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Oz

Bu calismada yapay zekanin 6nemli bilesenleri olan dogal dil isleme
(DDI) ve derin 6grenme modelleri ¢ok yonlii olarak incelenmis; bu
dogrultuda yapay sinir aglar {izerinde gerceklesen metin isleme
siiregleri, ¢eviri bakimindan ele alinmistir. Yapay sinir aglarinin
gelisimi  ve dolayisiyla derin  Ogrenme  algoritmalarinin
yayginlagmasi, dogal dil isleme alaninda 6nemli gelismelere yol
acmustir. Yapay zeka alaninda biiyiik bir doniisiimle yerini alan
noral makine gevirisi, ¢eviri diinyasini tartigmalara agmistir. Noral
makine c¢evirisinin heniiz insan diizeyinde giivenilir ¢eviri yapip
yapmadig tartisilsa da ¢evirmenlere saglayacagi hiz ve kolaylik,
siiphesiz endiistri 4.0 caginda dijitallesme ve otomasyona katki
sunacaktir.

Dogal dil isleme bilgisayarlarin insan dilini islemesi amaciyla cesitli
yontemler kullanmaktadir. Bu yontemler arasinda yapay sinir
aglarindan olusan derin Ogrenme algoritmalari, giiniimiiz
uygulamalarin1 ve ndral makine ¢evirisini domine etmektedir. Bu
dogrultuda dogal dil islemede ve derin 6grenme mekanizmalarinda
cesitli metin isleme siirecleri gergeklesmektedir. Metin isleme
stirecleri dil modelinde kullanilan mimarinin niteligine bagh olarak
degisiklik arz edebilir. Calismada en giincel dil mimarileri ve
ozellikleri incelenerek dil modellerine ickin metin isleme stiregleri,
insan beyninin dil isleme siirecleri ile karsilagtirilarak betimleyici
ve analitik bir yaklagim ¢ergevesinde ele alinmistir. Calisma, dogal
dil isleme ve derin 6grenme teknolojilerinin gelecekte ¢evirmenlik
mesleginde dnemli bir rol oynayacagi gercekligini ve ¢cevirmenlerin
bu doniisiime karst teknolojik gelismeleri takip etmeleri
gerekliligini ortaya koymustur.

Anahtar Kelimeler: dogal dil isleme, derin 6grenme, metin isleme
siiregleri, geviri.

* Etik Beyan: * Bu ¢alismanin hazirlanma siirecinde bilimsel ve etik ilkelere uyuldugu ve yararlanilan tim caligmalarin

kaynakgada belirtildigi beyan olunur.

' Dog. Dr., Marmara Universitesi, Insan ve Toplum Bilimleri Fakiiltesi, Miitercim ve Terciimanlik Boliimii, Almanca Miitercim
ve Terciimanlik Anabilim Dali, Istanbul, Tiirkiye, derya.oguz@marmara.edu.tr, ORCID ID: 0000-0001-5228-076X

e-ISSN: 2791-7290


mailto:derya.oguz@marmara.edu.tr
mailto:lotusjournal@selcuk.edu.tr

International Journal of Language and Translation Studies, 5/1 (2025), 166-195

Natural Language Processing, Deep Learning, and Text Processing: A Translational

Date of Submission: 17.03.2025
Date of Acceptance: 15.05.2025
Date of Publication: 24.06.2025
Review: Double-blind peer review

Article Type: Review

Citation:

Oguz, Derya (2025). Natural Language
Processing, Deep Learning, and Text
Processing: A Translational Perspective.
International Journal of Language and

Translation Studies, 5/1, 166-195.

Plagiarism Check:  Yes - iThenticate

Complaints: lotusjournal@selcuk.edu.tr

Conflict of Interest: The author(s) has

no conflict of interest to declare.

Grant Support: The  author(s)
acknowledges that they received no

external funding to support this research.

Copyright & License: Authors publishing
in the journal retain the copyright to their
work and their work is licensed under the

CCBY-NC4.0.

Perspective *
Derya OGUZ?

Abstract

This study offers a multifaceted examination of Natural Language
Processing (NLP) and deep learning models, which are key
components of artificial intelligence. In this context, text processing
workflows operating on artificial neural networks are discussed
with a particular focus on translation. The advancement of artificial
neural networks and the widespread adoption of deep learning
algorithms have led to significant developments in the field of NLP.
Neural machine translation, which has emerged as a transformative
development in artificial intelligence, has sparked debates within
the translation community. Although it is still under discussion
whether neural machine translation can produce translations at a
human level of reliability, the speed and convenience it offers
undoubtedly contribute to digitalization and automation in the era
of Industry 4.0.

NLP employs various methods to enable computers to process
human language. Among these, deep learning algorithms based on
artificial neural networks dominate current applications and neural
machine translation systems. Accordingly, diverse text processing
workflows are carried out within NLP and deep learning
mechanisms. These workflows may vary depending on the
architectural characteristics of the language model being used. The
study examines recent language model architectures and their
properties, with a particular focus on the text processing procedures
inherent to these models. These procedures are examined in relation
to the language processing mechanisms of the human brain, within
the framework of a descriptive analytical approach. The study
concludes that NLP and deep learning technologies will play a
significant role in the future of the translation profession and
emphasizes the necessity for translators to follow technological
advancements in response to this transformation.

Keywords: natural language processing, deep learning, text
processing workflows, translation.
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Giris

Dogal dil isleme-DDI (Natural Language Processing-NLP), insan bilgisayar etkilesiminde
bilgisayarlarin insan dilini kullanmaya baslamasi amaciyla (Adali, 2016: 3) ortaya ¢ikmis,
zamanla bilgisayarlarin dogal dili islemesiyle hesaplamali dilbilim (computational lingusitics-
CL) adiyla da anilir olmustur (Seker, 2015: 14; Alpaydin, 2022: 135). Yapay zeka araglarinda
dil modelleri olarak karsimiza ¢ikan dogal dil isleme, bilgisayar teknolojilerinde kullanilmak
iizere insan dilini analiz eder, isler ve ¢iktilara doniistiiriir. Dogal dil isleme giiniimiizde sosyal
medya analizi, sohbet botlari, akilli asistanlar, ¢agri merkezlerinde sesli yanit sistemleri,

misteri memnuniyet analizi, dil ¢eviri uygulamalar1 gibi bir¢ok alanda karsimiza ¢ikmaktadir.

Dogal dil isleme, yapay zeka alaninda makine 6grenimi basligiyla iligkilendirilebilir. Makine
O0grenimi biliyiik veriden bilgi c¢ikararak 6grenen bir sistemdir. Bundan Once bilgisayar
programcilari, programlama yapar, verileri ve bununla ilgili kurallar1 sisteme girer, sistemin
bundan ¢ikt1 elde etmesini saglardi. Bu sekilde lineer bir diizenek ile isleyen, girdilerden ¢ikt
iireten tek tarafli bir sistem mevcuttu. Teknolojinin gelismesi ve internet ile ortaya biiyiik
miktarda veri ¢ikti. S6z konusu verilerin islenmesi giiclesmeye basladi. 2000’li yillarda
programlama yerine 0grenme algoritmalar1 devreye girdi (Alpaydin, 2022: 27). Son yillarda
yapay zeka alaninda makine 6greniminde yapay sinir aglari ile derin 6grenme gibi gelismeler
sayesinde ise sistem verilerden 6grenerek, modeller liretmeye, kendi kendine 6grenmeye ve

kendini optimize etmeye baslad:’.

Dogal dil isleme, bilgisayar bilimleri, yapay zeka ve dilbilimin kesisim kiimesini olusturan
disiplinler arasi bir aragtirma alanidir (Pekcoskun Giiner, 2023: 59). Dogal dil isleme siirecleri
Khurana v.d.’ne (2022) gore temelde “dogal dilin anlasilmasi” ve “dogal dilin yeniden
iiretilmesi” olarak ikiye ayrilmaktadir (akt. a.g.e., 59). Dogal dilin anlasilmasinda dilbilim
alanlarindan yararlanilir. Dogal dil isleme, bu yoOniiyle hesaplamali dilbilim olarak da
adlandirilir (Alpaydin, 2022: 135). Kabaca s6z edecek olursak sozii edilen dilbilim alanlari: ses
bilgisi oriintiileri ve birliktelikleri ile ilgilenen fonetik ve fonoloji, dildeki sézciiklerin kok, yapi,
ek ve anlama etkisi bilgisiyle ilgilenen morfoloji, tliimce ogeleri ve dizilisleri ile ilgilenen
s0zdizimi, metinde niyet ve baglamin belirleyiciligini inceleyen edimbilim (pragmatik) ve

anlambilimdir.

3 Bundan &nceki siiregte bilgisayarlar igin programlama dilinde programlar yaziliyordu. Simdi ise drneklerden zengin veri
toplantyor. Veri, 6grenme algoritmasi tarafindan bu verinin tanimladig: gerekliliklerle ortiisecek bicimde 6greniyor ve otomatik
olarak giincellenerek kendini diizenliyor. Bir tiir tersine miihendislik gibi diisiiniilebilir (Ethem Alpaydin, 2022: 11;
https://www.youtube.com/watch?v=Bee_sls2FIE&ab_channel=TekeTekBilim 10.03.2025).
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Makine 6grenimi ve dogal dil isleme, dilbilim alanlarini kullanirken derin 6grenme modelinden
faydalanir. Bilgisayar dilinde her sey matematiksel temsillerle ifade edildiginden dogal dil
isleme adimlarinda dilsel ifadelerin anlasilmasi i¢in bu disiplinlerden faydalanarak dil,
matematiksel say1 kiimelerine ve kodlara doniisiir. Makine 6greniminde bilgisayarin bir girdiyi
tanimasi i¢in egitilmesi sirasinda her bir sézciige anlam verilir. S6zciiklere yiiklenen anlamlar,
baglam i¢inde iliskilendirilerek matematiksel bir karsilik bulur. Anlamlarla iliskilendirilen ve
matematiksel bir karsilig1 olan sozciikler, bilgisayar dilinde vektdr/yoney denilen ve bir tiir
anlam evrenini temsil eden grafikte ayn1 yone bakar. Yapay zeka boylelikle bir metindeki
sOzciiklerin baglantisalligindan faydalanarak sozciiklerin birbirine gore kazandigi anlama,
soyutlamalar yaparak matematiksel olarak tespit eder. Soyutlama, derin 6grenmenin temelini
olusturur (Alpaydin, 2022: 91). Dogal dil islemede programlanmis kurallar iizerine siiren
arastirmalar, dilin s6zciiksel, s6zdizimsel ve semantik dilbilimsel kurallarini tanimlayan bir dil
modeli olustururken en verimli 6grenme yonteminin biiylik veri kiimelerinden yararlanmak
oldugunu 6ne strmistiir (Alpaydin, 2022: 64). Bu dogrultuda yapay zekay: biiyiik veri
setleriyle egittikge daha dogru sonuglar vermesi beklenir. Ceviri sirasinda buna gore iyi

egitilmis dil modellerinde algoritma, baglama gore se¢im yaparak dogru karar vermeye calisir.
Amag ve yontem

Calismanin amaci dogal dil isleme, derin 6§renme algoritmalar1 ve metin igleme siire¢lerinin
ceviri uygulamalar lizerindeki etkisini inceleyerek yapay zeka caginda doniisen ¢evirmenlik
meslegi agisindan teknolojik gelismeleri takip etmenin 6nemini ortaya koymaktir. Bu amacla
betimsel ve analitik bir yontem izlenmistir. Dogal dil isleme ve derin 6grenme alanlarinda genis
literatiir taramasina yer verilmis; metin isleme siire¢leri ¢eviri bakimindan ele alinmis ve metin
on isleme siirecleri orneklerle aciklanmis; insan beyninin dili isleme siirecleriyle dogal dil
isleme siirecleri karsilastirilarak yapay 6grenme alani degerlendirilmistir. Bunun yani sira elde
edilen bilgilerin ¢eviri siireclerinde uygulanabilirligi tartisilmis, doniisen c¢evirmenlik

mesleginin giiniimiiz gelismeleriyle uyumlanmasi gerekliliginin alt1 ¢izilmistir.
Bulgular ve tartisma

Dogal dil isleme, bilgisayar bilimlerinde makine 6grenimi alaninda yapay sinir aglarinin ve
derin O6grenme algoritmalarinin yaygin kullanimi ile karakterizedir. Derin 6grenmenin
uygulandigr biiylik dil modellerinde ¢ok katmanli aglar kullanilmaktadir ve aglar arasinda
cesitli metin isleme siiregleri gerceklesmektedir. Metin isleme siireglerinin, kullanilan mimariye
bagl olmak lizere ceviri siireglerini etkiledigi goriilmektedir. Metin isleme siirecleri ayni

zamanda c¢evirinin nasil gergeklestigine dair veri sunmaktadir. Ceviri siireglerinin
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aciklanabilirligi, cevirinin giivenirligi ve dogrulugu bakimindan énemlidir. Dogal dil isleme ve
derin 6grenme insan beyninden esinlenerek olusturulsa da dil modelleri ve mimarileri ile insan
beyninin dil isleme siirecleri karsilastirildiginda, bazi benzerliklere ragmen dil modellerinin
kullanilan mimariye gore farkli isleyis mekanizmalarina sahip oldugu goriilmektedir. Bu
dogrultuda farkliliklar tizerinde ¢aligsarak dil modellerinin isleyisine agina olmanin ve teknolojik
gelismeleri takip etmenin, noral makine ¢evirisinde dogru sonuglar elde etmek acisindan biiyiik

oneme sahip oldugu goriilmektedir.
Dogal dil isleme ne yapar?

Dogal dil isleme, insan dilinin kullanildig1 her tiirlii yapay zeka aracinda karsimiza ¢ikar. Artik
goriintii ve sesin de eslik ettigi ¢okkipli/¢okmodlu metinleri de isleyebilen yapay zekanin insan
diizeyinde ¢eviri yapip yapamayacagi hala tartisma konusudur. Alpaydin (2022: 64-66), dogal
dil isleme ve ceviriyi ele alirken yapay zekdnin konugma tanima ve goriintii tanima

ozelliklerinin yan1 sira metin konusuna gelince soyle bir betimleme yapar:

Bir yiiz bir goriintiidiir ve s6ylenmis bir ciimle akustik bir sinyaldir, fakat metin neden olusur?
Metin bir karakter dizisidir ve karakterler bir alfabeyle tanimlanir ama bir dil ile kullanilan
alfabe arasindaki iligki basit degildir. Bir climlenin neredeyse hi¢bir zaman tek basina
bulunmadig1 ya da tek basina yorumlanmamasi gerektigi, aksine bir diyalogun ya da genel bir
baglamin pargasi oldugu gercegi bir yana, insan dili mizah ve hiciv gibi incelikleriyle farkli
diizeylerdeki sozciiksel, sdzdizimsel ve anlamsal kurallar igeren ¢ok karmasik bir bilgi gésterim
bi¢imidir.
Alpaydin’a gore (a.g.e.: 92) dogal dil islemede iki temel asamadan biri olan dili anlama, verilen
bir metne gore iist diizey soyutlama yapilarak gerceklestirilen bir kodlama islemidir. Dil {iretimi
ise iist dlizey bir soyutlamadan dogal bir dil metnini sentezledigimiz bir kod ¢6zme islemidir.
Ceviri sirasinda kaynak dil kodlanir ve erek dilde kod ¢6ziiliir. Bu tanimlar isin teknik yoniinii
betimlemek i¢in kullanilmistir ve esasinda ceviribilimde tartistigimiz iizere dilin ¢ok
anlamlilig1, baglamsal baglayiciligi, sosyokiiltiirel faktorlere gore degiskenlik gostermesi, ayni
zamanda evrimsel ve dinamik dogasi, onu basit bir kodlama igleminden ¢ok daha karmasik bir
yapiya doniistiiriir. Tam da bu nedenle dil, elbette basit bir kod ¢6zme islemi degildir. Yapay

cevirinin hala insan denetimi gerektirmesi bu yiizdendir.

Noral makine ¢evirisinde ayrica farkli mimariler s6z konusu olsa da klasik olarak kaynak metin
ve erek metin arasindaki kodlayict ve kod ¢oziicii sistemi (encoder-decoder framework),
girdileri ¢iktiya ¢evirmek iizere yapay sinir aglarmin kullanimi ile karakterizedir (Ahammad
v.d., 2023: 39335). Cok basit olarak ifade edecek olursak kodlayici ag, girdiyi igleyerek bunun
belli bir matematiksel temsilini olustururken, kod ¢6ziicii ag, kodlayicinin temsilinden bir ¢ikti
dizisi tiretir.
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Derin 68renme algoritmasi nasil cahsir?

Derin 6grenmede temel ana fikir, yapay sinir aglari ile soyutlama yaparak insan miidahalesi
gerektirmeden 6grenmenin saglanmasidir (akt. Alpaydin, 2022: 90; Schmidhuber, 2014). Bu
amaci ger¢eklestirmek i¢in insan beyninden esinlenerek olusturulmus yapay sinir aglar1 ¢ok
onemli bir islev goriir. Yapay sinir aglarinin zemini, daha 6nce yaptiklar1 ¢alismalarla 2024
yilinda Nobel Fizik Odiilii’ne layik goriilen John Hopfield (1982) ve Geoffrey Hinton (1986)*
tarafindan hazirlanmistir. Daha sonra gerceklestirdikleri ¢alismalarla Hinton, LeCun ve Bengio
yapay sinir aglarini gelistirmis ve 2018 Turing Odiilii’nii ° almistir. Bilgisayar sisteminde yapay
sinir aglar1 insan beynine benzer bicimde birbiriyle etkilesime gegerek ogrenirler. Yapay sinir
aglari, girdi katmani, ara katmanlar (hidden layers) ve ¢ikti katmanindan olusur. Girdi
katmaninda veri islenir, verilerin dnem derecesine gore gergeklesen baglantilara agirliklar
atanir. Sonrasinda insan beyninde oldugu gibi bir tiir aktivasyon (activation functions)
gerceklesir ve sinyal iretilir. Burada iretilen veriler her katmanda islenerek ilerler ve
sonrasinda geriye yayilarak (backpropagation; Rumelhart v.d., 1986) agirliklar1 giinceller ve
ogrenme gergeklesir. Bu sekilde yapay sinir agi, c¢iktilar1 giincellemeyi ve dogru tahmin

yapmay1 0grenmis olur.

Yapay sinir aglari, girdileri anlamlandirmak i¢in verileri sayisal hale getirir. Bu dogrultuda
bilgisayarlar sayilar1 ya da bilgileri 0 ya da 1’den olusan ikili bit dizileri olarak temsil eder ve
bu tiir bit dizileri baska bilgi tiirlerini de temsil edebilir. Ornegin “101100”, ondalik say1 44’ii
temsil etmek i¢in kullanilabilir ayrica virgiiliin kodu olarak da kullanilabilir (Alpaydin, 2022:
18). Verilerin bit dizileri olarak temsil edilmesi bilgisayar sistemlerinde oldugu gibi dogal dil

islemede de temel bir adimdir.

Dogal dil islemede kullanilan derin 6grenme algoritmasinin mekanizmasin kabaca anlamak
i¢in somut bir érnek verelim®. Diyelim ki bir harf var ve onu tanimast i¢in bilgisayar dilinde 0
ile 9 arasinda say1 atanarak bazi veri setleri olusturuluyor. Bilgisayara s6z konusu harfin ¢esitli
versiyonlar1 bu sekilde girdilerle tanitiliyor (bkz. Gorsel 1). Makine 6greniminde veri setleri ile
bu harfi taniyor ve 6greniyor. Bunun i¢in sinir tanima (boundary detection, edge detection) adi

verilen matematiksel bir islemle veri setleri olusturuluyor.

4 Geoffrey Hinton’1n sdzii edilen ¢aligmasi “Rumelhart, D. E., Hinton, G. ve Williams, R. J.” adiyla kaynakcada verilmistir.

3 https://awards.acm.org/about/2018-turing (17.03.2025); yapay zeka hakkinda detayl bilgi igin bkz. LeCun, Yann, Yoshua
Bengio, and Geoffrey Hinton. "Deep learning." nature 521.7553 (2015): 436-444.

4 Evrim Agaci youtube kanalinda “ChatGPT Her Seyi Nasil Bilebiliyor?” baslikli videoda derin 6grenme ile ilgili verilen
ornekten faydalanilmigtir. https://www.youtube.com/watch?v=7foCbOktTZM 10.03.2025
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Gorsel 1

Smir tanima ile gerceklestirilen matematiksel islemde el yazisi1 bigimindeki a harfini girdiye
doniistirmek ve makine 6grenmesine hazirlamak ic¢in goriinti kutu i¢ine alinir. El yazisi
bicimindeki “a” harfi goriintii isleme teknigiyle piksellere ayrilir ve her piksel parlaklik
degerine gore bir sayiyla temsil edilir. 28x28 pikselden (piksel, insan beyninde nérona tekabiil
etmektedir) olusan kutuda “a” harfi beyaz ve gri renklerden olugsmaktadir. Siyah pikseller ise
zemini olusturmaktadir. Siyah renginde kalan piksellere “0”, beyaz-gri araliginda parlak
goriinimde harfi olusturan piksellere ise parlakliklarina gore “0.1, 0.2, .... 1.0” arasinda ikili

haneler atanir. Bu sayilar el yazisinin beyazlik ve grilik derecesine gore verilir (bkz. Gorsel 2).

Gorsel 2

784 pikselin toplamu ile girdiyi olusturduktan sonra elde edilen ¢ikt1 arasindaki iliskide 6grenme
sirasinda aradaki iki katman arasinda el yazisinin belli niteliklerini tanimlayacak bi¢imde cesitli
baglantilar gerceklesir. En sagda ise katmanlar arasinda gerceklesen baglantilar sonucunda
gorseldeki harf ya da say1 matematiksel bir karsilik elde etmektedir. Sagda hangi say1 goriintir
hale gelirse, sistem kendisine gosterilen yazinin o oldugunu diistinmektedir (bkz. Gorsel 3).
“Gizli katmanlar” denilen ara katmanlarda goriintiiniin belirli 6zellikleri (6rnegin, egim,
cizgiler) taninir ve son katmanda bu 6zellikler birlestirilerek’ harf ya da say1 tahmini yapilir.
Sistemin adinin derin 6grenme olmasinin altinda katmanlar arasinda gerceklesen islemler

silsilesinin derinligi yatmaktadir (Goodfellow v.d., 2015: 165).

7 Son tahmin softmax aktivasyonu ile gergeklestirilmektedir (Antoine ve Tixier, 2018: 6).
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Gorsel 3

Temel anlamda yapay zekanin ¢alisma mekanizmasi yukaridaki gibi olmakla beraber her gecen
giin insan beyninden esinlenerek gelisen, kendini optimize eden ve gelistirilen yeni yapay sinir
aglari, yapay zekanin gittikce yeni Ozellikler kazanmasini saglamaktadir. Derin 6grenme
algoritmalar1, yalnizca el yazisi tanima degil, goriintii tanima, makine cevirisi (Bahdanau v.d.

2015: 12) gibi bir¢ok alanda olduk¢a dnemli bir etki saglamaktadir.
Katmanlar arasinda neler oluyor? Kara kutu mu?

Derin 6grenme konusunda yukarida anlatilan girdi ve ¢ikti arasindaki katmanlar ve sayilar
temsilidir. Kullanilan mimarinin, modelin 06zelliklerine gore katman sayisi ve isleyis
mekanizmasi1 degisiklik arz etmektedir. Biiyiik dil modellerinde dil, ¢coklu katmanlar arasinda

islenmektedir.

Bir dil modelinde girdi ve ¢ikt1 arasindaki katmanlar arttikca olasiliklar da arttigi igin
ogrenmenin derinlestigi kabul edilmektedir. Katmanlar arasinda veri islenerek ve baglantilarin
niteligine gore soyutlanarak ilerler ve bu siirecte dil modeli belli 6zelliklere gore ¢ikarim yapar
(feature extraction; Alpaydin, 2022: 87). Katmanlar arasinda gergeklesen baglantilarin
coklugu, karmagsiklig1 ve niteligi disardan bakildiginda tam anlagilamamaktadir. Dolayisiyla
dilin islenme stireci, seffaf olarak kabul edilmemekte ve bu nedenle yapay zeka kara kutu (black
box) olarak adlandirilmaktadir. Ote yandan karar verme siireci daha net izlenebilir ve
aciklanabilir, kismen seffaf ya da tamamen seffaf (white box) olarak nitelendirilen modeller
(kural tabanli, istatistiksel makine ¢evirisi gibi modeller vb.) mevcut olsa da bu modeller
ozellikle ¢eviride istenen sonuglart vermemektedir. Derin 6grenmeye dayali modellerde ise
sonuglar ¢ok daha basarili olsa da modelin neye gore karar verdigini anlamak, ayrica bir zorluk

olusturmaktadir.

Yapay zekanin hayatimizda gelecekte oldukg¢a dnemli bir yer tutacak olmasi sebebiyle seffaflik
ve aciklanabilirlik gibi konular son zamanlarda giindeme gelmistir. Dil modellerinde 6zellikle
tip, hukuk gibi insan hayatin1 etkileyen alanlar basta olmak tizere karar verme

mekanizmalarinin agiklanabilirligi gittik¢e onem kazanmaktadir. Hatta bu konuda Explainable
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Artificial Intelligence-XAI ad1 verilen agiklanabilir yapay zeka modelleri 6nerilmekte ve bu
ihtiyaca dikkat c¢ekilmektedir (Samek v.d., 2017; Holzinger v.d., 2022; Luo v.d., 2024). Bu
durum dogal dil isleme ve derin 6grenme modeli ile ¢alisan ¢eviri araglari i¢in de gecerlidir.
Ceviri araclarinin egitilmesi ve gelistirilmesi bakimindan bir ¢eviri aracinin karar verme
mekanizmalarmi gormek, cevirilerin giivenirligini artirmaya yardim edecektir. Bir ceviri
aracinin geviri slirecinde insan ¢evirmenin karar mekanizmalartyla benzer bir bigimde calisip
calismadigi, neden-sonug silsilesi ile yaptig1 ¢ikarimlar, sistemin 6n kabulleri ve temel aldig1
dogrular, 6zellikle 6n yargilar1 arastirmaya deger heyecan verici konulardir 8. Yapay zekada
O0grenme algoritmasinin yatkinligini/yanliligini, varsayimlarini (inductive bias, Alpaydin, 2022:
45) agiklanabilirlik ile tespit edebilmek, sistemin neye gore genelleme yaptigin1 anlamay1

saglayabilir; daha dogru ve giivenilir sonuclar elde etmenin 6n kosulu olabilir.

Yapay zeka ile ¢alisan dogal dil modellerinde agiklanabilirlik konusu oldukga giincel bir konu
haline gelmistir. Dil modelleri ham veriyi bir¢ok 6n islem ve islemden gecirerek 6grenir. Bu
stirecte gerceklesen islemler derin 6grenme algoritmalarinin dogrulugu, giivenirligi ve
aciklanabilirligi bakimindan ayrica dnem arz etmektedir. Bu siireglerle ilgili bilgi sahibi olmak
ve bir dil modeli egitiminde bunlar1 uygulamaya doniistiirmek, bir taraftan modelin
performansint artiracak diger taraftan agiklanabilirlige katki sunarak daha dogru ve giivenilir

ceviriye dogru sistemlerin optimizasyonuna hizmet edecektir.
Metin isleme siirecleri

Dogal dil islemede veri toplama, veri hazirlama ya da veri 6n isleme, 6zellik belirleme, model
egitimi, test ve degerlendirme, sonuglarin yorumlanmasi, gelistirme ve optimizasyon gibi temel
ve genel islemlerden soz edilebilir. Metinler iizerinden bilgiye erisme (information retrieval),
bilgi ¢ikarma (information extraction) ve veri madenciligi (data mining) islemlerini metin
madencili8i (fext mining) ana basliginda toplayabiliriz. Metin madenciligi, metinlerden bilgi
cikararak ve bilgiyi bir dizi islemden gegirerek anlamli sonuglar ¢ikarmaya yardim eder ve
metin 6n isleme metin madenciligi i¢in oldukca dnemlidir (Feldman ve Dagan, 1995; akt.
Lourdusamy ve Abraham, 2018: 148). Daha ¢ok teknik boyutuyla miihendislerin ilgilendigi bu

adimlardan ziyade dilbilim alanin1 ilgilendiren baz1 metin isleme adimlari mevcuttur. Dogal dil

8 Bu konuda ilging ¢alismalar yiiriitilmektedir ve giin gectikge gelisme kaydedilmektedir. Sézgelimi Singh v.d. (2023)
yaptiklari bir caliymada fMRI ile beyin taramalarinda belirli bir bolgeyi temsil eden veri noktalarinin dilsel uyaranlara verdigi
tepkileri yapay zekanin agiklayabilecegini gostermistir. Bu ¢aligmada kara kutu, yapay zekanin seffafligi ve agiklanabilirligi
(explainable AI) konusuna yeni bir bakis acis1 sunan “Ozetle ve puanla” (Summarize and Score- SASC) yéntemi tanitilmaktadir.
Aragtirmacilar bu yontemi kullanmay1 6nererek yapay zekanin, agiklanabilirlige katki sunacagini savunmaktadir. Yontemin
kodlart github’da kullanima sunulmustur. SASC, yapilan islemler i¢in metin modiillerinde en giiglii yanitin ya da kararin neye
gore verildigini gerekgelendiren dogal dil agiklamalari iiretmekte ve bunun i¢in insan miidahalesi gerektirmemektedir.
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islemede ceviri amaglh gerceklesen bazi metin isleme uygulamalari, genellikle dille ugrasan,
morfoloji, sdzdizimi, anlambilim, pragmatik gibi alanlarda uzmanlig1 olan kisiler ile dogal dil
uzmanlari, veri analistleri, yapay zeka miihendisleri gibi mesleklerin disiplinler arasi
caligmalar1 ile gergeklestirilir. Dogal dil isleme ile ilgilenmek, temel makine 6grenimi
algoritmalarina asina olmak, ¢esitli dogal dil isleme ve derin 6grenme mimarilerinden haberdar
olmak, bu alanda calismay1 siirdiirmek isteyenler i¢in artik bir zorunluluk gibi gériinmektedir.
Metin isleme ile ilgilenen ¢evirmenler, ayrica veri setlerinin hazirlanmasinda, ayiklanmasinda

ve dil modellerinin egitilmesinde gorev alabilirler.

Ceviri amagh bir dil modeli olusturulurken 6ncelikle cok miktarda ¢ift dilli veri setine ihtiyag
vardir. Veri setleri, her iki dilde paralel metinden olusabilir. Bunun yani sira agik kaynak dil ve
veri saglayicilarindan, web sitelerinden, ¢esitli derin 6grenme kiitiiphanelerinden dil verileri
elde edilebilir. Toplanan veri, metinlerdeki tutarsizliklar ve hatalar bakimindan incelenir;
temizleme ve ayiklama islemine tabi tutulduktan sonra etiketlenerek kullanima hazir hale gelir.
Veri etiketleme, makine 6greniminde hangi verilerin ne anlama geldigini 6gretmek i¢in yapilan
bir islemdir; modelin girdi ve ¢ikt1 arasindaki iliskiyi 6grenmesini saglar. Kaynak ve erek

metinde tiimcelerin eslestirilmesi buna 6rnek verilebilir.

Verilerin etiketlenmesinin ardindan metin, 6n isleme siireglerinden geger ve ardindan egitimden
gecirilir. Egitim tamamlandiktan sonra dil modeli, gercek veri ile test edilir. Dil girdileri ile
ceviri yapilarak ¢ikti kontrol edilir. Sonrasinda modelin ¢eviri kalitesi ¢esitli metriklerle
Olciiliir. Tekrar basa donersek metinlerin islenmesi i¢in bir hazirlanma asamasina, diger bir
deyisle veri on islemeye (preprocessing) ihtiya¢ vardir. Metin isleme ile ilgili baz1 adimlar

soyledir: °

Oncelikle metinlerin dili tespit edilir (detect language; Jabeen v.d. 2023: 4). Makinenin
genelleme islevini artirmak i¢in metindeki 6zel karakterler temizlenir. S6zgelimi Almancada
kullanilan “6, &, i gibi karakterlerin yerine standart harfler getirilir. “Ich mag Osterreich”
(Avusturya’yr seviyorum) tiimcesinde “Osterreich” sdzciigii “Oesterreich”  bicimine,
“esdegerlik” anlamindaki “Aquivalenz” sézciigii “Aequivalenz” bigimine déniistiiriiliir. Bunun
yani sira kullanilan dile bagl olarak yanlis kodlanan karakterler ve yazim hatalar1 diizeltilir.

Ornek verecek olursak “tapimilan ve fazla nem verilen sey; put,” anlamindaki “der Gotze”

9 Metin isleme siiregleri ve on isleme adimlari birka¢ c¢alisma (Ahammad v.d. 2023; Jabeen v.d. 2023; Sankar ve
Subramaniyaswamy, 2017; Lourdusamy ve Abraham, 2018) ve ChatGPT yardimiyla derlenmistir.
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sozciigii “G\u00F6tze” biciminde bir unicode'® karakterle temsil ediliyorsa bu karakter

normalize edilerek “Gotze” bi¢imine gevrilir.

Metin 6n isleme siirecinde metin, kullanim amacia goére sozciiklere, anlamli ve islenebilir
birimlere ayrilir ve bu islem tokenization'! olarak adlandirilir (Jabeen v.d. 2023: 4; Sankar ve
Subramaniyaswamy, 2017: 87). “Die Zitronenfalter fliegen im Sommer” (Limon kelebekleri
yazin ugar) tiimcesinde her bir sozciigli [‘Die’, ‘Zitronenfalter’, ‘fliegen’, ‘im’, ‘Sommer’]
biciminde tek tek ayirmasi tlimcenin tokenize edilmesi demektir. Bunun yani sira bazi bilesik
sOzciikler ["Zitrone", "##n", "##falter"] biciminde alt sézciik diizeyinde bilesenlerine ayrilir
(subword tokenization). “##” sembolii, sozciiklerin alt birimlerini gosterir. Tiimcenin Tiirkgesi
[‘Limon’, ‘kelebekleri’, ‘yazin’, ‘ugar’] bi¢ciminde birimlere ayrilirken, alt birimlere ise
["kelebek", "##leri"] bigiminde ayrilabilir. Veri setine bagl olarak kimi zaman birimlere ya da
alt birimlere ayrima dogru gerceklesmeyebilir. Model bir sozciigii tanimiyorsa ve ilk defa
goriiyorsa sozgelimi “Zitronenfalter” sozciigii ["Zitrone", "##n", "##falt “#er"] biciminde alt
birimlere ayirabilir. Bu “Falter” sozciigiiniin “kelebek” olarak taninmadigini, “katlamak”
anlaminda kullanilan “falten” sozctigline gore ayirma yaptigini gosterir. Burada model istatiksel
olarak en ¢ok gordiigii sdzclige ve en ¢ok kullanilan kombinasyonlara goére karar verir. Bu

baglamda modelin morfolojik analiz yapabilmesi 6nemlidir.

Metin islemede yukaridaki islemlerin yani sira metin, biiylik ve kiiciik harf fark: kaldirilarak
kiiciik harflere doniistiiriiliir (lowercasing). Bunun amact metni normalize (normalization)
ederek egitim asamasina hazirlamaktir. Camacho-Collados ve Pilehvar (2018: 2) bu
uygulamay1 agiklarken “Apple is asking its manufacturers to move MacBook Air production to
the United States™ tiimcesini 6rnek vererek “apple” sozciigiiniin ¢evirisinde sirket olan “Apple”
ile meyve olan “elma” nin normalde karisabilecegine dikkat ¢eker. Metin islemede bunun yani
sira sOzciiklerin anlagilmasi ve yliksek oranda dogrulugun saglanmasi igin sozciikler kok ve
eklerine kadar incelenir ve indirgenir (stemming; Camacho-Collados ve Pilehvar 2018: 2). Bu
islem alt sozclik diizeyinde gergeklesen birimlere ayrima isleminden (subword tokenization)
farklidir. Burada dilbilgisel olarak kok formu tespit edilir ve baglam 6nemli degildir. S6zgelimi
Almanca oyuncu anlamindaki “Spieler” sdzctiglin kok formu “Spiel” dir. Tiirk¢eden bir 6rnek
verecek olursak “seving” sozciigilinlin kokii “sev” olarak alinir; “ing” eki ise isim tiireten bir

yapim ekidir. Model burada sézctigiin kokiinti “sevin” olarak da alabilir. Ayni sekilde “sevgi”

10 Unicode, farkl1 alfabelere ait karakterlerin tek bir standartta kodlanmasini saglayan evrensel bir kod sistemidir. Kodlama
tiirleri ve dil dzelliklerine uygun bir sekilde UTF-8, ASCII, ISO-8859-1 gibi formatlar arasinda doniisiim yapilabilir. Unicode
diizeltmeleri dil modelleri i¢in 6nemlidir.

" Token sdzctgii gosterge, belirti isaret anlamlarina gelir. S6zciik veya daha kiigiik birimlere foken denilebilir.
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sOzciigliniin kokii “sev’dir. Duygu analizi ya da metin simiflandirma gibi islevlerde kok yanlis
alindiginda iki sozciik birbirine karisabilir. Soyle ki “Yazdig1 kitabin yayimlanmasi ona biiyiik
seving verdi” timcesinde “seving” soyut bir kavramdir ve bir duygudur. “Sevgi onu iyilestirdi”
tiimcesinde ise “sevgi” s0zcligli yine soyut bir kavram olmakla birlikte farkli bir duygudur ve
her tlimcede bir duygu olarak alimlanmaz. Eger morfolojik analiz dogru yapilmazsa model,

kokii esas alarak iki s6zciigii de ayni duygu olarak kabul edebilir.

Diger taraftan herhangi bir sozciliglin kok formu disinda temel halini alma/indirgeme islemi
(lemma'?- lemmatization; Jabeen v.d. 2023: 4; Camacho-Collados ve Pilehvar 2018: 2)
uygulanir. Sozciikler, sozliikte yer aldig1 bicimine indirgenir ve bu noktada baglam esas alinir.
Indirgeme islemine Almancadaki sifatlarin derecelendirilmesi (Komparativ) konusundan 6rnek
verebiliriz. Sozgelimi “daha yiiksek” anlamindaki “héher” sifatinin temel formu “yiiksek,
yukar1” anlamindaki “hoch” sozciligiidiir. Farkli bir 6rnek iizerinden gidersek “daha iyi”
anlamindaki “besser” sdzciigiiniin temel formu ise sozciigiin kok formundan farkli olmak {izere
“lyi” anlamimna gelen “gut” sozctigiidiir. Tiirkgeden ornek verirsek “Sabahlart kosuyorum.”
tiimcesinde “sabahlar1” sozcligiiniin kok formu “sabah”, “kosuyorum” sozciigiiniin sozliik
bi¢cimine indirgenmis hali ise “kogmak’tir. Buradaki se¢im, anlamsal ve dilbilgisel analizler

sonucunda makinenin 6grenmesiyle gergeklesir.

Bu adimda ayrica giiriiltii giderme (noise removal; Jabeen v.d. 2023: 4) ad1 verilen bir asamada,
gereksiz karakterler, semboller, hatali yazimlarin ayiklanmas1 gergeklestirilir ve anlama etkisi
bulunmayan sozciikler (stop words removal) ayiklanir (Sankar ve Subramaniyaswamy, 2017:
88; Lourdusamy ve Abraham, 2018: 149). “And”, “this”, “are”, “ben”, “bir”, “ve”, “oder”,
“und”, “mit” gibi dolgu sozciikleri metinden kaldirilir. S6zgelimi Almancada “mit” s6zcigi
bagimsiz bir edat (Prdposition) gorevinde kullanildiginda dolgu sozciigli olarak isaretlenip
silinebilir ancak “mitbringen” bi¢ciminde ayrilabilir bir fiil olarak kullanildiysa “mit” 6n eki
dolgu sozciigii olarak goriilmez. Bu durumu ayirt etmek icin 6zellikle baglami dikkate alan

algoritmalar kullanilir.

Bunun yani1 sira metin isleme siirecinde metindeki kisaltmalar belirlenir (6rn: dm, TSK, do not
vs.) ve “dm-direct message/data mining”, “TSK-Tiirk Silahl1 Kuvvetleri” bi¢iminde agimlanir.
Sozgelimi Almancada “Wie geht’s dir?” ifadesi, kesme isareti ayiklanarak “Wie gehts dir”
bi¢imine getirilir. “Der Roman (geschrieben von Goethe) ist beriihmt” tiimcesi, parantezinden

arindirilarak “Der Roman ist beriihmt” bi¢ciminde alinir. Tiirk¢esinde “Roman (Goethe

12 Lemma sozciigii Latincede “elde tutulan, dnerme, temel” anlamlarinda kullanilmis, Yunanca “lémma” (Mjupo) sdzciigiinden
tiiremistir. https://www.nisanyansozluk.com/kelime/lemma
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tarafindan yazilan) {nlidir.” tiimcesi “Roman {inliidir.” bi¢iminde alinir. Metinlerin
islenmesinde etkisiz sozciiklerin ayiklanmasinin sebebi, anlamda ve igerikte belirleyici
olmayan sozciiklerin yok sayilarak modelin hata yapmasinin engellenmesi ve duru bir verinin

¢ikarilabilmesidir.

Diger bir metin isleme uygulamasi, metin igerisinde gecen soézciiklerin dilbilgisel kategorisi ve
sozctk tlriint tespit etmek icin kullanilan sozciik tiirii etiketlemedir (part-of-speech POS
tagging; Sankar ve Subramaniyaswamy, 2017: 88). POS adi1 verilen etiketleme, isim, zamir,
fiil, zarf, sifat, artikel, edat ve baglag¢ gibi sozciik tiirlerinin tiimce i¢indeki kullanimi, komsu
sOzciikler ve onlarin etrafinda oriilen s6zdizimsel yap1 hakkinda olas1 bilgilerin ¢ikarilmasina
yardimci olur (Lourdusamy ve Abraham, 2018: 149). Sozciikler tiiriine gore tespit edildikten
sonra tiimce iginde kullaniminda hangi tiimce 6gesi oldugu belirlenir (Deshmukh ve Kiwelekar,
2020). Bu, anlamin belirlenmesinde 6nemli bir adimdir. Tiimce 6geleri belirlenirken ayni
zamanda sozdizimsel ¢oziimleme (syntactic parsing; Sankar ve Subramaniyaswamy, 2017: 88)
yapilir. Sonug olarak POS etiketleme, sozciiglin tiiriinii ve tiimcedeki islevini belirleyerek
baglamdan anlam ¢ikarmaya yarar. Bu konuda Lourdusamy ve Abraham (2018: 149),
Ingilizcede hem isim hem fiil islevi goren “book” sdzciigii ile yine bircok farkli islevde
kullanilabilen “that” sozciigiinii verirler. “Book that flight” tiimcesinde “book” sdzciigii,
“ayirtmak” anlaminda fiil olarak kullanilirken, “Hand me that book” tiimcesinde isim “kitap”
anlaminda isim olarak islev gormektedir. “That” sézciigii ise bu tiimcelerde isaret sifat1 olarak
goze carpmaktadir. Oysa “I thought that your flight was earlier” tlimcesinde “that” sézciigii
baglag islevindedir. Ornekleri Almanca iizerinden genisletirsek “Band” ve “das” sdzciiklerini
inceleyebiliriz. Almancada “Band” sOzciigii oniline aldigi artikele (tanimlik) gore farkl
anlamlarda kullanilir. “Ich brauche das rote Band.” (Kirmizi kurdeleye ihtiyacim var)
tiimcesinde “Band” sézctigii “das” tanimlig1 alarak “kurdele” anlaminda kullanilir. “Ein Werk
in zehn Bénden” (On ciltlik bir eser) ifadesinde “Band” s6zciigii “der” tanimlig: alir ve “cilt”
anlaminda kullanilir. “Wie heif3t die Band?” (Bu miizik grubunun adi ne?) ifadesinde ise so6zciik
“die” tanimligr alir ve “miizik grubu” anlamindadir. “Das” sézciigiine gelirsek yukaridaki “das
rote Band” ifadesinde tanimlik olarak kullanilirken, “Ich dachte, das wére klar” (Konunun
yeterince agik oldugunu diisiiniiyordum) tiimcesinde “das” sozciigii tanimlik degil, zamir
gorevindedir ve tiim tiimceyi etkiler. POS etiketleme, Orneklerde goriildiigii iizere farkli

dilbilgisel islevlerde kullanilan yapilar1 baglama gore ayirt etmeyi 6grenerek etiketler.

Bu asamanin ardindan metnin 6zelliklerinin belirlenmesi i¢in 6zellik ¢ikarma (feature

extraction; Jabeen v.d. 2023: 4) islemi uygulanabilir. Bu adimda metnin anlam belirleyici
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ozellikleri sayisal bir formata doniistiiriilerek modelleme yapilir. Metin isleme siireclerinde
ayrica model egitimi sirasinda sdzclik gdmme islemi (embedding) gerceklesir. Sozciikk gdomme
isleminde sozciikler, sayisal vektorlere doniistiiriilerek matematiksel ifadeler haline getirilir.
Boylece sozciikler anlamsal iliskilerine ve baglantisalliklarina gore kategorize edilerek
kullanilmaya hazirlanir ve dogru anlamin yakalanmasi saglanir (Ahammad v.d., 2023: 39341).
Gomme, ayn1 zamanda modelin kendini optimize etmesi ve 6grenmesi bakimindan oldukga

onemli bir asamadir.

Bunun yani sira metin 6n isleme veya sonrasinda da bir dizi islem gergeklesir. S6zgelimi dilin
baglamini ve yapisal Oriintiisiinii anlamak i¢in N-gram denilen sayisal degerler olusturulur. N-
gram, tekli, ikili ya da tiglii s6zciik gruplarinin ve oriintiilerin nasil kullanildigini sayisal temsil
eder. Somutlagtiracak olursak metin igerisinde gegen “cep” ve “telefon” sdzctikleri ayr1 ve tekli
bir n-gram (unigram) ile ifade edilirken “cep telefonu” ikili bir n-gram (bigram) ile ifade edilir.
Bu agsama, sozciiklerin tek baslarina anlamlarinin yani sira bir araya geldiklerinde ayr1 bir anlam
kazandiklarinin anlasilmasi bakimindan Onemlidir. Son isleme adiminda modelin
dogrulugunun olgiilmesi i¢in de n-gram kullanilabilir (Liu v.d., 2003). Ardindan metin
icerisindeki Ozel isimler, kurumlar, tarihler, para birimi gibi varlik isimleri (named entity

recognition) belirlenir (Sharma v.d., 2022).

Diger bir metin isleme asamasi, egitim sirasinda uygulanan metin smiflamadir. Makine
ogreniminde ve dogal dil islemede metin smiflandirma (text classification), algoritmada
istatiksel yontemler kullanilarak metni igerigine gore belli kategorilerde simiflandirma
islemidir. Ileri diizey ve 6zel amagl metinlerde gerekiyorsa metnin tonunu belirlemek igin ton
analizi (ton analysis), niyet analizi (intent analysis) ya da duygu analizi (sentiment analysis;
Sankar ve Subramaniyaswamy, 2017: 89) yapilir. Yukarida sayilan islemler, egitim sirasinda
sistemin bu verilerden 0grenmesini saglayarak metni smiflandirmaya yardim eder. Metin
islemede gerceklesen uygulamalar, dil modelinin kullandigi mimariye gore degiskenlik

gosterebilmektedir.
Dil modelleri, dil mimarileri ve giincel ¢alismalar

Noral makine ¢evirisinde daha 6nce de belirttigimiz tizere genellikle kaynak metin ve erek
metin arasindaki kodlayict ve kod ¢oziicii sistemi (encoder-decoder framework) kullanilir.
Kodlayict ag, girdiyi isleyerek bunun belli bir matematiksel temsilini olustururken, kod ¢6ziicii
ag, kodlayicinin temsilinden bir ¢ikti dizisi tiretir. Derin 6grenme, metin verilerindeki karmagik
ortintiileri modellemek icin ¢ok katmanli yapay sinir aglarinin kullanilmasi anlamina gelir.

Glinlimiizde derin 6grenmede cesitli Ozellikte gelismis evrisimli (Convolutional Neural
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Networks-CNN), liretken ¢ekismeli sinir aglar (Generative Adversarial Networks-GAN) ile
ozellikle noral makine g¢evirisinde yineleyen/6zyineleyici sinir aglari (Recurrent Neural
Networks-RNN) ve Transformer gibi modeller kullanilmaktadir. Yapay zeka her gegen giin yeni
gelismelere gebedir. Bu aglarin ¢ok katmanls, ileriye dontik ve beslemeli 6zellikleri sayesinde
daha dogru ¢eviri, duygu analizi, goriintii iiretme gibi nitelikler yapay zekaya eklenmeye devam

etmektedir.

Ahammad v.d. (2023: 30337) yaptiklar1 ¢alismada noral makine ¢evirisinde birkag¢ prototipi,
yeni nesil mimarileri ve ¢alisma prensiblerini incelemislerdir. S6zgelimi en ¢ok kullanilan
platformlardan biri olan Google translate yineleyen sinir aglart (RNN) ile birlikte bu mimariye
“dikkat modiili” anlaminda atfention diizenegi ekleyerek sistemin verimliligini ve yiiksek
dogrulugunu hedeflemistir. Cesitli ¢ceviri araglarinda evrisimli sinir aglart (CNN) ile yineleyen
sinir aglar1 (RNN) kombine bigimde kullanilabilmektedir. Bunun yan sira GPT (Generative
Pre-trained Transformer) gibi “attention” (Vaswani v.d., 2017) 6zelligi iceren Transformer
mimarisi de son zamanlarin giincel uygulamalarindandir. “Self attention™ (6z dikkat) (Shaw
v.d. 2018; Rahali ve Akhloufi, 2023) mekanizmasi ise néral makine ¢evirisinde umut vaat eden
bir ag tiirii olarak kabul edilmistir. Bu mekanizmayla sistem, uzun stireli hafizada belli verileri

tutarak ve géz oniinde bulundurarak metni islemektedir.

Transformer (Irie v.d. 2020; Patwardhan v.d., 2023; M.P. Brasoveanu ve Andonie, 2020)
mimarisi encoder-decoder adi verilen iki bilesenden olusur. Bu bilesenler hem 6z dikkat (self-
attention) mekanizmasindan hem de ileri beslemeli (feed-forward) yapay sinir ag1
katmalarindan olusur. Self attention, Transformer’in en yenilik¢i 6zelliklerinden biridir ve bu
mekanizma, bir tlimcedeki her bir sézciiglin diger sozciiklerle olan iliskisini degerlendirir.
Oncelikle girdi, diger bir deyisle metin, ilk katmana iletilir. Metin 6n islemden geger ve gdmme
islemi gerceklestirilir. Girdi, sayisal vektorlere dontstiiriiliir. S6zdizimini diizenlemek icin
vektorlere pozisyon kodlama eklenir. Sonrasinda self-attention mekanizmasi devreye girer;
girdiler, agirliklarla islenir ve her sézciiglin diger sozciiklerle baglantisallig1 incelenerek bir
dikkat skoru hesaplanir. Bu asamada, her sozciigiin dikkat skoru hesaplanirken, sapma (bias)"?
ad1 verilen deger de eklenir. Bias, modelin agirliklarla dogrusal iliskiler 6grenmesi yerine, daha
karmagik yapilart 6grenmesine olanak saglar. Self-attention mekanizmasi, dikkat skorlari,
matris ¢arpimlari ve normalizasyon iglemleri ile gergeklestirilir; boylelikle model, her s6zciigiin
diger sozciiklerle olan iliskisini 6grenir ve girdilerin anlami belirlenir. Normalizasyon, her

katmandaki girdilerin ortalamasini diizenleyerek hizli 6grenmeyi saglar. Bunun yani sira

13 Bias bilgisayar bilimlerinde aym zamanda makinenin yanlhiligi, 6n yargilar1 anlamina da gelir.
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modelin hangi bilgileri aktarip hangi bilgileri elemesi gerektigini belirleyen ve matematiksel
bir islem olan aktivasyon fonksiyonlar1 devreye girer; modelin daha karmasik yapilari
O0grenmesi saglanir. Burada yapay sinir hiicresine gelen sinyal alinir ve yeterince giiglii ise
ndron aktif hale gelir, veriler bir sonraki katmana iletilir. Ileri beslemeli sinir aglar1 bu sekilde
calisir ve Transformer mimarisinde her katmanda ayni islem yeniden yapilir. Transformer gibi
biiytik dil modelleri biiyiik veri setleri ile egitilir. Egitim siirecinde model, sozciik ve tiimce
temsilcilerini optimize eder, bdylelikle karmasik kaliplar1 6grenir. Model hatalar1 en aza
indirmek i¢in geri yayilim (backpropagation) algoritmasini kullanarak agirliklar1 giinceller.
Geri yayilim yapay zekanin temelini olusturan 6nemli bilesenlerden biridir (Dohare v.d., 2024).

Bu sekilde dongii tekrarlanarak model 6grenmis olur.

Wang v.d.’nin (2024) biiyiik dil modellerini inceledigi, insan ve makine arasindaki ayrimdan
s0z edilerek baz1 mimariler hakkinda ayrintili bilgi verdigi caligmada ise, Transformer mimarisi
hakkinda ¢oklu dikkat katmanlar1 kullanilmasindan ve modelin baglamsal anlam ayirt etmeyi
ogrenmesinden (2024: 5) farkli olarak bu modellerin 6n egitiminde sdzclik maskeleme (Masked
Language Modeling-MLM) kullanildigindan séz etmistir. Wang v.d. bunun i¢in 2018 yilinda
Google’1n tanittig1 ve kullandigi BERT modelinin s6zciik maskelemesini 6rnek vermistir. GPT

ise tiim baglamlar1 dikkate alarak sonraki sdzciligii tahmin mekanizmasina dayanmaktadir.

Biiytiik dil modellerinden biri olan BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers) (Koroteev, 2021), yine Transformer mimarisine dayanan Encoder tabanh bir dil
isleme modelidir. Encoder katmanlar1 sayesinde bir metin girdisinde sdzciiklerin birbiriyle
iligkisini anlamak i¢in dikkat self-attention kullanilir. BERT, giris metnini hem soldan saga hem
de sagdan sola dogru isler. Bu ¢ift yonlii isleme (Bidirectional Processing, a.g.e.: 8), modelin
sOzciikler arasindaki daha karmasik baglantisalliklart anlamasini saglar. Transfomer’da oldugu
gibi burada da modelin s6zdizimini anlamasi i¢in pozisyon kodlama kullanilir. BERT, biiyiik
bir metin veri kiimesi lizerinde iki gorev i¢in dnceden egitilir: Maskelenmis Dil Modeli (Masked
Language Model- MLM, a.g.e.: 2) ve Sonraki Tiimce Tahmini (Next Sentence Prediction- NSP,

a.g.e.:12). Bu siire¢, modelin genis bir dil bilgisi edinmesini saglar.

Lindborg ve Rabovsky’nin (2021:1049-1050) yaptig1 calismaya baktigimizda GPT-2’nin yine
bir tiir dikkat mekanizmasiyla isledigi, bu mekanizma sayesinde modelin, bir metin
parcasindaki tim oOnceki girdileri hatirladigt ve mevcut sozciigii islerken 6nemli goriilen
sozciiklere dinamik olarak dikkat atadig1 goriilmektedir. Buna karsin yinelemeli sinir aglar
(RNN) kullanan diger dil modeli SG’nin (Sentence Gestalt) timcelerin anlamin1 kavramada

durum ya da olaylar1 haritalama ile tahmin ettigi goriilmektedir. SG modeli, dilin diinya ile
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baglantili olarak nasil islendigini ve anlamlandirildigini incelemek iizerine kuruludur. Dil
girdilerini ardigik olarak isler ve her adimda o©nceki adimlardan elde edilen bilgiyi

giincelleyerek sonraki adimlara aktarir. SG, ¢ok giincel olmayan bir modeldir.

Yineleyen sinir aglarinin uzun donem bellek ve bagimlilik sorunlarini ¢6zmek igin gelistirilmis
RNN mimari ailesine ait LSTM (Long Short-Term Memory) dil modeli ise néral makine ¢evirisi
alaninda oldukg¢a yaygin derin 6grenme modellerinden biridir. LSTM, hiicre mekanizmastyla
(cell state) bilginin zaman i¢inde saklanmasini ve gerektiginde erisilmesini saglar; kapi
mekanizmalartyla (giris, unutma, c¢ikis kapilar1) bilginin bellege ne zaman dahil olacagim
denetler, gereksiz bilgiyi ayiklar ve bilginin giincellenmesini saglar (Hochreiter ve

Schmidhuber, 1997; akt. Ozengi, 2024: 11-12).

Ceviriyi 1ilgilendiren dil modellerinin kullandigi mimarilerle ilgili glincel calismalara
bakildiginda aragtirmalarin daha ¢ok yineleyen sinir aglar1 (RNN) ve tiirleri ile Transformer
mimarisi ve tlirlerine odaklandig1 goriilmektedir. Son zamanlarda ayrica yineleyen sinir aglari
ve Transformer mimarileri birlestirilerek hibrit dil modelleri olusturulmaktadir. Her yeni model
onceki modellerin kisithiliklart ve sorunlarini ¢6zmek iizere yeni Oneriler sunmaktadir. Yeni
modeller Onerilirken insan beyninin bellek, 6grenme, bilgi isleme mekanizmalarindan
esinlenilmektedir. Her ne kadar insan beyninin isleyis mekanizmasindan esinlenilse de
(Alpaydin, 2022: 29-30) beynin dil isleme stiregleri ile yapay sinir aglarinin isleyisi arasinda

onemli farkliliklar s6z konusudur.
Insan beyninin dil isleme siireci

Beyin, dil isleme sirasinda bir dizi karmasik islem gergeklestirir. Dil, gorsel ve isitsel
modaliteler olarak adlandirilan herhangi bir duyusal kanal araciligiyla beyinde algilanir,
noronlar arasindaki aglar ve elektrokimyasal birtakim baglantilarla islenir. Dilin islenmesi
konusunda c¢esitli teoriler olmakla birlikte beyinde dilin nasil islendigi hala tam olarak

aciklanmis bir konu degildir. Alanda yapilan ¢caligmalar konuya 151k tutmaya ¢alismaktadir.

Insan beyninin dili islemesi ile ilgili klasik bilgi, beynin ¢esitli bolgelerinin 6zellikle de sol
yarimkiirenin bundan sorumlu oldugu yoniinde idi. Sol yarimkiirede frontal lobda yer alan
Broca alani, bilindigi kadariyla dil iiretmekten ve konusmaktan, yine solda temporal lobda yer
alan Wernicke alani ise anlam vermekten sorumluydu. Alman bilim insant Korbinian
Brodmann (1868-1918) beyindeki bdlgeleri numaralandirarak haritalandirmist: (Kerimoglu,
2022: 25). Buna gore dil isleme beyinde birkag¢ spesifik yerde gerceklesiyordu. Ancak daha

sonra yapilan caligmalar, yeni eklenen ve tanimlanan alanlar, dil islemenin ndronal aglar
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yoluyla ¢ok daha karmasik, kapsamli ve baglantisal boyutta gerceklestigini gosterdi (Benitez-
Burraco ve Boeckx 2015; Poeppel v.d. 2012, akt. Kerimoglu, 2022: 26; Hickok ve Poeppel
2007; Vigneau v.d. 2006; Friederici, 2011). Ozellikle norobiyolojik gelismeler ve beyin

gorilintiilleme yontemlerinin gelismesi bu alandaki bilgilerin giincellenmesini sagladi.

Gorsel 4: The Brain Dictionary https:/www.youtube.com/watch?v=k61nJkx5aDQ&t=7s 10.03.2025

Minnesota Universitesi’nde gorev yapan Prof. Dr. Kamil Ugurbil ve arkadaslar1 (Hinke v.d.,
1993)!* konusma merkezi olarak bilinen Broca alan1 ve dil isleme iizerine yaptiklar1 calismada
ozellikle fonksiyonel MRI (fMRI) teknikleri kullanilarak beynin bu bolgesindeki aktiviteyi
incelemeyi amaglamislardir. Bu arastirma, Broca alaninin dil iiretimi ve anlamadaki roliinii
derinlemesine inceleyerek, i¢sel konusma ve sozciik iiretimi gibi dil gorevlerinde nasil aktif
oldugunu ortaya koymaktadir. Arastirmada yapilan fMRI goriintiilemelerinden elde edilen
haritalamalara gore ve Huth v.d.’nin (2016)'° gerceklestirdigi arastirmaya gore sozciiklerin ve
anlamlarin beynin ¢esitli bolgelere dagildigini, beynin yalnizca dil isleme ve anlam vermeden
sorumlu alanlar1 olan Broca ya da Wernicke gibi bdliimlerinin yani sira birgok bolgesinde
aktivasyon oldugu gozlemlenmistir. Bu ¢caligmalarda deneklere hikayeler okunmus ve dinleme
sirasinda beyin aktiviteleri gézlenmistir. Hikayede gecen sozciiklere beynin gesitli bolgeleri
tepki vererek aktivasyon gostermis ve bu aktivasyonlar, anlamsal iligkilere gore renklerle
haritalandirilmistir. Deniz v.d.’nin (2019)!® yaptigi calisma ise beynin anlam isleyen
bolgelerinin, bilginin alindig1 modaliteden, diger bir deyisle gdrme, isitme, okuma gibi hangi

duyusal yolla alindigindan bagimsiz olarak calistigini gdstermistir. Zhang v.d.’nin (2022)"7

14 https://journals.lww.com/neuroreport/abstract/1993/06000/Functional _magnetic_resonance_imaging_of Broca_s.18.aspx

10.03.2025

15 Huth, A. G., De Heer, W. A., Griffiths, T. L., Theunissen, F. E., & Gallant, J. L. (2016). Natural speech reveals the semantic
maps that tile human cerebral cortex. Nature, 532(7600), 453-458.

16 Deniz, F., Nunez-Elizalde, A. O., Huth, A. G., & Gallant, J. L. (2019). The representation of semantic information across
human cerebral cortex during listening versus reading is invariant to stimulus modality. Journal of Neuroscience, 39(39), 7722-
7736.

17 Zhang, X.,Wang, S., Lin, N. and Zong C. (2022). Is the brain mechanism for hierarchical structure building universal across
languages? An fmri study of chinese and english, in Proceedings of the 2022 Conference on Empirical Methods in Natural
Language Processing, 7852—7861.
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gergeklestirdigi ilging bir ¢alismada ise farkli dillerde beyindeki aktivasyonun birbirinden

ayrisip ayrigmadigi gosterilmektedir.

Gorsel 5: Anlam haritalama, Huth v.d. 2016

Yapay zeka ve beyin calismalari

Bildigimiz kadariyla yapay zekd ve dil modelleri, insan beyninin ve sinir aglarinin ¢alisma
prensibinden esinlenmektedir. Ancak insan beyni ile dogal dil isleme arasinda bazi farklar s6z
konusudur. Insan beyni dili, néronal aglar yoluyla biyolojik bir siiregten gegerek islerken
elektrokimyasal islemler gergeklesir. Bu siirecte kiiltiir, baglam, tislup, kisisel paradigmalar ve
ayrimlar, durumsallik, biling dis1 gibi bir¢ok etken devreye girerken yapay zekada istatistiksel
modeller, algoritmalar kullanilarak dil, sayisal verilere doniistiiriilerek yapay bir sistemde
hiyerarsik bicimde islenir. Dogal dil isleme, matematikseldir ve veri tabanina dayali bir
mekanizmadir (Alpaydin, 2022). Bazi dil modelleri kural tabanli, bazilar1 istatistik tabanli,
ceviride giincel olarak kullanilanlar ise makine 6grenimi ve derin 6grenme algoritmalari ile
desteklenen modellerdir. Insan beyni dogal dil islemeye gore daha esnek anlam verme ve
muhakeme etme yetisine sahiptir. Dogal dil islemenin bu alanda c¢esitli simirliliklar1 vardir.
Cesitli dil modellerini inceleyerek isleme mekanizmasini beyin ile karsilastiran ¢alismalarin
(Lindborg ve Rabovsky, 2021; Pasquiou v.d. 2022) ortaya koydugu bulgular, dil modellerinin

mekanizmalar1 hakkinda 6nemli veriler sunmaktadir.

Lindborg ve Rabovsky’nin (2021:1049-1050) calismasinda son yillarin islevsel ve giincel
modeli olan Transformer mimarisine sahip biiyiik dil modellerinin dil isleme ve anlam verme
mekanizmasinin bazi yonleriyle beynin anlam vermesinden farkli ¢calistigini gostermektedir.
Ote yandan calisma, islevsel anlamda beyne yakin islevsel benzerlikler de ortaya koymaktadir.
Pasquiou v.d. (2022) ¢alismasinda ise ¢esitli dil modelleri (GloVe, LSTM, GPT-2, BERT)
egitilerek modele verilen girdilerden aktivasyon vektorleri elde edilmistir. Diger taraftan
katilimcilara “Kiigiik Prens” dinletilerek onlarin fMRI aktivasyonlar1 zaman serileri bigiminde

kayit edilmistir. Buradan elde edilen veriler ile dil modellerinden elde edilen aktivasyon
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vektorleri eslestirilerek, beyin makine arasindaki aktivasyon benzerligi incelenmis, regresyon
modeli ile analizi edilmistir. Bulgulara gore egitimli transformer modellerinin, LSTM (Long-
Short Term Memory) gibi yinelemeli sinir aglar1 (Recurrent Neural Networks-RNN) tabanlt
modellere oranla beyin aktivasyonlarmi tahmin etmede daha iyi sonuglar elde ettigi

gorilmistiir.

Bunun yani sira Wang v.d.’nin (2024) gergeklestirdigi calismada dogal dil islemenin insana
gore iistiin 6zelliklerin s6z edilerek beyin ¢aligmalarinda beyni anlamak i¢in dil modellerinden
faydalanilmasi 6nerilmistir. Wang v.d., insan beyninin dil isleme siire¢lerini anlamak i¢in yapay
zekadan faydalanmak gerektigine iligskin bir derleme sunmuslardir. Buna gore gore yapay zeka
ve biiyiikk dil modelleri, beynin anlasilmasima katki saglayabilir, insan beyin-dil iligkisine
yonelik i¢gorii sunabilir ve beynin dili isleme mekanizmasinin anlasilmasina yardim edebilir
(2024: 1-5). Yapay zeka kullanilarak yapilacak ¢alismalar, dil isleme sirasinda olusan biligsel
yiikiin ve isleyisin mekanizmasi, anlam ve yapinin beyinde nasil temsil edildigi, beynin
sozctikleri parca biitlin iliskisi icerisinde nasil ayristirip isledigi konularinda 6nemli veriler
sunarak gelecekteki beyin ¢caligmalarina rehberlik edebilir (a.g.e.: 9). Biiyiik dil modelleri zaten
insan davranislarindan esinlenerek iiretildigi i¢in her ne kadar genel anlamda arada benzerlik
ve farklar olsa da belli bir gorevi yerine getirmek i¢in egitilmis bir modeli, yapay sinir aglarinin
insan benzeri davranislarini ve beyin aktiviteleriyle benzerlik gosterdigi durumlari incelemek
ve analiz etmek, beyinde dil islemenin nasil gerceklestigi konusunda da yeni hipotezlerin
olusmasina ve degerlendirilmesine olanak tanimaktadir (a.g.e.: 8). Bu dogrultuda ¢eviri yapmak
icin egitilmis bir modeli ve yapay sinir aglarinin insan benzeri davraniglarini ve beyin
aktiviteleriyle benzerlik gosterdigi durumlar: disiplinler arasi ve baglantisallik yaklasimiyla
incelemek, ¢eviri edimi sirasinda fMRI gibi cihazlar ile goriintiileme yapmak'®, sezgi, biling,
karar verme mekanizmalar1 gibi tartigmali konularda yeni ufuklarin agilmasina imkan
saglayabilir .

Ceviribilimsel perspektiften yapay zeka ve ¢cevirmen

Ceviri siireclerinin biligsel yoni ile ilgili ¢calismalar ve néral makine ¢evirisindeki Oriintiiler
izerine calismalar, kara kutu olarak nitelendirilen beyni ve noral makine g¢evirisinin isleyis

mekanizmasini anlamak bakimindan olduk¢a 6nemlidir. Ceviri siireglerini anlamaya yonelik

biligsel ve teknolojik temelli ¢alismalar, ¢eviribilimi bagimsiz ve akademik bir disiplin olarak

18 Bu alanda yapilmis benzer ¢alisma igin bkz. Lu, F., Yuan, Z. (2019). Explore the Brain Activity during Translation and
Interpreting Using Functional Near-Infrared Spectroscopy. In: Li, D., Lei, V., He, Y. (eds) Researching Cognitive Processes
of Translation. New Frontiers in Translation Studies. Springer, Singapore. https://doi.org/10.1007/978-981-13-1984-6_5
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tanimlayan James S. Holmes’iin “The Name and Nature of Translation Studies™ (1972) baslikli
makalesinde One silirdiigli kuramsal ayrimlarla da bagdasmaktadir. Holmes, ¢alismasinda
ceviriyi salt kuram ve uygulama olarak iki temel alanda incelemis, salt kuramsal ¢eviri
caligmalarini betimleyici ¢eviri ¢calismalar1 (descriptive translation studies) ve kuramsal ¢eviri
calismalar1 (theoretical translation studies) bigciminde siiflamistir. Betimleyici c¢eviri
caligmalar1 altinda Holmes, bilissel alanla ilgili siire¢ odakli betimleyici ¢calismalara (process
oriented translation studies) bir alan ayirmistir. Bu alanda ¢eviri siireci odak alinmis,
¢evirmenin zihinsel islemlerinin dogrudan gézlemlenememesi nedeniyle bu siire¢ “kara kutu”
olarak adlandirilarak bilissel ¢calismalarin 6nemine vurgu yapilmistir. Bunun yani sira Holmes,
biligsel alanda yapilmasini éngordiigii calismalarin “geviri psikolojisi”!® ya da “psiko-geviri”
adiyla ayr1 bir alt alan olusturabilecegini belirtmistir (Holmes, 2000: 177). Holmes’iin
cevirmenin zihinsel islemlerini “kara kutu” metaforuyla tanimlamasi, derin 6grenme temelli dil
modellerinde yapay zeka destekli ceviri araglarinin isleyis mekanizmalarinin tam olarak
aciklanamamasi ile paralellik gostermektedir. Zira, dil modellerinde yapay sinir aglarindan
olusan katmanlar da “kara kutu” olarak nitelendirilmektedir. Bu benzerlik, akla agiklanabilir
yapay zeka (XAI) calismalarini getirmekte, insan ¢evirmen ve makine ¢evirmen olarak
adlandirilan her iki ¢eviri eyleyicisinin karar mekanizmalartyla ilgili ¢éziimleyici incelemeleri

isaret etmektedir.

Holmes, uygulamali ¢eviri ¢alismalari (applied translation studies) olarak tanimladigi alana ise
ceviri egitimi, ¢eviriye yardimci araglar (sozliikler, bilgisayar programlari) gibi bilesenleri dahil
etmis; makine ¢evirisine ayrica kuramsal alanda ayrintili yer vermistir. Arag-ortam temelli
ceviri kuramlar1 (medium restricted translation theories) olarak adlandirdig: alanda ¢evirinin
gerceklestirildigi arag-ortam {izerinden kuramsal ayrimlarin yapilmasi gerektigini belirten
Holmes, bu alan1 insan ¢evirisi (human translation), makine cevirisi (machine translation) ve
makine destekli karma model (mixed or machine aided translation) olarak ii¢ boliime
ayirmistir. Holmes’e gore kuramsal calismalar genel kuram olma egilimindedir. Oysaki bir
alanda yapilan kuramsal ¢alisma, hangi aragla yapildigina bagl olarak belirlenmeli, kuramsal

alanin siirlar1 bu dogrultuda ¢izilmelidir (a.g.e.: 182).

Insan makine etkilesimine yonelik kuramsal ¢alismalar1 altinda ele almabilecegimiz makine
destekli karma model, glinlimiiz teknolojik gelismeleriyle ayr1 bir ¢aligsma alan1 olarak gittikge

anlam kazanmaktadir ve bu alan Endiistri 4.0 ¢aginin bir yansimasi olarak 6ne ¢ikmaktadir.

19 Ceviri Psikolojisi ile ilgili aligma igin bkz. Jadskeldinen, R. (2016). Translation Psychology, ¢ev. Eragikbas, A.F., Handbook
of Translation Studies, Volume 3 (2012), 191-197, John Benjamins Publishing Company.
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Dogal dil isleme, derin 6grenme ve metin isleme siiregleri, dijital doniisiimiin 6nemli Olclide
hissedildigi yeni donemde ceviribilimsel perspektiften c¢eviri siireglerini yeni bir
konumlanmaya dogru itmektedir. Ozellikle noral makine cevirisi, 6n diizenleme (pre-editing)
son diizenleme (post editing) gibi islemlerde ¢evirmenin, nasil ¢alistigini bildigi bir diizenek
icin metin hazirlamasi, bir diizenek tarafindan iretilmis ¢iktiy1r degerlendirmesi ve metnin
amaca uygun olarak yeniden iiretilmesinde basat rol almasi, ¢eviri siireglerinin amag, islev,
anlam, kaynak-erek iligkisi gibi temel kavramlari, teknolojik gelismelere uyumlanarak yeniden
ele alinmasii gerekli kilmaktadir. Bu dogrultuda c¢eviri kuramlarinin bakis agisindan yapay

zeka ve gevirmen etkilesimi incelemeye degerdir.

So6zgelimi Skopos (Amag/Erek) kuramina gore ¢evirinin amaci, kaynak metni erek dildeki iglevi
bakimindan degerlendirmeyi ve geviri siire¢lerini buna gore yonetmeyi (Reill ve Vermeer,
1984: 96) esas aldigindan ¢evirmen bu siiregten sorumlu bir uzmandir. Cevirmen, donanimiyla
bu siirecin en 6nemli karar vericisi ve belirleyicisidir (a.g.e.: 149). Yapay zekanin isleyis
mekanizmasina vakif olan bir ¢evirmen, kaynak metnin ¢oziimlenip erek dilde yeniden
olusturulmasina kadar olan siirecte uzmanhigini farkli bir konuma tagima imkéanina sahip
olacaktir. Boylelikle ¢cevirmen, kaynak metni yalnizca dilsel anlamda doniistiiren ve aktaran bir
uzman olmaktan ziyade, amaca yoOnelik olarak bilgi isleyen bir sistem olarak yapay zeka
ciktilarin1 degerlendiren, analiz eden ve diizenleyen baska bir mekanizmaya yon veren karar

verici bir pozisyonda olacaktir.

Islevsel ¢eviri kuramlarindan Justa Holz Minttiri’nin eylem odakli ¢eviri kuraminda
(Translatorisches Handeln,1984) ceviri siireci, ¢esitli aktorlerin katilimiyla yiiriitiilen kolektif
bir eylemdir ve ¢evirmen, bu siirecte uzman kimliginin yan sira danisman olarak da one
cikmaktadir (a.g.e.: 118). Ménttéri, ¢ceviri eyleminde yer alan aktorlerin isbirligini vurgulayarak
ceviri slirecinde taraflarin birbiriyle etkilesiminin 6nemine isaret etmektedir (a.g.e.: 41-43).
Cevirmenin danigman rolii oldukca belirleyicidir. Maénttiri’ye gore c¢evirmen, erek dil
okuyucusu i¢in belirlenen islev ve amag¢ dogrultusunda metni tasarlayan, iireten ve danisman
konumuyla gerekli diizenlemeleri gergeklestiren kisidir. Gliniimiizde ¢evirmenler ¢ogu zaman
yapay zeka ile bir sistem tarafindan tiretilmis bir ¢iktiyla muhatap olurlar. Bu durum yeni bir
aktorii devreye sokmakta ve g¢evirmenin roliiniin doniismesini gerekli kilmaktadir. Noral
makine g¢evirisinin ¢esitli siireclerden gecirerek isleyip iirettigi ¢ikti, ¢evirmenin uzman ve
danisman kimligini kullanabilecegi bir alan olusturmakta, cevirmen makine isbirligini gerekli
kilmaktadir. Ozellikle noral makine cevirisinde arka planda metnin islenisi, baglam

degerlendirmesi, bir dil modelinin egitimi, amaca ydnelik kisisellestirilmesi ya da spesifik bir
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alana yonelik 6zellestirilmesi, girdi-¢ikti iligskisinin analizi, ¢iktinin erek metne yonelik insasi
ve tasarimi gibi islemlerin yiriitiilmesi, metinle kurulan iligskinin baska bir boyuta taginmasini

ve uzmanligin derinlesmesini gerektirmektedir.

Cevirmenin uzmanligini gelistirebilecegi ya da bir uzmanlik olusturabilecegi diger bir konu ise
yapay zeka ve dil islemede metin igleme siirecleridir. Metin isleme siiregleri Chrisitane Nord’un
ceviri amaghi kaynak metin c¢ozlimlemesi (1995: 40-145) kapsaminda ceviribilimsel
perspektiften degerlendirilebilir. Nord, kaynak metnin ¢6ziimlenmesini dilsel diizeye
hapsetmez, metni biitiin bilesenleriyle ve katmanlariyla ele almayir onermektedir. Metnin
¢oziimlenmesiyle baglam ve anlam, metnin ortaya koydugu biitiinliiklii islevi bakimindan
ayrica 6nem arz etmektedir. Cevirmen, yiizeysel bir degerlendirme ya da ¢dziimleme yapan biri
degildir; gerektiginde metnin i¢inde, arka planinda, derinliklerinde ve ¢eperinde anlama dair
parcalar arayan, buldugu parcalar1 birlestiren ve nihayetinde ortaya erek dilde islevsel bir {iriin
cikaran profesyonel bir kimlik tagir. Noral makine ¢evirisinde her ne kadar ¢cok basarili sonuglar
alinsa da sozii edilen boyutta ve kapsamda bir ¢éziimleme ve metin iiretme s6z konusu degildir.
Ozellikle metin isleme ve 6n isleme siiregleri, kaynak metnin ¢dziimlemesine iliskin yeni bir
alan olarak kabul edilebilir ve mekanizmanin isleyisine dair bilgi vermektedir. Metin 6n isleme
stireclerinin incelenmesi ve bu dogrultuda ceviri ¢iktilarinin incelenmesi, ¢cevirmene dili farkl

diizeylerden ele alma ve sistemin anlam olusturma bi¢imini analiz etme imkan1 tanimaktadir.
Sonug ve oneriler

Insan beyninin isleyisinin dogal dil modellerine gore ¢ok daha komplike oldugu bir gercektir.
Dil modellerinin isleyis mekanizmasi ve derin 6grenmeyi olusturan yapay sinir aglar1 her ne
kadar temelde beyinden esinlense de sonugta matematiksel bir islemleme ile verinin islendigi
bir siireci temsil eder. Zira bu yoniiyle de hesaplamali dilbilim olarak adlandirilir. Bu
yontemlerle metin isleme siireclerinde geviri ile ilgili 6rneklerden elde edilen bulgular, veri 6n
isleme asamalarinin ve model agiklanabilirliginin ceviri ¢iktilarin1 dogrudan etkiledigini

gostermistir.

Metin isleme ile 6n isleme siireclerinin ve ¢esitli dil modelleri mimarilerinin incelenmesiyle
elde edilen bulgular, yapay zekanin etkisiyle hizla doniisen yeni donemde ceviri alaninda
calisanlarin dogal dil isleme, derin 6grenme alaninda kendilerini gelistirmelerini ve gelismelere
adapte olmalarin1 gerekli kilmaktadir. Ceviri egitimi de bu dogrultuda gelismelere gore
giincellenmelidir. Yapay zeka ve isleyis mekanizmasi ile ilgili temel konular derslere konu
edilmeli, metin ¢oziimleme ve metin insa etme siireclerinde yapay zekadan faydalanmali, bilgi

isleyen bir sistem olarak noral makine cevirisinde girdi-¢cikt1 arasindaki iliskinin gézlenmesi,
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ceviri ¢iktisinin bunlara gore diizenlenmesi gibi uygulamalar derslere miimkiin oldugunca
entegre edilmelidir. Dil modellerinin ve dogal dil islemenin ¢alisma prensiplerine ve metin
isleme siireclerine asina olmak, yapay zeka ¢aginda ¢evirmenler igin yeni alanlar agabilir.
Cevirmenler, dilbilimsel uzmanlik ile teknolojik gelismelerin birlestigi alanlarda hibrit roller
iistlenebilirler. S6zgelimi metin isleme siireglerinde elde edilen verilen nasil degerlendirilmesi
gerektigi lizerinde caligabilir, veri okuryazarligi alaninda kendilerini gelistirebilirler. Bunun
yani sira bir dil modelinin egitiminde goérev iistlenebilir, dil modelini kisisellestirebilir, dil
modelinin metin isleme siireclerini izleyerek ve gerektiginde miidahale ederek ¢eviri kalitesinin

artmasina katkida bulunabilirler.

Bu calisma, dogal dil isleme, derin 6grenme, dil modelleri ve mimarileri ile metin isleme
stireglerine temel diizeyde genel bir bakis sunmakta; ¢cevirmenlik mesleginin doniisiimiine ve
cevirmenlerin yapay zeka caginda edinecekleri konuma bir katki sunmay1 amaglamaktadir.
Bununla birlikte dil modellerinin gelistirilmesi i¢in metin isleme ve metin 6n isleme
asamalarinin ¢eviri bakimindan incelenmesine yonelik kapsamli ¢alismalar onerilmektedir. Bu
caligmalar sayesinde hata analizleri yapilabilir; c¢esitli dil ciftleri ile biiyiik veri setleri

hazirlanabilir, daha dogru ve giivenilir ¢evirinin 6n kosullar1 olusturulabilir.
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Structured Abstract

This study provides a comprehensive conceptual and descriptive examination of natural
language processing (NLP) and deep learning models, which are essential components of
artificial intelligence. It evaluates commonly used architectures in language models in terms of
their characteristics and discusses text processing and preprocessing workflows that operate on
artificial neural networks, with examples in the context of translation. Additionally, the article
compares the functioning mechanisms of the human brain and artificial neural networks,
emphasizing their impact on the training and development of language models.

NLP refers to the field that enables computers to understand, process, and interact using human
language. With the development of artificial neural networks inspired by the human brain
starting in the 1980s (John Hopfield, Geoffrey Hinton), and the integration of these technologies
into natural language modeling and neural machine translation by the 2000s (Yann LeCun, Y.
Bengio, Geoffrey Hinton), a major transformation has taken place. The public release of a large-
scale language model in 2023 significantly accelerated interest in artificial intelligence systems.
What characterizes this new era is the data-driven nature of deep learning algorithms, which,
unlike traditional rule-based systems, learn from large datasets and optimize themselves over
time (Alpaydin, 2002: 27). These developments have reshaped the landscape of language
technologies and initiated discussions on the implications of Al on human communication.NLP
and deep learning algorithms operate within this dynamic framework. NLP involves two core
stages: text comprehension (encoding) and text generation (decoding) (Alpaydin, 2002: 92).
During comprehension, high-level abstraction and encoding occur, while generation involves
decoding. In neural machine translation, this corresponds to the encoder-decoder architecture
where one neural network processes the input into a mathematical representation and another
generates the output sequence. NLP is often referred to as computational linguistics because
neural networks convert text data into numerical representations (Seker, 2015: 14). This
abstraction process reflects the shift from symbolic representation to statistical and probabilistic
models n modern language technologies.
As data progresses through layers in deep learning, it is processed and transformed into outputs.
During training, systems learn from big data and continuously optimize themselves throughout
the entire text processing workflow. Language models are built upon various architectural
frameworks. Among the most prominent is the Transformer model, which applies encoder-
decoder mechanisms. Others include recurrent neural networks (RNNs) and hybrid models. The
number of layers and processing mechanisms vary depending on the model. Each architecture
offers specific strengths in handling language complexity, memory retention, and contextual
understanding. Although artificial neural networks are inspired by the human brain, significant
differences exist between biological language processing and artificial mechanisms (Alpaydin,
2022: 29-30). The human brain operates through neuronal, biological systems, while NLP
follows a mathematical, hierarchical, and data-based framework. Understanding this distinction
is crucial in designing language models that strive to emulate natural language comprehension
and production. Key components of NLP include data collection, data preparation or
preprocessing, feature extraction, model training, testing and evaluation, interpretation of
results, and optimization. Tasks such as information retrieval, information extraction, and data
mining are grouped under text mining, which helps derive meaningful insights from textual
data. Preprocessing plays a crucial role in this context (Feldman and Dagan, 1995; cited in
Lourdusamy and Abraham, 2018: 148), as it directly influences the accuracy and efficiency of
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subsequent computational processes. Several linguistic applications are incorporated during
text processing. Translation-oriented NLP applications often require interdisciplinary
collaboration involving linguists, phonologists, morphologists, syntacticians, semanticists,
pragmatists, NLP engineers, data analysts, and Al developers. Such cooperation ensures that
language-specific complexities are adequately handled, especially in multilingual and domain-
specific translation scenarios. Frequent preprocessing tasks include language detection, special
character removal, correction of encoding errors and misspellings, and tokenization—
segmenting text into meaningful and processable units. Compound words can be further broken
into subword units (subword tokenization), determined by statistical frequency in training data.
Morphological analysis becomes essential at this stage. Lowercasing is applied to normalize
text for model training. Stemming reduces words to their root forms, while lemmatization
identifies base forms of words (Camacho-Collados and Pilehvar, 2018: 2; Jabeen et al., 2023:
4). Noise removal targets irrelevant characters and symbols, while stop words removal filters
out semantically non-contributive terms (Sankar and Subramaniyaswamy, 2017: 88;
Lourdusamy and Abraham, 2018: 149). Another key task is part-of-speech tagging to classify
each word grammatically. Following this, syntactic parsing identifies sentence components and
their functions (Deshmukh and Kiwelekar, 2020; Sankar and Subramaniyaswamy, 2017: 88).
Feature extraction translates relevant text attributes into numeric vectors to support model
training (Jabeen et al., 2023: 4). Embedding further transforms words into mathematical vectors
to capture semantic relationships. N-gram modeling helps capture linguistic structure and
context and is especially useful in improving predictive accuracy in generative language
models. Text processing tasks vary depending on the model but are pivotal for optimizing
translation output. This study demonstrates that preprocessing quality and model
interpretability directly influence translation performance. For instance, improved
morphological analysis and precise lemmatization contribute to more accurate target language
outputs. It becomes evident that NLP pipelines must be carefully customized according to
linguistic properties of both source and target languages. The research emphasizes that NLP
and deep learning technologies will play a critical role in the future of translation practices and
language-related professions. Translators equipped with text processing knowledge will find
new opportunities in dataset development, text refinement, model training processes, and
system evaluation. As digital transformation reshapes language industries, translators are
expected to adopt hybrid roles that bridge linguistic expertise and technological literacy.
Therefore, integrating linguistic knowledge with computational tools will be indispensable for
the evolving role of translators in Al-driven environments. Moreover, translation education
must adapt to this shift by incorporating data literacy and NLP competencies to prepare future
professionals for collaborative work.
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