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Abstract: Artificial intelligence has accelerated its studies due to the rapid increase in technology and computing
power today. In recent years, studies on natural language processing, whose importance is more prominent, have
been boosted. The fact that people are in global communication has also increased this effect. There are many sub-
branches of natural language processing. The beginning of all sub-branches takes place with language recognition.
In studies, it is studied either through the determined language or by incorporating the language recognition process
into the research. In this study, literature research and a sample study of language recognition have been done for
the language recognition process. In addition, it aimed to contribute to the researchers who want to do natural
language processing studies by offering the foresight to start their studies after performing the correct language
recognition process.
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Makine Ogrenmesi Siniflandirma Algoritmalarin Karsilastirmasi: Metinden
Dil Tanima Ornegi

Ozet: Giiniimiizde teknolojinin ve bilgisayar giiclerinin hizl artis1 sonucu yapay zeka calismalarina da hiz katmustir.
Son yillarda énemi daha ¢ok belli olan dogal dil isleme alani iizerine ¢aligmalar artmaktadir. Insanlarin global bir
iletisim iginde olmas1 da bu etkiyi arttirmistir. Dogal dil islemenin bir¢ok alt dali bulunmaktadir. Tiim alt dallarin
baslangici dil tanima ile gergeklesir. Calismalarda ya belirlenmis dil {izerinden ¢aligilmakta ya da dil tanima islemini
calisma igerisine dahil ederek ¢alisilmaktadir. Bu ¢alismada dil tanima islemi igin literatiir arastirmasi ve dil tanima
ornek bir calisma yapilmistir. Ayrica dogal dil isleme ¢aligmalar1 yapmak isteyen arastirmacilara dogru dil tanima
islemi yaptiktan sonra ¢aligmalarina baglamasi 6ngoriisii sunularak katkida bulunulmasi amaglanmaistir.
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1. GIRIS

Insanlarin var olusundan bugiine kadar bir sekilde birbirleri ile iletisim kurmuslardir. Bu iletisimi
sesli, yazili veya isaretler ile birbirleriyle iletisim kurarak gergeklestirmislerdir. Hatta hayvanlar
ile bag kuraraktan iletisim saglamiglardir. Diinya da zamanla insan niifusunun artmasiyla birlikte
topluluklarda da artiglar olmustur. Zamanla her toplum kendine yakin hissettigi veya kendine
O0zgii belirledigi diller ile arasinda iletisim kurmustur. Bu dillerin olusmasinda aslinda
bulunduklari ¢evresel ortamlar, komsu bulunan topluluklar vb. gibi etkenler diller iizerinde etkisi
olmustur. Karadeniz bdlgesinin daglik veya yamag gibi arazi olmasindan dolay: stirekli gidip
gelinmesinin zor oldugu ve mesafeler arasinda konugmanin giic olmasindan dolay1 slik ile

* Corresponding author; E-mail.: h.sahin@btu.edu.tr

ISSN 1305-8614 © 2022 dergipark.org.tr/else All rights reserved.
68



Bagtiirk and Sahin / Elec Lett Sci Eng 18(2) (2022) 68-78

iletisim kurma ¢6zlimiinii bulmuslardir. Islik kullanimini arttirmalari ile kendi aralarinda yeni bir
dil olusturmuslardir. Diinya da giincel olarak konusulan 7000 dil oldugu bilinmektedir.

lletisimde en &nemli etkenin ortak dil oldugu diisiiniilebilir. Insanlar arastirmalarini,
caligmalarin1 ve buluslarini bir sekilde insanlara duyurmak isterler ve ¢ogu zamanda bunu yazili
metinler, videolar vb. ile insanliga duyururlar. Yayinlanan makalelere bakildiginda ¢ogunda
kullanilan dil Ingilizce oldugu goriilmektedir. Birgok insana duyurmak istenilen bir konuyu
Ingilizce olarak yayinlamak gerekli diye diisiiniilebilir. Ama calismalarini kendi dili ile de
anlatanlar bulunmaktadir. Cok 6nemli ¢alismalar az bilinen diller arasinda ise gézden kagabilir.
Bu sebeple dil tanimak ¢ok dnemlidir. Diinyada bir¢ok farkli dili tantyabilen ve konusan insanlar
bulunmaktadir. Bazi agiklamalara gore insan dil 6grenme sinirinin  bulunmadigindan
bahsetmektedir. Fakat bakildig1 zaman diinyada en ¢ok dili konusan insan olan Ziad Fazah 59 dil
bilmektedir [1]. Diinyada konusulan dillerin yaninda isaret dilleri veya bagka anlatim sekilleri
diisiiniildiiglinde diinyada iletisim i¢in kullanilan dillerin hepsini 6grenilmesi imkansizdir.

Aslinda tiim dilleri 6grenmeden bizim yerimize 6grenip bize destek saglayanlar bulunmaktadir.
Bunlar ¢eviri yapan insan veya makine olabilirler. Bunlarda bir sekilde belirtilmis olan diller
arasinda iletisim saglamaktadir. Diller arasinda ceviri yapabilmek i¢in uygun dili bilen biri
secilmesi gerekmektedir. Ama tiim bu isleri gelisen teknoloji ile son zamanlarda 6nemi daha da
artan yapay zeka kavramu ile ¢ozebiliriz. Yapay zeka kendi basina 6grenebildigi ve bu siireci ¢ok
hizli gerceklestirdigi i¢in yeterli ¢alisma ile tiim dilleri yapay zekaya ogretebilir. Bu sayede
iletisim G6gelerinin arasina yardimci arag olarak yapay zeka eklenmesi ile ayni dili bilmeyen
kisilerin iletisim kurmasi saglanabilir.

Bu ¢alismada yapay zeka kavramina genel bir bakis, yapay zekanin alt dallarindan olan dogal dil
isleme kavramina genel bir bakis, dil tanima {izerine yapilan literatiir arastirmas: ve dil tanima
icin kullanilan makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalarin karsilastirilmasi i¢in 6rnek bir
uygulama yapilmistir. Dogal dil isleme iizerine yapilacak ¢aligmalarda dil tanimanin énemi ve
yapilacak ¢alismalarin bagarili dil tanima siirecinden sonra olmasi gerektigine dikkat ¢ekmek
amaglanmstir.

2. YAPAY ZEKA
2.1. Yapay Zeka Nedir

“Yapay Zeka’ denilince islevi acisindan, insanlarin karar verme yeteneklerinin teknolojik bir
bi¢cimi anlagilmaktadir. Ancak bu insanlarin davranislarini kopyalamaya yonelik degildir. Yapay
zeka teknolojileri, endiistriyel siireclerin verimliligini ve etkinligini artirmak i¢in kullanilmak
lizere tasarlanmistir [22]. Yapay zekd, belirli bir makinenin insan zekasini taklit edercesine
calisan bir yapidir. Bu sistemde insana 0zgii bir durum olan diisiinmeyi taklit etmeye
caligmaktadir. Bu ¢alisma sirasinda deneyimlerinden yararlanarak anlam ¢ikarmada, genelleme
yapmada ve sorunlara ¢oziim bulmada gorev alir. Bir yandan da ¢alismalarindan kendine geri
bildirim vermesi ile karar vermis oldugu algoritmalari giincellemektedir [2]. Bu sekilde zekay:
taklit ederek kendi gelistiren ve kendi zekas1 varmig gibi diistindiiren makineler kurulmus olur.

Yapay zeka ne kadar yeni bir kavram olsa da giiniimiiz teknolojisinin gelismesiyle yapilan
caligmalarda da artis olmustur. Caligmalar hiz kazanmis olsa da kontrolsiiz gelisme ¢ok sayida
hataya sebep olabilir. Yapay zeka aslinda adindan belirli olabilecegi gibi zekanin yani insanin
bulunabilecegi her alanda bulunabilir. insanm yapabilecegi ¢ogu alanda bulunaktadir ve
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gelecekte daha fazla alanda bulunacaktir. Bu durumun insanlarin igsizligi artiracagi konusulsa da
baz1 mesleklerin kalkacagi ama yeni mesleklerin gelecegi vurgulanmigtir [3].

2.2. Yapay Zeka Calisma Alanlar

Yapay zeka giliniimiizde bircok farkli alanda g¢alismalar yapilmaktadir. Gelecekte daha g¢ok
alanda yapay zekayr gormemiz kaginilmazdir. Su anda yapilan caligmalar ileride olacak
caligmalara onciiliik etmekte ve yol gostermektedir. Giinlimiizde otomotiv, operasyon, saglik
finans, hukuk ve ses-goriintii alanlar1 izerinde ¢aligmalar vardir.

Saglik sektoriinde yapay zeka kullaniminin 6nceligi hastalik teshisi lizerine olmustur. Giinlimiiz
saglik sartlarinda ¢cogu hastaligin tedavisi kolaylagmistir ama en 6nemli etken dogru teshis
koyabilmektedir [4]. Ardinda hastadan alinacak verilerin dogru alinmasi ve islemesi Onemli
kriterlerdendir. Bu durumlar i¢in de yapay zeka kullanilarak bir¢ok ¢alisma yapilmistir.

Teknolojini gelismesi endiistriyel sektorii de gelistirmistir. Endiistri 4.0 gelismesi ve yapay zeka
caligmalariyla otomotiv sektorii de olumlu anlamda etkileyerek arag iiretilmesini de degisiklige
ugratmistir. Bu degisiklik ile araclara olan talebin tahmin edilmesi énem kazanmistir. Ayrica
yapay zekay1 arag igerisine aktarilmasi ile siiriiclisliz ara¢ ¢aligmalar1 yapilmaya baslanmistir [5].

Yapay zeka bankacilik sektoriinde de 6nemli kazanimlar saglamistir. Bankacilik sektdriiniin en
onemli yapis1 misteridir. Bu sebeple miisteri tarafinda kazanimlar saglayabilmek ve ayni
zamanda sektorii hizlandirabilmek i¢in kolay ve gilivenli 6deme yontemleri gelistirilmistir. Mobil
uygulamalar ile miisteri islemleri kolaylastirilmis ve herhangi bir insan destegi almadan birgok
sorunu ¢oziim saglayan sistem gelistirmislerdir [6].

Hukuk alaninda da yapay zeka g¢aligsmalar1 devam etmektedir. Yasa tahminlerini yapilmasinda
verilecek ceza siiresini veya iicret miktarin1 tahmin edilmesi gibi farkli alanlar iizerinde
caligmalar yapilmaktadir [7].

Yapay zeka aragtirmalar1 arasinda insanligin en 6nemli diislerinden biri hi¢ kusku yok ki dogal
diller aras1 ¢eviridir. Adali’nin da (2012) [24] dedigi gibi “diislenen sey; bir kisinin ana dilinde
konusmasi, karsisindaki kisinin bunu kendi dilinde dinlemesidir”. Uluslararas1 ve kiiltiirlerarasi
bilgi aktarimin her gecen giin daha da Onem kazandig1 giinlimiiz diinyasinda bu diisi
gerceklestirmek artik bir zorunluluk haline gelmistir [23].

3. DOGAL DiL iSLEME
3.1. Dogal Dil isleme Nedir

Dogal dil isleme, yapay zekanin bir alt dalidir. Gelisen teknoloji ile 6nemi hizla artmistir.
Makinelere dogal dillerin dgretilmesi amaglanmistir. Makinelerin insanlarin sesli veya yazili
iletisimlerini anlamasmi ve anlam ¢ikarmasin1 saglamak {izerine c¢alisilmaktadir. Hizla
globallesen diinyada insanlari birbirinden ayiwran Onemli etken dillerin farkliligidir. Bu
farkliliklar1 en aza indirgemek ve insanlarin birbirleri ile hizli iletisim kurmasi i¢in dogal dil
isleme ¢ok biiyiik 6neme sahiptir. Dogal dil isleme insanlarin kendi aralarinda anlagmak i¢in
kullandiklar1 dili insan-bilgisayar etkilesimini en st diizeye ¢ikarabilmek veya farkli dogal
dilleri kullanan insanlar arasinda iletisimi giliglendirmek iizere ¢oziimler {ireten bilim alanidir
[21].
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Dogal dil islemede sesli veya yazili olsun islenecek igerigi metne cevrilir. Ardindan bu metin
kelimelerine ayrilarak dil bilimi islemleri uygulanarak dil tespiti yapilir. Dil tespit edildikten
sonra yapilacak calismalar dile 6zgii kurallar g6z Oniine alinir. Dil isleme sirasinda bir¢ok
sorunla da karsilasilir. Bu sorunlardan bazilari [8];

 Eklemeli diller de bulunan her ekten sonra kelimenin farkli anlama déniismesi,

» Kelimelerin ciimle i¢indeki farkli yerlerde bulunmasindan dolayr vurgunun farklilik
gostermesi,

* Bir konuyu anlatan birden fazla kelime bulundugu i¢in makinelerin bu kelimelerden
uygun olani anmasidir.

Bu gibi sorunlarin iyi ¢dziim getirebilmek icin islem yapilan dilin dil bilgisi yapisina hakim
olmak ona gore gelistirme yapilmasi gerekmektedir.

3.2. Dogal Dil isleme Calisma Alanlar

Dogal dil isleme calismalarinin ardindan ¢ok sayida ¢aligmalar ortaya ¢ikmistir. Bu ¢aligmalarla
birlikte farkli alanlara odaklanan insanlar olmustur. Metinlerden anlam c¢ikarilmasi, verilen
konular ile metin olusturulmasi, metin igeriklerinden duygu analizi yapilmasi, metin icerisindeki
varliklarin taninmasit ve otomatik ceviri sitemleri gibi birgok konu {izerinde caligmalar
yapilmustir [9]. Gelecekte de daha ¢ok calisma olmasi kagmilmazdir. fleride cok farkli konularda
basarili ¢alismalar yapilacagi beklenmektedir.

Calismalarin 6nemli goérdiiglimiiz dogal dil islemenin alt dallarindan olan dil tanima iizerine de
bir¢ok ¢aligma gergeklestirilmistir.

4. YAPILAN CALISMALAR

Dogal dil islemenin alt dallar1 olan dil tanima caligmalar1 lizerine yapilan literatiir arastirmasi
yapilmugtir.

Tarcan ve Cakar (2008) dil bilimsel yontemleri aciklamiglar. Dil tanima iizerine ¢aligmalarini
yapmisglardir. Bu ¢alismada N-gram metodunu kullanarak web sitesinin dili tanima uygulamasi
gelistirmislerdir. Bu ¢aligma sonucu ile URL bilgisi girilen web sitesinin Tiirk¢e olup olmadigina
karar veren uygulamayi gerceklestirmislerdir [10].

Yavanoglu ve Sagiroglu (2010) istatiksel dil tanima metotlariin yaninda farkli bir bakis acisi
kazandirmayr amacglamislardir. Calismalarinda 15 dil iizerinde ¢alismislardir ve yapay sinir
aglarin1 kullanmiglardir. Bunun yaninda birlesim tespit yontemi adin1 verdiklerini yeni yontem
gelistirmiglerdir. Bu yontemde algoritmanin ezberlemesini azaltmak amaciyla dillerdeki
alfabelerin en az 2 dilde bulunma kuralin1 belirlemislerdir. Bu ¢alisma sonucunda Word ve html
icerisindeki metinlerin dil tanima basarisini %99 oldugunu belirtmislerdir [11].

Yavanoglu ve Sagiroglu (2012) calismalarinda onceki calismalariyla beraber ¢alisacak yeni
yontem gelistirerek dil tanima dogruluk oraninmi artirmak istemislerdir. Calismalarinda 15 dili
tanimak ve ardindan da 64 dile otomatik ¢evirisinin yapilmasi amaglanmistir. Calismalarinda
yapay sinir aglari, birlesim tespit yontemi ve yeni gelistirdikleri kesisim tespit yontemini
kullanmiglardir. Kesigim tespit yontemi, klasik Latin alfabesinde ve modern Latin alfabesinde
yer alan ve en az 5 alfabe ortak olan harflerin kullanilmasi kuralini belirlemiglerdir. Bu ¢aligma
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sonucunda basar1 oranint %100 oldugunu belirtmiglerdir. Ama c¢aligmanin ortalama sonuglar1
Word i¢in %52-%98, PDF i¢in %52-%99 ve HTML i¢in %75-%99 dur [12].

Kaya ve Ertugrul (2016) dil tanima islemleri i¢in goriintii isleme metotlarindan olan yerel ikili
Oriintiiler metodunu kullanmislardir. Veri 6n islemenin ardindan UTF-8 formatina kullanilmig
ardindan 1 boyutlu YID kullanmislardir. Sonuglarin karsilastirilmasi icin yapay sinir aglari,
destek vektor makinesi ve ¢ok terimli Naive Bayes yontemi kullanmislardir. Calismanin
sonucunda a ve B parametrelerinde anlamli ve stirekli iligki tespit edememislerdir. 4 farkli veri
setinde %86,20, %92,75, %100 ve %89,77 sonuglar1 elde etmislerdir. Ciimlenin uzunlugunun
artmasi basar1 oranini arttirdigini1 savunmuslardir [13].

Aslanyiirek ve Mesut (2021) dil tanima isleminde farkli 6znitelik segcme yontemleri dil tanima
algoritmalar1 karsilastirilmiglardir. 4 farkli veri seti kullanmiglar. Veri Onisleme ardinda
dilbilimsel yontemler uygulanarak algoritmalarin dil tespitinin sonuglar1 karsilastirilmistir.
Calismanin sonucunda 0.2 KB ve daha kiigilk metinlerde Naive Bayes algoritmalar1 ile
SelectFromModel — Lojistik regresyon uygulandigi zaman digerlerine gore daha yiiksek
dogruluk degeri vermektedir. 0.2 KB ve 0.5 KB arasindaki metinlerin tamaminda
SelectFromModel — Lojistik regresyon yontemi yiiksek dogruluk degeri vermistir. Ayrica en
yiiksek siniflandirma algoritmasi Fasttext oldugunu belirtmislerdir [14].

Celik ve Odabas (2020) isaret dilini metine doniistiirtilmesi ¢alisilmistir. El hareketlerini goriintii
isleme ile algilanmasi sonrasinda Konvoliisyonel Yapay Aglar metodu ile yaptiklari ¢aligmada
sabit hareketlerin tahin edilmesin basarili oldugu ancak hareketli hareketlerin tahmin edilmesinin
basar1 orani %53 oldugunu belirtmislerdir. Bu sorunu da Uzun Kisa Siireli Bellek metodu ile
¢ozmiiglerdir. CNN ile LSTM kullanilmasi ile basar1 oranin1 %97 oldugunu belirtmislerdir [15].

Zhu ve ark., (2008) el ile yazilmis veya baski alinmis sekilde bulunan metinlerinin dil taninmasi
amaclamislardir. Bu c¢alisma i¢in Canny edge detector yontemini kullanmiglardir. Elde ettikleri
her bitis 3 segmenti TAS 6zelligi olarak belirtmislerdir. Bu 6zelliklere kiimeleme ve maksimize
uygulamiglardir. Caligmalarimin sonucun da Cince ve Japonca arasinda ayrim yapmada
zorlandigin1 belirtmislerdir. Ayrica doku tabanli LBP farkli veri kiimesindeki farkliliklar
tantyamamistir. Sonug olarak 8 farkli dil i¢in dil tanima basarist %95,6 olarak belirtilmistir [16].

Bruno Martins ve M Zrio J. Silva (2005) web sayfasinda bulunan metinlerin diger metinlere gore
dil tespitinin daha zor oldugunu belirtmislerdir. Bu sebeple Web sayfasinin kategorizasyonu igin
sezgisel yontem gelistirilerek web sayfasinin dilini tahmin etmeyi amaglamiglardir. Sayfalarda
bulunan meta verilerinin hataya sebep oldugunu belirtmislerdir. Caligmalarinda N-gram
metodunu kullanmislardir. Basliklar metnin belirten kisim olduklari i¢in ana dili vurguladigini
diisiindiikleri i¢in basliklar1 3 kez, agiklama igeriklerini 2 kez saymiglardir. 40 karakterden az
olan metinleri tanimsiz olarak tanimlamiglardir. Ayrica sayfa icerisinde birden c¢ok dil
bulundugunda en uzun metnin agirhigini arttirarak N-gram metodunu tekrardan calistirirlar.
Calismanin sonucunda Kuzey Avrupa dillerini tanimasini genel olarak karistirmistir. Ama
Portekiz dilini %92 basar1 oraninda tanimlamistir [17].

Rafael Dueire Lins ve Paulo Gongalves Jr (2004) kapal1 dil bilgisine sahip yazili metinlerin dil
tanimas1 lizerine yeni algoritma gelistirmeyi amaglamiglardir. Calismalarin1  Portekizce,
Ispanyolca, Fransizca ve Ingilizce dilleri {izerine yapmuslardir. Gelistirdikleri algoritma
igerisinde tiim sozliikte bulunan kelimelerin toplamimin her sézciiktii bulunan kelimelere orani
LimID olarak tanimlamislardir. Girdi metin i¢inde ayni formiil uygulanarak LimPAL
tanimlamislardir. Bu degerleri her dil i¢in oranlamasini uygulamislardir. Formiil sonucuna gore
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Ispanyolca, Fransizca, Portekizce ve Ingilizce siralamasma gore dili kabul eder. Calisma
sonucunda HTML metinleri i¢in %80 basart orani elde etmislerdir. Metin icerigi belirtilen
dillerden ise dil tanima siiresi 0,03sn slirmekte ve metin belirtilen dillerden degil ise 0,2sn
tahmin etmektedir. Yazilt metinler icin ise %90 basar1 oran1 elde etmislerdir. Dil tanima siiresi
belirtilen dillerden ise 0,01sn’de dil tanimakta eger farkli dil ise 0,2sn’de tanima yapabilmektedir
[18].

Mohammad. M. AlyanNezhadi, Majid Forghani ve Hamid Hassanpour (2017) sinyal isleme
teknikleri kullamlarak dil tanima islemine yeni yaklasim getirmeyi amaglamislardir. On isleme
asamasinda ardisik kelimeler arasina bosluk ekleyerek sinyal islemenin ¢oziintlirliigiini
degistirmislerdir. Bu degisiklik ile sinyal {izerinde daha kararli sonuglar elde edilmektedir. Metni
UFT-8 formatina ¢evirdikten sonra dalgacik doniisiimii uygulamislardir. Bu islemden sonra 32
Ozellik belirlenmistir. Belirledikleri 32 6zelligi yapay sinir aglarma giris olarak belirtmislerdir.
Cikt1 olarak se¢mis olduklar1 7 dili belirlemislerdir. Sonuglarin dogrulamasi i¢in 10 kat ¢apraz
dogrulama uygulamislardir. Calismanin sonucunda metne 1 bosluk eklendigi zaman %91,2
dogruluk orani, metne 5 bosluk eklendigi zaman %97,1 dogruluk orani, metne 7 bosluk eklendigi
zaman %97,4 dogruluk orani, metne 12 bosluk eklendigi zaman dogruluk orani %96,3 sonucuna
varmiglardir. Metne 10°dan fazla bosluk eklendigi zaman dogruluk oranin diistiigiini
belirtmislerdir [19].

Dil tanima alaninda gergeklestirilen yapay zekd makaleleri incelendikten sonra caligmanin
amaci, kullanilan yontem, literatiire katkisi, elde edilen sonug ve calismanin Onerileri bilgileri ile

Tablo 1’de aktarilmistir.

Tablo 1. incelenen ¢alismalara iliskin dzet bilgiler

Yazar(lar) Adi Yil Makale Adi Calismanin Kullamlan Literatiire Katkist | Elde Edilen Sonu¢
Amaci Yontem
Ahmet TARCAN Bilgisayarli Dil Ana dili Tiirkge N — Gram, Dilbilimsel 6lgiitler | Uygulamaya URL
Fahri CAKAR Tanimlam da olmayan Delphi algoritmaya girilerek web
2008 Dilbilimsel kullanicilar i¢in eklendiginde dilleri | sitesinin Tiirk¢e
Yaklagimlar ve Bir web sitesinin dil daha kolay ayirt olup olmadigina
Yazilim Denemesi tanimlanmast ettiklerini karar vermektedir
yapilmugtir. belirtmiglerdir
Uraz YAVANOGLU Web Tabanli Web ortamindaki | Yapay sinir aglari, Yeni dil tanima HTML ve Word
Seref SAGIROGLU Otomatik Dil icerikleri Birlesim Tespit yontemi dosyasinn igerigini
Tanima ve Cevirme | otomatik olarak Yontemi, gelistirmislerdir 15 farkli dilde
Sistemi dil tamimlanmasi Celbi Microsoft tahmin edebilme
2010 yapilmasini Word Otomasyon basarist %99
ardinda istenilen kiitliphanesi seviyesinde
dile otomatik bulunmustur
gevirmesini
calismiglardir.
Uraz YAVANOGLU Zeki Dokiiman Dili | WORD, PDF ve Yapay sinir aglar1, Yeni dil tanima Yeni sitemin
Seref SAGIROGLU Siniflandirma ve HTML iizerinden | Birlesim Tespit yontemi dogruluk orani
Web Tabanli Ceviri 15 farkli dilin Yontemi, gelistirmislerdir. %100 diir. Dil
Sistemi tanimlanmast Kesisim Tespit Onceki tanima basar1
2012 ardindan 64 farkli | Yontemi caligmalarini ortalamalari ise
dile otomatik birlestirerek Word igin %52-
gevirisi dogruluk orani %98, PDF i¢in
amaglanmigtir. artirmiglardir. %352-%99 ve
HTML i¢in %75-
%99 dur
Yilmaz KAYA, Omer Dokiiman Dili Dil tanima UFT-8 Formati, Dil tanima i¢in 4 farkl1 veri setinde
Faruk ERTUGRUL Tanima igin Yeni islemleri i¢in ikili | Yerel ikili tiimiiyle farkli ve %386,20, %92,75,
Bir Oznitelik desenler Oriintiiler, yeni yaklagimi %100 ve %89,77
Cikarim Yaklagimi: | kullanilarak yeni Yapay sinir aglari, basaril sekilde sonuglari elde
2016 | ikili Desenler bir dil tanima Destek vektor Onerilmistir. etmislerdir.
yaklagimi makineleri, Ciimlenin
Onermislerdir. Cok terimli Naive uzunlugunun
Bayes artmasi bagari
oranini arttirdigini
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savunmuslardir

Murat Kisa Metinleri Dil tanima Naive Bayes, Dilbilimsel dlgiitler | 4 Veri setinde
ASLANYUREK Yazildiklar Dile isleminde farkli Karar Agaglari, algoritmaya yapilan ¢alisma
Altan MESUT Gore Siniflandirma | Oznitelik segme K-En Yakin eklendiginde dilleri | sonucunda 0,2 KB
ve Farkli Oznitelik yontemlerini Komsu, daha kolay ayirt ve daha kiigiik
Segim kullanarak dil Destek Vektor ettiklerini metinlerde M-NB
Yontemlerinin tanima Makinesi, belirtmislerdir ve BNB ile
Uygulanmasit yontemlerinin Langdetect, SelectFromModel-
karsilagtirilmasini | Fasttext, LR daha yiiksek
amaglamiglardir Terim Frekansi dogruluk verirken
Ters Dokiiman 0,2 KB-0,5 KB
2021 Frekansi, aras1 metinlerde
Ki-Kare, tamaminda
SelectFromModel SelectFromModel-
Lojistik Regresyon LR daha yiiksek
dogruluk degeri
vermistir. En
yiiksek dogruluk
degerine sahip
smiflandirma
yontemi Fasttext
sonucuna
varilmistir.
Ozer CELIK, Alper Sign2Text: Herhangi bir Konvoliisyonel Isaret dilini metne | CNN +LSTM
ODABAS Konvoliisyonel sensor Yapay Aglar, doniistiiriilmesi modelinde %97
Sinir Aglari kullanilmadan Uzun Kisa Siireli i¢gin CNN + LSTM | basari elde
2020 | Kullanarak Tiirk isaret dilini Bellek, kullanarak yeni edilmistir
Isaret Dili Tanima metne Goriintii isleme model
doniistiiriilmesi metotlari gelistirmislerdir
amaclanmigtir.
Guangyu ZHU, Unconstrained El yazis1 ve Canny Edge Gergek durumda Gelistirdikleri yeni
Xiaodong YU, Yi LI, Language makinede Detector, bulunan el yazisi yaklagim ile 8 dil
David DOERMANN Identification Using | basilmig LBP, ve makine baskist i¢in dil tanima
A Shape Codebook metinlerden dil SVM metinlerin dil basar1 oranlart
2008 . . .
tanimasina yeni tanima iglemine %95,6 olmustur
bir yaklagim yeni hesaplamalar
o6nermeyi katmslardir.
amaclamiglardir.
Bruno MARTINS, Language Web sayfasinin N — Gram, Web sayfasindan Kuzey Avrupa
MZrio J. SILVA Identification in kategorizasyonu N-gram y6ntemini dilleri genel olarak
Web Pages icin sezgisel kullanarak dil karigtirmistir ve
2005 yontem tanima kotii sonuglar elde
gelistirilerek web gerceklestirmistir. etmistir. Ama
sayfasinin dilini Portekiz dil
tahmin etmeyi tespitinde %92
amaclamiglardir. basar1 saglamigtir
Rafael Dueire LINS, Automatic language | Kapali dil Yeni algoritma Portekizce, HTML sayfalarinda
Paulo GONCALVES identification of bilgisine sahip gelistirmislerdir. Ispanyolca, basari oran1 %80,
written texts olan yazili Fransizca ve yazili metinlerde
metinlerin dil Ingilizce dilleri igin | basari oran1
tanimasinda yeni HTML ve yazili %90’dir. HTML
2004 algoritma metinlerde dil sayfalari belirtilen
onerilmesi tanima i¢in basarili | dillerde ise dil
amaglanmigtir yeni metot tanima siiresi
Onerilmistir 0,03sn, yazili
metinlerde ise
0,01sn sirdiigiini
belirtmislerdir.
Mohammad. M. Text Language Sinyal isleme Dalgacik Metinlerin alt bant | Metne 1 bosluk
ALYANNEZHADI, Identification Using | teknikleri doniistimi, katsayilaria sinyal | eklendiginde
Majid FORGHANI, Signal Processing kullanilarak dil Yapay sinir aglar1, isleme %091.2, 5 bosluk
Hamid Techniques tanima islemine Capraz dogrulama | uygulanmasiile dil | eklendiginde
HASSANPOUR yeni yaklagim tanima islemine %97,1, 7 bosluk
2017 onerilmesi yeni yontem eklendiginde %97,4
amaglanmigtir. onerilmistir ve 12 bosluk

eklendigi zaman
%96,3 dogruluk
sonucuna
varmiglardir
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5. UYGULAMA

Uygulama calismasinda bes adim takip edilmistir. Ilk asamada veri seti olusturulmasi, ikinci
asamada metin isleme icin gerekli olan veri on isleme islemleri, {iclincii asamada makine
O0grenmesi smiflandirma algoritmalar1 kullanilarak model olusturulmasi, dordiincii asamada
algoritma sonuglarinin karsilastirilmasi, son asamada modellere veri seti disindan veri verilmesi
ile modellerin tepkileri ¢alisilmistir.

5.1. Veri Seti

Veri seti i¢in agik kaynak veri seti kullanilmistir. Bunun i¢in Kaggle web sitesi iizerinde bulunan
veri seti kullanilmistir. Bu veri seti igerisinde 22 dil bulunmaktadir. Her dil i¢cin 1000 satir
toplamda 22.000 satir bulunmaktadir [20].

5.2. Veri On Isleme

Veri seti igerisindeki benzersiz satirlar kontrol edildiginde 21.859 satir bulunmaktadir.
Algoritmalarin ezberleme yapmamasi i¢in kopya olan satirlar veri setinden ¢ikarilir.

Metin isleme sirasindaki on isleme islemleri i¢in alfaniimerik olmayan karakterler g¢ikartilir.
Metin kelime listesine doniistiiriiliir. Kelimeler tizerinde koklendirme denilen kelimenin kok
haline ¢evrilmesi saglanir. Ardindan tiim kelimeler kiigiik harfe doniistiirtiliir.

5.3. Modelleme

On isleme yapilan veri setinin %80 egitim, %20 test verisi olarak kullanilmak {izere rastgele
paylastirllmistir. Modelleme isleminde makine Ogrenmesi simiflandirma algoritmalarindan
Bernoulli Naive Bayes, Multinomial Naive Bayes, Decision Tree, Support Vector Machine, K-
Nearest Neighbors ve Random Forest algoritmalari kullanilmigtir. K-Nearest Neighbors
algoritmasi i¢in N katsayis1 1000 olarak belirlenmistir.

5.4. Sonu¢ Karsilastirilmasi

Olusturulan modellerin egitim sonrasinda test verisi kullanilarak algoritmalarin dil tahmin
etmesindeki dogruluk sonuglar1 ve egitim ile test islemleri sirasindaki islem siiresi bilgileri ¢ikt1
olarak tutulmaktadir. Ardindan dogruluk degeri 6nemli bir kriter oldugu i¢in agirlik katsayist 2,
islem siiresi agirlik katsayisi 1 olarak belirlenmistir. Bu katsayr oranlar ile algoritmalarin
birbirleri arasindaki basar1 siralamasi olusturulmustur. Tablo 2’de algoritmalarin basari
siralamasina gore dogruluk oranlari ve islem siireleri verilmistir.

Tablo 2. Algoritmalarin dogruluk ve islem siiresine gore iyiden kdotiiye siralanmast

Basari Sirasi Algoritma Adi Dogruluk Oram Islem Siiresi(sn)
1 Multinomial Naive Bayes %95.151 0.14
2 Random Forest %91.857 109.46
3 Support Vector Machine %90.256 46.01
4 Bernoulli Naive Bayes %388.632 0.24
5 Decision Tree %89.021 13.46
6 K - Nearest Neighbors %21.477 1.61
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5.5. Modellerin Uygulanabilirligi

Modellerin uygulanabilirligi i¢in tiim modellere veri seti disindan kisa climle ve paragraf bilgisi
verilerek modellerin sonuglar karsilagtirilmistir. Dil tahmin ¢iktilarina bakildiginda kisa climle
verilmesinde dogru tahmin oraninin oldukca kotii oldugu belirlenmistir. Paragraf verildigi zaman
ise dogru tahmin oraninin yiiksek oldugu goriilmiistiir. Tablo 3’te sonradan modele verilen
paragraflarin bilgisi yer almaktadir. Paragraflar glincel haber i¢eriklerinden alinmistir.

Tablo 3. Veri seti diginda kullanilan paragraf igerikleri

Sira No Paragraf
1 Taburenin kendisi i¢in manevi degere sahip oldugunu sdyleyen sahibi ise geri
getirilmesini istedi.
2 Eynesilin ¢ayiyla meshur olduguna dikkati ¢eken Tufanoglu, Burasi ¢ay

memleketi, 5 ¢ay fabrikasi var. Cayimizi tanitmak, temsil etmek istedik.
Semaverde ¢ay icmenin de ayr1 bir manasi var, insanlar semaverin etrafinda bir
araya geliyor. Bu agidan da semaver iyi oldu. ifadelerini kullandi. Ayhan
Tufanoglu, caminin sadirvan gibi bazi boliimlerindeki ¢aligmalarin ise devam
ettigini sozlerine ekledi.

Tablo 4’te verilen paragraflarin modellere gore yapilan dil tahminleri yer almaktadir.

Tablo 4. Veri seti disinda verilen paragraflarin dil tahmini

Algoritma Adi 1.Paragraf Dil Tahmini 2.Paragraf Dil Tahmini
Multinomial Naive Bayes Turkish Turkish
Random Forest Turkish Turkish
Support Vector Machine Japanese Turkish
Bernoulli Naive Bayes Japanese Turkish
Decision Tree Turkish Turkish
K - Nearest Neighbors Japanese Japanese
6. SONUC

Ulkemizde ve diinyada dogal dil isleme konusu giderek popiiler hale gelmektedir. Ozellikle akill1
telefonlarin da hayatimiza girmesiyle, kisisel asistanlik yapan, insanlardan aldig1 sesli komutlari
yerine getiren uygulamalar bu konuya ilgiyi artirmaktadir. Bu ¢aligmada, dil tanimada yapay
zeka kavrami ve bu alanda yapilmis c¢alismalarin literatiir aragtirmasi yapilmistir. Son yillarda
popiiler olan dogal dil isleme kavram iizerine yeni ¢alismalar bulunsa da dil tanima caligmalari
eski yillara oranla azdir. Yapilacak calismalarin ¢ogu i¢in dogru ve etkili ¢alisan dil tanima alt
yapist olusturulmalidir.

Calismalart inceledigimizde etkili modellerin makine 6grenmesi algoritmalar1 ve yapay sinir
aglarn tercih edilmektedir. Ayrica dil tanima islemi i¢in yaptigimiz calismamizda yapilan egitim
ve test iglemleri sonucunda gore en iyi sonucu %95.151 basart orani ile Multinomial Naive
Bayes, en kotili sonucu %21.477 basart orani ile K - Nearest Neighbors algoritmasi saglamistir.
Algoritmalar arasindan en hizli tahmin eden 0.14sn ile Multinomial Naive Bayes, en yavas
tahmini eden 109.46sn ile Random Forest algoritmasi olmustur. Belirlenen agirlik katsayisi ile
degerlendirildigine en iyi sonucu Multinomial Naive Bayes, en kotii sonucu K - Nearest
Neighbors algoritmasi saglamistir.
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Model c¢alismasi tamamlandiktan sonra veri setinde bulunmayan veriler ile model kontrol
edildiginde algoritmalarin genelinde kisa paragrafta dil tahmin edilmesi zor oldugu
gozlemlenmistir. Sonug olarak yapay zekanin ve dogal dil islemenin gelecek yillarda 6nemli bir
konumda olacagi 6n goriilmektedir.
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