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Ozet

Iletisim olanaklarmin gelismesi ayni zamanda bircok dilden
dokiimant kullanilabilir hale getirmistir. Bu dokiimanlarmn
anlasilr ~ olabilmesi  ve iizerinde dogal dil isleme
prosediirlerinin  ¢alisabilmesi i¢in dil tamima anahtar
konumdadir. Artan metinsel dokiimanlar ve uluslar arasi
iletisim ihtiyaci dil tamima alaminda yeni ¢alismalart zorunlu
hale getirmistir. Bugiine kadar dil tanima probleminin
¢oziimiinde harfler, kelimeler ve n-gram dizileri makine
ogrenimi teknikleriyle kullanilmistir. Bu ¢alismada, n-gram
ozellik seti kullanmilarak; Destek Vektér Makinalar:, Yapay
Sinir Aglari, Centroid Smiflayici, K-Ortalama ve Bulanik C
Ortalamalar algoritmasi gibi  simiflayicilar  performans
bakimindan karsilastirilmis ve dil tamima problemi i¢in en
uygun smiflayicilar tespit edilmigtir. Deneyler sirasinda ¢ok
dilli ECI verisi kullaniimustir.

Abstract

Documents are available in many languages has made by the
development of communication facilities at same time.
Language identification is the key for these documents to be
understood and to work on language identification and
natural language processing procedures. Increased needs for
the field of language identification has made the new studies
on language identification necessary. Until now, to solve the
problem of language identification different techniques have
been used as letters, words and n-gram sequences, machine
learning algorithms. In this study, n-gram feature set has
been used and Support Vector Machines, Artficial Neural
Networks, Centroid Classifier, K-Means and Fuzzy C Means
algorithms are compared in terms of performance and the
most appropriate classifiers for the problem of language
identfication. ECI multi-lingual data is used for the
empirical results.

534

1. Giris

Her gecen giin daha fazla globallesen diinyanin ¢dzmesi
gereken en Onemli problemlerden biri de dil problemidir.
Kullanilabilir dokiimanlarin miktar1 artmasma ragmen dili
bilinmeyen dokiimanlardan faydalanma imkan1 maalesef
yoktur. Eldeki bilgi kaynaklarinin daha faydali hale
gelebilmesi i¢in dil tanima ve dil anlama 6nemli islerdendir.
Dil tanima dil anlamanin ilk adimi olmasi dolayisiyla bu
caligmalarda anahtar gorevi gormektedir. Dil tanima, dili
bilinmeyen bir dokiimanin igerisinde yer alan ozellikler ve
algoritmalar yardimiyla dilinin tayin edilmesi islemidir. Dil
tanima; konusma ve yazili metnin taninmasi olmak iizere
ikiye ayrilir. Konugma dili tanima genellikle sinyal isleme
teknikleri ile fonem adini verdigimiz yapilar kullanilarak
yerine getirilir. Yazili dilin taninmasi ise harflerle, harf
dizileriyle, kelimelerle ve n-gram adimi verdigimiz kelime
veya harf dizileri ile yerine getirilir. Calismamiz yazi dili
tanima Uzerinedir. Yazi dili tanimada en sik kullanilan
yontem istatistiksel dil tanimadir. Dilin anlamindan ¢ok dile
ait ozelliklerin dagilim ile ilgilenir. Dil tanima kimi zaman
da dili bilinen dokiimanlardan makine &grenimi
yontemleriyle modellerin ¢ikarilmast ve bu modeller
yardimiyla dili bilinmeyen dokiimanlarin dilinin bulunmasi
seklinde yerine getirilir. Bu tiir dil tanima makine 6grenimli
dil tamima olarak bilinir. Dil tanima probleminde en sik
kullanilan  makine  Ogrenmesi  teknigi  smiflandirma
oldugundan dil tanima konusunda metin smiflandirma
yontemleri 6nemli bir yer tutar.

Bu ¢alismada, n-gram 6zellik seti kullanilarak; Destek Vektor
Makinalari, Yapay Sinir Aglari, Centroid Siniflayici, K-
Ortalama ve Bulantk C Ortalamalar algoritmast gibi
smiflayicilar performans bakimindan karsilagtirilmig ve dil
tanima problemi i¢in en uygun siniflayicilar tespit edilmistir.

2. Tliskili Calismalar

Metinsel dil tanimada en basit yaklagimlardan birisi genel
kelimelerin kullanilmasidir [1]. Genel kelimeler; belirleyici,
baglag, edat gibi bir dilde sik rastlanan ve dilin tespit
edilmesinde 6nemli bilgi saglayan kelimelerdir. Bir digeri n-
gram dizilerinin kullanilmasidir. Konuyla ilgili en bilinen
caligma Cavnar ve Trenkle [2] tarafindan yapilan ¢alismadir.
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Bu calisma metin simiflandirma ydntemleriyle dil tanima
ornegi olmasi agisindan da degerlidir. Cavnar ve Trenkle’in
calismasinda farkli n degerlerine gore bir¢ok deney yapilmig
ve dil tanimada en c¢ok 3-gramlarin basarili oldugu
goriilmiistiir. Ayrica karakter kodlamalari ile birlikte n-
gramlar Suzuki [3] ve arkadaslari tarafindan kullanilmustir.
N-Gram tabanli bir baska calismada Adams ve Resnik [4],
dinamik tiim belgeler i¢in web sayfalarina dil etiketleri
ekleyen bir sistem Onermistir. Bu amagla, 220 KB egitim
verisinden 5-gramlar ¢ikarilmis ve her bir 100-500 byte test
verisi igin dogruluk degeri %98.68 elde edilmistir. Bir baska
yaklagim harflerin kullanilmasidir. Beesley [5] ¢aligmasinda
2, 3, 4 ve daha fazla harf kullanarak Ingilizce, Ispanyolca,
Fransizca ve Portekizce dilleri iizerinde dil tanima yapmustir.
Dunning [6] Ispanyolca ve Ingilizce {izerinde yaptig
caligmada makine Ogrenme yaklasimi  kullanilmstir.
Bayesian siiflayict kullanan yazar 20 byte gibi kisa
metinlerde bile %92 gibi yiiksek sonuglar elde edilmistir.
Combrink ve Botha [7] tarafindan yapilan ¢alisma metin
smiflandirma yontemleri ile dil tanima ¢aligsmasinin yapildigi
¢aligmalardan bir digeridir. Bu ¢aligmada 12 dil kullanilmis
ve dilleri smflandirmak ig¢in  Histogram  Metodu
kullanilmistir. Grefenstette [1], caligmasinda trigram ve kisa
terimler(short terms) metodunu kullanmustir ve bu iki yontem
icin en biiyiikk problem yiliksek boyutlu o6zellik setidir.
Trigram yontemiyle yapilan testlerde 100 byte uzunlugundaki
test verisi i¢in %98.96 oraninda basar1 elde edilmigtir. Kisa
terimler metodu ile yapilan testlerde ise 100 byte
uzunlugundaki test metinleri ig¢in smiflandirma dogrulugu
%98.68°dir. Prager [8], dil tamimada metin smiflandirma
yontemi kullanan bir bagka yazardir. O vektoér uzayr modeli
kullanan Linguini sistemini Onermistir. Xafopoulous ve
arkadaglar1 [9] dil tanimada, karakter dizileri 6zellik setinin
HMM (Hidden Markov Model) ile kullanimini dnermistir.
Onerilen bu sistem; Ingilizce, Almanca, Fransizca,
Ispanyolca ve Italyancaya ait web dokiimanlari i¢in otomatik
olarak dil tanima yapmaktadir. 140 byte test datasi igin %99
dogruluk oranma erigilmistir. Diisiik bir 6zellik seti ile dil
tamimay1 oneren Takgi ve Sogukpmnar [10] Ingilizce,
Fransizca, Almanca ve Tirk¢e dilleri iizerinde yaptigi
calismada 22 harften olusan bir Ozellik seti ve centroid-
tabanli bir algoritma kullanmiglardir. 500 KB egitim ve 100
byte test verisi i¢in %98 basar1 oranina ulasilmustir.

3. Yontem Ve Uygulama

Calismamizin amaci, dil tanimada bugiine kadar dil tanima
problemi icin n-gram Ozellik seti kullanilarak makine
o0grenme  yaklagimina dayanan birgok  smiflandirma
yontemlerini  karsilastirilmast  ve bdylece en uygun
yontemlerin agiga ¢ikarilmasidir.

3.1. Onislem Asamasi

Dil tanima metinler tizerinde yapildigi i¢cin metinsel verilerin
bir doniisiimden gegirilmesi ihtiyaci vardir. Bu ¢aligmada n-
gram Ozellik seti kullanilacagi i¢in doniisiim asamasinda
metinler n-gram  sikliklarma  donistiriilecektir.  Tim
smiflandirma  yontemleri ig¢in  vektér wuzayr modeli
benimsenmistir. Vektdr uzayr modeline gore dil profilleri
kullanarak, dokiiman profilleri ve dokiiman Ornekleri birer
vektor olarak sunulacaktir.
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3.1.1. N-Gram Onislem

Metinsel veri bosluk, noktalama, sayisal karakterlerden
armdirildiktan sonra n-gramlar olusturulur. N-gram; ardi sira
gelen n adet karakterden meydana gelir. Metinler {izerinde
genisligi n olan kayan pencereler yardimiyla o metinde yer
alan biitiin n-gramlar elde edilir. Elde edilen bu n-gramlardan
tekrar edenler sayilarak her bir n-gramdan kag adet yer aldig:
bulunur ve n-gram profili ad1 verilen bir vektorde tutulur.

3.2.Yontemlerin Uygulanmasi

Egitim ve test metinleri i¢in n-gram profilleri uygun sekilde
elde edildikten sonra siradaki islem bu verilere makine
ogrenmede smiflandirma algoritmalarinin  uygulanmasidir.
Karsilastirmas1 yapilacak makine 6grenimi algoritmalarinin
sirayla agiklanmasi konunun anlasilmasi agisindan elzemdir.

3.2.1. Destek Vektor Makineleri (DVM)

Destek  Vektor Makineleri, Vapnik [11] tarafindan
geligtirilmistir. Algoritma; sinyal isleme, yapay 0grenme ve
veri madenciligi alanindaki birgok problemde iyi sonuglar
vermistir [11][6]. Temelde DVM iki sinifli problemlerle
ilgilenir. Cok-smifl1 verilerinin DVM ile siniflandirilmasi igin
Knerr ve arkadaglart bire-karsi-bir ~ (one-against-one)
yontemini 6nermislerdir [12]. Bu yontemde n adet sinif igin
n(n—1)/2 smiflandirici olusturulur. Her biri sadece iki siniftan
olusan veriler ile egitilir. Bu yontem sayesinde coklu smif
problemi ikili simf problemine ¢evrilmis olur. Cok-smifli
verilerin DVM ile siniflandirilmast i¢in bir diger yontem ise
bire-karsi-hepsi (one-against-all) ad1 verilen yontemdir [13].
Bu yontemde n adet sinif i¢in n adet DVM kurulur ve i.nci
DVM, i smifindaki verileri kendi smif verileri olarak
kullanirken, diger smiflardan gelen verilerin hepsini sanki
2.sinifa ait veriymis gibi kabul eder. Yani kendi verilerine +1
etiketi verirken, diger siniflara ait olan tiim verilere -1
etiketini verir ve egitimi bu sekilde n adet DVM i¢in yapar.
Bu calismada DVM algoritmasiin, ikiden fazla smifli
uygulamalarda kullanilan C-SVC algoritmasi iizerinde
performans analizi yapilmistir ve LibSVM kiitiiphanesi
kullantlmustir.

3.2.2. Centroid Tabanli Simiflayic

Centroid tabanli siniflayict vektér uzayr modeli tabanli,
performans: yiiksek bir metin smiflandirma yOntemidir.
Dokiiman sunumunda vektdér uzayr modelinin sagladigi
imkanlara sahiptir. Model her bir dokiimani d terim uzayinda
bir vektor olarak ele alir. Vektoriin her bir boyutu dokiimanda
gegen bir terimin agirliklandirilmis frekansini tutar. Centroid
tabanli smiflandirmada, smiflar centroid adi verilen
vektorlerle sunulur. Centroid, smif elemanlarini sunan
ortalama bir degerdir ve bu orta degerin biitiin sinifi temsil
ettigi kabul edilir. Egitim seti k farkli kategori iceriyorsa bu
egitim verilerinden k adet centroid vektorii elde edilir [10].
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Dili bilinmeyen taninmast i¢in dokiiman ile centroid vektorii
arasindaki benzerlik ise agsagidaki gibi bulunur.
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Benzerlik hesabi ardindan dokiiman en yiiksek benzerligi
veren centroide gore bir dile atanir. Benzerlik igin cosine
yontemi  kullanilir.  Asagidaki denklemde benzerligin
bulunmasi ve maksimum benzerligin se¢imi sunulmaktadir.

argmax (cos;(d1,d2)) = d1*d2 / ||d1]| ||d2]| 3)

3.2.3.Yapay Sinir Aglar: (YSA)

Yapay Sinir Aglar1, genel anlamda beynin ¢alisma prensibini
modellemek iizere tasarlanan bir sistem olarak tanimlanabilir.
Ogrenme siireci, arzu edilen amaca ulasmak icin YSA
agirliklarinin yenilenmesini saglayan 6grenme algoritmalarini
icerir. YSA’larin hesaplama ve bilgi islem giiciinii paralel
yapisindan, Ogrenebilme ve genelleme yeteneginden aldigi
sOylenebilir. Genelleme, egitim ya da &grenme siirecinde
karsilasilmayan girigler i¢in de YSA’nin uygun tepkileri
tretmesi olarak tanimlanir. Bu istiin 6zellikleri, YSA’nin
karmagik problemleri ¢6zebilme yetenegini gosterir [14].

3.2.4.K-Ortalamalar Algoritmasi

K-ortalamalar (K-means) kiimeleme problemini ¢6zen en
basit denetimsiz O6grenme yoOntemleri arasinda yer alir.
Algoritmanin genel mantig1 n adet veri nesnesinden olusan
bir veri kiimesini, giris parametresi olarak verilen k adet
kiimeye boliimlemektir. Amag, gerceklestirilen boliimleme
islemi sonunda elde edilen kiimelerin, kiime igi
benzerliklerinin maksimum ve kiimeler arasi benzerliklerinin
minimum olmasint saglamaktir. Yontemin performansimi k
kiime sayisi, baslangi¢ olarak segilen kiime merkezlerinin
degerleri ve benzerlik 6l¢timii kriterleri etkilemektedir [14].

Yontemin adimlari asagida gosterilmistir.

Adim 1: Kiimeleme islemine baslamadan 6nce k adet kiime
igin baglangic kiime merkezleri belirlenir, C = {¢;, c;,
...C15}. Bunun igin nesneler arasindan k adet rastgele nokta
secilebilir ya da tiim nesnelerin ortalamasi ile de
belirlenebilir.

Adim 2: Egitim kiimesindeki her veri, X = {x;, X5,... X15 }
secilen baslangic kiime merkezlerinden kendine en yakin
(veya benzer) kiimeye dahil edilir. Kiimeye dahil etme
isleminde benzerlik kullanilmasi durumunda asagidaki
formiil kullanilir.

X; merkez(c;)

[[x:1] i ||merkez(c;)||

cos (xi,merkez(cj)) =

(i=41,2,3.n}j={1,23..k} 4

Adim 3: Olusan kiimelerin merkez noktalart o kiimedeki tiim
nesnelerin ortalama degerleri ile degistirilir.
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nj

merkez(c_j) =

®)
(x; € ¢j) ve nj = ¢; kiimesindeki veri say1si

Adim 4: Merkez noktalar degismeyene kadar 3. ve 4.

adimlari tekrarlanir.

3.2.5.Bulanik C Ortalamalar Algoritmasi

Bulanik mantik, belirsizliklerin anlatimi ve belirsizliklerle
¢alisilabilmesi igin kurulmus kat1 bir matematik diizen olarak
tanimlanabilir.  Bilindigi gibi istatistikte ve olasilik
kuraminda, belirsizliklerle degil kesinliklerle calisilir ama
insanin yasadig1 ortam daha ¢ok belirsizliklerle doludur. Bu
yizden insanoglunun sonu¢ ¢ikarabilme yetenegini
anlayabilmek i¢in belirsizliklerle ¢aligmasi gereklidir [15].
Kimi zaman nesnelerin bir kiimeye kesin olarak atanamadig1
durumlar olabilir, bu tip durumlar i¢in Bulamk C
Ortalamalar(BCO) uygun bir yontem olacaktir.

BCO Algoritmasi i¢in Gerekli Adimlar:

Adiml: Kime sayisi ve Dbulaniklik indeksi m
(bulamklastirma(fuzzication) degeri) degeri segilir. Uyelik
dereceleri matrisini gosteren U matrisi igin baglangic
degerleri belirlenir.

Adim 2: Centroid (V) kiime prototiplerinin rastgele
iretildigi varsayilirsa bu degerler kullanilarak tyelik
dereceleri matrisini asagidaki formiile gore hesaplanir.

C

Uik :z

i 7(2%—1
Vx| ©)
(=1 HVI s X H

Adim 3: V kiime prototip degerlerini 6 numarali formiile
gore giincellenir.

_ Liaux
v = E;zzlul(;t (6)
Adim 4: Eger elde edilen centroid degeri 6nceki elde edilen
centroid degerinden farki epsilon(0.1) dan kiigiik degilse 2.
adima git. Bulanik C Ortalamalar(BCO) algoritmasi
uygulandiktan sonra hangi nesnenin hangi kiimeye dahil
edilecegine karar vermek i¢in tiyelik dereceleri kullanilir. Her
bir nesne i¢in o nesnenin kiimelere iiyelik derecelerine bakilir
ve en biyiik iyelik derecesini veren kiimeye nesne dahil
edilir. Bir nesnenin birden fazla kiime ile iliskisi olabilir,
iliski derecesi iiyelik degeri ile sunulur.

4. Deneysel Calismalar

Deneysel caligmalar sirasinda, farkli egitim seti boyutlari,
farkli algoritmalar ve farkli test seti boyutlari i¢in deneyler
yapilmistir. Deneylerden beklenti en uygun kesisimlerin
bulunmasidir.

4.1.Veri Seti
Deneylerde kullanilmak tizere secilen derlem ECI [16]
adiyla bilinen ¢ok dilli bir derlemdir. Bu derlem, dilbilimsel
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cahsmalarda sikhikla tercih edildiginden ve Avrupa dilleri
ile Tirkge igin Ornek verilere sahip oldugundan tercih
edilmistir. Klasik n-gram yonteminde Ingiliz alfabesinde
yer alan temel 26 harf kullanilarak n-gram serileri elde
edilir ve bunlar tizerinde islem yapilir. Bu ¢ahismada ise
daha genig bir alfabe iizerinde cahsma yapilacaktir.
Onerdigimiz ozellik setinde aksan karakteri adi verilen
ozel karakterler de yer almaktadir. 15 dile ait 6zel
karakterlerin de eklenmesiyle elde edilen bu alfabede 58
karakter bulunmaktadir. 58 adet karma ozellik seti igin
olas1 biitin 3-gramlarin sayis1 195112 olmakla birlikte
O6zellik secimi vyapilarak bu rakam 300 degerine
indirilmistir. Ozellik seciminde Fisher Filtering algoritmas:
[17] kullaniImustar.

Karma Ozellik Seti:

6,0,0,p,q,1,5,8,t,u,1,0,0,1,v,w.X,y,¥,8,0,2

4.1.1 . Metinsel Verilerin Sayisal Hale Doniigtimii

Metinsel veriler iizerinde c¢aligabilmek igin doniisiim
ihtiyact vardir, donlisiim i¢in de en uygun ydntem
sayisallastirmadir. Doniligiim isleminden 6nce her dil igin
100 KB ve 1 KB egitim verisi kullanilmis ve bu veriler 1
KB(100 KB i¢in), 100 byte(1 KB i¢in) uzunluklu pargalara
ayrilmistir. Boylece biitiin derlem i¢in 1500(100 KB egitim
metni i¢in) ve 150(1 KB egitim metni i¢in) adet kayit elde
edilmistir. Ayrica, derlemden 100 karakter boyutunda 1500
adet kayit elde edilmis ve test isleminde kullanilmustir.
Gerek egitim amagh veriler gerekse test amacgli veriler
ozellik setinde yer alan 300 adet trigrama dayali olarak
Ozetlenmistir. Deneyler sirasinda her bir dilde en 6nemli 3-
gramlarin neler oldugu da tespit edilmistir. Bu bilgi de dil
tanima ¢aligmalarinda kullanilan vektor uzayidir.

Cizelge 1: 100 KB Dosyada Dillere Ait Verilerden En

Onemli Trigram Seti.

the | 1483 | ENG
kan | 1168 | MAL
zio | 212 |ITA
ikk [ 417 | NOR
die | 212 | DUT
lar | 760 | TUR
ada | 196 | SPA
fro | 343 | GAE
som | 71 SWE
jeg | 535 | NOR
ndo | 302 | POR
ost | 320 | CZE
que | 314 | LAT
ent | 663 | FRE
usi (329 |LIT
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4.3.Deneysel Sonuclar ve Analiz

ECI CDROM derleminden elde edilen 15 dile (Tirkge-tur,
Ingilizce-eng, Almanca-ger, Hollandaca-dut, Fransizca-fre,
Italyanca-ita, Cezayirce-cze, Ispanyolca-spa, Portekizce-por,
Norvegge-nor, Maltaca-mal, Latince-lat, Litvanyaca-lit,
Isvegce-swe, Andoa Dili-gae) ait dokiimanlar; 300 adet 3-
gram ile sunulmus bu veriler {izerinde; centroid tabanl, k-
ortalamalar, bulanik ¢ ortalamalar, yapay sinir aglar ve
destek vektér makinesi yontemleri calistirilmis ve asagida
sunulan Sekil 1 ve Sekil 2’de smiflandirma basarilar
yiizdelik dilim olarak verilmistir..

100% —#— Centroid Tabanli

siniflayici

——MLP

Sekil 1: Yontemlerin 100 KB’lik Metin Boyutuna Gore Test
Performans Analizi

—#— Centroid Tabanh
Siniflayici

——MLP

Sekil 2: Yontemlerin 1KB’lik Metin Boyutuna Goére Test
Performans Analizi

Sekil 1 ve Sekil 2’den de goriildiigii tizere centroid tabanl
smiflayict ve BCO(FCM) algoritmasi dil bazinda en iyi
tanima performansi vermisti. DVM (SVM) performansi
onlara yakindir. En diisiik performansi ise K-ortalamalar(K-
Means) ve MLP(Cok Katmanlh Perceptron) vermistir.
Centroid siiflayici bagka ¢aligmalarda da iyi sonug veren bir
algoritmadir [10]. DVM ise genellikle metin simiflandirma
algoritmalarin  hemen hepsinde yiliksek siniflandirma
dogruluguna sahiptir. MLP algoritmasinin basarisiz olmast
¢ok sayida giris ile K-Ortalamalar algoritmasinin basarisizlig
centroid baglangi¢ degerlerinin rastgele atanmasidir.

5. Sonug

K-ortalamalar algoritmasi digtnda  tim simflandirma
yontemleriyle  yapilan  egitim  verileri  tzerindeki
deneylerde; dosya boyutunun artmasiyla siniflandirma
algoritmalarimin  daha basarih sonuglar verdigi
gorillmustir. Cok katmanli yapay sinir agi, ¢ok giris li
destek vektor makinesi ve centroid tabanh  simflandirma
dilin  taninmasi konusunda basarili sonug vermistir.
Fakat k-ortalamalar metin boyutu artsa da basarith sonug
verememistir. Buna Kkarsihk; k-ortalamalar algoritmas:
gibi kesin sonug vermeyen ama genel ozellikler yoluyla
kendini bir kiimeye yakinsama yoluyla atayan BCO
algoritmas1  dosya boyutu artiginda iyi  sonug
vermigtir. Bunun sebebi olarak da dilin ayirt edici
6zelliklerinin metin boyutuna bagh oldugu disiiniilmektedir.

Test amaciyla kullanilan biitin yontemler dil tammada
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basarih olmakla birlikte en yiiksek basariy1 Centroid
tabanh simiflayic1 ve BCO algoritmasi1 vermistir. Dil gibi
birbirine  benzer  6zellikler  gosteren  simflandirma
problemlerinde bulanik kiimelemeye dayah yaklasimina
yakin simiflayicilarin daha yiiksek bagari verdigi bir bulgu
olarak ortaya ¢ikarilmigtir.

Bu c¢ahsmada; 6zel harfleri disarida birakmayan karma bir
alfabe kullanilmis, karma alfabeden dolay: artan 3 -
gram sayilar: ise 6zellik segimi ile disiiriiImistir. Dolayisiyla
hem o6nemli bilginin yakalanmasi hedeflenmis hem de
performans diigsmesine engel olunmustur.
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