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ONUR SOZU

Doktora tezi olarak sundugum “Tiirkge Ingilizce Sinirsel Makine Ceviri Sistemi” baslikl1 bu
calisgmanin bilimsel ahlak ve geleneklere aykiri diisecek bir yardima basvurmaksizin
tarafimdan yazildigina ve yararlandigim biitiin kaynaklarin hem metin i¢inde hem de
kaynakcada yontemine uygun bicimde gosterilenlerden olustugunu belirtir, bunu onurumla
dogrularim.

flhami SEL
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Diisiik kaynakl dil ¢iftlerinde c¢eviri sistemlerinin gelistirilmesi, dil veri setlerinin
yetersizligi nedeniyle 6nemli zorluklar igerir. Bu tiir dillerde yeterli miktarda ve c¢esitlilikte
paralel kiilliyatin bulunmamasi, modellerin egitimi ve dogrulugu iizerinde olumsuz etkiler
yaratir. Ozellikle, Tiirkge-Ingilizce gibi dil giftlerinde, morfolojik zenginlik ve dil bilgisel
yap1 farkliliklari, ¢eviri sistemlerinin hassasiyetini artiran faktorlerdir. Ceviri sistemlerinin
bu zorluklarin iistesinden gelebilmesi i¢in ileri seviye makine 6grenimi tekniklerine ve veri
artirma yontemlerine ihtiya¢ vardir. Bununla birlikte, diisiik kaynakli diller i¢in transfer
Ogrenimi ve sifirdan 6grenme gibi yontemler de giderek 6nem kazanmaktadir. Bu alandaki
ilerlemeler, ceviri kalitesini artirarak dil bariyerlerini asmay1 ve bilgiye erisimi kiiresel
Olcekte yayginlastirmay1 hedeflemektedir.

Bu tez calismasinda, Tiirkce-Ingilizce dil ¢iftinde diisiik kaynak sorununu ortadan
kaldirabilmek i¢in ilk olarak web kazima yontemleri ve climle hizalama algoritmalartyla 1.2
milyon paralel climleye sahip biiyiik bir paralel kiilliyat olusturulmustur. Bu kiilliyat, Tiirkce
ve Ingilizce arasindaki geviri sistemlerinin egitimi ve dogrulugu agisindan énemli bir temel
saglamaktadir. Ayrica kiilliyatin olusturulmasi diger diisiik kaynakl1 diller i¢in de 6nemli bir
yol onermektedir.

On egitimli dil modelleri giincel dogal dil isleme uygulamalarinda aktif olarak
kullanilmaktadir. Bu sebeple sinirsel makine ceviri gorevlerine dahil edilmesi i¢in ek
caligmalar yapilmistir. Bu calismalardan ilki Tiirkge dil anlama gorevlerinde farkli
stratejilerle olusturulmus On egitimli dil modellerinin basarisinin test edilmesidir.
Olusturulan farkli mimarilerle yapilan karsilastirmalar sonucunda Bert dil modelinin Tiirk¢e
icin basarili sonuclar elde ettigi goriilmiistiir. Dil modelleri {izerine yapilan ikinci ¢aligma da
ise ¢ok dilli 6n egitimden gecirilmis modellerin ¢eviri sistemlerine uyarlanmasi {izerine
deneyler yapilmistir. Transfer 6grenme i¢in parametre verimli olarak olusturulan ¢eviri
sistemi hesaplama maliyeti ve ¢eviri kalitesi agisindan basarili sonuglar elde etmistir.

Son olarak ¢eviri sisteminin daha dogal, akici ve dil bilgisel dogrulugu artirabilmek
i¢in ¢eviri sistemi olusturulmustur. Bu sistem de 6z dikkat mimarisine sahip kodlayici kod
¢oziicii mimarisi Tiirkce-Ingilizce ¢eviriler yapmak icin kullamlmigtir. On egitimli dil
modeli ise gevirilerde akiciligr artirmak i¢in kullanilmistir. Bu geviri sistemi i¢in yeni bir s1§
fiizyon yontemi &nerilmistir. Onerilen ydntemde ilk ¢alisma da olusturulan paralel kiilliyat
ve sonraki ¢caligmalarda kullanilan dil modelleri ile gelistirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Diisiik Kaynakli Diller, Tiirkce-ingilizce, Makine Cevirisi, Paralel
Kiilliyat, Dikkat Mekanizmasi, On Egitimli Dil Modeli
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Developing translation systems for low-resource language pairs presents significant
challenges due to the lack of adequate language datasets. The absence of a sufficient amount
and variety of parallel corpora in such languages negatively impacts the training and
accuracy of the models. Especially for language pairs like Turkish-English, morphological
richness and differences in grammatical structures are factors that increase the sensitivity of
translation systems. Advanced machine learning techniques and data augmentation methods
are needed for translation systems to overcome these challenges. Moreover, methods such
as transfer learning and zero-shot learning for low-resource languages are gaining
importance. Advances in this field aim to improve translation quality, overcome language
barriers, and disseminate access to information on a global scale.

In this thesis, to address the low-resource issue for the Turkish-English language pair,
a large parallel corpus with 1.2 million parallel sentences was created using web scraping
methods and sentence alignment algorithms. This corpus provides a significant foundation
for the training and accuracy of translation systems between Turkish and English.
Additionally, the creation of this corpus proposes an important path for other low-resource
languages.

Pre-trained language models are actively used in current natural language processing
applications. Therefore, additional studies have been conducted to incorporate them into
neural machine translation tasks. The first of these studies is to test the success of pre-trained
language models created with different strategies in Turkish language understanding tasks.
Comparisons made with different architectures showed that the BERT language model
achieved successful results for Turkish. In the second study on language models,
experiments were conducted on adapting models pre-trained in multiple languages to
translation systems. The translation system created with parameter-efficient transfer learning
achieved successful results in terms of computational cost and translation quality.

Finally, to enhance the translation system's naturalness, fluency, and grammatical
accuracy, a translation system was developed. This system used an encoder-decoder
architecture with a self-attention mechanism for Turkish-English translations. The pre-
trained language model was used to increase fluency in translations. A new shallow fusion
method was proposed for this translation system. The proposed method was developed with
the parallel corpus created in the first study and the language models used in the subsequent
studies.

Keywords: Low-Resource Languages, Turkish-English, Machine Translation, Parallel
Corpus, Attention Mechanism, Pre-trained Language Model.
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1. GIRIS

Zamanin baglangicindan beri, dil insanlar arasinda etkilesimin en 6nemli kaynagi
olmustur. Farkli toplumlar ve dolayisiyla farkli diller arasinda ¢eviri yapilmasi bilimsel ve
kiiltiirel ilerlemelerde ¢ok Onemli katkilar saglamistir. Glinlimiizde internetin
yayginlagsmasiyla beraber her tiirden ve her dilden bilgiye ulasmak oldukca kolaylagmaistir.
Bu durum bir avantaj olarak goriilse de makine ¢evirisine olan ihtiyaci artirmistir. Makine
cevirisi (MC), insan miidahalesi olmadan bir konugsmanin veya metnin bir dilden baska bir
dile cevrilmesidir[1]. Makine ceviri gorevi ise Dogal Dil Islemenin (DDI) yogun olarak
calisilan alt alanlarindan birisidir. Makine gevirisi 6zellikle global internet saglayicilari ve
sosyal medya sirketlerinin farkli dillerden bireyler arasinda etkilesimi artirma ve dolayisiyla
kullanic1 sayis1 artirma gibi hedefleri dogrultusunda son yillarda ¢ok biiyiik ilerlemeler
kaydetmistir. Ingilizce-Fransizca, Ingilizce-Almanca gibi yiiksek kaynakli dil ¢ifti olarak
gosterilen dillerde g¢eviri kalitesi insan g¢evirisine yaklasmis durumdadir. Fakat Diisiik
kaynakl1 dil ciftleri [2—6] arasinda g¢eviri kalitesinin artirilmasi i¢in akademik c¢alismalar
yogun bir sekilde devam etmektedir. Bu tez ¢alismasinda diisiik kaynakli diller arasinda

gosterilen Tiirkce-Ingilizce dil ¢ifti iizerinde deneysel ¢alismalar yapilmistir.

Dogal dil isleme, yapay zeka ve dilbilim ¢aligmalariin bir alt alanidir. Dogal dil
isleme de dogal dillerin kural ve yapilarinin anlamlandirilmasi veya tekrardan iiretilmesi
amaclanmaktadir. Metin siniflandirma, duygu analizi, bilgi ¢ikarma, metin 6zetleme, makine
cevirisi dogal dil isleme gorevlerinden bazilaridir. Ozellikle son 10 yilda Evrisimsel Sinir
Aglart (ESA), Yinelenen Sinir Aglari ve Oz dikkat mimarisi gibi derin 6grenme
algoritmalarinin gelistirilmesiyle dogal dil isleme gorevlerinde yiiksek basarimlar elde
edilmistir. Diziden diziye (Sequence to Sequence) metnin islenmesi gorevi olan makine
cevirisi ise dogal dilin tekrar iiretilmesi problemlerinden biridir. Bir makine ¢eviri sistemi
olusturabilmek icin birbirinin g¢evirisi olan farkli dillerde climlelere yani dizilere ihtiyag
vardir. Bu tiir veri setleri Paralel kiilliyat (Corpus veya Corpora) olarak adlandiriimaktadir.
Makine cevirilerinde kaliteyi belirleyen en 6nemli unsur paralel kiilliyattir. Yiiksek kaynakli
dil ¢ifti olarak adlandirilan dillerde paralel kiilliyatin boyutu 100 Milyon sayisina
ulasabilmektedir. Fakat diinya {lizerinde 7000 {izerinde dil bulunmaktadir [7]. Her dil ¢ifti
icin bu oranda paralel kiilliyatin bulunmas1 miimkiin degildir. Bu sebeple 6zellikle diisiik
kaynakl1 diller i¢in makine ceviri kalitesini artirmanin farkli yollari aranmaktadir. Paralel

kiilliyat disinda o dile ait tek dilli metinlerde ¢evirilerde kullanilmaya ¢alisilmaktadir. Tek
1



bir dilde biiyiik miktarda metin elde edildiginde dilde kullanilan kelimeler, bu kelimelerin
nasil kullanildigi, ciimlelerin yapist vb. gibi bilgiler elde edilebilir. Denetimsiz makine
cevirisi ad1 verilen yontemle paralel veri olmadiginda tek dilli veriler kullanilarak ceviri

yapilabilmesi de farkli calisma alanlarindan birisidir[8].

Diistik kaynakli diller disinda yiiksek kaynakli diller i¢inde makine ¢evirilerinde bazi
temel problemler vardir. Bir dilde belirtilen bir deyim veya atasozii ¢ogu zaman gergek
anlaminin disinda ek anlamlarda barindirir. Alayci bir alt anlami1 olan bir deyimin gevirisi
yapilacag1 zaman ekstra bilgilere de ihtiyag duyulmaktadir. Bunun disinda dogal dil
islemedeki en biiyiik problem belirsizliktir. S6zcilik anlami1, morfoloji, sézdizimsel 6zellikler
ve roller, bir metnin farkli boliimleri arasindaki iligki, bir ¢evirinin kalitesini belirleme de
onemli unsurlardir. Insanlar daha genis baglami ve arka plan bilgisini gdz Oniinde
bulundurarak bu belirsizlikle basa ¢ikabilmektedir. Ceviri sistemleri i¢in ise bu alanda

caligsmalar hala devam etmektedir.

Mevcut makine ¢evirisi arastirmalarinin amaci, mitkemmel ¢eviri elde etmek degil,
makine ¢evirisi sistemlerinin hata oranlarini azaltmaktir. Bir dilden bagka bir dile ¢eviri cogu
zaman yaklasik bir ¢eviridir. Cevirmenler se¢im yapmak zorundadir. Farkli ¢evirmenler
farkli secimler yapabilir. Ceviri de ana hedef yeterlilik (Adequacy) ve akiciliktir (fluency)
[9]. Yeterlilik orijinal metnin anlamin1 korumak, akicilik ise hedef dil de yazilmis herhangi
bir metin gibi okunan bir ¢ikti metni tiretmeyi gerektirir. Sarki sozleri gibi metinlerde orijinal
climlenin anlamini tamamen korumak ¢eviriyi kalitesiz hale getirebilir. Yasal bir metin veya
kullanim kilavuzu gibi cevirilerde ise akicilik ile ilgili endise duymak anlamsiz

olabilmektedir [9].

Makine cevirilerinde kaliteyi belirleyen en 6nemli unsur paralel kiilliyattir. Cevirmen
yardimiyla bir dil ciftine ait biiyiik miktarda paralel kiilliyat olusturmak islem giicti
bakimindan oldukc¢a zordur. Bunun yerine paralel kiilliyat olugsturmak i¢in genellikle resmi
hiikiimet yayinlari, agik kaynak yazilim belgeleri, dini kitaplar gibi birbirinin g¢evirisi olan
metinler kullanilmaktadir. Ciimle hizalama algoritmalart ile bu metinler ciimle ciimle
eslestirilip paralel kiilliyat olusturulmaya ¢aligilmaktadir. Web iizerinde acik kaynakli olarak
Europarl [10], OPUS [11], ve Paracrawl [12] gibi platformlar bazi dil ¢iftleri icin
olusturdugu veri setlerini kullanima agmaktadir. Bunun yaninda Diinya Makine Cevirisi
(World Machine Translation — WMT) [2,3,13] konferanslar1 da her yil diizenlenerek farkli

dil ¢iftlerinde ¢eviri kalitesinin dlgiilmesi i¢in yarigsmalar diizenlemektedirler. 2016, 2017 ve



2018 yilinda Tiirkge-Ingilizce dil ¢ifti de diisiik kaynakli diller arasinda gdsterilerek
yarigsmaya dahil edilmistir.

1.1 Tezin Amaci

Bu tez ¢alismasinin amaci, diisiik kaynakli olarak kabul edilen Tiirkge-Ingilizce dil
cifti icin makine cevirilerinde kaliteyi artirmaktir. Yapilan c¢alismalar dogrultusunda
oncelikle yeni ve biiyilik veri seti olusturarak diisiik kaynak sorununa ¢6ziim bulunmasi
hedeflenmektedir. Bu dogrultuda makine gevirisi i¢in mevcut yontemler detayli olarak
incelenmistir. Olusturulacak ceviri sistemi i¢in yinelenen sinir aglari, evrisimsel sinir aglari
ve transformer tabanli sinir aglari kullanilarak mimariler gelistirilmesi, gelistirilen
modellerin yani sira akiciligr artirmak i¢in 6n egitimli dil modellerinin ¢eviri sistemlerine

dahil edilmesi amag¢lanmistir.

Ayrica ¢ok dilli olarak egitilen modellerin diisiik kaynakli dillerde g¢eviri sistemi
olarak kullanilabilmesi icin ince ayar stratejilerinin gelistirilmesi, bu siirecte gelistirilen
yontemlerin, mimarilerin ve veri setlerinin agik kaynak olarak literatiire kazandirilmasi

hedeflenmistir.

1.2 Tezin Gerekgeleri

Bu tez kapsaminda diisiik kaynakli Tiirkce-ingilizce dil ¢ifti i¢in ceviri kalitesinin ve
akiciliginin artirilmast maksadiyla caligmalar yapilmistir. Tez ¢alismasinin gerekgeleri su

sekildedir:

Diisiik Kaynakli Dil Ciftleri ve Veri Eksikligi: Tiirkce-Ingilizce dil ¢iftinde yeterli
miktarda ve ¢esitlilikte paralel kiilliyatin bulunmamasi, ¢eviri sistemlerinin egitimi ve
dogrulugu iizerinde olumsuz etkiler yaratmaktadir. Diisiik kaynakli dillerde paralel veri
eksikligi, makine ¢evirisi modellerinin dilin karmasikliklarini 6grenmesini zorlastirmakta ve
ceviri kalitesini diistirmektedir. Bu eksiklik, modellerin genis dil bilgisi yelpazesinde genel

performansini etkileyen 6nemli bir engel teskil etmektedir.

Morfolojik ve Dilbilgisel Zorluklar: Tiirk¢e'nin morfolojik zenginligi ve dilbilgisel
yapisinin Ingilizce ile farkliliklari, ¢eviri sistemlerinin gelistirilmesinde ek zorluklar
olusturmaktadir. Tiirkce, eklemeli bir dil olarak, kelime koklerine ¢esitli ekler eklenerek
anlamin ve yapinin degistirilmesini saglar. Bu durum, Ingilizce gibi daha az morfolojik

karmasikliga sahip olan diller ile karsilastirildiginda geviri sistemlerinin dogru anlam ve yap1
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analizini zorlastirir. Ayrica, Tiirkge'nin serbest kelime sirasi sebebiyle, ¢evirinin anlamini

onemli 6l¢iide etkiledigi ek zorluklar vardir.

Ileri Makine Ogrenimi Tekniklerine Ihtiyac: Bu zorluklarin iistesinden gelebilmek
icin ileri seviye makine ogrenimi tekniklerine ve veri artirma ydntemlerine ihtiyag
duyulmaktadir. Makine c¢evirisi modellerinin, diisiikk kaynakli dil ciftlerinde basarili
olabilmesi i¢in transfer 0grenme, veri sentezi ve veri ¢ogaltma gibi giincel tekniklerin
kullanilmas1 gerekmektedir. Bu teknikler, smirli veri setlerinden daha fazla bilgi
cikarilmasini saglayarak modellerin performansini artirir ve daha dogru ¢eviriler liretmesine

olanak tanir.

Transfer Ogrenme ve Sifirdan Ogrenme Yéntemleri: Diisiik kaynakl dillerde
transfer 6grenme ve sifirdan 6grenme (zero-shot learning) gibi yontemlerin 6nemi giderek
artmaktadir. Transfer 6grenme, yiiksek kaynakli dillerde egitilmis modellerin, diistik
kaynakli diller i¢in uyarlanmasi siirecidir ve bu sayede verimlilik artirilabilir. Sifirdan
O0grenme yontemleri ise, ¢eviri sistemlerinin hi¢ goriilmemis dil ¢iftleri i¢in bile basarili
ceviriler yapabilmesini saglar. Bu yontemler, diisiik kaynakli dillerdeki veri eksikligini

gidermek ve ceviri kalitesini iyilestirmek i¢in umut verici ¢éziimler sunmaktadir.

1.3 Tezin Ciktilar

Bu tez ¢alismasinda Tiirkge-Ingilizce makine gevirisi icin paralel kiilliyat ve derin
O0grenme tabanli sistemler gelistirilmistir. Olusturulan veri setleri ve mimariler acik kaynak
olarak literatiire ve aragtirmacilara sunulmustur. Hazirlanan bilimsel ¢aligmalar asagida

verilmigtir.

e Sel, I., Uzen, H., & Hanbay, D. (2021). Creating a Parallel Corpora for Turkish-
English Academic Translations. Computer Science, (Special), 335-340.

e Sel, I., & Hanbay, D. (2021). Gender Identification from Turkish Tweets Using
Pre-Trained Language Models. Firat University Journal of Engineering Science,
33(2), 675-684. https://doi.org/10.35234/fumbd.929133

e Sel, I., & Hanbay, D. (2022). Fully attentional network for low-resource academic
machine translation and post editing. Applied Sciences, 12(22), 11456.

e Sel, I, & Hanbay, D. (2024). Efficient Adaptation: Enhancing Multilingual

Models for Low-Resource Language Translation, (Hakem degerlendirmesinde)


https://doi.org/10.35234/fumbd.929133

1.4 Tezin Yenilik¢i Yonii ve Ar-Ge Niteligi

Bu tez ¢alismasi1 kapsaminda literatiirde en yiiksek paralel veri i¢eren veri setlerinden
biri olusturulmustur. Olusturulan bu veri seti kullanilarak ii¢ farkli derin 6grenme mimarisi
gelistirilmistir. Gelistirilen bu yontemlerin sonuglart literatiirde yer alan diger calismalar ile
karsilagtirilmistir. Tam dikkat katmaniyla olusturulmus si1g flizyon yontemi c¢eviri

sistemindeki dogrulugu ve akiciligi artirdig1 Bleu puani ile gosterilmistir.

1.5 Tezin Organizasyonu

Bu tez calismasi bes boliimden olusmaktadir. Boliim 1°de, tez konusu hakkinda
bilgiler, tezin amaci, gerekgeleri, ¢iktilar1 ve literatiire yapilmis olan katkilar ve tezin
organizasyonu verilmistir. Boliim 2’de Tiirk¢e ceviri sistemleri i¢in literatiirde yapilmis
caligmalar detaylica incelenmistir. Bolim 3’te Makine ¢evirisi ile ilgili giincel yapilan
caligmalar, mimariler ve degerlendirme olgiitleri verilmistir. Boliim 4’te dogal dil isleme de
son teknoloji olarak gdsterilen Transformer mimarisi detaylica anlatilmistir. Boliim 5°te ise
tez siirecinde yapilan ¢alismalar sunulmustur. Son olarak 6. Béliimde Sonuglar ve gelecek

calismalara yon verecek 6nemli noktalar belirtilmistir.



2. ILGILI CALISMALAR

Tiirkce morfolojik agidan oldukga zengin bir dildir. Ozellikle sondan eklemeli yapisi
sebebiyle kelime sayisi eklerle artirilarak ceviri sistemlerinde zorluklara yol agmaktadir.
Literatiir incelendiginde Tiirkce dili lizerine yapilan ¢aligmalar genel olarak iki baslik altinda
toplanabilir. Bunlar Istatistiksel Ceviri Sistemleri (ICS) ve Diisiik kaynak dil ¢ifti olarak test
edilen Sinirsel Makine Ceviri (SMC) sistemleridir. Istatistiksel yontemler makine
cevirilerinin ilk zamanlarinda olusturulmaya baglanmistir ve basarimlar1 gilincel sinirsel
yontemlere gore diisiiktiir. Sinirsel makine ¢eviri sistemleri kullanilarak olusturulan Tiirkge-
Ingilizce (Tr-En) ceviri sistemleri genel olarak diisiik kaynakli dillerde ceviri kalitesini
artirmaya yoneliktir. IWSLT2013 [14], WMT16-17-18 [2,3,15] konferanslarinda Tr-En
dilleri arasinda ¢eviri i¢in yarigmalar diizenlenmistir. Genel olarak calismalarda veri seti
olarak egitim i¢in 200K veri ¢iftine sahip paralel kiilliyat ve 3K veri ¢iftine sahip test veri
seti kullanilmustir. Yiiksek kaynakli dil giftleri Ingilizce-Almanca (En-De) veya Ingilizce-
Fransizca (En-Fr) dilleri i¢in veri seti boyutunun yaklagik S0M paralel climleden olustugu
bilinmektedir. Tr-En dil ¢ifti i¢in yiiksek kaynakli dil ¢iftlerinin yakaladigi ¢eviri kalitesine
ulagabilmek icin hem veri seti artirma hem de farkli mimari caligmalari yogun olarak
siirmektedir. Bu tez calismasinda da Tiirkce-ingilizce dil ciftleri diisiik kaynakli dil cifti
olarak ele alimmis ve sinirsel makine ceviri yontemleri gelistirilerek ceviri kalitesi

artirilmaya ¢alisilmstir.

2.1 TR-EN Istatistiksel Ceviri Sistemleri

Oflazer ve Ark. (2007)[16] ve Bisazza ve Ark. (2009)[17] istatistiksel c¢eviri
uygulamalar1 ile Tiirkce-Ingilizce makine ¢evirisi igin ilk biiyilk c¢alismalar
gerceklestirmislerdir. Bu calismalarda morfolojik kelime boliitleme uygulayarak ciimle
siralamasi ve nadir kelime problemlerini ¢ozmeye calismislardir. Mermer ve Ark. (2010)
[18] Moses “Statistical Machine Translation” aracini kullanarak, Uluslararasi Konusma Dili
Cevirisi Konferans1 (IWSLT2010) degerlendirme yarigmasinda hiyerarsik ifade tabanli
modeller sunmuglardir. Yeniterzi ve Ark. (2010) [19] Tiirk¢e kelimeleri morfemlere
ayirmadan kelime formuna esdeger bir gosterim kullanarak istatistiksel ¢eviri yontemini

olusturmus ve 23.78 Bleu puani elde etmistir. IWSLT 2013 konferansi i¢in hazirlanan



calisma, morfem diizeyinde ve hiyerarsik deyim tabanli istatistiksel ¢eviri sistemi ile 17.14
BLEU puanina ulagmay1 basarmistir [14]. Bakay ve Ark. 2019 [20] yilinda aga¢ tabanl
Ingilizce-Tiirkge istatistiksel ceviri sistemi getirilmistir ve hazirlanan sistem 21.4 Bleu

puanina ulasmistir.

2.2 TR-EN Sinirsel Makine Ceviri Sistemleri

Yilmaz ve Ark. (2014) [21] Bi¢im birimsel (morphem) temsil kullanarak ve
hiyerarsik 6bek tabanli (Phrase Based Hierarchical SMT) makine ¢evirisi ile en 1yi n adet
ceviri olugturmustur. Sonrasinda yinelemeli sinir aglar1 yardimiyla yeniden skorlama ve
sistem birlestirme kullanarak ¢eviri kalitesini artirmaya ¢alismistir. Hibrit olarak olusturulan
bu yontem yinelemeli aglarin Tiirkce ¢eviri sistemlerinde ilk kullanim o6rneklerinden
birisidir.

Gulcehre ve Ark. (2015) [22] tarafindan Onerilen sinirsel makine ¢eviri sistemi ¢eviri
kalitesini artirabilmek i¢in 6n egitimli dil modellerini kullanan ilk ¢alismadir. Calisma da
RNNLM dil modelleri hedef dil tarafinda ¢eviri sistemine dahil edilmistir. Shallow fusion
ve Deep Fusion adimi verdikleri yontemleri diisiik kaynakli TR-EN, Cekge-Ingilizce (CS-
EN) ve yliksek kaynakli (DE-EN) gibi dil ¢iftleri {izerinde test etmislerdir.

Sennrich ve Ark. (2016) [23] tarafindan hazirlanan ¢aligma da hedef tarafinda
kullanilan dil modeli yerine tek dilli veriler kullanarak ¢eviri kalitesini artirmaya ¢alismstir.
Ayrica tek dilli egitim verilerini otomatik geri ¢eviri yontemiyle artirarak ek paralel egitim
verisi olarak kullanmiglardir. Testlerde diisiik kaynakli TR-EN ve yiiksek kaynakli En-De

dil ¢iftlerini kullanmislardir.

Zoph ve Ark. (2016) [24] diisiik kaynak dil ¢iftleri i¢in transfer 6grenme yontemini
kullanarak sinirsel makine ceviri sisteminin kalitesini artirmak istemislerdir. Onerilen
yontem 2 adimdan olusur. Once yiiksek kaynakli bir dil ¢ifti (ana model) egitilir. Sonrasinda
diisiik kaynakli dil ciftinin egitimini baglatmak ve smirlandirmak icin ana modelden
ogrenilen parametreler kullanilir. Caligmalarinda ana model olarak FR-EN, Ispanyolca-
Ingilizce (Sp-En) ve De-En dil ¢iftini kullanmuslardir. TR-EN dil ciftini ise diisiik kaynakli
dil ¢ifti olarak kullanmiglardir. Ayrica SMC mimarisinde Bahdanau ve Ark. [25] tarafindan

Onerilen dikkat mekanizmasini da kullanmislardir.

Tiirk¢e gibi morfolojik olarak zengin diller makine gevirilerinde sdzciik hizalama

hatalar1, veri seyrekligi ve birden ¢ok ek olmasi sebebiyle ¢eviri kalitesinin gelistirilmesi
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gereken diller arasinda gosterilmektedir. Sozciik seviyesinde hizalamalar sozciikleri ve
morfemleri ayirt edemediginden diisiik kaliteli hizalama saglamaktadir. Bu sorunun
tistesinden gelebilmek icin morfem (bigim birim) kullanarak ¢eviri sistemleri olugturmak
sozclik dagarcigimi azaltarak veri seyrekliginin iistesinden gelir ve daha kaliteli ¢eviriler
iretebilir. Li ve Ark. (2016) [26] tarafindan yapilan ¢alismada morfolojik agidan zengin
diller incelenerek morfem diizeyinde Ozbekge-Ingilizce ve Tiirkge-Ingilizce dilleri arasinda

hizalanmis veri setleri olusturmuslardir.

Nguyen ve Ark. (2017) [27] distik kaynakli dil ¢iftlerinde ¢eviri kalitesini artirmak
icin Zoph ve Ark. [24] tarafindan daha 6nce Onerilen yontemi gelistirmislerdir. Transfer
O0grenme yoluyla yapilan calismada, yiiksek kaynakli g¢eviri sistemi kullanilarak diisiik
kaynakl1 ¢eviri sistemine bilgi aktarimi saglanmistir. Giris temsili olarak Byte Pair Encoding
(BPE) kullanilarak 6nceki ¢alisma gelistirilmistir. Model, dikkat mekanizmasina sahip
sinirsel makine ¢eviri sistemi kullanilarak olusturulmustur. Diisiik kaynak dil ¢ifti olarak

Tiirkge-Ingilizce ve Ozbekge-ingilizce iizerine deneyler yapilmustir.

Currey ve Ark. (2017) [28]diisiik kaynakli dil ciftlerinde ¢eviri sistemine tek dilli
verilerin dahil edilmesi iizerine ¢alismalar yapmislardir. Onerdikleri yontemde hedef dildeki
tek dilli metinden bir ¢ift metin olusturulur, boylece her bir kaynak climle hedef ciimle ile
ayni olur. Bu kopyalanan veriler daha sonra paralel kiilliyat ile karigtirilir ve SMC sistemi,
iki giris dilini ayirt edecek herhangi bir meta veri olmaksizin normal sekilde egitilir. TR-EN
ve Romence-Ingilizce (Ro-En) dil ¢iftleri iizerinde deneyler yapilmistir ve Bahdanau [25]

tarafindan onerilen dikkat tabanli sinirsel ¢eviri modeli ile BPE [29] kullanilmustir.

Kodlayici-kod ¢oziicii tabanli diziden diziye modellemede, en yaygin uygulama,
kodlayict ve kod ¢oziiciide bir dizi tekrarlayan, evrisimli veya ileri beslemeli katmanlar
artirmaktir. Her yeni katmanin eklenmesi, dizi olusturma kalitesini artirirken, ayn1 zamanda
parametre sayisinda da onemli bir artisa yol agmaktadir. Dabre ve Ark. (2019) [30]
parametreleri tiim katmanlar arasinda paylagmay1 ve boylece tekrarlayan bir diziden diziye
modele yol agmay1 6nermislerdir. Deneysel olarak, d6nemli 6l¢iide daha az parametreye sahip
olmasina ragmen, tekrar tekrar tek bir katmani 6 kez istifleyen bir modelin ¢eviri kalitesinin,
6 farkli katmani istifleyen bir modelinkine yaklastigini gostermislerdir. Temel 6z dikkat

mimarisini kullanan bu ¢alisma, Tiirk¢e-Ingilizce dil ¢ifti lizerinde deneyler yapmustir.

Luo ve ark. (2019) [31] diisiik kaynakli dil ¢iftleri i¢in sinirsel makine ¢eviri (SMC)

sistemlerinde transfer &grenme yontemlerini gelistirmeye calismislardir. Onerdikleri
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mimaride, SMC modeli sirasiyla ilgisiz yiiksek kaynak dil ¢ifti, benzer ara dil ¢ifti ve diisiik
kaynak dil ¢iftinde egitilir. Parametreler, katman katman aktarilir ve ince ayar yapilir. Bu
hiyerarsik transfer 6grenme mimarisi, yliksek kaynakli dillerin veri hacmi avantajlarin1 ve
ayn1 kokenli dillerin sézdizimsel benzerlik avantajlarini birlestirir. Oz dikkat mimarisini
kullanarak sirasiyla Ingilizce-Cince, Tiirkce-ingilizce ve Uygurca-Cince dil ciftlerini

kullanmiglardir. Giris temsil yontemi olarak BPE kullanmislardir.

Liu ve ark. (2020)[32] ¢ok dilli giirtiltii giderme 6n egitiminin ¢esitli makine ¢evirisi
gorevlerinde 6nemli performans artiglar1 sagladigini gostermistir. "mBART" olarak bilinen
modelleri, birgok dilde biiyiik 6l¢ekli tek dilli kiilliyat iizerinde dnceden egitilmis diziden
diziye giiriiltii giderici bir otomatik kodlayicidir. Bu model, goreve 6zgii herhangi bir
degisiklik yapilmadan, denetimli (hem ciimle diizeyinde hem de belge diizeyinde) ve
denetimsiz makine ¢evirisi i¢in dogrudan ince ayar yapilmasina olanak tanir. Diislik kaynakl

model i¢in 5'in {izerinde Bleu puani elde etmislerdir.

Sun ve ark. (2021) [33] mevcut makine c¢evirisi (SMC) yontemlerinin yiiksek
kaynakl1 dillerde giiclii oldugunu, ancak diisiik kaynakli dillerde ciddi zorluklar yasadigini
belirtmislerdir. Calismalarinda, diisiik kaynakli dillerdeki ciimle ciftlerinin eksikligini
azaltmak icin rakip ve transfer 6grenme tekniklerini kullanmislardir. Yeni bir diisiik
kaynakli, tartigsmali, diller aras1 model 6nermislerdir. Bu model, bir iirete¢ ve ayiricidan
olusur. Ureteg, kaynaktan hedef dillere ceviriler iireten bir diziden diziye modeldir. Ayirict

ise makine ve insan ¢evirileri arasindaki farki 6lger.

Maimati ve ark. (2022) [34] diisiik kaynakli dillerde veri artirma yontemleri tizerinde
caligmiglardir. Veri artirma ¢alismalarinda en sik kullanilan yontemler, metindeki bazi
kelimeleri rastgele 6rnekleyerek, ¢ikararak veya degistirerek sahte biitiinliik olugturmaktir.
Yaptiklar1 calisma da kisith 6rnekleme yontemini tanitarak derlemi genisletmeye
calismiglardir. Ayrica, artirma sonrasinda daha yiliksek kaliteli verileri se¢cmek igin
degerlendirme c¢ercevesi de olusturmuslardir. Yani sozdizimsel ve anlamsal hatalar
azaltmak i¢in ayristirict alt modelini kullanmislardir. Deneysel sonuglari, yontemlerinin,
dort killiyattan sekiz dil ¢iftinde hem kiiciik hem de biiyiik 6lcekli kiilliyatlarda diger

yontemlerden 2,38-4,18 Bleu puani ile daha iyi performans gdsterdigini belirtmislerdir.

Longchao ve ark. (2022) [35] diisiik kaynakli makine ¢evirisi (SMC) modellerinin

genellikle yalnizca paralel climle ciftlerine dayandigini ve bu nedenle diisiik kaynak
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durumlarinda performanslarinin diistiigiinii belirtmislerdir. Calismalarinda, sézdizimi gibi
tek dilli bilgilerin agikca dahil edilmesinin SMC i¢in etkili oldugunu, ancak mevcut
yaklasimlarin bu potansiyeli tam olarak kullanamadigini vurgulamislardir. Bu sorunu
¢ozmek icin, kaynak dildeki sozdizimsel bilgiyi ¢ok kafali 6z-dikkat mekanizmasi ile
birlestiren bir sinir ag1 modeli olan "s6zdizimi-grafik glidiimli 6z dikkati" onermislerdir.
Ayrica, kaynak ciimlenin anlamli temsillerini korumak i¢in, 6z-dikkat alt aglarinda rastgele

diiglim birakma stratejisi kullanmiglardir.

Shiyu ve ark. (2022) [36] video destekli makine ¢evirisi tlizerinde ¢alismislardir.
Amaglari, video bilgilerini ek uzay-zamansal baglam olarak kullanarak bir kaynak dil
aciklamasini hedef dile ¢evirmektir. Gorsel kavramlarin, dillerin hizalanmasi ve ¢evirisinin
tyilestirilmesi acisindan faydali oldugunu ve genellikle ihmal edildigini belirtmislerdir. Bu
amacla, video destekli makine c¢evirisi sorununu ¢ézmek icin ¢ift diizeyli geri c¢eviri
yontemini kullanmiglardir. Once, kaba taneli semantigi elde etmek igin ciimle diizeyinde geri
cevirlyi uygulamiglardir. Daha sonra, ince taneli semantik tutarlilig1 ve indirgene bilirligi
kesfetmek icin video kavrami diizeyinde geri ¢eviri modiilii 5nermislerdir. iki gergek diinya

veri kiimesi lizerinde deney yaparak, dnerdikleri ¢o6ziimiin etkinligini géstermislerdir.

Gorgiin, O. (2022) [37] yapmis oldugu doktora tez ¢alismasinda Tiirk¢e-Ingilizce dil
cifti icin istatistiksel s6zdizimi agaci tabanli makine ¢evirisi i¢in paralel derlem ¢aligsmalari
yapmustir. 17,000 ve 8300 paralel cliimle olmak iizere iki adet derlem olusturmustur. Derlemi
olustururken; ¢evrilmis agaglarin alt agacglarinin yeniden siralamis ve kelime degisimi ile
siirlandirmistir.  Ingilizce agaglar1 Penn Treebank’tan el ile doniistiirerek; cevrilmis
kelimelerin morfolojik analizi ve hedef agacin morfolojik olarak zenginlestirilmesi yolunu
izlemistir. Ceviri tutarliligi amaci ile bir yazilim araglari seti de gelistirmistir. Calismalarinda

12.8 ve 26.8 Bleu puanlarini elde etmistir.

Incelen calismalar genel olarak ceviri kalitesini dlgebilmek icin Bleu puanim
kullanmislardir. Fakat Bleu puaninin hesaplanmasi i¢in farkli yontemler kullanilmaktadir.
Bu yilizden incelenen calismalarda Bleu kiyaslamasina gidilmemistir. Tez calismast
siiresince incelenen c¢alismalar, yontemler ve kullanilan data setleri Cizelge 2.1° de 6zet

olarak verilmistir.
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Cizelge 2.1: Gegmisten giiniimiize Tiirkge — Ingilizce makine geviri sistemleri.

N Veri Seti
Calisma Yontem Boyutu
Turhan, C. K. (1997) [38] Kural Tabanli Makine Ceviri Sistemi
Altintag, K. (2001). (Yiiksek | Sonlu Durum Makinesi, Kural Tabanl
Lisans Tezi) [39] Makine Ceviri Sistemi
Durgar El-Kahlout, 1., & [ Istatistiksel Makine Ceviri Sistemi 20K
Oflazer, K. (20006). [40]
Oflazer, K., & Durgar El- | Istatistiksel Makine Ceviri Sistemi 45K
Kahlout, 1. (2007). [16]
Alp, N. D., & Turhan, C.|Ornek Tabanli Makine Ceviri Sistemi 140
(2008) [41]
Tiire, F. (2008) (Yiiksek Lisans | Kural tabanli + istatistiksel (Hibrit)
Tezi) [42]
Kopru, S. (2009). [43] Istatistiksel Makine Ceviri Sistemi 20K-
IWSLT2009
Bisazza, A., & Federico, M. | Phrase Tabanli Istatistiksel Makine Ceviri | 20K-
(2009). [17] Sistemi IWSLT2009
Durgar El-Kahlout, 1. (2009) | Istatistiksel Makine Ceviri Sistemi 45K
Doktora Tezi [44]
El-Kahlout, I. D., & Oflazer, | Morfem Diizeyinde Yeniden Siralama, | 45K
K. (2009). [45] Istatistiksel Makine Ceviri Sistemi
Matusov, E., & Kopru, S. |Phrase Tabanli Istatistiksel Makine Ceviri | 20K-
(2010). [46] Sistemi IWSLT2010
Mermer, C., Kaya, H., & | Morfolojik Segmentasyon, Phrase | 20K-
Dogan, M. U. (2010). [18] Tabanli Istatistiksel Makine Ceviri | IWSLT2010
Sistemi
Yeniterzi, R., & Oflazer, K. | Syntactic FEtiketleme, Phrase Tabanli | 50K
(2010). [19] Istatistiksel Makine Ceviri Sistemi
Mermer, C. (2010). [47] Morfolojik  Segmentasyon,  Phrase | 20K
Tabanli Istatistiksel Makine Ceviri
Sistemi
Wu, C., Xia, F., Deleger, L., & | Istatistiksel Makine Ceviri Sistemi 5K
Solti, I. (2011). [48]
Mermer, C., & Saraclar, M. | Morfolojik Segmentasyon, Phrase | 20K
(2011). [49] Tabanli Istatistiksel Makine Ceviri
Sistemi
Mermer, C., & Saraglar, M. | Bayes Cikarim Ydntemi, [statistiksel | 20K
(2011) [49] Makine Ceviri Sistemi
Gorgiin, O., & Yildiz, O. T. | Morfolojik  Diizenleme, Istatistiksel | 20K
(2012). [50] Makine Ceviri Sistemi
Yilmaz, E., El-Kahlout, I. D., | Hiyerarsik Phrase Tabanli Istatistiksel | 20K, 173K-
Aydm, B., Ozil, Z. S. & | Makine Ceviri Sistemi IWSLT2013

Mermer, C. (2013). [14]
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Cizelge 2.2 (devam): Gegmisten giiniimiize Tiirk¢e — Ingilizce makine geviri sistemleri.

N Veri Seti
Calisma Yontem Boyutu
Mermer, C., Saraglar, M., & | Bayes Cikarim  Yontemi, Gibbs | 20K
Sarikaya, R. (2013). [51] Orneklem, Istatistiksel Makine Ceviri
Sistemi
Eyigoz, E., Gildea, D., & | Kelime-Morfem Hizalama, Istatistiksel | 50K
Oflazer, K. (2013). [52] Makine Ceviri Sistemi
Yildirim, E., & Tantug, A. C. | Ciktinin Yeniden Siralanmasi, Google | Test:720
(2013). [53] Translate
Yildiz, O. T., Solak, E., | Paralel Treebank (Aga¢c Tabanli) Veri | 5K
Gorgiin, O., & Ehsani, R. | Seti Olusturulmasi
(2014). [54]
Bigici, E., & Yuret, D. (2014). | Egitim Seti Ozellik Segimi, Istatistiksel | 352K
[55] Makine Cevirisi
Yilmaz, E., & El-Kahlout, I. D. | TSA, Sinirsel Makine Ceviri Sistemi 160K-
(2014). [21] SETIMES,
160K-TED
Gulcehre, C., Firat, O., Xu, K., | Dil Modeli (LSTM), TSA, Sinirsel | 160K-
Cho, K., Barrault, L., Lin, H. | Makine Ceviri Sistemi SETIMES
C., & Bengio, Y. (2015) [22]
Sennrich, R., Haddow, B., & | Tek Dilli Veri, TSA, Sinirsel Makine | 20K
Birch, A. (2015). [23] Ceviri Sistemi
Zoph, B., Yuret, D., May, J., & | Transfer Ogrenme, Dikkat Mekanizmas1 | 20K
Knight, K. (2016) [24] + Sinirsel Makine Cevirisi
Li, X., Tracey, J., Grimes, S., | Morfem Hizalamaya Bagli Paralel
& Strassel, S. (2016) [26] Kiilliyat Olusturulmasi
Ding, S., Duh, K., Khayrallah, | Phrase, Hiyerarsik Phrase, S6z Dizimi | 200K-
H., Koehn, P., & Post, M. | Tabanli Istatistiksel Makine Ceviri | WMT2016
(2016). [56] Sistemi
Firat, O., Cho, K., Sankaran, | Cok Dilli Sinirsel Makine Ceviri Sistemi | 785K
B., Vural, F. T. Y., & Bengio,
Y. (2017). [57]
Garcia-Martinez, M., | BPE, Sinirsel Makine Ceviri Sistemi 200K-
Caglayan, O., Aransa, W., WMT2017
Bardet, A., Bougares, F., &
Barrault, L. (2017). [58]
Nguyen, T. Q., & Chiang, D. | Transfer Ogrenme, BPE, Sinirsel Makine | 200K
(2017). [27] Cevirisi
Ataman, D., Negri, M., Turchi, | Kelime Azaltma, Sinirsel Makine | 283K
M., & Federico, M. (2017). | Cevirisi
[59]
Currey, A., Miceli-Barone, A. | Veri Artirma, Sinirsel Makine Cevirisi 207K
V., & Heafield, K. (2017) [28]
Shen, Y., Tan, X., He, D., Qin, | Dense Sinir Agi, Dikkat Mekanizmasi, | 200K
T.,& Liu, T. Y. (2018). [60] Sinirsel Makine Cevirisi
Ataman, D., & Federico, M. | BPE, LMVR, Dikkat Mekanizmasi, | 135K

(2018).[61]

Sinirsel Makine Cevirisi
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Cizelge 2.3 (devam): Gegmisten giiniimiize Tiirk¢e — Ingilizce makine geviri sistemleri.

i Veri Seti
Calisma Yontem Boyutu

Deng, Y., Cheng, S., Lu, J., | Veri Artirma, A¢ GoOzli Arama, | 207K-
Song, K., Wang, J., Wu, S., & | Transformer WMT2018
Chen, B. (2018) [62]
Marie, B., Wang, R., Fujita, | Tek Dilli Veri, BPE, Transformer 207K-
A., Utiyama, M., & Sumita, E. WMT2018
(2018). [63]
Schamper, J., Rosendahl, J., | Veri Artirma, Ince Ayar, Transformer 207K-
Bahar, P., Kim, Y., Nix, A., & WMT2018
Ney, H. (2018) [64]
Dabre, R., & Fujita, A. (2019). | Parametre Paylagimi, Transformer 208K | 208K
[30]
Luo, G., Yang, Y., Yuan, Y., | Transfer Ogrenme + BPE + Transformer | 200K
Chen, Z., & Ainiwaer, A.
(2019) [31]
Aji, A. F., Bogoychev, N., | Transfer Ogrenme + BPE+ Transformer | 207K
Heafield, K., & Sennrich, R.
(2020) [65]
Behnke, M., & Heafield, K. | Dikkat Bagligi Budama + Transformer 200K
(2020). [66]
Yilmaz, S. (2020). [67] Paralel Kiilliyat Olusturma, Istatistiksel | 200K

Makine Cevirisi
Escolano, C., Costa-Jussa, M. | Varyasyonel Auto Encoder, Transformer | 200K
R., & Fonollosa, J. A. (2021).
[68]
Liu, Q., Kusner, M., & | Veri Artirma, Dil Modeli, Transformer | 200K
Blunsom, P. (2021). [69]
Yirmibesoglu, Z. (2021). | Geri Ceviri (Back Translation), BPE, | 656K, 2.2M
(Yiiksek Lisans Tezi) [70] Transformer
Ciora, C., Iren, N., & Alikhani, | Cinsiyet On Yargi Arastirmasi, Google
M. (2021). [71] Translate
Gorgiin, O., & Yildiz, O. T. | Istatistiksel Sozdizimi Agac1 Tabanl | 17K
(2022). [72] Makine Cevirisi
Ata, M., & Debreli, E. (2021). | Ingilizce Ogreniminde Online Ceviri
[73] sistemlerinin  incelenmesi,  Google

Translate
Yirmibesoglu, Z., & Giingor, | Geri Ceviri (Back Translation), BPE, | 656K, 4.5M
T.(2022). [74] Transformer
Gorgiin, O. (2022) (Doktora | Istatistiksel Sozdizimi Agaci Tabanl | 17K
Tezi) [37] Makine Cevirisi

2.3 Tiirkce-Ingilizce Paralel Kiilliyatlar

Tiirkge-Ingilizce arasinda geviri sistemi olusturabilmek icin kullamilabilecek veri

setleri sinirlidir. Bu yoniiyle Tiirkce diisiik kaynak dil olarak tanimlanmaktadir. Tatoeba
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paralel veri seti [75], cesitli dillerde metinlerin ¢eviri eslerini i¢eren bir veri kiimesidir.
Tatoeba Projesi, goniilliilerin katkilariyla olusturulan ve diinya genelinde bir¢ok dilde ciimle
Orneklerini barindiran bir dil veri tabanidir. Paralel veri seti, bu ctimlelerin farkli dillerdeki
karsiliklarii igerir ve makine ¢evirisi, dil modelleme, dogal dil isleme gibi alanlarda
kullanilabilir. Bu veri seti, 6zellikle diisiik kaynakli diller i¢in biiylik 6nem tasir, cilinkii
bir¢ok dil i¢in yeterli miktarda ¢eviri verisi bulmak zor olabilir. Tatoeba paralel veri seti, bu
tiir dillerde yapilan ¢alismalara katki saglamak amaciyla genis bir yelpazede dil ¢iftlerini

kapsar.

Wikimedia, WikiMatrix gibi paralel kiilliyatlar, Wikimedia projeleri (6zellikle
Wikipedia) tarafindan olusturulan ¢ok dilli metinlerin ¢evirilerini igeren bir veri kiimesidir.
Bu veri seti, farkli dillerdeki Wikipedia makalelerinin ¢evirilerinden olusur ve makine
cevirisi, dogal dil isleme ve dil modelleme gibi alanlarda arastirma yapmak i¢in kullanilir.
Wikimedia paralel kiilliyat, 6zellikle genis kapsamli ve gesitli dillerde metinler icermesi
nedeniyle degerli bir kaynak olarak kabul edilir. Bu veri seti, dil ¢iftleri arasindaki metinsel
uyumu incelemek ve ceviri modellerini egitmek i¢in kullanilabilir. Ayrica, dil bilimciler ve
arastirmacilar i¢in dilin yapisal ve anlamsal 6zelliklerini karsilastirmak i¢in de énemli bir
kaynaktir. Tiirkge-Ingilizce dil ¢ifti igin ulasilabilen paralel kiilliyatlar Cizelge 2.2’de

gosterilmistir.

Cizelge 2.4: Acik kaynak Tiirkge Ingilizce paralel kiilliyatlar.

Tiirkce Jeton Ingilizce Jeton

Paralel Kiilliyat Ciimle Sayisi Sayisi Sayist
Tatoeba 676,920 4,497,091 3,317,786
wikimedia 668,099 16,897,660 13,158,338
QED 482,964 4,628,021 6,667,098
WikiMatrix 477,736 6,939,641 8,579,371
SETimes 207,678 3,654,669 4,428,278
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3. MAKINE CEVIRISi

Makine cevirisi Dogal dil islemenin alt gorevlerinden birisidir. Makine cevirisi
bilgisayarlar yardimiyla metin veya konusmayi1 insan miidahalesi olmadan bir dilden
digerine doniistiiren ¢alisma alanidir. Makine ¢evirisi akademik iletisim ve uluslararasi is
miizakereleri gibi bir¢ok pratik uygulamada is¢ilik maliyetlerini azaltabilmek i¢in biiytik bir
potansiyele sahiptir. Makine c¢evirisi son yillarda ¢ok biiyiik gelisim gosterse de uzun
yillardir ¢alisilan bir alandir. Makine c¢evirisi arastirmalart 1951 yilinda bu alanda ilk
arastirmact olan Yehoshua Bar-Hillel'in MIT'de ilk Uluslararasti Makine Cevirisi
Konferansi'ni diizenlemesiyle baglamistir [76]. Zaman igerisinde Kural Tabanli Makine
cevirisi [77], Istatistiksel Makine Cevirisi [78,79] ve Sinirsel Makine Cevirisi [80] olmak
tizere gelisimini siirdlirmiistiir. Tezin bu boliimiinde makine ¢evirisinin tarihsel gelisimi ile

birlikte glincel makine ¢evirisi yaklasimlarindan detaylica bahsedilecektir.

3.1 Kural Tabanh Makine Ceviri Sistemi

Kural tabanli makine ¢evirisi makine g¢evirisindeki ilk yontemdir. Bu yontem tiim
farkli dillerin ayni anlami temsil eden bir sembolii oldugu hipotezine dayanir. Bu yontemde
bir dildeki bir kelime baska bir dilde ayni anlama gelen baska bir kelimeyle
eslestirilmektedir. Yani bu yontemde ¢eviri siireci kaynak ciimlede kelime degisimi olarak
ele alinmaktadir. Farkli diller ayni climle anlamini farkli kelime siralarinda temsil ettiginden
kelime degistirme yontemi her iki dilin s6z dizim kurallarin1 dikkate almak zorundadir.
Kural tabanli yontem teoride uygulanabilir goriinmesine ragmen uygulama da biiyiik
problemler yasamistir. Bir climlenin uyarlanabilir kurallarinin belirlenmesi hesaplama
acisindan yetersiz olabilmektedir. Ayrica dil bilgisi kurallarinin diizenlenmesi de zordur,
clinkii dil bilimciler dilbilgisi kurallarin1 6zetlemektedir ve bir dilde ¢ok fazla s6z dizim
kurali bulunmaktadir. iki séz dizim kuralinin birbiriyle cakismasi bile miimkiindiir [76].
Bunun yaninda kural tabanli ¢eviri sistemlerinin en ciddi dezavantajlarindan biri de ¢eviri
siirecinde baglam bilgisini géz ardi etmesidir. Bir metinde bulunan herhangi bir ciimle

cevrilirken metnin tamaminin géz oniinde bulundurulmasi gerekmektedir.



“The pen is in the box™ - “The box is in the pen” 6rnek ciimlelerinde bulunan “pen”
kelimesi kalem ve ¢it anlamlarinda kullanilmaktadir. Kural tabanli makine g¢evirisinde

baglamin tamamini ele almadan dogru ¢eviri yapilmasi miimkiin degildir [76].

3.2 Istatistiksel Makine Ceviri Sistemi

Istatistiksel makine cevirisi, kural tabanli makine cevirisinden farkli olarak c¢eviri
gorevini istatistiksel bir bakis agis1 olarak ele almaktadir. Istatistiksel makine gevirisinde iki
dilli derlem araciligiyla aym1 anlama gelen kelimeleri veya kelime obeklerini istatistik
yoluyla bulmaktadir. Bu ¢eviri yonteminde, bir climle ¢evrilecegi zaman sistem onu birkag
pargaya boler. Bu pargalara sozciik grubu veya ifade (phrase) adi verilir. Her sozciik grubu
hedef tarafta karsilik gelen sozciik grubu ile degistirilir. Bu yonteme ifade tabanli istatistiksel
makine g¢evirisi (phrase based statistical machine translation) adi verilir. Bu yontem 6n
isleme, ciimle hizalama, sozciik hizalama, tiimce ¢ikarma, tiimce 6zellik hazirlama ve dil
modeli egitimini iceren islem adimlarindan olusur. Bu modelin temel bileseni, kaynak
dildeki kelime gruplarin1 hedef dildeki kelime gruplariyla eslestiren ciimle tabanli bir
sozliktiir. Sozlik, iki dilli bir derlem olan egitim veri setinden olusturulmustur. Ceviri
modeli, bu ceviride deyimleri kullanarak, deyimlerdeki baglam bilgisini kullanabilir.
Boylelikle model kelimeden kelimeye g¢eviri yontemlerinden daha iyi performans

gosterebilir.

3.3 Sinirsel Makine Cevirisi

Sinirsel makine ceviri ¢alismalari yaklasik 30 yil dncesine dayanmaktadir [76]. Tlk
zamanlardaki diistik performans ve bilgi isleme kaynaklarinin sinirli olmasi son 10 yila kadar
sinirsel makine cevirisine yeterince ilgi ¢ekememistir. 2010 yilinda Derin 6grenmenin
yayginlagsmasi nedeniyle dogal dil isleme ile birlikte sinirsel makine ¢evirisi biiylik bir
gelisme gostermistir. Sinirsel makine cevirisi basit mimarisi ve ciimlede uzun siireli
bagimlilik yakalama becerisi gibi avantajlar sayesinde istatistiksel makine ¢evirisine kiyasla
biiyiik basarilar elde etmistir. Ik basarili sinirsel makine cevirisi modeli Kalchbrenner ve
Blunsom [81] tarafindan onerilmistir. Sinirsel makine ¢eviri gérevi baslangicta ugtan uca
(End-to-End) bir 6grenme gorevi olarak tasarlanmistir. Bir kaynak diziyi (sequence)
dogrudan bir hedef diziye esler. Bu haliyle iki climleyi anlamsal uzayda eslestirmeye caligan

yliksek boyutlu bir siniflandirma problemi olarak goriilmiistiir. Giincel sinirsel makine ¢eviri
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modellerinde ¢eviri siireci iki adima ayrilmistir. Bunlar kodlayici (Encoder) ve kod ¢oziicii

(Decoder) olarak adlandirilir. Sekil 3.1°de kodlayici kod ¢6ziicii yapist verilmistir.

Giris Cilas
Cumlesi Ciimlesi
X0 — — Yy

Kodlayici Gizli Durum Kod Coziicl
X4 —— , —» Y
- (Encoder) (Hidden State) (Decoder) 1
X; ——» — Y3

Sekil 3.1: Kodlayici Kod Coziicli mimarisi.

Kodlayici, kaynak climleyi anlamsal vektore temsil etmek i¢in kullanilirken, kod
¢ozlicli bu anlamsal vektdrden bir hedef climleye tahmin yapar. Ugtan Uca mimarisi,
modelin agiklanabilir ara sonu¢ olmaksizin kaynak verileri dogrudan hedef verilere

doniistiirmesi anlamina gelir.

Olasiliksal olarak SMC sistemlerinde S(sy, Sy, -.-S,) kaynak ciimle olmak iizere
T(tq,ty, ... ty,) hedef dizisini iiretebilmek i¢in maksimum kosullu olasilik kullanilir. Kaynak

climle uzunlugu n, hedef cltimle uzunlugu m ile gosterilir (Denklem 3.1).
argmax P(T|S) (3.1

Denklemi genisletecek olursak SMC sistemi hedef ciimlenin her bir kelimesini
tiretirken hem Onceden tahmin ettigi kelimeden hem de kaynak ciimleden gelen bilgileri

kullanir. Bu baglamda i kelime sirasin1 gostermek {izere [76] (Denklem 3.2):
argmax [[{2, P (t;|tj<i,S) (3.2)

[fadesi her bir t; kelimesinin dnceki kelimeler (tj<i) ve kaynak climle S kosulu
altinda gerceklesme olasiliklarinin ¢arpimini temsil eder. Bu durum, olaylarin zincir kurali
kullanilarak modellenmesidir. Yani her bir kelimenin olugma olasilig1 o kelimeden dnceki
tiim kelimeler ve kaynak ciimle altinda hesaplanir. (argmax) Ifadesi, bu olasiliklar
carpiminin en biiylik oldugu durumlar1 bulmay1 amagclar. Bagka bir deyisle, modelin
parametrelerini veya olaylar dizisini, toplam kosullu olasilig1 en yiiksek yapacak sekilde

optimize eder.

[k derin 6grenme tabanli sinirsel makine geviri sistemi Cho ve ark. [82]tarafindan
istatistiksel makine ceviri sistemine yinelenen sinir ag1 tabanli dil modelinin eklenmesiyle

olusturulmustur. Yapilan calisma da geviri sisteminin ana govdesi istatistiksel yontem
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olmasina ve hibrit bir yontem olmasina ragmen su an olusturulan derin 6grenme tabanli

makine ¢eviri sistemlerine yon vermistir.

3.4 Sinirsel Makine Cevirisi Temel Bilesenleri

Glincel ¢aligmalar incelendiginde sinirsel makine g¢eviri sistemlerinin tasariminda
birgok ag tasarimi goriilmektedir. Yinelenen, evrisimli ve dikkat mekanizmalar1 en yogun
kullanilan sinirsel makine ¢eviri modelleridir. Tezin bu bdliimiinde temel bilesenler

detaylica anlatilmistir.

3.4.1 Kodlayic1 -Kod Coziicii mimarisi

Kodlayici-kod ¢oziicii (Encoder-Decoder) mimarisi, SMC'nin en 6zgilin ve klasik
yapisidir. Dogrudan dogal dil modellerinden (Natural Language Model) ilham alinarak ve
Kalchbrenner ve Blunsom [81] tarafindan Onerilmistir. Kiigiik farkliliklarina ragmen
neredeyse tiim modern SMC modelleri tarafindan kullanilmaktadir. Kodlayici-kod ¢oziicii
yapisinin orijinal yapisi kavramsal olarak basittir. Mimarisinde, her biri ¢eviri siirecinin
farkl1 bir parcgasi icin birbirine bagl iki ag (kodlayici ve kod ¢oziicii) igerir. Kodlayic1 agi
bir kaynak ciimle aldiginda, kaynak ciimleyi kelime kelime okur ve degisken uzunluklu
diziyi her gizli durumda sabit uzunluklu bir vektore sikistirir. Bu igleme kodlama denir. Daha
sonra, kodlayicinin son gizli durum vektorii (Context Vector) verildiginde, kod ¢oziicii, bu
vektorii kelime kelime hedef climleye doniistiiriir. Kodlayici-Kod ¢6ziicli yapist ¢eviri
gorevini kaynak ciimleden dogrudan hedef ciimleye doniistlirdiigii i¢in yani ara siiregte bir
sonug liretmedigi i¢cin buna ugtan uca ¢eviri denilmektedir. SMC'nin Kodlayici-Kod Coziicii
yapisinin ilkesi, anlamsal uzayda bir ara vektor araciligiyla kaynak ciimleyi hedef climle ile
eslemek olarak goriilmektedir. Bu ara vektor aslinda her iki dilde de ayn1 semantik anlami

temsil etmektedir.

3.4.2 Yinelenen sinir ag1 tabanhh mimariler

Yapay sinir aglarinin (YSA) kullanilmaya baslamasiyla goriintii siniflandirma gibi
siral1 olmayan verilerin islenmesi problemlerinde biiylik basarilar elde edilmistir. Bir
goriintii isleme probleminde YSA i¢in kendisinden nceki veya sonraki érnegin durumu o
adimda islenen veri i¢in dnemsiz bir bilgidir yani sonucu etkilemez. Fakat dogal dil isleme
uygulamalarinda ciimle igerisindeki bir kelime islenirken kendisinden 6nceki veya sonraki

kelimeler sonucu etkiler. Ornegin bir duygu analizi (sentiment analysis) uygulamasinda “bu
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tirtinii ¢ok begendim” veya “lirlin ¢ok kotliydii” gibi iki yorumun olumlu mu yoksa olumsuz
mu oldugu tespit edilmeye calisilsin. Olusturulan sistem de kelimeler teker teker
degerlendirilirse “cok™ kelimesi sistem i¢in basarty1 olumsuz yonde etkileyen bir kelime
olmaktadir. Dogal dil isleme problemlerinde bu tiir problemlerin ¢6ziilebilmesi igin bir
kelime dizisinin tamami ele alinmalidir. Klasik YSA ile bu durum c¢oziilemeyeceginden
Yinelen sinir aglari (RNN- Recurrent Neural Network) onerilmistir [83]. Yinelenen sinir
aglarinda ag giris (input) olarak bir dizi alir. Agin ¢iktis1 ise problemin tiiriine gore tek bir
c¢ikis veya bir dizi olarak olusturulur. Belirtilen problem tiirii yinelenen sinir aginin tiiriinti
de belirtir. Ornegin resim altyazis1 (image captioning) uygulamasinda giris tek bir vektor
cikis ise bir climle olabilmektedir (one to many). Duygu analizi probleminde ise girig bir
cimle ¢ikis ise duyguyu belirten tek bir puan (many to one) olabilmektedir. Makine
cevirilerinde ise giris bir ciimle ve ¢ikis olarak ta bir climle (many to many) tretilir. Sekil
3.2’de yinelenen sinir ag1 tabanli SMC'nin egitim siireci verilmistir. Sekilde “<EOS>" (End
Of Sentence) sembolii dizinin sonu anlamina gelir. Gomme katmani 6n isleme icindir. Diziyi
temsil etmek i¢in iki yinelenen sinir ag1 katmani kullanilir.

Hedef (Target) Gikis Cumlesi

A
r Al

Ben bir dgrenciyim <EOS> } Kayip (loss) katman

P R

‘ ‘ ‘ ‘ izdiistim (projection)

! | | katmani

O e o ~ s B

L1 1 1 I R B
s s s o A A S Sl
| } { ) { ] ! |_> } (EK%Iirgsl ve;(ior
I N (S A A B

I am a student <EOS> Ben bir dgrenciyim
L = J L - J

Kaynak (Source) Cimle Hedef (Target) Giris Climlesi

Sekil 3.2: Yinelenen sinir ag1 tabanli SMC'nin egitim siireci.

Yinelenen sinir aglarinda ayn1 yapay sinir aglarinda oldugu gibi agin optimizasyonu
i¢cin gradyan (gradient) hesaplanir ve geri yayilim (backpropagation) yoluyla optimizasyon
yapilir. Fakat giris dizisi ¢ok uzunsa geri yayilim sirasinda kaybolan (vanishing) veya
patlayan (exploding) gradyan problemi ile karsilasilir. Geri yayilim hesaplanirken her bir
yinelenen sinir ag1 hiicresi i¢in agirlik (weight) matrisiyle defalarca ¢arpim s6z konusudur.
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Eger ilk hesaplanan gradyan kiigiikse bu carpimlar sirasinda giderek kiigiilerek
kaybolacaktir. Ayn1 sekilde gradyan biiylik bir degerse her ¢arpimda giderek biiyliyerek
patlayan gradyan problemine yol acacaktir. Bu problemin iistesinden gelebilmek igin
yinelenen sinir aglarinin tiirevleri olan farkli mimariler 6nerilmistir. Bunlar uzun kisa stireli
bellek (Long Short Term Memory (LSTM)) ve gegitli yinelenen birim (Gated recurrent units
— (GRU)) modelleridir.

3.4.2.1 Uzun kisa siireli bellek

Uzun kisa siireli bellek (Long Short Term Memory (LSTM)) yinelenen sinir
aglarindaki gradyan problemi i¢in Onerilmistir ve bir¢gok dogal dil uygulamasinda yiiksek
basar1 oranlar1 elde etmistir. LSTM hiicrelerinde bulunan kapilar (gate) uzun siireli
bagimliliklarda neyin hatirlanip neyin hatirlanmayacagina karar verir. Yani girilen bir
climlede sonuca etki etmeyen dnemsiz kelimelerin unutulmasini (forget gate) yada sonuca
etki eden dnemli bir kelimeyse sonraki adimlara aktarilmasini (cell state) saglar. Bir LSTM
hiicresi sinir aginin hafizasi (cell state), giris (input), unutma (forget) ve ¢ikis (output) kapisi

olmak tizere 4 birimden olusur. Sekil 3.3°te LSTM hiicresinin yapisi verilmistir.

Unutma Kapisi  Girig Kapisi Cikis Kapisi
(Forget Gate) [Input Gate) (Outpul Gate)
an/
- -
w (73}
— —
= tan> =

xl

Sekil 3.3: LSTM hiicresinin yapisi.

1. Hiicre Durumu (Cell state): Sekil 3.3’te de gosterildigi gibi en {istten gecen
baglantidir ve baglantinin amaci bilgiyi LSTM hiicreleri arasinda tagimaktir. Unutma
kapisindan gelen sonug ile bir onceki hiicreden gelen sonug¢ g¢arpilir ¢ikan sonug girig
kapisindan gelen veriyle toplanarak bir sonraki hiicreye iletilir (Denklem 3.3). Buradaki

carpim islemi skalar ¢carpim olarak adlandirilan noktasal ¢arpimidir.
Co=ftCoon +ip- C~t (3.3)

Denklemde:

C; : Hiicre durumunu belirtir.
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ft : Unutma kapisini belirtir.
Cy_: Bir dnceki hiicreden gelen durumu belirtir.
i;: Giris kapisini belirtir.

C;: Yeni aday hiicre durumunu belirtir.

2. Girig Kapist (Input gate): Uzun siireli hafizay:1 giincellemek icin kullanilir. Bir
onceki hiicrenin ¢iktisiyla o anda ki giris 6nce sigmoid fonksiyonundan sonrasinda tanh
fonksiyonundan gecirilir. Cikan iki sonug c¢arpilarak cell state de bulunan veriye eklenir

(Denklem 3.4 ve 3.5).
ip = (W [heeq, xe] + by) (34)
€t = tanh (WC - [ht—ll xt] + bc) (35)

Denklemde:

o Sigmoid aktivasyon fonksiyonunu belirtir.
W;, W : Giincellenebilir parametreleri belirtir.
h¢_1:t-1 zaman adiminda gizli durumu belirtir.
X¢: t zamanin da girig vektoriinii belirtir.

b; b.: Bias terimini belirtir.

tanh: Tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonunu belirtir.

3. Unutma Kapisi (Forget gate): Bir 6nceki hiicrenin ¢iktistyla birlikte bu adimda
girilen veri sigmoid fonksiyonundan gecer. Sigmoid fonksiyonu 0-1 arasi bir ¢ikt1 olusturur.
Fonksiyon sonucu 0'a ne kadar yakinsa dnceki veri o kadar unutulacak, tam tersi olarak 1'e

ne kadar yakinsa veri o kadar saklanacaktir (Denklem 3.6).
fe = U(Wf [he—1, xe] + bf) (3.6)

Denklemde:

ft : Unutma kapisini belirtir.

W;: Unutma kapisi giincellenebilir parametreleri belirtir.
h¢_1:t-1 zaman adiminda gizli durumu belirtir.

X;: t zamanin da giris vektorlinii belirtir.

bs: Unutma kapisi bias terimini belirtir.
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4. Cikis Kapisi (Output gate): Bir sonraki hiicreye aktarilacak veriye karar verildigi
kapidir. Ik olarak bir 6nceki hiicreden gelen deger ile bu adimdaki deger sigmoid
fonksiyonundan gegirilir. Sonrasinda Cell state baglantisindan yani agin tiim hafizasindan
gelen veri tanh fonksiyonundan gecirilir. Bu iki sonug birbiriyle ¢arpilarak bir sonraki

hiicreye, bir 6nceki hiicrenin ¢ikis olarak iletilir (Denklem 3.7 ve 3.8).
o = o(W, - [he—y, xc] + byo) (3.7)

h; = o; * tanh (C;) (3.8)

Denklemde:

0; : Cikis kapisini belirtir.

o: Sigmoid aktivasyon fonksiyonunu belirtir.

W,: Cikis kapis1 glincellenebilir parametreleri belirtir.
h;:t zaman adiminda gizli durumu belirtir.

h;_1:t-1 zaman adiminda gizli durumu belirtir.

X;: t zamanin da giris vektorlinii belirtir.

b,: Cikis kapisi bias terimini belirtir.

C; : Hiicre durumunu belirtir.

3.4.2.2 Gegitli yinelenen birim

Gegitli yinelenen birim (Gated Recurrent Unit -GRU) LSTM aglarinin bir tiirevi
olarak olusturulmustur. LSTM aglardan farkli olarak cell state kaldirilmistir yani hiicrenin
ciktistyla agin  hafizasi birlestirilmistir. Bir GRU hiicresi sifirlama (reset) ve

giincelleme(update) kapisindan olusur. Sekil 3.4’de GRU hiicresinin yapis1 verilmistir.

Sifirlama Kapis1  Giincelleme Kapisi

(Reset Gate) (Update Gate)

htq ] fx\ i T -

nyo

‘é
@
SENSES

Xt

Sekil 3.4: GRU hiicresinin yapisi.
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1. Giincelleme Kapist (Update gate): Giincelleme kapist LSTM aginda bulunan hangi
bilgilerin saklanacagina veya atilacagina karar verilmesi i¢in kullanilan baglantidir

(Denklem 3.9).
ze = o(W, - [he_1,x¢]) (3.9

Denklemde:

Z; . Giincelleme kapisini belirtir.

o Sigmoid aktivasyon fonksiyonunu belirtir.

W,: Giincelleme kapisi glincellenebilir parametreleri belirtir.
h;_1:t-1 zaman adiminda gizli durumu belirtir.

X¢: t zamanin da girig vektoriinii belirtir.

2. Stfirlama Kapisi (Reset gate): onceki bilgilerin ne kadariin saklanacagina karar

veren baglantidir (Denklem 3.10, 3.11 ve 3.12).

1y = o(Ws* [heo1, %)) (3.10)
h, = tanh(W - [ry * he_1, x¢]) (3.11)
he = (1 —2¢) * he_q + 2 * Flt) (3.12)

Denklemde:

1 . Reset kapisini belirtir.

o Sigmoid aktivasyon fonksiyonunu belirtir.

W,.: Reset kapisi glincellenebilir parametreleri belirtir.
h¢_1:t-1 zaman adiminda gizli durumu belirtir.

X¢: t zamanin da girig vektoriinii belirtir.

h.: Aday gizli durum vektoriinii belirtir.

tanh: Tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonunu belirtir.

z; : Giincelleme kapisini belirtir.

Yinelenen sinir aginda su ana kadar anlatilan mimariler tek yonlii hiicrelerden
olusmaktadir. Yani veri akis1 ilk kelimeden son kelimeye dogru aktarilmaktadir. Fakat
makine ¢evirisi gibi uygulamalarda girilen verinin iki yonlii igslenmesi gerekmektedir. Yani
ctimledeki son kelimenin ilk kelime iizerindeki etkisi hesaplanmalidir. Bu tiir problemler

i¢in iki yonlii yinelenen sinir aglar1 gelistirilmistir. ki yonlii yinelenen sinir aglari en basit
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sekliyle iki adet yinelenen sinir aginin iist iiste eklenmesiyle olusturulur. Sekil 3.5’te iki

yonlii Bi-LSTM ag yapis1 gosterilmistir.

) ) ) )

LSTM —>» LSTM —>» LSTM —>» LSTM
(Concat) (Concat) (Concat) (Concat)
’.‘——" ’.-——" ’.-——" ’.-——'
/ ¥ / #
I (_l_ (_l_ (—l—

A A A A
-h\ -\ -h\ .-\ -h'\ .-\ —h\ -\
1 |} 1 1 1 1 1 \
, —> , —> \ —> '.
‘l: : 1: ; ‘]t : ‘I: :
Xo X1 X2 X3

Sekil 3.5: iki yonlii BILSTM ag yapisi.

SMC uygulamasinda hem Bahdanau ve ark. [25] hem de Wu ve ark. [84] baglam
bilgisini yakalamak ic¢in alternatif olarak alt katmanda c¢ift yonlii yinelenen sinir agi
kullanmislardir. Bu kullanimda birinci katman ciimleyi “soldan saga”, ikinci katman
climleyi ters yonde okumaktadir. Daha sonra birlestirilirler ve bir sonraki katmana
beslenirler. Uygulanan yontem sezgisel olsa da genellikle tek yonlii aglardan daha i1yi bir

performansa sahip olmustur.

3.4.3 Evrisimsel sinir ag1 tabanli mimariler

Evrisimsel sinir ag1 (Convolutional Neural Network) tabanli mimariler goriintii
isleme uygulamalarinda oldukga basarili sonuglar elde etmistir. Dogal dil isleme ve Makine
ceviri sistemlerine uyarlanmasi ise ilk olarak ESA kodlayic1 ve yinelenen sinir ag1 kod
¢Oziicii aglarinin birlikte kullanilmasiyla baglamistir [81]. Sonrasinda 6z yinelemeli ESA
kodlayic1 ve yinelenen sinir ag1 kod ¢oziicii birlestirilerek yeni bir mimari 6nerilmistir [82].
Fakat bu mimari yinelenen sinir ag1 kodlayicidan daha kotii bir performans gostermistir.

Daha sonrasinda Kaiser ve Bengio tarafindan [85] , genisletilmis sinirsel GPU'yu [86]
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uygulayan tamamen ESA tabanli bir SMC &nerilmistir. Onerilen yéntemler igerisinde ESA
tabanli makine ¢eviri sistemlerinde en iyi performansi ESA kodlayici + dikkat mekanizmasi
+ LSTM kod ¢oziiciiniin birlikte kullanildig1 Gehring ve ark. [87] tarafindan 6nerilen model
elde etmistir. Gehring ve ark. [88] daha sonra dikkat mekanizmas1 eklenen ESA tabanli bir

SMC onererek onceki caligmalarint gelistirmislerdir.

Yinelenen sinir ag1 tabanli SMC ile karsilastirildiginda, ESA tabanlt modellerin
egitim hizinda avantaji vardir. Bunun nedeni, ESA'nin ig¢sel yapisinin, girdi verilerini
islerken farkli filtreler i¢in paralel hesaplamalara izin vermesidir. Ayrica, model yapisi, ESA
tabanli modellerin gradyan yok olma problemini ¢ézmesini kolaylastirir. Ancak, ¢eviri
kalitelerini etkileyen onemli bir dezavantaji bulunmaktadir. Orijinal ESA tabanli model
yalnizca filtrelerinin genisligi icindeki sozclik bagimliliklarin1 yakalayabilir. Fakat
sozctiklerin uzun bagimlilig1 yalnizca yiiksek diizey evrisim katmanlarinda bulunabilir. Bu

yOniiyle yinelenen sinir ag1 tabanli modeller daha iyi performans gdstermektedir.

3.4.4 Dikkat mekanizmasi ile sinirsel makine c¢evirisi

Ik Sinirsel makine geviri sistemleri dizi igcindeki bagimliliklar1 yakalamada umut
verici performans gostermistir. Fakat kaynak ciimle ¢ok uzun oldugunda performans diisiisii
goriilmektedir. Orijinal SMC kodlayict bir climleyi sabit uzunlukta bir vektore sikistirmak
zorundadir. Girdi ciimlesi uzadikca performans diiser ¢iinkii kodlayict agin ¢iktisi sabit
uzunlukta bir vektordiir. Bu da tiim ciimleyi temsil etmede sinirlamalara sahip olmaktadir.
Bu durum bir miktar bilgi kaybina neden olmaktadir. Gizli durum vektoriiniin boyutunu
artirmak sezgisel bir ¢oziim olsa da, yinelenen sinir ag1 egitim hizi dogal olarak yavas
oldugundan, daha biiyiik bir vektor boyutu daha da kotii bir egitim siiresine neden
olmaktadir. Dikkat mekanizmasi bu problem durumundan dolay1 ortaya ¢ikmistir. Bahdanau
ve ark. [25] baslangicta bu yontemi, kod ¢6zme siirecinde ek kelime hizalama bilgisi
saglayabilen ve boylece giris climlesi ¢ok uzun oldugunda bilgi kaybini azaltabilen bir ek
olarak kullanmistir Sekil 3.6’da dikkat mekanizmasina sahip sinirsel makine ¢eviri sistemi

verilmistir.
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Sekil 3.6: Dikkat mekanizmasina sahip sinirsel makine geviri sistemi.

Temelde dikkat mekanizmasi, kodlayict ve kod ¢oziicii arasinda, kelime
korelasyonunun (kelime hizalama bilgisinin) dinamik olarak belirlenmesine yardimci
olabilecek bir ara bilesen olarak tasarlanmistir. Dikkat mekanizmasi 6zetle giris ciimlesini
bir vektor dizisi halinde kodlar ve ¢evirinin kod ¢6zme adiminda bu vektorlerin bir alt
kiimesini uyarlamali olarak se¢mektedir. Bir makine c¢evirisinde bir kelime
olusturuldugunda, en ilgili bilginin yogunlastig1 kaynak ctimlede bir konumlar kiimesi arar.
Daha sonra model, bu kaynak konumlar1 ve 6nceden olusturulmus tim hedef soézciiklerle
iliskili baglam vektorlerine dayali olarak bir hedef s6zciik tahmin eder. ilk olarak Bahdanau
ve Ark. [25] Onerdigi sonrasinda ise Luong ve arkadaslar1 [89] tarafindan gelistirilen dikkat

mekanizmasi yapisal olarak benzerdir ve algoritmasi su adimlardan olusur.

1. Kodlayic, girig ciimlesinden bir dizi ek agiklama olusturur. (h;)
2. Bu ek agiklamalar, bir hizalama modeline ve onceki gizli kod ¢6ziicii durumuna

beslenir. Hizalama modeli bu bilgiyi dikkat puanlar1 olusturmak i¢in kullanir. ( s;)

(Denklem 3.13)
s; = score(hy, hy) (3.13)

Denklemde:
s¢ : t Zaman adimindaki skor degerini gosterir.
h; : Hedef dizinin (target sequence) t zaman adimindaki gizli durumunu belirtir.

h : Kaynak dizinin (source sequence) s zaman adimindaki gizli durumunu belirtir.
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3. Dikkat puanlarina, 0 ile 1 araliginda agirlik degerlerine normallestiren bir softmax

islevi uygulanir. (a;) (Denklem 3.14)

ty; = o0 (3.14)

CXS_gexp (sp)

Denklemde:

@ ; : t zaman adiminda 1 pozisyonundaki dikkat agirligin gosterir.
S¢ + t Zaman adimindaki skor degerini gosterir.

4. Daha oOnce hesaplanan agiklamalarla birlikte, bu agirliklar, agiklamalarin agirlikli

toplami yoluyla bir baglam vektorii olusturmak i¢in kullanilir. (¢;) (Denklem 3.15)
¢ = X3S achs (3.15)

Denklemde:

¢; : t zaman adiminda baglam vektoriinii gosterir.
a; : t zaman adiminda dikkat agirligini gosterir.
h, : Kaynak dizisinin (kodlayict) gizli durumunu gésterir.

5. Baglam vektorii, son ¢iktiy1 hesaplamak icin onceki gizli kod ¢oziicii durumu ve
onceki cikti ile birlikte kod ¢oziicliye beslenir. (y;)

6. 2-6 arasindaki adimlar dizinin sonuna kadar tekrarlanir.

Dikkat puani hesaplanirken en ¢ok bilinen iki farkli yontem vardir: (Denklem 3.16)

hI'Wh, {Luong}

3.16
vEtanh(W,h;, h,){Bahdanau} (3.16)

score(h;, h;) = {

Denklemde:

score : Dikkat skor degerini gosterir.

h; : Kodlayicinin i pozisyonundaki gizli durumunu gdsterir.

h; : Kod ¢6ziicliniin t zaman adimindaki gizli durumunu gosterir.
W : Ogrenilebilir agirlik matrisini gsterir.

vI': Ogrenilebilir bir agirhk vektoriinii gdsterir.

tanh: Tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonunu gosterir.
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Dikkat mekanizmasint SMC sistemine uygulamak i¢in ilham, metin verilerini okuma
ve terciime etmedeki insan davramigindan gelir. Insanlar genellikle ciimle icindeki
bagimlilig arastirmak i¢in metni tekrar tekrar okurlar, bu da her kelimenin birbiriyle farkli
bagimlilik agirligina sahip oldugu anlamina gelir. ESA mimarisindeki havuzlama katmani
veya N-gram dil modeli gibi kelime bagimlilik bilgilerinin yakalanmasinda diger modellerle
karsilagtirildiginda, dikkat mekanizmasi global bir kapsama sahiptir. Bir dizideki bagimlilig
bulurken, N-gram modeli arama kapsamini kiiclik bir aralikta sabitleyecektir, genellikle N 2
veya 3'e esittir. Dikkat mekanizmasi ise kaynak climlede o anda olusturulan kelimenin diger

kelimelerle olan iligkisini hesaplamaktadir.

Vaswani ve ark. 2017 [90] yilinda dikkat mekanizmasini gelistirerek Oz dikkat (Self-
Attention) ya da bilinen diger adiyla Transformer mimarisini gelistirmislerdir. Oz dikkat

mimarisi Boliim 4’te detayl1 olarak ele alinacaktir.

3.5 Kelime Temsil Yontemleri

Ceviri sistemlerinin 6nemli bilesenlerinden birisi de kelime temsil yontemleridir.
Ceviri sistemlerinde egitim sirasinda goriilmeyen bir kelime ile karsilasildiginda c¢eviri
sisteminin dogru ¢eviri yapmas1 miimkiin degildir. Bu probleme kelime dagarcigi dis1 (Out-
of-Vocabulary (OOV)) ad1 verilmektedir. Bu problemin iistesinden gelebilmek i¢in ¢eviri
sistemlerine girdi olarak kelimelerin degil de kelime parcalarinin vektorlere doniistiiriilerek
verilmesi gerekmektedir. Kelimeleri uygun sekilde ayirabilmek i¢in Byte Pair Encoding

[29], WordPiece[91] ve UniGram[92] gibi yontemler 6nerilmistir.

3.5.1 Byte Pair Encoding tokenizasyon yontemi

Byte Pair Encoding (BPE) [29], makine ceviri sistemleri tarafindan kullanilan bir
kelime temsil yontemidir. BPE, bir metni kelime pargalarina ayirir ve bu pargalarin en sik
kullanilan ciftlerini birlestirir. Bu islem tekrarlandikga, kiilliyatta bulunan kelime pargalar1
azaltilarak daha fazla sikistirilabilir hale getirilir. BPE, ceviri sisteminin dgrenmesini
kolaylastirmaktadir. Dil i¢in 6zel olmayan kelime parcalarinin azaltilmasi daha dogru
ceviriler iiretilebilmesine olanak saglar. BPE yontemi GPT-2[93], RoBERTa [94] gibi dil
modellerinde kullanilmigtir. BPE ydnteminde 6rnek olarak “aaabdaaabac” dizisini ele
alalim. “aa” en sik goriilen bayt ¢iftidir. Bu nedenle veri igerisinde bulunmayan baska bir
karakter D= “aa” ile degistirilir. Yeni dizi “DabdDabac” seklinde olusmustur. Sonraki

adimda E = “ab” ile degistirilir. Bu adimda yeni dizi “DEdDEac” seklinde olusmustur.
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Sonraki adimda ise F=“DE” ile degistirilir. Bu sekilde dizinin son hali “FdFac” seklinde

temsil edilir.

3.5.2 WordPiece tokenizasyon yontemi

WordPiece, dogal dil islemede kullanilan bir alt kelime boliitleme algoritmasidir.
Kelime dagarcigi, dildeki tek tek karakterlerle baslatilir, ardindan kelime dagarcigindaki en
stk sembol kombinasyonlar1 yinelemeli olarak kelime dagarcigina eklenir. WordPiece,
Google'in BERT[95] modelini oOnceden egitmek icin gelistirdigi simgelestirme

algoritmasidir.

3.5.3 Unigram tokenizasyon yontemi

Unigram[92] tokenizasyon yontemi bir metni kelime ya da alt kelime parcalarina
ayirir. Unigram yonteminde her token, metindeki en kii¢lik anlamli1 birim olarak kabul edilir
ve bagimsizdir. Bu tiir tokenizasyon, 6zellikle dil modellemede temel bir adimdir ve daha
karmasik tokenizasyon yontemlerinin de temelini olusturur. Yontem de oncelikle metin
bolme islemi gergeklestirilir. Bu asamada, girdi kelimelere veya belirli alt kelime birimlerine
ayrilir. Daha sonra, tiim bu birimlerin siklig1 hesaplanir ve belirli bir siklik esigi {izerinde
olan birimler token olarak kabul edilir. Bu sekilde bir token kiimesi olusturulur. Unigram
yonteminin avantajlari arasinda basitligi, uygulanmasinin ve anlasilmasinin kolay olmasi yer
alir. Ayrica, daha karmasik yontemlere gore hizli ¢alisir ve cogu dilde kullanilabilir, ¢linkii
yalnizca kelime veya alt kelime birimlerinin sikligin1 dikkate alir. Ancak, bu yontemin bazi
dezavantajlar1 da vardir. Unigram ayirdigi tokenlar birbirinden bagimsiz oldugu i¢in baglam
bilgisini hesaba katmaz. Ayrica, biiyiik veri kiimelerinde ¢ok sayida token olusabilir, bu da
bellekte daha fazla yer kaplamasina neden olabilir. Verilen 3 tokenizasyon algoritmasi igin
ornek kelime temsilleri Cizelge 3.1 de verilmistir. Ornek kelime temsilleri icin Wikipedia
(huggingface.co/datasets/wikimedia/wikipedia) Tiirkce veri seti kullanilarak ayr1 ayr

tokenizer olusturulmustur.
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Cizelge 3.1: Ornek kelime temsilleri kodlamast.

Ornek Ciimle Tokenizasyon Y ontemleri
BPE: ['Cocuklar', 'oyun', 'bahg¢', 'esinde’, 'oyn', 'uyordu',
Y.']
“Cocuklar oyun bahgesin  WordPiece: ['Cocuk', ##lar', 'oyun', 'bahge', '##sinde’,
de oynuyordu.” 'oyn', '##uyordu', '.']

UniGram [C! IOI 'Cu' lkl |1arl |O| lyl |un| lbl 1 hl ' l’
LI N B S e B e |

e', 'sinde', 'o', 'y', 'n', 'u', 'y', 'or', 'du’, ']

BPE: ['El", 'a', 'Z', 1g', 'Dogu’, 'Anadolu’, 'Bolg', 'esinde’,
'yer', 'alir', '.']

“Elazig Dogu Anadolu ~ WordPiece: [El', '##az', '#hg', 'Dogu', 'Anadolu,
Bélgesinde yer alir.” '‘Bolgest', '##nd', '##e', 'yer', 'alir', "]

Uanram [El lll l"l l ' ll lgl IDI l ' lgl [} IAI lnl ' l
YdY,Y 17,7 Y, YB!" |’ |1|’ 'g’ e’ Slnde yer aY YIIV Vl Vl]

BPE: ['Ge', 'ometrik’, 'sekil', 'ler', ',', 'dliz', 've', 'eg', 'ri',
'cizg', 'ilerle’, 'olusturul', 'abilir', "]
“Gef)l"ne.trik‘ sekiller, diiz WordPiece: ['Ge' '##ometrik' 'sekil' '##ler', |,v’ 'dﬁZ'
ve egri ¢izgilerle olusturu 've!, legr', W', 'cizgi', #hlerle', 'olusturul', ##abilir', ']

labilir.”
Uanram [Gl |e| l L l |e| ltl 1 l |1k| l$|, 14 lk| [ 1'
L R R | LI -4 B SO B B | LIPS B A B |

ler', '), 'd'", 0, 'Z', 've', 'e', 'g', 'r', '1', '¢', "iZ', 'g", "1’ 'ler' 'Ie',
011, lul’ l$|, 'tur', lul’ llal’ lbl’ 1111’ {4 |’ 1‘1]

3.6 Cikarim yontemleri

Dogal dil iiretme problemlerinde her bir kelimenin iiretilmesi kendinden onceki
kelimelere bagli olarak de§ismektedir. Her bir kelime iiretme adiminda sadece o an da
olasilig1 en yiiksek kelimeyi segmek bazen ciimle bazinda basariy1 diistirmektedir. Climle
tabanli olasilig1 artirabilmek icin farkli arama stratejileri Onerilmistir [96]. Bu arama
stratejileri makine ceviri sistemleri i¢in zorunlu degildir. Fakat basartyr artirdigi

gozlemlenmistir [97]. Ceviri liretiminde iki temel arama stratejisi bulunmaktadir.

3.6.1 Isin arama algoritmasi

Isin arama (Beam Search), olusturulacak miimkiin olan en yiiksek (k) kelime
miktarini hafizada tutar. Bir sonraki adim da yeni bir ¢eviri olusturmak i¢in her aday kelime
yeni kelimeyle birlestirilir. Bu siire¢ ¢eviri tamamlanana kadar devam eder. En uygun ciimle
secimi i¢in log olasiligi hesaplanir [96,98]. Isin arama algoritmasinin k=2 ig¢in 6rnek

gosterimi Sekil 3.7’de gosterilmistir.
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Sekil 3.7: Isin arama algoritmasi (k=2).

3.6.2 Ac¢gozlii arama algoritmasi

Aggozlii arama (Greedy Search) algoritmasi, her kelime iiretme adiminda en iyi
secenedi segmeyi amaclar. Sekil 3.8’de a¢ gozlii arama algoritmasi gosterilmistir. Uretilen
kelimeden sonraki adimda daha iyi bir segenek olup olmadigini kontrol etmez. Bu yontem,

ceviri olusturma siirecini hizlandirabilir, ancak en 1yi ¢oziimii bulmay1 garanti edemez [99].

A 0.5]10.1]]10.2(]0.0
B 0.2]104]10.2]]0.2
C 0.2]103]104]]0.2
<eos> [0.1]1]10.2]10.2]]0.6

Sekil 3.8: A¢ gozlii arama algoritmasi.

3.7 Degerlendirme

Makine ¢evirilerinde en 6nemli problemlerden biri de makine ¢evirisinin kalitesini
degerlendirmektir. Makine ¢evirileri genel olarak manuel insan ¢evirmenler ve otomatik
bilgisayar tabanli yazilimlar araciligiyla olmak tizere iki farkli sekilde degerlendirilmektedir.
Otomatik degerlendirme Olgiitleri sistem ¢iktisini altin standart bir referans ceviri ile
karsilagtirarak puanlamaya ¢aligmaktadir. Boyle bir karsilastirmanin nasil yapilacag: aslinda
bir problem olusturmaktadir. Otomatik ¢eviri sistemlerinde iki temel zorluk bulunmaktadir.
Bu zorluklardan birincisi, ¢eviri gérevinin dogasinda var olan belirsizliktir. Iki profesyonel
cevirmen bile neredeyse her zaman ayni climle i¢in iki farkli ¢eviri iiretebilmektedir. Tek bir
insan referans ¢evirisini eslestirmek, makine gevirisi i¢in kalitenin tek sartt olmasi miimkiin
degildir. Ikinci zorluk ise sadece eslesen kelimelerin degil, ayn1 zamanda kelime sirasinin
da ceviri kalitesinde Olclilmesi gerekliligidir. Baz1 kelime sirast farkliliklar1 anlamsal

degisikliklere yol agmayabilir fakat bazilar1 ise anlamsiz bir sonu¢ dogurabilmektedir. Bu
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zorluklar nedeniyle, dogru kelime sayisin1 sayma (kelime sirasini dikkate almayan) veya

kelime hata orani gibi basit yontemler iyi sonu¢ vermeyecektir [100].

3.7.1 Manuel degerlendirme

Makine c¢evirisi kalitesini degerlendirmek ve 6lgmek i¢in en yaygin se¢cenek insan
degerlendirmesidir. MC ¢iktisinin kalitesi, ¢eviri ve dilbilim uzmanlar: tarafindan iki farkl
acidan degerlendirilmektedir. Cizelge 3.2°de makine ¢evirisi manuel degerlendirme ol¢iitleri
verilmistir. Ik bakis agisinda, cevirinin hedef metne ve hedef dil gramer ve aciklik gibi
ozelliklere uygunlugu bulunmaktadir. Bu kalite degerlendirme perspektifi akicilik olarak
bilinir[100]. Akicilik degerlendirilirken kaynak metin g6z ardi edilerek degerlendiriciler,
yalnizca degerlendirilen ¢eviriye bakarak bir 6l¢cek dahilinde puanlama yaparlar. Akicilik
olgiiliirken yalmzca hedef dilde akici bir uzman yeterlidir. ikinci bakis agisinda dlgiilen
dogruluktur. Hedef metnin, kaynak metnin bilgi icerigini ne kadar iyi temsil ettigine bagh
olarak hesaplanir. Degerlendiriciler, degerlendirilen kaynak metne ve cevirilere erigebilir.
Siklikla, bir ciimlenin baglami da dikkate alinir. Degerlendiriciler hem kaynak hem de hedef
dilde iki dilli olmaldir. Yeterlilik ve akicilik genellikle bir 5 puanlik bir olcekte
degerlendirilir. Insanlar tarafindan yapilan degerlendirme zaman alic1 ve maliyeti yiiksektir.
Ayni zamanda dogasi geregi 6zneldir. Oznellik sorununu hafifletmek igin, genellikle daha
fazla uzman kullanilarak degerlendirmeleri saglanir sonrasinda ortalama alinarak kalite skor

elde edilebilir.

Cizelge 3.2: Makine Cevirisi manuel degerlendirme odlgiitleri

Yeterlilik Akicilik
5 —Tiim Anlam 5- Kusursuz Dil
4 — Cogu Anlam 4 —lyi Dil
3 — Yeterli Anlam 3 — Ana Dili olmayan
2 — Yetersiz Anlam 2 — Akic1 olmayan Dil
1 — Anlamsiz 1 — Anlasilmaz Dil

3.7.2 Otomatik degerlendirme

Makine geviri sistemlerinin ¢iktisini referans ¢eviriyle karsilastirarak degerlendiren
bilgisayar tabanli sistemlerdir. Referans ¢eviri sayisi ne kadar fazlaysa ¢eviri i¢in dl¢im o
kadar saglikli olabilmektedir. Makine g¢eviri sistemleri ve ¢eviri degerlendirme sistemleri

paralel bir sekilde devamli gelistirilmektedir. Ceviri degerlendirme sistemlerinde bulunan
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temel problemleri giderebilmek icin farkli ceviri metrikleri gelistirilmistir. Otomatik
degerlendirme Olgiitleri, insan degerlendirmesine {icretsiz alternatiflerdir. En ¢ok bilinen

degerlendirme metrikleri f1score, Bleu, Meteor ve Ter olarak bilinen yontemlerdir.

3.7.2.1 Temel degerlendirme olciitleri

Makine cevirilerini degerlendirmenin en temel Olgiitleri kesinlik (precision),
duyarhilik (recall), ve F1Skor puanlarini hesaplamaktir. Bu olgiitler makine 6grenmesi
problemlerinde de sik¢a kullanilmaktadir. Eslesen kelime sayilarinin oranlarima gore
degerlendirilmektedir[101]. Makine c¢evirisinde kesinlik, modelin {irettigi ¢evirideki
kelimelerin veya n-gramlarin referans ¢eviride bulunma oranini ifade eder. Yani, modelin

dogru tahmin ettigi kelimelerin, toplam tahmin edilen kelimelere oranidir (Denklem 3.17).

Eslesen Kelime Sayist

kesinlik = 3.17)

Makine Cevirisi Toplam Kelime Sayist

Duyarlilik, referans ¢evirideki kelimelerin veya n-gramlarin model tarafindan dogru
bir sekilde tahmin edilme oranini ifade eder. Yani, referans ¢evirideki dogru kelimelerin,

toplam referans kelimelerine oranidir. (Denklem 3.18).

Eslesen Kelime Sayist

duyarlilik = (3.18)

Referans Toplam Kelime Sayist

F1Skor, duyarlilik ve kesinlik arasindaki dengeyi dl¢en bir metriktir. duyarlilik ve
kesinlik arasindaki harmonik ortalama olarak hesaplanir ve iki degerin dengeli bir sekilde

degerlendirilmesini saglar. (Denklem 3.19 ve 3.20).

recisionxrecall
f1Score = 2 x P20 e (3.19)
precision+recall
Eslesen Kelime sayist
f1Score = e 24 (3.20)

(MC Kelime Sayisi+Ref Kelime sayist)/2

Ornek olarak referans ceviri: "the cat is on the mat" ve model cevirisi: "the cat is on
mat" olsun. Modelin dogru tahmin ettigi kelimeler: "the", "cat", "is", "on" (5 kelime) ve
modelin tahmin edip de referansta olmayan kelime (0) bulunmamaktadir. Referansta olup
da modelin tahmin edemedigi kelime ise "the" (1) kelimedir. Kesinlik (5/(5+0) = 1.0) olarak
duyarhilik ise (5/(5+1)=0.833) hesaplanir. F1Skor (2*(1.0*0.833)/(1.0+0.833) = 0.909)

olarak bulunmaktadir.
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3.7.2.2 Bleu degerlendirme olciitii

Bleu skorun arkasindaki temel fikir, ¢eviride yalnizca referansla eslesen sozciik
sayisin1 degil, ayn1 zamanda daha bliyiik siral1 n-gram eslesmelerini de sayma islemidir.
Boylece, eslesen kelime ciftlerinin (bigramlar), hatta ti¢(trigramlar) veya dort kelimelik (4-
gram) dizilerin eslesme oranina gore puanlama yapar. Bu sekilde dogru kelime siras1 da
odiillendirilmis olur. Bu yontemle birden fazla referans ¢eviri kullanilabilir. Ana fikir tek bir
insan referans ¢evirisini eslestirmek zor oldugundan, birden fazla insan referans ¢evirisine
sahip olarak dogru puanlamay1 yapabilmektir. Makine ¢evirisinin bunlardan herhangi biriyle
n-gram eslesmesi varsa, bu daha yiiksek puan demektir (Denklem 3.21). Bir diger 6zellik ise
Bleu makine ¢evirisindeki sadece n-gramlarin referans g¢eviriyle eslesme orani hesaplanir
(kesinlik) yani eslesen kelime sayisinin tiim cevrilen kelimelere orami hesaplanmaz
(duyarlilik). Bu nedenle Bleu bunun yerine bir kisalik cezasinin kullanilmasiyla nihai puani
hesaplar (brevity penalty) (Denklem 3.22). Makine ¢evirisindeki kelime sayisi ile referans

cevirisi arasindaki orana dayanir ve bu oran 1'in altindaysa (yani makine ¢evirisi ¢ok kisaysa)

devreye girer[102].
r 4 eslesen i—gram sayist
Bleu = KisalikCezasit X exp ). log AT, —— (3.21)
KisalikCezast = min (1, w) (3.22)

ref. uzunlugu
3.7.2.3 METEOR degerlendirme 6lgiitii

Meteor (Metric for Evaluation of Translation with Explicit Ordering) metrigi Bleu
skor hesaplanirken karsilagilan bazi sorunlarin giderilmesi i¢in onerilmistir [103]. Es anlamli
kelime veya kelime koklerinin eslesmesi Bleu tarafindan puanlanmaz. Meteor puani
hesaplanirken temel fikir ayn1 anlama gelen farkli kelimelerin puanlama sistemine dahil
edilmesini saglamaktir. Puanlama yapilirken ilk olarak kesinlik ve duyarlilik puanlarinin

harmonik ortalamasiyla Fmean puant hesaplanir (Denklem 3.23).

10KD
Epean = DK (3.23)

Denklemde:
Fean: Harmonik ortalamay1 gosterir.
K: Kesinlik (precision) degerini gosterir.

D: Duyarlilik (recall) degerini gosterir.
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Sonrasinda ¢eviri climle ile referans climlede bitisik olmayan eslesmeler ceza olarak

eklenir (Denklem 3.24 ve 3.25)

c= o.5( paTea Sayist )3 (3.24)

eslesen unigram sayist
M = Epean(1 —¢) (3.25)

Denklemde:
c: Ceza puani (penalty) degerini gosterir.
Fean: Harmonik ortalamay1 gosterir.

M: Meteor puanini gosterir.

Meteor puaninin en dnemli dezavantaji, hesaplama yonteminin ve formiiliiniin Bleu
puanina gore ¢ok daha karmagsik olmasidir. Bir diger dezavantaji ise Meteor puan
hesaplanirken morfolojik kokler ve esanlamli veri tabanlar1 gibi dilsel kaynaklarin gerekli

olmasidir.

3.7.2.4 TER (Translation Error Rate)

TER, ¢evirideki son diizenleme miktarina gore hesaplanir [46]. Yani, aday climleyi
referans climleyle hizalamak i¢in gereken eylem sayisidir. Dilden bagimsiz olarak kullanilir.
Puan ne kadar yiiksek olursa cevirideki hata oran1 da o kadar yiiksek olur. Ornegin 10
kelimelik bir ¢evirinin referans ciimleyle ayni olmasi i¢in 1 kelime degistirme ve 1 kelime
kaydirma gibi 2 islem oldugunu varsayalim. Bu durumda 10 kelime i¢inde 2 hata oldugu
varsayilir ve TER puan1 %20 olarak hesaplanir. Bleu puanlarinin hesaplanmasi faktor olarak
4 gram kesinlige sahiptir, ancak bir ciimlenin ¢evirisi 4 gramlik bir eslesmeye sahip
olmayabilir ve bu da Bleu puaninin 0 olmasina neden olur. Ter, Bleu kadar yaygin olarak
kullanilmasada, ¢eviri kalitesi hakkinda fikir vermektedir. Ter puanini hesaplamanin en

bliyiik dezavantaj1 hesaplama maliyetidir.
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4. OZ DIKKAT AGLARI

Dikkat, insanlarin cevrelerindeki belirli uyaranlara odaklanabilme yetenegidir.
Giinliik yasamda dikkat, bir konugmay1 dinlerken diger sesleri arka plana itme, araba
kullanirken yola odaklanma veya bir kitab1 okurken kelimelere konsantre olma gibi pek ¢ok
durumda kendini gosterir. Dikkat, algilama, uzun siireli hafizada saklama ve 6grenme gibi
birgok biligsel islevin temelini olusturur. Insan beyninde dikkat, belirli bir bilgiye odaklanma
ve diger bilgileri filtreleme siireci olarak tanimlanabilir [104]. Beyin, sinirh kaynaklarini en
verimli sekilde kullanmak icin dikkat mekanizmalarini kullanir. Bu mekanizma, 6nemli
bilgilerin secilmesine ve islenmesine olanak tanirken, 6nemsiz bilgilerin goz ard1 edilmesini

saglar. Bu siireg, dikkat ¢ekici uyaricilarin daha hizli ve etkili bir sekilde islenmesini saglar.

Dikkat, ¢evremizde ¢ok fazla bilgi oldugu igin gereklidir. Insan beyni, aym anda
sadece belli bir miktar bilgiyi isleyebilir. Bu yilizden, beyin hangi bilgilere oncelik
verecegine karar vermek zorundadir. Dikkat, beynin bu bilgi islem siirecini nasil yonettigini
anlatan bir terimdir. Dikkatin etkileri, bilingli diislince, beyin dalgalar1 ve beyin goriintiileme

teknikleriyle olciilebilir.

Ik olarak Bahdanau ve ark. [25] tarafindan 2014 yilinda 6nerilen dikkat derin sinir
aglarinda yaygin bir sekilde kullanilmaya baslamistir. Giincel derin 6grenme ve dogal dil
isleme uygulamalarinda dikkat modelleri yaygin olarak kullanilmaktadir [104]. Sinir
aglarinda dikkat mekanizmalari, bilgi akisin1 ve mevcut kaynaklar1 dinamik olarak yoneterek
O0grenmeyi gelistirir. Bu mekanizmalar, gereksiz bilgileri filtreler ve agin uzun mesafeli
iligkileri kolayca anlamasina yardimci olur. Pek ¢ok dikkat modeli, basit, dl¢eklenebilir ve
esnek olup, cesitli alanlarda basarili sonuclar vermektedir. Dikkat mekanizmalari,
baslangicta dogal dil anlama, duygu analizi, makine c¢evirisi, soru yanitlama ve transfer
O0grenimi gibi zor gorevlerde kullanilmistir. Daha sonra bilgisayarla gérme, takviyeli

Ogrenme ve robotik gibi diger alanlarda da uygulanmaya baslanmigtir.

Klasik kodlayici-kod ¢6ziicii mimarisinde, tiim bilgiyi sabit uzunlukta bir vektore
sigdirma zorunlulugu bir darbogaz sorunu yaratir. Bu sorun, dikkat aragtirmalar1 i¢in ilk
motivasyon olmustur. Kodlayici, kaynak climleyi bir vektore doniistiiriir ve kod ¢oziicii bu

vektorii kullanarak g¢eviri yapar. Ancak, kaynak ciimle uzadik¢a bu yontem performans



kaybina neden olur. Cho ve ark. [80], giris ciimlesi uzadik¢a performansin hizla diistiigiinii
gostermislerdir. Bu darbogaz1 agmak i¢in Bahdanau ve ark. [25], birlikte hizalama ve ¢eviri
Ogrenen bir model 6nermistir. Bu model, her adimda cevrilecek kelimeyi tiretirken, kaynak

ctimlede en alakali kelimeleri arar ve bu kelimelere bagli olarak hedef kelimeyi tahmin eder.

Bu yontemin avantaji, tim kaynak climleyi sabit bir vektore sikistirmak yerine,
ciimleyi bir dizi vektor olarak kodlamasidir. Ceviri yaparken, bu vektorlerden en uygun
olanlarin1 secer. Dikkat mekanizmasi, bilgi darbogazini ortadan kaldirarak daha fazla
bilginin ag iizerinden yayilmasini saglar. Bu yaklasim, uzun climlelerde klasik kodlayici-
kod ¢oziicii mimarilerinden daha iyi performans gostermistir ve dikkat mekanizmalar
aragtirmalarinin temelini olusturmustur. Dikkat modiilii, birgok farkli uygulamada yaygin
olarak kullanilmaktadir. Ses tanima [105] uygulamalarinda, dikkat mekanizmasi, sesin ilgili
boliimlerine odaklanarak ek acgiklamalar olusturur. Konusma modellemesinde [106],
modelin konusmanin son boliimlerine odaklanarak yanit olusturmasina yardimer olur.
Goriintii siniflandirmada [107] ise, dikkat modiilii, goriintiiniin en 6nemli kisimlarina
odaklanarak basariy1 artirir. Metin analizinde, modelin kelimelere odaklanmasina izin

vererek analiz agaci olusturulmasini saglar.

Dikkat katmani, baglami sabit bir vektérde 6zetlemez. Bunun yerine, her adimda
dikkat hesaplanir ve dnceki katmanlarin temsilleriyle birlikte bir sonraki katmana aktarilir.
Bu sekilde, dikkat her adimda bagimsiz olarak iglev goriir ve o anki sorgu ve baglamin bir
islevidir. Bu basitlestirme, dikkat katmaninin sorgu ve baglam arasindaki dikkati 6grenmeye

odaklanmasini saglar ve bu da modelin performansini artirir [104].

Derin dikkat mekanizmalari, hafif dikkat (global attention, soft attention), yogun
dikkat (local attention, hard attention) ve 6z dikkat (self-attention, intra-attention) olarak

kategorize edilebilir.

Hafif dikkat yonteminde, her giris 6gesine ne kadar dikkat edilmesi gerektigini
belirleyen agirliklar atanir. Bu agirliklar, O ile 1 arasinda degerler alir ve dikkat katmanlari
tarafindan hesaplanir. Ancak, dikkat modelinin dogru galisabilmesi i¢in bu agirliklarin
toplaminin 1 olmasi gerekir. Bu, modelin tiim girdilere ne kadar dikkat edecegini belirleyen
bir ¢esit normalizasyon islemidir. Bu normalizasyon islemi i¢in softmax fonksiyonu
kullanilir. Softmax fonksiyonu, bir dizi degeri alir ve her bir degeri O ile 1 arasinda bir degere
doniistiiriirken toplamlarinin 1 olmasii saglar. Boylece, her bir giris 68esinin ne kadar

onemli oldugunu gosteren bir olasilik dagilimi elde edilir. Deterministik olmasi, modelin
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belirli bir girdiye her zaman ayni ¢iktiy1 vermesi anlamina gelir. Bu, modelin tahminlerinin
tutarli ve ongoriilebilir olmasini saglar. Tiirevlenebilir olmast ise, modelin egitim siirecinde
hata geri yayilimi (backpropagation) kullanarak kendini optimize edebilmesini ifade eder.
Tirevlenebilirlik, modelin agirliklarinin glincellenebilmesi ve performansinin artirilabilmesi
icin gereklidir. Softmax fonksiyonu, bu iki ozelligi saglar: Hem dikkat agirliklarim
normallestirerek deterministik hale getirir, hem de bu agirliklarin tiirevlenebilir olmasini
saglar. Bu sayede, dikkat mekanizmasi modelin 6grenme siirecine katilarak daha iyi

performans gostermesini miimkiin kilar.

Yogun dikkat, sinir aglar1 ve derin 6grenme modellerinde kullanilan bir dikkat
mekanizmasidir. Bu yontemde, modelin dikkati belirli giris 6gelerine yogunlastirilir ve her
bir 6ge i¢in belirli bir karar verilir. Yogun dikkat, bir girdi 6gesine ya 0 ya da 1 agirlik atar,
yani bir 6ge ya tamamen dikkate alinir ya da tamamen goz ardi edilir. Bu mekanizma,
sistemin girdisi ile hedef arasindaki karsilikli bagimlilig:i yansitir. Ornegin, bir geviri
modelinde, yogun dikkat, cevrilecek bir kelimeyi segerken sadece en alakali kelimeye
odaklanir. Bu sayede, modelin dikkati belirli bolgelere veya 6gelere yogunlastirilarak daha
hassas ve odaklanmis bir bilgi isleme siireci saglanir. Ancak, yogun dikkat yonteminin bazi
dezavantajlar1 vardir. Agirliklar ya 0 ya da 1 oldugu i¢in, model tiirevlenemez hale gelir. Bu,
modelin egitim siirecinde hata geri yayilimi (backpropagation) kullanarak kendini optimize
edememesi anlamina gelir. Bu nedenle, yogun dikkatle modelleri egitmek i¢in pekistirmeli
o0grenme teknikleri kullanilir. Bu teknikler, modelin performansini 6diil ve ceza sistemleriyle
artirmaya ¢alisir. Yogun dikkat modeli, hesaplama agisindan daha verimlidir ¢iinkii tiim girdi
Ogeleri depolanmaz veya islenmez. Bu da, modelin daha diisiik ¢ikarim siiresi ve hesaplama
maliyetine sahip olmasini saglar. Yogun dikkat, biiyiik veri setleriyle ¢alisirken 6zellikle
avantajhidir ¢iinkii sadece en Onemli bilgilere odaklanarak kaynaklarin daha verimli

kullanilmasin1 saglar.

Oz dikkat (self-attention) mekanizmasi, sinir aglarinda giris 6gelerinin birbirleriyle
etkilesimini belirleyerek dikkat dagilimini optimize eden bir yontemdir. Bu mekanizma, her
bir giris 6gesinin diger tim giris 6geleriyle olan iliskisini degerlendirir ve bu iliskiler
dogrultusunda hangi 6gelere daha fazla dikkat edilmesi gerektigini belirler. Model, her bir
giris 0gesi i¢in bir dikkat agirligi hesaplar; bu agirliklar 0 ile 1 arasinda degerler alir ve
softmax fonksiyonu ile normalize edilir, boylece tiim dikkat agirliklar1 toplami 1 olur. Bu
siire¢, modelin uzun mesafeli bagimliliklar1 ve karmasik dil yapilarin1 anlamasini saglar. Her
bir giris 6gesi, diger 6gelerden topladig bilgiyi bu agirliklar araciligryla degerlendirir ve bu
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sayede daha anlaml1 ve zengin temsiller olusturur. Oz dikkat mekanizmasi, tiim giris dgeleri
arasindaki bagimliliklar1 ayni anda hesaplayabildigi i¢in paralel hesaplama yetenegine
sahiptir ve bu da modeli daha verimli hale getirir. Ayrica, giris verisinin uzunlugundan
bagimsiz olarak c¢alisabilmesi, modelin hem kisa hem de uzun giris dizileriyle etkili bir
sekilde basa cikmasini saglar. Bu 6zellik, 6zellikle dogal dil isleme gorevlerinde, dilin
karmagsik yapilarmi ve uzun mesafeli iliskilerini anlamada biiyiik bir avantaj saglar. Oz
dikkat mekanizmasi, makine ¢evirisi, metin 6zetleme, soru yanitlama gibi dogal dil isleme
gorevlerinde yaygin olarak kullanilir. Goriintli siniflandirma ve nesne tanima gibi goriintli
isleme gorevlerinde de 6z dikkat mekanizmasi, goriintiiniin belirli bolgelerine odaklanarak
daha dogru ve hizli sonuglar elde eder. Oz dikkat, basit ve kolayca paralellestirilebilir matris
hesaplamalar kullanarak tiim giris 6geleriyle dikkati kontrol eder, bu da modeli hem esnek
hem de giiclii kilar ve birgok modern derin 6grenme uygulamasinda yaygin olarak

kullanilmasini saglar [104].

4.1 Oz Dikkat Aglar

Vaswani ve ark. [90] tarafindan onerilen 6z dikkat modeli (Self Attention) giincel
dogal dil isleme uygulamalarinda kullanilan temel modeldir. Transformer olarak bilinen
mimari istege bagli (N) sayida birlestirilmis kodlayici ve kod ¢6ziicii katmanlarindan olusur.

Sekil 4.1°de 6z dikkat mimarisi genel yapis1 gosterilmistir.

Cilusg
(Output)
P i i —
[ Kediayier N ———Kod Cozucu N
| Kodlayic 4 | — Kod Goziicl 4/
t
| Kodiayicia | —lKod Cozicn 3
A
L
Kodlayic 2 —® Kod Coziei 2|
| Kodlayici 1 | - Kad Géziied 1|
A F 3 >
by 5
Pozisyon Bilgisi 9 G Pozisyon Bilgisi
(Positional Encoding) vy ‘./ (Positional Encoding)

Girig Kelime Vekttri Cikis Kelime Vektdrd

{input Embadding) (Output Embeddinidg)
A
Girig (%] l 15
{Input) (Output)

Sekil 4.1: Oz dikkat mimarisi genel yapisi.
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4.1.1 Kodlayic1 katmani

Oz dikkat aglarinda her kodlayici (encoder), cok basli dikkat (multi-head attention),
ileri beslemeli ag (feed-forward network), katman normalizasyonu (layer normalization) ve
atlamali baglantilar (residual connections) bdliimlerinden olusur. Sekil 4.2’de kodlayici

katmani gosterilmistir.

Kodlayic1 Gikigi (Output Encoder)

T

— Normalizasyon (Add&Normalize)

?

ileri Beslemeli Sinir Ag1 (Feed Forward)

?

]
—» Normalizasyon (Add&Normalize)

T

| Gok Bash Dikkat (Multi Head Atfention) J
Q‘m K‘m vm
Linear Linear Linear \/Z h

Kodlayici Katmani

Girig Vektori f={x4,x2,....x}

Sekil 4.2: Kodlayic1 katman yapist

Giris ciimlesi, kelime dizisi olarak alinir. Giris climlesi, tokenizasyon ad1 verilen bir
islemle daha kii¢lik parcalara jetonlara (tokenlere) boliiniir. Genellikle, bu pargalar kelime
veya alt kelime diizeyinde olur. Her token, yiiksek boyutlu bir vektore dontistiiriiliir. Bu
isleme kelime gomme (Word embedding) adi verilir. Gomme vektorleri, kelimelerin
anlamlarini temsil eden sabit boyutlu vektorlerdir. Giris ciimlesi (input) I = {xy, ..., x,}
olsun. x; i. Sirada bir jetonu temsil etmektedir. Bu jetonlara karsilik gelen gémme vektori
e; olarak gosterilsin. Bu vektorlerin boyutu d,,,4e; 1le gosterilir. GGmme matrisi E =

{eq, ..., en} olarak gosterilir.

Oz dikkat modeli, kelimelerin sirayla islendigini ve siralarmin énemli oldugunu
bilmesi i¢in pozisyonel kodlama (positional encoding) kullanir. Pozisyonel kodlama, her
kelimenin pozisyon bilgisini gomme vektoriine ekler. Bu kodlama, siniis ve kosiniis
fonksiyonlar1 kullanilarak hesaplanir. Denklem 4.1 ve 4.2° de pozisyon bilgisinin

hesaplanmas1 gosterilmistir.
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s poz
PKpoz,Zi = Sin (m) (41)

PKpozais1 = €OS (——ape——) (4.2)

100002/ %9model

Denklemde:

PKy 07,2 Cift sirada olan giris igin pozisyon bilgisini gosterir.
PKpoz2i+1: Tek sirada olan giris igin pozisyon bilgisini gosterir.
poz : Bir dizi (sequence) i¢indeki belirli bir pozisyonu gosterir.
i : Modelin gizli boyutunun indeksi gosterir.

dmoder - Vektor boyutunu gosterir.

Son olarak, kelime gomme vektorleri ve pozisyonel kodlama vektorleri toplanir.
Denklem 4.3’de z vektorii kodlayict katmaninin girig vektoriinii gdstermektedir. Bu islem

modelin hem kelimenin anlamini hem de sirasin1 dikkate almasini saglar.

Z; = € + PKl (43)

4.1.2 Oz dikkat katmam

Oz dikkat (self-attention), her bir giris 6gesinin (6rnegin bir kelimenin) diger tiim
giris 6geleriyle ne kadar iligkili oldugunu belirleyen bir mekanizmadir. Bu yontem, her bir
0genin diger dgelerle olan bagimlhiliklarini ve iligkilerini hesaplayarak, hangi 6gelere daha
fazla dikkat edilmesi gerektigini belirler. Her kelime i¢in {i¢ farkli vektor hesaplanir. Bunlar
Sorgu (query), Anahtar (key) ve Deger (value) vektorleridir. Denklem 4.4°’de Z giris
matrisini gostermek iizere, Q sorgu, K anahtar, V' deger matrislerini géstermektedir. W ise

ogrenilebilir agirlik matrisidir.
Q=2zwe, K=ZzZwX, v=2zwV (4.4)

Her kelimenin diger kelimelerle olan iliskisi, sorgu ve anahtar vektorlerinin nokta
carpimi ile hesaplanir. Bu islem, kelimelerin benzerliklerini 6l¢mek i¢indir. Denklem 4.5°de

dikkat puaninin hesaplanmasi gosterilmistir.

T
Dikkat_puanmi(Q,K) = % (4.5)
k

Denklem 4.5’de ,/ d}, dikkat puanini normalize etmek i¢in kullanilir. Dikkat puanlari,

softmax fonksiyonu kullanilarak 0-1 aralifinda normalize edilir. Bu, her bir kelimenin diger
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kelimelere ne kadar dikkat etmesi gerektigini belirler. Denklem 4.6’da dikkat agirliklarin

hesaplanma yontemi verilmistir.
. < QK¢
dikkat_agirliklar: = softmax(\/T_) (4.6)
k

Her kelimenin yeni temsili, deger vektorlerinin bu dikkat agirliklariyla carpilarak
hesaplanir. Bu, modelin her kelimenin baglamini daha iyi anlamasini saglar. Denklem 4.7’de

hesaplama yontemi gosterilmistir.
dikkat = dikkat_agirliklar:.V (4.7)

Ornegin, "Ali balik tutmay1 ¢ok sever." ciimlesini ele alalim. Bu ciimlede, her
kelimenin diger kelimelerle iligkisi s0yle hesaplanir. “balik” Kelimesinin “Ali”, “tutmay1”,
“cok”, “sever” kelimeleriyle olan iligkisi sorgu ve anahtar vektorlerinin nokta carpimi ile
belirlenir. Bu iliskiler softmax fonksiyonu ile normalize edilir ve dikkat agirliklar
hesaplanir. “balik” Kelimesinin yeni temsili diger kelimelerin deger vektorlerinin bu dikkat

agirliklar ile ¢arpilmasi sonucu elde edilir.

4.1.3 Cok bash dikkat

Cok bash dikkat (Multi-Head Attention), modelin farkli temsil alanlarinda daha 1yi
dikkat dagilimi yapmasimi saglar. Cok bash dikkat, ayn1 anda birden fazla dikkat
mekanizmasi (baslik, head) kullanarak giris vektorlerini paralel olarak isler. Her baslik,
kendi dikkat mekanizmasini kullanarak bagimsiz olarak c¢alisir ve sonucta bu basliklarin
ciktilar1 birlestirilir. Denklem 4.8’de h dikkat bashig sayisini gdstermektedir. W°

Ogrenilebilir agirlik matrisini gostermektedir.
Cokbaslidikkat(Q,K,V) = Birlestir(dikkat,, ..., dikkat,)W° (4.8)

Birlestirilmis basliklarin ¢iktisi, son bir tam baglantili katman ile islenerek nihai ¢ok
bash dikkat ¢iktis1 elde edilir. Bu, modelin daha zengin ve kapsamli temsiller olusturmasini
saglar. Ayrica ¢ok baslh dikkat, farkli basliklarin bagimsiz olarak ¢aligsmasi sayesinde paralel

hesaplama yapabilir ve bu modeli daha verimli hale getirir.

4.1.4 Kod c¢oziicii

Oz dikkat modelindeki kod ¢oziicii (decoder), kodlayici tarafindan iiretilen gizli
temsilleri (hidden representations) alir ve bunlar1 kullanarak hedef diziyi (6rnegin, ¢eviri

climlesini) tretir. Kod ¢oziicli, kodlayic1 gibi ¢ok katmanlidir ve her katman {i¢ ana
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bilesenden olusur. Bunlar 6z dikkat, kodlayici-kod ¢o6ziicii dikkat (encoder-decoder
attention) ve beslemeli ileri agdir (feed-forward network). Sekil 4.3’de kod ¢6ziicii katman
yapist gosterilmistir.

Kod Gézicd Cikig) (Output Decoder)

Normalizasyon (Add&Narmalize)

e ; f
=3 lleri Beslemeli Sinir Agi (Feed Forward)
o=
24 !
T3
ﬁ = Normalizasyon (Add&Normalize)
Q
Z = f %
| £
Cok Bagll Dikkat (Multi Head Attention) | w®
— X
A 'y Q Tﬂ =
[X]
s 3
Kencdec Vencdec Linear ] h :g
Q u
il
Q
X
—> Normalizasyon (Add&Normalize)

“ Gok Bagli Dikkat (Maske)
_(Masked Multi Head Aftention)

Q K v

Linear Linear Linear ] h

Gikig Vektorii O=fyq,yz,....¥n}

Sekil 4.3: Kod ¢oziicii katman yapisi

Kodlayict da oldugu gibi, kod ¢oziicliide de pozisyonel kodlama kullanilir. Bu, her
kelimenin pozisyon bilgisini ekleyerek modelin kelimelerin sirasini anlamasini saglar.
Maskelenmis kendine dikkat mekanizmasi, her kelimenin sadece kendisinden 6nce gelen

kelimelere dikkat etmesini saglar. Bu, modelin gelecekteki kelimeleri gormemesini saglar.

Modelin her adimda sadece 6nceki kelimelere bakmasini saglamak i¢in bir {ist liggen
matris kullanilir. Bu matris, modelin gelecekteki kelimelere bakmasini engeller. Matrisin
kosegeninin lizerindeki degerler —oo olarak ayarlanir, diger degerler 0 olur. Maske matrisi

Denklem 4.9’da gosterilmistir.

0 —o0 —00 —o0

0 0 —0c0 —00

0 0 0 -w (49)
0 0 0 0
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Maskelenmis dikkat mekanizmasi, dikkat skorlarina bu maskeyi ekler. Bu sayede,
gelecekteki pozisyonlarin dikkat skorlart ¢ok diisiik (yaklagik sifir) olur ve model bu

pozisyonlar1 dikkate almaz. Denklem 4.10’da gosterilmistir.

t
maskelenmis_dikkat_agirliklart = so ftmax(% + maske) (4.10)
k

Kod ¢oziicti, kodlayicinin gizli temsillerine dikkat eder. Bu adimda, kod ¢oziiciiniin
ciktilari ve kodlayicinin ¢iktilar1 arasinda dikkat hesaplanir. Boylece, kod ¢dziici,
kodlayicinin hangi ¢iktisina ne kadar dikkat etmesi gerektigini 6grenir. Kodlayici, giris
climlesini alir ve her kelimeyi bir gizli temsile (hidden representation) doniistiiriir. Bu
temsiller, kodlayicinin her katmanindan ¢ikan vektorlerdir ve her kelimenin baglamini
yakalar. Kodlayici-kod ¢oziicii dikkat mekanizmasinda, sorgu vektorleri kod ¢oziicliniin
ciktilarindan, anahtar ve deger vektorleri ise kodlayicinin ¢iktilarindan alinir. Denklem

4.11°de Zyoagszica kod ¢dziicti giris vektorlerini, Zioqiayice kodlayict giris vektorlerini

belirtmektedir. W2, WX, WV §grenilebilir agirlik matrisleridir.
Q= Zkodc;éziiciiWQ; K = ZkodlayLaWKr V= ZkOdlalelWV (4.11)

Sonrasinda dikkat puanlar1 kodlayic1 katmaninda gosterildigi sekilde hesaplanir.

4.1.5 Tam baglantih Katman

Oz dikkat modelinin son katmani, modelin ¢iktist1 alip kelime olasiliklarina
doniistiiren bir tam baglantili katman (fully connected layer) ve ardindan softmax
fonksiyonundan olusur. Bu katman, modelin her adimda bir kelime tahmin etmesini saglar.
Kod ¢6ziiciiniin son katmanindan gelen gizli temsiller (hidden representations), modelin her
pozisyondaki kelime igin irettigi vektorlerdir. Bu vektorler, kelimenin baglamin1 ve
anlamini yakalar. Kod ¢oziiciiniin son ¢iktilari, bir tam baglantili katmana (linear layer)
aktarilir. Bu katman, her bir gizli temsili modelin kelime dagarcigindaki (vocabulary) her
kelime i¢in bir lojit (logit) degere doniistiirir. Denklem 4.12’de tam baglantili katmanin

agirliklar1 (W) ve biaslar1 (b) 6grenilebilir parametrelerdir.
lojit = gizli_temsiller.W + b (4.12)

Burada, gizli_temsiller kod ¢0ziiciiniin son katmanindan gelen temsillerdir.

Lojitler, softmax fonksiyonu araciligiyla normalize edilerek kelime olasiliklarina
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doniistiiriiliir. Softmax fonksiyonu, her kelimenin olasiligin1 hesaplar ve tiim olasiliklarin

toplami 1 olur. Denklem 4.13’de gosterilmistir. P(kelime;) Kelimenin olasihigidir.

elojl:ti

P(kelime;) = 5 (4.13)

lojit;
je

Tam baglantili katman ve softmax fonksiyonu, modelin her pozisyondaki kelime i¢in
olasilik dagilimin1 hesaplamasini saglar. En yliksek olasiliga sahip kelime secilerek modelin
tahmini olarak ¢ikis verilir. Genellikle, 151n arama veya a¢ gozlii arama gibi arama stratejileri

kullanilarak en olas1 kelime dizisi bulunur [90].

4.2 lleri Beslemeli Sinir Aglar1 icin Aktivasyon Fonksiyonlari

Sinir aglari, son yillarda ¢ok sayida sorunu ¢ézmek i¢in aktif olarak kullanilmistir.
Farkli tiirdeki problemlerle basa ¢ikmak i¢in ¢esitli sinir aglar tanitilmigtir. Aktivasyon
fonksiyonlari, sinir aglarinin sadece dogrusal hesaplamalar yapmasini engelleyip daha
karmasik hesaplamalar yapabilmelerini saglamaktir. Bu fonksiyonlar, her bir néronun
cikisini hesaplayarak agin 6grenmesini ve veri iizerinde daha iyi tahminler yapmasini saglar.
En yaygin aktivasyon fonksiyonlar1 Sigmoid, Tanh, ReLU, GELU, Swish gibi aktivasyon
fonksiyonlaridir[108]. Ayrica egitilebilir parametreye sahip GLU gibi aktivasyon

fonksiyonlart da bulunmaktadir Cizelge 4.1°de Aktivasyon fonksiyonlari verilmistir.

Cizelge 4.1: Aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon Denklem Grafik
Fonksiyonu
1.0 //// B
Sigmoid sigmoid(x) = i oo
g 1 _I_ e—x Zoa- /,
- /
-/
0.50- ,‘/
x -x /
et —e o !
Tanh tanh(x) = ——— £ o fpom
e¥+e™*

050~
-0.75- +

-100- —
-100 -75 -50 -25 00 25 50 75 100
x
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Cizelge 4.2 (devami): Aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon
Denklem Grafik
Fonksiyonu
ReLU relu(x) = max (x, 0) :
Leaky Relu L_relu(x) = max (x,0.1x) :
1
GELU(x) = x * 3 [1+ erf (x/\/i)]
2
~ 0.5x(1 + tanh [\/; (x
GELU +0.0044715x®)])
X
¥ 1t e-1702x
~ x * sigmoid(1.702x)
erf= Gauss hata fonksiyonu
X
Swish(x) = — .
Swish (SiLU) 1+e

= x * sigmoid(x)

Oz dikkat [90] mimarisi, iki ileri beslemeli sinir ag1 katmani arasindaki dogrusal

olmama durumu i¢in ReLLU aktivasyon fonksiyonunu kullanmistir.

Zamanla, birka¢ c¢alisma ReLU disindaki farkli aktivasyon fonksiyonlarinin
kullanimini aragtirmiglardir. Ramachandran ve ark. [109], 6z dikkat modelindeki ReLU'yu
Swish fonksiyonu ile degistirmislerdir. Bunun WMT 2014 Ingilizce-Almanca veri

kiimesindeki performansi iyilestirdigini gostermislerdir.
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GPT [93] dil modelinin 6n egitiminde ReLU'yu Gauss Hatas1 Dogrusal Birimi
(GELU) [110] ile degistirilmistir. GELU bir¢ok 6nceden egitilmis dil modeli i¢in varsayilan
uygulama haline gelmistir [95,111].

Ayrica [112]-[113], Gegitli Dogrusal Birimleri (GLU), ve varyantlarini ReLU'nun
yerine kullanmay1 arastirmustir. On egitim deneyleri, GLU varyantlarinin ReLU aktivasyonu
ile klasik 6z dikkat mimarisini siirekli olarak iyilestirdigini gostermistir. GLU fazladan
parametreler getirmistir ve yapilan calisma da parametre sayisini diger modellerle
eslestirebilmek icin ileri beslemeli sinir agmin parametre sayisini azalttigi goriilmiistiir

[114].

Oz dikkat mimarilerinde kullanilan tiim aktivasyon fonksiyonlarmin gésterimi Sekil

4.4’de verilmistir.

Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon Degeri

-10.0 -75 -5.0 -25 0.0 25 5.0 7.5 10.0
Sekil 4.4: Transformer mimarisinde kullanilan aktivasyon fonksiyonlari.

4.3 On Egitimli Dil Modelleri

On egitimli dil modelleri (Pre-Trained Language Model), biiyiik miktarda metin
tizerinde egitilmis yapay zeka modelleridir. Bu modeller, metinleri anlamak, yorumlamak
ve yeni metinler olusturmak icin kullanilir. Oz dikkat (self-attention) mimarisi, bu
modellerin temel bilesenidir. Oz dikkat, bir metindeki kelimelerin birbirleriyle olan
iligkilerini 6grenir ve bu iligkiler dogrultusunda hangi kelimenin digerlerine ne kadar 6nemli
oldugunu belirler. Bu mekanizma, modelin metin i¢erisindeki baglami daha iyi anlamasina
yardime1 olur. Bu sayede, model ciimlelerin anlamini daha derinlemesine kavrar ve daha

tutarli ve anlamli metinler iiretebilir. Oz dikkat mimarisine dayali modeller, dil isleme
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gorevlerinde dnemli bagarilar elde etmistir. Ornegin, BERT ve GPT gibi modeller, bu

mimariyi kullanarak metinleri igler ve anlam ¢ikarir.

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)[95], 6z dikkat
mimarisini kullanarak metnin her iki yoniindeki baglami 6grenir. Bu model, iki ana strateji
kullanarak egitilir: maskelenmis dil modelleme ve ikili climle tahmin goérevi. Maskelenmis
dil modelleme stratejisinde, ciimledeki baz1 kelimeler gizlenir (maskelenir) ve modelin bu
kelimeleri tahmin etmesi beklenir. Bu sayede BERT, kelimelerin baglamini daha iyi
anlayarak metinleri daha dogru bir sekilde isler. ikili ciimle tahmin gérevinde ise, modelin
iki climlenin birbirini takip edip etmedigini belirlemesi istenir. Bu, modelin ciimleler arasi
iligkileri daha iyi kavramasini saglar. BERT, bu stratejilerle egitildiginde, dogal dil isleme
gorevlerinde istiin performans gosterir, ¢linkii metin igindeki karmasik iliskileri ve

baglamlar1 6grenmistir.

GPT (Generative Pre-trained Transformer) [93] ise metin iiretimi i¢in 6zellesmis bir
modeldir. GPT, otoregresif dil modelleme stratejisi kullanarak egitilir, yani bir climledeki
sonraki kelimeyi tahmin etmek i¢in egitilir. Bu siirecte, model, climlenin basindan sonuna
kadar kelimeleri sirayla tahmin eder. Her adimda, bir sonraki kelimeyi tahmin etmek icin
onceki kelimelerin bilgisini kullanir. Bu strateji, modelin dogal ve akici metinler
olusturabilmesini saglar. GPT, biiylik miktarda metin {izerinde 6n egitimden geger ve bu
stirecte dilin yapisini ve kaliplarini 6grenir. Egitim siireci tamamlandiktan sonra, GPT ¢esitli
dil isleme gorevlerine uygulanabilir ve yiiksek kaliteli metin liretimi, 6zetleme ve ¢eviri gibi
gorevlerde etkili performans sergiler. Hem BERT hem de GPT, 6n egitim sirasinda biiyiik
miktarda metin kullanarak dilin inceliklerini O6grenir ve bu bilgiyi farkli dil isleme

gorevlerinde basariyla kullanabilirler.

mBART (multilingual BART) [32], ¢cok dilli metin isleme ve ¢eviri i¢in 6zellesmis
bir modeldir. mBART, BART (Bidirectional and Auto-Regressive Transformers)
mimarisinin ¢ok dilli versiyonudur. BART, hem kodlayici (encoder) hem de kod ¢oziicii
(decoder) mimarisine sahip bir modeldir ve siralama diizeltme, metin tamamlama gibi
gorevlerde bagsarilidir. mBART, ¢esitli dillerdeki biiyiik miktarda metin lizerinde 6n egitim
alarak, ¢ok dilli dil modellerinin giiclinii artirir. Model, oncelikle bir dildeki metni bozarak,
ardindan bu metni yeniden olusturarak egitilir. Bu siire¢, modelin dilin yapisin1 ve baglaminm
O0grenmesine yardimci olur. mBART, 6zellikle dil ciftleri arasinda ¢eviri yaparken yiiksek

performans gosterir. Bu, onu ¢ok dilli metin isleme ve c¢eviri gorevlerinde degerli bir arag
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haline getirir. mBART'in egitimi sirasinda, metinlerin hem kaynak hem de hedef dildeki

baglamini1 6grenmesi saglanir, bu da modelin ¢eviri kalitesini artirir.

Ozetle, BERT, GPT ve mBART gibi 6n egitimli dil modelleri, 6z dikkat mimarisi
kullanarak metinleri isler ve ¢esitli dil isleme gorevlerinde istlin performans sergiler. Herbir
modelin kendine 6zgii 6n egitim stratejileri ve kullanim alanlar1 vardir, bu da onlart belirli
gorevlerde giiclii kilar. BERT, baglami derinlemesine anlama; GPT, dogal ve akici metin

tiretimi; mBART ise ¢ok dilli metin isleme ve ¢eviri konularinda 6ne ¢ikar.
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5. GELISTIRiILEN YONTEMLER

Bu boliimde tez siirecinde yapilan dort calisma detaylica tanmitilmistir. Bu
calismalardan ilki Tiirk¢e-Ingilizce sinirsel makine cevirilerinin diisiik kaynak problemini
giderebilmek igin olusturulan paralel kiilliyattir. Tiirkge-Ingilizce dil ¢ifti arasinda
literatiirde sinirl sayida ve miktarda paralel veri bulunmaktadir. Diisiik kaynak probleminin
giderilmesi icin yapilan ilk calismada akademik metinlerden olusturulmus paralel kiilliyat
sunulmustur. Hazirlanan ikinci ¢calismada ise Bert, DistilBert, Electra gibi Tiirk¢e 6n egitimli
dil modellerinin dil anlama gorevlerindeki basarist Ol¢iilmiistiir. Bu g¢aligmanin amaci
Tiirkce dilini en 1iyi anlayabilecek dil modelinin belirlenerek ¢eviri sistemlerinde
kullanmanin yollarin1 arastirmaktir. Hazirlanan {li¢iincii calismada ise ¢ok dilli (multilingual)
on egitimli dil modellerinin ¢eviri sistemlerine uyarlanmasi ¢alismasidir. Bu ¢alismanin
temel amaci birden fazla dilde 6n egitime tutulmus dil modelini diisiik kaynakli Tiirkce-
Ingilizce dil ciftine uyarlamaktir. Bu gorev igin parametre etkili yontemler kullanilarak
modelin 6n egitim sirasinda 6grendigi bilgileri unutmadan yeni bir gdreve uyum saglamasini
saglamaktir. Son olarak Tiirkge-Ingilizce sinirsel makine gevirilerinde akicilig1 artirmak igin
on egitimli dil modellerinin kullanimi aragtirilmistir. Bu ¢alismada ilk ¢aligma da olusturulan
paralel kiilliyat kullanilarak akademik c¢evirilerde kalitenin artirtlmast saglanmistir.
Tamamen akademik metinlerle 6n egitimden gegen SciBert dil modeli 6z dikkat mimarisiyle
olusturulmus sinirsel makine geviri sistemine entegre edilmistir. Yapilan tim c¢aligmalar
Tiirkge-Ingilizce dil ¢ifti arasindaki diisiik kaynak problemini ortadan kaldirarak g¢eviri

kalitesini artirmay1 amaglamistir.

5.1 Uygulama 1: Tiirkce Ingilizce Paralel Kiilliyat olusturulmasi

Ceviri sistemlerinde paralel kiilliyat, yiliksek kaliteli ve dogru ¢eviri sonuglart elde
edebilmek i¢in kritik bir 6neme sahiptir. Paralel kiilliyat, iki dilde karsilikli olarak eslesmis
ctimle ¢iftlerinden olusur. Yiiksek kaliteli ve biiyiik dl¢ekli paralel kiilliyatlar, makine ¢eviri
modellerinin daha iyi performans gostermesini saglar. Daha fazla veri, modelin dildeki
cesitli kaliplari, deyimleri ve 6zel ifadeleri 6grenmesini miimkiin kilmaktadir. Tiirkce-
Ingilizce makine cevirilerinin diisiik kaynakli dil ¢ifti olarak gdsterilmesinin en &nemli

sebebi yeterli biiytikliikte ve 6lgekte paralel kiilliyatin olmamasidir. Tezin bu uygulamasinda



ilk olarak bu sorun iizerinde durulmustur. Literatiirde 676K climleye sahip Tatoeba [75] en
yiiksek boyutlu paralel kiilliyat olarak tespit edilmistir. Yiiksek kaynakli dillerde bu say1
50M paralel ciimleye cikabilmektedir. Yapilan bu calisma ile TR-EN dilleri arasinda
yaklastk 1.2M paralel ciimleye sahip kiilliyat olusturulmustur. Paralel kiilliyat
olusturulurken lisansiistii tezlerin 6zet kisimlart kullanilmistir. Veri web kazima
yontemleriyle toplanmigtir. Toplanan veri 6nce vektorel diizeyde sinir modelleri yardimiyla
hizalanmistir. Ek olarak kelime tabanli sozliik kullanilarak da hizalama yapilmistir. Bu iki
yontemin kesisim kiimesi belirlenerek TR-EN i¢in paralel kiilliyat olusturulmustur.
Olusturulan kiilliyatin kalitesini 6lgebilmek i¢in Bi-LSTM tabanli sinirsel makine ¢eviri
sistemi gelistirilmigtir. Gelistirilen sistemin temel amaci paralel kiilliyatin kalitesini

Olcmektir. Sonug olarak 15.8 Bleu puani elde edilmistir.

5.1.1 Materyal

Kiilliyatin olusturulmasi i¢in lisansiistii tezlerin 6zet boliimleri kullanilmistir. Y oktez
(https://tez.yok.gov.tr/UlusalTezMerkezi/) sisteminde acik erisim olarak yayinlanan
lisansiistii tezlerin dzet boliimleri Ingilizce ve Tiirkge olarak kullanima agiktir. Web kazima
yontemleri ile 2015-2020 yillar1 arasinda 178 farkli alanda yaymlanmis 238,233 tez bu
calisma i¢in kullanilmistir. Calisma da kullanilan tezler yayinlandigi ¢alisma alanina gore

taranmigstir. Kullanilan tezlerin alanlara gére dagilimi Cizelge 5.1°de verilmistir.

Cizelge 5.1: Kullanilan tezlerin alanlara gére dagilimi

Alanlar Oran (%)

Egitim ve Ogretim 6.1
Isletme 3.1
Psikoloji 2.9

Ziraat 2.77
Makine Miihendisligi 2.73
Kimya 2.45

Tarih 2.44

Tiirk Dili ve Edebiyati 2.29
Matematik 2.23

Bilgisayar Bilimleri 2.18
Digerleri 68.5

5.1.1.1 Metin onisleme adimlari
Taranan tezler konu alanlarima goére web kazima yapilarak igerikleri metin

dosyalarina kayit edilmistir. Sonrasinda sirasiyla asagidaki dnislem adimlari uygulanmistir.
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e Her dosya teker teker okunarak ve farkli alan adlariyla kayit edilen ayni tezler
filtrelenerek tekrar eden tezler ¢ikarilmistir.

e Metin verileri ciimlelere boliinmiistiir ve bu agamada climle sayis1 yaklasik 3M
Tiirkce ve Ingilizce ciimlelerden olusmustur.

e Gereksiz bosluklar, sekmeler ve yeni satir karakterleri temizlenmistir.

e HTML etiketleri, emoji, URL gibi 6zel karakterler metinden ¢ikarilmistir.

e Metin kiigiik harflere ¢evrilmistir.

e (Ciimle boyutlar1 20-400 karakter araliginda secilerek cok uzun veya ¢ok kisa

ciimleler filtrelenmistir.

5.1.1.2 Ciimle hizalama

Kullanilan tezlerin 6zet bdliimleri, birden fazla ciimleden olusan Tiirkce ve Ingilizce
climlelere sahiptir. Ceviri sistemlerinde kullanilabilmesi ic¢in kiilliyatta her bir ciimleye
karsilik gelen bir ciimle olmak zorundadir. Paralel kiilliyat olustururken karsilasilan en
biiyiik zorluklardan biri ciimlelerin hizalanmasidir. Literatiirde ciimle hizalamas: ile ilgili iki

temel yaklasim bulunmaktadir: HunAlign [115] ve Vecalign [116] hizalama algoritmalari.

HunAlign, istatistiksel yontemlere dayali bir hizalama algoritmasidir ve kelime
ciftlerinin birlikte gériinme olasiliklarina gére ciimleleri hizalar. Bu yontem, biiyiik miktarda
veri ile egitildiginde yiiksek dogruluk saglayabilir ancak dil bilgisel farkliliklar ve diisiik
frekansh kelimelerle basa ¢ikmada zorluk yasayabilir.

Vecalign ise, climlelerin vektor temsillerini kullanarak hizalama yapar. Bu yontem,
kelime gémme vektorleri (word embeddings) ve sinir aglar1 (neural networks) kullanarak
climlelerin anlamlarini sayisal olarak temsil eder ve bu temsiller iizerinden hizalama yapar.
Vecalign, anlam temelli hizalama yapabildigi i¢in dil bilgisel farkliliklar1 ve diisiik frekansh

kelimeleri daha 1yi yonetebilir.

Bu calismada, cilimlelerin hizalanmasi i¢in hem HunAlign hem de Vecalign
algoritmalar1 kullanilarak ayri ayri1 hizalama yapilmistir. Her iki algoritmanin da kendi
avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir, bu nedenle her iki yontemin sonuglar1 karsilastirilarak
kesisen hizalamalar paralel kiilliyata eklenmistir. Bu yaklagim, her iki algoritmanin giiclii
yonlerinden yararlanarak daha dogru ve giivenilir bir paralel kiilliyat olusturmay1

saglamistir.
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HunAlign ciimle hizalama algoritmast

HunAlign [115], metin ¢iftlerini (kaynak ve hedef dildeki metinler) climle diizeyinde
hizalamak i¢in kullanilan bir aractir. Istatistiksel yontemlere dayanir ve kelime g¢iftlerinin
birlikte gériinme olasiliklarini kullanarak ciimle hizalama islemini gergeklestirir. HunAlign,
kaynak ve hedef dildeki metinlerin ciimlelere boliinmiis ve belirli bir formatta hazirlanmis
olmasii gerektirir. Genellikle her climle bir satira gelecek sekilde diizenlenir. HunAlign,
climle hizalamasi yapabilmek i¢in kelime hizalama modellerine ihtiya¢ duyar. Bu modeller,
iki dil arasindaki kelime ¢iftlerinin birlikte goriinme olasiliklarini belirler. Model egitimi,
genellikle 6nceden hizalanmis kiiclik bir paralel metin kiimesi (sozliik) kullanilarak yapilir.
Bu ¢alisma da Pavlick ve Ark. [117] tarafindan hazirlanan sozliik kullanilmigtir. Bu metinler
tizerinden kelime eslesme olasiliklar1 hesaplanir ve bir kelime hizalama modeli olusturulur.
HunAlign, climlelerin uzunluklari arasindaki iliskiyi de gz 6niinde bulundurur. Kaynak ve
hedef dildeki ciimle uzunluklari arasindaki olasilik dagilimlar1 hesaplanir. Ornegin, uzun bir
climlenin uzun bir ciimle ile hizalanma olasilig1 daha yiiksektir. HunAlign, nispeten hizli ve
basit bir algoritmadir. Biiyiik veri kiimelerinde de hizli bir sekilde ¢alisabilir. Dezavantaj
olarak dil bilgisel farkliliklar ve diisiik frekanshi kelimeler ciimle hizalama siirecinde

problem olusturabilir.

Vecalign ciimle hizalama algoritmasi

Vecalign [116], climle hizalama islemi i¢in climlelerin anlam temsillerini kullanir.
Cimleleri vektor temsilleriyle ifade eder ve bu temsiller iizerinden hizalama yapar. Bu
sayede, dil bilgisel farkliliklar1 ve anlam benzerliklerini dikkate alarak daha dogru
hizalamalar yapabilir. Kaynak ve hedef dildeki her ciimle, kelime gémme teknikleri
(6rnegin, Word2Vec, GloVe) veya climle diizeyinde gdomme modelleri (6rnegin, BERT,
Sentence-BERT) kullanilarak vektorlere dondstiiriiliir. Bu ¢alisma da Facebook
arastirmacilart tarafindan Onerilen [118] LASER c¢ok dilli climle yerlestirme (sentence

embedding) vektorlerini kullanilarak ciimleler hizalanmaya calisilmistir.

Ornegin Tiirkge (T;) ve Ingilizce (E;) ciimleler ile gosteriliyor olsun. Bu ciimlelerin
vektor gosterimleri ise v(T;) , v(E;) olarak gosterilir. Iki ciimle vektorii arasindaki benzerlik,
kosiniis benzerligi kullanilarak hesaplanir [119,120]. Kosiniis benzerligi, iki vektor

arasindaki agiy1 Olger ve Denklem 5.1°deki gibi hesaplanir.

v(T).v(E))

benzerligi(v(Ti),v(Ej)) = —”v(Ti)”X”v(Ej)”

(5.1)

53



Denklem de:
benzerlik(v(Ti), v(E]-)) : Ciimle vektorlerinin benzerlik oranini gosterir.
v(T;).v(E;): Ciimle vektorlerinin Skaler (nokta) ¢arpimini gosterir.

lv(Ty)|| % ||v(EJ)|| Ciimle vektorlerinin biiytikliiklerinin garpimini gosterir.

Vecalign algoritmasin da her iki dildeki ciimle ciftleri arasindaki benzerlik matrisi
olusturulur ve bu matrise dayanarak optimal hizalamalar belirlenir. Eger bir Tiirkce ciimle
birden fazla Ingilizce ciimle ile yiiksek benzerlik gdsteriyorsa (&rnegin, ikinci en yiiksek

benzerlik skoru 0.8'den biiyiikse), bu climleler birlestirilerek hizalanir.

Vecalign algoritmasi, ciimlelerin anlam temsillerini kullanarak daha esnek ve dogru
hizalamalar yapmay1 saglar. Ozellikle, bir ciimlenin birden fazla ciimle ile hizalanmas1
durumunda, bu yaklagim yiiksek benzerlik skorlarina dayali olarak en uygun hizalamay1

belirler.

5.1.2 Bi-LSTM tabanh sinirsel makine ceviri

Olusturulan paralel kiilliyatin kalitesini test edebilmek i¢in Bi-LSTM tabanli sinirsel
makine ¢eviri sistemi [76] gelistirilmigstir. Gelistirilen sistem dikkat mekanizmasina sahip
Kodlayici-Kod Coziici mimarisini kullanir. Kelime giris yontemi olarak Bayt Cifti

Kodlamasini kullanir. Sekil 5.1°de onerilen yontem gosterilmistir.

—>»  Metin Onigleme I

Yoktez Ulusal Tez 1 1

i + | Sinirsel Makine Ceviri |
| Modeli :
Cuimle Hizalama ! (Bi-LSTM) 1

(Hunalign-Vecalign)

v L l

islenmemis |
Verl - - Byte Pair Encoding

Sekil 5.1: Onerilen yontem.
Onerilen ydntem 6zet olarak su adimlardan olusur:

e Yoktez sisteminden ham-islenmemis veri (Raw Data) web kazima yontemleri ile
metin dosyalarina kaydedilir.
e Tiim dosyalar taranarak tekrarlayan tezler silinir. Sonrasinda tiim metinler kii¢iik

harfe ¢evrilir
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Ik olarak HunAlign ydntemi kullanilarak ciimleler hizalanir. Sonrasinda
Vecalign algoritmasiyla baska bir hizalanmis veri elde edilir. Sonrasinda iki veri
birlestirilerek kesisim kiimeleri nihai paralel kiilliyat1 olusturur.

Nadir bulunan kelime sorununun iistesinden gelebilmek i¢in kelimeler bayt ¢ifti
kodlamas1 yontemiyle tokenize edilmistir.

Bi-LSTM mimarisine sahip (N=2, FFNN=1024) sinirsel makine c¢eviri sistemi
olusturulmustur. Parametre sayist yaklasik 31M civaridadir.

Mimari Google Colab bulut hesaplama iizerinde 16 GB GPU f{izerinde test
edilmistir.

Tim islemlerde Python Programlama dili kullanilmistir. Web kazima ig¢in
“Selenium”, metin Onisleme adimlar1 i¢in “NLTK” ve c¢eviri sistemi igin
“Facebook-Fairseq” kiitiiphaneleri kullanilmistir.

Model egitildikten sonra kelime cikarim i¢in Isin Arama [96] algoritmasi

kullanilmistir. Sekil 5.2°de ciimle ¢eviri yontemi gosterilmistir.

v

Beam Search

= == [ —

Kaynak Ciimle

Byte Pair Encoding === -~ T """"" I

Modeli

Sinirsel Makine Ceviri 1 l
(Bi-LSTM)

Hedef Climle

Sekil 5.2: Climle ¢eviri yontemi.

Modelin test asamasinda TED test seti [121] kullanilmistir. Basar1 puanlarinin
hesaplanmasinda Bleu [122] metrigi kullanilmistir.

Onerilen yontemin test asamasinda Ted veri seti kullamlmistir. Ted veri setini
olusturan egitim ve test datalarindan test seti kullanilarak modelin basarimi
hesaplanmistir. Bu yontem Sifir Vuruslu Egitim (Zero Shot Learning) [84] olarak
adlandirilmaktadir.

Olusturulan paralel kiilliyat ve 6nerilen Bi-LSTM tabanli mimari Ted veri setinde
Tiirkge-Ingilizce ceviriler igin 15.8 Bleu Ingilizce-Tiirkce ceviriler i¢in 14.9 Bleu

puani elde etmistir.

55



5.1.3 Sonuc¢

Yapilan bu ¢alisma ile Tiirkge Ingilizce dilleri arasinda makine ceviri kalitesinin
artirilmasi amaciyla paralel kiilliyat olusturulmustur. Olusturulan paralel kiilliyat yaklasik
1.2M ciimleye sahiptir ve literatiirde Tiirkce i¢in bulunan en yiiksek boyutlu ve bilimsel veri
seti olma ozelligi gostermektedir. Olusturulan paralel kiilliyati test edebilmek i¢in 6nerilen
Bi-LSTM tabanli sinirsel makine ¢eviri sistemi farkli bir veri setinde yaklasik 15 Bleu puani
elde etmistir. Bu puanlar dikkate alindiginda veri setinin TR-EN iizerinde diisiik kaynak
problemini azaltabilece8i tespit edilmistir. Gelecekte yapilacak olan c¢aligmalarda
arastirmacilarin rahatlikla kullanabilmeleri i¢in olusturulan veri seti agik kaynak olarak

yayinlanmistir. (https://github.com/ilhamisel/tr-en_translate)
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5.2 Uygulama 2: On Egitimli Dil Modellerinin Tiirkce Dili Uzerinde Basarisinin
Olciilmesi

Ingilizce igin olusturulan 6n egitimli dil modelleri, dil anlama gérevlerinde basarilt
sonuglar elde etmislerdir [94,95]. Bu modeller arasinda BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers), DistiBERT ve Electra, en yaygin ve etkili
olanlardandir. Bu modeller, metin smiflandirma, duygu analizi, soru yanitlama, metin
tamamlama ve makine cevirisi gibi ¢esitli dogal dil isleme (NLP) gorevlerinde {istiin
performans  gostermektedir. Ornegin, BERT[95], dogal dil anlama (GLUE)
benchmark'larinda ve SQuAD (Stanford Question Answering Dataset) gibi veri setlerinde
ylksek dogruluk oranlar1 elde etmistir. DistilBERT[123] , BERT'in daha hafif ve hizli bir
versiyonu olarak benzer basarilar elde ederken, daha az hesaplama kaynagi gerektirir.
Electra[124] ise, 0n egitim siirecinde hem kelime diizeyinde hem de climle diizeyinde ikili

siniflandirma gorevlerini kullanarak daha verimli ve hizli sonuglar iiretir.

Tez ¢alismasinin bu boéliimiinde, Tiirk¢e 6n egitim ile olusturulmus sinirli sayidaki
dil modellerinden transfer 6grenme ile dil anlama gorevlerinde deneyler yapilmistir. Dil
anlama gorevi olarak, yazar profili olusturma (Author Profiling) uygulamalarindan biri olan
cinsiyet tespiti se¢ilmistir. Yazar profili olusturma, bir metnin igerigi ve iislubuna bakarak
yazarin yas, cinsiyet ve kisilik ozellikleri gibi unsurlar1 tahmin etme gorevi olarak
tanimlanabilir. Bu gorev, cesitli dogal dil isleme uygulamalarinda 6nemli bir yere sahiptir.
Cevrimigi iletisimde, 6zellikle sosyal medya, forumlar, bloglar ve e-posta gibi platformlarda,
kisinin cinsiyetini belirlemek, sahtekarlik ve dolandiricilik gibi siber suglarin tespit
edilmesinde biiylik 6nem tagsir. Kisinin yaz stiline ve dil kullanimina dayali olarak yapilan
cinsiyet tespiti, sahte profillerin ve kotii niyetli kullanicilarin belirlenmesinde yardimei

olabilir.

Ayrica, yazar profili olusturma, sahte haber yayma gibi adli olaylarin incelenmesinde
de kritik bir rol oynar. Sahte haberlerin yayilmasi, kamuoyunu yaniltma ve toplumsal
huzursuzluk yaratma potansiyeline sahiptir. Bu nedenle, sahte haberlerin yazarlarini tespit
etmek ve sorumlularint belirlemek i¢in yazar profili olusturma teknikleri kullanilabilir. Bu
teknikler, adli sorusturmalarda delil toplama ve suglularin izini siirme siire¢lerinde etkili bir

sekilde kullanilabilir.

Reklam ve pazarlama alaninda da yazar profili olusturmanin 6nemi biiyiiktiir.
Markalar ve sirketler, hedef kitlelerini daha iyi anlamak ve onlara daha etkili bir sekilde

ulagsmak i¢in yazar profili olusturma tekniklerinden faydalanabilir. Kisilerin demografik
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bilgilerini ve kisilik ozelliklerini tahmin ederek, daha ozellestirilmis ve etkili reklam
kampanyalar1 olusturabilirler. Bu, miisteri memnuniyetini artirabilir ve satislar

ylukseltebilir.

Psikolojik ve sosyolojik arastirmalarda da yazar profili olusturma teknikleri
kullanilmaktadir. Arastirmacilar, insanlarin yazz stillerine dayanarak psikolojik durumlarini,
kisilik ozelliklerini ve sosyokiiltiirel arka planlarini analiz edebilirler. Bu, bireylerin ve
toplumlarin davramslarmi daha iyi anlamaya ve analiz etmeye yardimci olabilir. Ornegin,
depresyon belirtilerini gosteren yazilar tespit ederek, erken miidahale ve tedavi olanaklar

sunulabilir.

Kisa metinlerden cinsiyet tespiti yapmak, diger dillerde oldugu gibi Tiirk¢e i¢in de
oldukea zor bir gorevdir. Ozellikle Twitter goénderileri, dil kurallarina uymayan kelimeler,
kisaltmalar ve farkli climle yapilari igerebilir. Bu tiir kisa ve genellikle kuraldis1 metinlerde
cinsiyet tespiti yapmak, dil modelleri ve dogal dil isleme teknikleri agisindan ciddi bir zorluk
teskil eder. Ancak, bu zorluklara ragmen, Twitter gonderileri ve benzeri kisa metinler,
cinsiyet belirleme gorevlerinde sikg¢a kullanilmaktadir. Bu, modellerin ger¢ek diinya

uygulamalarinda ne kadar etkili oldugunu gosterir.

Bu calisma, cinsiyet belirleme gorevini ikili smiflandirma problemi olarak ele
almistir. Simiflandirma problemini ¢ézmek icin ii¢ farkli yontem izlenmistir. ilk olarak
makine O6grenmesi metodu (TF-IDF + SVM) kullanilmistir. Sonrasinda derin 6grenme
yontemleri (LSTM, CNN) mimarileri gelistirilmistir. Son olarak Tiirk¢e i¢in olusturulmus
on egitimli dil modellerini (BERT, DistilBERT, Electra) ince ayar yaparak problem
¢oziilmeye calisilmistir. Yapilan deneysel calismalarda kelime boyutu 128K olan BERT 6n
egitimli dil modeli en yiiksek basariy1 (%80.1) elde etmistir.

Bu ¢alismanin temel amaci, ¢eviri sistemlerinde kullanilmasi planlanan Tiirkce i¢in
hazirlanan 6n egitimli dil modellerinin dil anlama goérevlerindeki basarisin1 6lgmektir.
Sonuglar, Tiirkce i¢in gelistirilen dil modellerinin, yazar profili olugturma gibi karmasik dil
anlama gorevlerinde etkili oldugunu gostermektedir. Bu, Tiirk¢e dil modellerinin
gelecekteki ¢eviri sistemlerinde ve diger dogal dil igsleme uygulamalarinda daha genis bir

yelpazede kullanilabilecegini gostermektedir.
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5.2.1 Arka plan ve ilgili cahismalar

Her yil uluslararas1 diizenlenen CLEF (Conference and Labs of the Evaluation
Forum) konferanslarinda PAN (yazar profili olusturma) gorevleri bulunmaktadir. Yas,
cinsiyet, egitim gibi temel Ozelliklerin tespiti gorevlerinin yaninda, herhangi bir yazarin
sahte haber yaymaya istekli olup olmadigimin belirlenmesi gibi 6zel gorevler de
bulunmaktadir [125]. 2013 yilindan itibaren [124, 125] bu gorevler igerisine giren cinsiyet
belirleme gérevi dzellikle siber suclarin tespitinde dnemli bir yer tutmaktadir. ingilizce gibi
yiiksek kaynakli dillerde ¢ok fazla sayida calisma olmasina ragmen Tiirk¢e igin yeterli
sayida ¢alisma yapilmamistir. Klasik duygu analizi gibi siniflandirma problemlerinden farkli
olarak sosyal medya paylagimlariyla siniflandirma yapmak olduk¢a karmagsik ve basarisi

diisiik olabilmektedir. Bu durumun genel sebepleri sunlardir:

e Metinlerin boyutu bazen bir veya iki kelime gibi oldukga kisa olmasi,

e Kelimelerin sozliikte kullanildigi sekilde yazilmayip bazi harflerin eksik veya
bazilarinin fazla yazilmasi,

e Metin icinde deginme (Mention), etiket (Hashtag), baglant1 (url) veya sindamga

(emoji) gibi web ifadelerin oldukg¢a fazla olmasi

Tiirkge icin smirli sayida caligma ve veri seti bulunmaktadir. Sezerer ve Ark.
tarafindan [128] hazirlanan ve Twitter lizerinden toplanan cinsiyetlerin etiketlendigi veri seti
bu caligma i¢in ulasabildigimiz en kapsamli veri setidir. Yazarlar bu veri setiyle yaptiklari
calismada (Bag-Of-Words + SVM) %72.32’lik basartya ulasmislardir. Ayn1 veri seti bu

calisma icin de kullanilmistir.

5.2.2 Materyal

Bu calisma da Sezerer ve Ark. [128] tarafindan hazirlanan veri seti kullanilmistir.
Veri seti her biri 100 adet olmak tizere 5292 farkl: kisi tarafindan gonderilen mesajlardan
olugsmaktadir. Yazarlar veri setini 3368 egitim ve 1924 test olmak iizere ayirmiglardir. Veri
setine ait dagilim bilgileri Sekil 5.3°te verilmistir. Kadin olarak etiketlenen gonderi sayisi
tim veri setinin %53,68’ini olusturmaktadir. Bu yoOniiyle veri seti i¢in dengeli oldugu

sOylenebilir.
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E3itim Veri Seti Tes: Veri Seti
Erkeak Friek

HodE.3 %5454
{155999) (87400)

G537 #5416
(180793} (104999}

Kadir Kadn

Sekil 5.3: Egitim ve test veri setleri cinsiyete gore dagilima.

Tiim veri seti incelendiginde Sekil 5.4 ve 5.5’te de goriildiigii gibi veri seti hakkinda su

bilgiler gbzlenmistir;

e 25-45 karakter araligindaki gonderilerin kadin kullanicilar tarafindan daha fazla
tercih edildigi, 100 karakter {izeri gonderilerde ise durumun tam tersi oldugu,

e 40 karakterlik gonderilerde cinsiyetin kadin olma ihtimalinin erkek olma
ihtimalinden daha fazla oldugu

e 110 karakterlik gonderilerde cinsiyetin erkek olma ihtimalinin kadin olma
ihtimalinden daha fazla oldugu

e 100 karakter bulunduran gonderilerin her iki cinsiyet i¢inde beklenmeyen bir
sekilde az tercih edildigi,

e 6 kelimelik gonderilerde cinsiyetin kadin olma ihtimalinin erkek olma
ihtimalinden daha fazla oldugu 15 kelimelik gonderilerde durumun tam tersi

oldugu tespit edilmistir.

Cinsiyete Gére Karakter Sayisi Yogunludu (EJitim Veri Seti)

Chnsiyel
0.014 - Erkek

Kadin
f.012

0.010-

Yogunluk
<

f.006 -
0.004 -
0,002 -

£.000
0

20 A0 &0 80
Karakter Sayisi

Sekil 5.4: Gonderilerin karakter sayisinin cinsiyete gére orani.
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Cinsiyete Gére Kelime Sayisi Yogunludu (Editim Veri Seti)

Cinsiyet
Erkek
Kadin

Yodunluk

0.0z

o k3 1‘0 1‘5 Z‘U 25
Kelime Sayis

Sekil 5.5: Gonderilerin kelime sayis1 yogunlugu.

5.2.3 Metin onisleme

Sezerer ve ark. hazirlamis [128] oldugu veri seti her bir kullanici i¢in xml tiirii

dosyalardan olusmustur. Bu dosyalarin her birinde bir kisiye ait 100 adet sosyal medya

gonderisi bulunmaktadir. Arastirmacilar i¢in agik erisim olarak sunulan veri seti iizerinde

uygulanan metin 6n isleme adimlari su sekildedir:

Xml dosyalart sirastyla islenerek verilen etiketler sayesinde veri seti tek bir dosya
halinde csv formatina ¢evrilmistir. Kadinlar i¢in “0” erkekler i¢in “1” etiketi
kullanilmistir.

Tiim gonderiler kiigiik harfe doniistiirilmiistiir.

Cinsiyet tespitinde yazim tarzi veya iislup gonderinin iceriginden daha belirleyici
bir unsur oldugundan “Stop Words” olarak belirtilen gereksiz kelimeler,
noktalama igaretleri, emoji gibi ifadeler ¢ikarilmamistir.

Gonderilerde bulunan sosyal medyaya 6zgii etiket (#), deginme (@) ve web
sayfasi baglantilar1 (http) seklinde etiketlenerek bu ifadelerin cesitliligi
azaltilmstir.

Bu igslemler sonucunda toplam token sayis1 420k olarak hesaplanmustir.
Gonderileri sadece 1 gonderi lizerinden siniflandirmaya calismak yeterli sonuglari
vermeyebilir. Bunun yerine veri setinde ayni yazar tarafindan génderilen metinler
n boyutunda bir ¢er¢eve kullanilarak birlestirilmistir. n=[1,2,4,5,10]

Gonderi uzunluklart veri setindeki oOrneklerin %99’unu kapsayacak sekilde
belirlenmigtir. Sistem de kullanilan veri seti oOzellikleri Cizelge 5.2°de

gosterilmistir.
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Cizelge 5.2: Gonderi sayisina gore (n) olusturulan veri setleri.

n Egit;gglrnek Test Ornek Sayisi Ugurrlllleu kgu
1 336800 192400 25
2 168400 96200 50
4 84200 48100 80
5 67360 38480 100
10 33680 19240 175

5.2.4 Yontem

Calisma kapsaminda Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme ve On egitimli Dil

modellerinin kullanimi gibi 3 farkli yonteme bagli olarak 8 farkli model olusturulmustur.

5.2.4.1 Makine 6grenmesi yontemleri

Klasik makine 6grenmesi modellerinde, kelimeleri tokenlestirmek yani vektor haline

getirmek icin siniflandiricidan ayr1 yontemler kullanilmaktadir. Bu yontemler, kelimelerin

metin icerisindeki frekanslarma ve birlikte kullanildigi diger kelimelere dayali olarak

olusturulur. En yaygin kullanilan tokenizasyon yontemleri arasinda N-Gram, TF-IDF (Term

Frequency-Inverse Document Frequency) ve BOW (Bag of Words) yer alir [129] .

N-Gram: N-Gram yontemi, kelimelerin veya karakterlerin n-uzunluklu
dizilerini olusturarak metni temsil eder. Ornegin, “Elma ¢ok giizeldir”
climlesi i¢in 2-gram (bi-gram) jetonlar1 (token) “Elma ¢ok”, “cok giizeldir”
gibi diziler olusturur. Bu yontem, kelimeler arasindaki lokal bagimliliklart
yakalamada etkilidir.

TF-IDF: TF-IDF, kelimenin bir belge i¢indeki frekansin1 (Term Frequency)
ve kelimenin tiim belgeler arasindaki yayginligini (Inverse Document
Frequency) kullanarak kelimenin 6nemini belirler. Bu yontem, sik kullanilan
kelimelerin agirligin1 azaltirken nadir kelimelerin agirligini artirir, boylece
daha anlamli temsiller elde edilir.

Bag of Words (BOW): BOW yontemi, metindeki kelimeleri sikliklarina gore
vektorlestirir. Bu yontemde, kelimelerin siras1 ve gramer yapist gz ardi
edilir. Metin, sadece kelimelerin frekanslarina dayali bir vektor olarak temsil
edilir.
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Calismanin bu boliimiinde, PAN 2019 gorevinde kullanilan ve yiiksek basari
saglamig yontem olusturdugumuz veri setleri tizerinde kullanilmistir [130]. Bu ¢alismada,
kelime tokenizasyonu ve siniflandirma islemi igin N-Gram ve destek vektér makineleri
(SVM) kullanilmistir. N-Gram (1-3) yontemi, kelime dizilerini 1-gram, 2-gram ve 3-gram
olarak temsil eder. Bu sayede hem tek tek kelimeler hem de kelime ¢iftleri ve tigliileri dikkate
alimarak daha zengin ve anlamli temsiller olusturulur. Destek vektor makineleri (SVM),
siniflandirma islemi i¢in kullanilan giiclii bir denetimli 6grenme algoritmasidir. SVM, veriyi
ylksek boyutlu bir uzaya projeler ve siniflar arasindaki en iyi ayrimi saglayan bir hiper
diizlem bulur. Bu ¢aligmada, N-Gram ile elde edilen kelime temsilleri, SVM modeline giris

olarak verilmis ve siniflandirma islemi gergeklestirilmistir.

5.2.4.2 Derin 6grenme yontemleri

Yinelenen sinir aglar1 ve evrisimli sinir aglari, metin siiflandirmada siklikla
kullanilan derin 6grenme modelleri olmustur. Bu modeller, yiiksek parametre sayisi ve
yogun hesaplama gerektirmelerine ragmen, siniflandirma problemlerinde klasik makine
O0grenmesi modellerine gore basariy1 onemli 6l¢iide artirmiglardir[ 129] . Bu ¢alismada, metin
verisinin jetonlastirilmasi i¢in kelime ¢antasi (Bag of Words (BOW)) yontemi kullanilmistir.
BOW yontemi, metindeki kelimeleri sikliklarina gore vektdrize eder ve bu vektorler, yapay
sinir agima gdmme katmani olarak aktarilir. GGmme katmani, kelime vektorlerini diistik
boyutlu bir uzaya projelendirir. Bu ¢alismada, gdmme boyutu (embedding size) 50 olarak
belirlenmistir. Model egitim sirasinda bu vektorleri giincelleyerek 6grenmeyi saglar ve daha

anlamli temsiller olusturur.

Derin 6grenme yontemlerinden ilk olarak yinelenen sinir ag1 modeli kullanilmistir.
yinelenen sinir ag1 mimarilerinden iki yonlii uzun kisa siireli bellek [131] modeli
kullanilmistir. 1ki yonlii uzun kisa siireli bellek hem ileri hem de geri yonde veri isleyerek
uzun mesafeli bagimliliklar1 yakalamada etkili olur. Model, 128 adet gizli katmana sahip iki
yonlii uzun kisa stireli bellek katmani ve ¢ikis katmani olarak tek bir ¢ikisa sahip yapay sinir
ag1 eklenerek olusturulmustur. Model sirali verilerdeki baglam bilgilerini daha iyi 6grenir

ve bu sayede metin siniflandirma gorevlerinde yliksek performans saglar.

Evrigimsel sinir ag1 modeli olarak, 128, 64 ve 32 boyutunda ii¢ evrisim katmani
kullanilmistir. ESA, metindeki n-gram benzeri 6zellikleri yakalayarak metin siniflandirmada

etkili olur. Her ESA katmani, farkli boyutlarda filtreler kullanarak metin verisindeki
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ozellikleri ¢gikarir ve bu 6zellikleri birlestirir. Modelin sonuna, tek bir ¢ikisa sahip yapay sinir

ag1 eklenmistir.

Her iki modelde de asir1 6grenme (overfitting) problemini 6nlemek i¢in dropout
katmanlar1 eklenmistir. Dropout katmanlari, belirli néronlarin egitim sirasinda rastgele
kapatilmasiyla modelin genelleme yetenegini artirir ve asiri uyumu onler. Cikis fonksiyonu
olarak sigmoid fonksiyonu secilmistir. Sigmoid fonksiyonu, her bir sinif i¢in olasilik

tahminleri saglar ve 6zellikle ikili siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilir.

5.2.4.3 Tiirkce on egitimli dil modelleri

Dil modelleri 6zetle verilen bir metinde maskelenmis kelimeleri tahmin etmeye
calisan yapilardir. Bu maskelenen veri, tek bir kelime olabilecegi gibi bir climle de olabilir.
2017 yilinda Vaswani ve ark.[90] tarafindan 6nerilen 6z dikkat mekanizmasina sahip derin
O0grenme mimarisi, makine c¢evirisi alaninda ¢igir agmistir. Transformer mimarisinin
basarisindan sonra, bu mimari kullanilarak biiyiik miktarda metin verileriyle 6n egitimli dil
modelleri olusturulmustur. Ornegin, BERT 16 GB, GPT-3 ise 40 GB metin verisi ile
egitilmistir. Bu biiylik dil modelleri, transfer 6grenmesi yontemleri ile diger dogal dil isleme

gorevlerinde (downstream tasks) yaygin olarak kullanilmaktadir.

Transfer 6grenmesi, 6nceden egitilmis bir modelin baska bir goreve uyarlanmasidir.
Bu yontem, biiyiik miktarda veriyi ve hesaplama giiclinii gerektiren egitim siirecini daha
verimli hale getirir. On egitimli dil modelleri, metin siniflandirma, duygu analizi, soru

yanitlama, 6zetleme ve daha bir¢ok dogal dil isleme gorevinde kullanilabilir.

Bu ¢alisma siiresince, BERT, DistilBERT ve Electra olmak tizere {i¢ farkli dil modeli
ve versiyonlart kullanilarak siiflandirma basarilar1 test edilmistir. Bu modeller, biiyiik
Tiirk¢e metin veri kiimeleriyle egitilmistir. Bu modeller, HuggingFace [137] kiitliphanesinde
bulunmaktadir ve arastirmacilar ve gelistiriciler tarafindan kolayca erisilebilir.
HuggingFace, ¢esitli dil modelleri ve araglar1 sunan popiiler bir kiitiiphanedir ve dogal dil

isleme projelerinde genis bir yelpazede kullanilmaktadir.

Calismada, kelimelerin vektorle temsil edilebilmesi i¢in her modelin Onceden
egitimli embedding vektorleri kullanilmistir. Bu vektorler, kelimelerin anlamimi ve
baglamini yakalayarak metin islemede daha dogru ve anlamli sonuglar elde edilmesini
saglar. Oregin, BERT modeli, ¢ift yonlii dikkat mekanizmas1 kullanarak kelimenin hem
onceki hem de sonraki baglamini dikkate alir, bu da daha zengin ve baglamsal temsiller

olusturur.
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BERT dil modeli

BERT [95]dil modeli, 6z dikkat mimarisinin encoder ag1 kullanilarak Google Brain
ekibi tarafindan Wikipedia ve BookCorpus verileriyle egitilmistir BERTBase ve
BERTLarge olmak tizere iki farkli versiyonu bulunmaktadir. BERTBase modeli 12 katman,
768 gizli boyut ve 12 dikkat basligina sahip olup toplamda 110 milyon parametre igerir.
BERTLarge modeli ise 24 katman, 1024 gizli boyut ve 16 dikkat baslhigina sahip olup
toplamda 340 milyon parametre icerir. BERT modelinde, giris verisinin bir kism1 mask
etiketiyle maskelenir. Model, egitildikce bu maskelenen kelime veya ciimle verisini tahmin
etmeye caligir. Bu yontem, modelin metin i¢indeki baglami 6grenmesini saglar ve boylelikle
soru cevap sistemleri, varlik tanima gibi gorevlerde basarisini artirir. Maskeli dil modelleme
(Masked Language Modeling, MLM) olarak bilinen bu teknik, modelin hem ileri hem de
geri yonde baglami dikkate alarak 6grenmesini saglar. BERT modeli, kelimelerin konum
bilgilerini de dikkate alarak farkli vektor temsilleri olusturur. Bu, pozisyonel kodlama
(positional encoding) sayesinde gerceklestirilir. Dolayistyla, bir kelimenin ciimle basinda
veya ortasinda olmasi, modelin o kelimeye uygulayacagi dikkat miktarini etkiler. BERT'in
bu ¢ift yonlii dikkat (bidirectional attention) mekanizmasi, kelimeler arasindaki karmagik

bagimliliklar1 daha iyi 6grenmesine olanak tanir.

On egitimli BERT dil modelinin son katmanindan sonra ek katmanlar eklenerek
farkli gbrevler icin ince ayar yapilabilir. Bu, transfer 6grenmesi yontemiyle gerceklestirilir
ve modelin belirli bir gdreve uyarlanmasini saglar. Ornegin, ikili siniflandirma yapmak icin
BERT modeline tek hiicreli bir sinir ag1 eklenebilir. Benzer sekilde, soru cevap sistemi
gelistirmek i¢in ciimle boyutunda bir katman eklenmesi yeterlidir. Bu ek katmanlar, modelin

belirli gorevler i¢in optimize edilmesini saglar ve performansini artirir.

BERT'in 6n egitim ve ince ayar stratejileri, ¢esitli dogal dil isleme gorevlerinde
kullanilmaktadir. On egitim siireci, modelin genis bir metin veri kiimesi iizerinde genel dil
bilgisi edinmesini saglar. Ince ayar siireci ise, modelin belirli bir gérev igin 6zellestirilmesini
ve optimize edilmesini saglar. Bu iki asamali egitim stratejisi, BERT'in esnekligini ve
etkinligini artirir. Sekil 5.4'te, BERT modelinin nasil egitildigini ve farkli NLP gorevlerine

nasil adapte edildigini gdsteren On egitim ve ince ayar stratejileri verilmistir.
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BERT BERT

Sekil 5.4: Bert 6n egitim ve siniflandirma ince ayar stratejileri.

Bu calismada Bert temel mimarisi ile gelistirilmis 2 farkli model kullanilmistir.
Egitim verisi 35Gb metin dosyalar1 ve 44M token’dan olusmaktadir. Kelime temsilleri

birinci modelde 32k ikinci modelde 128k boyutunda vektorlerden olugsmaktadir.

DistilBert dil modeli

DistilBERT (Distillation BERT) [123], damitilmis BERT olarak adlandirilir.
Damitma terimi, daha biiyiik bir modelin davranisini yeniden iiretmek i¢in daha kii¢iik bir
modelin egitildigi sikistirma teknigini ifade eder. Bu siiregte, daha biiyiik ve giiclii bir model
(6gretmen model) kullanilarak daha kii¢tik bir model (6grenci model) egitilir. DistilBERT,
BERT'in kii¢iik ve verimli bir versiyonudur ve bu teknikle egitilmistir. Parametre sayis1
BERT dil modelinin neredeyse yarisi (66 milyon) kadardir. DistilBERT, BERT'e gore daha
kisa egitim ve transfer 6grenme siiresi sunmaktadir. Daha az hesaplama giicii ve bellek
gerektirir, bu da onu daha hizli ve daha ekonomik hale getirir. DistilBERT, BERT'in
performansini neredeyse korurken, énemli 6l¢iide daha verimli ¢alisir. Dogal dil anlama
gorevlerinde, BERT'e kiyasla yaklasik %2'lik bir basar1 kayb1 yasamaktadir. Bu kiiciik
performans kaybi, daha hizli islem siireleri ve daha diisiik kaynak gereksinimleri ile telafi

edilebilir.

DistilBERT'in egitim siireci, bilgi damitma (knowledge distillation) ad1 verilen 6zel
bir yontemle gergeklestirilir. Bu yontemde, 6gretmen modelin iirettigi yumusak hedefler
(soft targets) kullanilarak 6grenci model egitilir. Yumusak hedefler, 6gretmen modelin
ciktilaridir ve bu ciktilar, 6grenci modelin daha dogru ve etkili bir sekilde 6grenmesini
saglar. DistilBERT, bu yumusak hedefleri kullanarak, BERT'in 6grendigi dil bilgisini ve

baglamsal iligkileri yeniden tiretir.
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Electra dil modeli

BERT gibi maskeli dil modelleme (MLM) 6n egitim yontemleri, bazi simgeleri
[MASK] etiketiyle degistirerek girdiyi bozar ve ardindan orijinal simgeleri yeniden
yapilandirmak i¢in bir model egitir. Bu yontem, modelin metin igerisindeki baglami
O0grenmesine yardimci olur ve dogal dil isleme gorevlerinde yiiksek basar1 elde edilmesini
saglar. Ancak, bu yontem genellikle biiyiik miktarda hesaplama gerektirir ve egitim siireci
oldukca yogundur. Electra mimarisi [124], bu duruma alternatif olarak, 6rnek agisindan daha
verimli bir 6n egitim yontemi olan "degistirilen belirteg tespiti" (replaced token detection)
yaklasimini onermektedir. Electra'da, girdiyi maskelemek yerine, bazi simgeler kii¢lik bir
iiretici (generator) agindan orneklenen benzer degerlerle degistirilir. Bu, metni bozar ve
jenerator, orijinal metni yeniden yapilandirmak yerine, degistirilmis simgeleri iretir.
Ardindan, bu bozuk simgelerin orijinal degerlerini tahmin eden bir model egitmek yerine,
bozuk girdideki her bir simgenin jenerator tarafindan degistirilip degistirilmedigini 6ngdren

bir ayirici (discriminator) model egitilir.

Electra'nin egitim siireci iki asamadan olusur. Kii¢iik ve hafif bir model olan iiretici,
girdideki baz1 simgeleri degistirir. Ornegin, " kahverengi hizli tilki" ifadesinde "hizl1"

kelimesi {retici tarafindan "cabuk" ile degistirilebilir. Jenerator, BERT gibi maskeli dil
modellerine benzer sekilde ¢aligir ve belirli simgeleri degistirme amaci giider. Ayirict model,
degistirilmis metni alir ve her bir simgenin jenerator tarafindan degistirilip degistirilmedigini
tahmin eder. Bu, modelin baglamsal iliskileri ve dil bilgilerini 6grenmesini saglar. Ayirici,
bozuk simgeleri tespit ederek orijinal simgeler ile degistirilmis simgeler arasindaki farki

anlamaya calisir.

Bu yaklasim, 6rnek agisindan daha verimlidir ¢iinkii model, her adimda sadece
maskelenmis simgelerle degil, tiim simgelerle ¢alisir. Bu da egitim siirecini hizlandirir ve

daha az hesaplama kaynagi gerektirir.

Sekil 5.5'te Electra dil modelinin 6n egitim yontemi gorsel olarak gdsterilmistir.
Electra'nin bu yenilik¢i yaklagimi, ayn1 model boyutunda BERT ile karsilastirildiginda daha
1yi performans gostermektedir. Bunun nedeni, Electra'nin egitim silirecinde daha fazla veri

noktasi kullanarak daha etkili bir sekilde 6grenmesidir.

sef —> sef — G N —> sef —> —> orjinal
enerator . Py
yemegi —> yemegi —> (Maskeli Dil —bD yemegi —> m?;[;g;:;cr —+Porjinal
Modeli
pisirdi——> [MASK] ——> 2 —> yedi — —> pegistirildi

Sekil 5.5: Electra dil modeli 6n egitim yontemi.
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5.2.5 Uygulama

Bu uygulama makine 6grenme yontemleri, derin 6grenme mimarileri ve 6n egitimli
dil modelleri kullanilarak Twitter gonderilerinden olusturulmus veri seti iizerinde cinsiyet

tespiti yapilmaya c¢alisiimistir. Onerilen mimarinin genel calisma prensibi Sekil 5.6°da

verilmigtir.
Sinif Etiketi
i
Dense Katmani
A
____________________ Ince Ayar Katmani
e On Egitimli Dil Modeli
i ! ? ? ? ?
""""" l T Kelime Vektdrleri Maske
T 1 G
Tokenization
Metin tn isleme
o
o

Sekil 5.6: Onerilen Model.

Calisma kapsaminda toplamda 8 adet farkli model olusturulmustur. Her bir model 5
farkli veri boyutuyla egitilmistir. Derin 6grenme yontemleriyle ve dil modelleri kullanilarak
olusturulan modellerin parametre sayilar1 Cizelge 5.3’de verilmistir. Dil modellerinde

onceden olusturulmus parametreler giincellenmemis sadece son katman giincellenmistir.

Cizelge 5.3: Olusturulan modellerin parametre sayilari

Modeller Giincellenen P.
P. Sayisi

Sayisi
Bi-LSTM 45M
CNN 50M
dbmdz/bert-base-turkish-128k-cased 185M
dbmdz/bert-base-turkish-cased 110M 104k
dbmdz/distilbert-base-turkish-cased 67M
dbmdz/electra-base-turkish-cased-discriminator 110M
dbmdz/electra-base-turkish-cased-generator 35M 37k

Hiperparametreler ve uygulama ortami
Egitim siiresince 6grenme orani i¢in 0.00001(1e-5) ile 0.005(5e-3) aras1 degerler test
edilmis en onemli yakinsama ‘0.001° degerinde yakalanmistir. Tiim modeller i¢in ayni

O0grenme oran1 ve ‘adam’ optimizer kullanilmistir. Uygulama 2°1i siiflandirma problemi
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olarak ele alinmis ve basarim degerlendirmesi i¢in ‘binary accuracy’ , kayip fonksiyonu i¢in

‘binary cross entropy’ se¢ilmistir.

Tiim uygulamalarda python programlama dili kullanilmistir. On islem adimlarin da
‘XML’, ‘NLTK’ kiitiiphaneleri makine 6grenmesi metodunda ‘SckitLearn’ kiitiiphanesi,
Derin 6grenme ve dil modellerinin egitimi sirasinda ‘Keras’ kiitiiphaneleri kullanilmistir.
Ayrica dil modellerinin 6nceden egitilerek kullanilmasin1  saglayan ‘transformers’
kiitiiphanesi kullanilmistir. Calismalarda kullanilan bilgisayar 2080Ti 11Gb ekran kart1, 9.
Nesil 17 igslemci ve 16 Gb ram donanimina sahiptir. Calismanin kodlarina ve sonuglarina

Github repomuzdan ulasabilmektedir.

5.2.6 Degerlendirme ve sonuglar

Olusturulan modellerin basarim Olgiimleri i¢in dogruluk (accuracy) metrigi
kullanmilmistir. Erkek cinsiyeti i¢in pozitif, kadin cinsiyeti i¢in negatif degiskenleri
atanmistir. Her bir kayit i¢in modelin dogru tahmin ettigi erkekler dogru pozitif (True
Positive DP), dogru tahmin ettigi kadin cinsiyeti i¢in dogru negatif (True Negative DN)
olarak belirlenmistir. Tam tersi olarak modelin yanlis tahmin ettigi erkek cinsiyeti i¢in yanlis
negatif (False Negative YN), kadin cinsiyeti i¢in yanlis pozitif (False Positive YP) olarak

belirlenmistir. Dogruluk metriginin hesaplanmasi1 Denklem 5.3°de verilmistir [23].

(DP+DN)
(DP+YN+DN+YP)

Basar: = (5.2)

Denklem de:

Accuracy : Basar1 puanini gosterir.

DP : Gergekte pozitif olan ve model tarafindan da pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerdir.
DN : Gergekte negatif olan ve model tarafindan da negatif olarak tahmin edilen 6rneklerdir.
YP : Gergekte negatif olan ama model tarafindan pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerdir.

YN : Gergekte pozitif olan ama model tarafindan negatif olarak tahmin edilen 6rneklerdir.

Ayrica en basarili olan modelin Fl-score (Denklem 5.4), duyarlilik (Sensitivity)

(Denklem 5.5), 6zgiilliik (Specificity) (Denklem 5.6) basar1 puanlar1 6l¢iilmiistiir (Tablo 4).

2DP

F1Score = ——— (5.3)
2DP+YP+YN

duyarlihk = DPD+PYN (5.4)

ozgiillik = —"— (5.5)
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Yapilan uygulamalar sonucunda ulasilan dogruluk puanlar1i Cizelge 5.4°te

verilmigtir.
Cizelge 5.4: Gelistirilen modeller ve basar1 puanlari
n=1 n=2 n=4 n=5 n=10
TF-IDF + SVM 0.6812 0.7116 0.7540 0.7680 0.7910
Bi-LSTM 0.6823 0.7153 0.7471 0.7524 0.7660
ESA 0.6781 0.6830 0.6981 0.7158 0.7459
Bert 0.6967 0.7163 0.7524 0.7651 0.7931
Bert-128k 0.7017 0.7304 0.7630 0.7708 0.8012
Distilbert 0.6452 0.6525 0.6824 0.7028 0.7457
 Electra 0.6825 0.7157 0.7383 0.7451 0.7747
Discriminator
Electra Generator 0.6910 0.7238 0.7538 0.7657 0.7952

En basarili olan Bert-128k modelinin farkli basarim metrikleri Cizelge 5.5°te
verilmistir.

Cizelge 5.5: Bert-128k modelinin farkli bagsarim metrikleri

DpP DN YN Yp Dogruluk FI- Duyarlihk  Ozgiilliik
Score
n=1 61198 73809 26202 31191 0.7017 0.6808  0.7002 0.7029
n=2 31868 38396 11832 14104 0.7304 0.7108  0.7292 0.7314
n=4 16642 20059 5208 6191 0.7630 0.7449  0.7616 0.7642
n=5 13483 16177 3997 4823 0.7708 0.7535  0.7713 0.7703
n=10 7002 8413 1738 2087 0.8012 0.7855  0.8011 0.8012

5.2.7 Sonug¢

Bu calisma kapsaminda Tiirkge Twitter gonderilerinden cinsiyet tespiti yapilmistir.
Problem, siiflandirma gorevi olarak ele alinmis ve klasik makine 6grenmesi yontemleri,
derin 6grenme modelleri ve 6n egitimli dil modelleri kullanilmistir. Yapilan deneyler
sonucunda en basarili model, BERT mimarisi ile hazirlanan ve kelime boyutunu 128K
vektorle temsil eden model olmustur. Bu model, derin 6§renme mimarilerine kiyasla ¢ok
daha az parametre egitimi ile cok daha yiiksek puan almistir. Electra Generator mimarisine
sahip dil modeli ise en az parametreye sahip olmasina ragmen yiiksek oranda basar1 elde
etmistir. Dolayisiyla bu ¢alisma, Tiirk¢e dil modellerinin az sayida parametre egitimi ile
sinirlt sayidaki egitim seti ve kisa, diizensiz kelime gruplari iizerinde dogal dili anlama
becerilerini  dlgmiistiir. Onerilen model ve ydntemlerin, farkli metin siniflandirma
problemlerinde kullanilabilir oldugu gdsterilmeye ¢alisilmistir. Veri seti igerigi, diizensiz

gonderiler, kisa metinler, farkli yazim yanlislart ve c¢ok sayida kelime tiirii gibi
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siiflandirmay1 etkileyen olumsuz 6gelerden olusmaktadir. Bagarimi artirmak i¢in farkli
yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu sorunu giderebilmek i¢in bu ¢alismada gonderileri tek
basina degerlendirmenin yaninda, belirli bir ¢er¢eve boyutuyla ek calismalar yapilmistir.
Sonug olarak, tek bir tweet i¢in cinsiyet tespiti zor olmasina ragmen, 5-10 arasi tweet
gonderileri degerlendirmeye alindiginda %80’e kadar dogru tahmin edilebilmektedir.
Calisma, Tiirk¢e gonderilerden cinsiyet tespiti i¢in hazirlanan en kapsamli ¢alismalardan biri
olmaktadir. Ayrica kisa metin siniflandirma gorevi olarak ele alindiginda, 6n egitimli dil
modellerinin Tiirk¢e i¢in basarimlar1 kiyaslanarak sonraki g¢alismalar icin bir rehber

olmaktadir.

Ayni veri seti ile ulagilan tek yayin olan diger ¢alismada [128] (Bag-Of-Words +
SVM) %72.32 oraninda basariya ulasildig: belirtilmektedir. Ancak yazarlarin veri setini ham
bir sekilde paylasmasindan ve metin 6n isleme adimlarini detaylica belirtmemesinden
dolay1i, bu c¢alismada kullanilan SVM smiflandirma yontemi ile ayni sonuglara
ulasilamamistir. Olusturulan en basarili BERT modeli ile n=1 i¢in %70, n=2 i¢in %73
basarim elde edilmistir. On egitimli dil modellerinin egitimi i¢in genellikle yiiksek miktarda
veri kullanilmaktadir. Bu veriler ¢ogunlukla diizenli, anlamli ve standart climle yapilarindan
olugmaktadir. Dil modellerinde kelimelerin climle i¢cindeki anlami, diger kelimelerle iligkisi
ve hatta konumu bile kodlanmaktadir (encoding). Bu yiizden metin siniflandirma, duygu
analizi gibi uygulamalarda klasik makine 6grenme modellerine oranla yiiksek basarimlar
elde edebilmektedirler. Ancak, Twitter gibi diizensiz kelime 6beklerinden olusan, sohbet dili
kullanilmis metin kiimeleri iizerindeki uygulamalarda ayni oranda fark olugsmamaktadir.
SVM gibi siniflandiricilar, dil modellerinin aksine, metin i¢indeki ciimlelerin yapisiyla veya
kelimelerin anlamlar ile ilgilenmezler. Bu sebeple klasik makine 6grenme algoritmalari,
cinsiyet belirleme gorevi icin yiliksek parametreli dil modellerine yakin sonuclar elde

etmistir.

Sonug olarak, bu calisma, Tiirk¢e gonderilerden cinsiyet tespiti konusunda 6nemli
bir katki sunmus ve kisa metin siniflandirma gorevlerinde 6n egitimli dil modellerinin
etkinligini gostermistir. Ayrica, bu modellerin yiiksek basarimlari, diger metin siniflandirma
problemlerinde de kullanilabilir oldugunu kanitlamistir. Bu bulgular, gelecekte yapilacak

calismalar i¢in degerli bir rehber niteligindedir.
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Adaptasyonu

Bu calismada, diisiik kaynakli dil ¢evirilerinde ¢ok dilli (multilingual) 6n egitimli dil
modellerinin transfer 6grenme yontemleri arastirilmistir. Dil modelleri genellikle metin
icindeki kelimelerin veya climlelerin anlamini tahmin eder, metin {iretir, ciimleleri tamamlar
ve metinler arasindaki iligkileri analiz eder. Bu siire¢, dil modelinin egitim silirecinde
ogrendigi dil bilgisi ve baglam bilgisine dayanir. Tek dilli (monolingual) dil modelleri,
belirli bir dilde metin isleme gorevlerini yerine getirmek tizere egitilir ve o dilde yiiksek
performans saglar. Tek dilli dil modellerinden farkli olarak, ¢ok dilli dil modelleri ise birden
fazla dilde egitilir ve bu sayede ¢eviri modellerinde kullanilabilir. Cok dilli modeller, birden
fazla dili ayn1 anda isleyebilir ve farkli diller arasinda ¢eviri yapma yetenegine sahiptir. Cok
dilli dil modelleri, diisiik kaynakli dillerde bile iyi performans gosterebilir, ¢iinkii yliksek
kaynakl1 dillerden 6grenilen bilgiyi transfer ederek bu dillerdeki g¢evirileri olusturabilirler.
Cok dilli 6n egitimli dil modelini ¢eviri sistemine uyarlayabilmek ic¢in farkli transfer
O0grenme yontemleri kullanilabilir. Tam ince ayar en sik kullanilan transfer 6grenme
yontemlerinden biridir. Parametre verimli ince ayar stratejileri bilylik dil modellerinin tam
ince ayar yapilmasinin maliyetini azaltabilmek i¢in kullanilan transfer 6grenme
yontemlerinden biridir. Bu calismada transfer 6§renme i¢in parametre verimli bir yontem

Onerilmistir.

Yapilan ¢calismada parametre verimli yontemler olan LoRA (Low-Rank Adaptation)
[132] ve dar bogaz adaptorlerinin (Bottleneck Adapters) [133] dil modellerine eklenmesi
tizerine yogunlasilmistir. Parametre verimli yontemler de genellikle 6n egitimli dil modeline
kiiciik ek katmanlar veya parametreler eklenir. Bu katmanlar, modelin performansin
artirirken, mevcut model parametrelerinin biiyiik kismini sabit tutar ve bdylece ince ayar

islemi daha verimli hale gelir.

Bu calismada hem cok baglh dikkat katmanina hem de ileri beslemeli sinir agina ek
katmanlar eklenerek transfer 6grenme gergeklestirilmistir. Cok bagh dikkat katmanina,
matrislerin boyutunu diistirebilmek i¢in diisiik rankli matris temsilleri eklenmistir. Bu, LoRA
adaptor mimarisinde oldugu gibi rank (derece) kullanilarak yapilmistir. Ileri beslemeli sinir
agina ise darbogaz adaptorleri eklenmistir. Bu adaptérler, sinir agimin i¢indeki bilgi akiginm
kontrol ederek, modelin parametre verimliligini artirir ve hesaplama maliyetlerini diistiriir.
Yapilan deneyler, LoRA ve darbogaz adaptdrlerinin birlikte kullanilmasinin, diger
yontemlere kiyasla daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur. Bu kombinasyon,
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onceden egitilmis model parametrelerinin yalnizca %5’inin ince ayari ile elde edilmistir. Bu
yontem, parametre verimliligini artirmis ve hesaplama maliyetlerini diigiirmiistiir. Cok dilli
onceden egitilmis dil modelinin tam ince ayarina kiyasla, Bleu skorunda yalnizca %3 liik bir
fark gostermistir. Bu, dnemli 6l¢iide daha diisiik maliyetle neredeyse ayni performansin elde
edildigi anlamina gelir. Ayrica, yalnizca darbogaz adaptorlerini kullanan modeller, daha
yiiksek bir parametre sayisina sahip olmalarina ragmen daha kotii performans gostermistir.
Bu, darbogaz adaptorlerinin tek basina yeterli olmadigini ve diger yontemlerle birlikte
kullanilmasmin gerekliligini gostermektedir. Yalnizca dikkat mekanizmalarina adaptor
eklemek yeterli performans gdstermemis olsa da hem dikkat mekanizmalarina hemde ileri
beslemeli sinir aglarina adaptor eklemek makine ¢evirisi performansini énemli Slciide
gelistirmistir. Onerilen ydntem, ceviri kalitesini korurken daha az bellek ve hesaplama yiikii
gerektirmistir. Bu, diislik kaynakli dil ¢evirisi i¢in daha uygun ve verimli bir ¢dziim sunar.
Bu calisma, ozellikle sinirli kaynaklara sahip donanimlarda, yiiksek performansli makine

cevirisi sistemleri gelistirmek icin degerli bir yaklagim saglamaktadir.

5.3.1 Arka plan ve ilgili calismalar

2017 yilinda Vaswani ve arkadaslari tarafindan tanitilan 6z dikkat modeli [90], dogal
dil isleme alanida bir déniim noktas1 olmustur. Oz dikkat modeli, yinelenen sinir aglarindan
farkli olarak, sirali veri isleme yerine, “kendi kendine dikkat” olarak bilinen bir
mekanizmay1 kullanarak girdinin tiim kisimlarini aynm1 anda isler. Bu durum, modelin
ctimledeki kelimelerin baglamini daha etkili bir sekilde yakalamasini saglamistir. Daha iyi
baglam sayesinde 0z dikkat modelleri ¢eviri ve metin iiretimi gibi gdrevlerin kalitesinde
onemli bir artisa yol agmistir. Oz dikkat hizla BERT[95], GPT[93] ve tiirevleri gibi yeni
nesil biiyiik dil modellerinin temeli haline gelerek, genis bir alanda DDI gorevlerinde
basarilar1 en iist seviyeye ¢ikarmigtir. Bu modeller sadece daha dogru degil, ayn1 zamanda
daha esnek olup, gorev Ozelinde ince ayar ile ¢esitli dil isleme gorevlerini yerine

getirebilirler.

Oz dikkat mimarileri insan dilinin karmasikliklarini ele almada ve dogal dil anlama
gorevlerinde kritik bir rol oynamistir. Ancak, bu mimariyi diisiik kaynakli dillere uygulamak
onemli bir zorluk olmaya devam etmektedir. Diislik kaynakli diller, egitim i¢in mevcut
verinin sinirli olmasi ile tanimlanmistir. Bu durum yiiksek performans elde etmek icin biiyiik

miktarda paralel kiilliyat gerektiren makine gevirisi gorevlerinde 6nemli bir zorluk olusturur.
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cok dilli dil modellerinin ince ayarina ydnelik yenilikgi bir yaklasim énermektedir. Onerilen
yontem parametre verimli adaptor yontemleri kullanarak, dnceden egitilmis dil modellerinin
mevcut yapisina kiiciik, egitilebilir modiiller eklemeyi icermektedir. Bu adaptdrler, hedef
diisiik kaynakli dil i¢in 6zel olarak tasarlanmis olup, modelin davranisin1 genel yapiy1
minimal diizeyde ayarlayarak 6zellestirme olanag: saglamigtir. Bu yaklagim, modelin genel
yetenekleri ile her dilin 6zel incelikleri arasinda bir denge sunarak, tam model yeniden
egitiminin hesaplama ve veri taleplerini ortadan kaldirmay1 amaglamistir. Son arastirmalar,
biiyilk modelleri minimum egitimle yeni goérevlere uyarlamak ic¢in parametre verimli
yontemlere odaklanmistir [134]. Bu, 6nceden egitilmis bir modele eklenen kiiciik, egitilebilir
modiiller olan adaptér katmanlari gibi teknikleri icerir [132,135,136]. Karsilagtirmali
analizler, bu yontemlerin 6nemli 6l¢iide daha az kaynak gerektirirken neredeyse giincel

yiiksek performanslara ulasabilecegini gostermektedir [137].

5.3.2 Materyal ve yontem

Makine ¢eviri sistemleri, kaynak ve hedef diller i¢in gelistirilmis paralel kiilliyatlar
kullanir. ingilizce, Fransizca ve Almanca gibi diller igin ceviri sistemleri, ¢eviri kalitesini
olumlu yonde etkileyen zengin bir veri deposuna sahiptir. Buna bagli olarak, bu diller
arasindaki makine ¢evirisinin kalitesi dikkate deger derecede yiiksektir. Ancak, Tiirkce gibi
diisiik kaynakli dillerde g¢eviri kalitesini artirma cabalari devam etmektedir. Bu calisma
ozellikle TR-EN dil ciftine odaklanmaktadir. Bu arastirma kapsaminda, WMT17[3]
benchmark testinden alinan TR-EN paralel kiilliyat kullanilmaktadir. Bu veri seti yaklasik
200 bin paralel ciimle igermektedir. Cizelge 5.6’da WMT17 (TR-EN) paralel kiilliyati

gosterilmistir.

Cizelge 5.6: WMT17 (TR-EN) paralel kiilliyati.

Egitim Test Dogrulama

205,756 3007 3000

mBART gibi ¢ok dilli olarak egitilen biiytlik dil modelleri makine ¢eviri sistemlerinin
ince ayarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu arastirmada da mBART dil modeli
kullanilmistir. MBART([138], bircok dilde biiyiik dlgekli tek dilli kiitiiphaneler tizerinde
Onceden egitilmis bir dizi siral1 otomatik kodlayicidir (AutoEncoder). mBART, BART[139]

modelinin (Bidirectional and Auto-Regressive Transformers) ¢ok dilli bir uyarlamasin
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temsil eder ve birden fazla dilde metin anlama ve iiretme gorevlerini yerine getirebilir.
mBART modeli hem kodlayict hem de kod ¢dziicii bilesenlerinde 12 katman igerir. Her
katman 16 dikkat baslig1 kullanir ve 1024 boyutunda gizli bir vektor kullanir. Hem kodlayici
hem de kod ¢o6ziicii bloklarindaki katmanlarin boyutlar1 4096'dir. MBART dil modeli
yaklagik 610 milyon parametreye sahiptir. Bu ¢alismada, ¢esitli ince ayar ve adaptor

metodolojileri kullanilarak mBART modeli ile TR-EN ceviri sistemleri gelistirilmistir.

5.3.2.1 Darbogaz adaptorleri

Dar bogaz adaptorleri (Bottleneck adapters), NLP ve diger makine O6grenimi
uygulamalarinda kullanilan bir transfer 6grenme teknigidir. Onceden egitilmis modellerin
daha verimli bir sekilde ince ayarini yapmak i¢in tasarlanmiglardir. Sekil 5.7°de darbogaz

adaptor tasarimi gosterilmistir.

..l

Add & Norm

Multi-Head
Attention
AL

\_ _/

Sekil 5.7: Darbogaz adaptor tasarimi.

Bir modelin her katmanina bir dar bogaz adaptorii eklenir. Bu adaptor genellikle iki
ayr1 dogrusal (veya tam baglantili) katmandan olusur: bir daralma katmani ve bir genigleme
katmani. Orijinal katmanin boyutunun d oldugunu varsayalim, daralma katmami d X r
boyutuna, genisleme katmani ise 7 X d boyutuna sahiptir. Burada r dar bogaz boyutudur ve
genellikle r<«d olacak sekilde secilir. Daralma ve genisleme katmanlar1 arasina tipik olarak
bir Diizeltilmis Dogrusal Birim (ReLU) veya benzer bir dogrusal olmayan aktivasyon

fonksiyonu yerlestirilir. Adaptor, modelin orijinal katmanlarina eklenir. Orijinal katmanin
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ciktisinin x oldugunu varsayalim, adaptoriin ¢iktis1 x’' Denklem 5.7°de gosterildigi gibi

hesaplanir (Denklem 5.7):
x’ = Wz(U(Wlx + bl)) + bz (57)

Bu adaptorlerde daralma ve genigleme katmanlarinin agirliklart sirasiyla W1 ve W2,
Onyargi terimleri ise b1 ve b2 olarak adlandirilir. Aktivasyon fonksiyonu ise o (sigmoid)
olarak gosterilir. Ince ayar sirasinda yalnizca adaptor katmanlarmin (yani, W1, W2, b1, b2)
parametreleri giincellenir. Modelin diger tiim parametreleri sabit kalir. Bu yap1, modelin ana
parametrelerini degistirmeden belirli gorevler i¢in gerekli uyarlamalarin yapilmasina olanak
tantyacak sekilde tasarlanmistir. Dar bogaz adaptorlerinin kullanimi, modelin orijinal
yapisini ve 6grenilmis bilgilerini korurken gorev odakli ince ayar yapilmasini saglar. Bu,
ozellikle biiyiik ve karmagik modeller i¢in hesaplama maliyetlerini ve egitim siiresini dnemli

Olciide azaltir.

5.3.2.2 LoRA adaptorleri

LoRA (Low-Rank Adaptation of Large Language Models), 6nceden egitilmis derin
o6grenme modellerinin agirliklarini diisiik-rankli matrisler araciligiyla ayarlayarak calisir.

Sekil 5.8’de LoRA adaptor tasarimi gosterilmistir.
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Sekil 5.8: LoRA adaptor tasarimu.

Kavramsal olarak, modelin orijinal agirliklarin1 W olarak diisiindiigimiizde, ana
degisiklik, bu agirliklara kiiciik, diisiik dereceli matrisler AW eklenerek yapilir. Bu yaklagim,

modelin yapisinin biitiinliigiinii korurken onu yeni gorevlere uyarlamaktadir. LoRA, d
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orijinal agirlik matrisinin boyutu ve r segilen rank degeri olmak {izere, iki diisiik boyutlu
matris A € R¥" ve B € R™4 kullanir. Genellikle, r degeri d'den ¢ok daha kiiciik olacak
sekilde segilir, yani r<d. Diisiik dereceli degisiklik matrisi AW olmak lizere AW=AB
olarak hesaplanir. AB carpimi diisiik dereceli bir matris verir. Bu diisiik dereceli degisiklik
matrisi daha sonra orijinal agirlik matrisine eklenir: h =W+AW, burada h ince ayar yapilmis

yeni agirlik vektorii Denklem 5.8°de gosterildigi gibi hesaplanir. (Denklem 5.8).
h = Wox + = BAx (5.8)

Bu yaklagimin avantaji, tiim agirlik matrisini giincellemek yerine, yalnizca iki kiigiik
matris A ve B'nin egitilmesidir. Bu, 6zellikle biliylik modellerde, hesaplama ve bellek
gereksinimlerini 6nemli Ol¢iide azaltir. LoRA, modelin ¢ekirdek yapisini ve Ogrenilmis
temsillerini koruyarak, modeli yeni gorevlere uyarlamak i¢in minimal fakat gerekli

ayarlamalar1 yapar.

5.3.2.3 Onerilen model

Onerilen model, ileri beslemeli sinir agna darbogaz adaptorleri ile cok baslh dikkat
mekanizmasina LoRA adaptorlerin eklenmesiyle olusturulmustur. Sekil 5.9’da onerilen

model gosterilmistir.
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Sekil 5.9: Onerilen model.
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Dar bogaz adaptorleri, modellere eklenen modiillerdir ve parametre sayisini azaltarak
verimliligi artirir. Bu adaptorler, giris ve ¢ikis boyutlarini diisiirerek hesaplama yiikiinii
azaltir ve 6grenme siirecini hizlandirir. Dar bogaz adaptoérlerinin kullanimi, 6zellikle biiyiik

veri setleri ile ¢alisirken model performansini artirmak i¢in dnemlidir.

LoRA, modellerin belirli katmanlarindaki agirlik matrislerinin diisiik rankl
temsillerini kullanarak parametre sayisini azaltan bir tekniktir. Bu yaklasim, ince ayar
siirecinde giincellenmesi gereken parametre sayisim 6nemli Olgiide azaltirken modelin
kapasitesini korur. LoRA, modelin 6grenme kapasitesini ve performansini koruyarak, daha
az parametre gilincellemesi ile etkili ince ayar yapilmasina olanak tanir. Bu da hesaplama
maliyetlerini diisiirlir ve egitim siire¢lerini hizlandirir. LoRA, biiyiik modellerde parametre
verimliligini artirmada o6zellikle etkili bulunmustur. LoRA'min diisiik rankli temsiller
kullanmasi, bellek ve hesaplama gereksinimlerini azaltirken model performansini korur. Bu,
ozellikle kaynak kisithh ortamlarda veya siirli veri mevcudiyeti durumlarinda énemli bir
avantajdir. Bu teknik, dogal dil isleme gibi biiyiikk 6l¢ekli modellerin daha verimli ince
ayarmi saglar. Ozetle, dar bogaz ve LoRA adaptdrlerinin birlikte kullanimi, parametre
verimliligini artirir ve hesaplama yiikiinii azaltir, bu da daha hizli ve verimli 6§renme

stireclerine yol agar.

5.3.3 Sonug ve oneriler

Calismada, mBART onceden egitilmis dil modeli ve WMT17 (TR-EN)
degerlendirme veri seti kullanilmistir. Kullanilan veri seti ve dil modeli, Huggingface[140]
kiitliphanesinde agik kaynak olarak saglanmaktadir. Adaptor yontemleri, AdapterHub[133]
kiitliphanesi kullanilarak uygulanmistir. Cevirilerin kalitesini 6lgebilmek icin Bleu [122]
puan kullanilmigtir. Bleu (Bilingual Evaluation Understudy) skoru, makine cevirisinin
kalitesini 6lgmek i¢in kullanilan otomatik bir metriktir. Bu skor, ¢eviri sonucunun insan
cevirmenler tarafindan liretilen referans g¢evirilere ne kadar benzer oldugunu matematiksel
olarak degerlendirir. Esasen, makine tarafindan iiretilen g¢evirinin referans geviri ile
kelimeler ve ifadeler agisindan ne kadar 1yi eslestigine bakar. Bleu skoru, makine ¢evirisi
ciktisim bir veya daha fazla referans ceviri ile karsilagtirarak hesaplanir. Cevirideki
kelimeler ile referanslardaki kelimeler arasindaki eslesmeler sayilir ve bu eslesmelerin
say1si, ¢cevirideki ve referanslardaki toplam kelime sayisina boliinerek normalize edilir. Bleu
puani tipik olarak 0 ile 100 arasinda degisir. Daha yiiksek bir skor, makine ¢evirisinin insan

cevirisine daha yakin oldugunu gosterir.
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Calisma boyunca olusturulan modellerin parametre sayilari, kayip ve Bleu puanlari

Cizelge 5.7'de verilmistir.

Cizelge 5.7: Olusturulan modeller.

Egitilen
Adaptor Konfigiirasyon Parametre Kaylp Bleu Puam
Sayisi
mh_adapter=True
Output Adapter = True 6.343.680 1.46 12.82
=16 (1.04%)
mh_adapter=False
Output Adapter = True 3171 ? 40 1.49 13.15
=16 (0.52%)
mh_adapter=True
Output Adapter = False 5171549 1.67 11.23
= 16 (0.52%)
Darbogaz
mh_adapter=True 12.638.208
Output Adapter = True o ol 1.31 14.3
-3 (2.07%)
mh_adapter=True
Output Adapter = True 25 200,4 16 1.21 16.3
=4 (4.14%)
mh_adapter=True
Output Adapter = True 50.552.832 1.10 16.6
=) (8.28%)
1.179.648
=8 (0.19%) 3.62 8.5
LoRA =4 5(%91 23/3)4 4.35 8.1
2.359.296
=16 (0.39%) 3.40 8.9
mh_adapter=True, (r=16)
Dar Output Adapter = True, 30.733.824 1.05 213
Bogaz+tLoRA (r=2) (5%) ’ ’
LoRA (r=16)
Tam Ince Ayar 61?1'%3}%?40 0.59 21.95

Bu caligmada, diisiik kaynakli dil ciftlerinde dil modellerinin ince ayari ig¢in
parametre verimli adaptdr yontemlerinin performansini degerlendirilmistir. Deneyler, bu
adaptor tekniklerinin sinirli veri kosullarinda ceviri kalitesini nasil etkiledigini anlamay1

amaglamistir.

Test edilen ¢esitli parametre verimli yontemleri arasindan, ¢ok bash dikkat ile ileri

beslemeli sinir agma eklenerek olusturulan model, diger yaklagimlara kiyasla en ytiksek
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performans1 gostermistir. Ozellikle, daha yiiksek parametre sayisina sahip yalnizca dar
bogaz adaptdrlerini kullanan model daha diisiik skorlar elde etmistir. Ancak, LoRA entegre
edildiginde ceviri kalitesi onemli Olgiide iyilesmistir. Bu birlesim sadece parametre
verimliligini artirmakla kalmayip, ayn1 zamanda hesaplama gereksinimlerini de azaltarak
diisiik kaynakli dil ¢iftlerinde ¢eviri kalitesinde 6nemli iyilesmeler saglamistir. Ayrica, bu
model toplam parametrelerin sadece %5'ini giincelleyerek verimli ince ayar ve optimize
edilmis kaynak kullanimi1 saglamistir. Tam ince ayar ile yapilan deneylerde ise performansta
sadece %3'liikk bir 1iyilesme gbzlenmistir. Bu sonug, yliksek hesaplama maliyetlerine ragmen
tam ince ayarin siirli performans artis1 sagladigini gostermektedir. IA3 ve Onek ayarlama
gibi diger parametre verimli yontemlerle yapilan deneyler de gerceklestirilmis, ancak bu

yontemler yeterli sonuglar vermemistir.

Deneysel sonuglarimiz, LoRA ve dar bogaz adaptorlerinin birlesiminin, sinirsel
makine ¢eviri modellerinin performansini optimize etmek i¢in etkili bir yaklasim oldugunu
gostermektedir. Bu yontem, model {lizerinde daha az bellek ve hesaplama yiikii olusturarak
ceviri kalitesini korur veya iyilestirir. Bu, 6zellikle sinirli kaynaklara sahip uygulamalar i¢in
faydalidir. Ayrica, sadece %5 parametrenin giincellenmesi hesaplama maliyetlerini 6nemli
Olciide azaltarak genel verimliligi artirmistir. Bu ¢alismanin bulgulari, dil modellerinin ince
ayarinda parametre verimli yontemlerin 6nemini vurgulamaktadir. Bu yaklasim, 6n egitimli

modelin gilincelleme siirecini daha hizli ve diisiik maliyetle tamamlamistir.

Giin gectikce duyurulan 6n egitimli dil modellerinin parametre sayilar1 da devaml
artmaktadir. Bu dil modellerinin géreve 6zgii uyarlamalari i¢in tam ince ayar yapmak kisisel
bilgisayarda neredeyse imkansiz hale gelmektedir. Buna bagli olarak parametre verimli
adaptor yontemler ise giderek onem kazanmaktadirlar. Gelecek caligmalarda Onerilen
adaptor yontemler farkli dillerde ve farkli gorevlerde kullanilmaya calisilmasi
gerekmektedir. Ayrica farkli gorevlerde diger parametre verimli tekniklerle karsilastirmali

caligmalar da yapilmasi1 gerekmektedir.
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5.4 Uygulama 4: Sinirsel Makine Ceviri Sistemlerine On Egitimli Dil Modellerinin
Dahil Edilmesi Stratejileri

Ingilizce diinyada akademik dil olarak kabul edilmektedir. Bu, diger dilleri
konusanlar i¢in akademik caligmalarinda Ingilizce kullanimini zorunlu kilmaktadir. Bu
arastirmacilar Ingilizce dilinin kullaniminda yetkin olsalar bile akademik bir makale
yazarken bazi hatalar yapabilmektedir. Akademisyenler bu sorunu ¢ézmek i¢in otomatik
ceviri programlarmi kullanma ya da ileri diizeyde Ingilizce bilen kisilerden yardim alma
egilimindedir. Bu caligsma, arastirmacilara akademik makale yazma siirecinde yardimci
olacak bir uzman sistem sunmaktadir. Bu ¢alismada kaynak dil olarak diisiik kaynak dilleri
arasinda sayilan Tiirkge kullanilmistir. Onerilen model, 6z dikkat modelini s13 fiizyon
yontemiyle Onceden egitilmis Sci-BERT dil modeliyle birlestirir. Model sig flizyon
yonteminde tam dikkat katmani (fully attentional network) kullanir. Bu sayede kelime
diizeyinde dikkat arttirilarak daha yiiksek bir basar1 orami elde edilebilir. Olusturulan
modelin degerlendirilmesinde farkli metrikler kullanilmistir. Deneyler sonucunda
olusturulan model 45.1 Bleu ve 73.2 Meteor puanlarina ulagsmistir. Ayrica 6nerilen model,
Diinya makine ¢evirisi (World Machine Translation) (2017-2018) test veri kiimelerinde sifir
vuruslu ¢eviri ydntemiyle sirasiyla 20,12 ve 20,56 puan almistir. Onerilen yontem, dil

modelini ¢eviri sistemine dahil etmek icin diger diisiik kaynakli dillere ilham verebilir.

5.4.1 Arka plan ve ilgili cahsmalar

Google Translate (GT) ve DeepL ¢eviri sistemleri su anda Tiirkceden Ingilizceye en
yaygin kullanilan ¢eviri sistemleridir. Her iki ¢eviri sistemi de 6z dikkat mimarisini kullanir
ve ¢ok basarili geviriler olusturur. Ancak akademik terminoloji cevirileri giinliilk konugma
dilindeki cevirilerden farklidir. Bu baglamda, ceviri sistemleri bazen akademik terimleri
hatali cevirir. Cizelge 5.8’de Google Translate (Siirim: 6.36, Tarih: 11 Mayis 2022)

sisteminin farkli ¢evirdigi bazi1 akademik terimler verilmistir.

Ozellikle son yillarda biiyiik sirketler tarafindan gelistirilen ¢eviri hizmetleri
(Google, Facebook, DeepL) biiylik ilerlemeler kaydetmistir. Gilinliikk konusma dili
cevirilerinde sisteme girilen kaynak ciimle diizgiin ve dilbilgisi agisindan dogru sirali bir
climle oldugunda buna paralel olarak hedef ciimle yapisi net ve anlasilir olacaktir. Akademik
caligmalarda bilimsel terimlerin bollugu ve ¢esitliligi bu ¢eviri sistemlerinin etkinligini
azaltabilir. Aspec [141] ve Scielo Corpus [142] gibi diger diller i¢in akademik geviri

sistemlerinin Ornekleri varken, Tiirkge dili iizerine boyle bir aragtirma bulunmamaktadir.
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Akademik bir ceviri sistemine olan ihtiyag¢ ile dogal dil isleme ve makine ¢evirisindeki
gelismeler, bu ¢alismanin ortaya ¢ikmasinda motive eden faktorlerdir. Bu ¢calismada Tiirkge-
Ingilizce akademik ceviriler icin sinirsel makine ceviri modeli 6nerilmistir. Bu ¢alisma,
arastirmacilarin ve lisansiistii dgrencilerin Ingilizce akademik makale yazarken daha iyi
ceviriler elde etmeleri i¢in bir ¢eviri sistemi sunmaktadir. Bu sayede yazim ve dilbilgisi
hatalar1 en aza indirilebilir. Bu ¢aligmada temsil edilen ¢eviri mimarilerinin temeline eklenen
s1ig flizyon yonteminin kullanilmasi, farkli dil ciftleri iizerine yapilacak daha sonraki
calismalara ilham verebilir. Onerilen model makine cevirisi alaninda calisan arastirmacilar

icin agik kaynak kodlu olarak sunulmustur.

Cizelge 5.8: Google Translate sisteminin farkli ¢evirdigi bazi akademik terimler.

Turkish Google Translate In the literature
evrigimsel sinir ag1 girisleri convolutional neural Convolutional neural
network entries network inputs
so0zel olmayan yakinlik non-verbal intimacy skills Non-verbal immediacy
becerileri skills
nitel arastirmalarda diversification in qualitative = Triangulation in qualitative
cesitleme research research
sinif i¢i 6gretmen classroom teacher behavior Teacher behavior within
davranislari classroom
belirsizlik hosgoriisii level of uncertainty Ambiguity tolerance level
seviyesi tolerance

5.4.2 Materyal

Bu calismada daha once olusturulan paralel kiilliyat genisletilerek kullanilmigtir
[143]. Onceki ¢alismada 2015-2020 yillar1 arasindaki tezler kullanilarak olusturulan kiilliyat
2013-2022 yillar1 da dahil edilerek veri say1s1 artirilmistir. On islemler i¢in 6nceki ¢calismada
belirtilen adimlar izlenmistir. Onceki ¢alisma dan farkli olarak kiilliyat ’tan rastgele segilen
1000 ciimle bir uzman tarafindan incelenmistir. Cevirilerin birbirini karsilayip karsilamadigi
gdz oniinde bulundurulmustur. Ornek ciimlelerin kalitesi incelenmemistir. Rastgele secilen
1000 ciimle igerisinde sadece 2 ciimle ciftinin yeterince birbirini karsilamadigi tespit
edilmistir. Bu oranin ise goz ardi edilebilir bir oran oldugu 6ngoriilmiistiir. Tiim islemlerden
sonra 1.217.300 ciimle elde edilmistir. 2.3M ciimle g6z ard1 edilmistir. Olusturulan paralel
kiilliyat yaklagik 30K farkli token’den (belirte¢) olusmustur. Olusturulan veri seti Cizelge
5.9°da gosterilmistir.
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Cizelge 5.9: Kullanilan paralel kiilliyat.

Veri Ciimle Sayisi
Egitim 1.197.300
Dogrulama 10.000
Test 10.000
Toplam 1.217.300

5.4.3 Yontem

Calisma da Sinirsel makine ¢evirisi i¢in 6z dikkat tabanli bir model Onerilmistir.
Cevirilerin kalitesini artirmak i¢in, 6n egitimli dil modelleri olusturulan modele s1g fiizyon
yontemiyle eklenmistir. Ayrica bayt ¢ifti kodlama, 151n arama gibi yontemler de eklenmistir
Sekil 5.10°da onerilen model gosterilmistir. Bu bdliimde modeli olusturan yontemler ve

degerlendirme kriterleri detayli olarak anlatilmaktadir.

LTI i T i SR

r "\ . eh o . On Egitimli Dil Modeli
Birlestirme Kapis1 ‘— (Sci-Bert)
Kodlayicr Katmani n » | Kod Céziicit Katman n
(n=12) L (n=12)

)\

Kodlayier Katmam 2 Kod Caziicii Katmani 2

Kodlayier Katmani 1 \ ; Kod Ciiziicii Katmani 1
X Ay Xo.. Xy | Y2 Y. v ¥Yma
Kodlayic Kod Coziicii

Sekil 5.10: Onerilen model.

Oz dikkat modeli

Ceviri sisteminin temel mimarisi 6z dikkat [90] tabanl1 kodlayic1 kod ¢oziiciidiir. Oz
dikkat mimarisi i¢in katman olarak iki farkli model igin 6 ve 12 secilmistir. Ileri beslemeli
sinir ag1 (FFNN) ic¢in boyut 2048 olarak belirlenmistir. Kelime vektorleri i¢in 512 boyut
belirlenmistir. Ayrica Query(sorgu), Key(Anahtar) ve Value(Deger) vektorleri de 64 boyutlu
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olarak belirlenmistir. Cok basli dikkat mekanizmasi igin h=8 olarak belirlenmistir. Oz dikkat

mimarisinin detaylar1 Boliim 4’te detaylica anlatilmigtir.

On egitimli dil modelinin ceviri sistemine dahil edilmesi birlestirme katmani

Ceviri sisteminin bu katmaninda hedef g¢eviriyi daha akici hale getirmek icin dil
bilgisi eklenmeye ¢alisiimistir [135,136]. Bu gorev icin hedef dil olan Ingilizce igin 6nceden
egitilmis bir dil modeli sisteme eklenmistir. Calisma da akademik bir g¢eviri sistemi
olusturulmasi1 hedeflenmektedir ve bu sebeple SciBERT [146] 6n egitimli dil modeli
kullanilmistir. SCIBERT dil modeli 1.14 milyon akademik makaleyi icermekte ve toplamda
3.1 milyar jetondan olusmaktadir. Ceviri sistemlerinde, yaygin olarak derin (deep) ve sig
(shallow) flizyon yontemleri kullanilarak dnceden egitilmis dil modelleri eklenmektedir.
Derin fiizyon yonteminde, dil modeli kod ¢6ziicii agina entegre edilir. Bir sonraki kelimenin
¢ikis olasiligini hesaplarken, model hem kod ¢oziicli aginin hem de dil modelinin [144] gizli
durumlarini kullanmak i¢in ince ayarlidir. S1g flizyon yonteminde, kod ¢oziicii aginin ¢ikti
katmani ile dil modelinin ¢ikt1 katmani birlestirilir [147]. Bu ¢alismada s1g flizyon yontemi
kullanilmistir. Birlestirme kapisi adi1 verilen bir kapi, kod ¢oziicii ag c¢iktisin1 dil modeli
ciktistyla birlestirmek i¢in kullanilir. Bilinen s1§ fiizyon yonteminde [147] bu kapi i¢in ileri
beslemeli ag yapis1 6nerilmektedir. Bu ¢calismada kap1 tasariminda tam dikkat katmani (Fully

Attentional Network - FAN) onerilmistir.

S1g fiizyon- ileri beslemeli sinir agi
Ceviri sistemlerinde her bir belirtecin ortaya ¢ikma olasilig1 hesaplanirken dnceden
olusturulmus belirtegler dikkate alinir. Bu ayn1 zamanda kod ¢6ziicii ag1 ve 6n egitimli dil

modeli i¢in de aynidir (Denklem 5.9).
Y' = Ogec” Vaec + Oim* Vim (5.9)
Denklem de:
t : 0 anki ¢ikis tokeni gosterir.
y' =logp (¥: = k|x,y¢) : Nihai ¢iktiy1 gosterir.
Yaec =108 Pgec Vi = k|x, y<;) : Kod ¢oziicii agin ¢iktisini gosterir.
Yim = 10goim (V¢ = k|x,y<;) : Dil modelinin ¢iktisin1 gosterir.

Ogec» Oim€(0,1) : ceviri sisteminin dil modeli ile kod ¢oziicii ag1 arasinda se¢im

yapmasina izin veren kapilardir.

84



FFN : Bir gizli katmani ve iki ¢ikist olan bir ileri beslemeli agdir (Denklem 5.10).

T
|05 08 | = FFN(Sfyans) (5.10)

ec’ Glm

S1g fiizyon- tam dikkat sinir ag1 (Fully Attentional Network)

Calisma da oOnerilen yoOntemde birlestirme katmani icin tam dikkat a1
kullanilmaktadir (Sekil 5.11). Kod Coziicli ag ¢ikist ve 6nceden egitilmis dil modeli ¢ikist
diiz birlestirilmistir (Denklem 5.11).

y" = concat([< cls >, Vo0 < SED >, Vim]) (5.11)

Olusturulan ctimle ¢iftleri (y'") belirteg yerlestirme (tokenizasyon), segment
yerlestirme ve konum yerlestirme katmanlarinda islenir. Bu islemlerden sonra 6z dikkat

kodlayic1 agina girdi olarak verilir (Denklem 5.12).
y' = TransformerKodlayici(Eoken (V") + Eseg(¥") + Epos (")) (5.6

Bu konfigiirasyonda, egitim sirasinda dil modeli agirliklarin1 dondurmak dnemlidir

ve ¢eviri modeli, dil modeline ne zaman ve ne kadar giivenebilecegine karar verebilmelidir.

Transformer Kodlayier

o i S it oo i e

Vel L r L i Ty L. j 2 C Ly
+ + + + - + + + +
Segment
Vel [ 1 I 1 i [
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G E [ ¥ 8 E F k [ (5 E
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Sekil 5.11: Onerilen birlestirme kapisi.

Ceviri sisteminde kelime giris yontemi olarak Bayt cifti kodlamasi1 (BPE) se¢ilmistir.
Cevirilerin iiretilmesi asamasinda ise Isin Arama (Beam Search) yontemi kullanilmstir.

Cevirilerin puanlanmasinda Bleu, Meteor ve Ter puanlar1 kullanilmistir.

Uygulama ayarlar: ve hiper parametreler

Onerilen ceviri sisteminde temel Transformer yontemine ek olarak, &nceden
egitilmis bir dil modeli kullanilmistir. Nadir kelime problemini ¢ézmek i¢in Bayt Cifti
Kodlamas1 kullanilmistir. Ceviri kalitesini artirmak i¢in model egitildikten sonra Isin arama

algoritmasit kullanilmistir. Olusturulan modellerin hiper parametreleri asagida verilmistir
85



Cizelge 5.10°da olusturulan modellerin hiper parametreleri verilmistir. Calisma boyunca
Python programlama dili kullanilmigtir. Web kazima ve metin Onisleme adimlarinda
Selenium, NLTK ve SpaCy kiitiiphaneleri kullanilmistir. Modellerin egitimi i¢in Pytorch
derin 6grenme cercevesi kullanilmistir. Onceden egitilmis SciBert modeli, Huggingface
kitaplig1 araciligiyla kullanilmigtir. Modellerin egitimi sirasinda aktivasyon fonksiyonu
olarak “adam” fonksiyonu kullanilmistir. Ayrica “smoothing” etiketi sec¢ilmis ve yumusatma
orani (0.1) olarak belirlenmistir. Egitim siliresini azaltmak icin yar1 duyarlikli (FP16) 16 bit
kayan nokta kullanilmistir. Egitim, GPU tabanli bulut bilisim sistemleri kullanilarak

tamamlanmis olup, 4xNvidia RTX 3090 ekran kartlar1 kullanilmistir.

Cizelge 5.10: Olusturulan modellerin hiper parametreleri.

Katman FENN dmodel dQ, dK, dV
Conv 20 1024 - -
LSTM 2 1024 - -
Transformer 6 2048 512 64
Transformer Big 12 2048 512 64
FFN-Birlestirme Kapisi 1 1024 - -
FAN-Birlestirme Kapisi 4 2048 512 64

Ayrica olusturulan modellerin parametre sayilar1 Cizelge 5.11°de verilmistir. Egitimi

durdurmak i¢in saskinlik (perplexity) puani kullanilmistir.

Cizelge 5.11: Olusturulan modellerin parametre sayilari.

Olusturulan Modeller Parametre Boyutu
Conv 96.841.408
LSTM 31.066.208
Transformer (6 Katman) 73.033.074
Transformer Big (12 Katman) 98.278.770
Transformer Big + FFN 136.303.045
Transformer Big + FAN 158.523.484

Dogrulama testi setindeki saskinlik puani 10 dénem boyunca diigmezse egitim
durdurulmustur. Dogrulama ve egitim veri setlerindeki modellerin son saskinlik (perplexity)

puanlar1 Sekil 5.12 de verilmistir.
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Sekil 5.12: Olusturulan modellerin saskinlik (perplexity) puanlari.

Olusturulan tim modellerin Ter, Bleu ve Meteor puanlart ayr1 ayr1 hesaplanmstir.
Ayrica test seti Google Translate kullanilarak c¢evrilmistir. Bu ¢evirinin degerlendirme

puanlar1 da hesaplanmistir. Tiim sonuglar Sekil 5.13 da gosterilmektedir.
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Sekil 5.13: Olusturulan modellerin Ter, Bleu ve Meteor puanlari.

5.4.4 Tartisma ve gelecek ¢calismalar

Bu ¢alismada, diisiik kaynakli dil ¢iftlerinde ¢eviri kalitesini artirmak i¢in 6nceden

egitilmis dil modelleri kullanilmistir. Ceviri sistemi igin Tiirk¢e-Ingilizce dil ¢ifti secilmistir.
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Ceviri sistemi i¢in Oncelikle akademik cevirilerden olusan paralel bir kiilliyat
olusturulmustur. Paralel derlem olusturulurken Tiirkiye'de hazirlanmig tezlerin Ozet
boliimlerinden yararlanilmistir. Ceviri sistemi i¢in 6z dikkat mimarisine sahip bir kodlayici-
kod ¢oziicii ag1, 6nceden egitilmis bir dil modeli ve bir tam dikkat mimarisinden olusan yeni
bir model énerilmistir. Onerilen modelde, temel 6z dikkat kod ¢dziicii agiin son katmani,
onceden egitilmis dil modelinin son katmani ile tam dikkat katmani kullanilarak birlestirilir.
Bu ¢alismada s1g fiizyon yontemi olarak tam dikkat ag1 kullanilmistir. Ek olarak, Egitim
sirasinda nadir goriilen kelime probleminin iistesinden gelmek i¢in BPE kullanilmistir.
Model egitildikten sonra Isin Arama algoritmasi ile alternatif ¢eviriler arasindan en iyi ¢eviri
secilmeye calisilmistir. Onerilen modelin test asamasinda Ter, Bleu ve Meteor puanlari
hesaplanmistir. Onerilen model, temel 6z dikkat mimarisine gére (+2 Bleu, +4 Meteor) daha
ylksek puanlar elde etmistir. 40 ve iizeri Bleu puani kaliteli ¢eviri olarak bilinmektedir.
https://cloud.google.com/translate/automl/docs/evaluate. Ayrica Onerilen model, Google
Translate ceviri sisteminden daha yiiksek puanlar da almistir. Bu durumun temel nedeni
akademik ciimle yapis1 ve test setindeki akademik terimlerin fazlalig1 olabilir. Onerilen
model kullanilarak WMT17 ve WMTI18 test setleri iizerinde sifir atis yontemi kullanilarak
ceviri yapilmistir. Onerilen model, bu test setlerinde sirasiyla 20.12 ve 20.56'lik bir Bleu
puant elde etmistir. En son caligsmalara bakildiginda Behnke ve ark. [66], WMT17 test seti
i¢cin 21,9 Bleu puani elde etmistir. Ayrica Pan ve ark. [148], WMTI18 test seti i¢in 23,1 Bleu
puani elde etmistir. Bahsi gegen ¢alismalarda ceviri tiirline 6zel paralel derlem ve tek dilli
verilerin kullamldig1 goriilmektedir. Onerilen ¢eviri modeli, rekabet¢i Bleu puanlarma
ulagsmistir. Ayrica geviri sistemlerinde kullanilan SciBert modeli yerine BERT, DistilBert,
GPT gibi dil modelleri ile WMT test setlerinin ¢evirisi yapilmaya c¢alisilmistir. Ancak
sonuglar beklenenden ¢ok daha yliksek c¢ikmistir. Bunun nedeni, 6nceden egitilmis dil
modellerini egitirken etiketlenmemis verilerin kullanilmasi olabilir. Onceden egitilmis dil
modellerinin egitimi sirasinda WMT test setlerinin kullanildig1 tahmin edilmektedir. Model,

Ingilizce makale hazirlayan arastirmacilar igin yararli bir kaynak olarak kullanilabilir.

Yiiksek kaynakli dillerle karsilastirildiginda bu puanlarin temel nedeni yetersiz
paralel kiilliyattir. Diger yiliksek kaynakli dil ¢iftleri su anda 50M iistii paralel kiilliyata
sahiptir [149]. Heniiz TR-EN dil ¢ifti arasinda bu biiyiikliikte bir kiilliyat bulunmamaktadir.
Bundan sonraki ¢aligmalarda sadece akademik ceviriler icin degil genel ¢eviriler icin de

kullanilabilecek bir derlem ve ¢eviri sistemi olusturulmaya calisilacaktir.
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Onerilen yontem ile ceviri kalitesini artirmak igin dnceden egitilmis dil modeli
kullanilmistir. Bu yontem, temel 6z dikkat mimarisinden daha iyi geviriler iiretmistir. Dogal
dil isleme gorevlerinde giincel puanlarin elde edilmesinde 6nceden egitilmis dil modellerinin
kullanim1 yaygindir. Ancak oOnceden egitilmis dil modellerinin dogal dil olusturma
gorevlerinde en etkin sekilde nasil kullanilacagi halen 6nemli bir aragtirma konusudur.
Ozellikle diisiik kaynakl1 geviri sistemlerinde dnceden egitilmis dil modellerinin etkisinin

artirilmasi gerekmektedir. Ayrica, gelecekteki ¢alismalar bu soruna odaklanacaktir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Derin 6grenmenin hizla gelismesi, dogal dil isleme uygulamalarinda biiytik basarilar
elde edilmesine olanak saglamistir. Ozellikle makine cevirisi alaninda kaydedilen
ilerlemeler, diller arasi iletisimi kolaylastirarak kiiresel bilgi paylagimini artirmigtir. Derin
o0grenme modellerinin artan kapasitesi ve karmasikligi, farkli diller arasindaki gevirilerin
dogrulugunu ve dogalligin1 6nemli Slgiide artirmistir. Ancak, bu alanda kaydedilen tiim
ilerlemelere ragmen, diisiik kaynakli diller i¢in hala ¢oziilmesi gereken bircok zorluk
bulunmaktadir. Bu zorluklar, diisiik kaynakli dillerdeki veri eksikliginden ve bu dillerin
yapisal farkliliklarindan kaynaklanmaktadir.

Tiirkge-ingilizce, geviri sistemleri igin yeterli veri kaynagina sahip olmamasi
nedeniyle diisiik kaynakli bir dil ¢ifti olarak kabul edilmektedir. Ayrica Tiirk¢e nin yapisal
Ozellikleri, makine ¢evirisi c¢alismalarinda 6nemli zorluklar teskil etmektedir. Tiirkge,
eklemeli bir dil olmasinin yani1 sira karmasik dilbilgisi kurallar1 ve esnek kelime siralamasi
ile dikkat ¢ekmektedir. Bu durum, ceviri sistemlerinin yiliksek dogrulukla caligsmasini
zorlastirmakta ve Tiirkce Ingilizce dil ¢iftinde yiiksek kaliteli geviriler elde edilmesini
engellemektedir. Ozellikle, yeterli ve kaliteli veri setlerinin eksikligi, bu alanda calisan
arastirmacilar i¢in énemli bir engel olusturmaktadir. Mevcut veri setleri genellikle sinirh
kapsam ve kalitededir, bu da c¢eviri modellerinin 6grenme siireglerini olumsuz
etkilemektedir.

Veri eksikligi, ceviri modelinin o dile ait tiim varyasyonlarini ve niianslarini
O0grenmesini zorlastirmaktadir. Bu da cevirilerin dogrulugunu ve dogalligini olumsuz
etkilemektedir. Bu nedenle, diisiik kaynakli dillerde ¢eviri sistemlerinin performansini
artirmak i¢in yeni ve kapsamli veri setlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu tez ¢alismasi, diisiik
kaynakl1 diller i¢in veri seti olusturma ve bu veri setlerini kullanarak g¢eviri sistemlerinin
performansini optimize etme konularinda yeni yaklasimlar sunmay1 amaglamistir.

Bu tez ¢aligmasinin birinci uygulamasi, Tiirkge-Ingilizce ceviri sisteminin kalitesini
artirmak amaciyla yeni bir paralel kiilliyat olusturmaktir. Bu amag¢ dogrultusunda,
Yiiksekogretim Kurulu Ulusal Tez Merkezi (YOok Tez) veri sisteminden yiiksek lisans ve
doktora tezlerinin 6zet kisimlari kullanilmistir. Calisma kapsaminda, egitim 6gretim,
psikoloji, miihendislik, isletme gibi 178 farkli alandan 2013-2022 yillar1 arasinda
yayinlanmis tez ¢alismalari kullanilmstir.

Yiiksek kaliteli ve dogru ceviriler elde edebilmek i¢in paralel kiilliyatin olusturulmasi

siirecinde, ciimle hizalama islemi biiylik 6nem tasimaktadir. Bu dogrultuda, Hunalign ve



Vecalign gibi geligsmis ciimle hizalama algoritmalar1 kullanilarak, tez 6zetlerinin ciimleleri
hizalanmistir. Hunalign algoritmasi, ¢ift dilli metinlerin hizalanmasinda etkin bir yontem
sunarken, Vecalign algoritmasi ise vektor temelli yaklagimlari ile hizalama dogrulugunu
artirmaktadir. Bu algoritmalarin entegrasyonu sayesinde, climle hizalama islemi daha
yiiksek dogrulukla gerceklestirilmis ve veri setinin kalitesi 6nemli 6l¢iide artirilmstir.

Olusturulan paralel kiilliyat, 1.2 milyondan fazla paralel ciimlelere sahip olup,
Tiirkge-Ingilizce ¢eviri sistemlerinin egitiminde kullanilmak iizere hazirlanmistir. Bu
kiilliyat, mevcut ¢eviri modellerinin performansini artirmada kritik bir kaynak saglamakta
ve ceviri kalitesinin ylikseltilmesine katkida bulunmaktadir. Yeterli ve kaliteli veri setlerinin
eksikligi, diisiik kaynakli dillerde ceviri sistemlerinin gelistirilmesinde 6nemli bir engel
teskil etmektedir. Bu ¢alismada olusturulan kiilliyat, bu engelin asilmasina yonelik 6nemli
bir adim olarak degerlendirilmektedir.

Bu tez ¢aligmasinin birinci uygulamasi, diisiik kaynakli dillerde ceviri sistemlerinin
kalitesini artirmak i¢in yeni kiilliyatlar olusturmanin 6nemini vurgulamaktadir. Elde edilen
kiilliyat, Tiirkge-Ingilizce dil ciftinde yapilan ceviri ¢alismalarinda kullanilmakta olup,
modelin performansin1 optimize etmeye yonelik Onemli katkilar saglamaktadir. Bu
baglamda, ¢alisma, yalmzca Tiirkce-Ingilizce geviri sistemlerinin gelistirilmesine degil, ayn1
zamanda diger diisiik kaynakli dillerde de ¢eviri kalitesinin artirtlmasina yonelik énemli bir
referans noktasi olusturmaktadir.

Bu tez c¢alismasinin ikinci uygulamasi, Tiirk¢e i¢in 6n egitimden gegen dil
modellerinin performansini degerlendirmektir. Bu dil modellerinin 6zellikle Tiirkce dilini
anlama gorevlerindeki basarisinin 6l¢iilmesi amaglanmistir. Bu dogrultuda, yazar profili
olusturma (Author Profiling) gorevlerinden biri olan cinsiyet belirleme uygulamasi
gelistirilmistir. Bu uygulama, Tiirkce Twitter gonderilerinden cinsiyet tespiti yapmaya
odaklanmaktadir. Problem, bir siiflandirma gorevi olarak ele alinmis ve ¢esitli makine
O0grenmesi ve derin 6grenme yontemleri kullanilarak ¢oziilmeye calisilmistir.

Calismada kullanilan yontemler arasinda, geleneksel makine 6grenmesi metotlari
olan TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) ve SVM (Support Vector
Machine) ile derin 6grenme yontemleri olan LSTM ve ESA bulunmaktadir. Ayrica, Tiirkge
ile olusturulmus BERT, DistilBERT ve Electra dil modellerinin de performans
degerlendirmesi i¢in kullanilmistir. Bu modeller, dilin anlamini1 ve baglamini daha iyi

kavrayarak cinsiyet tespiti gorevinde yiiksek basarimlar elde etmeyi hedeflemistir.
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Yapilan deneyler sonucunda, en yiiksek basarima (%80.1) kelime boyutunun 128k
oldugu BERT modeli ile ulagilmistir. BERT modeli, ¢ift yonlii dil modeli olmasi ve derin
baglamli temsil yetenegi sayesinde, Tiirk¢e dilini anlama gorevinde iistiin performans
sergilemistir. Bu sonug, BERT modelinin Tiirkge icin etkili bir dil modeli oldugunu ve diger
modellerle kiyaslandiginda daha yiiksek dogrulukla ¢alistigini gdstermektedir.

Bu ¢aligmanin esas amaci, Tiirk¢e dilini en iyi anlayan dil modellerini tespit etmek
ve bu modelleri ceviri sistemlerine entegre ederek ceviri kalitesini artirmaktir. Tiirkce-
Ingilizce dil ¢iftinde ceviri sistemlerinin performansini optimize etmek icin, dilin yapisal ve
anlamsal ozelliklerini en iyi sekilde kavrayabilen modellerin kullanilmasi biiylik 6nem
tasimaktadir. Bu baglamda, yapilan deneyler ve elde edilen sonuglar, geviri sistemlerinin
gelistirilmesinde hangi dil modellerinin daha etkili olacagina dair degerli bilgiler
sunmaktadir. Bu calisma, diisiik kaynakli dillerde ¢eviri kalitesinin artirilmasina yonelik
onemli bir adim olarak degerlendirilmektedir ve gelecekte yapilacak arastirmalar i¢in saglam
bir temel olusturmaktadir.

Bu tez ¢alismasinin ii¢lincii uygulamasi, ¢ok dilli 6n egitimli dil modellerinin ¢eviri
sistemlerine uyarlanmasi i¢in yeni bir model gelistirilmesini kapsamaktadir. Bu yontemde,
parametre verimli yontemler kullanilarak, dil modellerinin ¢eviri performansi optimize
edilmeye calisilmistir. Calismalar, ¢ok basl dikkat mekanizmasina ve ileri beslemeli sinir
agina adaptor eklenmesi lizerine yogunlagmastir.

Dikkat baghigi ve ileri beslemeli sinir agina tek tek veya birlikte adaptor eklenerek
olusturulan modeller, Tiirkge-ingilizce makine gevirisi i¢in ince ayar yapilmasina yardimci
olmustur. Deneyler sonucunda, her iki katmana birlikte eklenen adaptorlerin kombinasyonu,
diger yontemlere kiyasla daha iyi performans gostermistir. Bu kombinasyon, onceden
egitilmis dil model parametrelerinin yalnizca %5'inin ince ayarini gerektirmis ve bu sayede
parametre verimliligini artirmistir. Olusturulan modelin en biiyiik katkis1 hesaplama
maliyetlerini diisiirerek, ¢eviri sistemlerinin daha ekonomik bir sekilde optimize edilmesini
saglamasidir. Onerilen yontemin performansi, tam ince ayar yapilan ¢ok dilli énceden
egitilmis dil modeline kiyasla yalnizca %3'lik bir Bleu skoru farki gostermistir. Bu,
neredeyse ayni performansin onemli Ol¢iide daha diisiik maliyetle elde edilebildigini
gostermektedir.

Bu c¢aligma, diisiik kaynakli dillerde makine g¢evirisi i¢in parametre verimliligini
artirma ve hesaplama maliyetlerini diisiirme konularinda énemli katkilar saglamaktadir.

Onerilen yontem, diisiik kaynakli dillerde ceviri sistemlerinin gelistirilmesine yonelik yeni
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yaklasimlar sunarak, dil modellerinin entegrasyonu ve geviri kalitesinin ytikseltilmesi igin
degerli bilgiler sunmaktadir. Bu baglamda, ¢alisma, yalnizca Tiirkge-Ingilizce dil ciftinde
degil, diger diisiik kaynakli dillerde de ¢eviri sistemlerinin performansini artirmaya yonelik
Onemli bir referans noktasi olusturmaktadir.

Bu tez calismasinin dordiincli uygulamasi, yeni bir ceviri sistemi ve sonradan
diizenleme (post-editing) icin yeni bir model olusturulmasidir. Onerilen ceviri sistemi, 6z
dikkat agina sahip kodlayici kod ¢6ziicii mimarisini s1g flizyon yontemiyle 6nceden egitilmis
Sci-BERT dil modeliyle birlestirmektedir. Bu model, s1g flizyon katmaninda tam dikkat ag
katmani (Full Attention Layer) kullanir. Bu sayede, kelime diizeyinde dikkat artirilarak daha
yiiksek bir basar1 orani elde edilebilir.

Modelin degerlendirilmesi i¢in farkli metrikler kullanilmistir. Deneyler sonucunda
olusturulan model, 45.1 Bleu ve 73.2 Meteor puanlarina ulasmistir. Bu yiiksek puanlar,
modelin geviri kalitesini ve dogrulugunu yansitmaktadir. Ayrica, 6nerilen model, World
Machine Translation (2017-2018) test veri kiimelerinde sifir vuruslu ¢eviri (zero-shot
translation) yontemiyle sirasiyla 20,12 ve 20,56 puan almistir. Bu sonuglar, modelin diisiik
kaynakl1 dillerde bile etkili bir sekilde ¢alisabilecegini gostermektedir.

Onerilen yéntem, dil modelini ceviri sistemine dahil etmek icin diger diisiik kaynakl1
dillere ilham vermektedir. Oz dikkat mimarisinin giiclii 6zelliklerini ve 6nceden egitilmis
Sci-BERT dil modelinin bilgi zenginligini birlestirerek, daha hassas ve anlamli ¢eviriler
tiretmek miimkiin olmustur. Bu yontem, diisiik kaynakli dillerdeki veri eksikligini telafi
etmekte ve ¢eviri sistemlerinin kalitesini artirmakta 6nemli bir rol oynamistir.

Bu uygulama, diisiik kaynakli diller i¢in geviri sistemlerinin gelistirilmesine yonelik
yeni yaklasimlar sunarak, dil modellerinin entegrasyonu ve ceviri kalitesinin yiikseltilmesi
konularinda 6nemli katkilar saglamaktadir. Bu ¢alisma, gelecekte yapilacak aragtirmalar i¢in
saglam bir temel olusturmakta ve dogal dil isleme alaninda yeni gelismelere kapi
aralamaktadir.

Ozet olarak bu tez calismasi, dort ana uygulama araciligiyla diisiik kaynakl dillerde
ceviri sistemlerinin kalitesini artirmaya yonelik yenilik¢i yaklagimlar sunmaktadir. Bu dort
uygulama, diisiik kaynakli dillerde ¢eviri kalitesini artirmak i¢in farkli ve etkili yaklagimlar
sunmaktadir. Gelistirilen veri setleri ve modeller, Tiirkge-Ingilizce dil ¢iftinde ceviri
sistemlerinin performansini optimize ederken, diger diisiik kaynakli diller i¢in de drnek
teskil etmektedir. Ozellikle parametre etkili yontemler kullanilarak hesaplama maliyetlerinin

disiiriilmesi, ¢eviri sistemlerinin  daha genis c¢apta ve ekonomik bir sekilde
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uygulanabilirligini artirmaktadir. Bu tez, diisiik kaynakli dillerde ¢eviri kalitesinin
yiikseltilmesi, maliyetlerin azaltilmast ve ceviri sistemlerinin daha erisilebilir hale
getirilmesi konularinda 6nemli katkilar sunarak, dogal dil isleme alaninda yeni aragtirmalara
ve uygulamalara ilham kaynagi olmay1 hedeflemektedir.

Gelecek calismalarda, diisiik kaynakli dil ciftleri iizerinde daha genis deneyler
yapilarak, Tiirk¢e-Ingilizce dil ciftinde elde edilen bagarili sonuglarin diger diisiik kaynakli
dillerde de dogrulanmas1 hedeflenmektedir. Ayrica, diisiik kaynakli diller i¢in daha biiytik
ve ¢esitli veri setlerinin olusturulmasi, ¢eviri modellerinin egitimini ve test edilmesini
kolaylagtiracaktir. Bu veri setlerinin, farkli konularda ve dil yapilarmma sahip metinleri
icermesi amaglanmaktadir. Transfer 6grenme yontemlerinin incelenmesi, yliksek kaynakli
dillerden elde edilen bilgi ve modellerin diisiik kaynakli dillere uyarlanmasini saglayarak
ceviri sistemlerinin performansini artiracaktir.

Gelistirilen ¢eviri sistemlerinin gercek diinya uygulamalari {izerinde test edilmesi ve
kullanic1 deneyimlerinin incelenmesi, sistemlerin pratikte ne kadar etkili oldugunu ve
kullanicilar tarafindan nasil degerlendirildigini gosterecektir. Bunun yani sira, ceviri
sistemlerinin adil ve esit sekilde ¢alismasini saglamak i¢in dil giftleri arasindaki kiiltiirel ve
dilsel farkliliklar1 dikkate alan yeni yaklagimlar gelistirilecektir. Bu sayede, ¢evirilerin dogru
ve anlamli olmasi saglanacaktir. Son olarak, tezde sunulan yontemler, dogal dil isleme ve
yapay zeka alaninda yeni arastirmalara ve uygulamalara ilham kaynagi olabilir. Bu
dogrultuda, mevcut yontemlerin farkli alanlarda ve uygulamalarda nasil kullanilabilecegi
lizerine ¢aligmalar yapilacaktir. Bu caligsmalar, diisiik kaynakli dillerde ¢eviri sistemlerinin
kalitesini daha da artirarak, bu alandaki yenilik¢i yaklasimlarin gelistirilmesine katki

saglayacaktir.
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