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ÖZET 

İletişim teknolojilerinin gelişmesine paralel olarak küresel boyutta bilginin erişimi, paylaşÝlmasÝ, 

farklÝ dillere çevrilmesi ve bireylerin ihtiyaçlarÝna uygun kullanÝlmasÝnÝn sağlanmasÝ maksadÝyla 

içerik dilinin bilinmesi veya internet ortamÝnda yayÝnlanan kaynaklarÝn dillerinin bulunmasÝ ve bir 

dile çevirisinin yapÝlmasÝ büyük önem arz etmektedir. Bu çalÝşmada web tabanlÝ olarak geliştirilen 

bir yazÝlÝm platformu sayesinde, içerik dili bilinmeyen Word, PDF ve HTML dokümanlarÝnÝn dil 

içerikleri 15 farklÝ dil için zeki bir sistem tarafÝndan sÝnÝflandÝrÝlarak otomatik olarak algÝlanmakta 

ve dil çevirisi mevcut çözümler kullanÝlarak 64 dile otomatik olarak yapÝlmaktadÝr. TanÝmlama 

işlemi için, yapay sinir ağlarÝ temelli yeni bir dil tanÝma yöntemleri kullanÝlarak bu işlemler 

gerçekleştirilmektedir.  Geliştirilen yöntem iki farklÝ yaklaşÝm ile karşÝlaştÝrÝlmÝş, dokümanlarÝn 

büyüklüğüne veya içeriğin niteliğine bağlÝ olmadan 15 farklÝ dilde bulunan 3 farklÝ doküman tipi 

için yüksek bir başarÝm göstermiştir. 
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ABSTRACT 

 

Recent developments on information and communications technologies help globally and important 

to access, share, translate and the documents use easily and effectively via internet media. Language 

identification is an important task for web information retrieval services. Automatic language 

identification and translation have become increasingly important, as more and more documents are 

being served on internet within many languages. This study presents new methods to identify web 

contents, containing MS Word, PDF and HTML documents in different languages and to translate 

them into specified languages. The identification problem can be seen as a specific instance of the 

more general problem of an item classification through its attributes in a limited workspace. This 

novel approach is based on artificial neural network model to recognize the languages. Documents 

content belonging to 15 languages were used in test with a new testing methodology and translating 

them into 64 languages automatically for language processing. The results have shown that the 

approaches presented in this work are very successful to meet the expectations in real-time language 

identification and translation accuracy and reduce the number of letters in solution space in 

comparison with the available two methods.  
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1. Giriş 

 

İnternet teknolojileri ve uygulamalarÝ kullanÝrken, bir sayÝsal 

belgenin dilini tanÝmak pek çok açÝdan yararlÝdÝr. Dil tanıyıcı 

(DT), özellikle kelime işleme yazÝlÝmÝnda, tüm dokümanÝn ya 

da farklÝ dillerden oluşan bölümlerin dillerini otomatik 

tanÝmada kullanÝlabilir. İnternette, dönüştürme işlemi için 

Microsoft, Altavista, Systran, Babylon ve Google gibi 

firmalarÝn dil dönüştürme çözümleri sunulmaktadÝr. Bu 

çözümlerden hÝzlÝ bir büyüme süreci içinde olan Google 

firmasÝ tarafÝndan geliştirilen Google Translator sistemi en 

kapsamlÝ çeviri çözümüdür. Bu çeviri sistemi sayesinde 64 

farklÝ dili farklÝ dillere dönüştürebilme desteği vermektedir 

[19]. Google tarafÝndan geliştirilen yöntem bugüne kadar 

kullanÝlan metin bilgisinden dilbilgisi öğeleri elde ederek 

çevirme yaklaşÝmÝnÝ kullanmamaktadÝr. Google tarafÝndan 

geliştirilen yöntem sayesinde bir veritabanÝ diller arasÝnda 

önceden yapÝlmÝş ve halen yapÝlmakta olan birebir çevirileri 

cümle yapÝsÝyla saklamaktadÝr. Google Translator tarafÝndan 

alÝnan bir giriş o girişe karşÝlÝk gelen veya en çok yakÝnsayan 

kelimelere doğrudan dönüştürülmektedir.  

 

Bu çalÝşmada, Almanca, Arnavutça, FransÝzca, Galce, 

HÝrvatça, İngilizce, İrlandaca, İspanyolca, İtalyanca, Letonca, 

Macarca, Maltaca, Portekizce, Türkçe, Vietnamca dilleri 

dikkate alÝnarak önerilen birleşim ve kesişim yöntemleriyle 

WORD, PDF ve HTML dokümanlarÝ dikkate alÝnarak 

dokümanlarÝn içerik dilinin otomatik olarak algÝlanmasÝ ve 

istenilen dile dönüştürülmesi için bir sistem geliştirilmiştir. 

Bu çalÝşmanÝn internetin daha verimli kullanÝlmasÝna, farklÝ 

dil ve kültürlerde yapÝlan çalÝşmalarÝn kolaylÝkla okunup 

öğrenilmesine katkÝlar sağlayacağÝ, internette karşÝlaşÝlan pek 

çok problemin çözümüne katkÝlar sağlayacağÝ 

değerlendirilmektedir. Geliştirilen zeki dil tanÝma sistemi 

aşamalarÝ takip eden bölümlerde açÝklanmÝştÝr. Bölüm 2’de 

literatürde mevcut olan dil tanÝma sistemleri detaylÝ olarak 

sunulmuştur. Bölüm 3’de bu çalÝşmada kullanÝlan zeki sistem 

altyapÝsÝnÝ oluşturan yapay sinir ağlarÝna ait genel bilgiler 

verilmiş ve kullanÝlan öğrenme algoritmasÝ kÝsaca 

açÝklanmÝştÝr. Bölüm 4’de önerilen yöntemler ve geliştirilen 

sistem altyapÝsÝ anlatÝlmÝştÝr. Bölüm 5’de ise bu çalÝşmada 

elde edilen sonuçlar sunulmuş ve gelecek çalÝşmalara yön 

verecek önerilere yer verilmiştir. 

 

2. Dil tanÝma sistemleri 

 

Literatürde pek çok dil tanÝma metotlarÝ bulunmaktadÝr [1–19, 

24-27]. Bu metotlar incelendiğinde, n-gram veya Bayes 

teoreminin kullanÝlmasÝ gibi istatistiksel metotlarÝn sÝklÝkla 

kullanÝldÝğÝ fakat bu metotlarÝn ön işlem gibi performans 

kaybÝna neden olan süreçler içermesinden dolayÝ beklenen 

performansÝ veremedikleri görüldüğünden yeni metotlarÝn 

araştÝrÝlmasÝ ve geliştirilmesi gündemde olan bir husustur. 

Geliştirilen metotlarÝn kullanÝldÝğÝ ve karşÝlaştÝrÝldÝğÝ 

çalÝşmalar aşağÝda kÝsaca özetlenmiştir.  Padro ve Padro 

tarafÝndan 2004 yÝlÝnda yapÝlan çalÝşmada [1], istatistiksel 

yöntemlere dayalÝ üç farklÝ dil tanÝma yöntemi incelenmiştir. 

Basit parametrelerden bazÝlarÝ sÝnÝflandÝrma için gerekli olan 

kelime miktarlarÝ ve tanÝnmasÝ gerekli olan dil sayÝsÝ için 

uygun eğitim kümesi oluşturma önem taşÝmamaktadÝr. 

YapÝlan çalÝşmalar eğitim küme büyüklüğünün 50 kelimeyi 

geçmesinin yeterli olduğunu göstermiştir. 

 

 

Önemli sayÝlabilecek parametrelerden birisinin metin uzunluğu 

olduğu yine bu çalÝşmanÝn bulgularÝ arasÝndadÝr. İncelenen 

yöntemlerde ancak 500 karakter ve daha uzun metinlerin 

tanÝnmasÝ %95 başarÝyla gerçekleşmektedir. YapÝlan testlerde 

metin uzunluğu 5000 ve üstüne çÝkartÝldÝğÝnda sonuçlarÝn %99 

başarÝlÝ olduğu gösterilmiştir. BaşarÝ oranÝ metin boyutu 

kÝsaldÝkça doğru orantÝlÝ olarak azalmaktadÝr. KÝsa metinlerde 

kullanÝlan yöntemlerin hepsinde başarÝ oran bazen %60 

seviyesine kadar gerileme göstermiştir [1]. 

 

Botha ve arkadaşlarÝnÝn [2] 2007 yÝlÝnda yaptÝğÝ çalÝşmada metin 

tabanlÝ 11 farklÝ Güney Afrika dili ele alÝnarak dil tanÝma süreci 

araştÝrÝlmÝş ve n-gram istatistikleri sÝnÝflandÝrma yapmak için 

kullanÝlmÝştÝr [2]. Bu süreç yönetiminde özellikle destek vektör 

makineleri (support vector machines) ve yakÝn komşuluk tabanlÝ 

sÝnÝflandÝrÝcÝlar (likelihood-based classifiers) karşÝlaştÝrÝlmÝştÝr. 

TanÝma işlemi için giriş olarak uygulanan metinlerden az sayÝda 

kelime ile tanÝma işleminin mümkün olduğu belirlenmiştir. 

Destek vektör makineleri genel olarak daha başarÝlÝ sonuçlar 

vermesine rağmen sÝnÝflandÝrma için gerekli olan yüksek işlem 

karmaşÝklÝğÝ sebebiyle ancak basit ve kararlÝ bir sistem tasarÝmÝ 

için uygun olmadÝğÝ gösterilmiştir. YapÝlan n-gram testlerinde 

en iyi çalÝşma performansÝnÝ veren n-gram analizi için gerekli 

olan n değeri 6 olarak bulunmuştur. Hollandaca, Danimarka’ca, 

İngilizce, FransÝzca, İtalyanca ve İspanyolca dillerinin 

incelendiği bir çalÝşmada çeşitli (2-7 arasÝ) büyüklüklerde n-

gram analizlerinin ortalama hata oranlarÝ incelendiğinde 100 

karakterli bir giriş seti için hata oranÝnÝn %1,03 olduğu 

gösterilmiştir. YapÝlan bu çalÝşmada ise 15 karakterli bir giriş 

seti için hata oranÝ %0,6 olarak bulunmuştur. Botha ve 

arkadaşlarÝ tarafÝndan yapÝlan diğer bir çalÝşmada ise Güney 

Afrika dillerinin Avrupa dillerine göre tanÝnma oranÝnÝn daha 

düşük olduğu savunulmuş olmasÝna rağmen hata oranlarÝ 

olmadÝğÝ için bu çalÝşma ile birebir karşÝlaştÝrma yapÝlamamÝştÝr 

[26]. [2] nolu çalÝşmada yapÝlan testlerde daha büyük giriş 

setleri ile doğrusal olarak daha kesin sonuçlar elde edilmekte ve 

destek vektör makinelerinin karmaşÝklÝk probleminin sistemi 

karasÝzlÝğa götürdüğü rapor edilmiştir. AynÝ çalÝşmada 

bahsedilen diğer metotlarÝn her dil grubu için oluşturulmasÝ 

gereken eğitim seti büyüklüğü belirtilmiş ve elbette aynÝ etnik 

kökeni paylaşan iki farklÝ dil içinde geçebilecek aynÝ kelimeler 

olabileceği için yakÝn komşuluk tabanlÝ sÝnÝflandÝrÝcÝlarÝn büyük 

miktarda giriş verisi ile elde edilen sonuçlar sunulmuştur [2]. 

El-Shishiny ve arkadaşlarÝ [3] tarafÝndan 2004 yÝlÝnda yapÝlan 

diğer bir çalÝşmada Arapça kökenli diller ve diğer diller arasÝnda 

Arapça betiklerin kelime parçalama tabanlÝ bir metot ile nasÝl 

ayrÝştÝrabileceği araştÝrÝlmÝştÝr. Bu yöntemin geliştirilmesi 

sÝrasÝnda Arapça betiklere ait karakter kümesi olarak Arapça 

dilinde kullanÝlan kelimeler, ön ve son ekler ile unigramlar 

kullanÝlmÝştÝr. Bu çalÝşmada internet kaynaklarÝndan rastgele 

seçilen Arapça, Farsça, Urduca, Afganca ve Uygurca gibi 

Arapça betik tabanlÝ dillerden oluşan toplam 180 farklÝ örnek 

kullanÝlmÝştÝr. Bu dillerden Arapça betiklerin tanÝnmasÝ ile %94 

oranÝnda dil tanÝma başarÝsÝ elde edilmiştir. Bu her dil için 

mevcut dilbilgisi kurallarÝnÝn çözümlenmesi ve sistemin bu 

kurallarÝ kullanabilecek şekilde yapÝlandÝrÝlmasÝ gibi zorluklar 

taşÝmaktadÝr [3]. 

 

Kruengkrai ve arkadaşlarÝ [4] tarafÝndan 2005 yÝlÝnda yapÝlan 

başka bir çalÝşmada otomatik dil tanÝma için karakter dizisi  
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çekirdeği (string kernels) kavramÝ tabanlÝ yeni bir yöntem 

önerilmiştir. Önerilen yöntemde kodlama şekline rağmen, 

tanÝnmasÝ istenilen dil metin içinden doğrudan 

çÝkartabilmektedir. Bu işlem yapÝlÝrken dikkat edilmesi 

gereken husus metin bilgisinin kodlama bilgisinin bir karakter 

dizisinin bytelarÝ şeklinde kodlanmasÝdÝr, çünkü mevcut 

kodlama örüntüleri incelendiğinde çoğu sayfa için kullanÝlan 

ISO-8859-1 kodlama standardÝ 19 farklÝ Avrupa dilini 

desteklemektedir. Bu genellemenin geçerliliğini 

kaybetmesiyle birlikte dil tanÝmanÝn bir sÝnÝflandÝrma 

problemi olduğu görülmektedir. Sistemin kararlÝ bir şekilde 

çalÝşmasÝ için yapÝlmasÝ gereken ilk işlemin eğitim setinde her 

dile ait karakteristik yapÝnÝn çÝkartÝlmasÝnÝn gerekliliği bu 

çalÝşmada vurgulanmÝştÝr. Sonuçlar yeterli sayÝda giriş setiyle 

17 farklÝ dil için değerlendirilmiş ve elde edilen test 

sonuçlarÝnda diller arasÝ yakÝnsamanÝn azaltÝlmasÝ için eşleşen 

sözcük öbeklerine göre ağÝrlÝk atama yönteminin 

kullanÝlmasÝnÝn gerektiği sonucuna varÝlmÝştÝr. YapÝlan testler 

dil tanÝma sorunu için kararlÝ bir metot oluştuğunu 

göstermesine rağmen performans ve hÝz konularÝnda sistemin 

uzaysal karmaşÝklÝğÝ nedeniyle gerekli sonuçlara bu 

çalÝşmada yer verilmemiştir [4]. 

Zavarsky ve arkadaşlarÝ [5] tarafÝndan 2005 yÝlÝnda yapÝlan 

çalÝşmada kodlama örüntüleri karşÝlaştÝrÝlarak çok yüksek 

sayÝda giriş setlerine ait dil tanÝma işlemlerinin sonuçlarÝ 

sunulmuştur. Bu çalÝşmada kullanÝlan büyük giriş kümeleri 

(milyonlarca) Dil İzleme Projesinin bir ürünü olarak ortaya 

çÝkmaktadÝr. Bu proje düzinelerce milyondan fazla metin 

tabanlÝ dokümandan oluşmaktadÝr. Önerilen yöntem tek bir 

Linux bilgisayarda her saniye 250 günde 20 milyon dokümanÝ 

inceleyebilmektedir. Bu sayede çok işlemcili Linux 

sunucularda analiz doküman sayÝsÝ günlük 100 milyona 

ulaşabilmektedir. Doğal dillerde yazÝlan metinlerin tanÝma 

probleminde metinlerin karakter kodlama örüntülerinin 

belirlenmesi zor bir sorun değildir. Şayet bir doküman birden 

fazla dil ile yazÝlmamÝş ise yeteri kadar uzun olmasÝ kabul 

edilebilir bir sürede belirli sayÝda dokümanÝn analiz 

edilmesini sağlamaktadÝr. Bu amaçla sÝklÝkla kullanÝlan 

yöntemler kelime tabanlÝ metotlardÝr. Elbette bu metotlar 

temelde karakter kodlamasÝ bakÝmÝndan etkisizdir ve daha 

önceden sÝnÝflandÝrma bilgisi eğitilmiş herhangi bir dili 

tanÝyabilirler. Kaydetme yapÝsÝ, tanÝnmasÝ beklenen dil ve 

kodlama örüntüsü için en uygun şekilde ve yeniden 

kullanÝlabilirlik ile çok işlemli programlama kavramÝ göz 

önüne alÝnarak önerilmiştir. N-gram ve kelime tabanlÝ araçlarÝ 

kullanÝcÝlar tanÝtmak istedikleri dil için eğitirler. KullanÝcÝ her 

dil için gerekli olan materyali toparlayarak eğitim sürecini 

gerçekleştirir. Bu araçlarÝn birçoğu sayÝsal dokümanlarda 

sÝklÝkla tercih edilen Avrupa dilleri ve bazÝ Asya dilleri için 

çalÝşmaktadÝr. Bu yüzden sisteme giriş olarak uygulanan 

dokümanlarÝn çeşitli kriterleri sağlamasÝ gerekmektedir [5]. 

 

Peng ve arkadaşlarÝ [6] tarafÝndan 2003 yÝlÝnda yapÝlan 

çalÝşmada dil bağÝmsÝz ve işlem bağÝmsÝz metin 

sÝnÝflandÝrmasÝ ile karakter tabanlÝ n-gram dil modelleri 

kullanan bir metot önerilmiştir. Bu yaklaşÝm en genel haliyle 

basit teorik ilkeler kullanan ve birçok çeşit dil sÝnÝfÝnda 

başarÝyla çalÝşan bir yapÝdÝr. Bu yapÝnÝn kurgulanmasÝ için 

öznitelik vektörlerinin seçimine ya da büyük ön işlemlere 

gerek yoktur. Bu sistemin çalÝşmasÝnÝ ve bağÝmsÝzlÝğÝnÝ 

sÝnamak amacÝyla Yunanca, İngilizce, Çince ve Japonca 

dilleri dil tanÝma, metin sÝnÝflandÝrma, yazar niteleme, yazÝ 

türü sÝnÝflandÝrma ve konu tespiti gibi çözülmesi zor sorunlar 

ile test edilmiştir. Önerilen bu yaklaşÝm ile Asya kökenli  

dillerde sÝk karşÝlaşÝlan bir sorun olan kelime parçalama 

probleminin karakter seviyesinde dil modelleriyle çözülmesi 

sağlanmÝştÝr. Bu çalÝşmada işlem bağÝmsÝz metin sÝnÝflandÝrmasÝ 

için karakter seviyesinde n-gram modelleri kullanÝlmÝştÝr. 

Önerilen yöntem dört farklÝ dil için 4 farklÝ metin sÝnÝflandÝrma 

problemine uygulanmÝştÝr. YapÝlan testlerde müzik veya DNA 

gibi ardÝşÝk veriler ile çoklu kategori sÝnÝflandÝrmasÝ problemi 

(Reuters–21578 veri kümesi) gibi sorunlarÝn çözümünde 

önerilen yaklaşÝmÝn başarÝsÝ ortaya konulmuştur. Bu çalÝşmanÝn 

kötü yanlarÝ ise kelimeden karakter seviyesine kadar parçalama 

sorunu nedeniyle işlem hÝzÝnÝn düşük olmasÝdÝr [6]. Nair ve 

arkadaşlarÝ [7] tarafÝndan 2007 yÝlÝnda yapÝlan çalÝşmada yazÝ 

dili İngilizce olmayan ülkelerin kendilerine özgü dil gruplarÝna 

karÝşan Latin kökenli metinlerin ayrÝştÝrÝlarak gizli Markov 

modelleri ile bu metinlere ait dillerin analizleri incelenmiştir. Bu 

metinlerin resmi olmayan yazÝ dili Hintçe ve İngilizce anlamÝna 

gelen Hinglish olarak anÝlmaktadÝr. Bir başka örnek ise 

Malezya’dÝr. Bu ülkenin resmi olmayan yazÝ dili Manglish yani 

Maleyce ve İngilizce anlamÝna gelmektedir. Bu İngilizce dil 

gürültüsü yazÝ dili İngilizce olmayan ülkelere ait metinlerin 

ayrÝştÝrÝlmasÝnda büyük güçlüklere neden olmaktadÝr. Bu 

çalÝşmanÝn konusu gizli Markov modellerinin İngilizce olan ve 

olmayan metinleri ayrÝştÝrabilmesi için bir sÝnÝflandÝrma 

yapÝsÝnÝn geliştirilmesidir. Bu sayede değişik dil modelleri ele 

alÝnarak oluşturulan metin editörleri ile dile bağlÝ renklendirme 

benzeri bir ayrÝştÝrma aracÝ geliştirmektir. Geliştirilen 

yaklaşÝmÝn sözlük tabanlÝ metotlarla karşÝlaştÝrÝldÝğÝnda zaman 

ve uzay karmaşÝklÝğÝ bakÝmÝndan üstün olduğu görülmüştür. 

Sunulan modelin her dil için test edilememesinden dolayÝ 

modelin iyileştirilmesi gerekmektedir [7]. 

 

Ahmed ve arkadaşlarÝ [8] tarafÝndan 2004 yÝlÝnda yapÝlan 

çalÝşmada etkili dil sÝnÝflandÝrma için n-gram tasarsÝz birikimli 

frekans ekleme metodu kullanÝlmÝştÝr. Bu yeni sÝnÝflandÝrma 

tekniği ile geleneksel Bayesian sÝnÝflandÝrma metotlarÝna göre 

çok daha basit uygulanmaktadÝr buna rağmen sÝnÝflandÝrma 

süreci kÝsa kelime parçalarÝnda hÝz ve etkinlik olarak aynÝ 

performansÝ vermektedir. SÝnÝflandÝrma hÝzÝ öncelik sÝralamalÝ 

n-gram sÝnÝflandÝrma metotlarÝna göre 5-10 kat daha hÝzlÝ 

çalÝşmaktadÝr. N-gram sÝnÝflandÝrma metotlarÝyla dil tanÝma 

süreci bölgesel farklÝlÝklardan etkilenmeyen yüksek 

performansla çalÝşan literatürde yer edinmiş ve üstüne uzun 

araştÝrmalar yapÝlmÝş bir sistemdir. Bu sistemin en büyük 

dezavantajÝ sÝnÝflandÝrmada kullanÝlan öncelik tabanlÝ metodun 

hÝzÝnÝn düşük olmasÝdÝr. Bu hÝz düşmesine neden olan şey 

sÝnÝflandÝrma için test dokümanÝnda frekans sayma ve sÝralama 

değerlerinin bulunmasÝnÝn gerekliliğidir. Bu çalÝşmada birikimli 

frekans ekleme metodu ile bu performans artÝşÝnÝn sağlanmasÝ 

hedeflenmekteyse de uzun kelimeler ve paragraflar içinde 

geliştirilmesi gerekmektedir [8]. Constable [9] tarafÝndan 2002 

yÝlÝnda çalÝşmada yeni teknik ve standartlarÝnÝn geliştirilmesinin 

ihtiyacÝ üzerinde durulmuştur. Elbette yeni kullanÝm 

senaryolarÝna tam uyacak bir modelin geliştirilmesinde çeşitli 

zorluklar yaşanacaktÝr. Bu çalÝşma dil modeli ve dil içerikli 

kategorilerde gereksinim duyulan varlÝk bilimsel bir modelin 

eksikliğini gidermeyi hedeflemektedir. Bu noktada var olan 

çalÝşmalarda öne çÝkan iki unsur dil ve yerelleştirme konunun 

özünü oluşturmaktadÝr. Mevcut problemlerin çözülebilmesi için 

dil tanÝma sistemlerinde olmasÝ gereken bazÝ özelliklerin yazÝ 

sistemleri, varlÝk bilim, alan tanÝmlÝ veri kümesi, lehçeler ve 

diğer alt dil varyasyonlarÝ, üst dil bilim kategorileri, tarihsel dil 

değişimleri, dil bağÝmlÝ kategorileştirme ve yerelleştirme ile tüm 

bu sÝnÝflarÝn tartÝşÝldÝğÝ konu başlÝklarÝyla bir inceleme 

yapÝlmÝştÝr [9]. 
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Adams ve arkadaşlarÝ [10] tarafÝndan 1997 yÝlÝnda yapÝlan 

çalÝşmada Java programlama dili platformunda tasarlanmÝş 

deneysel bir sistem tanÝtÝlmÝştÝr. Bu sistemin Java platformuyla 

geliştirilmesinin sebebi kullanÝcÝ tarafÝ web göstericisinde 

çalÝşabilen doğal dil işleme sistemlerinde kullanÝlmasÝ için 

gerekli uygulama seviyesi dağÝtÝk tabanlÝ bileşenlerinin Java dili 

içinde bulunmasÝdÝr. Bu sayede doküman sunucusu ya da 

uzman sistem ajanlarÝ tarafÝndan uyumlu çalÝşabilmektedir. Bu 

çalÝşmanÝn oluşturulmasÝnda dil tanÝma sistemlerinde sÝklÝkla 

kullanÝlan n-gram analizleri kullanÝlmÝştÝr. N-gram analizlerde 

ihtiyaç duyulan etiketlendirme ve metin parçalama bilgisi 

dinamik olarak oluşturulmaktadÝr. Uygulama sonucunda elde 

edilmek istenilen sonuçlar dil modelleri arasÝnda etiketlendirme 

performansÝ ile işlem bütünlüğünü arasÝndaki köprünün 

kurulmasÝdÝr. Dil etiketleri tüm doküman için ya da doküman 

gruplarÝ için öğe tabanlÝ yapÝsal bir bileşen olarak ele alÝnmÝştÝr. 

Sonuç olarak bu çalÝşmada karakter tabanlÝ etiketlendirme ile 

yapÝlan n-gram analizlerine yer verilmiştir. Bu modülasyon 

sayesinde internetten bağÝmsÝz çalÝşan bir yapÝ ile internet vekil 

sunucusu tabanlÝ iki sistem önerilmiştir. Bu çalÝşma sayesinde 

konuşma etiketleme, tümce tanÝmlama, yabancÝ kelime çevirisi 

ve konu etiketleme gibi zorluklarÝn aşÝlmasÝyla birlikte web 

tabanlÝ zeki arama ve gösterimleri gibi konularÝn işlenebileceği 

önerilmektedir [10]. 

 

Ölvecky [11] tarafÝndan 2005 yÝlÝnda yapÝlan çalÝşmada 

internetin büyümesiyle birlikte dil tanÝma ve metin 

sÝnÝflandÝrmanÝn öneminin artmasÝyla birlikte bu alanda 

kullanÝlan n-gram varyasyonlarÝ incelenmiştir. İnternet üzerinde 

artan dokümantasyona karşÝlÝk olarak bu içeriklere özensizlikten 

meydana gelen metin ve gramer tabanlÝ hatalar dil tanÝma işini 

zorlaştÝrmaktadÝr. Bu metotlar küçük değişiklikler ile 

metinlerden dil analizini %95 başarÝ oranÝyla 

gerçekleştirebilmektedirler. Bu çalÝşmada tartÝşÝlan konu n-gram 

sÝnÝflandÝrma tekniğinin bilinmeyen metinlerde sÝnÝflandÝrma 

yeteneğinin yüksek kesinlikte bilinmesi için yapÝlmasÝ 

gerekenlerdir. Bu işlemlerden bir tanesi n-gram için kullanÝlan 

metin boyutunun azaltÝlmasÝdÝr, uzun metinler eşit parçalar 

halinde kesilerek n-gram analiz büyüklüğü azaltÝlmaktadÝr. Bu 

alanda tartÝşÝlan bir başka konu ise n-gram giriş profili ile sistem 

eğitim büyüklüğünün ve yazÝm kalitesinin nasÝl 

iyileştirilebileceği gösterilmiştir. Bu sayede tanÝma 

performansÝnÝn %10 kadar artÝş gösterdiği savunulmaktadÝr 

[11]. 

 

Bilcu ve Astola [12] tarafÝndan 2006 yÝlÝnda yapÝlan çalÝşmada 

yazÝnsal metinlerden dil tanÝmasÝ yapabilecek yapay sinir ağÝ 

tabanlÝ hibrit bir metot önerilmiştir. Bu problem metinden ses 

birimine (fonem) bağlÝ bir çalÝşmadÝr. Bu problemde amaç 

yazÝlÝ bir metine ait harflerin kendilerine karşÝlÝk gelen ses 

birimlerine dönüştürülmesidir. Bu süreçte şayet dönüştürülmek 

istenen tek bir dil varsa dil tanÝma işlemine gerek yoktur, ilgili 

yazÝlÝ metin direkt olarak ses birimlerine dönüştürülmesine 

rağmen giriş dili bilinmeyen metinlerde genellikle ilk aşama 

metin dilinin tespit edilmesidir. Bu sistemin geliştirilmesi 

sürecinde çok katmanlÝ geriye yayÝlÝm algoritmasÝ ve basit karar 

verme parametrelerine dayalÝ kural tabanlÝ bir sistem 

kullanÝlmÝştÝr. Bu uygulama özellikle İngilizce ve FransÝzca 

dilerinin tanÝnmasÝ amacÝyla geliştirilmiştir. Bu sayede İngilizce 

veya FransÝzca dillerinde yazÝlmÝş metinlerin ayrÝştÝrÝlarak 

tanÝnan dil özelliklerine göre metinden ses birimlerine çevrim 

gibi modüler bir yapÝ tasarlanmÝştÝr. 

Bu çalÝşma sayesinde iki dile ait metinlerden ses birimi 

hecelerine geçiş sürecinin sağlanabileceği sistemin bu 

doğrultuda geliştirilmesi ve mevcut sorunlarÝn çözümlenmesiyle 

sistemin daha kararlÝ bir şekil alacağÝ savunulmuştur [12]. 

 

Liu ve arkadaşlarÝ [13] tarafÝndan 2005 yÝlÝnda yapÝlan 

çalÝşmada önerilen sistem dil tanÝma problemini karakterlerin 

resimlerinden tanÝmayÝ hedefleyen, birden çok dil barÝndÝran 

dokümanlarda dil sÝnÝrlarÝnÝn belirlenmesi için ilgili karakterlere 

ait resim verilerinin sÝnÝflandÝrÝlmasÝ için yeni bir yöntem 

önerilmiştir. Bu amaçla prototip bir sÝnÝflandÝrma yöntemi ve 

destek vektör makineleri kullanÝlmÝştÝr. Büyük boyutlu eğitim 

veri kümesi nedeniyle her iki metot için eğitim hÝzÝnÝ artÝracak 

yeni bir teknik önerilmiştir. Bu metotlar kullanÝlarak Çince, 

İngilizce ve JaponcanÝn (Hiragana ve Katakana dahil) dillerinin 

tanÝnmasÝ hedeflenmiştir. Elde edilen sonuçlar, oldukça kararlÝ 

ve literatürde kabul görmüş yöntemlerle karşÝlaştÝrÝlabilecek 

düzeydedir [13]. 

 

Zhu ve arkadaşlarÝ [14] tarafÝndan 2008 yÝlÝnda yapÝlan 

çalÝşmada el yazÝsÝ ve makine çÝktÝsÝ yazÝlardan dil tanÝnmasÝna 

üzerine bir yöntem önermişlerdir. Bu yöntemin gerçeklenmesi 

için çok sayÝda gerçek içerikli dokümandan oluşan resim 

koleksiyonlarÝ kullanÝlmÝştÝr. Bu dokümanlar 8 dilde 1500 

kadardÝr. Bu diller Arapça, Çince, İngilizce, Hintçe, Japonca, 

Korece, Rusça ve Tayca ile bu dillere ait hem el yazÝsÝ hem de 

makine çÝktÝsÝ içeriklerden oluşmaktadÝr. YapÝlan testler 

sistemin yüksek karmaşÝklÝkta dokümanlar için iyi bir 

tanÝmlayÝcÝ olduğunu göstermesine rağmen kod çizelgelerinin 

oluşturulmasÝnda karşÝlaşÝlan uzaysal karmaşÝklÝk gibi sorunlar 

nedeniyle sistemin uygulama aşamasÝnda bazÝ sorunlarÝn 

aşÝlmasÝ gerekmektedir [14]. 

 

Baykan ve arkadaşlarÝ [15] tarafÝndan 2008 yÝlÝnda yapÝlan 

çalÝşmada internet ortamÝnda girilen tek bir adresten dil 

tanÝmanÝn mümkün olduğuna ilişkin öneriler sunulmaktadÝr. Bu 

sayede belirli bir dile ait içeriklerin getirilmesini saplamayÝ 

amaçlayan internet tarama sistemleri ve arama motorlarÝ 

tarafÝndan böyle bir sistemin yararlÝ olacağÝ savunulmuştur. Bu 

sistem gereksiz sayfalarÝn taranmasÝnÝ da engellemektedir. 

Sunulan, çalÝşmada birçok makine öğrenme algoritmasÝ 

değerlendirilmiş ve İngilizce, FransÝzca, Almanca, İspanyolca ve 

İtalyanca için karşÝlaştÝrmalÝ testler yapÝlmÝştÝr. Bu testler 

neticesinde en iyi metot F-ölçümü olmuştur. Bu yöntem ile tüm 

dillerde web tarayÝcÝlarÝndan elde edilen 25K boyutunda 1260 

web sayfasÝnda ortalama %90 oranÝnda başarÝ elde edilmiştir. 5 

K büyüklüğündeki internet arama motorlarÝndan elde edilen 

başarÝ oranÝ ise %96 olmuştur. Bu çalÝşmada kullanÝlan 

performans kriteri F-Ölçümü’dür. Bu ölçüm makine dil tanÝma 

başarÝ kriteri olarak anÝlmaktadÝr. Bu test süreçlerinde kullanÝlan 

sayfalar ODP verileridir. Bu internetin kategorilere göre 

taranmasÝ amacÝyla geliştirilen ve dil bağÝmlÝ olarak yayÝnlanan 

bir veritabanÝdÝr. KarşÝlaştÝrmalÝ algoritmalar olarak geleneksel 

Bayes metodu, maksimum entropi metodu kullanÝlmÝştÝr. Bu 

çalÝşmada karşÝlaşÝlan en büyük sorun İngilizce gözüken web 

sayfasÝ adreslerine bağlÝ içeriklerin İngilizce olmayan dillerde 

yazÝlmÝş olmasÝdÝr. KullanÝlan yöntem önceliklere ülkelere ait 

ccTLD kayÝtlarÝnÝn belirlenmesidir, bu her ülkeye ait olan ve 

alan adÝnÝn sonuna o ülkeye ait tanÝmlayÝcÝ karakter dizisinin 

gelmesi işlemidir. Bu aşamadan sonra her ülke grubu için 10 

farklÝ durma kelimesi belirlenmektedir, bu durma kelimeleri her 

dil içinde en sÝk geçen kelimelerden seçilmektedir.  
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Bu durma kelimelerinin 8 ila 10 tanesi 1’den 10’a kadar 

kombinasyonlarla arama motorlarÝnda aratÝlarak sonuçlar 

işlenmektedir. Bu sisteme son olarak 97 milyon tekrarlanmayan 

sonuç içeren bir internet arama motorunda 1260 rastgele sayfa 

eklenmektedir. Bu testlerde kişilerden ODP veri kümesinde 

kategorize edilmemiş 100 sayfayÝ tanÝmlamalarÝ istenmiş ve 

ancak %50 başarÝ elde edilmiştir, sistem testlerinde ise bu başarÝ 

oranÝ %85 olarak gözlenmiştir [15]. TakçÝ ve SoğukpÝnar [18], 

harf tabanlÝ istatistiksel bir metot önermişlerdir. Bu yöntem ile 

n-gram ve ortak sözcük metodu gibi yöntemlerde gerekli olan 

sözcükler yerine dil tanÝmasÝ için kullanÝlacak metin içinde 

geçen harflere ait bir sÝklÝk durum analizi yapmÝşlardÝr. Bu 

sayede inceledikleri İngilizce, FransÝzca, Almanca ve Türkçe 

dilleri için alfabe bazÝnda harflerin bulunma dağÝlÝmlarÝnÝ 

çÝkartarak dil tanÝma için verilen bir metin içerisindeki harfleri 

ait olduklara dillere göre puanlayabilecek bir sistem 

geliştirmişlerdir. SağÝroğlu ve arkadaşlarÝ [17], tarafÝndan 2007 

yÝlÝnda yapÝlan çalÝşmada yapay sinir ağÝ modelinin dil 

sÝnÝflandÝrmak amacÝyla kullanÝlabileceği ve tanÝmlama 

başarÝsÝnÝn sÝnÝrlÝ sayÝda dil için literatürde kabul görmüş diğer 

metotlar ile aynÝ düzeyde olduğu gösterilmiştir. Bu çalÝşmada, 

farklÝ dillerdeki web sayfasÝ içeriklerinin tanÝnmasÝ için yapay 

sinir ağlarÝ tabanlÝ zeki bir yaklaşÝm kullanÝlmÝştÝr. Bir metine 

ait harf sÝklÝk yüzdesinden doğal dilleri tanÝyabilmek için eğitim 

esnasÝnda; sisteme girişler, hangi dile ait olduğu bilinen 

metinlerin harf sÝklÝk analizleri, çÝkÝşlar ise bu dilleri temsil 

etmeye yarayan sayÝ değerleridir. Böylece sistem harf sÝklÝk 

analizleri ile tanÝnmasÝ istenilen dil kodu arasÝndaki ilişkiyi 

Bölüm 3’te tanÝtÝlan YSA yapÝsÝ ile öğrenmektedir. Bu zeki 

sistemde sunulan yöntem ile aradaki ilişkiyi öğrendikten sonra 

sisteme sadece tanÝnmasÝ istenilen dile ait metin bilgisi web 

sayfasÝ üzerinden çevrimiçi olarak uygulanÝr, sistem öğrendiği 

bilgileri kullanarak metin bilgisine ait harf sÝklÝğÝnÝ modeller ve 

bu modelin özelliklerine göre uygulanan doğal dile ait dil 

sÝnÝfÝnÝ belirler. Bu sayede uygun koda karşÝlÝk gelen dil 

çözümlenerek açÝğa çÝkar. Şekil 1’de geliştirilen sisteme ait akÝş 

şemasÝ verilmiş ve detaylar sunulmuştur. Bu ilk yönteme ait 

çalÝşma uluslararasÝ bir konferansta 2007 yÝlÝnda sunulmuştur 

[17]. Bu bildiride geliştirilen yazÝlÝm web sayfasÝ içeriklerini 

inceleyerek sayfanÝn dilini tespit etmekte ve ilgili sayfayÝ 

bahsedilen çeviri servisleri yardÝmÝyla İngilizce diline 

dönüştürmektedir. Bu ilk çalÝşmada geliştirilen sistem, Türkçe, 

FransÝzca, İtalyanca, Hollandaca ve Almanca dilleri için test 

edilmiştir. Geliştirilen dil tanÝma sisteminin, yapay sinir ağlarÝ 

sayesinde tanÝma performansÝ, literatüre göre yüksek olsa da 

yaklaşÝmÝn işlem karmaşÝklÝğÝnÝ arttÝrdÝğÝ gözlemlenmiştir. 

Şekil 1’de geliştirilen zeki dil tanÝma sistemi blok diyagramÝ 

verilmiş ve bu sistemin çalÝşma prensibi akÝşÝ aşağÝda verilen 

adÝmlarda özetlenmiştir.  

 

1. İçerik Getirme Modülünde KullanÝcÝ Girişine Web SayfasÝ 

Adresi Uygula 

2. VarsayÝlan Karakter KodlamasÝ ile Sayfa Kaynak Kodunu 

Sisteme getir 

3. OlmasÝ Gereken Karakter Kodlama Kümesi ile Sayfa 

Kodunu Sisteme Getir 

4. Kaynak Temizleme Modülünde Sayfa Kodu  

5. Üzerinde İngilizce Zorunluluk Kelimeleri ile HTML 

KodlarÝnÝ Temizle 

6. Dil TanÝma Modülünde Önerilen Alfabe Kümesi ile 

Karakter SÝklÝk Analizi Yap 

7. Karakter Frekans Analizi Sonucunu Önceden Eğitilmiş 

Yapay Sinir AğÝna Uygula 

8. Yapay Sinir AğÝ ÇÝkÝşÝnÝ KarşÝlaştÝr ve Dil TanÝma 

Sonucu Bul 

9. Çeviri modülünde Web SayfasÝnÝ TanÝma Sonucundan 

İngilizceye Çevir 

 

Önerilen bu yöntem sayesinde farklÝ dillere ait alfabelerden 

oluşan bir küme içerisinden eğitilen yapay sinir ağÝnÝn %86 

oranÝnda düşük bir başarÝyla dil tanÝmlama işlemi 

gerçekleştirmektedir [17]. FarklÝ içerik ve dil tanÝmada 

beklenen performansÝ vermemesinden dolayÝ yeni yöntemler 

geliştirmek ve kullanmak zorunluluk haline gelmiştir. 

Yavanoğlu ve SağÝroğlu [25], tarafÝndan yapÝlan bir diğer 

çalÝşmada ise Latin alfabe grubuna dahil 15 dil için karakter 

frekans analiziyle çözüm uzayÝ karmaşÝklÝğÝnÝ göz ardÝ eden 

yapay sinir ağÝ temelli bir dil sÝnÝflandÝrÝcÝ önerilmiştir [25]. 

Bu çalÝşma “Web TabanlÝ Otomatik Dil TanÝma ve Çeviri 

Sistemi Geliştirilmesi” başlÝklÝ yüksek lisans tezinde detaylÝ 

olarak açÝklanmÝştÝr [24].  

 

Sonuç olarak, bu alanda yapÝlan çalÝşmalar incelendiğinde 

hÝzlÝ cevap verebilen durağan ve karar mekanizmasÝ kararlÝ bir 

sistem tasarÝmÝna ihtiyaç bulunmaktadÝr. Literatür de önerilen 

metotlar metin bilgisinin çeşitliliği ile karmaşÝklÝğÝn arttÝğÝnÝ 

göstermektedir. AyrÝca, birçok platformda kullanÝlan sözcük 

bazlÝ metotlarÝn güncel veritabanÝ ihtiyaçlarÝnÝn bulunduğu 

özellikle web tabanlÝ olanlarÝnÝn [17], [24], [25] nolu 

çalÝşmalar hariç pratik olarak uygulamasÝnÝn bulunmadÝğÝ, 

yazarlar tarafÝndan geliştirilen web tabanlÝ yaklaşÝmÝnda 

performansÝnÝn geliştirilmesi gerektiği görülmüştür. 

 

3. Yapay sinir ağlarÝ ve levenberg-marquardt öğrenme 

algoritmasÝ 

 

Yapay Sinir AğlarÝ (YSA), yapÝlarÝna göre ileri beslemeli 

(feed forward) ve geri beslemeli (feed back) olarak ikiye 

ayrÝlÝr. İleri beslemeli ağlarda işaretler, giriş katmanÝndan 

çÝkÝş katmanÝna doğru tek yönde iletilirler. Geri beslemeli 

ağlarda, çÝkÝş ve ara katman çÝkÝşlarÝ kendinden önceki 

katmanlara ya da girişe geri beslenir. İleri beslemeli ağlara 

Çok KatlÝ Perseptronlar (MLP), Radyal TabanlÝ Fonksiyon 

AğÝ (RBFN) ve LVQ (Learning Vector Quantization) örnek 

verilebilirken, ART (Adaptive Resonance Theory), SOM (Self 

Organizing Maps) ve Elman ve Jordan ağlarÝ geri beslemeli 

ağlara örnek olarak verilebilir [16]. Bu YSA yapÝlarÝ Şekil 

1’de verildiği gibi ileri beslemeli standart birleşmeli yapÝda 

olabileceği gibi geri beslemeli dinamik yapÝda da olabilir. Bu 

çalÝşmada, ileri beslemeli ağ yapÝlarÝndan olan Şekil 2’de 

verilen MLP yapÝsÝ kullanÝlmÝştÝr. MLP yapÝsÝnÝn tercih 

edilmesinin nedeni, bilinen en eski YSA modellerinden olmasÝ 

çok farklÝ uygulamalarda başarÝlÝ olmasÝ ve sÝnÝflandÝrma 

problemlerinde başarÝlÝ sonuçlar üretmesidir. BunlarÝn 

yanÝnda, farklÝ öğrenme algoritmalarÝ ile kullanÝma uygun 

olmasÝ MLP’nin sağladÝğÝ diğer bir üstünlüktür. Şekil 1’de bu 

çalÝşma kapsamÝnda kullanÝlan MLP yapÝsÝ ve nöron sayÝlarÝ 

örneklenmiştir. MLP modeli, bir giriş, bir veya daha fazla ara 

katman ve bir de çÝkÝş katmanÝ içerir. Bir katmandaki bütün 

nöronlar bir sonraki katmandaki bütün nöronlara bağlÝdÝr. 

Giriş katÝndaki nöronlar tampon gibi davranÝrlar ve giriş 

sinyalini ara katmandaki nöronlara dağÝtÝrlar. Ara katmandaki 

her bir nöronun çÝkÝşÝ, kendine gelen bütün giriş sinyallerini 

takip eden bağlantÝ ağÝrlÝklarÝ ile çarpÝmlarÝnÝn toplanmasÝ ile 

elde edilir. Elde edilen bu toplam, çÝkÝşÝn toplam bir 

fonksiyonu olarak hesaplanabilir. 
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Şekil 2. Bu çalÝşma kapsamÝnda kullanÝlan MLP yapÝsÝ ve nöron sayÝlarÝ 

 

 

 

LM (Levenberg-Marquardt) öğrenme algoritmasÝnda hedef, 

parametre vektörü w’nin, amaç fonksiyonu E(w)’yi minimum 

yapacak şekilde optimize edilmesidir. LM algoritmasÝnÝn 

kullanÝlmasÝyla yeni vektör     , farz edilen vektör   ’dan 

Eş. 1 ve 2 yardÝmÝyla aşağÝdaki gibi hesaplanabilir. 

                        (1) 

 

burada             
 

   
              

                        (2) 

 

eşitliğinden faydalanÝlarak hesaplanÝr. Eş. 2’de; 

   : f’nin    değerlendirilmiş Jakopyeni, 

   : Marquardt parametresi, ve 

I : birim veya tanÝmlama 

evenberg-Marquardt algoritmasÝnda hesaplama akÝşÝ ve diğer 

detaylar için [16] nolu kaynağa başvurulmalÝdÝr. 

 

4. Web sayfasÝ içerik tanÝmlama 

 

Bu çalÝşmanÝn amacÝ, sayÝsal dokümanlarÝn ve web sitesi 

içeriklerinin dilini tanÝmak ve tanÝnan dile göre içeriğin istenilen 

dile otomatik olarak çevrilmesini sağlamak için web tabanlÝ 

otomatik bir sistem geliştirilmesidir. Bu geliştirmede üç farklÝ 

yöntem kullanÝlmÝştÝr. İlk iki yöntem daha önce sunulmuş ve bu 

çalÝşma kapsamÝnda yeni bir yöntem geliştirilerek uygulanmÝştÝr. 

Bu adÝmlara ait bilgiler aşağÝda alt başlÝklarda verilmiştir.  

 

 

 

 

 

 

Giriş KatmanÝ  

(1. Yöntem 60; ve  

2. Yöntem 43 Nöron) 

Ara Katman 1 

20 Nöron 

ÇÝkÝş KatmanÝ 

1 Nöron 

X1 

X2 

X3 

X42 

X43 

Y 

Ara Katman 2 

40 Nöron 

1 

2 2 

2 

20 40 
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4.1.1 Birleşim Tespit Yöntemi 

 

Birleşim tespit yöntemi “Web TabanlÝ Otomatik Dil TanÝma 

ve Çevirme Sistemi” başlÝklÝ çalÝşmamÝzda detaylÝ olarak 

sunulmuştur [25]. Bu çalÝşmanÝn motivasyonu ile hazÝrlanan 

kesişim tespit yöntemi aşağÝda sunulmuştur. Birleşim tespit 

yöntemi ile oluşturulan yapÝnÝn kesişim tespit yöntemine göre 

farklarÝ ve avantajlarÝ sonraki bölümlerde sunulmuştur. 

 

4.1.2 Kesişim Tespit Yöntemi 

 

Bu yöntem, bu çalÝşma kapsamÝnda önerilmiş olan yeni bir 

yöntem olup YSA’nÝn öğrenme performansÝnÝ artÝrmak için 

geliştirilmiştir. Yöntem, tanÝnmasÝ istenilen dillere ait 

alfabelerin tek bir ortak alfabeye entegre edilme fikrine yeni 

bir bakÝş açÝsÝ getirmektedir. Bu yöntem kullanÝlarak 

oluşturulan ortak alfabe kümesinde verilen standart ve 

genişletilmiş Latin alfabe kümesinin tanÝnmasÝ istenilen 15 

farklÝ ülke dili için analizlerden, dil içerisinde tekrar eden en 

az 5 harf seçilerek, kesişim tespit yöntemi eğitim ve test 

kümeleri oluşturulmuştur. Detay için [24] nolu kaynağa 

bakÝnÝz. Bu sayede bahsedilen 15 dil için her dil alfabesi 

içinde 5 kez ve daha fazla tekrar eden harflerden ortak alfabe 

kümesi oluşturulmuştur. Kesişim Tespit Yöntemi ile 

oluşturulan bu ortak alfabe kümesi ile eğitilen ve tasarlanan 

sistemin adÝmlarÝ aşağÝda verilmiştir. 

 

1. TanÝnmasÝ istenilen dillere ait alfabe karakterleri 

çÝkartÝlÝr. 

2. Bu alfabelerin karakterlerine ait kesişim kümesi bulunur. 

3. Giriş metni (web sayfasÝ, Word, PDF vs.) sisteme giriş 

olarak uygulanÝr. 

4. Sistem tarafÝndan alfabelerin kesişim kümesinde bulunan 

karakterlere otomatik olarak bir sayÝ atanÝr. 

5. Girilen metin içinde yer alan harfler sayaç tarafÝndan 

sayÝlÝr, alfabe kesişim kümesiyle karşÝlaştÝrarak tekrar 

eden harflerin sayÝcÝ değerini bir arttÝrÝlÝr. Bu sayede 

alfabe kesişim kümesinde bulunan harflerin metin içinde 

kaç kez geçtiği bulunur. 

6. Metin analizi tamamlandÝktan sonra, harf sayaç sonuçlarÝ 

toplanarak yinelenen toplam harf sayÝsÝ elde edilir. 

7. Sistem her harfin girilen metin üzerindeki yüzdelik 

dağÝlÝmÝnÝ hesaplar. 

8. Eğitim kümesi oluşturulurken bu yüzdelik dağÝlÝmlara, 

incelen dile ait bir sÝra numarasÝ ağÝn çÝkÝşÝna verilir. 

9. Eğitilen ağ, yöntem neticesinde ağa uygulanan yüzdelik 

değerler neticesinde ağÝn ürettiği çÝkÝş, eğitimde 

kullanÝlan sÝra numaralarÝ ile karşÝlaştÝrÝlarak test 

metninin hangi dile en çok yakÝnsadÝğÝ ve buna bağlÝ olan 

yüzdelik hatasÝ bulunur.  

10. Elde edilen sonuçlar çeviri programlarÝ, arama motorlarÝ, 

ofis programlarÝ gibi otomasyon yazÝlÝmlarÝnda 

kullanÝlarak kullanÝcÝlara sunulur. 

 

Şekil 4’de verilen Web SayfasÝ Giriş Modülü ile kullanÝcÝlar 

içerik dillerini bilmedikleri web sayfalarÝnÝ sisteme giriş 

olarak uygulayabilmektedirler. Geliştirilen yazÝlÝm giriş 

olarak uygulanan web sayfalarÝ için ilk etapta UTF-8 

kodlamasÝ kullanÝlarak içeriğin bilgisayar indirilmesi 

sağlamakta sonrasÝnda ise meta etiketlerine bakarak internet 

yüklendikleri ülkeyi, sonrasÝnda ise indirilen ilk içerikten kod 

analizi yaparak karakter kodlama kümesine erişmektedir. Bir 

web sitesinde, içerik bilgisinin sayfanÝn her metin dizisinde 

aynÝ olmamasÝ ve HTML kodlama dili İngilizce olduğu için  

sayfa üzerinden erişilen ve HTML filtreleme ile temizlenen 

içerik bilgisinin sağlÝklÝ yapÝlamamasÝ karşÝlaşÝlan en büyük 

sorunlardandÝr [17]. 

 

4.2 Eğitim ve Test Metodolojisi 

 

Latin alfabesi 80’den fazla farklÝ dil için temel teşkil etmektedir.  

Alfabetik birleşim kümesi bir dile ait özel karakterlere 

duyarlÝdÝr. Latin alfabesi zaman içinde diller arasÝnda gelişerek 

farklÝlÝk göstermektedir. Klasik Latin alfabesi a, b, c, d, e, f, g, h, 

i, k, l, m, n, o, p, q, r, s, t, v, x, y, z harflerinden oluşmaktadÝr. 

Bu harflere ek olarak günümüzde kullandÝğÝmÝz modern Latin 

alfabesi “j, u, w” harflerini de içermektedir. Bu çalÝşmaya konu 

olan 15 dil içerisinde İngilizce, Almanca, FransÝzca, Macarca, 

İspanyolca dilin özel durumlarÝ dÝşÝnda modern Latin 

alfabesindeki 26 harfi kapsamaktadÝr. Bu çalÝşmaya konu olan 

diğer diller ise modern Latin alfabesinin bazÝ harflerini 

içermemektedir. Bu dillere ait karşÝlaştÝrma Çizelge 1’de örnek 

olarak verilmiştir. Çizelge 1’den de  görülebileceği gibi “Ülke” 

anahtar kelimesi Letoncada “valsts” kelimesine dönüşmektedir. 

Bu sebeple “Ülke” kelimesine karşÝlÝk bulunan dokümanlar ile 

“valsts” kelimesine karşÝlÝk bulunan dokümanlar kendi dil 

sÝnÝflarÝ içinde yakÝnsadÝklarÝndan eğitim ve test kümelerinde 

tercih edilmektedir. 

 

Latin alfabesinin genişletilmiş grubunda 161 harf 

bulunmaktadÝr. Bu harflerden bazÝlarÝ Almanca’da bulunan “ß” 

gibi sadece dile özgü olmakla birlikte Galce ve Türkçe’de olan 

“Ü” gibi birden fazla dilde ortak olarak bulunmaktadÝr. Bu 

aşamada sadece dile özgü harflerin kullanÝmÝ YSA’nÝn öğrenme 

sürecini etkileyerek, sürecin ezbere kaymasÝna neden 

olmaktadÝr.  Bu yüzden, Birleşim Tespit Yönteminde YSA’nÝn 

karar mekanizmasÝnÝ iyileştirmek için tek dile özgü harfler 

kullanÝlmamÝştÝr [25]. Birleşim Tespit Kümesi oluşturulurken 

her harfin en az 2 dilde bulunmasÝ esas alÝnmÝştÝr. Bu çalÝşmanÝn 

konusu olan Kesişim Tespit Yönteminde ise kullanÝlan harfler 

hem klasik Latin alfabesinde hem de genişlemiş Latin 

Alfabesinde yer alan en az 5 alfabede ortak olan harflerdir. Bu 

sayede işlem uzayÝ küçültülerek sistemin Latin Alfabesinden 

türemiş her dil için çalÝşmasÝ esas alÝnmÝştÝr. 

 

Önişlemler sonucunda önerilen yöntemlere göre harf 

sÝklÝklarÝnÝn giriş metni içinde bulunma oranlarÝ 

hesaplanmaktadÝr. YSA harf sayÝlarÝ ile doğal diller arasÝnda bir 

ilişki kurulmasÝnÝ sağlamaktadÝr. Alfabetik harf sÝklÝğÝndan dil 

tanÝyan sistemin teorik yapÝsÝ Şekil 3’de verilmiştir. Sistem 

alfabelere ait ortak veritabanÝ ile alfabeleri oluşturan diller 

arasÝndaki ilişki modelini öğrenir veya mevcut dil desteklerinden 

faydalanÝr. Bunun için, sisteme uygun sayÝda veri kümesi 

oluşturulur ve sistem eğitilir. Bu bölümde önerilen yöntemlere 

ait detaylar açÝklanmÝştÝr. 

 

Şekil 3’de akÝş diyagramÝ verilen yöntemler bütünü 

uygulanÝrken tanÝmlanmasÝ istenilen n sayÝdaki latin alfabesi tek 

bir havuzda gruplanmaktadÝr. Bu havuzdan seçilen ve alfabeler 

içinde sadece bir kez tekrar eden harfler temizlenmektedir. 

Havuzda kalan ve en az 2 alfabede tekrar eden harfler birleşim 

tespit kümesine, en az 5 alfabede tekrar eden harfler ise kesişim 

tespit kümesine alÝnmaktadÝr. Bu sayede n sayÝda alfabe için 

tekrar eden harflere göre bilimsel olarak anlamlÝ kümeler 

oluşturulmaktadÝr.   
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Çizelge.1. Anahtar kelime tablosu 

  

Anahtar 

1 

Anahtar 

2 

Anahtar 

3 

Anahtar 

4 

Anahtar 

5 

Anahtar 

6 

Anahtar 

7 

Anahtar 

8 

Anahtar 

9 

Anahtar 

10 

Almanca Männlich Frau Mensch Welt Land Wissenschaft Kultur Kunst Politik Leben 

Arnavutça 

marr 

pozitë Femëror njerëzor planeti fshatar shkence  kulturë zanat Politikë jetëdhënës 

FransÝzca Homme Femme Humain Terre Pays La Science Culture Art Politique La Vie 

Galce Dyn Benyw Dynol Daear Gwledig Gwyddoniaeth Diwylliant Celfyddyd  Gwleidyddiaeth Bywyd 

HÝrvatça čovjek Žena čeljade kopno domovina grana gajenje likovni politička osoba 

İngilizce Man Woman Human Earth Country Science Culture Art Politics Life 

İrlandaca fear Bean daonna talamh tìr eolaìocht cultúr  ealaìn  pholaitìocht beatha 

İspanyolca Hombre Mujer Humano Tierra Paìs Ciencia Cultura Arte Polìtica Vida 

İtalyanca Uomo Donna Umano Terra Paese Scienza Coltura Arte Politica Vita 

Letonca cilvēks  sieva  cilvēka zeme valsts zinātne kultūra māksla Politika dzīvība 

Macarca ember Nõ emberi szárazföld ország tudomány kultúra mûvészeti politikai élet 

Maltaca Ragel Mara Uman Dinja Pajjiz Xjenza Kultura Arti Pulitka Hajja 

Portekizce Homem Mulher Humano Terra Paìs Ciência Cultura Arte Polìtica Vida 

Türkçe Erkek KadÝn İnsan Dünya Ülke Bilim Kültür Sanat Politika Hayat 

Vietnamca 
người 
đàn ông   

người 
phụ nữ   

con 
người trái đất nước  khoa học  văn hóa nghệ thuật  chình trị  cuộc sống  

 

 

Almanca HÝrvatça Türkçe İngilizce

Latin Alfabesi 

Türevi Harf 

GruplarÝ

Her harf en az 5 

dilde varsa 

Kesişim Kümesine 

Ekle 

Her harf en az 2 

dilde varsa 

Birleşim 

Kümesine Ekle 

Tekrar eden Harf yoksa 

kümeden çÝkar

 
 

Şekil 3. Birleşim ve Kesişim Yöntemi Blok DiyagramÝ 

 

Zeki dil tanÝmlama ve çeviri sistemine ait adÝmlar aşağÝda sÝrayla 

sunulmaktadÝr. 

1. Kesişim ve birleşim kümesinden elde edilen değerler ile 

hedeflenen çÝkÝşÝn seçimi uygun YSA yapÝsÝnÝn seçimi, 

2. Bu yapÝya uygun öğrenme algoritmasÝ ve uygulanan 

algoritmanÝn uygun parametrelerinin seçimi, 

3. Seçilen yapÝya uygun giriş, ara katman ve çÝkÝş yapay 

nöron sayÝlarÝnÝn belirlenmesi, 

4. Seçilen nöronlarda kullanÝlacak olan aktivasyon 

fonksiyonunun belirlenmesi, 

5. Karakter frekans analizleri sonucunda oluşturulan veri 

kümesinin birleşim ve kesişim yöntemlerine göre YSA 

yapÝsÝna uyarlanmasÝ 

6. Birleşim ve kesişim veri kümesinin normalleştirilmesi ve 

YSA için giriş değerlerinin oluşturulmasÝ 

7. Normalleştirilmiş frekans bilgisinin YSA giriş katmanÝna 

atanmasÝ 

8. Tasarlanan YSA modellerinin LM algoritmasÝ ile 15 

farklÝ dil için eğitilmesi 

9. AğÝrlÝk değişim döngülerinin minimum eğriye ulaşÝncaya 

kadar tekrar edilmesi 

10. Sonuç ağÝrlÝk değeriyle dil örüntüleri arasÝnda ilişkinin 

kurulmasÝ 

11. Sistemin 15 farklÝ dil HTML, PDF ve DOC dosya 

formatlarÝ ile test edilmesi 

Önerilen yöntemler incelenen dillerin alfabelerinin farklÝ sayÝlarda 

birleşmesinden oluşmaktadÝr. Bu sebeple YSA her yöntem için 

farklÝ giriş sayÝlarÝyla yeniden tasarlanmÝştÝr.  

 

Çizelge 2’de kesişim tespit yöntemi için 15 farklÝ dile ait 

alfabelerin özel karakterleri için kesişim kümeleri verilmiştir. 

 



337 

Yavanoğlu ve Sağıroğlu, Erciyes Üniversitesi Fen Bilimleri Enstitüsü Dergisi, 28(4): 329-342 
izelge 2. Alfabelere ait özel karakterler için harf kesişim kümesi [24] 

 

Á À Â Ç É È Ê Í Î Ó Ô Ö Ú Ü Û Ü 

 

á à â ç é è ê í î ó ô ö ú ù û ü 

Almanca       Ç               Ö       Ü 

Arnavutça                 Î   Ô       Û   

FransÝzca   À Â Ç É È Ê   Î   Ô     Ü Û Ü 

Galce Á À Â   É È Ê Í Î Ó Ô Ö Ú Ü Û Ü 

HÝrvatça                                 

İngilizce   À Â Ç É È Ê   Î Ó Ô Ö     Û Ü 

İrlandaca Á       É     Í   Ó     Ú       

İspanyolca Á       É     Í   Ó     Ú     Ü 

İtalyanca   À     É È     Î         Ü     

Letonca                                 

Macarca Á       É     Í   Ó   Ö Ú     Ü 

Maltaca   À       È               Ü     

Portekizce Á À Â Ç É   Ê Í   Ó Ô   Ú     Ü 

Türkçe     Â Ç         Î     Ö     Û Ü 

Vietnamca Á À Â   É È Ê Í   Ó Ô   Ú Ü     

Kesişim Tespit 6 7 6 5 9 6 5 6 6 7 6 5 6 5 5 8 
 

 

Bu çalÝşma kapsamÝnda geliştirilen yöntemin patenti tarafÝmÝzca 

tescil edilmiştir [27]. 

 

5. Geliştirilen yazÝlÝm platformu ve sonuçlar 

 

Geliştirilen platforma ait akÝş şemasÝ Şekil 4’de, geliştirilen ve 

GENIUS adÝ verilen yazÝlÝma ait arayüz yazÝlÝmÝ Şekil 5’de 

verilmiştir. Bu yazÝlÝm, Latin alfabesine mensup 15 farklÝ dil 

için kullanÝlmÝştÝr. Bu diller Dil Listesi (Language List) etiketi 

altÝnda bulunan metin kutusunda eğitim sÝrasÝyla verilmiştir. 

Latin Alfabesi 75’den fazla dile sahip çok geniş bir kitleye hitap 

eden yapÝya sahiptir. Bu sebeple hazÝrlanan yazÝlÝmÝn esnekliği 

belirli bir coğrafi konumda konuşulan dillerin sisteme 

entegrasyon süresinin kÝsalmasÝnÝ sağlamaktadÝr. Şekil 5’de 

verilen dil Listesi solunda yer alan 2 farklÝ metin kutusu 

Birleşim ve Kesişim metotlarÝnÝ temel alarak YSA’nÝn 

sonucunu varsayÝlan dil çÝkÝş sonuçlarÝ ile karşÝlaştÝrmaktadÝr. 

Bu alanlarda her metot için varÝlan sonuçlarÝn hata oranlarÝ 

hesaplanarak başarÝ sÝralarÝ ekrana otomatik olarak 

basÝlmaktadÝr. Eğitim veri kümeleri oluşturulurken Latin 

alfabesi grubuna dahil 15 farklÝ dil için giriş amacÝyla 

kullanÝlacak sayÝsal (WORD, PDF ve HTML) dokümanlarÝ 

kullanÝlmÝştÝr.  Geliştirilen bu yaklaşÝmda test verilerinin 

üretilmesi için Çizelge 1’de verilen anahtar kelime tablosu ve 

Google arama motoru kullanÝlmÝştÝr. Bu tablo da verilen Erkek, 

KadÝn, İnsan, Dünya, Ülke, Bilim, Kültür, Sanat, Politika, Hayat 

kelimeleri bir dil içerisinde en sÝk kullanÝlan kelimeler olarak 

önerilmiştir. Veri kümeleri oluşturulurken bu kelimelerin 

tanÝnmasÝ istenilen diğer dillerde çevirileri yapÝlmÝştÝr. Bu 

çeviriler bir arama motorundan rastgele seçilen sayfalarda yer 

alan sonuçlarÝn her dilde benzer sayÝsal dokümanlara ulaşmayÝ 

sağlanacağÝ düşüncesiyle yapÝlmÝştÝr. Bu sayede farklÝ kişiler 

tarafÝndan yazÝlan ama benzer özellikler taşÝyan toplumsal, 

bilimsel, politik vb. yazÝlar barÝndÝran sayÝsal dokümanlar veri 

kümelerinin oluşturulmasÝnda kullanÝlmÝştÝr. Bu anahtar 

kelimelerin  

kullanÝlmasÝyla elde edilen sayÝsal dokümanlarÝn farklÝ 

dillerde aynÝ konularÝ içermesi ile önişlemler sonucunda elde 

edilecek eğitim veri kümelerinin rastlantÝsal sonuçlar 

içermemesini de hedeflenmektedir. Eğitim işlemi için 

sayÝsal dokümanlarÝn önişlemden geçirilmesi gerekmektedir. 

Bu önişlem sonucunda Latin Alfabesi grubuna ait dillerin 

sÝnÝflandÝrÝlmasÝ gerçekleşmektedir.HTML kodu budama ve 

bileşen tabanlÝ HTML’den metin ayrÝştÝrma ile Bölüm 

4.1’de belirtilen kesişim ve birleşim tespit yöntemleri 

kullanÝlmÝştÝr. Bu yaklaşÝmlar sayesinde farklÝ şekillerde 

çÝkartÝlan metin bilgisi ile dil tanÝma gerçekleştirildikten 

sonra tespit edilen dilin, istenilen dile dönüşümü yapÝlarak 

yazÝlÝm içine gömülmüş olan internet göstericisinde 

kullanÝcÝ tarafÝndan giriş olarak uygulanan web sitesinin hiç 

bir içerik bozulmasÝna uğramamÝş çevirisi kullanÝcÝlara 

sunulmaktadÝr. Dil tanÝma işleminde dil tanÝyÝcÝ tarafÝndan 

tanÝnan sayÝsal dokümanÝn dili en solda bulunan Kaynak Dil 

(Source Language) ile etiketlenmiş ve listeden otomatik 

olarak seçilmektedir. Bu kÝsÝm direkt olarak Google Dil 

Çevirici (Google Translator) ile entegre çalÝşmaktadÝr. 

KullanÝcÝlarÝn herhangi bir Google hesabÝ olmasÝ 

gerekmemektedir. YazÝlÝm gerekli çeviri içeriklerini kendi 

alt dönüşümleriyle kullanÝcÝlara iletmektedir. Kaynak Dil 

etiketinin altÝnda Hedef Dil (Destination Language) için 

açÝlan kutu nesnesi bulunmaktadÝr. Erişimi yapÝlan 

dokümanÝn kaynak dil bilindikten sonra hedef dili seçerek 

Çevir (Translate) butonuna tÝklandÝğÝnda bir internet sayfasÝ 

açÝlarak sisteme giriş olarak uygulanan sayÝsal dokümanÝn 

çevirisi bir internet sayfasÝnda kullanÝcÝlara sunulmaktadÝr. 

Çevir ve Kaydet (Translate and Save) butonu tÝklanÝrsa ilgili 

çeviri metinleri dil tanÝmasÝ ve çevirisi istenilen sayÝsal 

dokümanlar ile aynÝ alt klasöre HTML dosyasÝ olarak 

kopyalanmaktadÝr. Bu sayede DOC ya da PDF uzantÝlÝ 

dosyalar her bilgisayar sistemi tarafÝndan okunabilen HTML 

dosyasÝna kullanÝcÝ tarafÝndan anlaşÝlan dil çevirisi ile kayÝt 

altÝna alÝnmaktadÝr.    
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Karakter 

Frekans 

Hesaplama

Dil TanÝma

Web SayfasÝ

Site Göstereci IP Filtreleme
Kodlama 

Filtreleme

Metin 

ÇÝkartma

HTML 

Parçalama

Bileşen 

Yönetimli 

AyrÝştrÝcÝ

HTML 

Budama

Word/PDF

Word/PDF 

Otomasyon 

Birimi

Karar 

MekanizmasÝ

İçerik Görüntüleme 

ve Çeviri Hizmetleri

 
 

Şekil 4. Geliştirilen sisteme ait akÝş diyagramÝ 

 

Böylece kullanÝcÝlar hiç dillerini bilmedikleri dokümanlarÝn 

dillerine ve istedikleri dile çevirilerine sadece tek bir tÝklama 

ile ulaşabilmektedir. Bu yazÝlÝmÝn çalÝşmasÝ betimlendiği için 

tek tÝklama işlemi farklÝ parçalar halinde sunulmaktadÝr. Bu 

yazÝlÝm internet sitelerini, format bozulmasÝ yaşanmadan yeni 

bir web göstericisi açarak kullanÝcÝlara sunmaktadÝr. 

Geliştirilen GENIUS isimli yazÝlÝmÝn doküman içeriklerinin 

tespit yüzdelerini ortaya koymak için iki farklÝ test çalÝşmasÝ 

yapÝlmÝştÝr. Testin birinci bölümünde Microsoft Word ve 

Adobe Reader tabanlÝ dokümanlar test edilmiştir. İkinci 

kÝsÝmda ise, web sayfalarÝnÝn testleri yapÝlmÝştÝr. Bu testler ve 

sonuçlarÝ farklÝ başlÝklar altÝnda verilmiştir. Bu testte ise 

HTML, PHP, JSP ve ASP tabanlÝ dokümanlar temel 

alÝnmÝştÝr. 

 

Bu yazÝlÝm platformu C# dilinde Visual Studio 2005 

ortamÝnda sayÝsal dokümanlarÝ işlemek amacÝyla açÝk kaynak 

kodlu otomasyon yazÝlÝmlarÝ kullanÝlarak tasarlanmÝştÝr [20-

23]. Bu nedenle Adobe Reader PDF veya Microsoft Word 

DOC formatlarÝnÝn işlenmesi amacÝyla her iki yazÝlÝmÝnda 

kullanÝcÝnÝn makinesinde bulunmasÝna ihtiyaç 

duymamaktadÝr. YazÝlÝm genel olarak önceki bölümlerde 

anlatÝlan 6 modülden oluşmaktadÝr. Bu modüller Şekil1’de 

verildiği gibi SayÝsal Doküman Analiz Modülü, Metin 

Otomasyon Modülü, Frekans Analiz Modülü, Zeki Dil 

TanÝma Modülü, Dil Geçişli Çeviri Modülü ve ÇÝkÝş Modülü 

oluşmaktadÝr. Bu yazÝlÝmÝn adÝnÝ İngilizce deha manasÝna 

gelen genius kelimesinden almaktadÝr.  
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GENIUS (Gazi Engineering Intelligent Unified Service) bir 

diğer deyişle Gazi Mühendislik Zeki Birleşim Servisi uluslar 

arasÝ çapta geliştirilmiş bir araçtÝr. Bu araç sayesinde 

kullanÝcÝlar dillerini bilmedikleri internet sayfalarÝnÝ, düz 

metinleri, Word, PDF ve HTML dokümanlarÝnÝ kendi dillerine 

otomatik çevirebilmektedir. Bu çalÝşmada elde edilen sonuçlar 

Çizelge 3, 4, 5 ve 6’de verilmiştir. Elde edilen sonuçlar 

geliştirilen sistemin PDF, Word ve HTML dokümanlarÝnÝ 

%100 başarÝyla 15 dil için tanÝmlamÝş ve 64 dile dönüşümde 

geliştirilen yazÝlÝm platformuyla gerçekleştirilebilmektedir. 

Burada sonuçta en yüksek tanÝma oranÝna sahip olan değerler 

%52-%99 arasÝnda olup, geliştirilen model o dil için en 

yüksek değere sahip olan orandan diğer dillere doğru 

tanÝmlama oranlarÝdÝr. Geliştirilen sistem en yüksek orana 

sahip dili doküman dili olarak belirlemektedir. Bu sebeple en 

yüksek yüzdelik puan diliminde olan dil tanÝmlama sonucu 

olarak tanÝmlanmaktadÝr. Sistemin [25] Türkçe olan 

dokümanlarla ilgili olarak yapÝlan testlerde elde edilen 

ortalama sonuçlarÝ Çizelge 3’de verilmiştir. Doküman bazÝnda 

elde edilen sonuçlara ve diğer dillere ait verilerine ise [24] 

nolu kaynaktan ulaşÝlabilir. Elde edilen sonuçlar her iki 

doküman tipi ve her iki tespit yöntemi kullanÝlarak yapÝlmÝştÝr. 

Elde edilen sonuçlardan Microsoft Word DOC ve Adobe PDF 

doküman tipleri için Kesişim Yöntemi (#K)  ile %99 ve 

Birleşim Yöntemi (#B)  ile %99 oranÝnda bir başarÝ elde 

edilmiştir. Türkçe için her iki dosya formatÝ ve her iki 

yöntemin önceki bölümlerde bahsedilen kriterlere göre %100 

başarÝlÝ olduğu görülmüştür. 

 

Çizelge 3. Türkçe için doküman bazÝnda ortalama başarÝ 

oranlarÝ [24] 

Dil Türkçe 

Format DOC Dosya Tipi PDF Dosya Tipi 

Yöntem #K #B #K #B 

Almanca 0% 0% 0% 0% 

Arnavutça 0% 0% 0% 0% 

FransÝzca 0% 0% 0% 0% 

Galce 0% 0% 0% 0% 

HÝrvatça 0% 0% 0% 0% 

İngilizce 0% 0% 0% 0% 

İrlandaca 0% 0% 0% 0% 

İspanyolca 24% 25% 25% 23% 

İtalyanca 44% 44% 44% 43% 

Letonca 59% 60% 60% 59% 

Macarca 72% 73% 72% 71% 

Maltaca 83% 83% 83% 82% 

Portekizce 92% 92% 92% 91% 

Türkçe 99% 99% 99% 99% 

Vietnamca 93% 93% 93% 93% 

 

6. Sonuç ve öneriler 

 

Bu çalÝşmada web tabanlÝ otomatik dil sÝnÝflandÝrma ve çeviri 

sistemi geliştirilmiştir. Geliştirilen sistem üç farklÝ yöntemden 

oluşmaktadÝr. İlk yöntemde geliştirilen sistem başarÝlÝ 

olmasÝna rağmen bazÝ dillerde düşük tanÝmlama oranÝyla 

karşÝlaşÝlmÝştÝr. 

YSA’nÝn öğrenme sürecinde başarÝ düşüklüğü, dil tanÝma 

başarÝsÝnÝn yetersizliği, sadece web siteleri ile çalÝşmasÝ, çeviri 

yeteneklerinin sÝnÝrlÝ oluşu, sunucu bilgisayar ve bant genişliği 

bağÝmlÝ olmasÝ ve tanÝnmasÝ istenilen dil sayÝsÝ arttÝkça bu 

artÝşa paralel olarak artan eğitim veri kümesi ve YSA giriş 

sayÝsÝndaki büyük artÝş sistem karmaşÝklÝğÝnÝ yükseltip eğitim 

performansÝnÝ düşürdüğü web sayfalarÝnÝn aynÝ standart ve 

formatta bulunmamalarÝndan kaynaklanan içeriğin doğru 

analiz edilememesi gibi sorunlardan ötürü üç sistem 

geliştirilmiştir. 

 

TanÝnmasÝ istenilen dil sayÝsÝ ile sistem karmaşÝklÝğÝ orantÝsÝnÝ 

kabul edilebilir düzeyde tutan hatta bazÝ durumlarda bu dil 

sayÝsÝ ve karmaşÝklÝğÝ ters orantÝlÝ olarak değiştiren yöntemler 

ile kullanÝcÝlarÝn dillerini bilmedikleri sayÝsal dokümanlarÝ 

istedikleri dile otomatik olarak dönüştürebilecek bir yapÝ 

tasarlanmÝştÝr. Daha kullanÝşlÝ bir sistem tasarÝmÝ yapÝlarak 

platform tüm dünya dillerini destekleyebilecek şu anda 64 dil 

desteği veren bir platforma dönüştürülmüştür. Geliştirilen 

sistemde kullanÝlan üç yöntem ile farklÝ teknolojiler 

kullanÝlarak geliştirilen sistemin içerik tanÝmlama başarÝsÝ 

oldukça arttÝrÝlmÝştÝr. Bu teknolojiler bir bütün olarak entegre 

olduklarÝnda önerilen alfabetik kesişim ve birleşim yöntemleri 

ÝşÝğÝnda yazÝlÝm tasarÝm ve test süreçleri gerçekleştirilmiştir. 

Bu yazÝlÝm sayesinde internet ortamÝnda sÝklÝkla karşÝmÝza 

çÝkan ve literatürde geniş kabul görmüş olan Microsoft Word 

ve Adobe Acrobat dosya formatlarÝ ile HTML için dil 

tanÝmlama işlemleri başarÝyla yapÝlabilmektedir. Bu sistem 

kendi başÝna çalÝşÝr (standalone) olduğu için herhangi bir 

hizmet sağlayÝcÝ sunucu veya bant genişliği kapasitesi gibi 

kÝsÝtlar ortadan kaldÝrÝlmÝştÝr. Bu çalÝşmada kullanÝlan özel 

bileşenler sayesinde web içeriklerinin analiz edilmesinde 

yaşanan betik dil analizi gibi güçlüklerde ortadan 

kaldÝrÝlmÝştÝr. 

 

Bu çalÝşmada yapÝlan web sitesi ve doküman tanÝma 

testlerinde sistemin %95-%100 arasÝnda başarÝ oranlarÝnda 

kararlÝ ve kesin sonuçlar verdiği görülmüştür. BazÝ yanlÝş 

sonuç veren testlerde coğrafi olarak yakÝn olmayan bölgelerin 

dillerinin birbirlerine yakÝnsadÝklarÝ gösterilmiştir. Bu dillerin 

kökeni ve dağÝlÝmlarÝ için araştÝrmalara kaynak olabilecek bir 

çalÝşmadÝr. Sistemin henüz kendi kendine öğrenme sürecini 

bulunmadÝğÝndan ölçeklenebilir veritabanÝ ve ağ yapÝsÝnÝn 

sonraki çalÝşmalarda kullanÝcÝlardan gelen geri beslemeler 

doğrultusunda güncellemesi gerekebileceği 

değerlendirilmektedir.Bu çalÝşmada önerilen sistemin en 

büyük avantajÝ dil tanÝma sistemi için kullanÝlan yöntemin dil 

grubuna özgü olmayÝşÝ ve diğer diller içinde sistemin 

dönüştürülme sürecinin esnekliğidir. Dil tanÝma veritabanÝ için 

önerilen kesişim ve birleşim yöntemlerinin tanÝnmasÝ istenilen 

dillere ait alfabelerde tekrarlanan harf sayÝlarÝ hedef 

alÝnmaktadÝr. Bu sebeple tanÝnmasÝ istenilen dil sayÝsÝndaki 

artÝş, giriş olarak uygulanan karakter frekans analizinin 

yapÝldÝğÝ ortak alfabe kümesinde Latin alfabesindeki dillerin 

birbirlerine yakÝnsadÝğÝ coğrafyalarda tekrarlanan harf sayÝlarÝ 

artacağÝndan minimal düzeyde artÝşlara, birbirlerinden 

uzaklaştÝğÝ yerlerde ise tekrarlanma azalacağÝ için ortak alfabe 

kümesinde azalmalara neden olacaktÝr. Bu sayede sistemin 

hÝzlÝ çalÝşmasÝ, küçük veritabanÝ gereksinimi ve 

ölçeklenebilirliği ile yüksek kararlÝlÝk gerektiren endüstriyel 

uygulamalarda kullanÝlabileceği düşünülmektedir. 

Gerçekleştirilen sistemin test sonuçlarÝ, diğer çalÝşmalarla 

karşÝlaştÝrÝldÝğÝnda oldukça başarÝlÝ sonuçlar ürettiği 

görülmüştür. 
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Çizelge 4’de çalÝşmanÝn Microsoft Word dokümanlarÝ için 

ortalama başarÝ oranlarÝ, Çizelge 5’de çalÝşmanÝn Adobe PDF 

dokümanlarÝ için ortalama başarÝ oranlarÝ, Çizelge 6’da 

çalÝşmanÝn Web Sitesi HTML dokümanlarÝ için ortalama 

başarÝ oranlarÝ verilmiştir. Elde edilen bu başarÝnÝn sonucunda 

LM algoritmasÝyla eğitilmiş sistemin, zeki dil tanÝyÝcÝ 

tasarÝmÝnda uygulanabilir olduğunu göstermiştir. 

Gerçekleştirilen çalÝşma literatüre, istatistiksel dil tanÝma 

metotlarÝnÝn yanÝnda farklÝ bakÝş açÝsÝ kazandÝrmaktadÝr. 

Literatürde de belirtildiği gibi zeki yaklaşÝmlarÝn DT 

tasarÝmÝnda kullanÝlmasÝnÝn doğru bir tercih olduğu, farklÝ 

yapÝlar seçerken MLP yapÝsÝnÝn LM gibi güçlü algoritmalarla 

eğitilmesiyle YSA’larÝn DT tasarÝmÝnda başarÝlarÝnÝ arttÝrdÝğÝ 

tespit edilmiştir. Bu çalÝşma sonucunda geliştirilen sistem ile 

kullanÝcÝlardan Word ve PDF dokümanlarÝ ile web sayfalarÝnÝ 

giriş olarak aldÝktan sonra dil tespiti sonucunda kullanÝcÝnÝn 

dönüştürmek istediği dile yapÝlan tercüme yine yazÝlÝm 

üzerinde bulunan dahili web göstericisi arabiriminde 

sunulmaktadÝr. Bu nedenle kullanÝcÝlar farklÝ dillerde yazÝlmÝş 

dokümanlarÝ istedikleri dile başka hiçbir araç kullanmadan 

zeki yöntemler ile dönüştürebilmektedirler. Bu çalÝşma 

kapsamÝnda önceki dönem çalÝşmalarÝna göre yeni bir yöntem 

önerilerek dil sÝnÝflandÝrÝcÝnÝn çözüm uzayÝ minimuma 

indirilmiştir. Çözüm uzayÝnÝn küçültülmesi ve işlem yükünün 

azalmasÝyla aynÝ sonuçlarÝn elde edilmesi önerilen yöntemin 

etkin bir algoritma tasarÝmÝ içerdiğini göstermektedir. AyrÝca, 

web tabanlÝ dil işleme sistemlerinde eğitim ve test 

metodolojileri için internet üzerinden arama yöntemlerine ek 

olarak kelime bazlÝ doküman sağlama yöntemi de önerilmiştir. 

Bu çalÝşmanÝn internetin daha verimli kullanÝlmasÝna, farklÝ 

dil ve kültürlerde yapÝlan çalÝşmalarÝn kolaylÝkla okunup 

öğrenilmesine ve internette karşÝlaşÝlan pek çok problemin 

çözümüne büyük katkÝlar sağlayacağÝ değerlendirilmektedir. 

Bu sistem sayesinde, internetin geniş kitlelere ve halk 

gruplarÝna yayÝldÝğÝ bir dönemde küreselleşme ile ortaya çÝkan 

ana dil yayÝnlarÝnÝn başka milletler tarafÝndan takip 

edilmesinin önünü açacağÝ değerlendirilmektedir.Bu çalÝşma 

kapsamÝnda;  

 

1. Bu çalÝşmada her dil için anahtar kelimeleri barÝndÝran 20 

doküman kullanÝlmÝştÝr. Platform başarÝmÝnÝ yükseltmek 

için farklÝ konularda ve içeriklerde sayÝsal dokümanlar 

eğitime eklenmesi, 

2. HatalÝ sonuçlarÝn eğitime dahil edilerek sistemin 

iyileştirilmesi, 

3. DOC, PDF ve HTML ayrÝştÝrma ile metin çÝkartma 

mekanizmalarÝ iyileştirilmesi, 

4. Resim formatÝnda olan dokümanlar için OCR (Optik 

Karakter TanÝma) parçasÝnÝn geliştirilen platforma entegre 

edilmesi, 

5. Önerilen tespit yöntemlerinin doküman tipine ve dil 

grubuna olan uygunluklarÝnÝn incelenmesi, 

6. Tasarlanan XML (Extended Markup Language) ortak 

arabirim dil süzgeçlerinin her dil için yapÝlandÝrÝlmasÝ, 

gibi çalÝşmalarÝnda yapÝlmasÝyla sunulan sistemin başarÝsÝnÝ 

arttÝracağÝ değerlendirilmektedir. Sonuç olarak, 

 Literatüre, istatistiksel dil tanÝma metotlarÝnÝn yanÝnda 

kolayca ölçeklenebilir farklÝ bir bakÝş açÝsÝ kazandÝrdÝğÝ, 

 Geliştirilen sistem ile kullanÝcÝlardan HTML, Word ve PDF 

dokümanlarÝ ile web sayfalarÝnÝ giriş olarak aldÝktan sonra 

dil tespiti sonucunda kullanÝcÝnÝn dönüştürmek istediği dile 

yapÝlan tercümenin yine yazÝlÝm üzerinde bulunan dahili 

web göstericisi arabiriminde sunularak kullanÝcÝ dostu 

doküman tanÝmlama ve çeviri sisteminin oluşturulduğu, 

 İnternetin daha verimli kullanÝlmasÝna, farklÝ dil ve 

kültürlerde yapÝlan çalÝşmalarÝn kolaylÝkla okunup 

öğrenilmesine ve internette karşÝlaşÝlan pek çok problemin 

çözümüne büyük katkÝlar sağlayacağÝ 

değerlendirilmektedir. 

 

Çizelge 4.  A GENIUS platformu Microsoft Word ortalama başarÝ sonuçlarÝ [24] 

Format Dosya Tipi “WORD”     

Yöntem #K #B #K #B #K #B #K #B #K #B 

TanÝma 

BaşarÝ 

OrtalamasÝ 

En Yüksek Değere göre 

Sonuç BaşarÝ OranÝ 

Almanca 92% 83% 98% 83% 69% 98% 14% 93% 73% 12% 52% 100% 

Arnavutça 62% 90% 93% 99% 99% 99% 98% 99% 0% 99% 84% 100% 

FransÝzca 98% 89% 87% 83% 88% 95% 76% 75% 97% 95% 88% 100% 

Galce 82% 96% 99% 96% 99% 96% 96% 89% 22% 84% 86% 100% 

HÝrvatça 97% 94% 97% 93% 98% 99% 84% 99% 95% 89% 95% 100% 

İngilizce 98% 99% 95% 97% 95% 99% 86% 94% 95% 99% 96% 100% 

İrlandaca 98% 99% 98% 96% 99% 99% 99% 99% 97% 97% 98% 100% 

İspanyolca 99% 97% 98% 92% 99% 98% 94% 99% 96% 98% 97% 100% 

İtalyanca 96% 89% 73% 99% 94% 99% 93% 98% 94% 99% 93% 100% 

Letonca 95% 99% 97% 99% 84% 99% 94% 99% 96% 99% 96% 100% 

Macarca 96% 97% 97% 96% 92% 94% 99% 98% 98% 98% 97% 100% 

Maltaca 91% 99% 83% 99% 99% 99% 98% 99% 99% 97% 96% 100% 

Portekizce 95% 99% 61% 99% 97% 98% 90% 98% 92% 98% 93% 100% 

Türkçe 87% 99% 99% 99% 99% 99% 99% 99% 99% 99% 98% 100% 

Vietnamca 99% 98% 98% 59% 99% 99% 65% 84% 97% 88% 89% 100% 

 

Çizelge 5. GENIUS platformu Adobe PDF ortalama başarÝ sonuçlarÝ [24] 
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Format Dosya Tipi “PDF” 

  

Yöntem #K #B #K #B #K #B #K #B #K #B 

TanÝma 

BaşarÝ 

OrtalamasÝ 

En Yüksek 

Değere 

göre Sonuç 

BaşarÝ 

OranÝ 

Almanca 77% 91% 96% 93% 96% 95% 96% 77% 97% 96% 72% 100% 

Arnavutça 99% 99% 91% 74% 100% 100% 99% 99% 88% 52% 90% 100% 

FransÝzca 87% 92% 0% 72% 97% 68% 68% 99% 68% 85% 74% 100% 

Galce 66% 95% 100% 100% 100% 100% 97% 94% 97% 98% 95% 100% 

HÝrvatça 100% 100% 97% 99% 98% 94% 35% 98% 100% 100% 92% 100% 

İngilizce 99% 97% 87% 98% 96% 91% 95% 97% 96% 70% 93% 100% 

İrlandaca 87% 96% 99% 87% 99% 97% 78% 98% 95% 99% 94% 100% 

İspanyolca 94% 88% 95% 99% 79% 95% 74% 98% 87% 88% 90% 100% 

İtalyanca 98% 99% 79% 99% 76% 97% 93% 98% 85% 99% 92% 100% 

Letonca 95% 89% 90% 81% 94% 99% 83% 99% 96% 99% 93% 100% 

Macarca 99% 97% 99% 98% 94% 99% 94% 98% 97% 99% 97% 100% 

Maltaca 100% 100% 90% 98% 95% 98% 88% 98% 92% 99% 96% 100% 

Portekizce 91% 99% 95% 98% 94% 99% 89% 98% 95% 99% 96% 100% 

Türkçe 99% 99% 99% 99% 99% 99% 99% 99% 99% 99% 99% 100% 

Vietnamca 99% 97% 98% 99% 98% 97% 99% 95% 99% 99% 98% 100% 

#K: Kesişim Yöntemi    #B: Birleşim Yöntemi 

 

Çizelge 6. GENIUS platformu web sitesi HTML ortalama başarÝ sonuçlarÝ [17, 25] 

Format Web Sitesi BaşarÝ OrtalamasÝ 

Yöntem Kesişim Bileşim 

TanÝma BaşarÝ 

OrtalamasÝ 

En Yüksek Değere 

göre Sonuç BaşarÝ 

OranÝ 

Almanca 93% 92% 93% 100% 

Arnavutça 99% 99% 99% 100% 

FransÝzca 91% 75% 83% 100% 

Galce 95% 93% 94% 100% 

HÝrvatça 55% 95% 75% 100% 

İngilizce 99% 86% 93% 100% 

İrlandaca 99% 96% 98% 100% 

İspanyolca 97% 98% 98% 100% 

İtalyanca 98% 97% 98% 100% 

Letonca 95% 99% 97% 100% 

Macarca 95% 97% 96% 100% 

Maltaca 99% 99% 99% 100% 

Portekizce 99% 96% 98% 100% 

Türkçe 98% 99% 99% 100% 

Vietnamca 98% 99% 99% 100% 
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