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ONECIKANLAR

e  Bu calismada yeni bir dil tanima yaklasimi dnerilmistir
Metinlerin &znitelikleri bir boyutlu yerel ikili 6riintiiler (1B-Y10) ile ¢ikarilmstir
Cikarilan 6znitelikler yapay 6grenme metotlari ile siniflandirtlmigtir

Makale Bilgileri OZET

Gelis: 30.10.2015 Dogal dil islemenin 6nemli alt konularindan biri olan dil tanima (DT) bir dokiimanin igeriine goére

Kabul: 05.04.2016 yazildig1r dili belirleme islemidir. Bu ¢alismada, karakterlerin UTF-8 degerlerini birbirleri ile
karsilastirmasi sonucu elde edilen ikili desenler kullanarak yeni bir dil tanima yaklagimi Onerilmistir.

DOI: Onerilen bu yontemin basarisini test etmek amaciyla farkl sayida dillerden olusan metinler igeren dért veri

10.17341/gazimmfd.278463 kiimesi kullanilmustir. Onerilen yéntemde bir (1) boyutlu yerel ikili 6riintiiler (1B-YID) ile dokiimanlardan

elde edilen Oznitelikler farkli makine &grenme yontemleri ile smiflandirilarak metinlerde DT islemi
Anahtar Kelimeler: gerceklestirilmigtir. Dort farkli veri kiimesi i¢in elde edilen DT bagari oranlar sirasi ile %86,20, %92,75,
%100 ve %89,77 olarak gozlenmistir. Elde edilen sonuglara gore 6nerilen 6znitelik ¢ikarim yonteminin dil
tanima i¢in 6nemli Oriintiiler sagladig1 goriilmigtiir.
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A novel feature extraction approach for text-based language identification: Binary
patterns

HIGHLIGHTS
e In this paper, a novel language identification approach was proposed
e  The features of the text messages were extracted by one-dimensional local binary patterns (1D-LBP)
e  Extracted features were classified by machine learning methods
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Son yillarda artan web sayfalar1 nedeniyle bu sayfalarin
iceriklerinin tamimlanmasi veya bu sayfalardan bilgi
¢ikarimi i¢in yeni tekniklere ihtiya¢ duyulmaktadir [1].
Bilgi ¢ikarimi siirecinde igerigin dilinin tanimlanmasi
onemli bir agamadir. Dil tanima (DT) bir dokiimanin
icerigini kullanarak dokiimanin hangi dile (6rnegin
Ingilizce, Tiirkge, Arapca, vb.) ait oldugunun otomatik
olarak tespitidir [2]. DT igin literatiirde dilbilimsel
(linguistik) veya istatistiksel tabanli farkli yaklagimlar
kullanilmistir. Dilbilimsel yaklagimlar bir dile ait 6zel bir
kelime veya karakteri arayan ve endeksleyen metotlar olup
dillere ait kurallar1 temel alarak calismaktadirlar.
Istatistiksel yaklasimlar da ise dili olusturan kelime veya
karakterlerin frekans ve dagilimlarina baghdir. istatistiksel
yaklagimlar  icerik-bagimsiz ~ yontemler  dilbilimsel
yontemlere kiyasen yeterli bilgi vermemektedir. Daha
ziyade dilleri matematiksel olarak modellemek basariyla
icin kullanilan bu yaklagimlarin en biiyiik dezavantaji
benzer dillerde ayirt etme basarisinin diisiik olmasidir [2].
Ote yandan DT dokiimana ait kelime veya karakter
boyutunda elde edilen o6zellikleri temel alan bir metin
smiflandirma problemi olarak ta ifade edilebilir [3].
Literatiirde web tabanli dokiimanlari kullanilarak bilgi
¢ikarimui [4], konusulan dili modelleme [5], ¢oklu dil ¢eviri
sistemleri [6], spam tespiti [7], dokiiman siniflama [1, 8, 9],
dijital kiitiiphane olusturma [10], metin Ozetleme [11],
otomatik soru-cevap sistemleri ve geviri sistemleri [12] DT
ile ilgili gergeklestirilen uygulamalarin bir kismudir. DT
amaciyla tekil karakter kombinasyonlar1 [13], kisa kelime
[14], n-gram [15] ve ASCIl/Unicode karakter frekans
vektorleri  gibi  ¢esitli  Oznitelik ¢ikarim  yontemleri
kullanilmistir. Genelde karakter seviyesinden ¢ikarilan
ozellikler kullanilarak elde edilen sonuglar kelime
diizeyindeki Ozellikler kullanilarak elde edilen sonuglara
kiyasen daha kararhdirlar [16, 17, 18] ve Kkarakter
seviyesinde Oznitelik ¢ikaran n-gram yonteminin diger
Oznitelik ¢ikarim yontemlerine kiyasen daha basarili oldugu
raporlanmistir [19]. Ancak bu yontemde ¢ok fazla 6znitelik
¢ikarilmasi nedeniyle 6znitelik uzay1 bitylimekte ve bu da
yiksek iglem yiik ve hafiza ihtiyaci gibi sorunlara neden
olmaktadir. Bu sebeple genelde bu yontemle beraber
Oznitelik se¢im yontemleri kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada
ise karakterlerin UTF-8 degerlerinin ikili karsilastirmalar
sonucu elde edilen desenleri kullanan yeni bir 6znitelik
¢ikarim yontemi olarak bir boyutlu yerel ikili desenler (1B-
YID) metodu onerilmistir. Bu calismada goriintiideki yerel
degisimleri kullanarak goriintiilerden oznitelik ¢ikarmak
igin kullanilan yerel ikili desenler (YID) metodu tek
boyutlu hale getirilerek metin madenciliginde bir 6znitelik
¢ikarim metodu olarak kullanilmugtir [20]. Bu ydntemde
oncellikle tiim karakterler Unicode degerlerine ¢evrilmekte
ve daha sonra her bir karaktere karsilik gelen deger kendi
komsgulariyla karsilastirllmaktadir. Karsilagtirmada eger s6z
konusu karakterin Unicode karsiligi komsu karakterlerin
Unicode karsiligindan biiyiik ise o komsu karakter igin 1
aksi halde 0 degeri atanarak bir ikili dizge elde
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edilmektedir. Bu ikili dizgelerin onlu karsilig1 karsilastirilan
karakterin yeni degeri olarak alinmaktadir. Bu sekilde tiim
karakterler icin elde edilen yeni degerler 1B-YID sinyalini
olusturmakta ve bu sinyale ait histogram vektérii 6znitelik
vektorii olarak kullanilmaktadir. 1B-YID yonteminde fakli
mikro-makro desenlerin tespit edilmesi i¢in, komsular1
belirleyen P, a ve f gibi ii¢ parametre ile tespit
edilebilmektedir. Bu ¢alismada bircok alanda basariyla
kullanilan YID metodunun kazanimlarimn DT alaninda
kullanimi amaglanmustir. Onerilen yontemi test etmek icin
farkli  sekillerde  olusturulmus dort veri  kiimesi
kullanilmustir. Elde edilen 6zellikler ise yapay sinir aglari
(YSA), destek vektor makineleri (DVM) ve ¢ok terimli
Naive Bayes (CTNB) gibi farkli siniflandirma metotlari
kullanilmustir. Elde edilen sonuglara onerilen yontemin dil
tanimada basariyla kullanilabilecegi goriilmiistir.

2. YAPILAN CALISMALAR (RELATED WORKS)

Dogal dil isleme uygulamalar1 i¢in DT o6nemli bir yer
tutmaktadir. Bu sebeple DT siireglerinin 6znitelik ¢ikarima,
bilgi c¢ikarimi ve siniflandirma basamaklarina yonelik
O6nemli bir ilgi gosterilmistir [21]. Bu amagla en yaygin
kullanilan 6znitelik ¢ikarim yontemleri olarak n-gram ve
kisa kelimeler goze carpmaktadir [22, 23]. N-gram ya da
kisa  kelimeler gibi istatiksel modellere ilaveten
ayristirtlmak istenen dillere ait 6zel karakterler veya dilin
karakteristik yapilart da bu amacla kullanilmaktadir [13,
24]. Smiflandirma amaciyla Markov modelleri [3, 25],
entropi tabanli metotlar1 [26], Gaussian karisimli modelleri
[27], karar agaglar1 [28], YSA [29], DVM [30], melez
modelleri [3, 31], kNN ve regresyon modelleri [32, 33]
uygulanan makine 6grenmesi yontemlerinden sadece bir
kismudir. DT amaciyla yapilan galismalarin bir kisminda
kullanilan metotlar ve elde edilen basari oranlarin1 Tablo
1’de Ozetlenmistir. Yapilan caligmalara bakildiginda, DT
icin yapilan g¢alismalarin 6nemli bir kisminin &znitelik
se¢im tabanli oldugu gorilmektedir. Ancak, Yavanoglu ve
Sagiroglu’'nun da belirttigi gibi literatiirdeki mevcut
yontemlerin yetersiz olup bu anlamda DT i¢in yeni
metotlara ihtiya¢ duyulmaktadir [35].

3. KULLANILAN VERI KUMELERIi
(UTILIZED DATASETS)

Bu caligmada onerilen yaklagimin DT basarisini test etmek
icin asagida Ozellikleri verilen 4 farkli veri kiimesi
kullanildi. 1. veri kiimesi (VK-1): Bu veri kiimesi ask,
iktidar, baris, bilgisayar, bilisim, teknoloji, insanlik, aile,
mutluluk, kanser, spor, uzay, para vb. 110 farkli kelimenin
Tiirkge Wikipedia kullanilarak elde edilen anlamlari temel
aliarak olusturuldu. Daha sonra elde edilen bu metinler
Google ¢eviri sistemi ile Fransizca, Almanca, Hollandaca,
Italyanca, Portekizce, Ispanyolca, Isvecge, Cince ve
Ingilizce dillerine gevrildi. Bu veri kiimesinde 10 farkli
dilde 500-1000 karakter boyutlarinda toplamda 1100 metin
elde edilmis oldu.



Kaya ve Ertugrul / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 31:4 (2016) 1085-1094

Tablo 1. Literatiirde kullanilan yontemler ve elde edilen basar1 oranlari
(Employed methods and obtained results in the literature)

Referans  Veri Kiimesindeki Dil Oznitelik Cikarim Simiflandirma Y dntemi Basar1 Orani (%)
Sayisi Y Ontemi
[21] 9 Harf frekansi Agirhik merkezi ve ters 98
sinif frekansi
[23] 18 1-gram Bagil entropi 78,2-99,4
2-gram 90,2-100
[31] 13 2-gram Linguini (vektorel 68,8-100
3-gram mesafe tabanli bir 79,5-100
4-gram yontem) 83,6-100
5-gram 81,4-99,9
Kisa kelimeler 61,3-100
Kisa kelimeler + 3-gram 83,8-100
Kisa kelimeler + 4-gram 84,9-100
[33] 4 Harf frekansi YSA ve bulanik mantik 99,75
[34] 15 n-gram Agirlik Merkezi Tabanli  93-93,5
DVM 61-85
YSA 77-91
k-ortalamalar 64-76,4
Bulanik C ortalamalar1 77-86,6
[35] 15 Birlesim tespit yontemi YSA 90-98

2. veri kiimesi (VK-2): Bu veri kiimesi BBC web sitesinden
(www.bbc.com) ingilizce, Almanca ve Fransizca dillerinin
her biri icin spor, sanat, teknoloji, giincel haberler
kategorilerinden rasgele 100’er haber ve Tiirk¢e haber
sitelerinden de benzer kategoriler i¢in 100 metin olmak
iizere toplamda 400 metinden olusmaktadir. 3. veri kimesi
(VK-3): Bu veri kiimesinde 4 farkli dilde yayinlanmis olan
Insan Haklar1 Evrensel Belgesi’nden
(http://www.cis.hut.fi/research/cog/data/udhr/) elde edilen
toplamda 24 farkli metinden olugmaktadir. 4. veri kiimesi
(VK-4): Bu veri kiimesi Baldwin ve Lui tarafindan
wikipedia adiyla olusturulmus bir¢ok ¢aligmada kiyaslama
icin kullanilan ¢ok dilli bir veri kiimesidir [36]. Bu
¢alismada bu veri setinde bulunan 500 karakterin altindaki
metinler atildiktan sonra geriye kalan 25 dile ait metinler
kullanilmigtir. VK-4’tin dokiiman dagilimlar1 Tablo 2’de
verilmistir. Tim veri kiimelerinde bulunan metinlerin
iceriginde bulunan o6zel isimler, noktalama isaretleri,
bosluklar ve 0Ozel isaretler metinlerden ¢ikarilmig ve
metinler UTF-8 formatimna kullanilmisgtir.

4, METOT (METHOD)

4.1. Bir Boyutlu Yerel Ikili Desenler Yontemi
(One Dimensional Local Binary Patterns)

1B-YID yéntemi metinlerden yeni dznitelik gikarimi igin
goriintii islemede yaygin bir sekilde kullanilan YID
metodundan gelistirilmistir [37]. 1B-YID yontemi isleyis
olarak goriintii islemede kullanilan YID yontemi ile
benzerlik gostermektedir. Ancak, 1B-YID yontemi goriintii
yerine zaman serisi seklinde dizilmis tek boyutlu sinyallere
ve metinlere uygulanmistir [37, 38]. 1B-YID yonteminde
sinyaldeki her bir deger i¢in ile komgular: arasinda yapilan
kargilagtirmalar sonucu ikili dizgeler iiretilir. Elde edilen bu
dizgelerin onluk kargiliklar1 sinyalin 1B-YID déniisiimii

olarak ifade edilebilir. Ikili karsilastirmalar Es. 1°de verilen
sekilde hesaplanmaktadir.

t=F-Pc
b

1B=YIO(x) = Y Isaret(t)2"*
i=0

1Lt>0

I;varet = {0 t<0

€]

Burada P; ve P, sirasiyla ele alinan komsular ve
karsilastirilan merkez degeri belirtir. 1B-YID yontemi P, «
ve f parametreleri kullanilarak optimize edilmektedir. P
merkez noktanin sagindan ve solundan alinacak toplam
komsu sayisini belirtmektedir. o merkez nokta ile alinacak
ilk komsular arasindaki mesafeyi, £ ise alinan komsgular
arasindaki mesafeyi gostermektedir.

a=|P—Plvep =P~ P ©)

1B-YID yonteminde sinyaldeki her bir deger kendi
komsgular1 ile karsilastirllmaktadir. Sinyaldeki her bir
degerin 6ncesinden ve sonrasindan (sagindan ve solundan)
P/2 kadar deger o degerin komsusu almir. Ornegin P=8
olmast durumunda Sekil 1°de gosterildigi gibi her degerin
(P.) 6ncesinde 4 komsu (P, Py, Py, P3) ve sonrasinda 4
komsu (Pg4, Ps, Pg, P7) alinir. Daha sonra merkez deger (P)
ile bu degerin komsular1 (P;) karsilastirilip Es. 1°e gore her
bir karsilastirma ig¢in bir ikili deger elde edilir.
Karsilastirmalarda eger P;degeri P, ’den biiyiik ve esit ise 1,
diger durumlarda 0 alinir ve bu karsilagtirmalar sonucunda
1B-YID kodu olusur. Sekil 1°de gosterilen sinyal parcacig
i¢in elde edilen karsilastirma sonuglari (ikili degerler) ve bu
degerlerin onluk karsilig1 Sekil 2°de gosterilmistir.
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Tablo 2. VK-4 igin metin dagilimlar1 (Distribution of the languages in VK4)

No Dil Metin Sayisi No Dil Metin Sayisi
1 Cince 353 14 Izlandaca 42
2 Japonca 196 15 Zuluca 40
3 Afrikanca 187 16 Ingilizce 40
4 Tagalogga 126 17 Hollandaca 40
5 Danimarkaca 91 18 Ispanyolca 38
6 Isvecce 79 19 Hintce 35
7 Fince 75 20 Almanca 34
8 Malezyaca 69 21 Makedonca 34
9 Italyanca 57 22 Galce 32
10 Pestuca 53 23 Hirvatca 31
11 Estonyaca 48 24 Catalanca 30
12 Fransizca 46 25 Tayca 28
13 Farsga 45
P, P, P, P, P P, P, P, P,
114 111 97 99 104 102 111 114 108
Sekil 1. Sinyal {izerindeki 6rnek bir deger (A sample point on signal)
P, P, P, P, Pc P, Ps P P,
1 1 0 0 240 1 0 0 0

Sekil 2. P nin P; ile karsilastirilmasi (Comparison of P, with P;)

Her bir P, i¢in elde edilen ikili kodlarm onlu karsihigi o P
noktasinin etrafindaki yerel bilgileri ifade etmektedir.
Yukarida ifade edilen asamalar sinyal tizerindeki her bir
deger icin gergeklestirilmekte ve sinyalin 1B-YID karsilig
elde edilmektedir. Sinyalin 1B-YID karsihgindaki her
degerin frekansi farkli bir deseni ifade etmektedir. P=8
olmas1 durumunda 1B-YID sinyali iizerindeki tiim degerler
0 ile 255 arasindaki degisim gostermektedir. Elde edilen
1B-YID sinyalinin tiimiinii igeren YID™™, tekdiize olanlart
(YID'®) ve tekdiize olmayan (YID™?) seklinde
kullanilabilmektedir. Tekdiize ozellikler ikili dizgideki bit
gecis (0’dan 1’e veya 1°den 0’a) sayis1 en fazla 2 olan
dzniteliklerdir. Ornegin 11100001 deseninde gecis sayis1 2
oldugu igin tekdiize oOzelliktir. 11110101 deseninde ise
gecis sayist 4 oldugundan tek diize ozellik degildir. P=8
olmast durumunda sinyalden c¢ikarilacak &zellik sayist
YID™™ i¢in 256 iken YID"? i¢in 58°dir.

4.2. Onerilen Metot (Proposed Method)

Bu ¢alismada DT i¢in 6nerilmis olan ¢alismalardan tiimiiyle
farkli yeni bir yaklasim oOnerilmistir. Onerilen ydntem
karakter seviyesinde istatistiksel bir yaklagim olup blok
diyagrami Sekil 3’te verilmistir.

Blok 1: Bu blokta metin igende gegen bosluklar, noktalama
isaretleri, yeni satir gibi 6zel karakterler atilir ve metin
Unicode’lara doniistiiriiliir. Unicode’lerden olusan yeni dizi
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bir boyutlu sinyal olarak ele alimr. Ornegin metin olarak:
“Dokiiman dili tamima ic¢in yeni bir odznitelik ¢ikarim
yaklasimi: Ikili Desenler” alindiginda oncelikle metin
icendeki istenilmeyen karakterler atilir ve geriye kalan
metin: “Dokiiman dili tanima igin yeni bir oznitelik ¢itkarim
yvaklagimi Ikili Desenler” olup, bu metin UTF-8 kodlarma
doniistiiriilmesi sonucunda asagidaki bir sinyal asagidaki
gibi olur.

“68, 111, 107, 252, 109, 97, 110, 100, 105, 108, 105, 116,
97, 110, 253, 109, 97, 105, 231, 105, 110, 121, 101, 110,
105, 98, 105, 114, 246, 122, 110, 105, 116, 101,
108, 105, 107, 231, 253, 107, 97, 114, 253, 109, 121, 97,
107, 108, 97, 254, 253, 109, 253, 221, 107, 105, 108, 105,
68, 101, 115, 101, 110, 108, 101, 114~

Blok 2: Elde edilen UTF-8 kodlarin1 igeren sinyali 1B-YiD
metodu ile yeni bir diizleme tasinmaktadir. Bu diizlemde
her bir degerin frekansi farkli bir Oriintii tanimlamaktadir.
Farkli P, a ve B parametreleri alindiginda farkli 6rnekler
Sekil 4’te gosterildigi gibi elde edilmektedir. Sekil 4’te
gbriildiigii gibi 1B-YID parametrelerinin farkli degerlerine
gére ayni sinyal parcast i¢in farkli Oriintiiler elde
edilmektedir.

Blok 3: Bu blokta metne karsilik gelen 1B-YID sinyaline ait
histogram elde edilmektedir. Histogramin her bir degeri bir
oriinti veya Oznitelik olarak degerlendirilir. P=8 olmasi
durumunda 256 6riintii bulunmaktadir.
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— . On fsleml . 1B-YiD 1B-YiD . (T(I)(zg.lltellkletr K _| Siniflandirma
= et > Déndisimi Histogram | =] L.oCOUEEVELEK I petodu —=Sonuglar
——— diize olmayanlar)

Blok 1 Blok 2 Blok 3 Block 4 Blok 5

Sekil 3. Onerilen yonteme ait blok diyagram (The block diagram of the proposed method)

25

120
100
80r ‘ @ P.:Merkez deger -
1B-YiDqey poy icin Srnek nokta .
’ ® P;:Komsu degerler
60 | l | 1
0 5 10 15 20
120
100
80r . ‘ . @ Pc:Merkez deger —
1B-YID,.; g, icin drnek nokta
® P;:Komsu degerler
60 : '

1
5 10

1
15 20 25

Sekil 4. Metine ait 6rnek bir sinyal boliimii (A sample signal from the message)

Blok 4: Elde edilen ozellikler tekdiize ve tek diize olmayan
ozellikler seklinde ayristirilmig ve farkli veri kiimeleri
olarak kullanilmustir.

Blok 5: Bu asamada elde edilen 6znitelikler YSA, DVM ve
CTNB gibi farkli simiflandirma metotlar1 ile 10 kath ¢apraz
dogrulama yontemine gore siniflandirilmistir. Yapilan
¢alismada kullanilan basar1 6lgiitleri asagida gosterilmistir
(Es. 3-Es. 8) [38].

Np

Basart Orant (%) = oy ¥ 100% 3)
Y D
Dogru Tahmin Orant (DTO) = —2 (4)
Ny+Np
Yanlis Tahmin Orant (YTO) = — (5)
Ny+Np
. o _ Npp
Geri Cagirim = NomiNon (6)
Duyarlilik = _Nop__ (7
Nyp+Npp

2xNpp
2xNpp+Nyp+Nyn

F — Olciitii = 8
Basari, dogru ve yanlig tahmin oranlar: genel her bir dil i¢in
tek tek hesaplanabilecegi gibi tiim diller i¢in genel bir DT
basaris1 da hesaplanabilmektedir. Ote yandan geri cagirim,
duyarlilik ve f-6l¢iitii gostergeleri ise her bir dil i¢in tek tek
hesaplanabilmektedir. Burada Np dogru siniflandirilan
metin sayis;; Ny ise yanlis hesaplanan metin sayisini
gostermektedir. Npp s6z konusu dile ait dogru
smiflandirilan metin sayisini, Npp s6z konusu dile ait
oldugu halde yanlis siniflandirilan dil sayist ve Ngy ise soz
konusu dile ait olmayan yanlis siniflandirilmis metin
sayisint gostermektedir.

5. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

Bu ¢aligmada DT amaciyla karakterlerin UTF-8 degerlerini
kullanarak yeni bir yaklasim onerilmistir. Onerilen 1B —
YiD p,o,g Metotta P, a ve g parametreleri kullanilarak farkl
mikro-makro Oriintiiler tespit edilebilmektedir. Bir 6rnek

1089



Kaya ve Ertugrul / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 31:4 (2016) 1085-1094

15 T T T T ™ 15 ™ 15
a=1,8=1 a=1,8=2 -1 R=

10 110 110 =163

5( 5( 5(

[ NTUPTIY W APy R o | ..J aulul L“L ™ aadd wad il o, Ow
50 100 150 200 250 50 100 150 200 250 50 100 150 200 250

20 T 15 T T T T ™ 20 T T T T T
15 o =2,6=1 o =2,6=2 | 150 o =2,6=3

10
10
5(

5( 5(
Aol ioacts ek A e Ad L,L, [ l, W TP ,,,,‘,‘J

10

" J snld A A A ctrohtb ectiad sl

50 100 150 200 250 50 100 150 200 250 50 100 150 200 250
20 20 20
15 1 15 1150

a=3,6=1 a=3,8=2 =3,6=3
10 1 101 1 10
5( 5( 5(
| " A ad head TR PR aad A ah ol dombao alon aiad - A
50 100 150 200 250 50 100 150 200 250 50 100 150 200 250

Sekil 5. o ve S parametrelerine gore orilintiilerin dagilimi (Distribution of patterns according to « and £ parameters)

metin i¢in bu parametrelerin farkli degerlerine gore elde
edilen Oriintiilerin histogram dagihmi igin Sekil 5’te
verilmistir. Sekil 5’te goriildiigi gibi o ve S parametrelerin
farkli degerlerine gore elde edilen histogramin degistigi
goriilmektedir. Bu parametrelerin farkli degerleri ile veri
kiimelerinden elde edilen Oriintiler CTNB ile
smiflandirilmig ve elde edilen basar1 oranlar1 Tablo 3-5’te

verilmistir.

Tablo 3. VK-1 igin bagari oranlari (%)
(Obtained accuracies in VK1 (%))

o =1 o =2 o =3

p=1 86,20 69,50 61,20
=2 69,50 58,20 55,30
p=3 57,30 53,90 45,90
Tablo 4. VK-2 igin bagari oranlari (%)
(Obtained accuracies in VK2 (%))

o =] o=2 o =3
p=1 88,25 72,00 61,25
p=2 89,25 79,75 73,50
p=3 92,75 72,00 77,00
Tablo 5. VK-4 i¢in basar1 oranlari (%)
(Obtained accuracies in VK4 (%))

o =1 o =2 o =3
p=1 89,77 82,20 80,47
p=2 81,55 67,82 66,36
p=3 75,22 63,49 58,51

Tablo 3-5te goriildiigii gibi VK-1 ve VK-4 i¢in a ve
parametre degerlerinin artmasi ile basar1 oranlarin diistiigii
goriilmektedir. Ancak bu durum VK-2 i¢in gézlenmemistir.
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Maalesef Onerilen yaklasimda en uygun o ve fS
parametreleri ile siniflandirma basarisi arasinda anlamli ve
stirekli bir iligki gézlenememistir. VK-1’de 10, VK-2’de 4
ve VK-4’te ise 25 dil mevcut oldugu g6z 6niine alindiginda,
veri kiimelerinde bulunan dil sayist ile iligki olabilecegi
tahmin edilmektedir. Genel olarak ise a ve  parametrelerin
uygun degerleri deneme-yanilma sonucunda karar
verilmelidir. Elde edilen simiflandirma dogruluklar
incelendiginde YIDS%WMY o_;ile VK-1 igin %86,20, VK-4
icin %89,77 basari oranlart VK-2 igin ise YiD,f};";;{B:g, ile
%92,25 basar1 orami elde edilmistir. VK-3 igin %100
oraninda basari elde edilmistir. Bu veri kiimesinde yiiksek
basar1 oram1 elde edilmesinin nedeni olarak bu veri
kiimesindeki metinlerin karakter sayisinin ¢ok yiiksek
oldugunu diisiinmekteyiz. VK-1 ve VK-4 i¢in elde edilen
duyarlilik, geri ¢agirm ve f-6lgiitii performans oOlgiitleri
Tablo 6-7’de verilmistir. Tablo 6’dan de goriilecegi iizere
VK-1 i¢gin en yiiksek tanima basaris1 Almanca ve Ingilizce
i¢in elde edilmistir. Bu dillere dogru siniflandirilmis pozitif
&rnek sayis1 oranlar1 0,97 ve 0,95 olarak gézlenmistir. Ote
yandan Tablo 5 igin en ilging bilgi Cince i¢in elde edilen
geri cagirim ve F-Olciitiinlin yiiksek oranlarda gozlenmesi
ve bu veri kiimesi i¢in yanlis smiflandirilan higbir
dokiimanin  Cinceye benzetilmemistir. Tablo 7°den
goriildiigi gibi VK-4’te Zuluca, Makedonca, Hintce ve
Tayca diger dillerden kesin olarak ayrismaktadir. Diger
diller i¢in kabul edilebilir basar1 oranlar1 elde edilmistir. En
diisiik basar1 oranlar1 Pestuca, Isvecce, Izlandaca ve
Katalanca icin elde edilmistir. Metin uzunluklarinin
Onerilen yontemin basarisina etkisini test etmek amaciyla
VK-1’de 100, 200 ve 300 karakter uzunluklarindaki
metinler kullanilarak olarak denemeler gergeklestirilmis ve
elde edilen basar oranlar1 Tablo 8’de verilmistir.
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Tablo 6. VK-1 seti igin Performans Olgiitleri (YID¥34_; 5_, , CTNB)

(Obtained performance measures in VK1 (LBPF‘,‘il&a:L p=1, MNB))

Dil DTO YTO Duyarlilik Geri Cagirim F-olgtitii
Almanca 0,970 0,006 0,912 0,930 0,921
Ingilizce 0,950 0,010 0,875 0,840 0,857
Italyanca 0,900 0,021 0,850 0,850 0,850
Fransizca 0,900 0,022 0,842 0,850 0,846
Tirkge 0,890 0,011 0,923 0,960 0,941
Hollandaca 0,890 0,014 0,908 0,890 0,899
Cince 0,800 0,000 0,990 1,000 0,995
Isvecce 0,780 0,018 0,802 0,810 0,806
Ispanyolca 0,780 0,032 0,758 0,720 0,738
Portekizce 0,750 0,018 0,755 0,770 0,762
Ortalamalar 0,860 0,017 0,861 0,862 0,862
Tablo 7. VK-4 i¢in Performans Olgiitleri ( YiDF{g5_; -, , CTNB)
(Obtained performance measures in VK4 (LBP,‘,lil&a:m:l, NB))
Dil DTO YTO Duyarlilik Geri Cagirim F-ol¢iitii
Zuluca 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Hintge 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Makedonca 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Tayca 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
Italyanca 1,000 0,003 0,905 1,000 0,950
Afrikaca 0,979 0,006 0,948 0,979 0,963
Farsca 0,978 0,005 0,830 0,978 0,898
Fince 0,973 0,003 0,936 0,973 0,954
Almanca 0,971 0,002 0,917 0,971 0,943
Japonca 0,969 0,007 0,945 0,969 0,957
Fransizca 0,957 0,011 0,688 0,957 0,800
Tagalogca 0,944 0,002 0,975 0,944 0,960
Malezyaca 0,942 0,001 0,970 0,942 0,956
Cince 0,909 0,022 0,907 0,909 0,908
Hollandaca 0,900 0,001 0,947 0,900 0,923
Galce 0,875 0,001 0,933 0,875 0,903
Estonca 0,875 0,010 0,700 0,875 0,778
Ingilizce 0,875 0,009 0,686 0,875 0,769
Ispanyolca 0,842 0,005 0,780 0,842 0,810
Hirvatca 0,839 0,002 0,897 0,839 0,867
Danimarkaca 0,725 0,008 0,825 0,725 0,772
Katalanca 0,700 0,003 0,778 0,700 0,737
izlandaca 0,667 0,001 0,933 0,667 0,778
Isvecce 0,608 0,005 0,842 0,608 0,706
Pestuca 0,604 0,003 0,842 0,604 0,703
Ortalamalar 0,898 0,008 0,901 0,898 0,896

Tablo 8. Farkli uzunlukta metinler igin basar1 oranlari
(YIDREmS_, oy, 10 dil)

(Obtained accuracies in different text lengths (LBP§£8,a=1,|3:1v 10
languages))

Karakter Uzunlugu 100 200 300
DT Basari (%) 55,10 63,20 77,4

Literatiirde de belirtildigi ve tablodan goriildiigii gibi DT da
bagar1 metin uzunluklariyla direkt olarak iliskilidir [22, 33].
Diger bir deyisle, dil siniflandirma basaris1 metin karakter

uzunluklarina baglhdir. Tablo 8’den goriildiigii gibi dnerilen
yaklagim ile kabul edilebilir bagar1 elde edilmesi igin metin
uzunluklarinin en az 300 karakter olmasi gerekmektedir.
Ayrica VK-1 i¢in 1B-YID ile elde edilen tiim 6znitelikler
yerine sadece tekdiize Ozniteliklerin kullanilmasi ile elde
edilen DT basar1 oranlar1 Tablo 9°da verilmistir. Tim
Oznitelikler yerine tekdiize 6znitelikleri kullanmak 6znitelik
sayist 256°dan 58’e indirmekte ve islemsel ylik azalmakta,
ancak Tablo 9’dan da goriilecegi gibi basar1 oranini
diigiirmektedir. Bu sebeple onerilen 6znitelik ¢ikarim
yontemi ile elde edilen tiim Ozniteliklerin kullanilmast
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sadece tekdiize 6zniteliklerin kullanilmasindan daha uygun
olacaktir. Ayrica onerilen yontemin basarisinin CTNB bagli
olmadigim gdstermek amaciyla YIDFTRS ) o ) ile elde
edilen oznitelikler ayrica fonksiyonel karar agaclari (FKA),
dogrusal siiflandirici (DS), YSA ve DVM yo6ntemleriyle
siniflandirilmis ve elde edilen basar1 oranlar1 Tablo 10°da
verilmistir. Siniflandirma islemi i¢in bir veri madenciligi
yazilimi olan, oOnisleme, Ozellik se¢imi, siniflandirma,
kiimeleme ve karar kurallar1 metotlarimi iceren WEKA
paket program kullanilmustir [39].

Tablo 9. VK-1 i¢in tekdiize 6znitelikler ile elde edilen
bagar oranlar1 (YIDpZ4 5 , 10 dil)

(Obtained accuracies in uniform features of VK1 (LBPQLZ&QIB, 10
languages))

o=1 o =2 o =3
p=1 68,70 67,40 62,20
p=2 64,80 59,10 53,20
p=3 53,70 56,60 49,80

Tablo 10: Siniflandirma Bagari oranlari (YiDgi‘g"gzLB:l)
(Obtained classification accuracies (LBPSEB.a=1,B=1)

Smiflandirma Metodu VK-1 VK-4
YSA 86,20 72,74
DVM 86,20 78,42
FKA 76,44 82,80
DS 85,80 89,72
CTNB 86,20 89,77

Tablodan goriilecegi iizere VK-1 icin en yiiksek bagari
oran1 %86,20 olarak YSA, DVM ve CTNB ile elde
edilmistir. VK-4 i¢in ise en yiiksek basari orani %89,77
olup CTNB ile elde edilmistir. Sonug olarak 1B-YID ile
elde edilen Oznitelikler kullanilarak farklt makine
Ogrenmesi yontemleri ile kabul edilebilir basar1 oranlari
elde edilmistir. Caprazlama DT sistemlerin
geligtirilmesinde 6nemli bir konudur ve farkli wveri
kiimelerini birinin egitim digerlerinin ise test amaciyla
kullamlmasina dayanmaktadir. Tablo 11°de Ingilizce,
Fransizca, Almanca ve Tirk¢e i¢cin VK-1 ve VK-2
kullanilarak elde edilmis ¢apraz basari oranlar1 verilmistir.

Tablo 11. VK-1 ve VK-2 i¢in ¢aprazlama basari oranlari
(Obtained accuracies in cross-domain of VK-1 and VK2)

Egitim Test Basar1 %
VK-1 VK-2 93,75
VK-2 VK-1 81,50

Elde edilen sonuglara gdre onerilen yontemin c¢aprazlama
durumunda bile &nemli basarilar sagladigi goriilmiistiir
(Tablo 11). Onerilen yontemi DT igin karakter n-gram
yontemi ile karsilagtirilmigtir.  'VK-2’den 2-gram ile
¢ikarilan ozellikler CTNB ile smiflandirildiginda %91,25
basar1 oram elde edilmistir. Onerilen yaklasimda elde
edilen basar1 oraninin  %92,77 oldugu gboz Oniine
alindiginda n-gram yontemiyle daha yiiksek 6znitelik uzay1
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olusturulmasma ragmen Onerilen yaklasima gore daha
basarisiz olmustur. Ayrica Baldwin ve Lui yaptiklar
calismada VK-4’den 2-gram ile elde edilen 6zniteliklerin
kosiniis benzerligi ve 1 en yakin komsuluk yontemleriyle
smiflandirilmas: elde ettikleri en yiiksek duyarlilik, geri
cagirim ve f-Olgiitii degerleri ve basar1 oran1 0,740, 0,646,
0,671 ve %86,9 olarak verilmistir [36]. Ayrica aym
caligmada (1-5)-gram ile c¢ikarilan Ozniteliklerden etkin
ozelliklerin secilmesi sonucunda ulasilan en yiiksek basari
yiiksek duyarlilik, geri ¢agirim ve f-Olgiiti degerleri ve
basar1 oram1 0,789, 0,718, 0,729, %90,2 olarak
raporlanmistir [36]. Onerilen yaklasimda elde edilen basari
olciitleri daha yiiksektir. Onerilen yaklagimin en 6nemli
eksigi en uygun P, a ve f parametre degerlerinin tespitine
iliskindir. Bu degerler n-gram yonteminde en uygun “n”
degerinin atanmasi siirecinde oldugu gibi deneme-yanilma
yoluyla tespit edilmesi gerekmektedir.

6. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu calismada, metin tabanli dil tamma igin Yyeni bir
yaklagim Onerilmistir. Calismada, karakterlerin sirasal
diizenlerine gore elde edilen desenlere gore dil tanima
islemi gerceklestirilmistir. Dort farkli veri kiimesi igin elde
edilen tanima basar1 oranlar1 %86,20, %92,75, %100 ve
%89,77 olarak gdzlenmistir. Onerilen ydntem ayrica farkl
uzunlukta metinler i¢in denenmis metin uzunluklarinin
bliyiik olmast durumunda bagart oraninin  arttigi
gorilmiistiir. Kabul edilebilir bir basar1 oranmi i¢in metin
uzunluklarinin 500 byte ve iizeri uzunluklarda olmasi
gerektigi gozlenmistir. Onerilen yontem ile elde edilen
Oznitelikler kullanilarak YSA, DVM, CTNB, FKA ve DS
makine 6grenmesi yontemler ile siniflandirmistir ve tim
yontemler ile kabul edilebilir basar1 oranlari elde edilmistir.
Onerilen yaklasimla elde edilen sonuglar literatiirde
yayinlanan sonuglar ve yaygin olarak kullanilan n-gram ile
kargilagtirtlmig ve onerilen yaklasimin sonuglarinin basarilt
oldugu goriilmiistiir. Onerilen yaklastm DT’nin yani sira
spam tanima, metin Kategorize etme gibi farkli metin
madenciligi  alanlarinda  kullanilabilme  potansiyeline
sahiptir.
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