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OZET

Dil tamima, bagta dogal dil isleme olmak iizere bir ¢ok uygulamada anahtar "

vazife goérmektedir. Dil tamima, dilin ayirt edici ozelliklerine bazi tekniklerin
uygulanmasi ile gergeklestirilmektedir. Bu kapsamda; terimler (kelime veya kelime
Gbekleri), harf dizileri veya n-gramlar bugiine kadar dilin ayirt edici 6zellikleri olarak
dil tammada kullanilmigtir. Dili tanimlayan &zelliklere uygulanan en temel iki
y6ntem ise istatistiksel ve dilbilimsel yontemdir. Bunlardan istatistiksel yéntemde,
dilin istatistiksel 6zellikleri kullanilir, dilbilimsel yontemde ise daha ¢ok dilin &zel
harfleri gibi dilbilimsel 6zellikleri kullaniimaktadir.

Dil tamimanin geri planinda; markov modelleri, n-gram, bayesian modelleri
ve vektor uzayr gibi modeller bulunur. Bu modeller dilin 6zelliklerini sunmada ve

Ozellikler aras: iligkilerin agiga ¢ikarilmasinda kullanilirlar.

Bu calismada dokiiman dili tanima igin karakter 6zellik kiimesini kullanan bir
yontem Onerilmektedir. Yontem; dokiiman karakter sikliklarimin dokiimanin dilini
tanmmada kullanilabilecegi temeline dayanmaktadir. Yontemin 6zellik kiimesi; Latin
kokenli sekiz Avrupa dili ve Tiirkgenin alfabesinden elde edilmigtir. Karma alfabede
toplam 60 karakter bulunmakta olup, bunlarin 26 tanesi biitlin dillerde kullanilan
ortak karakterler (genel karakterler) geriye kalan 34 tanesi (6zel karakterler) biitiin
dillerde kullanilmayip bir veya birden fazla dilde kullanilan karakterlerdir.

Calismada dil 6zelliklerini sunmak igin vektSr uzayr modeli segilmistir. Bu
model sayesinde her bir dokiiman bir vektér ile temsil edilmis, ayrica dokiiman
kategorileri de centroid adi verilen bir vektér ile sunulmustur. Dokiiman karakter
vektorleri her bir dokiimanda gecen karakterlerin sikliklarindan elde edilmektedir.

Diller agirlikli centroid vektorleri ile, test dokiimanlar1 da dokiiman karakter
vektorleri ile sunulur. Bir test dokiimanimin dilini tespit igin diller ile test dokiimam
arasindaki benzerlikler hesap edilir. Test dokiimani ile diller arasindaki benzerlik,
dokiiman karakter vektorii ile centroid arasindaki a¢1 benzerligi ile bulunmaktadir.
Benzerlik sonrasinda, maksimum benzerligi veren centroidin ait oldugu dile test

dokiiman atanarak dil tanima yapilir.
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Karakter tabanli ySntemin egitimi ve testi i¢in, European Corpﬁ{‘lnit'ijatfi“{;ei

(ECI) ad1 verilen uluslar arasi1 kabul gormiis, ¢ok dilli bir kiilliyat kullamhm$t1r
Egitim igin ECI kiilliyatindan, 10 ile 100 KB arasmda uzunluklarda 9 adet alt
kiilliyat kullamlmigtir. Kiilliyat boyutlarindaki farkhiligin sebebi, her bir dile ait
karakter sikliklarmin farkli uzunlukta kararli hale gelmesindendir. Karakter
sikliklarinin hangi boyutta kararli hale geldigi dil tanima dogruluklarinin testi ile elde
edilmisgtir.

Karakter tabanli yOntemin dogru dil tamima orami, 100 karakter
uzunlugundaki metinler igin 9 dilde ortalama %99 civarindadir. Onerilen yontemin
dogru tamima orami diger yontemlerden yaklasik %1 daha diigiik ancak yéntemin
ozellik kiimesi diger yontemlerin 6zellik kiimelerinden oldukga kiigiiktiir. Karakter
tabanli yontemin &zellik kiimesi kisa kelimeler yonteminin 1/16°s1, 3gram
yonteminin ise 1/60°’1 kadardir. Ayrica islem maliyetleri agisindan karakter tabanli
yontem daha az maliyetlidir. Ozellik adedinin az olmasi ve islem maliyetlerinin
diistikligii sebebiyle karakter tabanh yoéntem, diger yontemlere gére yaklagik 15 kat
daha hizlidir. Bu durum karakter tabanli yontem igin 6nemli bir avantajdir. Hiz
avantajindan dolay: karakter tabanli yéntem ger¢ek zamanli sistemlerde etkin olarak
kullanilabilir.
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Language Identification is a key subject in many applications, espécial,ly“‘:% o

natural language processing. Language identification is performed by applying some
techniques to characteristic features of the language. In this scope; terms (words or
word groups), sequences of letters or n-grams have been used as characteristic
features of the language until today. Statistical and linguistic methods are used for
identification of document languages. In statistical method, statistical properties of
the language are used and properties like special letters are mostly used in linguistic

language identification method.

Models like Markov models, n-gram models, Bayesian models and vector
space models lie on the background of the language identification. These models are
used for presentation the features of the language and bringing out the relations
between these features.

In this work, a method which uses character feature set for language
identification is proposed. The method is based on the idea of documents’ character
frequencies can be used for document language identification. Feature set of the
method is obtained from alphabets of eight European languages having Latin origin
and Turkish. While there are 60 characters in the mixed alphabet, 26 of them are the
common characters which are used in all languages (general characters) and the
remaining 34 characters are not used in all languages but are used in one or more

languages (special characters).

Vector space model is selected for presentation of the language features in the
proposed method. By the help of this model, each document is represented by a
vector and in addition, document categories are represented by a vector called
weighted centroid. Document character vectors are obtained from the frequencies of

characters belonging to each document.

Languages are presented with centroid vectors and test documents are
presented with document character vectors. Then, in order to determine the language

of a test document similarities between languages and test document are calculated.
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The similarity between test document and languages is found by the simi tg ff‘;
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identification is performed by assigning the test document to the categor?“Wﬂibh_; :

contains the centroid that gives the maximum similarity.

Multilanguage corpus named as European Corpus Initiative (ECI) have been
used for the comparisons between character-based method and other language
identification methods. Nine sub-corpuses from ECI which have a length between 10
and 100 KB have been used for training of the method. The reason of the differences
in corpus lengths is character frequencies belonging to each language becomes
steady-state in different lengths. The optimum character frequencies are obtained

during the language identification experiments.

The success rate of character based method is about 99% on average in 9
languages for texts whose length are 100 characters. The accuracy rate of this
method is approximately 1% less than other methods. However, feature set of the
proposed method is 1/16 of short term method and 1/60 of the 3-gram method. For
this reason proposed method is approximately 15 times faster than other methods.

Thus, character based method can be used effectively in real time systems.
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1. GIRIS

Etnolojik aragtirmalara gore su an diinyada 6800 dil aktif olarak
konusulmaktadir [1]. Gegerli dil tanmima sistemleri ise bu dillerden ancak 250-260
tanesini tamma yetenegine sahiptir [2]. Kullanilan dil sayisi ile tanimabilen dil
sayilarina bakildiginda yeni dil tanima sistemleri gelistirmenin bir zorunluluk oldugu
ortadadir. Ayrica; farkli dillerde yazilmis metinleri anlayabilmek, farkl: dillerde
miisterilere hizmet sunabilmek, metin 6zetleme, soru cevaplama ve geviri tipinde

islemler igin de yeni dil tanmima sistemleri gelistirmek bir ihtiyagtir [3].

Ceviri sistemleri, dogal dil isleme ve konusma tamimada ilk adim dil
tammadir. O yiizden, dil tanima, geviri sistemleri ve konugma tanmima ile yakindan
ilgilidir. Gelistirilen ilk dil tamma sistemleri konugma tanima teknikleriyle yerine
getirilmigtir. Ceviri sistemlerinin dil tanima konusunda iki temel Stratejisi
bulunmakta olup, bu stratejilerden birincisi; dil tanimada &zel harflerin kullanimina
dayalidir [4]. Bu tip dil tanimada 6zel harflerden bir tanima listesi olusturulmakta ve
hizlica dil tanima iglemi yerine getirilebilmektedir. ikinci strateji, gesitli dillerde
kullamlan kisa kelimelerin bir listesi ile c¢alisma temeline dayalidir. Dilin
taninabilmesi i¢in dile ait kisa kelimeler aranir [5]. Kimi zamanda kelimelerin hangi

harf dizileriyle son buldugu tiiriinden bilgilere bakilr.

Dil tamima igin her bir dilde siklikla yer alan kismi harf dizileri ile birlikte
disiik seviyeli n-gramlar da kullamilmaktadir [6, 7, 8, 9].

Bilgi alma etki alaminda vekt6r uzay1 modeli ve olasiliksal model gibi bagaril
modeller bulunmakla birlikte, dil tanima modelleri daha ¢gok konugma tanima etki
alanindan alimmstir [10, 11]. Dil tanimada kullanilan birgok istatistiksel model énce
konugma tamima konusuna uygulanmgtir. Shannon [12] tarafindan gelistirilen kelime
ve harf dizileri kullamimi1 bunlara bir rnektir. Aym zamanda n-gram modelleri ve
Hidden Markov Modeli (HMM) bugiin hala siklikla dil tammada kullanmilmaktadir.
Geligtirilen dil modelleri bilgi alma etki alaninda da kullamlmigtir. Sorgu

sonuglarinin iyilestirilmesi bilgi almada dil modellerinin kullanimina bir érnektir.
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Dil tanmima g¢aligmalarinda n-gram yonteminin kullamimi son zamanlarda 8
artmustir. N-gram yontemi metin siniflandirma i¢in de kullamlan bir yﬁn‘tg::mdig{'Bu ﬁ,,
yontem dil tanima ile metin smiflandirma ¢aligmalarinin  aym tekmklerle Lo
yapilabilirligini géstermesi bakimindan 6nemlidir. Cavnar ve Trenkle taraﬁnd;cmw
gelistirilen, n-gram tabanli metin siniflandirma modeli {izerine insa edilen Texcat
isimli dil tanima uygulamasi bugiin dil tanimada etkin olarak kullanilmaktadir.,

Bu ¢alismada, dokiiman dili tanima i¢in, bireysel karakterlere dayal: bir metin
smmiflandirma yontemi onerilmektedir. Y6ntem unigram da sayilabilecek 6zellik
kiimesi ile ¢aligmaktadir. Ozelliklerin sunumu igin geleneksel vektsr uzayr modeli
secilmistir, yontemin agirhik modeli tfidf benzeri bir yontemdir. Bu ydntemde dil
tammma islemi doktimanlar ile dokiiman kiimeleri arasindaki benzerliklerden
faydalamlarak yapilmaktadir.

1.1. Metinsel Dokiimanlarin Dilinin Taninmasi

Dokiiman dillerini tanimada takip edilmesi gereken bir yol vardir. Bu yolun
seklini segilen dil tamima modeli belirler. Eger dokiiman dillerini tanimada
geleneksel vektdr uzayr modeli segilmisse, izlenecek adimlar sunlardir:

e Egitim ve test dokiimanlart dokiiman kiilliyatindan segilir.
e Dokiimanlar tizerinde gerekli 6n iglem yapilir.

o Dokiimanlar segildikten sonra gerekli 6n iglemin yapilmas1 ve
dokiimanlarin dil tanimaya uygun hale getirilmeleri lazimdir. Bunun i¢in
on islem asamasinda dokiimanlara temizleme ve doniigiim uygulanir.
Temizleme; doklimandan, anlamsiz kelime ve isaretlerin kaldirilmasidir.
Déniisiim ise genellikle 6zetleme seklinde yapalir.

e Biitiin dokiimanlar bir vekt6r yardimiyla sunulur.

o Sunum asamasinda dzellik se¢imi yapilir. Ozellik segimi dokiimam en iyi
sunacak &zelliklerin segilmesi iglemidir. Bu agsamada &zellik degerleri igin
esik degeri kullamlabilir. Oregin meydana gelme olasiligz 0.01 den daha
diistik olan 6zellik elenir.

o Dil tanima sisteminin zellik kiimesinin hangi elemanlardan olustugu
6nemli bir konudur. Ozellik kiimesi igin genellikle harf veya kelime
dizileri ile n-gramlar kullamilmaktadur.
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e Epitim agamasinda her bir dili sunmak igin bir vektdr egitim dokuma:nl
elde edilir.

e Egitim asamasinda elde edilen ve dil kategorilerini ifade eden vektor, ortalara™ "

et
© o ~,

6zellik degerleriyle ilgiliyse centroid olarak isimlendirilir. Centroid degerleri her
dokiiman kategorisi i¢in bir tanedir.
o Test dokiimanlanimin dilini tespit igin, test dokiimami vektorleri ile centroid
vektorleri arasimndaki benzerlikler hesaplanir.
- o Vektor uzayr modelinde vektérler arasindaki benzerlikler kosiniis benzeri
ag1 benzerliklerinden elde edilebilmektedir.
e Bir test dokiimaninin hangi dilde oldugunu bulmak i¢in dokiiman ile dile ait
centroid vektorleri arasindaki maksimum benzerlige bakilir.
o Maksimum benzerligi veren centroid vektSriiniin ait oldugu dil test
dokiimaninin dilidir.

Dil tamimada siklikla kullanilan bazi yontemler vardir. N-gramlar, tekil harf
kombinasyonlari, kisa veya genel kelimeler en bilinen yéntemlerden birkag tanesidir.
Bu y6ntemlerin 6zellik kiimeleri genellikle biiyiik boyutludur. Ozellik kiimelerinin
biiyiik olmasi, dil tanimanin iglem maliyetini artirdiindan dolay1 bir problemdir.

Bunun yam sira dil tanima sistemleri, yapisal olmayan verilerle galistiklarindan
on islem miktan oldukga fazladir. On islem miktarmmn fazla olmasi, dil tanima
sistemleri igin bir problem olup 6n islem miktarim azaltici bir yontem diger

yontemlere gére tercih edilecektir.

Biitiin bilgi sistemlerinde oldugu gibi, dil tanmima sisteminde de anlagilabilirlik ve
gelistirilebilirlik tercih sebeplerinden biridir. O yiizden dil tanmima sistemi daha
anlasilir ve daha kolay gelistirilebilir olmalidir. Bu arada dil tamima sisteminin
basarist kullandig1 simflandirma algoritmast ile de ilgilidir. Bagarih bir smflandirma

algoritmasinin kullanilmasi, dil tamima sisteminin de bagaris1 manasina gelecektir.

Dil tamma kimi zaman dilbilimsel ydntemlerle yerine getirilmektedir. Dil
bilimsel dil tanima, dil bilimei olmayi veya dil bilimcilerle ¢aligmay: gerektirdigi icin

zor bir yoéntemdir. O ylizden dil tamma igin istatistiksel ydntemlerin kullamilmasi



tercih edilir. Dilin istatistiksel 6zellikleri yardimiyla dil tamima galismasi yapmak d1‘
bilimci olmayr gerektirmez. Istatistiksel dil tantmada 6nemli olan; dili tafnmada

kullamlabilecek bilgilerin agik olarak ortaya konmasi ve bunlarin sayisal bllgllenmn(" o

elde edilmesidir. Ornegin; istatistiksel dil tanima yontemi terimlere dayah olarak
calisiyorsa 6nce dili tamtici terimlerin bir kiimesi bulunup daha sonra her bir metinde
o terimlerin hangi sikliklarda yer aldig &lgiiltir. Bu bilgi yardimiyla metinlerin dili

bulunur.

Kisa veya genel kelimeler, n-gram ve kismi harf dizileri dil tanima
yontemlerinden bazilaridir 3, 5, 6, 7]. Bu yontemlerden kisa veya genel kelimeler
yonteminde, her bir dilde siklikla kullamlan kelimelerin bulunmas1 gerekmektedir.
Bir A dilindeki kisa kelimeler; A=(ay,..,a,) ve X gibi bir dokiimandaki kelimeler; X =
(X1,...Xn) seklinde verilmisse; a; = x; ((i=1,2,...,p) (5=1,2,...n)) eslesmesi arttikca X
dokiimaninin A dilinde olma olasilig1 artar. Yontem bazen kisa metinlerde problem
verebilmektedir. Ciinkii kisa metinlerde kimi zaman kisa veya genel kelimeler
bulunamamaktadir. Bu durumda dil tespitini genel kelimeler yéntemi ile yapmak
miimkiin olmamaktadir.

N-gram yonteminde ise diller ve dokiimanlar profil adi verilen &zellikleri
yardimiyla sunulur ve dillerin profilleri ile dokiimanlarin profilleri karsilagtirilarak
dil tamma yerine getirir. Profiller arasindaki benzerliklere dayali olarak test edilen
dokiimanm dili tespit edilir. Yontemin en O6nemli dezavantaji pargalama
(tokenizasyon) islemine ihtiya¢ duymasidir. Ayrica benzerlik bulmada kullamlan
yontem, klasik benzerlik bulma y6ntemlerinden biri degildir [6].

Dil tamma yéntemlerden bir digeri kismi harf dizileri yontemidir. Bu yéntem
bazi harf dizilerinin dilleri ayirt edebilecegi fikri iizerine kurulmugtur. Halbuki aym
harf dizileri birkag dilde birden olabilir. O yiizden harf dizileri dogru segilmedigi
taktirde sistem hatali sonug vermektedir [6]. Kismi harf dizileri n-gramlar gibi sabit
uzunlukta degildirler. Ayrica bazi n-gramlar farkh dillerde olabilir ve dilden dile n-
gramlarin meydana gelme sikliklart farklidir. Kismi harf dizilerinde ise sadece bir
dilde bulunan harf dizileri se¢ilmeye ¢alisilmaktadir.
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karakterinden olugmakta olup, diger dil tamma y&ntemlerine oranla 6zellik kumesl o

oldukga kiigtiktiir.

Karakter tabanl dil tanima, kelime tabanli 6n isleme (heceleme, gévdeleme
vs.) ihtiya¢ duymaksizin dogrudan ham verilerle g¢alisabilir durumdadir. Dil tamima
i¢in yapilmasi gereken tek 6n islem karakterler haricindeki, noktalama igaretleri gibi,
isaretlerin dokiimanlardan kaldirilmas: ve dokiimanlarin karakter tabanh sikliklarinin
elde edilmesidir. Karakter tabanli yéntemin, diger dil tanima y6ntemlerinde var olan
ve maliyet gerektiren kelime tabanli 6n iglemlere ihtiyaci yoktur. Onerilen yontem 6n

islem gereksinimini azaltmigtir.

Yontemin anlagilmasi ve gelistirilmesi kolaydir. Yontemin egitimi
agamasinda; once dillere ait ortalama karakter sikliklar1 bulunur, ortalama karakter
sikliklarindan her bir dil igin bir centroid degeri elde edilir. Test asamasinda ise; dili
bulunacak dokiimanin karakter sikliklari ile dillerin centroid degerleri arasindaki
benzerliklere gore dil tespiti yapilir. Dili bilinmeyen test dokiimani en gok hangi dilin

centroid degerine benzer ise o dile atanir.

Onerilen y6ntemin diger diger dil tanima y6ntemlerine gore bir bagka avantaji
kullandig1 smiflandirma algoritmasidir. Yéntem, dokiiman siniflandirmada bagarili
bir algoritma olan centroid tabanli smiflandirma algoritmasim kullanmaktadir.
Centroid tabanli dokiiman simflandirma, n-gram tabanli metin simiflandirma gibi bir
metin smflandirma algoritmasidir. N-gram tabanlh yéntem gibi centroid tabanl
yontemde dil tammada kullanilabilmektedir.

Ozet olarak bu galigmada dil tamma igin yeni bir yontem onerilmektedir.
Yontem bireysel karakter sikliklarina dayalidir. Dokiiman dili tanimada; dokiimam
olugturan karakterlerin kullamlabilecegi, karakter sikliklarmin dokiiman dili
acisindan 6nemli Dbilgi saglayabilecegi ileri siiriilmekte ve bu 6&neri
desteklenmektedir. Bu amacla istatistiksel testler ve simflandirma deneyleri
yapilmistir. Onerilen ydntem bireysel karakterlere centroid tabanli stmflandirmanin

uygulanmas: seklinde ¢aligmaktadir. Dil tanima sisteminde diller ve dokiimanlar
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agirlik modeli kullanilmaktadir. Sistem, maksimum benzerlige gére dil tespitini

yerine getirmektedir.

1.2. Tezdeki Cahsmalar

Tezde Onerilen yonteme bagli olarak oncelikle dokiimanlar ve diller karakter
stkliklarma dontistiiriilmiis daha sonra istatistiksel testler ile dogru dil tamima
deneyleri sikhik verileriyle yerine getirilmistir. Karakterlerin dilleri sunup
sunamayacag istatistiksel yontemlerle test edilmis ve testlerde diller arasi farklar
ortaya ¢ikarilmis boylece karakterlerin dokiiman dili tammmada kullanilabilirligi
gosterilmistir.

Dil tanimadaki bagar1 oranimi artirmak igin karakterlerin dil i¢indeki sikligina ek
olarak diller arasindaki siklifn da hesaplanmigtir. Bu hesaplamanin amaci
dokiimanlarda az rastlanan karakterlerin 6nemini artirmak, sik rastlanan karakterlerin
Onemini azaltmaktir. Boylesi bir ¢alisma ile karakterlerin dilleri daha iyi sekilde

ayrigtirmasi saglanmistir.

Bir doktimanin dili; dokiiman ile dillerin karakter sikliklar1 arasindaki benzerlige
bagli oldufundan, en yiiksek dogruluu verecek benzerlik bulma yontemi
arastinlmistir. Bu aragtirma sonrasinda kosiniis benzerlik yoéntemine benzer bir
yontem olan Metin Puanlama ySnteminin en bagarili sonucu verdigi goriilmiistiir.
Metin Puanlama; Takg1 ve Sogukpinar tarafindan karakter tabanlh dil tamma igin
uygun bulunan bir benzerlik yéntemdir [13].



2. DOKUMAN DILI TANIMA
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Dokiiman dili tamma, dil tammanm iki alt alanmindan birisi olup; ‘;:"e*vm
sistemleri, konusma tamma ve bilgi alma etki alanlarniyla iligki igerisindedir. Aym
zamanda dokiiman dili tanima yazili metinlerin dil tabanli olarak siniflandirilmasidir,
0 ylizden smiflandima algoritmalariyla da iligkilidir. Bu béliimde, dokiiman
dillerinin taninmasi konusunda yapilmuis g¢alismalar incelenip karakter tabanh dil

tanimanin konumu bulunmaya ¢aligilacaktir.

2.1. Tligkili Calismalar

Dil tamima i¢in bugtine kadar gesitli yontemler geligtirilmigtir. Bunlardan en
bilinen ii¢ tanesi; tekil harf kombinezonlari, kisa veya genel kelimeler ve n-gram
yontemidir. Dil tanima yOntemlerini birbirinden ayiran en Snemli iki etken dil
tanimada kullanilan &zellik kiimeleri ile analiz yontemleridir. Ornegin; tekil harf
kombinezonlarinin 6zellik kiimesi bireysel veya bileske harflerden meydana gelirken
kisa kelimeler yonteminin 6zellik kiimesi kelimelerden, n-gram yonteminin 6zellik
ktimesi n karakter uzunlugundaki harflerden meydana gelmektedir. Aym sekilde bu
yontemler analiz agisindan da farklhiliklar g&stermektedir. Bu sebeplerden dolay:
gecmis dil tanima yo6ntemleri O6zellik kiimeleri ve analiz yontemlerine gore

smiflandinlarak gézden gegirilecektir.

2.2. Dil Tammmamn Ozellik Kiimeleri
2.2.1. Ozel Karakterler ve Tekil Harf Kombinezonlar

Karakter ozellik kiimesi; Newman [4], Mustonen [14] ve Ziegler [15]
tarafindan dil tanima ¢alismalarinda kullamlmistir [16]. Newman ¢alismasinda dil
tanima igin her dile ait 6zel karakterleri kullanmustir. Ozel karakterler biitiin dillerde
bulunmayip bir veya birden fazla dilde bulunabilen karakterlerdir. Newman dil
tanima igleminden 6nce her bir dilin dzel karakter listelerini elde etmis, daha sonra
dil tanimay1 6zel harf listeleri sayesinde hzli, ayn1 zamanda kolay sekilde yerine
getirmistir. Ozel karakterlerin kullammu bir nevi filtreleme gdrevi goérmekte ve bu

sayede dokiiman dili tespit edilirken taranan dil sayis1 azalmaktadir.
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Ozel karakterlere ek olarak harflerin bagimsiz ve bileske olasihiklart .

kullarulmus ve Ingilizce ile Ispanyolca metinler tizerinde dil tamma yapilmstir ‘[17]>.,_L

Harfler diller hakkinda bilgi tagidig: gibi bileske harfler de dil hakkinda ayirt edici
bilgi tasimaktadir.

Karakterlerin dil tammada kullammina bir bagka Omnek tekil harf
kombinezonlaridir. Tekil harf kombinezonlari sadece bir dilde yer aldigi tahmin
edilen harf dizileridir. Bu harf dizilerinin dokiimanda bulunmasiyla dokiiman dilinin
tespit edilebilecegi diigtiniilmektedir. Chu tarafindan yapilan bir ¢alismada bazi
dillerde yer alan karakter dizileri Cizelge 2.1°de verilmistir [9].

Cizelge 2.1. Dillere gore kismi harf dizilerinin listesi

Dil Karakter Dizisi
Dutch “ynd”

English “ery”

French “eux”

Gaelic “mh”

German “der”

Italian “cchi”
Portuguese “seu”
Serbo-croat “Ij”

Spanish “ir”

Kismi karakter dizileri gilivenilir olarak dili tespit i¢in yeterli degildir. Hig
kimse “derya” gibi bir kelimenin iginde “ery” harf dizisi var diye kelimenin ingilizce
olmas: gerektigini iddia edemez. Aym sekilde “killjoy” kelimesi de iginde “Ij” yer
aliyor diye Sirpga degildir. Yontemin daha kullanilabilir olmasi i¢in secilen tekil
karakter dizilerinin, daha zekice ve daha iyi sekilde segilmeleri gerekmektedir [6].

Karakterler gibi karakterlerin ses karsiliklan da dil tammada
kullanilmaktadir. Bu konuda A. S. House ve E. P. Neuberg [18], fonetik 6zelliklere
dayalr yazih dil tanima sistemleriyle ilgili 6n ¢aligmalari sunmus ve sekiz dile ait
fonetik bilgilerin bir dizisinden istatistiksel markov modellerini egitmislerdir. Sekiz
dille egitilen markov modelleri dilleri birbirinden harika sekilde ayristirmigtir [19].
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2.2.2. Kisa veya Genel Kelimeler PR

Kelimeler ilk olarak Ingle [20] tarafindan dil tammada kullanitmigtir. ﬁlglgf{r}r B
motivasyonu; her bir dilde siklikla gegen kelimelerin, dili karakterize edebilecegidir.
Kelime tabanli dil tamima konusunda; Henrich [21], Kulikowski [22] ve Batchelder
[23] calismalar yapmustir [16]. Kelime tabanli dil tamima igin en bilinen yontem
genel veya kisa kelimeler yontemidir. Yonteme kisa kelimeler denilmesinin sebebi,
siklikla kullamilan kelimelerin genellikle kisa olmasindan dolayidir. Kisa kelimeler;
belirtegler, baglaclar, edatlar gibi dil bilesenleridir. Bu y&ntemin en biiyiik problemi
kisa metinlerde meydana gelmektedir. Kisa metinlerde kimi zaman kisa kelimeler yer
alamamakta ve dil tanima miimkiin olamamaktadr.

Kelime tabanli dil tamma y&ntemi aym zamanda sozliik tabanli dil tanima
yontemidir. Bu tip dil tanimada sézliiklerin olusturulmasi ve s6zlik boyutunun
kiigiiltiilmesi 6nemli islerden birisi olup, hangi kelimelerin 6nemli hangilerinin

6nemsiz oldugunu bulmada genellikler kelimelerin sikliklarina bakilmaktadir.
2.2.3. Karakter n-gramlar

Karakter n-gramlar, Henrich ve Ziegler tarafindan kullanilmigtir. Yoshio
Ueda [24] ¢ok durumlu HMM ile (tamamen birbirine bagli), 6 dilin modellenmesi
igin 2gramlar ve 3gramlar kullanmistir. Yoshio’nun deneylerine gére 3gramlar,
2gramlardan daha iyi sonuglar vermistir fakat, 3gramlarin iglem maliyetinin oldukg¢a
yiiksek olmas1 problemdir. Bir 7 durumiu HMM ile 50 karakter uzunlugunda test
metni i¢in basart %99.2°dir. Bu arada, karakter kodlarindan dil tanima yapmanmn ses
girislerinden tamima yapmaya gore daha az siki bir problem oldugu ortaya ¢ikmmistir
[19].

Schmitt [25] doktiman dili tamima igin trigram tabanli bir ydntemin patentini
almigtir. O, her bir dil igin 3gram kiimelerinin bir veritabam ile metinlerden elde
edilen 3gramlan kargilastirmis ve bu karsilagtirmalar sonrasinda en fazla eslesmeyi
veren dil, kazanan dil yani metnin dili olmugtur [19]. Bu ¢alismayla ilgili sonuglar

verilmemisgtir,



Ayrica Kwan ve Hirose [26] konusma tamima etki alamnda karakter "
gramlarm kullamimini 6nermis ve yapay sinir aglari ile uygulamasim yapm1§1ard1r o .
Onlar ¢aligmalarinda karakterler yerine fonetik bilgi (ses bilgisi) kullanmiglardir.
Benedetto ve Caglioti [27]’de karakter n-gramlan1 dil tanima ve yazar tanima

konusunda Snermislerdir.

Dil tamimada karakter n-gramlar gibi kelime n-gramlarda kullanilmaktadir
[23]. n-gramlar, uzunlugu n olan kelime veya karakter dizileri manasina gelmektedir
[21, 7].

2.2.4. Karakter n-gram Sikhklari

Karakter n-gram sikliklar1 Beesley [28], Henrich [21], Cavnar ve Trenkle [7],
Dunning [6] ve Damashek [29] tarafindan kullamilmmgtir. Cavnar ve Trenkle
tarafindan yapilan galisma, aslinda bir metin simiflandirma ¢aligmasi olarak haberleri
otomatik sekilde haber gruplarina dagitma amagh gelistirilmis olup, daha sonradan
dil tamma igin kullamilmistir. Bu ¢aligma n-gram sikliklar ile ¢aligan en taninmus
yontemlerden birisidir. Textcat basta olmak {iizere bir dizi dil tanima iiriini,

motivasyonunu Cavnar ve Trenkle’in makalesinden almugtir.

Cavnar ve Trenkle [7] kisa harf dizilerinin istatistiksel olarak meydana gelme
sikliklarim hesap etmis ve bunlart siralamugtir. Onlar ilk olarak test ve egitim
verilerini token adi verilen birimlere ayirmislar ve pargalama (tokenizasyon)
isleminden sonra en genel kisa karakter dizilerini siklik sirasina gére dizmislerdir.
En sonunda ise farkli dillerdeki kiilliyat profilleri ile test dokiimamnin profili
arasindaki benzerliklere gére dokiiman dilini bulmuglardir. N-gram y6nteminin
zayifliklardan birisi giris verisi olarak islenmis veri beklemesidir. Veri isleme ise
basta parcalama olmak tizere ¢esitli dogal dil isleme gorevlerini barindirdii i¢in zor

bir islemdir.
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3gram sikliklar1 konusunda Damashek [29]’de ¢aligma yapmis oluﬁ),zs 3gramlar1
siklik vektorleriyle sunmus ve vektorlerin nokta garpimlariyla dil tespltlmyenne

getirmistir.
2.2.5. Diger Ozellikler

Karakterler, kelimeler, karakter ve kelime n-gramlar ile n-gram istatistiklerine
ek olarak dil tanima igin hece karakteristikleri, morfoloji ve yazim kurallar1 da
kullanilmaktadir [14, 15, 19].

2.3. Dil Tanima Teknik ve Modelleri

Dil tamima, otomatik olmayan (Ingle [20] ve Newman [4]), yar1 otomatik
(Kullikowski [22]) ve otomatik ydntemler seklinde bir dizi analitik teknikle yerine
getirilmistir. Batchelder [23] dilleri ayirt etmek igin bir yapay sinir ag1 egitmis ve
yapay sinir aglarm kullanmistir. Henrich [21] ve Ziegler [15] dillerin farkliliklarim
uzman sistemlere Ogretmislerdir. Mustonen [14] diskriminant analizin formlar
tizerinde calismustir. Beesley [28], kripto analizden gelme dil modelleme teknikleri
kullanmigtir. Markov modelleri Dunning [6] tarafindan kullanilmustir. Henrich [21]
ile Cavnar ve Trenkle [7] ise dil tanima igin istatistiksel modeller inga etmislerdir.
Damashek [29] vektorlerin nokta carpimlarini hesap eden bir model ortaya

koymustur.
2.3.1. istatistiksel Yontem ve Modeller

Istatistiksel yontemler, dil bilimci olmadan dil tammayr miimkiin hale
getirmektedir fakat sistemin egitimi s6z konusudur. Dil tammamn bu tipinde dilleri
ayirt etmede kullamlacak matematiksel prensiplerin neler olmas: gerektigi énemlidir

[6]. Dil tamma c¢ahsmalariin 6nemli bir kisminda istatistiksel yontemler
kullanilmaktadir.

Dil modelleme dogal dildeki oriintiileri yakalayan istatistiksel dagilimlarin
bulunmas: isidir. Istatistiksel dil modelleri ile ilgili ¢alismalar Andrei Markov’a
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kadar dayamr. Markov c¢aligmasinda metinsel verilerdeki harf ‘ ﬁlleenni it

modellemistir [30]. Bir diger iinlii ¢alisma Claude Shannon tarafindan harf %ekelite
N, T

dizilerinin modellenmesi ¢alismasidir [12]. R

Istatistiksel dil modelleri ilk olarak konusma tamima konusunda bagsariyla
uygulanmistir. Otomatik konusma tanimanin bir bileseni dil modelidir ve bu bilesen

devam eden konugmada siradaki kelimeyi tahmin eder.

Bir istatistiksel dil modeli terimlerin agirliklar1 veya olasiliklan {izerine
kurulur. Bir s6zliikte yer alan terimlerden bazisi diger bazilarina gére daha énemlidir.
Terimlerin nemi kimi zaman agulig ile kimi zaman da olasihify ile verilebilir.
Onemi yiiksek olan kelime agirhig1 veya olasiig yiiksek olan kelimedir. Istatistiksel

dil modellemede terimlerin siras1 Snemli degildir, 6nemli olan terimlerin degeridir.

Olasihiga dayali istatistiksel dil modellerinde bazi notasyonlar
kullanilmaktadir. Bu notasyonlar kisaca sdyledir. T dil igindeki bir terimi gostermek
tizere P(T), T teriminin, P(T|D) ise D dokiimam igindeki T teriminin olasiligidir.
Dillerde hangi terimlerin 6nemli hangilerinin 6nemsiz oldugu bilinemez. O yiizden
bir terimin 6nem derecesi A ile verilebilir, N igin aralik (0 =N =1) seklindedir.
Terimleri birbirinden farkli n adet terim; Ty,T5,..., T olmak iizere bu diziye ait bir
model 2.1. deki gibidir [31].

" (2.1.)
P(L,,...T, | D) = [ [(A-A4)P(T;) + 4,P(T; | D))

i=1
2.3.2. Markov Modeller

Bir markov modeli gecerli duruma bagli olarak bir sonraki durumun olasilik
dagilimim hesap eden rasgele prosestir. Biraz formiillestirmek gerekirse; markov

model; degerleri X alfabesinden gelen karakter dizileri igin; bir S karakter dizisinin

olasiligin;

P(S) = p(s,--5,) = p(s)] [ 2(5: 1 5.)

i=2

(2.2)
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seklinde hesap eder. P(s;) > baglangig olasilifini verirken P(s; | i Q 4 g,
olasiliklanm vermektedir. En son meydana gelen k adet duruma bagh 0'13:1-&15;% ,’%@ ",
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sonraki durumun olasihig1 da bulunabilir. sl

D81 Sip 1 810081 ) = D(Si | 85008 100) 2.3.)

Bu durum sirali k’nin  markov modelleri olarak bilinir. p(si,...,Sx) baslangi¢

olasiliklar olmak tizere biitiin gegis olasiliklar1 p(si« | S1,- . -,Si+k-1) dir.
2.3.3. Vektor Uzay1 Modelleri (Bilgi Alma Modeli)

Vektér uzayr modeli; siklikla, bilgi alma etki alaninda kullanilmakta ve daha
¢ok; bir sorgu terimiyle iligkili dokiimanlar1 alip getirme tipinde islerde etkin olarak
kullanilmaktadir. Bu modelde, dokiimanlar ve sorgu kelimeleri birer vektér olarak
sunulur. Vektér boyutlart dokliman veya sorgu kelimelerinin karakteristik
szelliklerinden meydana gelir. Omegin; dokliman terim sikliklariyla ilgili bir vektor
her bir terimin dokiimanda meydana gelme sikliklarimi tutar. Dokiiman terim
vektoriinde her bir boyut bir terimle iligkilidir.

Vektor uzayr modelinde terimler 6nemleriyle iliskili agirliklara sahiptir. Bilgi
almada her bir terimin 6nemi esit degildir, o yiizden daha 6nemli terim ile daha
Snemsiz terim arasindaki farki belirtmek igin agirlik modelleri kullanilir. Terimlerin
6nemi genellikle koleksiyon igerisinde yer alma sikliklarindan elde edilir. Vektor
uzay1 modelinde terimlerin agirliklandinlmasinda siklikla tfidf olarak bilinen agirhik
modeli kullanilmaktadir.

Dokiimanlarm boyut farkindan kaynaklanabilecek hatalar1 ortadan kaldirmak
i¢in normallestirme uygulanir. Normallestirme i¢in genellikle bagil siklik kullanlir.
Dokiiman igindeki terim sikliklarn (bir_terimin_dokiimanda tekrar adedi /
dokiimandaki_ biitiin_terimlerin_adedi) seklinde bir doniigiimle bagil sikliklara
doniistiiriiliir. Bir dokiiman ile bir sorgu ciimlesi arasindaki benzerlik i¢in vektor
uzay1 modelinde genellikle cosine benzerlik yontemi kullanilmaktadar.



2.3.4. n-gram Modelleri

¢6zlimleme bir metin igerisinde yer alan biitlin terimlerin siklik bilgilerinin
kullanilmasim ifade etmekte iken n-gramlar siklik bilgisine ek olarak terimlerin sirasi
ile de ilgilenmektedir. Sadece terim sikliklar ile ilgilenen bir yontem igin “Orta
Anadolu” veya “Anadolu Orta” aym sey iken n-gram igin bu ikisi birbirinden farkli
seylerdir.

n-gram modelleme dil tamima haricinde; yazar tanima, gen simflandirma ve

konu baslig1 / metin siniflandirma gibi metinsel gérevlerde kullanmilmistir.

n-gram modelleme genis bir uygulama alanina sahiptir. Dil tamima igin
genellikle 3gram kullamilmakla birlikte digram ve unigramlarda kullamlmigtir.
Unigram ile dil tamima daha ¢ok konusma tamima etki alaninda kullanilmigtir. Bu
yontemde tek karakter yerine tek ses unigram olarak modellenmistir [26]. Bu ¢aligma
sesli dil tanima ile iligkili olmakla birlikte bir 6rnek olmasi agisindan faydahdir.
Yontemin basarist {i¢ dilden olugan bir sistem i¢in ortalama %93.5 civarindadir.

Digram ve trigram y&ntemleri ile ilgili 6rneklerin sayis1 daha fazladir.

2.4. Son Zamanlarda Yapilan Cahsmalar

Kelime tabanlhh dil tamma ¢aligmalani igin bir 6rek son zamanlarda
gergeklestirilmistir. Zhdanova [32] tarafindan yapilan ¢aligmada s6zliik olugturmanin
dilbilimsel yéntemlerle mi yoksa istatistiksel yontemlerle yerine getirilmesi gerektigi
karsilastirmali olarak verilmistir. Dil tamima igin istatistiksel yontemlerin daha uygun
oldugu karsilagtirmalar sonrasinda kabul edilmistir. Gelistirilen dil tamyic ile sekiz
dil tizerinde test yapildiginda, sadece bir climle igeren mesajlar igin dogru tanima

oram ortalama % 99 olarak bulunmusgtur.

Dil tanimanin en sik yapildig: yerlerden birisi web ortamidir. Web ortaminda dil
tanima igin geligtirilmig bir 8mek dil tantyic1 Linguni’dir [33]. Linguni, vektér uzay:
tabanli bir dil tamima sistemidir. Web dokiimanlarinin ylizde 5 veya 10’u gibi
uzunluklarda Linguni yaklasik %100 dogru tanima oranina sahiptir. Sistem, 6zellikle



konu bagligr tabanli simiflandirmalar i¢in uygundur. Test islemi iki ve .
kategorideki dokiimanlar1 simflandirma igin yapilmgtir. '

MacNamara [34] tarafindan yapilan bir ¢alismada, dil tanima islemi, 5 aéir
boyunca 14 dilde iiretilmis, 1872 adet yaymin bibliyografik kayitlarina
uygulanmistir. Yapay sinir aglan rutin dizi iglemeye izin verdiginden dolayr dil
tanima i¢in yapay sinir aglan teknigi kullamlmistir. MacNamara’nin ¢alismasinda
yapay sinir aglart kisa metinler tizerinde dilleri birbirinden ayirt etmek igin
kullamlmistir. Yapay sinir aglart bibliyografik bilgiler gibi kisa bilgilerle oldukga
basarili sonu¢ vermistir. Sinir aglarinin performans: trigramlarla ve morfolojik
analizlerle karsilagtinlmigtir. Bu kargilagtirma sonrasinda, ayni veri seti iizerinde;
trigramlar %92, yapay sinir aglart %88 ve morfolojik analiz %85 oraminda bagarili

olmustur.

Arjen Poutsma [35] dil tamma galismalarinda kullamlan &zelliklerin adedini
diisirmek igin dil tammada monte carlo tekniklerinden faydalanmustir. Dil tamima
sistemleri i¢in iki Onemli adim modelleme ve smiflandirmadir. Modelleme
asamasinda ¢esitli modelleme teknikleri kullanilmakta olup bunlardan en bilinenleri
genel veya kisa kelimeler ile karakter n-gramlardir. Bilinen tekniklerin en 6nemli
problemi egitim igin sabit ve genellikle biiyilk veri boyutlarina ihtiyag
duyulmaktadir. Monte Carlo tekniklerinin dil tanimada kullamlmas: ile birlikte
egitim verilerinin boyutu dinamiklestirilebilmekte ve daha da kisaltilabilmektedir. Bu
teknigin kullanimi ile modellemede daha az sayida 6zelligin kullanimi miimkiin hale
gelmektedir. Ozelliklerin azaltilmasinda standart sapma bilgisi kullanilmaktadir. Bu
¢alisma bir nevi performansla ilgili bir ¢aligmadir. Ciinkii diisiik boyutlu bir &zellik
seti ile dil tamimay: yerine getirmeye galismaktadir.

Robertson [36] dil tanimada klasik hale gelen n-gramlar hakkinda bir ¢alisma
yapmigtir. Calismasinda dil tamima haricinde n-gramlarm kullamldig: alanlan
goérmek miimkiindiir. Makale metinsel bilgi sistemlerinde n-gramlarn kullanimim
anlatmaktadir. N-gramlar ile gergeklestirilen uygulamalardan bir kismu gdyledir;
heceleme hata tespiti ve diizeltilmesi, sorgu genisletme, serilerle bilgi alma, imza

dosyalari, s6zliikten arama, metin sikigtirma ve dil tamima.
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Tsai WH ve Chang WW [37] tarafindan yapilan ¢aligma dillerin fafk111a$mésl ‘

i¢in karakteristik ses dzelliklerinin modellenmesine odaklanmustir. Yeni bir stokastik

model Gaussian mixture bigram model (GMBM) olarak adlandirilmakta oluﬁ bu

model akustik 6zelliklerin bigram istatistikleri iizerine bagarili sonuglar elde etmeye
yaramigtir. Daha fazla etkinlik igin sisteme bir minimum classification error (MCE)
algoritmas1 uygulanmigtir. Simulasyon sonucu ¢inceyi kullanan iilkelerden biri olan

tayvan i¢in yapilmis ve %94 basari elde edilmistir.

2.5. Dil Tanima i¢in Dokiiman Siniflandirma

Dokiiman dillerinin taninmasi1 veri analizi agisindan bir metin madenciligi
uygulamasidir [38]. Dolayisiyla dil tanima islemi diger y6ntem ve modellere ek
olarak metin madenciligi yontemleriyle de yerine getirilebilir. Dokiiman dili tanima
metin madenciligi y6ntemlerinden, 6zellikle dokiiman simflandirma ile siki iligki
icerisindedir. Hatta kimi siniflandirmalara gore dokiiman simiflandirma ile dil tamma
arasindaki tek fark kategorilerdir. Dokiiman simiflandirma; dokiimanlarin,
iceriklerine gére daha dnceden belirlenmis kategori veya simflara atanmasini ifade
ederken dil tanima dokiimanlarin dil kategorilerine gore simiflandirilmasim ifade

eder.

Dokiiman simiflandirma igin gesitli algoritmalar kullanilmakta olup centroid
tabanli metin simflandirma bunlardan birisidir [39]. Centroid tabanli metin
simflandirma algoritmas: son zamanlarda kullanilmaya baglanmis, dogrusal zaman
karmagikhgma sahip, kullanimui kolay bir algoritmadir [40]. Bu algoritmanin

gerisinde vektor Iizayl modeli bulunmaktadir.
2.5.1. Karakter Tabanh Dil Tanima Yontemi

Dil tanima i¢in temel olarak; 6zel harfler, kismi harf dizileri, n-gramlar (harf
ve kelime), kisa veya genel kelimeler gibi yontemler bulunmaktadir. Bu y6ntemler
incelendiginde dil tammada alfabenin en temel birimi olan harflerden kelime

6beklerine kadar bir dizi 6zellik setinin kullamildig gériilecektir.
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Harfler dil tamimada daha ¢ok ikili ve iiglii diziler seklinde kull Y ik
Unigram yontemi de dil taruma ile ilgili literatirde gegmekle birlik » ‘_
manasinda degil tek ses manasinda kullamlmstir. Tek ses kimi zaman blrci”en Agfz"ila M
harften meydana gelebilmektedir. Bunlara bir 6rnek ““ch” diger 6rnek “sh” tir.

Bu yontemlere ek olarak dil tamima igin bireysel karakterler kullanilabilir.
Karakter tabanli yontem Take1 ve Sogukpinar [13, 41] tarafindan 6nerilmistir. Diger
yontemlerde karakterler diziler seklinde kultamlmakta iken bu yéntemde karakterler
bireysel olarak ele alinmaktadir. Yani harf dizisi yerine bireysel harfler
kullamlmaktadir. Bireysel harflerin dokiimanlar igin ve diller i¢in sikhiklan elde
edilmekte ve karakterlerin siklik bilgilerine dayali olarak dil tamima yerine
getirilmektedir. Birgok smmiflandirma uygulamasinda oldugu gibi burada da dilin

se¢ciminde maksimum benzerlik kullanilmaktadir.

Karakter tabanli dil tamima bireysel karakterlerle (tek karakter) dil tanimayi
yerine getirmektedir. Bireysel karakterlerin ikili veya tiglii karakterler kadar bilgi
tagimadig1 ortadadir. O yiizden ek bazi islemlerle karakterlerin tagidigt bilgi miktarim
artrmak gerekmektedir. Karakterlere ek bilgi karakterlerin diller arasindaki siklik
bilgilerinden elde edilmistir. Yonteme yapilan iyilestirmeler sonrasinda yaklasik
3gram yontemi kadar bagarili sonuglar elde edilmisgtir.

Bireysel karakterlerle dil tamma diger dil tamima yontemlerine oranla ¢ok
daha hizli oldugu i¢in (60 adet dzellik i¢in 2gram ydnteminde 60x60=3600, 3gram
yonteminde 60x60x60=216000 durum bulunur) gergek zamanh sistemlerle birlikte
¢aligabilir durumdadir. Ayrica 2gram ve 3gram yontemlerinde egitim sistemi igin
olasi biitiin n-gram istatistikleri kullanilamayacag: i¢in o yéntemlerde egitim eksik
kalabilmektedir.
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3. KARAKTER TABANLI DiL. TANIMA (KTDT) |

Karakter tabanli dil tanima; bireysel karakter ismi verilebilecek tek karakterlerle "

yerine getirilen bir dil tanima yontemidir. Karakterler diger dil tamima ySntemlerinde
de gecmis fakat onlarda daha gok diziler seklinde kullamlmistir. Bu calismada
karakterler bireysel olarak ele alinmig ve bireysel karakterler {izerinde g¢alisma
yapilmistir. Ozellik kiimesini olusturan karakterler daha gok harf karakterleridir.
Yonteme harf tabanli yerine karakter tabanli denilmesinin sebebi kimi zaman harfler
haricindeki karakterlerin de ayirt edici bilgi saglayabilmesinden dolayidir. Omegin
Italyanca ve Fransizca dillerindeki kesme isareti birgok harf 6zelliginden daha fazla
bilgi saglayabilmektedir. Sisteme zamanla harfler haricindeki karakterlerin ilavesi
diistintilmektedir. Hatta yerine goére bosluk karakterleri bile ayirt edici bilgi
saglayabilmektedir.

3.1. Karakterlerin Dil Tanimada Kullanilmasi

Dil tanima g¢alismalarinin Snemli problemlerinden birisi zellik kiimesinin
boyutu ile ilgilidir. Ozellik kiimesi boyutu genellikle ¢ok bityiiktiir. Bu yiizden dil
tamimada boyut azaltma bir ihtiyagtir. Dokiimanlarin daha kiigiik 6zellik kiimesiyle
sunulmasi dil tanmima sistemleri igin 6nemli bir 6zellik olan etkinlii saglayacaktir.
Ormnegin, kelimeler yerine karakterlerin (6zellikle de harfler) dil tammada kullammu
ile boyut azalt:labilir. Kelimeler bir dokiiman iginde nasil rasgele dagilmiyorsa
karakterler de rasgele dagilim gostermezler. Farkli dillerde yazilmis dokiimanlar
incelendiginde aym dilde yazilmus dokiimanlarin birbirine daha yakin karakter
sikliklarina sahip olduklan goriilmiitiir. Karakter sikliklari, dokiimammn dili gibi

bilgileri elde etmede kullanilabilir. Ciinkii dokiiman dili tamima, dilin fiziksel

ozellikleriyle iligkili bir g¢alisma olup karakter sikliklann da dokiimanmn fiziksel
Ozelligini ortaya koyabilmektedir.

Karakterler, karakter n-gramlar seklinde yazar tamma tipi iglerde
kullanilmigtir. D. Benedetto ve arkadaglarmin [27] makalesinde de karakterlerin dil
tanima ve yazar tamima tipi islerde kullanilabilecegi yoniinde bilgiler mevcuttur.

Konuyla ilgili literatiir tarandifinda karakterlerin genellikle ikili ve fi¢lii diziler



soklinde kullanildig gorillmustitr. Ikili ve {iglil karakter dizilerinin 6zellik kimesi® = '
boyutu maalesef bilyiiktiir. 30 karakterden olusan bir alfabede ikili, karaktér -, -

dizilerinin adedi 30 X 30 = 900, {iglii karakter dizilerinin adedi ise 30 X 30 X.30"% "+
27000 dir.

Dil tanmima igin karakter dizileri yerine kelimeler kullanildiginda da 6zellik
kiimesinin boyutu s6zliikteki kelimeler kadar olacaktir. Orta biiyiikliikte bir s6zliikte
1500 ile 15000 civarinda kelime bulundugu distiniildiigiinde kelime tabanli dil
tanimanin 6zellik kiimesi boyutunun da kiigiik olmadig1 gériilecektir [42].

Karakter dizileri ve kelimelerin yerine alternatif olarak bireysel karakterler
kullanilabilir. Bireysel karakterler i¢in ozellik adedi alfabede yer alan harf adedi
kadardir. Eger alfabe 30 harften olusuyorsa 6zellik adedi 30, 60 harften olusuyorsa
60 dir. Bireysel karakterler ikili veya li¢lii karakter dizileri kadar bilgi tasimamakla
birlikte etkinlik bakimindan onlardan {istlindiir. O yiizden bireysel karakterler
etkinligin 6nem kazandifi, ger¢ek zamanli uygulamalarda dil tamma igin
kullamilabilir. Bu arada ikili ve tiglii harf dizileri daha fazla bilgi tagimakla birlikte
aradaki dogru tanima farki fazla degildir. Aradaki farkin az olmasimn iki sebebi
vardir. Bunlardan birincisi; karakter dizileri yonteminde egitim iglemi genellikle
eksik kalmaktadir. Ornegin, alfabesi 30 karakterden olusan bir dil igin ngram adedi
binlerce olabilir, bu ngramlarin tamami egitim i¢in kullanilamayacagindan bir segme
yapilarak sikhg en fazla olan 300-500 tanesi segilir. BSylece biitiin ngramlarin
sistemde kullamilamayisindan dolayr egitim eksik kalmaktadir. Diger sebep ise;
bireysel karakterler yonteminde, bireysel karakterlerin diller arasindaki yer alma
olasiliklarindan her bir karaktere maksimum ayirt edici 6zellik degeri verilir. Farkla
bir agirliklandirma yoéntemi ile bu islem yapilmaktadir. Dolayisiyla bireysel
karakterler de karakter dizileri ve kelimeler gibi dil tamimada kullanilabilecek

ozelliklerdir.

Karakter 6zellik kiimesi, 6zellik adedini diger yontemlere oranla &nemli
derecede diisiirmekte ve bu durum da karakter tabanli dil tamima i¢in en biiyiik
motivasyonu olusturmaktadir.



3.2. Karakter Tabanh Yontemin Temelleri

Lo

Karakter tabanhi dil tamma iki temele dayanmaktadir. Bunlardan Hbikrinéis‘i;‘

“Karakter siklik degerleri dil icinde ve diller arasinda birbirinden farkl degei'le:r‘i'-**"‘
almaktadir. Bir dilde yazilmis dokiimanlarin karakter sikliklari birbirine daha yakin
farkly dillerde yazilmis dokiimanlarin karakter sikliklari birbirine daha uzaktir”.
Buradan su sonuca varmak miimkiindiir; “Karakterler metinler icin aywt edici bilgi
saglayabilir ve metinler igerdikleri karakterlerin sikliklarmma dayali olarak

smiflanabilir. Her metin yazildig: dil ile ilgili gruba atanabilir”.

Cizelge 3.1. Dillere gbre harf sikliklari

9 DIL IGIN ORTALAMA HARF FREKANSLARI
Kar ING FRA ALM HOL ITAL POR TURK ISP ISVEC
759 812 565 734 105 127 109 126 849
1,09 1,08 2 1,58 089 089 224 127 1,57
44 33 267 157 454 36 092 414 1,32
3,65 422 465 571 354 523 387 528 432
123 127 159 186 11 108 11 128 926
204 1,02 194 065 123 095 053 072 2,09
1,79 125 3,04 304 207 123 204 108 3,12
297 081 395 242 182 087 09 076 1,75
819 735 7,55 721 107 633 11,8 642 524
0,06 047 028 1,66 006 033 011 045 0,57
038 021 1,55 209 0 001 424 048 325
415 51 373 383 562 263 78 573 497
271 2,77 246 245 296 427 4,15 243 3736
829 732 954 984 7,1 495 714 699 791
793 54 289 557 867 106 243 809 4,02
2,53 2,76 1,11 143 273 288 064 265 1,72
007 0,79 001 001 05 101 0 07 001
689 673 7,71 627 694 684 725 66 889
629 721 645 4,15 495 809 364 727 609
98 61 649 64 578 48 38 452 808
26 523 3,64 194 338 3,78 248 38 181
134 1,19 09 249 1,81 139 13 1,08 2,09
098 014 131 143 0 001 003 004 0,07
021 036 007 004 002 02 0 019 023
1,23 021 009 008 0 001 25 074 0,58
011 0,19 1,02 123 044 029 125 065 001
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Cizelge 3.1°de Latin kokenli dillerin birgogunda kullanilan karakterlerin siklik
bilgileri yer almaktadir. Cizelge, dillere gore harflerin kimisinin daha siklikla
giktigim kimisinin daha seyrek ¢iktiim gostermektedir. Cizelge 3.1°de gériilen
siklik degerleri arasindaki farkliliklarin fazla olmasi dil tanima agisindan istenen bir

durumdur.




Cizelge 3.1. de goriildligt gibi karakter sikliklan dil iginde ve dlller araSmda
birbirinden farkli degerler igermektedir. Siklik degerlerinde baz yakmhklann olmas1 & .f ,
dillerin birbirine tarihsel yakimhigindan dolayidir. Fakat bu yakmlik dokuméﬁlan
farkl1 siniflarda gruplamaya engel olmayacak derecede yakinliklardir.

Karakter tabanh dil tanima igin ikinci temel dayanak; “Her dilin kendine has
ozel karakterlere sahip olmasidir”. Omegin, ‘s°, °S’, ‘1°,’I’ gibi karakterler sadece
Tiirkge’de bulunan karakterlerdir. Metin iginde bu 6zel karakterlerden biri veya
birkagmma rastlanmasi o metnin hangi dilde yazildigini, yani dilini verecektir. Bu
islem dil tespitini hizlandirmasi bakimindan 6nemlidir. Dolayisiyla metinler
oncelikle iginde &zel karakterler olup olmamasina gore siniflanmaya galigilir, iginde
6zel karakterlerden biri veya birkagi1 olmayan metinler, metin i¢indeki karakterlerin

sikliklan sayilarak siiflanir.

Dile ait 6zel karakterler dil tanima igin en 6nemli bilgiyi igermektedir. Hemen
her simflandirma uygulamasinda oldugu gibi dil tanmimada da amag az rastlanan
ozelliklere maksimum degeri vererek ayrigmayr derinlestirmektir. Ozel harfler
genellikle az rastlanan karakterlerdir. Bunlara uygulanacak bir déniisiim ile degerleri
artirtlabilir. Ornegin, 6zel harf igin ham sikhk degeri (fr) ise aym harf igin
doéniistiirtilmiis siklik degeri (1/fr) olacaktir.

3.3. Karakter Tabanh Dil Tanima Modeli

Bir model, gergek diinya proseslerinin soyut bir sunumudur. Her bir model
parametreler ve degiskenlerden meydana gelir ve verilerin model yapisi igin uygun
parametreler tahmin yoluyla segilir. Veriye model uydurma igin skor fonksiyonlari
kullamlir ve model i¢in en uygun parametreler segilir. Biitlin bunlarin 6ncesinde

modele uygun bir fonksiyonel form segilir [43].

Karakter tabanli dil tanima, karakter sikhiklarindan dokiiman dilini tahmin
etmeye ¢alistif icin bir tahminsel modelleme galigmasidir. Bir tahminsel modelde,
degiskenlerden biri digerlerinin bir fonksiyonu olarak sunulur. Cevap degiskeninin
degeri diger degiskenlerin degerlerinden tahmin edilir. Burada tahminde kullanlan



tahmincilerdir.

Model tipi segiminde tahmin tipine uygun bir model tipi belirlenir. Se(;iglenA
tahmin tipi regresyon ise model olarak bir yapay sinir ag1 kullanilabilir. Eger segilen
tahmin tipi siniflandirma ise bunun igin karar agaci gibi bir algoritma kullanilabilir.
Modellemede siklikla istatistiksel modellerde kullanilmakta olup bunlardan bazilari;

logistic regresyon, discriminant analysis veya genel dogrusal modellerdir [44].

Bu caligmada tahmin tipi i¢in smiflanduma secilmigtir. Simiflandirma;
onceden belirlenen smmflara yeni elemanlarm dagitilmasi iglemidir. Dagitma islemi
yapilirken elemanlarm 6zelliklerinden faydalanilir, Eleman 6zellikleri X, elamanin
atanacagl smf Y ile verilecek olursa; simflandirma, X’ten Y’ye bir esleme olarak
diistintilebilir. Eslememin sol tarafinda bulunan X degigkenleri genellikle &lgiim

degerlerini diger tarafta bulunan Y degiskeni ise tahmin degerini tutar.
3.3.1. Modelin Formal Dilde Gosterimi

Karakter tabanl dil tamma modeli egitim ve test asamalarindan meydana
gelir. Model Once egitim dokiimanlari tarafindan egitilmekte ardindan test
doklimanlar: ile test edilmektedir. Karakter tabanli model formal dilde agagidaki
sekilde ifade edilebilir.

Y. sembolii ortak alfabeyi gstermek tizere; alfabe Y={a, b, c, ..., z} seklinde
verilebilir. } alfabesini kullanarak yazilabilecek n karakterli kelimeler; Y olacaktir.
Y aym zamanda n-gram olarak ta bilinen n karakterli harf dizileridir. ¥ alfabesi ile
iiretilebilecek olast biitiin kelimelerin kiimesi ise Y sembolii ile verilebilir. O zaman
Y igin 3.1°deki denklemi yazmak miimkiindr.

z* =U°°=lzn (3.1)

Her bir dokiiman ¥ uzaymn bir alt kiimesidir. Ciinkli dokiimanlar farkl:
uzunluklardaki harf dizilerinin farkli sayida ve farkli sirada bir araya getirilmesi ile

elde edilir. O yiizden, D c Z " ifadesi yazlabilir. Bu arada ortak alfabeyi
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Dillerin bir kiimesi {1,2,...,k} olarak verilmistir. 3.2. ifadesinde dokiimanlar
k adet dilden birinde olabilir. Dil tanima sisteminde k adet dil bulundugu
varsayllmaktadir. Dil tamima ¢aligmasinda tahmin tipi olarak simiflandirma segildigi
icin tahmin edilen degerler kategoriktir.

D kiilliyattaki dokiimanlarin bir kiimesini ve d; kiilliyat icerisindeki i. dokiimani
vermek lizere; D ile d; arasindaki iligki 3.3’de verilmigtir.
D={d,,d,,..d;,..d,} (3.3)

Her bir d; dokiimaninin gegitli sekillerde sunumu miimkiindiir. Bu sunumlarda
genellikle dokiimanlar Ozellikleri cinsinden sunulur. Bu ¢alismada dokiiman
Ozellikleri olarak karakterler, 6zellik degerleri olarak ta karakterlerin dokiiman
igerisinde kag kez yer aldiklar1 yani siklik bilgileri kullanilmustir.

Belirlenen 6zellik degerleri dokiiman alma etki alaninda genellikle kullanilan
vektor uzayr modelinde sunulmustur. Vektor uzay1 modelinde; d;, 1. dokiimandaki p.
karakterin siklif1 olmak tizere bir d; dokiimam asagidaki gibi bir dokiiman harf

vektori ile ifade edilmigtir.
di=(d,,dynd,) (33)
fryp 1. doklimandaki p. karakterin sikhig1 ve dip | fri, deBerinin bagil sikig1 veya
normallestirilmis degeri olmak iizere fr;p degerinden dj, degerihin hesabi 3.4°deki gibi
yapilmaktadir. Bafil sikligim  hesaplanmasi  dokiiman  uzunluklarindan
kaynaklanabilecek hatalar1 ortadan kaldirmak igin yapilir. fr;; ile di, arasindaki iligki

sOyledir.
d, = ”]l‘i; (34)
2T

Bu arada bagil karakter sikliklar1 toplami 1 degerine egittir.



m

d, =1

p:l p

p. boyutudur. Dokiiman vektSriiniin her bir boyutu bir karaktere ait karakter siklik
degerini tutmaktadir.

Dili bilinen dokiimanlar (d;, y;) gibi ¢iftler seklinde sunulurlar. Burada y;, i.
dokiimamin dilini bir rakam ile vermektedir. Ornegin 123 numarali dokiimanin
TURKCE olsun ve TURKCE diller kiimesinde 7. sirada yer alsm. O zaman
bahsedilen dokiiman egitim verileri arasinda (d;23, 7) seklinde sunulacaktir. (di, yi)
ciftlerindeki 1 degeri 1 ile n arasinda, y; 1 ile k arasinda deger alacaktir (i={1,2,...,n},
yi={1,2,....k}).

Egitim asamasinda dokiimanin dili bilinmekte ve y; ile sunulmaktadir. Fakat
test asamasinda dokiimanin dili bilinmemekte ve tahmin edilmeye ¢aligilmaktadir.
Dili bilinmeyen dokiimanlar genellikle X ile ifade edilmekte ve bu dokiimanlardan i.

swradaki dokiiman x; ile verilmektedir. x; igin tahmin edilecek dil degeri ise y, ile
sunulur. Bu deger y; degerinden farkhidir ¢linkii y, degeri tahmin edilen bir degeri
ifade etmektedir. Dili bilinmeyen test dokiimanlarmnin dilini bulmak i¢in ¥, ile x;
arasimdaki iliskiyi agiga ¢ikarmak gerekmektedir. Bu iligkiyi agiga ¢ikarmak igin 3.6.
denklemi kullanilabilir.

5 = argmax(Sim(x:,C,)) (36
J=1..

3.6 ile bulunan », degeri her zaman dogru olmayabilir. Tahmin sonucu tespit

edilen dil hakikaten dokiimanimn dili ise tahmin islemi bagar ile sonuglanmig aksi
taktirde basarisiz sonuglanmistir. Hatali tahminlerin toplami sistemin hata miktarim
verecektir. Eger tahmin edilen dil degeri dogru dil degeri ise sistemin o dokiiman igin
hata miktar1 O (hatasiz, dogru), aksi taktirde hata miktar1 1 olacaktir. y; olmasi

gereken dil bilgisini vermek iizere; n elemandan olugan bir tespit sisteminde, y; ve 7,

degerleri arasindaki farkhiliklar toplami veya sistemin hata oranimi bulmak igin 3.7.

yazilabilir. (Sistemin hata orani Et sembolii ile gGsterilmigtir.)
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E(y,;,y;) degeri dogru tahmin i¢in O hatali tahmin igin 1 degerini verir. 3.6’da
goriildiigl gibi dil tamima igin C; degerine ihtiyag duyulmaktadir. Bu deger j. dil igin
centroid degeridir. Yani, j. dildeki karakterlerin 6zellik degerlerini tutan vektérdiir.
Centroid degeri egitim verilerinden elde edilmekte olup, bir dil igin centroid hesabi
asagidaki sekilde yapilir.

Centroid hesabindan 6nce her bir dilin karakterlere dayali ortalama
sikliklarmnin  bulunmasi lazimdir. Bu iglem bir dilden &meklere ait karakter
sikliklarinin bir ortalamasidir. Omegin, 1KB uzunlugunda 100 adet rnek dokiiman
icin karakter sikliklar: elde edip daha sonra bu sikliklarin bir ortalamasimi almak dil
icin ortalama karakter sikligim hesap etmede kullanilir. Ortalama karakter
sikliklarinin hesabi 3.8. deki gibidir.

- 1 n 38
A4; =;;2i=ldﬁ G38)

A, bir dil i¢in ortalama siklik degerlerini, m, 6zellik adedini g6stermek {izere
her bir dilin sikhik degerleri, A=(a;, ay,...,am) seklinde ifade edilebilir. Ortalama
karakter sikliklarmin birden fazla oldugu diisiiniildiigiinde o zaman biitiin diller i¢in
ortalama karakter sikhiklarmin bir kiimesi; {Aj,A,...,Ax} olacaktir. Ay, k. dile ait
ortalama siklik degerini vermektedir. Indisi j olan dil i¢in &zellikler cinsinden

ortalama siklik degerlerinin sunumu agagidaki gibi yapilabilir.
A=(aj1, 22,- -5 8jm) (3.9.)

Ortalama karakter sikliklarindan centroid hesabi igin bir d6niisiime daha
ihtiyag duyulmaktadir. O doniistim, ortalama karakter sikliklarina bir agirlik degeri
verilmesi ile ilgilidir. Bahsedilen doniigtim igin her bir karakterin diller i¢erisindeki
meydana gelme olasihigim kullanmak ve daha sonra bu degeri log déniisiimii ile
diizgiinlestirmek uygun olacaktir. Ciinkii log fonksiyonu IR etki alaninda siklikla
kullamilan bir diizgiinlestirme fonksiyonudur. ary,, p. karakterin biitlin dillerdeki
sikliklar1 toplamini ve cjp j. dildeki p. karakter igin centroid degerini gostermek

lizere agagidaki denklemler yazilabilir;
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E C.(3.10).
Uy, =205 e e

i=1

c;, =log(a,, *100/a,,) 3.11)

3.6. denkleminde benzerlik bulma i¢cin Sim isminde bir fonksiyon
kullanilmaktadir. Bu fonksiyon cosine benzerlik fonksiyonudur. Fonksiyon agik
olarak 3.12. de verilmistir. 3.12 denkleminde payda kisminn kaldiriimas: ile de
metin puanlan elde edilmektedir.

m

o=l Xp.Cip

V2 G) o2 (C)?

(3.12)
Sim(x:,C;)=

Hata oraninin minimize edilmesi dil tanima sisteminin en 6nemli konularindan
birisidir. Hata oramin1 diistirmek i¢in karakter tabanl dil tamima modelinde yapilmasi
gereken {i¢ 6nemli ig vardir.

1. Dokiimanlar en uygun o&zelliklerle sunulmalidir. Bunun igin &zellik segimi
tipinde igler yapilmalidir.

2. Doymus centroid degerlerinin hesap edilmesi i¢in gerekli egitim verisi miktari
ayarlanmalidar.

3. Farkli benzerlik veya uzaklik bulma ydntemleri sisteme entegre edilerek hata

oram diistiriilmelidir.

3.4. Karakter Tabanl Dil Tanima Sistemi

Dil tanima iglemini yerine getiren yazilim ve donanimlara dil tanima sistemi veya
dil tamiyica adi verilir. Dil tanima sistemleri sayisallastirilmig konugmalarin veya
metinsel mesajlarin dillerini tanimaya yarayan sistemlerdir. Bu sistemler; arama
motorlarinda, ¢agri merkezlerinde, iletisim acentelerinde, kisacasi ¢ok miktarda
elektronik verinin oldugu her yerde kullanilirlar. Dil tanima sistemlerinin girisinde
bir metinsel mesaj veya sayisallagtirilmig konugma metni gikiginda ise metnin veya
sayisallagtirilmig konusmanin hangi dilde oldugu ile ilgili bilgi bulunmaktadir. Islem
kisminda metne bazi yontemler uygulanarak metnin dili bulunmaya galisilir. Bu
agamada yapilan islemler dil tanima y6ntemlerine gére farkliliklar gosterir. Kimi dil

taniyicilar metin i¢indeki harf dizilerini kontrol ederek, kimi dil tamyicilar dillere ait
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sozliiklerde yer alan kelimelerin var olup olmadigina bakarak, kimileri de tekll harf B ";

kombinezonlarini kontrol ederek dili tespite galigir.

Dil tanima sistemlerinin gelistirilmesi i¢in g¢esitli sebepler bulunmaktadir. Bu
sebeplerin basinda Internet sayesinde uluslar arasi iletigimlerin artmis olmast vardir.
Internetten aligveris yapan taraflar birbirlerinin dillerini anlamaya ihtiyag
duymaktadirlar. Bir diger sebep web iizerinde dolagsan verilerin ve elektronik
veritabanlarmin  bilyiimiis olmasidir. Internet’te birbirinden farkli dillerde
dokiimanlar bulunmakta ve bu dokiimanlarin icerigini anlayabilmek iginde 6nce
onlarm dillerini tanimak gerekmektedir. Elektronik mesaj simiflandirma ve otomatik
cevaplandirma sistemleri ile ilgili problemleri ¢6zmenin ilk agamalarindan birisi de
dil tamimadir. Sistem 6nce dili taniyacak daha sonra taninan dile gére cevaplama ve
simiflanduma islemini yerine getirecektir. Dil tanima sistemleri igin istenen en
Onemli iki 6zellik ise; kisa mesajlarda en yiiksek dogruluk, uzun mesajlarda ise en

yliksek hizin yakalanmasidir [32].

Karakter tabanl dil tanmima sisteminin en 6nemli iki 6zelligi; bireysel karakterler
ve centroid tabanli stiflandirmadir. Sistemin mimarisi Sekil 3.1°de gdsterilmis olup
sistemin iki temel asamasi bulunmaktadir. Birinci asamada egitim verileri ile dil
tanima sistemi egitilmekte ve egitim verilerinden centroid degerleri 6grenilmekte,
ikinci agamada ise Ogrenilen centroid degerleri ile test dokiimanlarmn dili tespit
edilmektedir. Dil tespitinde benzerliklerden faydalanilmaktadar.



Farkli Kategorilerden Egitim
Omnekleri

Sec¢im
Segilen Dokiimanlarla Kiilliyatlarn Olugturulmas:

On islem
Temizleme
Dokiimanlardan Harfler Haricindeki Biitiin Isaretlerin Silinmesi
Déniisiim
Dokiimanlarin Karakter Sikliklarimin Elde Edilmesi

Sunum

Dokiimanlarin Karakter Siklik Vektorii ile Sunulmas: (D)

Her Bir Dil i¢in Centroid Degeri
Bulunmas: (Gj)

;

Dil Sayis1 Kadar Benzerlik Bulunmas:
(Sim(X,Cj) ) Dokiiman
Maksimum Benzerlikten Dilin Bulunmas: Dili No
k=arg max;.;. (sim(X,C) k

1 T

Test Dokiimam Igin On Iglem
ve Sunum (X)

1T

Dili Bulunacak Test
Dokiimam

\ 4

Sekil 3.1. KTDT Sistem Mimarisi

Karakter tabanli dil tanima sisteminin geri plaminda vektdr uzayr modeli
bulundugu i¢in sistemde her bir dokiiman ve her bir dil bir vektor ile sunulmaktadir.
Bu vektorler bireysel karakter sikliklart igerir. Sistemi diger dil tamma
sistemlerinden farkhh hale getiren en 6nemli 6zellik, kullanilan 6zellik kiimesinin

bireysel karakterlerden olusmasidir.

Bu calismada dil tanima bir simflandirma uygulamasi olarak gergeklestirilmistir.

Dokiiman siniflandirma igin centroid tabanli simiflandirma algoritmas:1 segilmistir.



sunulmus, daha sonra dili bulunacak test dokiimanlari da bir dokuman karakt

¥el

vektorii ile sunularak isleme hazir hale getirilmigtir. Centroid vektorleri ile dokuma;nh’w piid

karakter vektorleri arasindaki maksimum benzerliklerden test dokiimaninin dili tespit
edilmigtir.

3.4.1. Egitim Asamasi

Karakter tabanlhi dil tamimanmn egitim hedefi; egitim dokiimanlarindan
centroid degerlerinin elde edilmesidir. Centroidler elde edilmeden 6nce ham
dokiimanlarin &n iglemden gegcirilmesi ve karakter sikliklari cinsinden sunulmasi bir
ihtiyagtir. Dokiiman karakter sikliklarna dokiimanin dil etiketi de eklenerek dil

tanima igin gerekli egitim verisi elde edilmektedir.

3.4.1.1. Onislem

Karakter tabanl 6n islemde diger dil tamima islemlerinde yer alan heceleme,
govdeleme gibi 6n islem adimlarina gerek duyulmaz sadece temizleme ve d6niisiim
islemine gerek duyulmaktadir. Temizleme; harfler haricindeki karakterlerin
metinden ¢ikarilmasi, doniisiim de, metnin karakterlere dayali sikliklarinin
bulunmasidir. Doniigiim sonrasinda metinlerin siklik tabanli 6zetleri elde edilir.

Sekil 3.4’de isveg dilinde yazilmig 6rnek bir metin yer almaktadur.

Tjédnsten gick i stillet till C. A. Higglund. Tvisten uppticker p& allvar Edith
Sodergran. Han tréffar Hagar En vansinnig virlds klokhet [...] enligt all sannolikhet
for att f& ro oavsiktligt intagit en for nietzscheanskt firgade vilja att skapa den nya

minniskan.

Sekil 3.2. Isvegge olarak yazilmus rnek metin

Temizleme

Veri setinin karakter tabanli yonteme hazir hale getirilebilmesi icin, daha
dogrusu karakter sikliklarmmin elde edilebilmesi igin 6nce Kkiilliyatta yer alan
metinler temizleme iglemine tabi tutulur. Karakter tabanli temizlemede karakterler
haricindeki biitiin isaretler ve bosluk karakterleri ¢ikarilir. Karakter tabanl
temizleme yapildiktan sonra metin Sekil 3.3’ deki hale gelecektir.
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Sekil 3.3. Karakter tabanli 6n islenmis Isvegge 6rnek metin

Kiilliyat, temizleme isleminin ardindan doniisiime hazir hale gelmistir.

Doniistim esnasinda dokiimanlarin karakter tabanli sikliklar: bulunur,

Metinsel Verinin Sayisal Hale Doniigiimii

Metinsel veriye smiflandirma algoritmalari uygulanabilmesi i¢in, metinsel
verinin déniistimii bir ihtiyagtir. Déniiglim; dokiimanlarin bir formdan bagka bir
forma doniigtiirtilmesi islemidir. Déniistim i¢in en sik kullanilan yéntem istatistiksel
Ozetleme yOntemidir [45]. Bu agamada dokiimanlarin istatistiksel 6zetleri ¢ikarilir
ve bu asamanin sonunda dokiimanlarin karakter siklik bilgileri elde edilmis olur.
Dokiimanlarin terim (bu ¢alismada karakter) sikliklari ile 6zetlenmesi fikri Luhn
tarafindan 6nerilmistir [46]. Bu ¢alismada uygulanacak doéniisiim isleminde metinler
karakter sikliklarina déniistiiriilecektir.

Metinler, doniislim sonrasinda karakter sikliklarina c¢evrilir. Karakter
sikliklann dizi veya vektdr gibi bir veri yapisinda tutulabilir. Bu dizide veya
vektdrde; boyutlar karakterleri ve boyut degerleri karakterin metin icindeki tekrar
sayismi verir. Ornegin; ‘a’ karakter sikhk vektoriiniin 1 numarah boyutu olsur,
karakter siklik vektoriiniin 1. boyutunun degeri metinde gegen ‘a’ karakterlerinin
adedini verir. Karakter siklik vektorii igin kayit yapisi ve segilmis bazi metinlerin
karakter siklik vektorii degerleri Sekil 3.4’°de verilmisgtir.

ING A a2 4 A 3 & 48 B b ¢ ¢ v w X vy z
SWE 1 0 0 0 0 3 0 0 0 2 O 1 0 0 0 0
SWE 4 0 0 0 0 2 1 0 0 1 0 1 0 0 0 O
SWE 5 0 0 0 0 1 0o O O O O 2 0 0 0 o0
SWE 4 0 0 0 0 0 1 0 0 0 O 1 0 0 0 O
SWE 6 0 0 0 0 1 0 0 O 1 o0 1 0 0 0 1
SWE 3 0 0 0 0 2 1 0 0 0 O 1 0 0 1 0
Sekil 3.4. Ornek metinlerin karakter s1k11k degerlen
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34.1.2. Ozellik Secimi (Feature Selection)

On islemden gegirilen dokiimanlar igin bir sonraki asama 6zellik ségmm 'z«qu ;ﬁ;&"
by il

Ozellik segiminin amac1 dokiimanlan en iyi ifade edecek Szelliklerin bulunmasidir
Karakter tabanl dil tanmima isleminde 6zellikler olarak harf karakterleri segilmisgtir.

Karakter Ozellikleri

Ozellik setini olusturan karakterler (a, b, c, d, e, f, g, h,i,k, , m,n, 0, p, 1, s,
t, u, v, ¥, z, ...) Latin alfabesinden segilmis 60 karakterdir. Bu karakterler
deneylerde kullanilacak dillerin alfabelerinden elde edilmistir. Karakter 6zellik
kiimesi 6zellik adedini 6nemli 6l¢lide azaltacaktir. Karakter kullammu ile saglanan
boyut azaltma iglemi sayesinde dokiiman smiflandirmamn hizinda énemli bir artig

meydana gelecektir.
34.1.3. Sunum

Segilen 6zelliklerin sunumu igin uygun bir modele ihtiya¢ vardir. Karakter
tabanll dil tamma uygulamasinda, dokiimanlar vektSr uzayr modeli kullanilarak
sunulurlar [10]. Bu modelde, her bir d dokiimani karakter uzayinda bir vekt6r olarak

diigtiniilebilir. En basit formda her bir dokiiman 214 = (kf,,kf,-.....,kfn) seklinde bir

karakter sikbik vektorii ile sunulabilir, burada kf; dokiimandaki i. karakterin
dokiiman iginde meydana gelme sikligidir. Karakter Frekans (KF) vektérii igin
agirlik modeli olarak frekans agirlik modeli segilmistir. Dolayisiyla her bir
dokiiman i¢in KF vektdrii onun aym zamanda agirlik vektorii de olacaktir. Sunumun
son agamasinda her bir dokiiman vektérii birim vektdr haline doniistiiriilerek
normallestirme saglanacaktir. Bu model sayesinde dokiimanlar karakter uzaymnda
noktalar halinde disliniilebilir ve dokiimanlar arasi benzerlikler geometrik

yontemlerle hesap edilebilir.

3.4.2. Test Asamasi

Egitim agamasinda oldugu gibi bu asamada da 6n iglem, 6zellik segimi ve
sunum iglemleri aym sekilde yerine getirilir. Test agamasimmn son islemi test

dokiimanlan ile diller arasindaki benzerlikler yardimiyla dil tantmamn yapilmasidar.
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Test dokiimanlarinin dilini bulmak igin gerekli bilgi maksimum beﬂzqﬂlkﬁfr ’p"*”
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Vektor uzayr modelinde, dokiimanlar arasindaki benzerligi veya bir dokiiman ile bir
dil arasindaki benzerligi hesap etmek icin genellikle kosiniis fonksiyonu (3.12)

3.4.2.1. Benzerliklerin Bulunmasi

kullanilir. Kosiniis fonksiyonunun euclidian gibi benzerlik yontemlerine oranla daha

iyi sonug verdigi deneylerle de gézlenmistir.

3.4.2.2. Test Dokiimanlarmin Siniflandirilmasi

Yeni bir x dokiimanmnin dilini bulmak i¢in x dokiimani ile k adet dil
arasindaki benzerlikler (3.13) kullanilarak hesaplanir. Centroid degerinin dili temsil
ettigi varsayilmaktadir.

i

J

sim(x,Cj jet) ==
X

(3.13.)

2

Sonugta bu benzerliklere dayali olarak x dokiimani kendine en benzer

centroid degerini veren sinifa atanir. Bu durum §éyle gosterilebilir.

arg ,E}a)i (sim(x,C,)) (3.14)

Egitim ve test agamalarimin sonunda dokiimanlarin dili tespit edilmis
olacaktir. Ileriki bir galisma test alt sisteminin ¢iktisinin egitim alt sistemine girdi
olarak verilmesidir. Bu y6ntem daha hassas centroid degerlerinin bulunmasmi

saglayacaktir.

Centroid tabanhi bu smflayicilar igin 6Zrenim agamasimn hesaplamali
karmagiklif1 dokiiman sayist ve egitim setindeki karakter sayilari ile paraleldir.
Yani algoritma dogrusal bir karmagikliga sahiptir. Hemen hemen biitiin k centroid
degerleri egitim setinde tek agamada hesaplanabilir, her bir centroid ilgili smifin
dokiimanlarinin ortalamalarina bagli olarak hesaplanir. Yeni bir x dokiimanim
siniflayabilmek i¢in gerekli zaman karmagiklign O(km) dir. Burada m degeri x

dokiimam i¢inde sunulan karakterlerin adedini vermektedir. Béylece algoritmamn



hesaplamali karmagiklif1 gok diigiik ve Naive Bayesian (NB) gibi ¢ok hizli blr -
simflayicidir. o

3.5. Karakter Tabanh Dil Tanimamn Ozellikleri

Bir dil tanima sisteminin basarisimt etkileyen bazi faktorler bulunur. Bu
faktorlerin basinda dil tamima sisteminin egitimi i¢im gereken veri miktar1 vardir.
Karakter tabanli yo6ntemin doygun hale gelmesi igin gerekli veri boyutu
aragtirildiginda kimi dillerde bu degerin 10 KB kimilerinde ise 100 KB oldugu
goriilmiisttir. Karakter sikliklarmin doygunlasmasi ile ilgili deneyler igin 6rnek
olarak ‘A’ karakteri alinmis ve farkli boyutlarda sikhigin nasil degistigi asagidaki
sekilde sunulmugtur ‘A’ karakteri deney yapilan dillerin hepsinde kullamldif i¢in
tercih edilmistir. Sekil 3.5. sadece bir karakter i¢in doygunlugu vermekte olup biitiin
egitim klimesinin doygunlugu i¢in bileske bir deger ahinmalidar.

Ingilizce Fran=izca

0 20000 40000 60000 0 20000 40000 60000

Almanca Dubch

f R 6 S A = B 1
OoOMNEsE OZ OO

D 20000 40000 60000 0 20000 40000 60000




ftabyanca Portekizee N
13 14
125 135
12 13
115 12,5
11 12
105 115
U] 20000 40000 G000 0 20000 40000 BOCOO
ispanyolca isvegre

20000 40000

B0000 0 20000 40000 60000

Sekil 3.5. Egitim setleri igin karakter sikliklarina dayali doygunluk grafikleri

Bir diger fakt6r dili taninan metinlerin uzunlugudur. Karakter tabanh dil
tanima sistemi 30 karakter uzunlugundaki metinler igin ortalama %75, 60 karakter
uzunlugunda ortalama %90 basar1 oranina sahiptir. 90 ve 100 karakterden sonra

tanima oran1 bir¢ok dil i¢in %100 civarindadir.

Cizelge 3.2. Farli uzunluklar i¢in karakter tabanh dil tanimanin dogruluk oram

Dil

Ingilizce
Fransizca
Almanca
Hollanda Dili
ftalyanca
Portekizce
Tiirkge
Ispanyolca
Isvecce

Metinlerin karakter olarak uzunluklar
30 60 90 100 120
0,540 0,845 0,951 0,970 0,980
0,728 0,865 0,970 0,980 0,980
0,792 0,940 0,952 0,980 0,990
0,774 0,929 0,969 0,990 0,980
0,707 0917 0,970 0,980 0,970
0,844 0,959 0,990 1,000 0,970
0,970 0,990 1,000 1,000 1,000
0,693 0,871 0,960 0,961 0,971
0,734 0,990 1,000 1,000 1,000

Dil tanima sistemi tarafindan desteklenen dillerin adedi bir bagka fakt6rdiir.
Bagta 4 dil igin gelistirilen dil tanima sistemi daha sonra 7 dili ardindan 9 dili
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destekler hale getirilmistir. Latin alfabesini kullanmak kosulu ile daha fazla" dilin
desteklenmesi sadece dilin centroid degerinin elde edilmesine baghdir. Sistem‘ip,

genisletilmesi oldukga kolay sekilde yerine getirilebilmektedir.

Bir baska faktor 6zellik kiimesidir. Karakter tabanli dil tamima y&nteminin en
O6nemli artis1 Ozellik kiimesinin karakterlerden olusmasidir. Dil tamima bir
smiflandirma uygulamasi olarak yerine getirildiginden 6zellik kiimesinin boyutu
dogrudan dil tamimamn performansim etkilemektedir. Simiflandirma igin segilen
algoritmanin hesaplamali karmagiklig1 k ve m degerlerine baglidir. k degeri centroid
(aym1 zamanda sinif adedi) adedini verirken m degeri &zellik setinin boyutunu
vermektedir. Ozellik setinin boyutu kelime tabanli yontemlerde 1500 ile 15000
arasindadir karakter tabanli yontemde ise 6zellik setinin boyutu sadece 60’dir.
Dolayisiyla karakter 6zellik kiimesinin kullantmi m degerini diigtirmekte ve

performans: ciddi oranda artirmaktadir.



4. DENEYLER VE SONUCLAR X
4.1. Veri Kiimesi

Karakter tabanh dil tanima y6ntemini test etmek igin ECI [47] isimli, ¢ok
dilli bir kiilliyat kullamilmugtir. Kiilliyat dilbilimsel ¢alismalarda siklikla tercih
edildiginden ve Avrupa dilleri ile Tiirkge igin 6rnek verilere sahip oldugundan
tercih edilmistir. Kiilliyatn kaynagm agirhkh olarak Almanca (34 milyon kelime),
Fransizca (4.1 milyon kelime) ve Hollanda dilinde (5.5 milyon kelime) yaym yapan
basin yayin organlan olusturmaktadir. Ayrica; Ingilizce, Fransizca ve Ispanyolca
dillerinde paralel metinlerin yer aldig1 bir organizasyondan da 5 milyon civarinda
kelime igeren bir kiilliyat ECI i¢inde bulunmaktadir. Diger kaynaklar ise biitiin

Avrupa dilleri, Tiirkge, Rusca ve Japonca’dir.

Tezde 9 dil tizerinde galisma 6ngériilmiis olup bu diller; Ingilizce, Fransizca,
Almanca, Hollanda Dili, ftalyanca, Portekizce, Ispanyolca, Isvegce ve Tiirkge’dir.
ECI verilerini kullanmadan 6nce alt kiilliyatlar olusturulmustur. Alt kiilliyatlar
olusturulurken kiilliyatlarin boyutu énemli bir konudur. 9 alt kiilliyatimin hangi
boyutta olmasi gerektigini tespit igin dilin doygunluguna bakilmistir. Kiilliyat
boyutu artinldigi halde dil tamima dogrulugunun degismedigi noktada kiilliyat
boyutu artirma sona erdirilmis ve ilgili kiilliyatin doygunluk boyutuna ulagtifina
karar verilmistir. Diller i¢in en uygun kiilliyat boyutlar1 doyguniuk yéntemiyle
olgtildigiinde Cizelge 5.1. deki degerler elde edilmistir.

Cizelge 4.1. Egitim I¢in Kiilliyat Boyutlari

bil Kiilliyat Boyutu
Ingilizce 20KB
Fransizca 20KB
Almanca 20KB
Hollanda Dili 10KB
ftalyanca 10KB
Portekizce 100 KB
Tiirkge 10KB
Ispanyolca 100 KB

Isvegge 30KB



Killiyat boyutuyla ilgili deneyler sonrasinda dillerin kiilliyat boyutlamflm farlg«h; ‘  l'

olmasi gerektigi bulunmugtur. Dillerden bazilan 20 KB uzunluunda en yuksék

tamma dogrulugunu verirken diger bazilari 100 KB uzunlugunda en yukSek‘s"‘;"”Mv

dogrulugu vermektedir. Deneyler sirasinda biitlin dillerin ayn1 boyutta olma durumu
da test edilmis fakat en yliksek dogrulugu vermemistir. Kiilliyat boyutlar1 centroid
degerlerinin hangi boyutta doygunluga eristigi ile ilgili bilgi vermektedir. Ornegin,
Cizelgede Almanca i¢in 20 KB uzunlugu verilmistir, bu deger Almanca i¢in karakter
siklik bilgilerinin doygunluga eristigi degerdir. O uzunlugun altinda da iistiinde de dil

tamima oranlar1 diismektedir.

4.2. Metinsel Verinin Sayisal Hale Doniisiimii

ECT’den elde edilen veriler ham halde bulunmaktadir. Ham metinsel verilere
smmflandirma tipinde sayisal algoritmalar uygulamak miimkiin olmadigindan

metinsel dokiimanlarin karakter tabanh 6n islemden gegirilmeleri gereklidir.

Karakter tabanh 6n islemin en temel iki agamasi temizleme ve déniistimdiir.
Veri temizleme agamasinda veriler filtre edilir. Filtreleme dokiiman bazinda ve
karakter bazinda olabilir. Dokiiman bazinda filtreleme yapilirken ¢ok fazla bilgi
tagimayan, i¢inde sik sik tekrarlar bulunan dokiimanlar elenir. Ciinkii, tekrarlarin
fazla olmasi dokiimandaki kelime ve karakter sikliklarmi olumsuz yonde
etkilemektedir. Karakter bazinda temizlemede ise harf karakterleri haricindeki
karakterler dokiimanlardan temizlenir. Karakter tabanli dil tanima daha ¢ok harf
karakterleri ile ¢aligtigindan bu islem yapilmaktadir.

Dokiimanlar temizleme isleminden gegirildikten sonra 6n islemin ikinci
agamas1 olan doniislime hazir hale gelirler. Doniigiim islemi, ham karakter

bilgilerini karakter siklik bilgilerine doniigtiirme islevi gérmektedir.



metinsel veriden sayisal verinin elde edilmesi bir ihtiyagtir. Ayrica, karakter
sikliklarina dayali istatistiksel testler icin de karakter sikliklarmin elde edilmesi
gerekmektedir.

Siklign bulunacak karakterler harf karakterleridir. Karakter sikliklar
bulunurken dogrudan karakterler sayilir. Oregin, “ADANA” kelimesinde toplam 5
karakter bulunmakta ve bu kelime “3 adet A, 1 adet D ve 1 adet N karakterinden
meydana gelmektedir. “ADANA” kelimesinin siklia dayali 6zeti bulunmustur. Bu
Ozet bilgi bir vektor tizerinde agagidaki ¢izelgede oldugu gibi sunulabilir.

Cizelge 4.2. “ADANA” kelimesi i¢in karakter siklik degerleri

DkNo A B € D .. M N .. Z
1 3 o 0 1 .. 0 1 .. 0

Ay kelime bagil sikhik cinsinden sunulmak istenirse o zaman kelime
icerisinde gegen karakterlerin biitlin i¢indeki oranlarina bakilir,. “ADANA”
kelimesindeki ‘A’ karakterinin bagil sikhigi (3/5=0,6), ‘D’ karakteri ile ‘N’
karakterinin bagil sikliklar 0,2°dir. Ornek kelime bagil sikliklar cinsinden asagidaki

gibi verilebilir.

Cizelge 4.3. “ADANA” kelimesi i¢in bagil siklik degerleri

DkNe A B C€C D . M N . Z
1 06 0 0 02 .. 0 02 .. 0

Dokiiman karakter sikliklar1 bulunduktan sonra her bir dokiiman karakter
uzayinda bir dokiiman vekt6rii yardmuyla sunulur. Bu vektériin 60 adet boyutu
bulunmaktadir. Her bir boyut bir karakterin siklik degerini tutmakta olup degerler
bagil degerler seklindedir. Bu sayede biitiin dokiimanlarin aym boyutta dokiimanlar
gibi ele alinmas: saglanmistir. Dokiiman karakter vektoriinde sira énemli degildir.
Yani karakterlerin siklik sirasma gére dizilme ihtiyaci yoktur. Bu ihtiyacn

olmamasi da performans igin istenen bir durumdur.



4.2.2. Centroid Degerlerinin Bulunmasi

degerlerinin bulunmasidir. Centroid, her bir dili digerinden ayirt etmeye yarayan,
dilin karakteristiklerini sunan bir vektdrdiir. Dokiiman karakter vektdrlerinin
dokiimanlar1 temsil ettigi gibi centroid vektdrleri de dilleri temsil ederler. Centroid
degerlerinin dokiiman karakter vektérlerinden bir farki vardir. Dokiiman karakter
vektorleri sadece karakterlerin dokiiman igerisindeki siklik bilgilerinden elde
edilirken centroid vektérleri karakterlerin diller arasindaki sikliklarindan elde edilir.

Her bir dil i¢in elde edilecek centroid vektérlerinden 6nce her bir dil icin
ortalama karakter sikliklari elde edilir. Ortalama karakter sikliklari, dokiiman
karakter vektorlerinin bir ortalamasindan elde edilir. Cizelge 4.4’te 4 KB
uzunlugunda 10 adet egitim doklimanindan ortalama karakter sikliklarimn elde

edilmesini géstermektedir.

Cizelge 4.4. Tiirkce igin ortalama karakter sikliginin bulunmasi

DIL BOYUT SIRA A B C D E F X Y Z
TRK 4000 1 13,2 3,62 089 507 114 0,22 0 3,87 223
TRK 4000 2 12,5 352 1,11 525 12,1 08 0 3,66 1,28
TRK 4000 3 13,7 3,69 0,76 532 11,6 0,53 0 336 193
TRK 4000 4 13 332 092 493 11,6 045 0 3,51 256
TRK 4000 S 13,2 3,08 088 44 115 0,34 0 375 229
TRK 4000 6 12,1 239 084 4,17 10 024 0 3,06 1
TRK 4000 7 10,6 1,55 142 3,61 124 0,57 0 258 098
TRK 4000 8 10,9 1,54 0,95 3,7 12,5 0,72 0 1,88 095
TRK 4000 9 813 1,11 0,8 4,58 143 0,82 0 1,67 09
TRK 4000 10 11,8 1,62 1,03 4,16 122 0,54 0 223 0,69
ORTALAMA 11,9 254 096 4,52 12 0,52 0 29 148
Cizelge 4.5. Biitiin diller i¢in ortalama karakter sikliklari
DIL A B C D E F e X Y zZ
ENG 8446 1,754 3,208 5,188 12,66 2,506 ... 0,05 1,429 0,05
FRE 9,161 0,852 4,129 48 12,95 1471 ... 0,619 0439 0,052
GER 6,186 2,377 3,528 4,882 16,31 2,071 ... 0026 0,026 1,176
DUT 6,9 1,753 0926 5834 189 0,551 ... 0,1 0,025 1,602
ITA 1246 1,133 448 3,272 9,791 1,661 ... 0 0 0,352
POR 12,86 0,957 4,062 5537 11,36 0,88 ... 0,103 0 0,259
TRK 11,92 2,543 0,959 4,52 11,97 0,523 ... 0 2,959 1,482
SPA 11,28 1,706 3,896 5,067 13,7 0,815 ... 0,051 0942 0,28

SWE 8,807 1,548 1,094 4937 9,421 2402 ... 0,053 048 0



Cizelge 4.4. de Tiirkge icin Ornegi gosterilen ortalama siklik bulma i

‘:f?; i
diger diller i¢in de yerine getirildiginde Cizelge 4.5. elde edilmigtir. Dili\ér;i;;r,:i:‘r o, v
ortalama karakter sikliklarindan her bir karakterin sadece bir dil igerisinde yer alma S

olasiligr degil aym zamanda biitiin koleksiyon igerisinde meydana gelme olasilig1
elde edilecektir. Omegin; ‘A’ karakteri 9 dilde de yer almaktadir. Dil tanima
sistemine bir ‘A’ karakteri geldiginde sistem bu karakterin % de kag olasilikla hangi

dilde yer alacagmi hesap ederken her bir karakterin dillere gére olasiliklarina

ihtiyag duyacaktir. Bu bilginin hesab: Cizelge 4.5’deki degerlere gére soyledir.

TOPLAM( A’y=(8.446+9.161+6.186+6.96+ 12.46+12.86-+11.02+11.28+8.807)=(38.08)
P(‘A’|ENG)=(8.446/88.08)=0.095

Cizelge 4.6. Ortalama karakter sikliklan ve centroid iligkisi

9 DIL ICIN ORTALAMA HARF FREKANSLARI 9 DIL iCIN BAGIL HARF FREKANSLARI

< o ] o <
o 8 s 8 o g 8 o 8 s 8 g 8 2
S & 0§ % 5 § & B OB OEORO: o5 E Oiios of
5 § £ T § £ § & £ & 8 s 5 £ E 3
g £ < £ & £ B =2 & & & £ 2 8 £ £
76 81 56 73 10 13 11 13 85 84 3 3028 29 31 32 31 32
Lr L1 2 1,6 09 09 22 13 1,6 13 29 29 32 31 29 28 32 3
44 33 27 16 45 36 09 41 13 26 32 31 3 28 32 31 25 32

36 42 47 57 35 52 39 53 43 40 3 3 3,1 31 29 31 3 3,1

12 13 16 19 11 1 11 13 93 4 3 3 31 32 3 3 3 3
28 0 0 02 05 o0 02 0 38 0 39 14 2 27 31 0 28
1 L9 06 1,2 1 05 07 21 11 33 3 32 28 3 29 27 28
8 12 3 321 12 2 L1 31 19 3 28 32 32 3 28 3 28
3 08 39 24 18 09 1 08 1,8 16 33 27 34 32 3 27 28 27
82 74 75 72 11 63 12 64 52 71 3,1 3 3 3 32 3 32 3
04 02 16 21 0 0 42 05 32 12 25 22 31 32 0 09 35 26
42 51 37 38 56 26 78 57 5 44 3 3,1 29 29 31 28 33 31
27 28 25 25 3 43 41 24 34 28 3 3 3 29 3 32 32 29
83 73 95 98 171 5 11 7 19 69 31 3 31 32 3 29 3 3
79 54 29 56 87 11 24 81 4 6 32 3 27 3 32 33 26 32
25 28 L1 14 27 29 06 27 1,7 18 31 32 28 29 32 32 25 32
01 08 0 0 06 1 0o 07 o0 32 23 34 15 16 33 35 0 33
69 67 77 63 69 68 72 66 89 64 3 3 31 3 3 3 3,1 3
63 72 64 42 5 81 36 73 61 54 31 31 31 29 3 32 28 31
98 61 65 64 58 48 39 45 81 56 32 3 31 31 3 29 28 29
26 52 36 19 34 38 25 38 18 29 3 33 31 28 31 31 29 3,1
13 12 1 25 1,8 14 1,3 1,1 21 14 3 29 28 33 31 3 3 29
02 04 0,1 0 0 02 0 02 02 13 32 34 27 25 21 32 1,1 32
12 02 01 01 0 0 25 07 06 55 34 26 22 22 09 12 37 3,
0 0,1 0 0 0 0 01 0 0 02 28 36 27 22 0 0 35 32
61 02 L1 1,2 04 03 13 07 0 53 23 26 33 34 29 27 34 31

N < X E <o H®mROTOZEIEUCR <~ Q@ m T O W > Kamakter

31

32
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Karakterlerin dillere gére ortaya ¢ikma olasitiklanmin bir 1QderfiRg

déntistimiinden gegirilmesi sonrasinda dilleri karakterize edecek olan

degeri elde edilir. Logaritma doniigiimii diizgiinlestirme igin kullamhnaktW

Ortalama karakter sikliklart ile centroid arasindaki iliski Cizelge 4.6’da verilmigtir.
Bu islemin ardindan karakter tabanli dil tanima islemi test dokiiman: ile centroid
degerleri arasindaki benzerlik veya uzakliga gore yerine getirilmektedir. Benzerlik
icin metin puanlama ydntemi uygulandiginda dokiiman vektdrii ile centroid
vektorlerinin nokta garpimlarindan test dokiimaninin dil puanlart elde edilir ve bu

puanlardan maksimum olanin test dokiimaninin dilini bulmada kullanilir.

4.3. Karakter Tabanh Dil Tammmanin Motivasyonu

Karakter tabanli dil tamimanin en Snemli motivasyonu karakterlerin iki
onemli 6zelligidir. Oncelikle, karakterler dilden dile farkli sikliklara sahiptir ayrica
her dilin kendine has 6zel karakterleri bulunmaktadir. Karakter sikliklarinin
dokiiman dilini ayirt edecek derecede farkli olmas: karakter tabanl yontemin ispati
manasina gelmektedir. Karakter tabanli dil tespiti deneylerine baslamadan 6nce bu

motivasyonun test edilmesi gereklidir.

4.3.1. Karakter Tabanh Dil Tanimada Karakter Sikliklar:

Karakterlerin rasgele dagilmadifi daha &nceki g¢aligmalarda belirtilmis
olmakla birlikte karakterlerin sahip oldugu bilgilerin yeterliligi burada bir kez daha
test edilecektir. Karakter sikliklari igin bu ¢aligmada parametrik olmayan testlerden
Mann Whitney U ile Kruskal Wallis testi uygulanacaktir. Testin yerine
getirilmesinde Statsoft firmasina ait Statistica siiriim 6.0 dan faydalanilmigtir [48].

4.3.1.1.  Istatistiksel Testler: Mann Whitney U ve Kruskal Wallis

Karakter sikliklar1 dilden dile degisim g&stermektedir. Siklik bilgilerindeki
degisim miktarinin istatistiksel olarak degerli bilgi tasiyip tasimadigi test edilerek
siklik  bilgilerindeki sapmanin dil tespitinde kullamilip kullamlamayacag:
anlagilabilir. Bir gruplama degiskeninin bir bagka degisken veya degiskenler

tizerindeki etkisini test etmek igin istatistiksel bazi testler vardir. Bu testlerden birisi



Mann Whitney U testidir. Bu testte bir gruplama degiskeninin diger deglskenlen ne R

oranda etkiledigi bulunmaya ¢aligihir. Ayrica bir degiskenin grup deglskemﬁa bagh S

olarak degisip degismedigi ile degiskenlerin yeterli bilgi tasiyrp tasimadiklari B

test ile bulunabilir.

Gruplama degiskeninin diger degiskenleri ne oranda etkiledigi veya
gruplama degiskeni degisince difer degiskenlerin de hissedilir derecede degisip
degismedigini anlamak i¢in gruplama degiskenine gore farkliliklar izlenir. Karakter
tabanh dil tanima agisindan testlere bakmak gerekirse; eger karakterlerin sikliklar
iki veya daha fazla dilde paralel (benzer) dagilim gésteriyorsa, yani dil degistigi
halde karakter sikliklarinda istatistiksel bakimdan &nemli bir deZisim meydana
gelmiyorsa bu karakter tabanli dil tamimanin motivasyonuna terstir. Aksi taktirde;
eger dile bagh olarak karakter sikliklari istatistiksel bakimdan 6nemli derecede

farkli degerler aliyorsa bu karakter tabanli yontem agisindan istenen bir durumdur.

Istatistiksel testlerde benzerligi bulmak icin genellikle p katsayist
kullamilmaktadir. Belirlenen p degerinin altinda kalan benzerlikler 6nemsiz,
belirlenen p degerinin {istlinde kalan benzerlikler 6nemli benzerliklerdir. Karakter
tabanli yontem icin; benzerligin istatistiksel olarak 6nemsiz olmasi, dolayisiyla
benzemezligin fazla olmasi karakterin yontem agisindan 6nemli bilgi tagidigi
manasina gelirken, benzerligin istatistiksel olarak énemli olmas: karakterin yontem
i¢in 6nemli bilgi tasimadif manasina gelir. Bu tip durumlar daha ¢ok siklik bilgisi
birbirine ¢ok yakin olan karakterlerde meydana gelir.

Istatistiksel 6nem derecesi olan p igin bu galismada 0.05 (p=0.05) degeri
uygun goriilmiigtiir. Ozellik kiimesinde yer alan karakterler tek tek incelenerek
dilden dile karakter sikliklarinin birbirine benzerligine bakilmigtir. Testlerin giktist
ikili veya goklu gruplama degiskenine gore karakter sikliklarindaki benzerliklerdir.

4.3.1.2. Hipotez ve Hipotezin Test Edilmesi

Karakterlerin dil tanimada kullanimi nerilirken karakter sikliklariin dilden
dile farkliliklar gosterdigi, dolayisi ile karakter siklik bilgileri kullamlarak dil
tanima yapilabileceginden bahsedilmigti. Karakter tabanli dil tammanin temel



karakter tabanli dil tanimanin bagarisim artiracaktir. Karakter tabanli dil tammamn .

sikliklara dayali temel motivasyonunu test etmek amaciyla asagidaki h1potezle; et

kurulabilir.

Hy, : Karakterler dilden dile birbirine benzer sikliklara sahiptir (benzer
dagilima sahiptir), o yiizden karakterler dil tanmimada kullanilamaz.
H; : Karakter sikliklar: dilden dile farkl siklik degerlerine sahiptir, o yiizden

karakterler dil tanitmada kullanilabilir.

Hipotez testi i¢in; ikili gruplar arasindaki farkliliklari test etmeye yarayan t
veya Mann Whitney U testi ile goklu gruplar arasindaki farkliliklari test etmeye
yarayan F veya Kruskal Wallis testi kullanilabilir. Testlerde, 6rnek adedinin
azlifindan kaynaklanabilecek hatalari ortadan kaldirmak igin parametrik olmayan
testler; Mann-Whitney U ve Kruskal Wallis secilmigtir. Parametrik testler ile
parametrik olmayan testler arasindaki en Snemli fark parametrik olmayan testlerin

daha az eleman ile de daha dogru sonuglar verebilmesidir.

Secilen istatistiksel testler bazi ¢iktilar vermektedir. Bu giktilardan birisi de
istatistiksel 6nem degerini veren p katsayisidir. Bu katsay: kargilastirilan iki deZer
arasinda istatistiksel 6nemde bir benzerlik bulunup bulunmadigini tespite, yani
farklilig1 veya benzerligi tespite yarar. Istatistiksel anlamda iki olay arasmnda bir
iliski veya benzerlik olmasi p katsayisin 0.05 gibi bir degerden biiyiik (p>0.05)
olmas: ile dlgtiliir. Eger p katsayis1 0.05 den daha biiyiik bir degere sahipse bunun
anlamu; test edilen iki olay arasinda bir benzerlik vardir, bu iki olay benzer
ozelliktedir. Eger iki olay arasindaki p katsayisi 0.05 den daha kiiciik ise; iki olay
birbirinden farklidir veya bu iki olay arasinda bir iliski bulunmamaktadir. Dolayist
ile karakter sikliklari arasindaki iligkide p degerinin 0.05 den biiyiik oldugu
durumlar /), hipotezini destekleyen durumlar p degerinin 0.05 den kiiciik oldugu

durumlar /7; hipotezini destekleyen durumlardir.

Istatistiksel testlerden ilk olarak Mann Whitney U testi egitim verilerine
uygulanmugtir. Test ikiserli gruplara izin verdiginden, diller ikiserli gruplanmis ve
test uygulanmugtir. Sistemde k adet dil bulundugundan ikigerli gruplarm adedi;



kombinasyon(k,2)=k*(k-1)/2’dir. Ikiserli gruplar Cizelge 4.7. de OIdf g{wglﬁl
1% RS

i \M"!‘v‘ ‘A,

gruplanarak sonuglarm daha rahat izlenmesi amaglanmigtir. Cizelge 4.7. (Ahnainbai' 3

Hollandaca), (Almanca, Fransizca), (Almanca, Ingilizce), (Almanca, Italyanca), A
(Almanca, Portekizce), (Almanca, Tiirk¢e) gruplarnmn tek bir Cizelgede toplanmas1
sonucu elde edilmistir. Testler biitlin karakterler tizerinde degil biitiin dillerde ortak

kullanilan karakterler {izerinde yapilmustir.

Cizelge 4.7. Almanca ile diger diller arasindaki farklilik testi

0,000336
0,000344
0,000000
0,396929
0,000001
0,000000
0,390485
0,000374
0,184336
0,000000
0,000631
0,001809
0,004204
0,563186
0,000000
0,088186
0,000000
0,000000
0,929027
0,000000
0,000000
0,000004
0,223746
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0,000000
0,001490
0,178156
0,107046
0,000000
0,891984
0,000000
0,024487
0,085282
0,410667
0,000000
0,728922
0,101681
0,000000
0,000000
0,000002
0,000028
0,898922
0,000000
0,001310
0,069588
0,000000
0,000000

0,000000
0,000000
0,402643
0,043995
0,000000
0,000000
0,000000
0,000000
0,796369
0,001255
0,000000
0,000000
0,025030
0,002084
0,000000
0,000000
0,000029
0,000001
0,098555
0,000004
0,676370
0,000004
0,000000

0,000000
0,000000
0,000000
0,000000
0,000000
0,000003
0,000134
0,000000
0,000000
0,322741
0,000000
0,000441
0,014706
0,000005
0,000000
0,000000
0,016204
0,000031
0,595031
0,011374
0,000000
0,156256
0,000000

0,000000
0,000000
0,320357
0,601274
0,000000
0,000000
0,000000
0,000000
0,000059
0,045876
0,000000
0,000017
0,000000
0,000000
0,000000
0,000000
0,005039
0,031501
0,000018
0,062241
0,000101
0,156256
0,000000

0,000000
0,268944
0,000000
0,139969
0,000000
0,000000
0,000000
0,000000
0,372757
0,058301
0,000000
0,000000
0,000052
0,017862
0,152588
0,831180
0,254535
0,000000
0,000000
0,000100
0,149188
0,000000
0,227268

Cizelge 4.7°deki degerlerin daha anlagilir bir hale gelmesi igin benzerlik
miktar1 0.05 degerinden daha kiigiik olanlar ONEMLI etiketiyle etiketlenmistir.
Cizelge 4.8. deki ONEMLI etiketinin manasi; ONEMLI hiicresinin bulundugu satir
bagindaki karakterin Almanca ile ONEMLI hiicresinin bulundugu siitun
bashgindaki dil arasmda ayirt edici bilgi tasgimasidir. Omegin, Cizelge 4.8. de 1
karakteriyle ilgili satirda sadece iki adet ONEMLI etiketi bulunmaktadir, Bu
etiketlerden birisi Italyanca stitununda digeri ise Portekizce siitunundadir. Bu

6rnege gore I karakteri Almanca ile italyanca ve Almanca ile Portekizce arasinda

ayirt edici bilgi tagimaktadir. Yani, I karakterinin sikligi Almanca ve [talyanca




arasinda, ayrica Almanca ile Portekizce arasinda farkli dagilmakta, bef7
almamaktadir. Digerleri de bu sekilde yorumlanabilir.

Cizelge 4.8. Bir 6nceki gizelgenin 6nem bilgisi ile verilmesi

ONEMLI
ONEMLI

ONEMLI ONEMLI

ONEMLI

ONEMLI ONEMLI ONEMLI ONEMLI ONEMLI

ONEMLI ONEMLi ONEMLI ONEMLI

ONEMLI ONEMLI ONEMLI ONEMLI ONEMLI

ONEMLI ONEMLI ONEMLI ONEMLI ONEMLI
ONEMLiI ONEMLI

ONEMLI ONEMLI ONEMLI

ONEMLI ONEMLI ONEMLI ONEMLi ONEMLI ONEMLI
ONEMLI ONEMLI ONEMLI ONEMLI ONEMLI
ONEMLI ONEMLI ONEMLi ONEMLI ONEMLI

ONEMLI ONEMLI ONEMLI ONEML! ONEMLI
ONEMLI ONEMLI ONEMLI ONEMLi ONEMLI
ONEMLI ONEMLI ONEMLI ONEMLI
ONEMLI ONEMLI ONEMLI ONEMLI ONEMLI
ONEMLI ONEMLI ONEMLI ONEMLI ONEMLI
ONEMLI ONEMLI ONEMLI
ONEMLI ONEMLI ONEMLI ONEMLI ONEMLI
ONEMLI ONEMLI ONEMLI
ONEMLI ONEMLI ONEMLI ONEMLI
ONEMLI ONEMLI ONEMLI ONEMLI
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ONEMLI seklinde etiketlenmis hiicrelerin sayisinin daha fazla olmasi, H
hipotezinin reddi H; hipotezinin kabulii manasina gelmektedir. Cizelge 4.8°de
goriildiigii gibi ONEMLI etiketi ile etiketlenmis hiicrelerin adedi digerlerinden daha
fazladir, bu yiizden Hy hipotezi reddedilmeli ve H; hipotezi kabul edilmelidir. Ikinci
bir 6mek olarak Hollanda dili ile diger dillerin karakter sikliklari arasindaki

benzerlikler test edilebilir.

Cizelge 4.8°deki degerler gibi Cizelge 4.9°da da istatistiksel manada
ONEMLI olan hiicrelerin sayist fazladir. Bahsedilen hiicreler digerlerinden ayrt
edilebilsin diye renklendirilmistir. Cizelge 4.9°da yer alan degerler Hy hipotezinin
reddi ve H; hipotezinin kabuliinii gerektirmektedir. Cizelge 4.8. ve Cizelge
4.9°daki degerler gibi diger olas:t biitiin degerler bir araya getirildiginde de
cogunlukla H; hipotezinin kabul edilmesini gerektirecek sonuglar g¢ikmustir.
Hipotezlerin kabulii veya reddi i¢in bu ¢alismada g¢ogunluga bakilmaktadir.



Ornegin; iki dilin karakter sikliklari kontrol edilirken 26 karakterden 30h%s
birbirinden farkli sikliklara sahip ise o zaman bu iki dilin birbirindeh, fa
sikliklara sahip oldugu kabul edilmektedir.

Cizelge 4.9. Hollanda dili igin birlegtirilmis Mann Whitney U testi sonuglar1

0,0 A 19 ,000000 ,000000  0,0000
0,000002  0,914929  0,000009  0,000000  0,034216
0,000000  0,000000  0,000000  0,000000  0,012244
0,397253  0,507328  0,000001  0,180770  0,748694
0,000000  0,000000  0,000000  0,000000  0.,000000
0,572825  0,000000  0.025911 0,342184  0,005195
0,000000  0,000000  0,003949  0,000000  0,000000
0,000000  0,000000  0,000004  0,000000  0,000000
0,121816  0,812001  0,000000  0,011688  0,696549
0,000000  0,000000  0,000000  0,000000  0,000000
0,000000  0,000000  0,000000  0,000000  0,000000
0,002992  0,006515  0,581266  0,000000  0,000000
0,538553  0,207402  0,718437  0,000000  0,262884
0,000036  0,000000  0,000000  0,000000  0,000967
0,862764  0,000001  0,000000  0,000000  0,000000
0,000000  0,001178  0,000000  0,000000  0,130386
0,037179  0,157101  0,002293  0,004962  0,000019
0,000000  0,0600000  0,000004  0,000000  0,076486
0,142463  0,000000  0,650048  0,000065  0,000000
0.000000  0,000001  0,000000  0,000000  0,006512
0,000000  0,000000  0,000163  0,000000  0,000000
0,984294  0,000000  0,000000  0,000000  0,000000
0,000000  0,000000  0,000000  0,000000  0,019759
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Mann Whitney U testi ile diller arasindaki farklilik veya benzerlikler ikili
gruplar halinde bulunmugtur. Diller arasindaki benzerlikleri bulmada
kullamlabilecek diger test Kruskal-Wallis ANOVA testidir. Bu test ikigerli gruplar
yerine ¢oklu gruplara izin vermektedir. Kruskal Wallis testi uygulandiginda, her bir
karakter igin dilden dile farklilk veya benzerlikler elde edilmektedir. Mann
Whitney U testinde iki dilin biitiin karakterlere dayali benzerligi bulunmaktadir.
Kruskal Wallis testinde ise tek bir karakterin biitiin diller i¢in ayirt ediciligi Slgiiliir.
Referans noktas1t Mann Whitney U testinde karakterler, Kruskal Wallis testinde ise
dillerdir. Ornek olarak ‘a’, *b’ ve ‘z’ karakterleri secilmistir. ‘a’ karakteri igin
Cizelge 4.10°daki degerler elde edilmigtir.



Cizelge 4.10. “a’ karakteri i¢in siklik farklarimin p degerine gére gfisterirﬁi.

Multiple Comparisons p values (2-tailed); a (FR1I00HARF_26HarfOzellik)
Independent (grouping) variable: DIL
skal-Wallis test: H (B, N=

50 3.78 | B:533
j | 0,000001 | 0,000000) 0,0000004 0,000000

10045448 0,326296 0,009545| 0,000000; 0,000000
1 0,000001 | 0,326295 1,000000) B,023206 0,000000
10,000000] 0,009545/ 1,000000 0,621143] 0,000000
| 0,000000) 0,000000) 0,025206) 0621143 0,000012
.| 0,000000| 0,000000| 0,000000 0,000000 0,000012
| 0,0000001 0,000000| 0,000000; 0,000000 0,000013] 1,000000

Kruskal Wallis testinde birden fazla grubun ayni anda farklilik testi yapilir. p
katsayist igin 0.05 esik degeri burada da gegerlidir. Cizelge iizerinde 0.05
degerinden daha diistik ¢ikan benzerlikler sayma y6ntemiyle bulundugunda; toplam
42 hiicrenin 34 tanesinde p degeri 0.05 ten daha kiigiik, 8 tanesinde ise p degeri 0.05
ten daha biiyiiktiir. Cizelge 4.10’da elde edilen degerler ‘a’ karakterinin karakter
tabanli dil tamima igin faydal bilgi tagidigim gostermektedir.

Cizelge 4.11. ‘b’ i¢in diller arast siklik farklarinin p degerine gére gésterimi.

Multiple Comparisans p values Q-tailred); b (FR1DOHARF_26HarfOzellik)
Independent (grouping) variable: DIL
Kruskal—Wa’I”I‘i’s test: H (6, N= 700) =133 761 5 p=0,000

Bd ' g1
0,027584 0,000000] 0,011891| 0,000000; O,000000) 1,000000
| 0,027584 (0,0003441 1,000000| 0,000456| 0,000035! 1,000000
| 0,000000) 0,000344 0000266 1,000000, 1,000000¢ 0,000000
100118911 1,000000| D,000DEE 0001264 0,000111| 0,801837
_|0,000000) 0,000458] 1,000000 0,001264 1,000000| 0,000000
}  10,000000] 0,000036 1,000000( 0,000111] 1,000000 0,0a0o0a
‘ _ﬂ 1,0000001 1,000000) 0,000000| 0,801837 0,000000] 0,000000

‘b’ karakteri i¢in p degerlerine bakildifinda goriilecektir ki 42 degerden
sadece 10 tanesi Hp hipotezinin kabuliinii gerektirirken 32 tanesi H; hipotezinin
kabuliinii gerektirmektedir. Cogunluga dayah karar verildiginden dolayr H; hipotezi
kabul edilmesi gereken hipotezdir.



Multiple Comparisons p values (2-tailed); z (FR100HARF 28HarfOze|I|k)
Independent (grouping) variable: DIL 2
Kruskal-Wallis test. H (B, = 700) =276,3488 p =0, UL___

1,000000] 0.000000 | 0. 000000] 0,000000] ©,600005] 1 500000
1,000000 [1,000000 | 0000000 0,000000 0,000000] 1,000000
0,000000] 0,000000 1000000/ D,359539 | 0,047963 | D 00000
10,000000/ 0,000000 1,000000 1,000000] 0,223606/ 0000000
| 0,f00000] 0 000000 0,359538 1,000000 1,000000] 0 000000
1,000000 | 0,000000 | 0,047963] 0223608 1,000000 0,000003
1,000000/ 1,000000 0,000000] 0000000 0,000000 | 0, 000003

Diger karakterler igin test yapildiginda da ¢ogunlukla H; hipotezini
dogrulayic: sonuglar ¢ikmaktadir. Dolayist ile Mann-Whitney U testi ve Kruskal
Wallis testi ile hipotezler test edilmis olup bu testlerin sonrasinda Hy hipotezinin
reddedilmesi H; hipotezinin ise kabul edilmesi uygun bulunmugtur. H; hipotezinin
kabulii ise karakter tabanli dil tanmimanin motivasyonunun desteklenmesi manasina
gelmektedir.

4.3.2. Karakter Tabanh Dil Tamimada Ozel Karakterler

Karakter sikliklan ile ilgili sdylenenler daha ¢ok genel karakterler (biitiin
dillerde ortak kullanilan karakterler) igin sdylenmis olup karakter tabanh dil tanima
da genel karakterlere ek olarak 6zel karakterlerde yer almaktadir. Ozel karakterler
biitiin dillerde bulunmayip sadece baz dillerde bulunan karakterlerdir. Tiirkge’de

bulunan S’ ve ‘G’ karakteri 6zel karakterlere bir Srnektir.

Ozel karakterlerin dilleri birbirinden ayirt etmede kullanilabilir oldugunu
gostermek igin ©zel karakterlerin sikliklanm vermek yeterli olacaktir. Ozel
karakterler genel karakterlerden daha fazla ayirt edici bilgi tagirlar. Ciinkii 6zel
karakterlerin sikliklarindaki sapma miktarnn daha fazladir ve &zel karakterler daha
ayirt edici bilgi saglamaktadir. Dolayisiyla 6zel karakterlerin varligr dil tespiti igin

istenen bir durumdur.

Cizelge 4.13’de goriildiigt gibi 6zel karakterlerin bir gogunda siklik bilgisi 0
degerine sahiptir. Bu sunu gostermektedir $zel karakterlerin siklik degerleri kimi



%
el

diller igin O diger bir veya birkag1 i¢in 0°dan farklidir. Bu karakterler du$eyeksende o g
(dil i¢i siklikta — intra frequency of a language) az bir degere sahip olsa bile-yétéy B g

cksende (diller arasi siklikta — inter frequencies of languages) 6ne‘ml_i::’bilgqi‘ - e
saglamaktadirlar. Dolayisiyla 6zel karakterler onlarin yatay eksendeki degerlt;ﬁ 1le |
agirhiklandinldign zaman dil tammmada &nemli bilgi saglayabilir. Centroid
doniisiimiinde 6zel karakterler dil i¢in daha faydal: bilgi saglamaktadir. Ornegin ‘S’
karakteri 8 dilde 0 degerine sahip (yani sekiz dilde hi¢ kullanilmiyor), 7 numaral
dilde 0.46 dir. Yatayda ise 8 dil igin deger 0 iken 7 numarali dil i¢in 100 diir
(yiizdelik oran kullanildi). Bu deger su sekilde bulunur:

Yataydaki § degeri=((0.46)/(0+0+0+0+0+0+0.46))*100=(frs/(frropLam))*100

Cizelge 4.13. Ozel karakterlerin sikliklara dayah gosterimi

s 3 & 5 8 0

w £ & 2 B 2 F E B
A ] 0,46 0 0 0,18 0,05 0 0,01 0,04
A 0 0 0 0 0 0,29 0 0,44 0
A 0 0,02 0 0 0 0,01 0 0 0
A 0 0 0 0 0 1,04 0 0 0
A 0 0 0,68 0 0 0,01 0 0 1,84
A 0 0 0 0 0 0 0 0 1,15
£ 0 0 0 0 0 0 0 0 0
¢ 0 0,07 0 0,04 0 0,77 09 0 0
& 0 0,3 0 0 0,14 0 0 0 0,03
é 0 2,62 0 0,02 0,02 0,58 0 021 0,02
8 0 0,16 0 0 0 0,21 0 0 0
8 0 0 0 0,02 0 0 0 0 0,11
B 0 0 0 0 0 0,02 0 0,01 0,03
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
i 0 0 0 0 0,07 0 0 0,01 0,14
i 0 0 0 0 0 0,17 0 0,47 0
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
i 0 0 0 0 0 0 0 0 0
fi 0 0 0 0 0 0 0 0,24 0
o 0 0 0 0 0,02 0 0 0 0
6 0 0,01 0 0- 0 0,18 0 0,81 0
b 0 0,03 0 0 0 0,03 0 0 0,04
5 0 0 0 0 0 0,15 0 0 0
(o} 0 0 028 0,02 0 0 1 0 0,88
S 0 0 0 0 0 0 0,46 0 0
U 0 0,04 0 0 0,1 0 0 0 0
U 0 0 0 0 0 0,08 0 0,29 0
U 0 0 0 0 0 0 0 0 0
U 0 0 0,56 0 0 0 1,8 001 0,16
)'s 0 0 0 0 0 0 0 0 0
B 0 0 0,21 0 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0 0 0 0,03 0,04



4.4. SDM ile Karakter Tabanh Siniflandirma

Karakterlerin dil tanimada kullamlabilirligi test edildikten sonra ka.rakter
sikliklarina dayali dil tanima deneyleri yapilmistir. Dil tamima bir ¢egit stmiflandirma
uygulamasi oldugundan dil tammma deneyinde karar agaci algoritmalarindan
Smiflandirma  ve Regresyon Agaclann (C&RT) algoritmasi kullanilmagtir.
Algoritmanin gercgeklestirimi igin Statistica Data Miner (SDM) isimli iiriinden
faydalanmilmistir. SDM, Statsoft firmasinin veri madenciligi uygulamalari igin
gelistirdigi bir paket programdir [48].

C&RT igin hazirlanan deney verisi; her satirinda bir dokiimana ait dil kodu ve
karakter sikbik degerleri bulunan dokiiman karakter vektorlerinden meydana
gelmektedir. Smiflandirma algoritmasi i¢in dil kodu bagimli degigken, karakterler
ise bagimsiz degiskenler olarak belirlenir. Algoritma galigtirildiktan sonra yazilim
raporlar kisminda gesitli ¢iktilar {iretir. Bu c¢iktilardan birisi de smiflandirma
matrisidir. Simflandirma matrisinde gézlemlenen (observed) DIL degerleri (y;) ile

tahmin edilen (expected / predicted) DIL degerleri (¥,) yer almaktadir. Cizelge
4.14’de 10 karakter uzunluklu test dokiimanlari igin siniflandirma sonuglar:

siiflandirma matrisi yardimiyla verilmigtir.

Cizelge 4.14. 10 karakterlik dokiimanlar i¢gin siniflandirma matrisi

Classification matrix 1 (FR10HARF)
Dependent variable: DIL
Options: Categorical response, Tree Eumber’l Analysis sampl

e

|88 000008 6,00000] 3,00000; 7,00000] 5,00000) 400000 300000
6,00000 66,00000] 4,00000; 3,00000; 3,00000] 1,00000| 200000
1,00000] 3,00000!89,00000 400000, 3,00000{ 4,00000{ 2,00000
1,00000] 1,00000} 1,00000|82,00000, 2,00000] 4,00000i 1,00000
2,00000; 1,00000, 2,00000, 1,00000|86,00000{ 1,00000
3,00000; 1,00000; 2.00000; 1,00000) 8600000
1,00000 1,00000 9200000

Cizelgenin her bir stitunundaki degerler toplami 100 diir, ¢linkii sisteme her
dilden 100 adet 6rnek verilmistir. Satir degerleri ise verilen dildeki dokiimanin hangi
dilde tahmin edildigi ile ilgilidir. Cizelge iizerindeki birinci satir ve birinci siitun



adet dokiimanm 89 tanesi yine Almanca olarak tahmin edilmistir. B11g1 ;tlma etk1.
alaninda dokiiman almanin basaris1 dogruluk (precision) ve geri ¢agirma (recall) i i
Olgtlir. Yukarnidaki cizelgeye sadik kalmak itizere diller igin dogruluk ve gen
cagirma degerleri agagidaki gibi bulunabilir. Bu arada dogruluk ve geri ¢agirma igin
Almanca 6rnek olarak alinmugtir.

Dogruluk=89/(89+6+3+7+5+4+3)=0,76 Geri Cagirma=89/(89+6+1+1+2+1)=0,89 olarak bulunur.

Cizelge 4.15’de her bir dil i¢in 30, 50, 60, 90 ve 100 karakterlik metin
pargalari ile yapilmis smiflandirma sonuglar verilmistir. Metin boyutunun dogruluk
tizerindeki etkisini 6lgmek ve farkli diller igin dogruluk degerlerini gérmek igin
Cizelge 4.15 agiklayici niteliktedir.

Cizelge 4.15. Farkli metin uzunluklan igin dogruluk degerleri (precision)
Metinlerin karakter olarak uzunluklari

Dil 30 50 60 9 100
Almanca 0,87 093 0,97 0,96 1
HollandaDili 0,89 092 099 096 0,99
Fransizca 094 0,84 096 0,97 1
Ingilizce 095 098 095 098 099
Italyanca 092 095 098 098 097
Portekizce 0,95 1 1 0,99 0,99
Tiirkge 1 1 0,99 1 1

Cizelge 4.16. Farkli metin uzunluklar i¢in geri ¢agirma degerleri (recall)
Metinlerin karakter olarak uzunluklar

Dil 30 50 60 90 100
Almanca 093 098 099 0,98 1
HollandaDili 090 0,98 0,96 0,96 0,99
Fransizca 0,96 09 096 0,97 0,96
Ingilizce 0,89 098 097 099 0,99
ftalyanca 092 093 098 0,97 1

Portekizce 093 09 098 099 0,99
Tiirkce 0,99 0,98 1 1 1




4.5. Centroid Tabanh Dil Tamima Deneyleri

Karakter tabanli dil tamimamn daha yiikksek dogrulugu verip venneyecegigi :
anlamak icin bazi deneyler yapilmistir. Bu deneylerde dillerin hangi sayisal
degerlerle sunulmasi gerektiginden, hangi benzerlik yonteminin tercih edilmesi

gerektigine kadar baz testler yerine getirilmis ve sonuglar yorumlanmagtir.

Bu kapsamda yontemin dil tanima dogrulugunu etkileyebilecegi diisiiniilen
faktorlerden bazilan sunlardir;
e Centroid degeri
e Benzerlik/uzaklik yontemleri
e Standart sapma

o Ilave yontem

Dil tanimanin basarisina etki edebilecek faktdrler sirayla test edilerek dil tanima
icin en uygun form bulunmaya ¢alisilmigtir. Deneyler sonrasinda; benzerlik i¢in
kosiniis tiirevi bir yontemin kullamilmasi gerektigi anlagilmigtir. Ayrica deneyler
sirasinda sisteme yapilabilecek ekler test edilmistir. Gelistirilen yontem dogru
tanima bakimindan n-gram ve short term yo6ntemlerine yaklagirken performans

bakimindan diger yontemlerden daha iyi sonuglar vermektedir.

4.5.1. Centroid Degeri

Dilleri karakterize etmede kullanilabilecek iki segenekten birisi dillerin ham
ortalama sikliklarn digeri ise dillerin centroid degerleridir. Centroid degeri ile
ortalama karakter sikbklari arasindaki o6nemli farklardan birisi logaritma
déniigiimiidiir. Dolayisiyla centroid kullanimiyla elde edilen bagari ayni zamanda
logaritma faktoriiniin bagarisidir. Dillerin ortalama karakter sikliklar da dilleri bir
miktar karakterize etmektedir fakat ortalama sikliklar ham verilerden olustugu igin
bagar1 oram logaritma doniisiimiinden gegirilmis centroid ydntemine gére daha
diigiiktiir. Bu durum Cizelge 4.17°de gosterilmistir. Cizelgede yer alan degerler
ortalama karakter sikhiklarryla centroid degerleri arasindaki farkin dogruluga etkisini

gostermektedir.



Cizelge 4.17. Logaritma déniistimiiniin basariya etkisi

b}“;' 13“2“ L ;
Xog ks D @»ﬁ

R ) ;
Y }»s,., & '137?

o

DRAS
Yéntemler N"’”’W ‘

Ortalama Centroid Iyilesme

Ingilizce 98,00 100,00 2,00

Fransizca 100,00 100,00 0,00

Almanca 100,00 99,00  -1,00

Hollanda Dili 82,00 98,00 16,00

Italyanca 87,00 97,00 10,00

Portekizce 97,00 97,00 0,00

Tiirkge 100,00 100,00 0,00

Ispanyolca 90,00 96,00 6,00

Isvegge 100,00 100,00 0,00

Basan Ort. (%) 94,89 98,56 3,67
(Degerler 100 karakter uzunlugundaki metinler igindir)

4.5.2. Benzerlik/Uzakhk Yontemlerinin Etkisi

Karakter tabanli dil tamima, dil tanimay1 benzerlik tabanli bir siniflandirma
uygulamas1 olarak ele almakta ve bu ylizden benzerlikler dil tanmimada 6nem
kazanmaktadir. Bilgi alma etki alaninda benzerlik veya uzaklik bulma i¢in genellikle
kosinlis tipi ag1 benzerlikleri ve oklidyen tipi uzaklik bulma yo6ntemleri
kullanilmaktadir [49]. Karakter tabanli dil tanimada hangi benzerlik/uzaklik bulma
yonteminin kullanilmas: gerektigi farkli benzerlik/uzaklik bulma y6ntemlerinin testi
sonucu elde edilmistir.

Bu g¢alismada kosinilis benzerlik yéntemi yerine onun bir tiirevi olan metin
puanlama yontemi kullanilacaktir. Metin puanlama yontemi centroid vektérii ile
dokiiman karakter vektSriintin nokta ¢arpimindan bir puan elde etmeye dayalidir.
Metin puanlamanin kosiniis yonteminden farki paydasinda bir deger olmamasidir.
Aym veri kiimesi {lizerinde metin puanlama benzerlik yontemi, oklidyen ve
boyutlarin maksimumu y&ntemleri ile karsilastirildiginda Cizelge 4.18’daki degerler
elde edilmistir.

Cizelgedeki degerler aym veri kiimesi tizerinde farkli yontemlerin bagari

oranlanm vermektedir. Cizelgede; TS, metin puanlama (Text Scoring - TS)



yontemini, EUC, &klidyen yontemini ve MAX, boyutlarin maksim
bulma y6ntemini ifade etmektedir.

Cizelge 4.18. Farkli Uzakhk/Benzerlik yontemlerine gore dil tanimanin basarisi

8 0 3
g § 8§ § § . <
éo Fg < ﬁ g n?( é ._8: 2 METOD
97 2 1 0 0 0 0 0 O TS
s 75 3 3 1 5 2 1 6 4 EUC
S 8 0 6 1 3 2 0 5 0 MAX
0 9 0 0 0 0 0 1 0 TS
s 3 8 2 3 3 0 0 5 0 EUC
£ 6 8 2 0 6 0 0 4 0 MAX
0O 0 100 0 0 0 0 0 O TS
g 4 1 8 4 0 0 1 o0 1 EUC
<= 3 0 8 9 0 0 0 0 1 MAX
2 0 1 9 0 0 0 o0 O TS
- 4 0 6 8 0 0 0 6 1 EUC
% 3 0 6 8 1 0 0 2 0 MAX
2 0 0 0 9 0 0 3 0 TS
4 2 0 3 70 5 0 16 0 EUC
g 5 0 0o o0 8 6 0 8 0 MAX
o0 0 0 0 1 9 0 2 0 TS
. 0 2 0 0 4 9% 0 4 0 EUC
S 0 0 0 0 2 9 0 5 0 MAX
0 0 0 0 0 100 0 0 TS
% 6 2 1 2 0 0 9 1 0 EUC
2 0 0 1 0 0 97 1 0 MAX
1 0 0 o0 1 0 0 98 0 TS
4 6 0 3 7 10 0 170 0 EUC
8 3 5 0 4 6 0 8 0 MAX
0o 0 o0 0 0 0 0 0 100 TS
1 0 3 0 0 0 0 0 9 EUC
2 1 0 3 0 0 1 0 0 95 MAX

Deneyler metin puanlama yonteminin en basarili sonucu verdigini
gostermektedir. Bu y6ntemin basarili sonug vermesinin bazi sebepleri vardir. Basta
metin puanlama ydntemi vektorler arasindaki agiya dayanarak benzerligi verdiginden

vektér boyutlanindaki sapmalardan etkilenmez, Sklidyen yontemleri ise vektor
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degerlerindeki sapmalardan olumsuz yonde etkilenir. Ayrica; karakter tabanlt gyént?m
metin puanlama i¢gin daha uygun bir yontemdir. Ciinkii metin puanlamada centroid

degerleri sakinca olusturur. Oklidyen yontemlerinde vektdrler birbiriyle aym
uzunlukta olmak zorunda iken metin puanlama ydnteminde b&yle bir zorunluluk
yoktur. Oklidyen yontemlerinin aym boyutta vektorlerle ¢alisma zorunlulugundan
dolay diller ortalama karakter sikliklariyla sunulurlar.

4.5.3. Standart Sapmamn Etkisi

Karakter tabanl dil tanima yonteminde genellikle orta degerler lizerinde deneyler
yapilmakta ve dili orta degerlerin daha iyi sunduBu temeli {izerinde ¢alisma
yapilmaktadir. Orta degerler yerine u¢ degerlerin kullanilmasi durumunda sonucun
ne oranda degisecegi, artip artmayacagl incelenebilir. Bu testi yapmak i¢in dncelikle
her bir dil i¢in ortalama karakter sikliklarina ek olarak standart sapmalar elde edilir.
Her bir dildeki her bir karakterin standart sapmasi birbirinden genellikle farkli
oldugu i¢in her bir dilin 60 elemandan olusan standart sapma vektdrii elde edilir. Dil
tamima sonuglar1 6nce ortalama degerlere gore, ardindan art1 standart sapma ve eksi
standart sapmaya gore elde edilir ve sonuglar izlenir. Béylece standart sapmanin dil
tanima bagarisina etkisi Slgiilerek standart sapma faktdriiniin dil tamma sisteminde

kullamlip kullanilmayacagmna karar verilir.

Bu test ile karakter sikhiklarindaki dalgalanma veya standart sapma etkisi
centroid degerine katilmaktadir. Centroid degerine standart sapmanin etki ettirilmesi
ile dogru tanmma oraminda kimi zaman diigmeler kimi zaman da yiikselmeler
meydana gelmistir. Standart sapmanin etkisine toplamda bakildiginda dogru tamima
oranimu diistirdiigi goriilecektir. Elde edilen degerler dili centroid (orta) degerinin

daha basarili sekilde sundugunu gostermektedir,
4.5.4. Tlave Yontem
Karakter tabanl dil tanimanin diger yontemlere gore bir miktar daha basansiz

oldugu metin uzunluklarinda (Om. 30 karakter) diger yontemlerin 6zellik setinden
faydalanmak bir ¢6ziim olabilir. Tek karakter yerine iki veya ii¢ karakter kullanmak

]
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degerlerinin kullanimi bir sakinca olugturmazken oklidyen yontemlerinde centroid- "



dogru tamima orani artirtyorsa bireysel karakter tabanh dil tanimanin basarisiz ‘ol‘dugl‘l‘

yerlerde iki ve {i¢ karaktere gére dil tanima bir ¢6ziim olabilir. B6ylece kombme bir

¢6ziim ile performans yoniinden diger ydntemlerden daha performansii;""doﬁru o

tanmima bakimindan da karakter tabanh dil tamimadan daha basarili sonuglar elde
edilebilir.

30 karakter uzunlugundaki Ornek metinler igin karakter tabanli dil tamima

sonuglar ve ikinci yontemin bagariya etkisi Cizelge 4.19’da sunulmustur.

Cizelge 4.19. 3gram y6nteminin KTDT” ye etkisi

Dil KTDT 3gram Basari Arttimi  Son Durum
Ingilizce 847 61.0 9.33 94.03
Fransizca 76.0  66.0 15.84 91.84
Almanca 75.0 570 14.25 89.25
Hollanda Dili  77.6  71.0 15.904 93.50
Italyanca 744 450 11.52 85.92
Portekizce 73.7 41.0 10.824 84.52
Tiirkce 92.9 60.0 4.26 97.16
Ispanyolca 69.2 720 25.872 95.07
Isvegge 92.5 840 6.3 98.80

Cizelge 4.19°daki degerlerden KTDT siitununda yer alan degerler 30 karakter
i¢in karakter tabanh ydntemin ne kadar bagarili oldugunu verir. 3gram siitunundaki
degerler karakter tabanli ySntemin bagarisiz oldufu metinlerde 3gram yontemi
tarafindan dofru tanmman metinlerin oranim verir. Bagari artinu ise ilave ySntem

kullanimimin dogru tammay: ne oranda artirdigini vermektedir.

Cizelgede dikkate deger bir konu 3gram yonteminin baz: dillerde daha fazla
bagarty: artirdig1 bazilarinda ise daha az basartyr artirdigidir. Bunun en 6nemli sebebi
dillerdeki 3gram sikliklandir. Ornegin Isvecce, Ispanyolca ve Hollandaca dillerinde
yer alan 3gramlar dili ayirt edici 6zellige daha fazla sahip olduklarindan bunlarda
3gram yoéntemi daha basanili sonug vermektedir. Tiirk¢e’de ise 3gram ydntemi en
diislik bagartyr vermektedir. Ciinkii Tiirkge’de dil hakkinda bilgi verici ngramlar daha
¢ok 2gramlardir,
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4.6. Karakter Tabanh Yontem ve Karsllastlrmazlﬂé}l‘r; t,f?‘;:

A

Karakter tabanli dil tanima ile n-gram ve short term yontemleri arasmdaki
karsilastirmalar dogruluk (dogru tanima orani) ve performans agisindan yapilabilir.
Bu karsilagtirmalar sonrasinda karakter tabanli dil tamima igin en uygun kullanim

alam tespit edilebilir.

4.6.1. Dogru Tammma Acisindan Karsilastirmalar

Dogru tanmima; dil tanima sistemine sunulan bir dokiimamn dilinin dogru
olarak tespit edilme oramdir. Dil tanima sistemi segiminde 6nemli parametrelerden
bir tanesidir. Bu ¢alismada karakter tabanli yéntem ayni veri seti iizerinde daha
onceden deneyleri yapilan yontemlerle kargilagtinlacaktir. Bu Kkarsilagtirma
oncesinde; kargilastirma yapilan dogru tanima degerleri kelime uzunluklarna dayah
olarak sunulduklarmdan ortalama kelime uzunlugunun ka¢ karaktere denk geldigi
belirlenmelidir. Her bir dile ait kiilliyatlardan ve internetten ortalama kelime

uzunluklan igin Cizelge 4.20’deki degerler elde edilmistir.

Cizelge 4.20. Dillere gore ortalama kelime uzunluklan

Dil Ort. Kelime Uz.
Ingilizce 5,89
Fransizca 5,45
Almanca 6,07
Hollanda dili 4,74
Italyanca 531
Portekizce 4,99
Tiirkce 6,95
Ispanyolca 5,26
Isvegoe 6,00

Testlerde her bir dilin kelime uzunluklarmin farkli degerler aldign
goriilmiistiir. O yiizden dilden dile kelimelerin karakter karsiliklari degisecektir.
Omegin, Ingilizce igin 2 kelimedeki tanima orammi bulurken karakter tabanlh
yontemde yaklagik 12 karakter kullamlabilir. Kargilagtirma sonuglan 4.21°de
verilmistir.



Cizelge 4.21 Ciimlede gegen kelime adedine gbre ortalama bagari oraqlan R

Test Metni Iginde Gegen Kelime Sayis1 SR
1-2 3-5 6-10 11-15 16-20 21-30 31-50 ’>50

Hollanda Dili TN
Trigram 70.6 91.3 98.9 99.7 100.0 99.9 100.0 100.0
Short 47.1 84.2 98.5 99.2 99.5 99.6 99.9 100.0
KTDT 47.0 68.0 86.0 91.0 97.0 98.0 100.0 99.0
Ingilizce
Trigram 78.9 97.2 99.5 99.9 100.0 99.9 100.0 100.0
Short 52.6 87.7 97.3 99.8 99.9 100.0 99.9 100.0
KTDT 53.0 82.0 99.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
Fransizca
Trigram 69.2 93.0 94.5 93.6 99.8 100.0 99.9 100.0
Short 30.8 81.8 96.0 97.2 99.8 100.0 100.0 100.0
KTDT 54.0 82.0 94.0 99.0 100.0 99.0 100.0 100.0
Almanca
Trigram 90.3 97.2 99.3 99.8 99.9 100.0 100.0 100.0
Short 23.1 71.6 89.6 98.2 99.8 100.0 100.0 100.0
KTDT 57.0 85.0 96.0 96.0 96.0 98.0 99.0 100.0
italyanca
Trigram 56.8 929 99.6 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
Short 16.7 65.0 96.9 99.8 100.0 100.0 99.9 100.0
KTDT 48.0 72.0 83.0 92.0 98.0 97.0 100.0 100.0
Portekizce
Trigram 835 96.6 99.4 99.9 100.0 99.9 100.0 100.0
Short 51.1 88.9 98.2 99.7 99.9 99.9 100.0 100.0
KTDT 52.0 71.0 87.0 95.0 96.0 99.0 99.0 100.0
Ispanyolca
Trigram 73.8 86.9 97.3 99.0 99.8 99.9 99.9 100.0
Short 8.1 81.5 98.8 99.7 100.0 100.0 100.0 100.0
KTDT 44.0 65.0 87.0 95.0 98.0 99.0 100.0 100.0

Cizelge 4.21°de Trigram ve Short term yontemleri ile karakter tabanli dil
tammamn sonuglan kargilagtimlmigtir. Short term ve trigram yontemi igin deney
sonuglari Grefenstette’in [42] ¢aliymasindan almmigtir. Ayrica Tiirkge ve Isvegce

i¢in de deneysel ¢aligma yapilmig ve sonuglar Cizelge 4.22’teki gibi elde edilmigtir.

Cizelge 4.22 Ciimlede gegen kelime adedine gore bagar: oranlari
Test Metni Iginde Gegen Kelime Sayis

1-2 3-5 6-10 11-15 16-20 21-30 31-50 >50

Tiirkge

Trigram 62.0 87.0 95.0 98.0 100.0 100.0 100.0 100.0

Short 16.0 45.0 74.0 83.0 87.0 92.0 90.0 93.0

KTDT 70.0 90.0 98.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
Isvegce

Trigram 85.0 94.0 99.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

Short 30.0 63.0 94.0 99.0 99.0 100.0 100.0 100.0

KTDT 69.0 98.0 99.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0



Cok dilli dokiimanlarm bulundugu bir ortamda, bir dokiimanin dilini tespi
dokiimanm dilini kesin olarak sdylemek yerine yiizde ihtimalle soyleihekdah
dogrudur. Ormegin Tiirkge olarak tespit edilen bir dokiimanm yiizde kag ihtimialles
gergekten Tiirkge oldugu merak edilir. Konuyla ilgili deneyler 30, 60, 90, 100
karakter uzunlugunda dokiimanlarla yapilmis ve Cizelge 4.23’deki degerler elde
edilmigtir.

Cizelge 4.23. Bulunan dokiimanlarin aranan dokiiman olup olmadiginin testi

<
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B o 5 © o g = o >
Uzunluk = I an S v = .4 RZ)
30 &3 80 81 72 56 80 97 72 96
60 093 92 92 93 8 94 100 81 98
90 97 100 94 96 91 98 100 92 100
100 98 99 97 97 98 99 100 96 100

4.6.2. Performans Acgisindan Karsilastirma

Karakter tabanli yontem ile diger yontemler arasindaki performans farkim
gorebilmek i¢in hazirlanan deney diizeneginde islem siireleri kaydedilmis ve degerler
Cizelge 4.24’te verilmistir. Deneyler Intel P4 1.8 GHz islemci ve 256 MB ana
bellege sahip bir bilgisayarda yapilmistir. Her bir dilden 50 KB uzunlugunda
dokiimanlar teste tabi tutulmus ayrica, 3gram ﬁzellik seti ve shortterm &zellik seti

icin 300’er 6zellik alinmugtir.

(izelge 4.24. Performans bakimindan kargilagtirmalar
. KTDT 3gram Shortterm
Ingilizce 0,5sn 8sn 7sn

Fransizca 0,5 sn 8 sn 8 sn
Almanca 0,S5sn 8sn 7 sn
Hollandaca 0,5sn  8sn 8 sn
Italyanca 0,5sn  8sn 7 sn
Poprtekizce 0,5sn  7sn 7 sn
Tiirkce 0,5sn 8sn 7 sn
Ispanyolca  0,5sn  8sn 8 sn
Isvecce 0,5sn  8sn 7 sn

Cizelge 4.24’de goriilecegi gibi KTDT yontemi diBer yodntemlere oranla
performans bakimindan daha iistiin bir yontemdir. Diger yontemlerden yaklagik 15,



16 kat daha hizhidir. Bu hiz farkindan dolayr etkin dil tanimada karalﬁk
yontem digerlerinden daha uygundur. Bu yiizden 6zellikle hiza ihtiyag" duyuIan
yerlerde kullamlabilir. Karakter tabanli yontem ile diger ySntemler arasmdakl lifz“ -

farki karakter tabanli dil tammanin 6nemli avantajlarindan biridir. Bu avantaj
ozellikle canli sohbet yapan kisilerin dillerinin bulunmasi gibi gercek zamanh

uygulamalarda kullamlabilir.

Islem siirelerinin neden o sekilde ¢iktigim anlayabilmek igin y6ntemleri
algoritmik olarak analiz etmek uygun olacaktir. Asagida i yontemin algoritmik
aciklamalar1 yer almaktadir. Metin uzunlugu icin 100 degeri, 3gram ve shortterm

yontemlerinin 6zellik adetleri igin 300 degeri alinmustr.

KARAKTER TABANLI YONTEM
frequency(METIN, fv); // O(n)
score(fr,puanlar); // O(k)
maxindex(puanlar); // O(k)
) n metnin uzunlugy, k dil sayist olmak iizere komplekslik O(n+k-+k)=O(n) dir.

N-GRAM YONTEMI

N-gram y&ntemi; metinlerden n-gramlarin ¢ikariimasi ve ¢ikarilan n-gramlara dayal

olarak dil tanimammn yerine getirilmesi seklinde iki adimda yerine getirilir.
ngram(METIN,tri); // O(n)
count(ngrams); // Gelencksel yontemde O(nz), Hizl n-gram ¢ikarma yénteminde
O() [51}
compare(Metin_Ngrams, Dil_Ngrams) // m ngramlarin adedi olmak iizere O(nm)
choice(Benzerlikler) // O(k)

[ n=100 ve m>100 olmak tizere; O(n+(n veya n2)+nm)=0(nm) |

SHORT TERMS YONTEMi
shortterms(metin); // O(n)

shorttermpuan(metin); // O(nm)
choice(Benzerlikler) // O(k)

m her bir dile ait sozliikteki kelimelerin adedini vermek tizere shortterm y6ntemi

iginde karmagiklik derecesi O(n+nm+k)=0O(nm) dir.




5. SONUC ve ONERILER
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yontemde; her bir dil, karakterlerin ortalama sikliklariyla iliskili, agirlikli centroid

Bu c¢alismada dil tamma igin karakter tabanli bir ySntem 6neﬁhni$fff;'
vektorii ile sunulur. Sistemde dil adedi kadar centroid degeri bulunmaktadir. Y6ntem
dil tespitini dokiiman ile centroid degerleri arasmndaki benzerliklere gore yerine
getirir. Dokiiman karakter vektGrii hangi dilin centroid vekt6riine daha yakinsa
dokiiman o dildedir.

Yontem, farkliliklarnn biiylitmek igin centroid degerinin hesabinda bazi
donilisiimler yerine getirmektedir. Bu doniisimler sayesinde dokiimanlarda seyrek
rastlanan karakterlerin degeri artirilmakta, sik rastlanan karakterlerin degeri
azaltilmaktadir. Bu iglem sayesinde 6zel karakterlerin daha fazla bilgi tasimasi

saglanmistir.

Karakter tabanli yéntemde dillerin temsil edildigi, centroid adi verilen vektor
degerleri oldukga 6nemlidir. O yiizden centroid vektdrlerinin elde edilme ydntemi
karakter tabanli yontemin basarisini etkilemektedir. Centroid degerleri elde
edilmeden Once; basta, her bir karakterin kiilliyat igindeki ortalama sikligindan
kiilliyatlarin ortalama karakter sikliklari elde edilir. Ortalama karakter sikliklari
biitlin diller i¢in elde edildikten sonra bu degerler normallestirilerek Kkiilliyat
boyutlarinin farkliliklarindan kaynaklanabilecek problemler ortadan kaldirilir. Daha
sonra ortalama karakter sikliklarindan her bir karakterin koleksiyon iginde yer alma
sikligr elde edilir. En sonunda ortalama karakter sikliklar1 bir log doniisiimiinden
gegirilerek centroid degerleri elde edilir. Log dontistimii IR etki alaninda genellikle
kullamlan bir diizgiinlestirme fonksiyonudur. Bu islem TFIDF agirlik yéntemindeki
IDF etkisine benzer [50].

Karakter tabanli yontemde centroid degerlerinden sonraki en &nemli ikinci
konu dokiiman vektérleri ile centroid vektérleri arasindaki benzerligin hesap
edilmedir. Benzerlik bulma i¢in dklidyen tipi yontemler ile kosiniis tipi yontemler
test edildiginde kosiniis tipi yontemlerin tercih edilmesi uygun goriilmiis ve kosiniis

benzerlik yéntemi dil tanima sisteminde kullanilmustir.

ot ﬁ:(“




Gelistirilen y6ntemle ilgili sonuglari maddeler halinde yazmak gerekir;

Karakter tabanh yontemin 6zellik seti karakterlerden olusmaktadir. ¥, ‘% o gl gl g

o Karakter ozelliklerinin dilleri ayirt etmede kullanilip kuuamlam%gféegg 1

Mann Whitney U ve Kruskal Wallis testleriyle test edilmis ve belirlenen p
degeri (p=.05) referans alindifinda karakterlerin dilleri ayirt etmede
kullanilabilir oldugu sonucuna varilmigtir.
Karakter siklik degerlerinin sunumu igin vektdr uzayr modeli kullamilmgtir.
Dokiimanlar ve diller birer vektdr olarak sunulmus ve dokiiman vektdrii
dokiiman-karakter vektdrii olarak, dil vektSrii ise centroid olarak
isimlendirilmigtir.
Yontem dil tammayr siiflandirma uygulamasi olarak yerine getirdigi igin dil
tanimada smiflandirma modeli kullanilmaktadir.
Segilen smiflandirma algoritmasi benzerliklere dayali bir algoritma olan centroid
tabanli stmiflandirma algoritmasidir.
o Centroid vektorleri dillerin ortalama karakter sikliklarindan elde
edilmekte ve her bir centroid vektérii bir dili temsil etmektedir.
Dokiimanm dili; dokiiman-karakter vektdrii ile centroid vektérii arasindaki
benzerliklere gére bulunmaktadir.

o Dokiiman, maksimum benzerligi veren centroid degerinin dilindedir.
Deneyler sirasinda dokiiman ile dil arasindaki benzerlik bulmada kosiniis tiirevi
bir benzerlik yontemi olan metin puanlama ySnteminin kullamiminin daha uygun
oldugu gozlemlenmigtir.

Karakter tabanh dil tamimada ortalama karakter sikliklari yerine centroid
degerlerinin kullanim test edilmis ve dili temsil igin centroid degerlerinin
ortalama karakter sikbiklarindan % 3.67 daha basarih sonug verdigi
gozlemlenmisgtir.

Karakter sikliklarindaki sapmalardan elde edilen standart sapma etkisi test
edilmis ve standart sapma etkisinin sonuglari iyilestirmedigi goriilmiistiir.
Karakter tabanlt yontem diger yontemlerle dogru tanima ve performans agisidan
kargilagtinlmigtir;

o Dogru tanima bakimindan yapilan Kkargilagtirmanin sonucu, karakter

tabanli yéntemin kabul edilebilir oldugunu géstermigtir. Karakter tabanl
yontemin basar1 oram1 100 karakter uzunlugundaki metinlerde 9 dil igin



ortalama %98.56 civarindadir. Diger yontemler ile dogruluk ag:1smdan

kargilagtirma yapildigmda gelistirilen yontem %1 oranmda daha du$1ﬂ< L

tanima oranina sahiptir.

o n-gram yontemi kisa metinlerde, kisa kelimeler (short terms) ydntemi ise
daha uzun metinlerde basarih sonuglar vermektedir. Karakter tabanli dil
tamima ise kisa metinlerde kisa kelimeler yonteminden genellikle daha
bagarili sonuglar vermekte, 15-20 kelimeden daha uzun metinlerde ise
diger yontemlerde oldugu gibi %100 basar ile dil tanima iglemini yerine
getirmektedir.

o Yontemler performans agisindan karsilastirildifinda; n-gram ve short
terms y6ntemi igin dil tamima stireleri ortalama olarak karakter tabanl dil
tanimanin 15 mislidir. Aradaki hiz fark: karakter tabanl dil tantmanin en
Onemli avantajidir. Bu avantaj 6zellikle gercek zamanh dil tespiti igin
onemlidir.

o Performans; &zellik adedi ve islem miktarma bagli bir konudur.
Yontemler igin ozellik adetlerine bakildifinda; n-gram (3gram, n=3)
yonteminin 2550 ile 3560 arasinda 6zellige sahip oldugu, short terms
yontemi i¢in ise 980 ile 2750 arasinda Ozellik degerine sahip oldugu
goriilecektir. Karakter tabanh dil tanima igin 6zellik adedi sadece 60 dir.
Dolaysi ile karakter tabanli dil tamma biitiin metin uzunluklarinda diger
yontemlerden daha etkin olarak dil tanima islemi yapacaktr.

o Bireysel karakterler 30 karakter gibi metin uzunluklarinda dogru tamma
bakimmdan diger yontemlerden geridedir. Aradaki farki kapatmak i¢in ii¢ harf
kullanmmi test edilmis ve bazi diller i¢in dogru dil tamma bagarist diger
yontemleri gegmistir.

e Dogru tanima ve performans parametrelerine gére minimum uzunlugu 15-20
kelime olan metinler igin karakter tabanli dil tanima idealdir.

5.1. Oneriler

Karakter tabanh dil tamma gergek zamanli sistemler gibi, performansin énem
kazandig durumlarda idealdir. Ciinkii bilinen dil tanima y6ntemlerine oranla oldukga
hizlr sekilde dil tespitini yerine getirmektedir. Karakter tabanli dil tanimanmn dogru
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tanima oranim benzerlik bulma ve centroid degerlerinin hesabi etkllemekte olup ' B

bunlardan benzerlik bulma i¢in uygun olan yéntem kosiniis tiirevi bir yontem olan :* CLF

metin puanlamadir. Basariyr artirmak i¢in centroid hesabinda guncelleméler S
yapilabilir. Her bir karakterin biitlin koleksiyon igerisindeki Gnemini bulma
konusunda caligmalar yapmak dogru tamma orammm diger ydntemler seviyesine

getirebilir.

Karakter tabanh dil tanima yazar tamma, spam engelleme ve atak tespiti gibi
konularda kullanilabilir. Ciinkii bu islemler de metinlerin fiziksel 6zelliklerine dayalt
olarak yerine getirilebilir. Daha genis bir bakis agisiyla anormallik tespiti tarz
iglemlerde karakter tabanli yontem kullanilabilir.
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