2025 33rd Signal Processing and Communications Applications Conference (SIU) | 979-8-3315-6655-5/25/$31.00 ©2025 IEEE | DOI: 10.1109/SIU66497.2025.11112305

Harf Cevirisi Ciftleri 1le Capraz-Dilde Fonetik
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Ozetce —Bu calismada, farkh yaz sistemi kullanan dillere
ait metin ciftleri arasinda fonetik uzakhk olciimii saglayan
bir yontem gelistirilmistir. iki metin arasmdaki uzakhg asgari
kilacak harf hizalamasim cikarsamak amaciyla, capraz-dildeki
harf ikililerinin mesafe maliyetini temel alan Wagner-Fischer
algoritmas1 uygulanmstir. Baslangi¢ degerleri harf birliktelikle-
rine dayal olusturulan maliyet matrisinin 6grenimi, harf cevirisi
ciftleri iizerinden beklenti maksimizasyonuyla yinelemeli bir
sekilde hizalama uygulanarak saglanmistir. Gelistirilen uzakhk
olciitiiniin katkisi, test icin ayrilmis Latin harflerinden olusan
sorgu kelimelerine karsiik dogru harf cevirisi bulma isabetliligi
iizerinden cesitli fonetik kodlama teknikleriyle birlikte deger-
lendirilerek ortaya konmustur.

Anahtar Kelimeler—fonetik uzaklik, fonetik kod, harf cevirisi,
hizalama, Wagner-Fischer algoritmasi, beklenti maksimizasyonu

Abstract—In this study, a method has been developed to
measure phonetic distances between text pairs from languages
that use different writing systems. The Wagner-Fischer algorithm
has been applied based on the distance cost of cross-lingual letter
pairs in order to extract the letter alignment that minimizes
the distance between two texts. The cost matrix, whose initial
values are based on letter co-occurrences, is learned iteratively
with expectation maximization through optimal alignment of
transliteration pairs. The effectiveness of the proposed distance
measure was demonstrated by evaluating its accuracy in a
transliteration extraction task for test queries composed of Latin
letters, in combination with various phonetic encoding techniques.

Keywords—phonetic distance, phonetic code, transliteration,
alignment, Wagner-Fischer algorithm, expectation maximization

I. Giris

Metin yakmlig1 olgiitleri, bilgi geri kazanimi, makine
cevirisi, desen eslestirme gibi bilgisayar bilimlerinin cesitli
alanlarinda onemli uygulama alanlarina sahip aragtirma konu-
larindan biridir [1]. Tarihsel gelisimine bakildiginda, 6zellikle
karakter eslesmesine dayali olan yakinlik olgiitleri, genis yel-
pazeli bir pratige sahip olmalarindan dolayr on plana ¢ikmak-
tadir. En yaygin ol¢iitlerden biri olan diizenleme (edit) uzakligi,
yazim hatas1 diizeltmeden DNA sekanslan eslestirmeye kadar
uzanabilen farkli problemlere Onerilmis ¢oziimler icin temel
teskil etmektedir [2].

Bir metni ekleme, silme, degistirme gibi operasyonlarla
digerine cevirmek icin gereken en az toplam maliyete karsilik
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gelen diizenleme uzakliginin geleneksel ¢oziimii Wagner-
Fischer algoritmasi olarak da bilinen dinamik programlama
yaklagimidir [3]. Yaklasimda, maliyetleri 6nceden belirlenmig
diizenleme operasyonlarina gore en az maliyetli karakter hiza-
lamasinin ¢ikarilmasi amaglanir. Ayrica, Wagner-Fischer algo-
ritmas1 ihtiyaca yonelik olusturulan herhangi bir maliyet mat-
risiyle genellestirilebilmektedir. DNA hizalama probleminde
niikleotid ikililerinin degisim operasyonu maliyetlerinin istege
bagh tamimlanabildigi Needleman—Wunsch algoritmasi [4], bu
ihtiyacin kargilandig1 bilindik yontemlerden biridir.

Baz1 problemlerde maliyet matrisinin amaca uygun sekilde
tanmimlanmasi, anlamli bir 6l¢iit hesabi icin zaruri olabilmek-
tedir. Tki metnin ses benzerlikleri bakimindan yakinlig1 veya
uzakligini niceleme amaci tasiyan fonetik ol¢iitler buna 6rnek
gosterilebilirler. Fonetik oOl¢iitiin hesabi i¢in izlenebilecek ilk
yol, once fonetik kodlama algoritmalarinin, ardindan standart
diizenleme uzakliginin uygulanmasidir [5]. Ancak, bu yaklagim
oldukca kaba taneli ve yazim sistemine bagimlidir. Ikinci
yol, harflerin fonetik 6zelliklerine gore capraz maliyet matrisi
olusturup hizalama algoritmas: uygulamaktir [6]. Her ne kadar
daha isabetli olma potansiyeli tasisa da, dile 6zgii fonetik
kurallara gore maliyet degerlerinin olusturulmasit zahmetli
bir istir ve uzmanlik gerektirmektedir. Uciincii yolsa, uzak-
lik olciitiiniin veriden Ogrenilmesidir. Bu yaklagimin temel-
leri [7]’de atilmis olmasina ragmen, hizalamada kullanmak
amaciyla capraz-dilde fonetik maliyet matrisi 6grenme iizerine
literatiirde sinirli sayida ¢aligmaya rastlanmistir [8], [9].

Calismamizda, farkli yazim sistemleri kullanan harf ce-
virisi ikilileri tizerinden beklenti maksimizasyonuyla fonetik
uzaklik olgiitii 6grenilmesi amaglanmistir. Ozellikle, asagida
ifade edilen iki yoniiyle, bu caligmanin daha Oncekilerden
farklilastig1 diistiniilmektedir:

e  Capraz-harf ikililerinin maliyet degerleri, her egitim
devresi sonunda cift-yonli hizalanmay1 destekleyecek
sekilde hesaplanmiglardir.

e  Uzaklik ol¢iitiiniin degerlendirilmesi amaciyla, cesitli
fonetik kodlarn karim (hash) degerleri olarak islev
gordiigti bir harf cevirisi ¢ikarma sistemi tasarlan-
migtir. Boylece, uzaklik o6l¢iitiiniin ne kadar isabetle
dogru ceviriyi buldugunun yam sira, fonetik kodlarin
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Sekil 1. Latin-Yunan harf ikilileri aras1 6grenilmis maliyet matrisi

dort farkli dilde ceviri bulma sisteminin genel perfor-
mansini nasil etkiledigi de detaylica ortaya konmugtur.

II. YONTEM
A. Fonetik Uzaklik Olgiitii (FUO)

Yazim sistemleri farkli iki dile ait S ve 1" kelimelerinin bir-
birlerinin harf cevirisi olduklarini varsayalim. Fonetik yakin-
liga sahip olmalari beklenen S ve T ciftinin, capraz-dilde
tim harfler aras1 uzaklik agirliklarini iceren maliyet matrisi M
vasitasiyla, en az toplam uzaklig1 verecek sekilde hizalanmasi
amaclanmaktadir. Latin ve Yunan alfabeleri i¢in ¢aligmamizda
aciklanan yontemle 6grenilmis bir maliyet matrisinin 1s1 hari-
tas1 Sekil 1’de ornek olarak gosterilmistir. Haritadaki renkler
uzaklik degerleri azaldikca koyulasacak sekilde ayarlanmstir.

S ve T ciftindeki harflerin olas1 tiim capraz hizala-
malar1 arasinda toplam uzunlugu en diisiikk olanin bulun-
mast genellestirilmis Wagner-Fischer algoritmasina denk olan
(1y’deki 6zyinelemeli ifade ile saglanir. Burada, D(m,n) en
diisiik toplam uzunluga; m ve n degiskenleri, sifir dahil olmak
lizere sirastyla S ve T”deki harf indislerine; M [S,,,][T,,] ifadesi
ise maliyet matrisinden erisilecek S,,, ve T,, harfleri arasindaki
uzaklik degerine karsilik gelmektedir.

D(0,0) = M[So][T0]
D(z,0) = D(xz — 1,0) + M[S.][T0]

D(0,y) = D(0,y — 1) + M[So][T,] (1)
D(m—1,n)
D(m,n) = M[Sy][T.] + min{ D(m,n—1)
D(m—1,n—-1)

S ve T arasindaki fonetik uzaklik D(|S| — 1,|T| — 1)’in
hesaplanmasiyla bulunur. Bu hesap dolayisiyla meydana gelen
kiimiilatif maliyet matrisi D’de, (m,n) indisinden (0,0)’a
kadar en diisiik maliyetli hizalama yolu geri izlemeyle ¢ikarilir.

a

0.05 | 7.11 | 10.54 | 18.17 | 27.02 | 35.58 | 40.04
’ 7.72 | 0.07 | 8.43 | 12.32 | 22.05 § 30.82 | 37.39
! 15.39 | 0.09 | 8.43  12.32 | 22.05 | 30.82 | 37.39
(&

19.49 | 4.12 0.2 4.89 | 10.11 | 14.83 | 21.03
g

25.3 | 13.84 | 7.62 | 0.53 | 1.53 | 895 | 15.09
r

32.75 | 21.92 | 12.54 | 10.26 | 10.26 | 1.54 | 8.99
o

379 | 30.28 | 18.35 | 17.61 | 19.99 | 10.1 1.62
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Sekil 2. Harf cevirisi ornegi i¢in hesaplanmis D matrisi

Ornegin, Sekil 2’de S — allegro ve T — aXeykpo harf
D matrisi resmedilmistir. En diisiikk toplam uzakligin 1.62
olarak hesaplandigi matriste optimum hizalama yolu koyu
tonda belirtilmigtir. Sekil 3’te ise, hangi Latin harfin hangi
Yunan harfiyle hizalandig1 daha agik bir sekilde verilmigtir.

a ) ) e g r o

Sekil 3. Harf cevirisi 6rnegi icin en diisiik uzaklif1 saglayan hizalama

B. Maliyet Matrisinin Ogrenilmesi

Fonetik uzakligin hesaplanmasinda ihtiya¢ duyulan maliyet
matrisinin 6grenilmesi i¢in yinelemeli bir prosediir benimsen-
mistir. Bu ¢ercevede, maliyet matrisini baglatabilmek amaciyla,
oncelikle, bir onciil agirlik matrisi W° olusturulmustur. Al-
goritma 1°de gosterildigi gibi, veri kiimesi C’deki her ceviri
ciftinde ({S,7T'}) bulunan tiim capraz harf birlikteliklerinin
toplam sayis1 W’da o harflere karsilik gelen hiicrelere yazilir.
Onciil maliyet matrisi M°1n elde edilmesi icinse (2)’de
ifade edilen islem uygulamr. ifadede, W*'daki birliktelik
sayilart normalizasyon sonucunda, P(W2|W})) ve P(W)|W?)
olmak iizere cift yonlii kosullu olasiliklara cevrilir. Biiyiik
olan olasilik degeri secilip negatif logaritmasi alinarak her
capraz harf ikilisinin maliyet degeri hesaplanir'. iki olasilik-
tan bilyiigiin secilmesinin nedeni, II-A’da verilmis Ornekteki
g — {v,k} ve A = {l,1} durumlarinda oldugu gibi bire-¢ok
hizalamalarin cift yonlii gerceklesebilmesidir.

i+ = —log | max = =
! Ez sz Zx W:rj

"Kosullu olasiliklarm her ikisinin de 0 oldugu durumlarda, M’de hesaplana-
bilmis en yiiksek maliyet degeri dondiirtilmiistiir.

Authorized licensed use limited to: ULAKBIM UASL - YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI. Downloaded on February 22,2026 at 02:40:25 UTC from IEEE Xplore. Restrictions apply.



Algoritma 1 Onciil Agirhik Matrisi Olusturma
1: procedure INITIALIZE(C)

2: WO+« 0

3 for each {S,T} € C do
4 m <+ 0

5 while m < |S| do

6: n<+0

7: while n < |T'| do
5 WO[SW][T,] 4 WOIS,[T] + 1
9: n<n+1

10: end while

11: m<+m+1

12: end while

13: end for

14: return 110

15: end procedure

M 1n olusturulmas: sonrasi baglatilan beklenti maksi-
mizasyonu prosediirii Algoritma 2’de verilmistir. Bu metot,
temelde, egitim kiimesi C’nin yani1 sira maliyet matrisi M*’y1
da argiiman olarak alir ve agirlik matrisi W**! bagtan hesap-
lanip (2) doniisiimii uygulanarak giincellenmis maliyet mat-
risi M*t1 elde edilir. Agirlik matrisi hesabinda, Algoritma
1’den farkli olarak, harf birliktelikleri yalnizca hizalanan harf
gruplar1 arasinda sayilarak W**1’e eklenir. Bunu saglamak
amactyla, mevcut maliyet matrisi M* kullanilarak {S, T'} cifti
icin asgari kiimiilatif maliyet matrisi D hesaplanir (satir: 5)
ve geri izleme (satir: 8) yapilarak en diigiik maliyetli hizalama
yolu iizerindeki harf birliktelikleri sayilir. Bu iglem tiim kelime
ikilileri icin hesaplanan toplam maliyet yakinsayincaya kadar
yinelemeli bir sekilde devam ettirilir.

III. DEGERLENDIRME
A. Veri Kiimesi

FUO’niin egitilmesi amaciyla, yazim sisteminde Latin
harfleri kullanmayan, birbirinden farkli alfabeye sahip dort
dil icin isimlendirilmis varliklarin harf cevirisi problemi kap-
saminda derlenmis bir veri kiimesinden istifade edilmigtir
[10]. Hedef dillerin Yunanca, Ermenice, Rusca ve Japonca
(Katakana) seklinde belirlendigi veri kiimelerinin her biri,
Latin alfabesiyle yazilmig bir¢ok ismin hedef dildeki harf ce-
virilerini igermektedir?. Maliyet matrisinin egitimine yalmzca
harf veya tirnak isareti iceren ceviri ikilileri dahil edilmistir.
Kiigiik harfe doniistirme ve Yunanca Ozelinde aksan nor-
mallestirme haricinde bir 6n igleme adimi uygulanmamistir.

B. Harf Cevirisi Cikarma Sistemi

FUO’niin degerlendirilmesi icin bir harf cevirisi ¢ikarma
sistemi tasarlanmistir. Bu amagcla, oncelikle, harf cevirisi ikili-
leri egitim (%70) ve test (%30) olmak iizere iki gruba ayrilmig
ve maliyet matrisi egitim kiimesi kullanilarak 6grenilmistir.
Test kiimesindeki Latin harflerinden olusan kelime listesiyle
sorgu kiimesi; egitim ve test dahil olmak iizere hedef dildeki
tim harf cevirileriyle genis bir sozliikk olusturulmustur. Bu
cercevede, sorgu kiimesinden secilen bir kelimenin ¢eviri s6z-
liigiindeki dogru karsiliginin bulunmasi amaglanmigtir. An-
cak, sorgu ile sozliikteki her kelime arasinda fonetik uzaklik

2github.com/steveash/NETransliteration-COLING2018 (Rusca ve Katakana)
github.com/barseghyanartur/entities (Yunanca ve Ermenice)

Algoritma 2 Beklenti Maksimizasyonu

1: procedure TRAIN(C, MF*)

2: WL 0

3 for each {S,T} € C do

4: m<+ S| —1,n+ |T|—1

5: D < WagnerFischer(S,T, M*)

6 while m >0 A n >0 do

7 WS, )[T) < WEHLS,L)[Tn] + 1
) . D(m—1,n)

8: 1< argmin{ D(m,n—1)

D(m—1,n—1)

9: if i = 0 then

10: m++m—1

11: else if i = 1 then

12: n<n-—1

13: else

14: m+—m-—1,n+n-—1

15: end if

16: end while

17: while m > 0 do

18: WEHLS, [ To] < WHEHL[S,,][To] + 1

19: m<+m—1

20: end while

21: while n > 0 do

22: W’““[SO][TH] — W’““[SO][TH} +1

23: n<n—1

24: end while

25: WHHL[So][To] « WHH[So][To] + 1

26: end for

27 return TW*+1

28: end procedure

Olciiliip en diisiik olanin belirlenmesi dlgeklenebilir olmadigi
icin fonetik kodlama tekniklerinden faydalanilmistir. Daha ac¢ik
bir ifadeyle, hedef sozliikteki tim kelimeler once bir harf
ceviriciden gegirilip Latin harflere doniigtiirtiliir. Sonrasinda,
fonetik kodlama uygulanarak her kelime i¢in bir fonetik temsil
elde edilir. Hedef kelimeler ayni temsiller altinda toplanarak bir
fonetik karim tablosu iiretilir. Sorgu kelimesi Latin harflerden
olustugu i¢in harf ceviriciye ihtiya¢ duyulmadan fonetik kod-
layicidan gecirilip karim tablosunda arama yapilir. Boylelikle,
sorgu kelimesiyle fonetik uzaklik 6l¢iimii cok daha sinirlt bir
kiimede gerceklestirilmis olur. Bu durum, fonetik kodlayicinin
geri kazanim (recall), uzaklik oOlgiitiiniin ise derecelendirme
(ranking) islevi gormesi seklinde de yorumlanabilir.

Harf cevirisi islemi i¢in agik kaynak kodlu, kural temelli al-
goritmalar kullamlmistir®. Secilen fonetik kodlama yontemleri
ise sunlardir*: Orijinal Russell Index [11], Amerikan Soundex
[12], Metaphone [13], LEIN [14] ve SoundD [15].

C. Deneyler

Tablo I'de, dort farkli dil ve bes adet fonetik kodlayiciyla
yapilan 20 deneyin sonuglar1 verilmigtir. Fonetik kodun bir
sorguya yalnizca tek bir kelime dondiirdiigii durumlar "Tekil
Sonug¢ Analizi", birden fazla kelime dondiirdiigii durumlar da
"Coklu Sonu¢ Analizi" baghg altinda incelenmistir. En az bir
sonug verilen durumlarin yiizdesel oram ise "Kapsam" kolo-
nundadir. Tekil sonuglar aslinda fonetik kodun FUO’ye ihtiyac

3 github.com/barseghyanartur/transliterate (Rusca, Yunanca ve Ermenice)
codeberg.org/miurahr/pykakasi (Katakana)
4Bu yontemler github.com/chrislit/abydos kiitiiphanesi ile uygulanmislardir.
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TABLO L

HARF CEVIiRiSIi BULMA DENEYiI SONUCLARI

Coklu Sonuc¢ Analizi Tekil Sonu¢ Analizi
el Fonetik Isabetlilik - FUO Isa- RT Isa- - Geri
gieldef g%;/t:::, ;Ig‘zsytum Kod (Genel) Kapsam 0SS Kesinlik betllizi betlilii Kesinlik Kazamm F1-skoru
Russell 6122 9432 50.37 71.60 89.26 645 7572 508 11.09
Soundex 59.65 89.05 21.93 73.99 91.88 731 43.97 1.63 3.15
vunanca || 22613 | 9606 Metaphone | 49.79 72.29 11.34 72.01 90.39 13.73 79.64 14.93 25.15
LEIN 53.75 89.59 29.38 65.82 91.96 4.50 38.78 0.86 1.69
SoundD 63.01 99,68 72.04 70.65 89.78 2.84 4021 0.38 0.76
Russell 53.88 9356 7949 64.04 88.95 581 64.12 518 9.59
Soundex 48.10 94.70 18.68 55.66 9274 6.04 31.56 122 236
) Metaphone | 31.81 62.24 9.70 52.50 91.54 10.47 6031 9.30 16.12
Ermenice| | 25175 10709 LElI)N 44.58 95.91 23.99 50.27 93.53 4.06 2191 0.44 0.88
SoundD 49.57 99,57 73.89 54.68 91.10 1.81 41.30 0.17 0.35
Russell 30.80 59.07 157.76 7172 72.02 327 66.76 127 251
Soundex 37.32 67.38 48.68 72.03 77.39 3.48 28.02 0.25 0.50
Metaphone | 32.61 54.72 23.74 73.09 7172 10.61 72.58 7.01 12.80
Japonca | 40663 17426 LEII)N 50.39 91.92 50.15 71.50 77.30 347 25.10 0.35 0.69
SoundD 39.53 68.01 217.61 71.77 7473 0.89 50.00 0.00 0.01
Russell 66.29 9848 22843 78.66 84.60 380 84.39 353 6.78
Soundex 57.87 95.84 81.76 68.75 88.35 226 2244 0.20 0.41
Metaphone | 50.22 79.01 31.97 69.91 88.08 8.96 74.46 9.04 16.12
Rusca 100716 | 43156 LEll)N 55.35 96.18 108.12 64.88 89.20 142 8.75 0.05 0.11
SoundD 60.90 99,98 350.48 70.02 87.01 0.77 48.48 0.03 0.07

duymadan dogrudan tespit edebildigi harf cevirileri oldugun-
dan kesinlik, geri kazanim ve Fl1-skoru degerleri ayri he-
saplanmugtir. Diger taraftan, coklu sonug analizinde, sirastyla,
sorgu bagina OSS (Ortalama Sonug¢ Sayisi), doniilen sonuglar
arasinda sorgu bagina dogru ¢evirinin bulunma oranina karsilik
gelen kesinlik degeri, dogru cevirinin bulundugu sonuglara
FUO uygulandiginda en diisiik uzaklikla tespit edilen ceviri
isabetliligi ve son olarak ayni grup sonuglarda RT (Rastgele
Tahmin) isabetliligi degerleri sunulmustur. FUO’niin katkis,
coklu sonuglardaki dogru ceviriyi bulma isabetliligi, RT ile
karsilagtirildiginda acik bir sekilde goriilmektedir.

Metaphone, her dil i¢in tekil sonuglarda hem geri kazanim
hem de Fl’de en iyi sonucu veren kod olmasma ragmen
tiim sistemin genel isabetliligine bakildiginda diger kodlarin
gerisinde kalmistir. Bunun baglica nedeni, hi¢ sonu¢ don-
medigi durum sayisinin gorece yiiksek olup kapsam oraninin
diisiik kalmasidir. Fakat, kapsayicilifin tek basina yiiksek
olmas1 genel isabetlili§in her sartta yiliksek olacagir anlamina
gelmemektedir. Ornegin, Rusca ve Ermenice i¢in SoundD’nin
kapsayiciligi daha yiiksek olmasina ragmen Russell Index’in
gerisinde kalmistir. Bu durum, ¢oklu sonuglardaki kesinlik
oranlartyla yakindan iligkilidir. SoundD sorgu bagmna daha
¢ok sonug getirmesine ragmen dogru ceviri igerme oraninin
(kesinlik) daha diisiik olmasi genel isabetliligine olumsuz
yansimistir. Dikkat ¢eken bir diger husus, Japoncada, FUO de
dahil olmak iizere performasin diger dillere gore diisiik kalmasi
ve LEIN kodunun kapsam ve genel isabetlilik yoniinden diger
fonetik kodlara gore daha basarili olmasidir. Bu sonucun,
Katakana’nin diger yazim sistemlerinden 6nemli 6lciide fark-
lilagsmasindan kaynaklandigi diigiiniilmektedir.

IV. SoNuUC VE GELECEK CALISMALAR

Bu ¢alismada, farkli yazim sistemlerine ait harfler arasin-
daki uzakliga gore capraz-dilde en diisiik maliyetli hizalamaya
dayali bir fonetik uzaklik olgiitii gelistirilmigtir. Maliyet matri-
sinin 6grenimi, ¢ift-yonlii hizalamalar1 hesaba katacak sekilde,
genellestirilmis Wagner-Fischer algoritmasinin yinelemeli bek-
lenti maksimizasyonu ile harf cevirisi ciftlerine uygulanmasi
tizerinden saglanmustir. Gelistirilen uzaklik olgiitii, fonetik
kodlama algoritmalarinin geri kazamim aract olarak kurgu-
land1g1 bir harf ¢evirisi ¢ikarma sisteminde bir derecelendirme
yontemi seklinde ele alinip coklu sonuglarda dogru ceviriyi

bulma isabetliligi lizerinden degerlendirilmistir. Bunun yani
sira, fonetik kodlayicilarin uzaklik Olgiitiiyle birlikte kul-
lanildiginda genel isabetliligi nasil etkiledigi, kapsayicilik ve
ayirt edicilik ozellikleri yoniinden incelenmistir. Ileride yapil-
masi1 planlanan ¢aligmalar arasinda, gelistirilen Ol¢iitiin bilgi
geri kazanim sistemlerinin derecelendirme modellerine 6znite-
lik olarak katkisinin aragtirilmasi yer almaktadir.
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