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Language identification (LI) in text mining is the process of detecting the natural language in which a
document or part of it is written. LI aims to mimic a human's ability to recognize certain languages from text
by computer algorithms. LI can be defined as a classification problem subject based on the information used
in word or character size for any document. When the literature is examined for LI application, it is seen that
various linguistic or statistical-based approaches are used. Linguistic methods are methods that perform LI
according to a special word or character of a language. These methods are applied based on the special rules
of the languages. When we look at the statistical methods, it shows that the words or characters that make up
the language depend on their frequency and distribution. The statistical approaches used are content-
independent methods. The semantic context of the text is not concerned with its content. According to
linguistic methods, it does not provide sufficient information about the content of the text. The proposed model

in this study is a statistical approach.
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Figure A. Proposed block diagram for LI

Purpose: In this study, a new LI approach using the angle information between the UTF-8 values of the
characters in the text is proposed. The proposed angle pattern method is used for feature extraction from texts.
Angle patterns method is a statistical approach. In the angle method, there are two distance parameters, R and
L, which express which neighborhood to look at from the reference point to the left and right.

Theory and Methods:

To test the proposed approach, four datasets, two created by the authors and two publicly available on the
Internet, were used. By using the features obtained by the angle pattern method, classification process was
carried out with different machine learning methods such as Random Forest, Support Vector Machine, Linear
Discriminant Analysis, Naive Bayes and K-nearest neighbor. Language identification performance results
determined from four different data sets were observed as 96.81%, 99.39%, 93.31% and 98.60%, respectively.

Results:

According to the performance results achieved as a result of the study, it has been determined that the proposed
angle pattern method provides important distinguishing information in language identification application. It
is thought that the proposed approach in this study can be used in many different text mining applications such
as spam recognition, text categorization, as well as LI application.
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e Metin madenciliginde dil tanima, bir belgenin veya bir kisminin yazildig: dogal dili algilama islemidir
e Onerilen ag1 ériintiiler yéntemi metinden 6znitelik ¢ikarimi igin kullamlmugtir
e Dort farkl veri seti kiimesinde onerilen dil tanima yontemin bagarim sonuclart %93,31 ile %99,39 arasindadir
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Metin madenciliginde dil tanima, bir belgenin veya bir kisminin yazildigi dogal dili algilama iglemidir. Dil
tanima bilgisayar algoritmalar1 tarafindan bir insanin metinden belirli dilleri tanima yetenegini taklit etmeyi
amaclamaktadir. Bu ¢aligmada, metin igindeki karakterlerin UTF-8 degerleri arasinda kalan ag1 bilgisini
kullanan yeni bir dil tanima yaklasimi 6nerilmistir. Onerilen ag1 driintiiler yontemi metinlerden 6znitelik
¢ikarimi igin kullanilmigtir. A¢1 Oriintiiler yontemi istatistiksel bir yaklagimdir. A¢1 yonteminde, referans
noktadan sola ve saga dogru kacgincit komsuluga bakilacagini ifade eden R ve L seklinde iki uzaklik
parametresi bulunmaktadir. Onerilen yaklasimi test etmek amaciyla ikisi yazarlar tarafindan olusturulmus
ve ikisi internette herkesin kullanimina agik dort veri seti kullanilmistir. Ag1 driintiiler ydntemi ile elde edilen
Oznitelikler kullanilarak Rastsal Orman, Destek Vektér Makinesi, Lineer Diskriminant Analiz, Naive Bayes
ve K-en yakin komsu gibi farkli makine 6grenmesi yontemler ile siniflandirma iglemi gergeklestirilmistir.
Dort farkli veri seti kiimesinden belirlenen dil tanima basarim sonuglart sirasi ile %96,81, %99,39, %93,31
ve %98,60 olarak gbzlenmistir. Yapilan ¢alisma sonucunda ulagilan bagarim sonuglarina gére onerilen agi
Oriintiiler yonteminin dil tanima uygulamasinda 6nemli ayirt edici bilgiler sagladig belirlenmistir.

A new content-free approach to identification of document language: Angle patterns

HIGHLIGHTS

e  Language Identification in text mining is the process of detecting the natural language in which a document or part of it is written
e  The proposed angle pattern method is used for feature extraction from texts
e The performance results of the proposed language recognition method in four different data sets are between 93,31% and 99,39%
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Language Identification in text mining is the process of detecting the natural language in which a document
or part of it is written. Language identification aims to mimic a human's ability to recognize certain languages
by computer algorithms. In this study, a new language identification approach using the angle information
between the UTF-8 values of the characters in the text is proposed. The proposed angle pattern method is
used for feature extraction from texts. Angle patterns method is a statistical approach. In the angle method,
there are two distance parameters, R and L, which express which neighborhood to look at from the reference
point to the left and right. To test the proposed approach, four datasets, two created by the authors and two
publicly available on the Internet, were used. By using the features obtained by the angle pattern method,
classification process was carried out with different machine learning methods such as Random Forest,
Support Vector Machine, Linear Discriminant Analysis, Naive Bayes and K-nearest neighbor. Language
identification performance results determined from four different data sets were observed as 96,81%,
99,39%, 93,31% and 98,60%, respectively. According to the performance results achieved as a result of the
study, it has been determined that the proposed angle pattern method provides important distinguishing
information in language identification application.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Metin veya sesten dil tanima (DT) problemi uzun yillardir
aragtrma konusu olmustur. Bir belgenin yazildigi dili
onceden bilmek, belgeden bilgi ¢ikarimi, 6zetleme, geviri vs.
gibi iglemlerin yapilmasi agisindan 6nemlidir [1]. DT metin
madenciligi [2] ve hesaplamali dilbilim konularinin énemli
bir pargasidir [3]. Otomatik DT bilgisayar algoritmalari [4]
tarafindan bir insanin belirli dilleri tanima yetenegini taklit
etmeyi amaglamaktadir [5]. DT herhangi bir dokiiman i¢in
kelime ya da karakter boyutunda kullanilan bilgileri temel
alarak yapilan bir smiflandirma problemi konusu olarak
tanimlanabilir [6]. Yazilan dilin belirlenmesi problemleriyle
web uygulamalarinda siklikla kargilagmaktayiz [7]. Bunun
yaninda DT, duygu analizi [8], OCR (Optical Character
Recognition, Optik karakter tanima) sistemleri [9], otomatik
ceviri sistemlerinde [ 10] ve metin 6zetleme algoritmalar1 igin
¢ok oOnemlidir. Ceviri isleminden Once metin dilinin
belirlenmesi gerekmektedir [11].

Yillar iginde, ©zel olarak tasarlanmus algoritmalar ve
indeksleme yapilar1 kullanilarak, insan miidahalesine gerek
kalmadan  kullanilan  dili  tanmiyabilen  yaklasimlar
gelistirilmistir. DT metin kategorize etme islemi olarak
gortilebilir [12]. Metin kategorize etme iglemi, bir belgeyi
onceden belirlenmis bir sinifa esleme gorevi olarak ifade
edilir [13]. Son yillarda internet teknolojilerinin gelismesi
nedeni ile web sayfalarindan bilgi edinmek amagli yeni
yaklagimlara daha fazla yonelmenin gerektigi ortaya
cikmustir. Bilgi elde edilmesi siirecinden 6nce belgenin
dilinin belirlenmesi gerekmektedir.

DT uygulamasi igin literatiir incelendiginde dilbilimsel ya da
istatistiksel ~ tabanli  gesitli  yaklasgimlar  kullanmildigi
goriilmektedir [13]. Dilbilimsel yontemler bir dile ait 6zel bir
kelime ya da karaktere gore DT islemini gerceklestiren
metotlardir. Bu yontemler dillere ait 6zel kurallart baz alarak
uygulanmaktadir. Istatistiksel metotlara bakildiginda dili
meydana getiren kelime ya da karakterlerin frekans ve
dagilimlarina  bagli oldugunu gostermektedir [14].
[statistiksel olarak kullanilan yaklagimlar ise igerik-bagimsiz
yontemlerdir [15]. Metnin anlamsal baglamda igerigi ile
ilgilenilmez. Metnin igerigi ile ilgili dilbilimsel yontemlere
gore yeterli bilgi vermemektedir [16].

DT  ¢aligmalarinda  bakildiginda  tekil  karakter
kombinasyonlar1 [17], kisa kelime [18], n-gram [12] ve
ASCII/Unicode karakter frekans vektorleri olmak {izere
birgok farkli 6znitelik ¢ikarim uygulamalarmin kullanildig:
goriilmiistir. Cogunlukla, karakter seviyesinde ¢ikarilan
Ozniteliklerin kullanilmasiyla wulasilan sonuglar kelime
diizeyindeki 6zniteliklerin kullanilmasiyla ulagilan sonuglara
gore daha basarilidir [19]. Ayrica karakter seviyesinde
Oznitelik ¢ikaran n-gram uygulamasinin farkli 6znitelik
¢ikarim yontemlerine gore daha bagarili sonuglar elde ettigi
belirtilmigtir [20, 21]. Fakat n-gram uygulamasinda asir1
Oznitelik ¢ikarilmasindan dolay1 Oznitelik uzayi belirgin
olarak biiylir ve bu belirgin olarak biiylime ise ¢ok fazla

islem yiikii ve bellek ihtiyac1 gibi istenmeyen durumlari
meydana getirmektedir [22]. Bu nedenle genel olarak bu
yontemin beraberinde O6znitelik se¢gme yoOntemlerinin
kullanilmas1 gerekmektedir. DT nin basaris1 metinlerden
¢ikarilan Ozniteliklere, metin boyutuna, siniflandirma
metoduna, veri setindeki dil sayisina baglidir. Bu amagla
¢alismamizda metin i¢indeki karakterlerin UTF8 degerlerini
bulduktan sonra bu degeler arasindaki ag1 bilgilerini kullanan
yeni bir &znitelik c¢ikarim yodntemi olarak agi Oriintiiler
yaklagimi Onerilmistir. Bu ¢aligmanin motivasyonu sudur,
her dil i¢in karakterlerin ardigik dizilis bigimlerinin farkli
oldugu diisiiniilmektedir. Dolayistyla karakterler arasindaki
ac1 degerleri her dil igin farkli Oriintiiler olusturacaktir. Bu
uygulamada oncellikli olarak biitiin karakterler Unicode
degerlerine ¢evrilmeli ve sonrasinda karakterler arasindaki
ac1 degerleri bulunmaktadir. Bu doniisiimden sonra degerler
aralig1 0-359 arasinda degisen bir a¢1 deger vektorii elde
edilecektir. Yeni olugsan bu agilar bir sinyal olarak
diisiiniildigiinde bu sinyale ait histogram siniflandirici
metotlar igin Oznitelik vektorii olarak kullanilabilir. Agi
oriintiiler yonteminin  metinlerden  farkli  Oriintiileri
yakalayabilmesi i¢in merkez noktanin sag ve solundan ne
kadar uzaga bakilacagini ifade eden (R ve L) parametreleri
bulunmaktadir. Onerilen yaklasimi test etmek icin gesitli
sekillerde olusturulan dort veri seti kullanilmugtir. Elde
edilen 6znitelikler kullanilarak Rastsal Orman (RF, Random
Forest), Destek Vektor Makinesi (SVM, Support Vector
Machine), Lineer Diskriminant Analiz (LDA, Linear
Discriminant Analysis), Naive Bayes (NB) ve K-en yakin
komsu (Knn, k-nearest neighbors) olmak iizere farkli makine
O0grenmesi yontemler ile siniflandirma islemi
gerceklestirilmistir.  Gozlemlenen bagar1 performanslari
dikkate alindiginda 6nerilen yaklasimin dil tanimada basarilt
bir sekilde kullanilabilecegi goriilmiistiir.

2. LITERATUR CALISMALARI (LITERATURE STUDIES)

DT’nin amaci, hangi dilde yazildigi bilinmeyen dokiiman ya
da belgeyi islemek ve o dokiimani tanimlamaktir. Bazi
tekniklerin dilin ayirt edici 6zelliklerine uygulanmasiyla DT
gerceklestirilir. Bilgisayar tabanli DT, insanin belirli dilleri
tanima yetenegini taklit etmeyi amaglar. Yillar boyunca, 6zel
olarak tasarlanmis algoritmalar ve indeksleme yapilarinin
kullanimi yoluyla, insan miidahalesine ihtiya¢ duymadan
kullanilan dili ¢ikarabilen DT algoritmalari gelistirilmistir.
Bir insan metinlerden birka¢ dili tamima kabiliyetine
sahipken bilgisayar tabanli DT sistemleri yiizlerce dili
tanima yetenegine sahip olabilir [23]. Genis anlamda, DT,
konusma, isaret dili ve el yazis1t metin dahil olmak iizere
herhangi bir dil yontemi i¢in gegerlidir ve dili, dijital veya
baska tiirlii igeren tiim bilgi depolama araclaryla ilgilidir.

Bir belgenin yazildigi dili dogru bir sekilde tespit etme
yetenegi, verilere erisilebilirligi artirabilir. Ornegin, bir
kullanicinin ana dilinde bilgi sunmanin, web sitesi
ziyaretgilerini ilgili dilde igerik sunma 6nemli DT uygulama
alanlart olabilir [24]. Diger 6nemli bir uygulama alani
otomatik ¢eviri isleminden o6nce dokiimanin dilinin
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belirlenmesi gerektirir. DT, metin siniflandirmasinin 6zel bir
durumudur. Bir belgeyi onceden belirlenmis bir sinif
kiimesine esleme gorevi olarak goriilebilir. Yapilan
caligmalara bakildiginda; Oztiirk vd. yaptiklar1 ¢alismada
Tiirk miizigi eserleri lizerinde dil tanima uygulamasina ¢ok
benzer ve degisik bir uygulama olan makam tanima
calismasi  gerceklestirmiglerdir. Farkli Tirk miizigi
eserlerinin farklt makama ait 6zellik gostermesinde yola
¢ikilarak Tiirk makam tanima konusunda dil tanima
calismasimna yakin bir fakli ¢aligma gerceklestirmislerdir
[25]. Basile vd. yaptiklar1 calismada biiyiik harf frekanslarini
kullanarak DT islemi ger¢eklestirmislerdir [26]. Tohma ve
Kutlu yaptiklari ¢aligmada dogal dil isleme {izerinde durarak,
Tiirk¢enin dogal dil isleme agisindan dikkat ¢eken bir dil
olduguna deginmislerdir. Ozellikle sondan eklemeli bir dil
yapisina sahip olmasi, tinli-iinsiiz uyumu v.b. birgok farklt
Ozellige sahip olmasi sebebiyle dil tanima konusunda
aragtirmacilar icin ilging bir yonii olduguna deginmislerdir
[27]. Tian ve Suontausta’in yaptiklar1 caligmada sinir agi
tabanlt dlgeklenebilir yeni bir dil tanimlamasi ydntemi
onermiglerdir. Gelistirdikleri algoritmay1 seyrek bellek
kaynaklaria sahip gomiili  uygulamalar igin
onermektedirler. Onerdikleri yaklagimla birka¢ dilde hem
yiiksek dil tanimlama hem de tanima orani oldugunu ifade
etmiglerdir. Bu c¢alismanin temel sistemin dil tanimlama
dogrulugunu korurken hedef tarafindan belirlenen bellek
gereksinimlerini karsilayabilmesi gibi avantaji oldugunu
belirtmislerdir [28]. Ozcan ve Bastirk yaptiklari
calismalarinda dil tanima konusunda farkli bir calisma
yaparak konusma ve duyma yetisi olmayan insanlarin
kullanabilmesi igin isaret dilinin tanimmasi1 konusunda
akademik bir ¢aligma yaptiklarini belirtmislerdir. Yazarlar
yaptiklar1 ¢alisma sonucunda CNN modeli kullanarak %93
civarinda bir dogruluk yakaladiklarini belirtmislerdir [29].

Genellikle DT siiregleri, Oznitelik ¢ikarimi [30], bilgi
¢ikarimu [31] ve smiflandirma agamalarindan [32] olusur
[33]. Xiao arkadaglarmin ¢aligmalarinda  N-Gram
maskeleme  yontemi olan  Ernie-Gram  yOntemini
kullanmiglardir [34]. Bu yontemle n-gramlar maskelenir ve
bitigik diziler yerine agik n-gramlar kullanilarak dogrudan
tahmin edilmesinin saglandigini séylemislerdir. Caligmalar1
sonucunda Ernie-Gram yonteminin diger yontemlere gore
¢ok daha iyi performans gosterdigini ve giincel yontemlerle
karsilagtirilabilir sonuglar elde ettiklerini vurgulamislardir
[35]. Castro vd. tarafindan ele alman caligmada metnin
dilinin belirlenmesi iizerine bir ¢alisma yapmuslardir.
Yazarlar yaptiklar1 ¢alismada n-gram tabanl bir yontem
Oonermiglerdir ve yapilan ¢aligmalar sonucunda %92
civarinda bir dogruluk elde ettiklerini ifade etmiglerdir [36].
Kumar vd. mevcut kelimenin konum bilgisini DT igin
kullanmiglar. Ciimlelerdeki kelimelerin  konumu  dil
hakkinda bilgi verdigini ortaya koymaya ¢alismiglar [37].
Oznitelik ¢ikarim uygulamalarinda genellikle n-gram [38],
kisa kelime sikliklari, kelime ve harf frekanslari, dile ait 6zel
karakter frekanslari veya karakteristik yapilar kullanilmigtir
[39]. Oznitelikleri kullanan simflandirma metodu [40] da
basariy1 etkilemektedir [41, 42]. Markov modelleri [43],
entropi tabanli metotlar [44], Gaussian karigimli modeller
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[45], karar agaglart [46], yapay sinir aglari [47], destek
vektor makineler [48], melez modeller [49], Knn [50], NB
ve regresyon modeller [51] gibi makine Ogrenmesi
yontemler kullanilmustir [52]. DT caligmasi i¢in yapilan
uygulamalarindan  belirli bir bolimiinde kullanilan
yontemler ve bu yontemler sonucunda ortaya ¢ikan bagarim
oranlar1 Tablo 1°de kisaca verilmistir. Yapilan ¢alismalar
incelendiginde [53], DT uygulamasinda g¢aligmalarin ¢ok
onemli bir kisminda [54] Oznitelik ¢ikarim tabanl
yaklasimlarin dnemli bir etkiye sahip oldugu belirlenmistir
[55].

3. VERI SETLERI (DATA SETS)

Bu ¢aligsmada onerilen ag1 driintiilerin DT da basarisini test
igin dort farkli veri seti kullanilmustir. Calismada kullanilan
iki veri seti (VS1 ve VS2) vyazarlar tarafindan
olusturulmustur. Diger iki veri seti (VS ve VS4) ise
internette herkesin kullanimina agik veri setleridir.

Veri seti 1 (VS-1). Birinci veri seti kiimesi ask, iktidar, baris,
bilgisayar, bilisim, teknoloji, insanlik, aile, sevgi, kanser,
spor, uzay, para vb. ¢esitli kelimeler ile ilgili metinlerden
olusmaktadir. Metinlerde 6zel kelimeler ve sayisal degerler
bulunmamaktadir. Veri seti Oncelikle Tiirkge olarak
toplatilmigtir. Tiirk¢e Wikipedia kullanilarak 200 metin
toplandiktan sonra bu metinler hazirlanan bir yazilim ile
Google ¢eviri sistemi kullanilarak 60 farkli dile ¢evrilmistir.
Gelistirilen yazilima ait ekran goriintiisiic Sekil 1°de
verilmistir. Bu veri setinde toplamda 12000 metin
bulunmaktadir.

Veri seti 2 (VS-2): Bu set VS-1’e benzerlik gostermektedir.
VS-1’deki anahtar kelimelerin Ingilizce karsihklarina gore
Ingilizce olarak toplatilmustir. ingilizce toplanan 200 metin
daha sonra gelistirilen yazilim ile 60 farklt dili ¢evrilmistir.
Bu veri setinde de toplam 12000 metin bulunmaktadir.

Veri seti 3 (VS-3): Wili-2018, veri seti farkli dillerdeki
Wikipedia sitelerinden olusturulmustur [45]. Farkli dillerin
birbirinden ayirt edilmesi i¢in olugturulmus herkese agik bir
veri setidir. Bu veri setinden 50 dil secilerek dnerilen yontem
test edilmistir. Her dil i¢in 1000 metin kullanilmistir. Bu veri
seti i¢in toplamda 50000 metin kullanilmustir.

Veri seti 4 (VS-4): Dordiincii veri seti kiimesi Baldwin ve
Lui’nin Wikipedia ismiyle olusturulan genis ¢apli olarak ¢ok
fazla ¢aligmada kiyaslama uygulamalarinda tercih edilen ¢ok
dilli olan veri seti kiimesi olarak bilinmektedir [4]. Onerilen
calismamizda dordiinci veri seti kiimesinde olan 250
karakterin altindaki metinlerin atilmasi sonucunda elde kalan
25 dile ait metinlerin kullanilmasiyla gergeklestirilmigtir. Bu
veri setinde 25 dile ait toplamda 1849 metin bulunmaktadir.
Tiim veri setlerinde bulunan metinlerden noktalama
isaretleri, bosluklar ve o0zel isaretler ¢ikarilmis ve tim
metinler tekil kodlara (Unikod) doniistiiriildiikten sonra
kullanilmigtir. Tekil kod, metni kodlamak i¢in bir standarttir.
Bir tekil kod tek bir karakteri benzersiz sekilde tanimlayan
bir tamsayidir.
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Tablo 1. DT i¢in yapilan ¢calismalar ve elde edilen basar1 oranlar1 (Studies and success rates for L)

Oznitelik Cikarim Yontemi mniflandirma Yéntemi eferans
Oznitelik Cikarim Y. Smiflandirma Y ?;r)formans Ref
0
Karakter Frekansi Agirlik merkezi ve ters sinif frekansi %98 [34]
1-gram - %78,2-99,4
2-gram Bagil Entropy %90.2-100 [36]
%68,8-100
%79,5-100
3-gram 4-gram 5-gram Kisa kelimeler L . %83,6-100
Kisa kelimeler + 3-gram Kisa kelimeler Lérlll%;l;:)l (vektorel mesafe tabanlt bir %81,4-99,9 [56]
+ 4-gram y %61,3-100
%383,8-100
%84,9-100
Harf frekans Yapay' sinir aglar1 ve bulanik mantik 9499.75 [57]
modeli
%93-93,5
%61-
Agirlik Merkezi Tabanli DVM YSA k- /061-85
f-gram ortalamalar Bulamk C ortalamalar 07791 [58]
%64-76,4
%77-86,6
Birlesim tespit yontemi YSA %90-98 [59]
%86,20
T YSA, DVM ve %92,75
4 farkli veri seti i¢in 1B-YIO CTNB 94100 [13]
%89,77
N-Gram mutual cross entropy uzakligi %89-99 [60]
N-Gram Naive Bayes %80-100  [61]

Benzerlik Olgiitleri (Kosiniis, Manhattan,

Karakter, Kelime, Ozel karakter, Tabanlt Chi2, Canberra, Bhattacharyya, %96,09- [9]
Yaklagimlar 97,92
Korelasyon)

N-Gram NB, SVM %74,0-98,4 [62]
Graf tabanli N-gram Istatistiksel Testler (T-testi) %92,4-97,3 [63]
N-gram decision tree %90,9 [64]
Trigram istatistikler NB %90,2 [65]
n-gram SVM, NB %92-98 [66]
Yasakli kelimeler Markov Modeller 999,18 [67]

4. YONTEM (METHOD)
4.1. A¢1 Oriintiiler (Angle patterns)

Bu ¢alismada DT ig¢in yeni bir yaklasim Onerilmistir. Aci
Oriintiiler, metinlerin tek boyutlu sinyal olarak diisiiniilmesi
ve bu sinyal 6rneklerinin karakterin tekil kod degerleriyle
ifade edilmesi esasina dayanir. Buna gore, metinlerden etkin
ozelliklerin elde edilmesi i¢in isaretler iizerindeki tekil kod
degerlerin birbirleri ile olusturduklar1 ac1 bilgilerini kullanan
yeni bir yaklasim onerilmektedir. Sekil 2°’de metindeki
karakterlerin tekil kod degerleri kullanilarak elde edilen
sinyal iizerinde 6rnek noktalar gdsterilmistir.

Bu yontemde oncelikle metinlerin olusturduklar: isaretler
tizerindeki sirasi ile Sekil 2°de gosterildigi gibi her 3 nokta
arasindaki ac1 degerleri hesaplamaktadir. Daha sonra olusan
acilarin frekanslar1 hesaplanmaktadir. Diger bir deyisle yeni
olusan ac1 isaretlerine ait histogram elde edilmektedir.

Komsu 3 nokta arasindaki agsagi bakan a¢1 hesaplanmaktadir.
Ornek agilar Sekil 3’te gosterilmistir.

Zaman serisinde herhangi bir Pix'y noktasi i¢in a¢1 degeri Es.
1 ile hesaplanmaktadir. (P¥ > 0 olmak iizere):

X X y Yy
P =P Pi_y-P

X X Y_pY
Pi—Piy PPy

G TR G Gy

det

6; = arctan

180
%27+ 180 (1)

Burada 6; radyal olarak elde edilmektedir.

Ag¢1 yonteminde, referans noktadan sola ve saga dogru
kaginct komsuluga bakilacagimni ifade eden sirasiyla R ve L
seklinde iki wuzaklik parametresi bulunmaktadir. L
parametresi P1 noktasinin P2 noktasina olan uzakligini
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o Translator 4 Angle Patterns — O x>

Source Language(Kaynak Dil) Target Language(Hedef Dil)

Translate Turkish v
Japanese A
Kaorean

Lao

Latin
Latvian
Lithuanian
Macedonian
Malay
Makese
Norwegian
Persian
Polish
Portuguese
Romanian
Russian
Serbian
Slovak
Slovenian
Translate from text file |Spanish
Swahili
Swedish
Tamil
Telugu

Thai
Ukrainian
Urdu
Vietnamese
Welsh

English v

Sekil 1. Ceviri yazilima ait ekran (Screen of translation software)

200 T T T T T

P5

150 P5:R=21=2

R=N]=
P2:R=11=1 P4:R=21=1

120

P2

Pl:R=1L=1 P3:R=1L=1

1 1 1
0 10 20 M 40 0 60

™~
b

Sekil 2. Bir metne ait tekil kod degerler ve ag1 drnekleri (Unicode values and angle examples of a text)

R T S e &
/B ° B Pi/'ga B \\“.
Pl./ i P3

Sekil 3. Ornek ag1 oriintiiler (Example angle patterns)

Bunlar da farkli

belirtir. Diger bir deyisle, P1 noktasinin P2 noktasina gore
soldan kacinct nokta alimacagimi belirtmektedir. R
parametresi ise P3 noktasinin P2 noktasina sag taraftan olan
uzaklhigimi belirtir. L ve R degerlerine goére P1, P2 ve P3
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arasinda farkli agilar olugmaktadir.
oriintiilerin olugsmasini saglamaktadir. (Sekil 4) Isaretlere ac1
yontemi uygulandiktan sonra isaretler 0 ile 359 arasindaki
degerlere doniismektedir. Her a1 degerinin frekansi bir ag1



Noyan ve ark. / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 37:3 (2022) 1277-1292

oriintiisii olarak ele alinmaktadir. Diger bir deyisle yeni
olusan ac1 igaretlerine ait histogram 6znitelik vektorii olarak
ele alinmaktadir.

4.2. Dil Tanima Diyagrami (Language Recognition Diagram)

Dil tanima igin 6nerilen sistem semasi1 Sekil 5’te verilmistir.
Onerilen sistem 4 asamadan olugmaktadir. Her asamada
gerceklestirilen iglemler Sekil 5’te 6zetlenmistir.

Blok 1: Bu asamada metin igindeki noktalama isaretleri,
rakamlar, 6zel karakterler, bosluk karakterleri silinmektedir.
Dil tanima i¢in gerekli karakterler digindaki tiim karakterler
metin i¢inden atilmaktadir. Yeni olusan string ifade i¢indeki
her karakterin tekil kodu bulunur. Bu asamanin sonunda
karakterlere karsilik gelen UTF-8 degerler elde edilmis olur.
Ornek bir metin Tablo 2’de verilmistir. {lk satirda normal

dL=1 and dR=1
P2
= //&.J’” P’3 Y
L)
@ Pl ®

Blok 1 Blok 2

metin ikinci satirda ise 6niglem kurallarin uygulanmasindan
sonra elde edilen metin verilmistir.

Blok 2: Bu asamada UTF-8 tekil kod degerlerden olugan
vektore a¢t yontemi uygulanmaktadir.  Yontemin
uygulanmasindan sonra degerleri 0-359 arasinda olusan ag1
degerler elde edilmis olur. Agi yontemine ait uzaklik
parametrelerinin farkli degerleri igin farkli tekil kod
histogramlar elde edilir. Farkli oriintiilerin yakalanmasi i¢in
bu parametre degerleri 6nemli olmaktadir. Tablo 1’deki
metne ait tekil kod degerler ve bu degerlere a¢1 yontemi
uygulandiktan sonra elde edilen ag1 bilgilerinin bir kismi
Tablo 3’te verilmistir. Tablo 3’teki ilk 3 degerlerin
(90,97,109) arasinda kalan ag¢1 degeri asagidaki gibi
hesaplanmaktadir. Noktalar P1= (1,90), P2= (2,97), P3=
(3,109) degerleri arasindaki a¢1 degeri Sekil 6’da
gosterilmistir. P1, P2 ve P3 noktalar1 arasindaki a¢1 degeri
Es. 2-Es. 5’deki gibi hesaplanmaktadir.

dL=2 and dR=1
P2
=g
| ®
CZL:3 (lnd dR:S
P2
P .
-
] . “® ; P3
- .

P1

~ . 4 ; o m -
Blok 3 Blok 4 '

Sekil 5. DT igin onerilen blok diyagram (Suggested block diagram for LI)

Tablo 2. Ornek bir metin (An example text)

Zaman, goreceli bir kavramdir. Zaman i¢inde oldugumuz tic mekén ve bir zaman boyutlu uzay zamanin
soyut olan boyutu olarak da kabul edilir. Zaman hareket eseri ortaya ¢ikmistir o halde zaman hareketin
irtintidiir. Bu gorelilikte de bdyle denilebilir. Zaman yolculugun miimkiin olup olmadig1 bir¢ok bilim adami
tarafindan disiiniilmektedir. Zaman, 1sik hizt ile de dolaysiz iligki i¢inde olup maddenin 1sik hizina
yaklagmasi durumunda zamanin yavas akmast, 11k hizinda durmasi ve 151k hizi 6tesinde de tersine akmast;
atom alt1 parcaciklarin 1giktan hizli hareket ettigi ve zamanlarmin gelecekten gegmise dogru aktigi veya
i¢inde bulundugumuz uzay zamandan baska sonsuz sayida da ihtimalin olabilecegi hipotezleri de modern
fizigin ve Gorelilik Kuraminin temelini olusturan konulardandir.

ZamangorecelibirkavramdirZamanigindeoldugumuziigmekanvebirzamanboyutluuzayzamaninsoyutolan
boyutuolarakdakabuledilirZamanhareketeseriortayagikmigtirohaldezamanhareketiniiriiniidiirBu
goreleliktedeboyledenilebilirzamanyolculugunmiimkiinolupolmadigibircokbilimadamitarafindan
disiiniilmektedirZamanisikhiziilededolaysiziliskiigindeolupmaddeninigikhizinayaklasmasidurumunda
zamaninyavagakmasugikhizindadurmasiveisikhizidtesindedetersineakmasiatomaltipar¢aciklarinigiktanhizli
hareketettigivezamanlariningelecektengegmisedogruaktigiveyai¢indebulundugumuzuzayzamandanbagska
sonsuzsayidadaihtimalinolabilecegihipotezleridemodernfiziginveGorelilikKuraminintemeliniolugturan

konulardandir
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P3=(3,109)

P1=(1,90)

<4 g

w Y

Sekil 6. Ornek noktalar arasindaki ag1 hesabi (Angle calculation between sample points)

Tablo 3. Tekil kod degerler ve bu degerler arasindaki ag1 bilgileri (Unicode values and angle information between these values)

90 97 109 97 110 103
108 105 98 105 114
109 100 253 114 90

246 114 101 99 101
107 97 118 114 97
97 109 97 110 105

% 231 105 110 100 101 111 108 100 117 240
Q 117 109 117 122 252 231 109 101 107 97
=z 110 118 101 98 105 114 122 97 109 97
I 110 98 111 121 117 116 108 117 117 122 97
121 122 97 109 97 110 253 110 115 111
121 117 116 111 108 97 110 98 111 121
117 116 117 111 108 97 114 97
183 10 351 13 352 1 184 203 307 199 27
170 344 182 15 178 352 17 170 352 12
o 354 1 182 350 184 10 351 16 349 1
= 349 18 310 220 25 169 350 183 1 187
%D 346 176 191 4 178 187 344 16 350 178 11
A 196 334 182 180 10 353 10 351 10 351
g“ 179 20 211 143 347 97 259 14 356 138 48
353 10 351 184 1 349 26 341 20 211
147 188 167 351 10
351 179 20 211 270 55 189 167 352 7
de t|1—2 90-97 ” Blok 3: }3u agamagla onceki asamada elde eflilen UTF -8'tekil
9, = arctan 2-3 97-109 « 2824 180 Q) kogi deger.l.er"ln “hlstograml olustu.rllllur. .I:Ilstogramd.akl her
(1-2)(2-3)+(90-97)(97-109) pi deger bir Oriintii olarak kabul edilir. Diger bir deyisle her
orlintliyii bir 6znitelik olarak kabul edebiliriz. Tablo 1’deki
metne ag1 Oriintiiler uygulandiktan sonra elde edilen agi
6, = arctan (%) + 180 /pi + 180 3) degerlerine ait histogram Sekil 7°de verilmistir.
Blok 4: Bu asama elde edilen Oznitelik vektorlerine
6; = arctan(0.0588) * — + 180 ) uygulanan makine 6grenmesi iglemlerini belirtir. RF, SVM,
pt LDA, NB ve Knn smiflandirma metotlart kullanilmstir.
Siniflandirma iglemleri 10 katli ¢apraz gegerlilik testine gore
0, = 183 3) gergeklestirilmistir. Siniflandirma iglemleri i¢in agik kaynak

kodlu Weka yazilimi kullanilmustir.
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4.3. Performans 0l¢iitleri (Performance criteria)

Onerilen ac1 yénteminin performansini belirlemek amaciyla
dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve f-dl¢iitleri kullanilmistir. Bu
basar1 olgiitleri Es. 6-Es. 9°daki gibi hesaplanmaktadir.

TP+TN

Dogruluk(Accuracy) = P — (6)
Kesinlik(Precision) = TP /(TP + FP) @)
Duyarlilik(Recall) = TP /(TP + FN) ®)

F — Olciitii(F — Measure) =
2(Duyarlilik * Kesinlik)/(Duyarlilik + Kesinlik) (9)

Bu denklemlerde T, F, P ve N sirastyla dogruyu, yanlisi,
pozitifi ve negatifi ifade etmektedir. Ornegin, TP dogru
simiflandirilan  pozitif 6rnek sayisini; FN ise yanlis
siiflandirilan negatif 6rnek sayisim gostermektedir.

Dogruluk: Basarmin belirlenmesi amactyla kullanilan en
yaygin ve basit yontemdir ve bu oran dogru siniflandirilmis
(TP+TN) oOrnek sayisinin, toplam Ornek sayisina
(TP+TN+FP+FN) orant olarak tanimlanmaktadir.

Kesinlik: Smuflandirict  sonucunun  kesinlik  derecesini
vermektedir. Pozitif olarak etiketlenen 6rneklerin sayisinin
(TP) pozitif olarak siniflandirilmis toplam &rneklere
(TP+FP) orani olarak ifade edilmektedir.

Duyarhilik: Pozitif olarak etiketlenmis Orneklerin (TP)
gercekten pozitif olan 6rneklerin (TP+FN) toplam sayisina
orani olarak ifade edilmektedir.

F-Olgiitii:  Kesinlik  ve  duyarliik  metriklerinin
kullanilmastyla hesaplanmaktadir. Sistemin, kesinlik veya
duyarliik  yoniine dogru optimize edilmesi i¢in
kullanilmaktadir.

5. DENEYSEL SONUCLAR (EXPERIMENTAL RESULTS)

Bu ¢alismada DT amaciyla karakterlerin UTF-8 tekil kod
sirali degerleri arasindaki ag¢i bilgilerini kullanan yeni bir
yaklasim onerilmistir. Onerilen a¢1 yonteminin uzaklik
parametreleri (R ve L) ile farkli oriintiilerin yakalanmast
amaclanmaktadir. Ornek bir Fransizca metinde bu
parametrelerin farkli degerlerine gore ¢ikarilan oriintiilerin
dagilimi Sekil 8’de verilmistir. Sekilden anlagildig: tizere R
ve L parametrelerin farkli degerlerine gore histogramlarin
degistigi gozlemlenmektedir. L ve R parametrelerine gore
farkli oriintiiler elde edilmistir.

Karakterlerin yan yana gelme olasiliklar1 her dil igin
farklidir. Ayni metnin farklt dillerdeki gevirilerine ait
metinlerden ¢ikarilan ag1 oriintiiler i¢in histogramlar Sekil 9
ve gil histogramlar ise Sekil 9°da verilmistir. Sekil 9°dan
gorildigii gibi her dil i¢in dagilimm farkli oldugu,
oriintiilerin farklilik gosterdigi goriilmektedir. Sekil 9’daki
diller VS-1’den rastgele segilerek verilmistir. Dort farkli veri
seti icin R=1 ve L=1 i¢in elde edilen oriintiiler RF, SVM,
LDA, NB ve Knn ile simiflandirilmistir. Siniflandirma

sonucundaki  ulagilan basar1 oranlart Tablo 4’te
gosterilmigtir. Basar1 oranlarina bakildiginda VS-1 i¢in en
iyi basar1 %96,81 olarak NB smiflandirici yontemi ile
edilmistir. VS-2 i¢in ise RF yontemi ile %98,43 basari
gozlenmistir. VS-3 icin tabloya bakildiginda LDA ile
%93,31 basari oran1 goriilmektedir. Son olarak VS-4 igin NB
yontemi ile %98,60 orani gdzlenmistir. Genel olarak her veri
seti icin siniflandirict  yontemler birbirine  yakin
performanslar sergilemislerdir.

Farkli 6riintiilerin yakalanmasi i¢in bu ag1 yontemine ait R
ve L parametrelerinin farkli degerleri igin denemeler
gerceklestirilmistir. Denemeler her veri seti igin Tablo
I’deki  en  basarili  smniflandirict  yontem  ile
gergeklestirilmistir. Veri setleri i¢in farkli R ve L degerleri
icin elde edilen basari oranlar1 Tablo 5’te verilmistir. En iyi
R ve L degerlerine gore elde edilen performans degerleri ise
Tablo 6’da verilmistir. Basar1 oranlar1 ayrica Sekil 10°da
gosterilmisgtir.

Tablo 5’e bakildiginda VS-1, VS-3 ve VS-4 i¢in (R=1, L=1)
iken en yiiksek basar1 oranlar1 elde edilmistir. VS-2 i¢in en
iyi basar1 oran1 (R=1, L=2) i¢in gdzlenmistir. VS1, VS2 ve
VS4 igin yiiksek basari oranlari gozlenmistir. En diisiik
basar1 oranlar1 VS3 i¢in elde edilmistir. Bu veri seti i¢in
digerlerine gore diisiik ¢ikmasinin nedeni veri setindeki her
dil i¢in metin uzunluklarmin diizensiz olmasindan
kaynaklanmgtir. VS3(Wili-2018), veri seti farkli dillerdeki
Wikipedia sitelerinden olusturulmustur. En uygun R ve L
degerlerine denemeler sonucunda karar verilmelidir. Veri
setine gore farklilik gosterecegi diisiiniilmektedir. Tablo 5
ve/veya Sekil 10’da ayrintili incelendiginde R degerleri artis
gosterdiginde basart oranlart ¢ok az diigiis gostermektedir.
Ancak L parametresi artig gosterdiginde basar1 oranlariin
daha biiylik oranda diislis gosterdigi gozlenmistir. Agi
yonteminde teorik olarak 360 farkli oriintii olugsmaktadir.
Ancak yan yana sirali dizilmig tekil kod karakterler
arasindaki ag¢1 degerleri hicbir zaman 0 veya 360
olmayacaktir. Bunu yanmda DT igin veri setlerinden
¢ikarilan tiim ag1 Oriintiilerin etkinligi ayn1 olmayacaktir.
Basar1 oram1 iizerinde etkisiz Ozniteliklerin  Oznitelik
matrisinden atilmasi gerekmektedir.
(CfsSubsetEval+Greedy Stepvise) yontemine gore en iyi
oznitelikler elde edildikten sonra ulasilan basari oranlari
Tablo 7°de gosterilmistir. Tablo 7°e bakildiginda VS-1 igin
Oznitelik indirgeme isleminden sonra 87 6znitelik ile %93,61
bagar1 orani elde edilmistir. VS-2 i¢in 100 adet 6znitelik ile
%98,73 gibi yiiksek bir basari1 oran1 gozlenmistir. VS-3 i¢in
ise 47 gibi az sayida dznitelik ile %79,86 basar1 orani elde
edilmistir. Son olarak VS-4 i¢in ise 64 0znitelik ile %96,57
bagar1 oranm1 gozlenmistir. Veri setlerindeki metinler, metin
uzunluklar birbirinden farklidir. Dolayistyla her veri seti
icin segilen Oznitelikler ve Oznitelik sayilart birbirinden
farklihik  gostermistir. Bu durum tim Ozniteliklerin
kullanilmasi ile elde edilen basar1 oranlarina gore daha diisiik
bagar1 oranlar1 gozlenmistir. En ¢ok diisiis VS3 i¢in
gOriilmiistiir. Metin uzunluklarinin a¢1 yonteminin bagarisina
etkisini test etmek icin tiim veri setleri i¢in 100, 200, 300,
400 ve 500 karakter uzunlugundaki metinler i¢in denemeler
gerceklestirilmistir. Smiflandirma  sonucundaki ulagilan
bagar1 oranlari Tablo 8 ve Sekil 11°de gdsterilmistir.
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Sekil 8. R, L parametrelerinin farkli degerlerine gore elde edilen oriintiiler
(Patterns obtained according to different values of R, L parameters)
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Sekil 9. Farkli dillere ajt bir metin i¢in ¢ikarilan Griintiilere ait giil histogramlar (1: Danimarka dili, 2: Flemenkge, 3:Hindi,
4: Irlanda dili, 5:Japonca, 6:Korece, 7:Malayca, 8:Romence, 9:Isvegce, 10:Tiikge)

(Rose histograms of patterns extracted for text in different languages (1: Danish, 2:Dutch, 3:Hindi, 4:Irish, 5:Japanese, 6:Korean, 7:Malay, 8:Romanian,

9:Swedish, 10:Turkish))

Tablo 4. Farkli siniflandiricilar i¢in basari oranlari (Success rates for different classifiers)

Veri Seti RF SVM LDA NB Knn
VS-1 91,0364 96,768 96,7405 96,8123 94,05
VS-2 98,4346 96,265 96,4039 96,5449 95,7975
VS-3 91,1591 92,2955 93,3182 89,4545 89,5909
VS-4 95,6454 96,9673 96,112 98,6003 83,1726
Tablo 5. R ve L parametrelerinin farkli degerlerine gore bagart oranlari (Success rates according to different values of R and L
parameters)
R, L VS-1 VS-2 VS-3 VS-4
R=1,L=1 96,8123 98,4346 93,3182 98,6003
R=1,L=2 96,3194 99,3936 90,7955 98,0560
R=1,L=3 94,9368 98,6603 89,4091 97,2006
R=2,L=1 96,2644 99,1257 91,1136 98,2115
R=2,L=2 92,0527 98,8295 86,4773 94,0124
R=2,L=3 89,0954 98,3077 84,3864 93,5459
R=3,L=1 89,0954 98,7449 89,7045 96,6563
R=3,L=2 88,9031 97,5744 84,8864 92,2240
R=3,L=3 85,9824 97,5744 82,9545 91,6796
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Tablo 6. Performans Olgiitleri (Performance Metrics)

Veri Seti Kesinlik Duyarlilik F-Olciitii ROC Alan
(Precision) (Recall) (F-Measure) (ROC Area)
VS-1 0,987 0,986 0,986 0,986
VS-2 0,994 0,994 0,994 0,994
VS-3 0,937 0,933 0,934 0,931
VS-4 0,986 0,986 0,986 0,985
&) ®
100,000 100,000
98,000 99,500
96,000 99,000
98,500
94,000
98,000
92,000 97,500
90000 I 97,000 I I
88,000 96.500
L=1 L=2 L=3 L=1 L=2 L=3
uR=1 aR=2 mR=3 mR=1 sR=2 = R=3
© D)
100,000 100,000
98.000 98,000
96,000 96,000
94,000 94,000
92,000 92,000
90,000 I I 90,000 I I
88,000
' L=] L=2 L=3 R L=2 L=3

sR=1 aR=2uR=3

#R=1 mR=2uR=3

Sekil 10. Farkli R ve L degerlerine gore basari oranlari (Success rates according to different R and L values)

Tablo 7. Oznitelik seciminden sonra elde edilen basari oranlar1 (Success rates after attribute selection)

o Y Kesinlik Duyarliik  F-Olgiitii ROC Alan
Veri Seti  #0znitelik  Accuracy (Precision) (Recall) (F-Measure) (ROC Area)
VS-1 87 93,6184 0,937 0,936 0,936 0,935
VS-2 100 98,7308 0,987 0,987 0,987 0,987
VS-3 47 79,8636 0,815 0,799 0,803 0,795
VS-4 64 96,5785 0,966 0,966 0,966 0,963

Tablo 8. Farkli uzunlukta metinler i¢in basari oranlari (Success rates for texts of different lengths)
Veri Seti #karakter=100 #karakter=200 #karakter=300 #karakter=400 #karakter=500
VS-1 89,5898 95,8433 96,768 96,8504 96,8687
VS-2 92,5962 98,2936 99,0692 99,168 99,1539
VS-3 84,9773 92,7273 93,4318 93,3864 93,4318
VS-4 92,6128 97,5117 98,7558 98,7558 98,7558
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Tablo 8’den anlasilacag: tlizere DT uygulamasinda basar1
metin uzunluklartyla dogrudan dogruya iligkili oldugu
goriilmektedir. Bagka bir ifadeyle, dil smiflandirma
basarisinin metin karakter uzunluklarma bagli oldugu
sOylenebilir. Karakter uzunlugu arttik¢a basart oraninin da
arttig1 goriilmektedir. Karakter uzunlugu 100, 200, 300, 400
ve 500 i¢in kabul edilebilir basar1 oranlar1 gozlenmistir.

Ag¢1t  yonteminde 360  Oznitelik ile DT  islemi
gerceklestirilmigtir. A¢1 yontemi biiyiik boyutta &znitelik
vektorleri olusturan n-gram yontemi ile karsilagtirilmistir.
VS-2 ve VS-4 igin veri setlerinden 2-gram, 3-gram ve 4-
gram ile gozlenen basar1 oranlar1 Tablo 9°da verilmistir.

VS-2 igin 2-gram ile 500265 kadar 6znitelik gikartilmugtir.
VS-4 i¢in ise 2-gram ile 17865 Oznitelik ¢ikartilmigtir. VS-2
hem dil sayis1 hem de metin sayisi daha fazla oldugundan
yiiksek sayida Oznitelik ¢ikartilmistir. Tim Ozniteliklerin

smiflandirma yontemleri ile kullanilmas1 hesaplama maliyeti
acisindan miimkiin olmamustir. Bu yiizden tiim n-gram
degerleri i¢in ¢ikartilan Ozniteliklerin frekansi yiiksek ilk
1000, 2000 ve 3000 Oznitelikler kullanilmistir. Tablo 9°dan
gOriildiigii gibi onerilen yontemin aksine n-gram ile yiiksek
basari oranlari gozlenmemistir. Test ettigimiz veri setleri
iizerinde N-gram yonteminin hem performans hem de
hesaplama maliyeti agisindan Onerilen ydnteme gore
basarisiz kalmustir.

Ac1 yontemi DT igin daha dnce 6nerdigimiz Bir (1) boyutlu
yerel ikili oriintiler (1B-YIO) [13] yontemi ile de
karsilagtirilmistir. Dort veri seti icin 1B-YIO yéntemi ile
cikarilan Oznitelikler NB ile siniflandirilmasi sonucunda
ulagilan basari oranlar1 Tablo 10’da goésterilmistir.

Sonuglardan anlagildig1 gibi genel olarak ag1 yontemi 1B-
YIO yonteminden daha basarili goriilmektedir. VS-2, VS-3

Karakter Uzunluguna Gére Basan Oranlan

100,00

95,00

90,00

85,00 8498

80,00

75,00

#karakter=100 #karakter=200

e V5.1 e VS.2

#karakter=300

#karakter=400 #karakter=500

Vs.3 VsS4

Sekil 11. Karakter uzunluklarina gore bagar1 oranlari (Success rates based on character length)

Tablo 9. n-gram basar1 oranlari (n-gram success rates)

Veri Seti Cikarilan #Qznitelik Kullanilan #Oznitelik n=2 gram n=3 gram n=4 gram

1000
VS-2 500265 2000
3000
1000
VS-4 17865 2000
3000

21,5639 16,7521 18,7854
46,3339 37,2562 42,8542
77,8305 68,4582 73,2561
52,9915 24,2424 32,8671
78,0109 45,6099 41,3364
82,5952 72,9604 67,7540

Tablo 10. 1B-YIO metodu basari oranlar1 (1D-LBP method success rates)

Veri Basari Kesinlik Duyarhilik  F-Olgiitii ROC Alan
Seti  (Accuracy)  (Precision)  (Recall) (F-Measure) (ROC Area)
VS-1 97,419 0,975 0,974 0,974 1,000

VS-2 82,100 0,823 0,821 0,821 0,994

VS-3 85,340 0,851 0,853 0,848 0,993

VS-4 86,977 0,869 0,860 0,860 0,998
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ve VS-4 i¢in ag¢1 yontemi daha basarili sonuglar vermistir.
Ancak VS-1 icin 1B-YIO ¢ok az farkla daha basarili
goriilmektedir. Genel olarak ag1 yontemi daha basarili
bulunmustur.

6. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

DT, bir metnin yazildig: dili belirleme islemidir. DT bir¢ok
dogal dil isleme uygulamalar1 (¢eviri sistemleri, metin
madenciligi, duygu analizi veya bilgi ¢ikarma) i¢in dnemli
bir adimdir. Bu ¢aligmada, bir metnin yazildig1 dili tespit
eden yeni bir yaklagim 6nerilmistir. Caligmada, metinlerdeki
karakterler UTF-8 tekil kod degerlerine gore siralandiktan
sonra bu degerler arasindaki ag1 bilgisine gore DT iglemi
gerceklestirilmektedir. DT igin oncelikle ag1 yontem ile
metinlerden ag1 Oriintiiler elde edilmis daha sonra bu
ortintiller DT i¢in RF, SVM NB, LDA ve Knn gibi farklt
makine Ogrenmesi yontemler ile smiflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Onerilen yaklasimi test etmek icin farkl
dil sayilar1 iceren 4 farkli veri kiimesi kullanilmigtir. Veri
setlerinden ikisi (VS-1 ve VS-2) tarafimizca olusturulmus ve
diger ikisi (VS-3 ve VS-4) herkese agik veri setleridir. Bu
veri setleri i¢in sirasi ile %96,81, %99,39, %93,31 ve %98,60
basari oranlari gdzlenmistir. Bunun yaninda Onerilen
yaklasim karakter uzunluguna gore test edilmistir. #100,
#200, #300, #400 ve #500 karakter sayisi iceren metinler i¢in
DT islemi gergeklestirilmistir. Sonuglar incelendiginde
metin uzunlugu arttitkga basarinin daha iyi oldugu
belirlenmistir. Kabul edilebilecek seviyede bir bagar1 orani
elde etmek amactyla metin uzunluklarinin #200 karakter ve
daha fazla uzunlukta olmasinin gerektigi belirlenmistir. Ag1
oOrlintiiler yontemi ile gozlenen sonuglar literatiirde siklikla
kullanildig1 goriilen n-gram yoéntemine ait sonuglar ile
karsilagtirilmis ve 6nerilen yaklagima ait sonuglarin daha iyi
oldugu goriilmiistiir. Son olarak &nerilen yontem 1B-YIO
yontemi ile de karsilastirilmistir. Ag¢1 yoéntemi 1B-YIO
yonteminden de daha basarili sonuglar vermistir. Bu
calismada onerilen yaklagimin DT uygulamasinin yaninda
spam tanima, metin kategorize etme gibi bir¢cok farkli metin
madenciligi uygulamalarinda kullanilabilecegine
diisiiniilmektedir. Tleriki galismalarda, VS-1 ve VS-2 igin
metin sayilart ve dil sayilari artirilarak ¢esitli denemeler
gerceklestirilecektir. A¢1 yontemi farkli dogal dil igleme
alanlarina uygulanacaktir.
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