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Oz

Bilgisayar bilimlerinde, kalic1 bilgiler sistematik bir sekilde
veri tabanlarinda tutulmaktadir. Veri tabanlarindaki
bilgilere ulagilabilmesi i¢in belirli teknik birikimlere sahip
olunmasi gerekmektedir. Calismamizda, dogal dille
yapilmis sorgulardan SQL sorgusu tahmini yapilmistir. Bu
sayede teknik bir bilgi birikimi olmadan veri tabanlari
lizerinde sorgulamalar yapilabilmesi hedeflenmektedir.
Calismamizda  dogal dil isleme tekniklerinden
faydalanmistir. Dogal dil islemenin ana konularindan biri
olan ¢oklu dil destegi, uygulamaya entegre edilmistir.
Dogal dilden SQL tahmini i¢in uygulanan model, LSTM
ag1 kullanilarak spider veri setiyle egitilmistir. Yapilan
SQL sorgusu tahminlerinde, %75 basar1 oranina ulasmustir.
Coklu  dil  destegiyle yapilan  genel  sistem
degerlendirmesinde, basar1 orant %69.4° e ulagmustir.

Anahtar kelimeler: Dogal dil isleme, Yapay zeka,
Metinden SQL doniisiimii

1 Giris

Yeni bir teknolojinin gelisimi, belirli adimlar
izlemektedir. Yeni bir teknoloji ilk olusturuldugunda, sadece
gelistiricileri tarafindan etkili bir sekilde
kullanilabilmektedir. Zamanla teknik yeterlilikleri olan
kigiler tarafindan kullanilabilmektedir [1]. Gelisimini
tamamlayan teknolojiyse toplumun geneli tarafindan
kullanilmaktadir. Bilgisayar bilimlerinde {retilen birgok
teknolojinin  kullaniminda, teknik yeterlilige ihtiyag
duyulmaktadir. Dogal dil islemenin (DDI) gelismesiyle
beraber, oniimiizdeki zamanlarda birgok teknoloji kullanimi
icin teknik yeterlilikler gerekmeyecegi agiktr.

Dogal dil isleme, insan bilgisayar etkilesiminde
kullanilan en 6nemli alanlardan biridir. Bu sebeple ¢ok genis
bir uygulama alanina sahiptir. Bu alanlara su ornekleri
verebiliriz; yazim diizeltme, metin okuma, yazar tahmini,
metin Ozetleme, bilgi ¢ikarimi, metin ses doniisiimii, ses
metin doniisiimii, sesli komutlar, diller arasi ¢eviri vb. birgok
alan 6rnek olarak verilebilir [2].

Bu calismada, dogal dil isleme tekniklerinden
yararlanilarak ¢oklu dil destegi saglayan, bir metinden SQL
doniisiimii sistemi gerceklestirilmistir. Gelistirilen sistemin
coklu dil destegi Google Translate API’si kullanilarak
uygulanmistir. Metinden SQL doniigiimiinde kullanilan
modelin gelistirilmesinde yapay sinir ag1 temelli LSTM
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(Long Short Term Memory) modeli kullamilmigtir [3].
Modelin egitiminde spider veri setinden faydalanilmistir [4].
Anlamsal ayrigtirma tabanl olarak gelistirilen, metinden
SQL doniisiimii sistemlerinde farkli yaklagimlar mevcuttur.
Caligmamizdaysa, yar1 otoregresif bir model olan SmBoP
(Semi-autoregressive Bottom-up Semantic Parsing)’dan
yararlamilmistir [5]. SmBoP, Lily (Language, Information,
and Learning at Yale) laboratuvari tarafindan yapilan
kiyaslamalarda %71.1 dogruluk oranmiyla 3. Sirada yer
almaktadir. Calismamizda SmBop python programlama
dilini desteklemesi, karmagsik yapida olmayan veri
tabanlarindaki basarili sonuglar1 ve ¢oklu dil desteginin
entegre edilebilmesinden dolay1 tercih edilmistir [6].
Calismamiz ~ genel olarak dogal dil isleme
problemlerinden makine ¢evirisine odaklanmigtir. Makine
cevirisi olarak ¢alismamizda ¢oklu dil destegi ve metinden
SQL’e doniisiim vardir. Coklu dil desteginde 33 adet dogal
dilden Ingilizceye ceviri mevcuttur. Yapilan deneyde,
Tiirkgeden ingilizceye yapilan geviri islemlerinden
%83.3’1ik bir basariya ulagilmistir. Bir diger Makine Ceviri
konusu olan metinden SQL’e doniisiim probleminde, spider
veri seti igerisinde bulunan veri tabanlari tizerinde yapilan
metinden SQL sorgusu doniigiimiinde %75’lik bir basari
saglamistir. Sistemin genelinde yapilan deneyde ise Tiirkce
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girilen bir dogal dil sorgusunun SQL’ e doniisiimiinde
%69.4°1ik bir basar1 oranina ulagilmistir.

2 Dogal dil isleme

Dogal dil isleme, insanlarin konusma dillerini analiz
eden, anlamaya ¢aligan bir yontemdir [7]. Yapay zekanin alt
kolu olarak gériilebilecek olan DDI, ayn1 zamanda makine
6grenmesi ve alt kolu olan derin dgrenme yontemlerini de
kullanmaktadir. Sekil 1’de DDI’nin hiyerarsik yapisi
gosterilmektedir.

Derin

Ogrenme

Sekil 1. Dogal dil isleme hiyerarsik yapist.

DDI, amag ve yontemlere gére kendi icinde 2 grupta
incelenebilir. Bunlar; dogal dil olusturma (Natural Language
Generation), dogal dil anlama (Natural Language
Understandig) konularidir. DDI konular giris ve ¢ikis
degerlerini icermektedir. Dogal dil anlama, bilgisayar
sistemine gonderilen giris degerini anlamak i¢in ¢aligirken,
dogal dil olusturma bilgisayar siteminin sonuglarini
insanlarin anlayacag bir sekilde sunmaya ¢alismaktadir [8].

Alan Turing tarafindan 1950 yilinda ortaya konan Turing
testi, bir makinenin diisiiniip diisiinemedigini anlayabilmeyi
amaclamaktadir. Bu testte sorulan sorulara cevap veren bir
insan ve bir bilgisayar sistemi vardir. Cevap verenin insan m1
yoksa bilgisayar mi olduguna karar verilemiyorsa, test
basarili kabul edilmektedir [9]. Bu testle beraber yapay zeka
ile ilgili bircok problem ortaya ¢ikmugtir. Bunlardan birisi de
dogal dil islemenin temel konusu olan insan bilgisayar
iletigimidir.

DDi’nin temelleri 1940 ve 1960 yillar1 aras1 atilmistir.
Bu dénemde ¢alismalar makine cevirisi tizerine odaklandi.
[lk olarak Ingilizce-Rusga geviri iizerine ilkel bir uygulama
geligtirilmistir.  Bu  donemin sonunda, Teddington
Uluslararas1 Dillerin Makine Cevirisi ve Uygulamali Dil
Analizi Konferansinda DDI igin temel olan konular ortaya
¢ikmistir. Bu konular ise; morfoloji, s6z dizimi, anlam,
yorumlama ve olusturma olarak belirlenmistir [10].

1960 ve 1970 yillar1 arasina gelindiginde DDI alaninda
somut ilerlemeler yasanmustir. Bu ilerlemeler DDI alaninda

calisanlar1t motive etmistir. Es zamanli ilerleyen yapay zeka
gelismeleriyle beraber DDI, yapay zekd yontemlerini
kullanmaya baglamistir. Donemin onemli projelerinden
birisiyse  ARPA (Advanced Research Projects Agency)
konugsma anlama projesidir [11]. Konusma anlama
projesinde, en basarili sonu¢ Harpy sistemi tarafindan
almmistir. Harpy sisteminde 1.000 kelimelik bir sozliik
yapist kullanilmistir. Sistem basit diizeyde kurulan konusma
climlelerinin %90’lik bir bolimiinii anlamayr basarmustir
[12].

1970 ve 1980 yillar1 arasinda, hesaplamali dilbilgisi
teorisi ¢ok 6nemli bir alan haline gelmistir. Bu alan dogal dil
iizerinde etkileri bulunan vurgu, tonlama, niyet gibi
etkenlerin anlam {izerine etkilerini incelemektedir [13]. Bu
donemde Stanford Arastirma Enstitiisii (SRI) tarafindan
gelistirilen Cekirdek Dil Motoru 6n plana ¢ikmaktadir. SRI
Cekirdek Dil Motoru, anlamsal ve iliskisel bir yaklagim
olusturmustur. SRI ¢ekirdek dil motorunun gelistirilmesiyle
birlikte, climlenin 6geleri belirlenmis, 6gelerin siralamalart
tespit edilmis ve kelimeler anlamsal olarak siniflandirilmistir
[14].

1980 den makine dgrenmesi ydnteminin gelismesine
kadar olan dénemde, DDI gelisiminde ortaya atilan temel
metotlarin  ¢ogunlugu, teorik uygulamalardan pratige
donmeye baglamistir. Farkli dillerde dogal dil ¢alismalari
yaptlmistir  [15].  2000°li  yillardan sonra makine
O0grenmesinin alt kolu olan derin 6grenme yayginlagmaya
baglamistir. Derin &grenme, birgok alan igin yenilikgi
coziimler getirmistir. DDI siireglerinde derin 6grenme
metotlari etkili olarak kullanilmaktadir.

2.1 Dogal dil islemenin uygulama alanlar:

DDI uygulamalarini, giindelik hayatimizda siklikla
kullanilmaktadir. Cevrimigi bankacilik islemlerindeki sesli
yanit sistemleri, metin diizenleme araglari, arama motorlar1
gibi 6rnekler verilebilir. Biiyiik firmalar da DDI konusuna
biiyiik yatirnmlar yapmaktadir. Google Assist, Siri, Alexa
gibi uygulamalar giiniimiizde oldukc¢a popiilerdir.

Metin  siniflandirma  konusu ~ DDi’nin  &nemli
problemlerinden biridir. Ozellikle giinlimiizde
etiketlendirilmemis metinlerde kullanimi ¢ok fazladir.
Nigam ve arkadaglarimin yaptigi c¢alismada, Makine
Ogrenmesi tekniklerinden faydalanilarak metin
smiflandirma yapilmistir. Etiketli metinlerle egitilen sistem
Sade Bayes siniflandiricilariyla kategorilere ayrilmistir [16].

Bilgisayar kullanicilarinin ¢ok sik rastladigi konulardan
biri olan yazim denetimi, DDI konularindan biridir. Yazim
denetimiyle ilgili olarak yaygin bir¢ok metin diizenleyici
program igeriginde yazim denetimine yer vermektedir.
WhiteLaw ve arkadaslari, yaptiklari ¢alismada dil bagimsiz
otomatik bir yazim diizeltme uygulamasi {izerine
caligmiglardir. Caligma, web sitelerindeki yazim kurallarin
temel alarak diizeltme ve hata tespiti yapmaktadir [17].

Sesli konusma DDi’nin onemli bir giris degeridir.
Giindelik kullanimda olan Google Assist, Siri gibi
uygulamalarda sik¢a rastlanmaktadir. Bu sebeple konusma
tanima konusu iizerine ¢ok fazla arastirma yapilmaktadir.
Xiong ve arkadaslarinin gelistirmis olduklart Microsoft
Etkilesimli Konusma Tamma Sistemi buna &rnek
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gosterilebilir. Yapilan sistem CNN (Convolutional Neural
Network) ve BLSTM (Bidirectional Long Short-Term
Memory) modelleri kullanarak olusturulmustur [18].
Kargilikli yapilan bir konugmanin tanimlanmasi, konugma
tanimanin zor kisimlarindan biri olarak gériilmektedir [19].

Karakter tanima, DDI giris degerlerinden bir tanesidir.
Karakter tanima, el yazis1 tanima, resim iizerindeki yazilari
okuma gibi alanlarda kullanilmaktadir. Qadri ve Asif’in ara¢
plakalar tizerine yapmus olduklar1 optik karakter tanima
caligmalar1 bu alana 6rnek gosterilebilir [20].

Makine cevirisi DDI’nin ilk problemlerinden biridir.
Yillar i¢inde kendini ¢ok fazla gelistirmis DDI alanlarindan
biridir. Makine ¢evirisine ornek olarak, Google translate,
yandex translate gibi ceviri uygulamalarini gosterebiliriz.
Han ve arkadaglarinin yaptig1 simiiltane ¢eviri uygulamasi,
makine c¢evirisi iizerine farkli bir uygulama olarak
gosterilebilir. Amag olarak yabanci bir dilde yapilan
konusma, video goriintiisii, ses kaydi gibi girdi degerlerini
anlik olarak hedef dile ¢evirmeyi amaglamigtir [21].

Insan bilgisayar etkilesiminde, énemli bir konu soru
cevaplamadir. DDI’nin ana konularmdan biri olan soru
cevaplama konusunda IBM Watson sistemi gelistirilmistir.
IBM Watson, genis konularda sorulari
cevaplayabilmektedir. IBM Watson, Jeopardy adli bilgi
yarigsmasina katilmigtir. IBM Watson, bu yarismanin daha
onceki kazananlariyla miicadele etmis ve yarigmay1 rekor
kirarak kazanmustir [22].

2.2 Dogal dil islemede 6n islemler

DDI igin kullanilacak olan giris degerleri belirli 6n
islemlerden gegirilmektedir. Bu islemler, dilin islenmesi igin
gerekli standartlar1 saglamak igin énemlidir. On islemede
kullanilan ydéntemlere bu béliimde kisaca yer verilmistir. On
isleme yontemleri, ana probleme gore degiskenlik
gosterebilmektedir.

Yazim kontrolii (Spelling Corrector), &zellikle giris
degerinin dogrulugunu saglamast i¢in Onemlidir. Giris
degerinde yapilan yazim yanlislari, dilbilgisi siralamalari ve
anlamsal ¢ikarimlarda hatalara sebep olabilir [23]. Yazim
diizenleme, hatasiz metin tabanli iletisim ve metin isleme
i¢in ¢ok 6nemli bir 6n isleme adimdir [24].

Dogal dil olarak sisteme dahil edilen giris degerinin
islenebilmesi i¢in pargalara boliinmesi gerekmektedir [25].
Bu bdlme islemi iki asamali diisiiniilebilir. Birinci asama,
Cimle Bolme (Sentence Splitter), giris degeri birden fazla
climleden olusan metinleri ciimlelere bolme isleminin
yapilmasidir [26]. Ikinci asama, Béliitleme (Tokenization),
giris degeri olan cilimlelerde kullanilan tiim pargalar
ayrigtirarak sembollestirir [27]. Boliitleme isleminden sonra
ciimle igerisinde kullanilan kelime, bagla¢g ve noktalama
isaretleri ayr1 birer parca olarak kullanilabilir.

Konusma pargasi etiketleme (Part of Speech Tagging),
ctimledeki sozciiklerin sifat, zamir, fiil vb. kullanimlarmin
etiketlendirilmesi iglemidir [28]. Bu 6n igslem 6zellikle metin
olusturma gibi problemlerdeki sézdizimi uygulamalarinda
kullanilmaktadir[29].

Kok Bulma (Word Stemming), kelimenin en temel haline
getirilme  islemidir. Kok bulma metin zetleme,
siniflandirma ve kiimeleme gibi problemlerin ¢dziimiinde

kullanilan bir 6n islemdir. Kok hale getirilmis bir kelime,
ekli bir kelimeden daha genis bir anlami kapsamaktadir [30].
Genis bir anlam1 kapsayan kok, kendinden tiireyen biitiin
alanlar1 kapsamaktadir. Bu sebeple, genelden ozele bir
yonlendirme yapmaya imkén saglamaktadir. Genelden 6zele
bir yaklasim, soru cevap ve metin olusturma problemlerinde
¢Oziim kolaylig1 saglamaktadir.

Isimlendirilmis ~ varlik  tamma (Named Entity
Recognation), ciimle i¢inde kullanilan sozciiklerin dnceden
belirlenmig smiflara gore etiketlenmesidir [31]. Bu etiketler
her ¢aligmada farkliliklar gdsterir, ancak genellikle 6zel isim,
bitki, nesne vb. sekillerde karsimiza gelmektedir [32].

Matematiksel temsil, dogal dil {iizerinde aritmetik
islemleri gerceklestirebilmemiz icin gerekli bir 6n islemdir.
Matematiksel temsilde kelimelerin vektorlere doniistimii
geceklestirilir [33]. Vektor dontisiimii yapilirken gesitli alt
yontemlerden faydalanilmaktadir. Bu alt ydntemlerden
gereksiz kelimeler (Stop Words), anlamsal etkisi olmayan
climle parcalarinin 6n isleme asamasinda ¢ikarilmasi
islemidir [34]. Matematiksel temsil i¢in kullanilan
vektorlerin  boyutlariin  agir1  bilylimesini  Onleyerek
performansa olumlu etkileri olmaktadir. Dogal dil, anlamsal
yonden ele alindiginda tek kelime tizerinden islem yapmak
yaniltict olmaktadir. Dogal dilde kullanilan isim
tamlamalari, sifat tamlamalar1 gibi kelime gruplarina da
dikkat etmek gerekmektedir. Bu tip durumlarda n-gram
algoritmasi ve sozliikler kullanilabilmektedir [35].

2.3 Dogal dil islemede kullanilan kiitiiphaneler ve araglar

Yaklasik yarim asirlik DDI ¢alismalarinin sonucu olarak,
giiniimiizde kullanima agilmis bir¢ok yazilim kiitiiphanesi
mevcuttur. Bu boliimde yaygin olarak DDI siirecinde
kullanilan kiitiiphaneler incelenmistir. Tablo 1°de yaygin
kullamlan ~ DDI  kiitiiphanelerinin ~ karsilastirmalar
gosterilmektedir.

DDI icin gelistirilen kiitiiphanelerin ¢ogunda 6n egitimli
dil modelleri desteklenmektedir. Google tarafindan
yaymlanan BERT (Bidirectional Encoder Representations
From Transformers) adi verilen dil modeli paydaslarindan
farklilik gostermektedir. Bu dil modeli kelimeleri tek tek
islemek yerine biitiin olarak ele alarak iliskisel bir igleme
yontemi  gelistirmigtir. BERT  kullanilarak  yapilmig
calismalarda  basart  oranlarmin  yiiksek  oldugu
goriilmektedir.

Dogal dil ifadelerinin tekrarli yapilar1 géz Oniine
alindiginda sik kullanilan yontemlerden birisi de RNN
(Recurrent Neural Network)’dir. RNN yinelemeli bir yapay
sinir ag1 modelidir. RNN, diger sinir ag1 modellerinden farkli
olarak giris ¢ikig degerleri arasindaki iliskidir. RNN giris
¢ikis degerleri arasindaki iliskiler, tekrarli yapida olan dogal
dil ifadeleri i¢in performans artis1 saglamaktadir.

Geri beslemeli bir sinir ag1 olan RNN, giris ifadelerinin
uzun oldugu durumlarda performans olarak yeterli
gelmemektedir. Bu sebeple, LSTM (Long Short Term
Memory) sinir ag1 modeli gelistirilmistir.
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Tablo 1. Yaygin kullamlan DDI kiitiiphaneleri ve islem destekleri

Stanford

NLTK SpaCy Sparc NLP OpenNLP Core NLP Zemberek ITUNLP
Boéliitleme X X X X X X X
Konugma Pargas1 Etiketleme X X X X X X X
Isimlendirilmis Varlik Tanima X X X X X X X
Yazim Kontrolii X X
Kok Bulma X X X X X X X
On Egitimli Modeller X X X X X X
Programlama Dili Python Python Java,Python Java Java Java Java
Tiirkge Destegi X X

Sekil 2°de sinir agi modeli ve Sekil 3°te yinelemeli sinir
ag1 modeli gosterilmektedir [36].

Girig Katmani

Gizli Katman

Cikig Katmam

QO
e
7

25
V

2558
)¢
PN
.x
N

_.
_.

Q4
N

Sekil 2. Sinir ag1 modeli

—

Gizli Katman

Girig Katmani

Sekil 3. Yinelemeli sinir ag1 modeli.

Genel olarak LSTM, RNN modeline ¢ok yakin bir
modeldir. LSTM modelinde, hangi bilgileri gerekli hangi
bilgileri diger hiicrelere tasinacagina karar veren kapilar
mevcuttur. Bu kapilar uzun olan dogal dil ifadelerinin
islenmesine yardimci olmaktadir. LSTM, DDI islemlerinde
¢ok sik kullanilan bir modeldir. Sekil 4’te RNN ve LSTM
modelleri gosterilmistir [37].

Dogal dil ifadelerinin islenmesinde, derin 6grenmeden
yararlanilacak durumlar i¢in hazirlanmis kiitiiphaneler
mevcuttur. Bunlarin en ¢ok kullanilanlarina ise; AllenNLP,

Fairseq, ParlAl ve Pattern kiitiiphaneleri 6rnek gosterilebilir
[38-41].

LST™M RNN

Uzun Sireli Hafiza Galisma Hafizas! Galigma Hafizasi

GIRl§ GIRlg

Sekil 4. RNN ve LSTM c¢alisma modeli.

3 Metinden SQL sorgusu tahmini iizerine yapilan
calismalar

Metinden SQL sorgusu tahmini {izerine yapilan
caligmalar, veri tabaninda bulunan tablolar ve bu tablolarin
aralarindaki iliskilerine gore ele alinmaktadir. Oncii
caligmalar tek tablo iizerinde sorgu tahmini yaparken,
gelismis ¢aligmalar iligkisel tablolar {izerinde sorgu tahmini
yapmaktadir. Calismalarin performanslar ve egitimleri i¢in
gereklilik duyulan bir arag da veri setleridir. Calismamizin
bu boliimiinde Metinden SQL tahmini konusunda kullanilan
veri setleri ve uygulanan modeller agiklanmistir.

3.1 Veri setleri

WikiSQL, dogal dil ifadesiyle yapilmis sorgulara karsilik
gelen SQL climlelerini i¢inde barindiran bir veri setidir. Bu
veri setinde 24.241 tablo iizerinde gergeklestirilen 80.654
etiketlenmis sorgu bulunmaktadir. WikiSQL veri seti, SQL
sorgusu tahmini i¢in pekistirmeli 6grenme yontemini
kullanan bir sistem i¢in tasarlanmugtir [42].

Spider, biiyiik 6l¢ekli ve karmagik veri tabani sistemleri
iizerinde c¢alisan bir veri setidir. Veri seti biinyesinde 200
veri tabani bulundurmaktadir. Bu veri tabanlari iligkili
tablolar igermektedir. Veri seti 10.181 soru ve 5.693 adet
benzersiz SQL sorgusuna sahiptir. Spider veri setinin bir
diger avantaj1 tek bir alana odaklanmamis olmasidir. Veri
setinde sinema, aligveris, spor vb. 138 farkli alanda veri
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taban1 mevcuttur. Spider veri seti oOzellikle anlamsal
ayristirma yontemiyle gelistirilmis tahmin sistemlerinde,
kiyaslama veri seti olarak kullanilmaktadir [4].

Sparc, Yale Universitesi grencisi olan 14 kisilik bir ekip
tarafindan gelistirilmistir. Bu ekip ayni zamanda spider veri
setinin de gelistiricileridir. Spider veri seti temel alinarak
olusturulmustur. Veri setinde odaklanilan nokta bir dogal dil
sorusuna karsilik gelen birden fazla SQL sorgusu olmasidir.
Yapilan giincel veri setinde 12 binin iizerinde soru ve SQL
sorgusu karsilig1 bulunmaktadir [43].

ATIS (Air Travel Information System), hava yollari
alaminda olusturulmus bir veri setidir. Uzerinde 25 adet
iligkisel tablo vardir. Dogal dil sorularna karsilik gelen
sorgular, kisitli bir tablo havuzu ve tek bir alanda olmasi veri
setinin tercih edilmemesine neden olmaktadir [44].

Veri setlerini farkli 6zellikleriyle de ele alabiliriz. Bunlari
veri kaynag1, sorularin anlamsal kategoriye gore baglamlari,
sorgu tiirleri ve kaynaklar arasi iligkiler olarak kisaca
degerlendirebiliriz. Ac¢iklamasini yaptigimiz veri setlerinin
ozet Ozellikleri Tablo 2°de gosterilmistir.

Tablo 2. Veri setlerinin 6zet ozellikleri

Veri Seti Baglam Kaynak Sorgu Hi,j.l;;el
ATIS Var Veri Tabani SQL Hayir

WikiSQL Yok Tablo SQL Evet
Spider Yok Veri Tabani SQL Evet
SparC Var Veri Tabani SQL Evet

3.2 Uygulamalar

TypeSQL, sema tabanli bir SQL sorgusu tahmin
uygulamasidir. Sema tabanli sorgu tahminlerinde, SQL
climlelerinin siralamasi bir tablo olarak diistiniiliir. Tabloda
uygun bosluklar dogal dil ifadesi olan giris degerleri
islenerek doldurulur. On islem olarak isimlendirilmis varlik
tanima kullanilmaktadir. Isimlendirilmis varlik tanimada,
SQL’in fonksiyon ve anahtar kelimeleri sinif olarak ele
almmistir. Bu 6n iglem aracilifiyla tabloda fonksiyon ve
anahtar kelimeler doldurulmaya calisilmaktadir.
TypeSQL’de veri seti olarak WikiSQL kullanilmugtir [45].

RatSQL, iliskisel veri tabanlari {izerine c¢alisan bir
uygulamadir. Caligma, temeline iliskili tablolarin anahtar
alanlarmi  koymaktadir. Biiyilk ve karmasik  veri
tabanlarinda, anahtar alanlar tablo sayisinin azaltilmasi alt
tablo se¢iminin dogrulugunu arttirmaktadir. Sorgu tahmini,
anlamsal ayristirma kullanilarak aga¢ yapisiyla olusturulan
hiyerarsik bir model iizerinde gergeklestirilmektedir. Sistem
testleri  WikiSQL ve Spider veri setleri iizerinde
gergeklestirilmistir [46].

EditSQL, karmasik veri tabanlar1 tizerinde SQL sorgusu
tahmini yapmaktadir. Uygulamada anlamsal ayristirma
kullanilmistir. Anlamsal ayristirma modeli, 3 adet kodlama
katmanindan, 3 adet kod ¢6ziicii katmanindan olusmaktadir.
Kodlama katmanlar1 dogal dil ifadesinden, veri tabani tablo
ve alanlarinin  ¢ikarimini  yapmaktadir. Kod ¢oziicii

katmanlari ise kodlama katmanindan aldiklar1 degerler ile
SQL sorgusu tahmini yapmaktadir. Kod ¢dziici
katmanlarinda derin Ogrenme modeli olan LSTM
kullanilmaktadir. Caligmada karmagik yapilarin
orneklenmesinden dolay1 Sparc veri seti kullanilmigtir [47].

IncSQL, uygulamast SQL sorgusu tahmini i¢in anlamsal
ayristirmay1 kullanmistir. INCSQL, bi-LSTM kullanilan
kodlayici katman1t ve LSTM kullanilan kod ¢oziicii
katmanindan olusmaktadir. Kodlayict katmani birbiriyle
etkilesimli 3 adet bi-LSTM agin1 iizerinde barindirmaktadir.
Kodlayict katmaninda dogal dil ifadeleri SQL sorgusu igin
gerekli olacak dzelliklerin ¢ikarimini yapmaktadir. Ozellik
¢ikarimi isleminden sonra kod ¢6zme katmaninda SQL
sorgusu tahmini yapilmaktadir. ATIS veri tabaninin kisith
olmasindan dolay1 sistemde WikiSQL veri seti kullanilmigtir
[48].

SmBoP, RatSQL sisteminin gelistirilmis halidir. SmBoP,
anlamsal ayristirmada kullanilan kod ¢dzme adiminda
iyilestirmeler yapmaktadir. RatSQL’de kod ¢6ziimiine kadar
anlamsal yaklagimlar dikkate alinmazken, SmBoP kodlama
ve kod ¢Ozmenin her asamasinda anlamsal bir sonug
¢ikarmaktadir. SmBoP, veri seti olarak  Spider
kullanmaktadir [5].

4 Metinden SQL sorgusu tahmini

Calismamizin bu bdliimiinde DDI uygulamalarina érnek
olmasi i¢in, metinden SQL sorgusu iizerine bir uygulama
geligtirilmis  ve  gelistirme  siireci  incelenmistir.
Uygulamamizda DDI ydntemlerinden makine ¢evirisi
konusu iizerinde durulmustur. Uygulamanin temel akist
Sekil 5’te gosterilmektedir.

Dogal Dil ifadesi Giris islemi

Makine Ceviri islemi

Metinde SQL SorgusuTahmini

Sekil 5. Uygulama Akist

4.1 Kullanilan araglar

Uygulamamizda, metinden SQL tahmini i¢gin SmBoP
yontemi kullanilmigtir. SmBoP, kiiciik 6lgekli tablolara
sahip veri tabanlarinda performansi yiiksek bir yontemdir.
Uygulamamizda ¢oklu dil destegi saglanmuistir.

Google BERT gelistirildikten sonra makine g¢evirilerinin
dogruluk oranlart ciddi yikselisler gozlemlenmektedir.
Calismamizda Google API’sinden faydalanarak makine
cevirisi iglemleri gergeklestirilmistir.

4.2 Dogal dil ifadesi giris islemi
Metinden SQL tahmininde, model egitimi i¢in kullanilan
veri setleri Ingilizce olarak hazirlanmugtir. Sorgu tahmini
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sisteminde giris dili olarak Ingilizce kullanlmast
gerekmektedir. Bu durumda olusan giris dili problemi, DDI
konusu olan makine gevirisiyle agilmustir. Giris ifadelerinin
on islemi icin NLTK Kkiitiiphanesinden yararlanilmistir.

4.3 Makine ceviri islemi

SQL sorgusu tahmin sistemimizde, dil bagimsiz bir yap1
olusturmak icin makine c¢evirisinden faydalanilmistir.
Makine gevirisinde, sektdriin en 6nde gelen sistemlerinden
olan Google Translate kullanilmistir. Sisteme entegre edilen
Google Translate API’si ile sistem 33 adet dogal dilde giris
islemi yapilmasi saglanmustir.

4.4 Metinden SQL sorgusu tahmini

On islemden gegirilen dogal dil ifadesi, derin 6grenme
modeli olan LSTM i¢in hazirlanmaktadir. Bu asamada dogal
dil ifadesinin matematiksel temsili yapilmistir. Bu
matematiksel temsil islemi i¢cin AllenNLP kiitiiphanesinden
yararlanilmistir.

Uygulamada anlamsal ayristirma (semantic parsing)
kullanilmigtir. Anlamsal ayristirma, son dénemlerde metin
olusturma, soru cevap gibi DDI’nin ana konularda standart
bir ¢6ziim yolu haline gelmistir [49]. Anlamsal ayristirma,
giris ifadesinin kodlanarak ¢ikis ifadesindeki karsiligiin
tespiti iglemi olarak ozetlenebilir [50]. Uygulamamizda
anlamsal ayrigtirma yontemiyle, dogal dil ifadesine karsilik
gelen SQL sorgusu tespit edilmistir. Farkli kullanim tiirleri
olan anlamsal ayristirmanin uygulamamizdaki asamalari
Sekil 6°da gosterilmistir.

Sonug ifadesinin elde edilmesinden bir 6nceki adim, SQL
dil bilgisi yapisindaki siralamalarin diizenlenmesidir. Bu
asamada agag yapilarindan faydalanilmistir.

SQL dil bilgisi kurallari, kendi igerisinde hiyerarsik bir
yapt barindirmaktadir. Karmasik sorgularda, bu hiyerarsik
yapt kendi iginde tekrarlanmaktadir. Kod ¢6zme
asamasindan elde edilen alan, tablo eslesmeleriyle bu agag
yapisinda ilgili yerler doldurularak SQL sorgusu elde
edilmektedir. Sekil 7°de agag yapist gosterilmistir.

Dodal Dil Ifadesi Kodlama
DDi 6n iglemleri
LSTM LSTM LSTM =
A A A
Ozellik Cikanmi . )
Varlik Varlik Varlik
Baglama Baglama Baglama
'Isimlendirilmi.g _p'arllkTanlma T 1 T
Dil Bilgisi Ozellikleri

SELECT

MAX(Alan) FROM - Tablo Adi WHERE - $ART
SELECT \
MAX(Alan) FROM - Tablo Adi WHERE - SART

Sekil 7. SQL sorgusu i¢in diizenlenmis agag yapisi

4.5 Deneysel sonuglar

Uygulamadaki deney sonuglar1 3 asamali olarak
degerlendirilmistir. Birinci asama olan makine cevirisi
agsamasinda, Tiirkge-Ingilizce geviri sonuglari
degerlendirilmistir. Tkinci asama, ingilizce-SQL gevirisinin
sonuclar1  degerlendirilmistir. ~ Uglincii  asama  ise
uygulamanin tamaminin sonuglar1 degerlendirilmistir. Tablo
3’te spider veri setinde bulunan veri tabanlarma ydnelik
yapilan sorgularin  Tiirkgeden Ingilizceye basarilar
gosterilmistir.

Tablo 3. Tiirkgeden Ingilizceye ¢eviri sonuglar

. J

Veri Tabani Sorgu Sayzis1 Dogru Sayisi
Cinema 6 5
Academic 6 5
Restaurants 6 4
Soccer_1 6 5
Singer 6 6
Tvshow 6 5
Toplam 36 30
Kod Cozme

4 N

Cikis ifadesi Kurallan

v v v

F{ LSTM H L5TM H L5TM ‘

I I I 0

v
)/

Sonuc ifadesi

Sunum Adaci (Cikis Diizeleme)

\

Sekil 6. Anlamsal ayrigtirma asamalari
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Makine c¢evirisi iizerinde 36 adet dogal dil ifadesi
kullanilmustir. Bu ifadelerin, 30 tanesine dogru ceviri elde
edilmistir. Hatali olan ifadeler incelendiginde ise iki dogal
dilin dilbilgisi yapilarindaki uyumsuzluk ortaya ¢ikmaktadir.
Tiirkge olarak girilen ‘gizgi film’ ifadesinin, Ingilizce
karsiligi olarak ‘cartoon’ ifadesi beklenmektedir. Ancak
‘cizgi film’ ifadesini ciimle igerisinde uygulamaya giris
degeri olarak verdigimizde, sonu¢ ifade ‘line movie’
olmaktadir. Bu hata iizerine deneylerimizi genisleterek farkli
climleler i¢inde ayni ifadeyi kullandigimizda g¢evirinin
basarili oldugu gozlemlenmistir.

Ingilizce’ den Tiirkge’ ye geviri testlerinde %83.3 basar1
oranina ulagilmistir. Basarisiz olan ceviriler, 0Ozellikle
Google BERT ve LSTM gibi modellerde kelimeler arasi
iligkilerin istatiksel oranlarina gore davranis sergilemesidir.
Tiirkgeden Ingilizceye ¢eviride kullanilan érnek ciimleler
Tablo 4’te gosterilmistir.

Tablo 4. Tirkgeden ingilizceye ¢eviri 6rnekleri

Tiirkce Ingilizce

Which movie ticket is the

T 5
Hangi filmin bileti en ucuz? cheapest?

Uygulamaya test amacli 36 adet Ingilizce dogal dil
ifadesi girilmistir. Bu 36 ifadenin, yarisinda karmasik
yarisinda ise basit SQL sorgulari beklenmektedir. Uygulama
10 adet yanlis SQL sorgusu ifade etmistir. 9 adet yanlis SQL
sorgusunun, 6 tanesi karmasik yapiya sahipken 3 tanesi basit
SQL sorgusudur. ingilizce’ den SQL sorgusu déniisiimiinde
%75 basar1 oranina ulasilmistir.

Deney sorgulari spider veri seti Ttzerindeki veri
tabanlarinda  gerceklestirilmistir.  Yapilan  deneylerde
kullanilan veri tabanlar incelendiginde, veri taban1 mimarisi
ve alan tanimlamalarinin belirgin olmast dogruluk oranini
arttirdig1 gbzlemlenmistir. Bu sebeple spider veri seti diginda
kalan 6zel veri tabanlarinda, tanimlamalarin ve iliskilerin
belirgin  olarak  tasarlanmasi c¢alismanin  basarisini
arttiracaktir. Ingilizcen SQL sorgusu cevirisinde kullanilan
Ornek ciimleler Tablo 6°da gosterilmistir.

Tablo 6. Ingilizceden SQL sorgusu ¢evirisi drnekleri

Ingilizce SQL sorgusu

SELECT film.title FROM
schedule JOIN film ON
schedule.film_id = film.film_id
ORDER BY schedule.price ASC

Which movie ticket is the
cheapest?

Hangi yayin en ¢ok atifi almistir?

Londra'da olan restoranlari listele.

Hangi oyuncular sag ayagini
kullanryor?

En ¢ok para kazanan sarkici kim?

Which publication is most cited?

List the restaurants in London.
Which players use their right
foot?

Who is the most money-winning
singer?

Which publication is most cited?

LIMIT 1

SELECT publication.title FROM
publication GROUP BY
publication.pid ORDER BY
COUNT(*) DESC LIMIT 1

En eski ¢izgi filmi getir. Bring the oldest line movie.

Ingilizce ifadelerin SQL sorgularina gevrilmesi iizerine
yapitlan  deneyler, test veri tabanlar1 {izerinde
gerceklestirilmistir. Deneylerde, toplam 29 tabloya sahip 6
farkli veri tabani kullanilmistir. Veri tabanlarinda tutulan
veriler farkli konulardan olusmaktadir. Veri tabanlarmin
konular1 akademik, sinema, restoranlar, futbolcular,
sarkicilar ve televizyon sovlaridir. Tablo 5°te ingilizce’ den
SQL sorgusuna yapilan doniisiim sonuglar1 gosterilmektedir.

Tablo 5. ingilizceden SQL sorgusuna doniisiim sonuglar1

Veri Tabani Sorgu Sayist Dogru Sayisi

Cinema 6 5
Academic 6 4
Restaurants 6 4
Soccer_1 6 5
Singer 6 5
Tvshow 6 4
Toplam 36 27

SELECT restaurant.name FROM
location JOIN geographic ON
location.restaurant_id =
geographic.city_name JOIN
restaurant ON
geographic.city_name =
restaurant.city_name WHERE
location.city_name = 'London’

List the restaurants in London.

SELECT DISTINCT
player.player_name FROM
player_attributes WHERE
player_attributes.preferred_foot =
right’

Which players use their right
foot?

SELECT singer.name FROM
Who is the most money-winning singer ORDER BY
singer? singer.net_worth_millions DESC
LIMIT 1

SELECT cartoon.title FROM
cartoon ORDER BY cartoon.title
ASC LIMIT 1

Bring the oldest cartoon.

Uygulamanin tamaminit kapsayan testlerimiz Tiirkge
dogal dil ifadesinden SQL sorgusu tahmini {izerine
yapilmistir. Yapilan testlerde 36 adet Tiirk¢e ifadeden 25
adet dogru SQL sorgusu elde edilmistir. Tablo 7’te uygulama
geneli test sonuglar1 gosterilmektedir.
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Tablo 7. Uygulama geneli test sonuglart

Veri Tabani Sorgu Sayist Dogru Sayisi

Cinema 6 5
Academic 6 4
Restaurants 6 4
Soccer_1 6 4
Singer 6 5
Tvshow 6 3
Toplam 36 25

Uygulama geneli yapilan test sonuglarinda %69.4 basari
oranina ulagilmstir.

5 Sonugclar

Calismamiz, DDI’nin temel kavramlar1 {izerine
odaklanmistir. DDi’nin temel problemleri, ¢ziim yollar1 ve
kullanim alanlar1 hakkinda genel literatiir arastirmasi
yapilmustir. Insan bilgisayar etkilesimi konusunun en dnemli
alanlarindan biri olan DDI, yapay zekanim birgok alaniyla
yakindan iliskilidir.

Geligtirilen uygulamanin iki kismi vardir. Bunlardan
birinci asama, ¢oklu dil destegini saglayabilmek i¢in makine
cevirisi uygulanan kisimdir. ikinci asamaysa, SQL sorgusu
tahmini kismudir.

Birinci asama olan makine ¢evirisinde, uygulama 33 adet
dili desteklemektedir. Makine ¢evirisinde, uzun yillardir siire
gelen calismalar on egitimli dil paketlerinin yaygin ve
cesitliligini saglanustir. On egitimli dil paketleri, dogal
dillerin hem anlamsal hem dil bilgisi yapilarini iizerlerinde
barindirmaktadir. Bu sebeple makine ¢evirisinin basari
oranlar1 {ist seviyelere ulagmistir. Uygulamanin genelinde
kullanilan veri tabanlarina yonelik olan dogal dilde yapilan
sorgu ifadeleri lizerinde yapilan test ¢aligmasinda, makine
gevirisi i¢in dogruluk oran1 %83.3 olarak tespit edilmistir.

Ikinci asama olan dogal dil ifadesinde sorgu tahmini
kisminda, anlamsal ayrigtirma uygulanmistir. Dogal dil
ifadesinin anlamsal ve dil bilgisel yapisinin uygulamaya
eklenmesi i¢in Google BERT’ ten yararlanilmistir. Google
BERT literatiir ¢aligmalarinda geleneksel dil modellerine
gore daha basarili sonuglar vermistir. Dogal dil ifadelerinin
tekrarli yapilar1 ve kelimeler arasi iliskilerin daha iyi
islenebilmesi igin tekrarli sinir ag1 yapisit olan LSTM” den
faydalanilmigtir. Yapilan testlerde SQL sorgusu tahmininde
basar1 oran1 %75 olarak tespit edilmistir. Uygulamanin
tamamini kapsayan sorgularda ise basar1 oram %69.4 olarak
tespit edilmistir.

Metinden SQL sorgusu tahmini iizerine yapilan
literatiirdeki diger galismalar ingilizce olarak yapilmustir. Bu
caligmada, gelistirdigimiz model ise ¢oklu dil destegine
imkan saglamaktadir. Coklu dil destegi, metinden SQL
sorgusu tahmini {izerine yapilan ¢alismalara farklilik
kazandirmustir.

Cikar catismasi
Yazarlar ¢ikar ¢atigsmasi olmadigini beyan etmektedir.
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