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Oz - Makine gevirisi kavranu tarihin daha eski zamanlarinda ortaya ¢ikmis olsa da, ilk makine
¢evirisinin 1933 yilinda Fransa’da George Artsrouni adli bir mucit tarafindan gelistirilen bir cihaz
tarafindan gergeklestirildigi yaygin olarak bilinmektedir. Ancak giliniimiizdeki gibi modern makine
cevirisinin gelisimi ise ancak bilgisayar sistemlerinin ve dogal dil igleme tekniklerinin icadindan
sonra saglanabilmistir. Modern bilgisayarlarin tarihi 2. Diinya Savasi’nda Alan Turing ile baglamig
ve ardindan Soguk Savas’in da etkisiyle ilk modern makine g¢evirisi 1954 yilinda Georgetown
Makale Bilgisi Universitesi ve IBM firmas1 sayesinde Rusca’dan Ingilizce’ye seklinde gerceklesmistir. Ancak kural
) . tabanli bir algoritma iizerine gelistirilen IBM 701 adli bilgisayar tarafindan gergeklestirilen bu
Gelis Tarihiz 12 Temmuz 2023 ¢oyivinin cok smurlt sayida kelime ve dilbilgisel kurallara dayali olarak calismaktaydi. Makine
Kabul Tarihi: 3 Kasim 2023 ¢evirisinin evriminde en énemli rol oynayan faktdrlerden biri ise, hi¢ siiphesiz yapay sinir aglari
Yayum Tarihi: 1 Aralik 2023 olmustu.r.. Yapay sinir aglarln 1940’11 ylllarln_ _baslnda k.esf‘eudilmis olsa da .modernu bilgisay_af
teknolojileri yardimiyla 21. yiizyilin bagindan itibaren derin 6grenme modelleri aracilifiyla geviri
Aragtirma Makalesi alaninda kullanilmaya baslanmistir. Ozellikle 2013 yilinda Kalchbrenner ve Blunsom tarafindan
sunulan makale ¢ok ilgi gorerek yapay sinir aglarmin olanaklarindan makine ¢evirisi alaninda
faydalanilma yoluna girilmistir. Bu ¢alismada yapay sinir aglarindan biri olan Uzun-Kisa Vadeli
Bellek (LSTM)’ten faydalanilarak olduk¢a diisiik boyutlu bir egitim verisi ile Tiirkge-Japonca
makine ¢eviri uygulamasi yapilmistir. Diisiik bir veri kullaniminda ortaya ¢ikabilecek olas1 sorunlar
belirlenmeye caligilarak bu tiir bir veri ile en verimli sekilde makine g¢evirisinin yapilabilmesi igin
gerekli kalibrasyonun ne sekilde yapilmasi gerektigi ele almmustir.

Anahtar Kelimeler LSTM, makine gevirisi, Tiirk¢e, Japonca, Python

Turkish-Japanese LSTM Machine Translation and Calibration

!Department of Japanese Language and Literature, Faculty of Humanities and Social Sciences, Canakkale Onsekiz Mart University, Canakkale,
Tiirkiye

Abstract — Although the concept of machine translation is created in older times in the history, it is
widely known that the first machine translation was carried out in 1933 by a device developed by an
inventor named George Artsrouni in France. However, it was different than the today’s machine
translation and the development of modern machine translation could be achieved only after the
invention of the computer systems and natural language processing techniques. Besides, the history
of the modern computers started with Alan Turing in the WWI1I and after that with the effects of the
. Cold War, the first machine translation was developed in 1954 by the IBM 701 computer from
Avrticle Info Russian to English, in cooperation with Georgetown University. It is developed on a rule-based
Received: 12 Jul 2023 algorithm and this machine translation is known to work with a very limited number of words and
Accepted: grammatical rules. The factor that played the most important role in the development of machine
pted: 3 Nov 2023 . ar g
) translation was undoubtedly artificial neural networks. Although artificial neural networks were
Published: 1 Dec 2023  discovered in the early 1940s, they were built with the help of modern computer technologies and
Research Article used in the field of translation through deep learning models since the beginning of the 21st century.
Especially in 2013, the paper presented by Kalchbrenner and Blunsom attracted a lot of attention,
and then the possibilities of artificial neural networks tended to be used more actively in the field of
machine translation. In this study, Long Short-Term Memory (LSTM) architecture, which is one of
the types of artificial neural networks, was created by Python codes and a Turkish - Japanese machine
translation application was carried out with a very low amount of training data. Thus, possible
problems that may arise in the use of low amount of data are identified and how these problems can
be overcome for an efficient machine translation is pointed out.
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1. Giris

Makine ¢evirisi kavramindan bahsetmeden Once, ¢evirinin ne oldugundan bahsetmek gerekmektedir. Ceviri
tamimini, Cicero’dan baglayarak (bkz. Goktiirk, 2000), Jakobson (1958), Catford (1965), Newmark (1981) ya da
Esen (2008), Koksal (2008), Munday (2012) ve Stolze (2013)’{in tammlarini teker teker irdeleyerek de yapabiliriz.
Ancak burada g¢eviriyi, belirli bir topluluk tarafindan meydana getirilen kiiltiir igerisinde o topluluk bireyleri
tarafindan birbirleriyle iletisim amaciyla kullanilan kodlarin, farkli bir topluluk tarafindan olusturulmus kiiltiir
icerisine aym etki ve sonuglar1 doguracak sekilde esdegerlikli aktarimudir seklinde ifade etmenin yerinde olacagi
diisiiniilmektedir. Daha basit hali ile kaynak dildeki bir metin yahut s6zlii bir ifadeye ait iletisim kodlariin, hedef
dilde ayni etki, tepki, anlam ve sonuglar1 doguracak sekilde yeniden kodlanmasidir denilebilir. Bu baglamda, bagka
bir dile anlagilir bigcimde aktarilmasi iglemi ile bu islem sonucunda elde edilen ¢iktilar olarak tanimlanabilir. Bu
noktada, cevrilecek metin ya da sozlii ifade “kaynak dildeki veri” ; cevirisi yapilan ya da yapilmasi planlanan ¢iktilar
ise “hedef dildeki veri” olarak diisiiniilebilir. Diger bir yandan, bu her iki verinin kullanim amacima uygunlugu ve
birbiri ile uyusarak aym tepki, etki ve sonuglar1 doguracak sekilde yeniden kodlanmis olmasi ise bizlerin elde edilen
o veriye ne derece giivenerek onu bilgi olarak kullanabilecegimizi belirler. Ote yandan ¢cogu zaman bir ceviride,
kaynak dilde verilen mesajlarin en az kayipla hedef dile aktarmasi istenir. Bu tiir durumlarda en az hata pay1 ile
kontrollii bir geviri yapilmast tercih edildiginden, insan faktoriine giivenilir. Ancak, bu tiir ¢evirilerin zamansal ve
maddi agidan bir bedeli mevcut oldugundan belirli 6lgiide kiilfeti de olabilmektedir. Diger bir yandan ise, hata
faktoriiniin tolere edilebildigi ve aslen anlagilmayan bir dildeki metnin ya da sozlii ifadenin icerigine yonelik
algilamanin ve 6grenmenin 6n planda oldugu durumlar da mevcuttur. iste bu tiir durumlarda ise, makine cevirisi,
maddi a¢idan ek maliyetler getirmemesi ve ayn1 zamanda hizli olmasi sebebiyle tercih edilebilmektedir.

2. Makine Cevirisinde flkler

[k makine gevirisinin somut olarak gerceklestirilmesi 1933 yilinda George Artsrouni adh bir mucit tarafindan
yapilmistir. Fransa’da gelistirilen bu aygit her ne kadar mekanik ve oldukea ilkel ama bir o kadar karmagik bir olsa
da makine ¢evirisinin babasi olarak kabul edilmektedir (Hutchins, 1995).

Sekil 1
[k Ceviri Makinesi (Daumas, 1965)

Artsrouni’nin bu icadi her ne kadar giiniimiizde makine gevirisi yapan sistemlerden performans agisindan
oldukca uzak olsa da, kaynak dilde verilen kelimeleri arayip bulma ve hedef dilde ifade etme gibi islevlere
sahip olan, ancak daha c¢ok kelime kelime c¢eviri yapan mekanik sozlilk benzeri bir aygit olarak
nitelendirilmekte ve ayrica bir dildeki kayitlart diger ii¢ dildeki esdegerliklere ¢evirebildigi ifade edilmektedir
(Corbe, 1960; Hutchins, 2004).
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Makine ¢evirisinin ilk ortaya ¢ikisi yukaridaki kisa tarihgesinden de anlasildigi iizere, “word to word” yani
“kelimeden-kelimeye” seklinde, kaynak dildeki bir kelimenin hedef dildeki esdegerliginin bulunmasi seklinde
yapilmistir. Ancak bu durum daha diizgiin, modern ve islevsel metin cevirilerine ihtiya¢ duyulmasi sebebiyle,
karmagik dilbilgisel kurallarin da devreye girmesini zorunlu kilarak sadece kelimeden-kelimeye aktarma
yapilmasinin oldukca &tesinde bir problem haline doniismiistiir. Bu probleme {iretilen ilk ¢6ziim yolu ise
mevcut dilbilgisel kurallarin istatistiksel olarak hesaplanarak belirli kurallar cercevesinde kaynak dilden hedef
dile aktariminin yapilmas: seklinde olmustur. Soguk savas doneminde, Georgetown Universitesi ve IBM’in
isbirligi ile 1954’te gerceklestirilen Rusca-ingilizce makine gevirisinin, bu tip kural tabanl bir algoritmaya
dayal1 olarak gelistirilen modern anlamdaki ilk makine cevirisi oldugu ve oldukca sinirlt sayida kelime ile
dilbilgisel kurala bagh olarak c¢alistigi bilinmektedir (Garvin, 1967). Ancak bu gelisme sonrasinda ALPAC
(Automatic Language Processing Advisory Committee) komitesinin 1966 yilinda istenilen sonuglarin
alinamadigini gerekge gostermesi neticesinde Amerikan Savunma Bakanligi, Dogal Dil Isleme ve Makine
Ceviresi alanindaki arastirma fonlarin1 kesmis ve bu alandaki ¢aligmalar maalesef uzun bir siireligine rafa
kaldirilmistir (National Research Council, 1966).

3. Makine Cevirisi Tiirleri

Makine gevirisini siniflandirmada pek ¢ok farkli kriter ve kistaslarin kullanilabilmektedir. Ancak bu ¢aligmada,
makine g¢evirisini faydalanilan temel tekniklere gore iki tipte incelenmistir.

1. Statik Makine Cevirisi
2. Dinamik Makine Cevirisi

Bunlardan, Statik Makine Cevirisi hedef dil ile kaynak dilin s6zdizimsel, anlambilimsel ve bi¢imbilimsel
yapilarin gesitli kurallara gére matematiksel olarak hesaplanmasina dayanir. IBM ve Georgetown tarafinda
gelistirilen ilk modern makine ¢evirisi drneginde oldugu gibi, ilk zamanlarda karsilagilan makine ¢evirilerinin
hemen hemen tamami bu gruba dahil edilebilir. Kelime tabanli, ifade tabanli ya da 6rneklem tabanli makine
cevirileri gibi dnceden hesaplanmis ve belirlenmis belirli kurallara gore ¢eviri yapan ve bu kurallar1 kendi
kendine gelistirmesi ya da giincellemesi pek miimkiin olmayan ¢eviri tiirlerinin tamami bu gruptadir. Bu
yaklasimda genellikle kaynak dildeki metnin ¢oziimlemesi yapilarak dilbilimsel kurallara gére hesaplanmasi
ve daha sonrasinda da buna bagli olarak kaynak dilden hedef dile ¢6ziimlenen bu metnin aktarimi yapilir.

Dinamik Makine Cevirisi’nde ise, temeli her ne kadar yine matematiksel hesaplara dayaniyor olsa da bu
hesaplar eklenen veriye ve 6grenim miktarina gore an be an degisebilmektedir. Ayrica eldeki veri miktar1 ve
bu verinin kalitesiyle dogru orantili olacak sekilde gelisme kaydedilebilmektedir. Dolayisiyla, sistemin sahip
oldugu veri ne kadar detayli ve ¢ok ise gevirinin basarisi da o derece yiiksek olabilmektedir. Dinamik makine
cevirilerinde ise makine O6grenim algoritmalari ile yapay sinir aglarindan faydalanilmaktadir. Yapay sinir
aglarmin kesfi ise aslinda modern bilgisayarlarin ortaya ¢ikmasindan ¢ok daha onceleri meydana gelmistir.
Ozellikle insan beyninin hesap yapma 6zelligi modellenerek olusturulan ilk Yapay Sinir Ag1 (YSA), dmriinii
insan beyninin isleyisini kavramaya adayan Donald O. Hebb ile norolog Waren McCulloch ve arkadaslart
matematik¢i Walter Pitts'in, norobiyoloji alanindaki ¢aligmalarini, miithendislik alanina uyarlayarak insan
beynindeki sinir hiicrelerini taklit edebilecek bir yap1 olusturma macerasi sonucunda 1943’te ortaya ¢ikmigtir
(McCulloch & Pitts, 1943; Keskenler & Keskenler, 2017).

4. Yapay Sinir Aglan

Gergek bir sinir hiicresini taklit ederek olusturulan yapay sinir aglan aslinda temelde toplama islemi yapan
kiigiik pargaciklar olarak diisiiniilebilir. Ancak YSA'larda bu toplama islemi diger standart toplama
islemlerinden biraz farkhidir. Yapay sinir aglarinda meydana gelen toplama islemini diger standart
matematiksel toplayicilardan ayiran en belirgin 6zelligin, istenilen sonucu elde edebilmek icin gerektiginde
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mevcut girdi sinyal degerlerinin istenildigi gibi kontrol edilebilmesi oldugu sdylenebilir. Diger standart
matematiksel toplayicilarda mevcut olmayan bu 6zellik, YSA'larda toplayiciya bir esik degerinin atanmasiyla
meydana gelmektedir ve esik degerine gore istenildigi takdirde her bir giris sinyali ayr1 ayr1 kontrol edilip
giincellenebilmektedir. Tabi bunun i¢in bir geri besleme almasi gerekmektedir.

5. LSTM ile Makine Cevirisi

Gilintimiiz makine gevirilerinde genellikle 3 farkli tipte yapay sinir ag1 mimarisinden faydalanilmaktadir.
Bunlar kisaca; RNN (Tekrarlayan Yapay Sinir Agi1), LSTM (Uzun-Kisa Vadeli Bellek) ve CNN
(Konveksiyonel Yapay Sinir Ag1) olarak adlandirilabilir. Bu ¢alismada ise ¢ok yiiksek bir egitim verisine sahip
olmamamizdan 6tiirii LSTM (Uzun-Kisa Vadeli Bellek) mimarisi tercih edilmistir.

Sekil 2
LSTM Mimarisi (Temiir, 2019)
Basitlestirilmis LSTM Mimarisi Goriinumu

Unutma kapisi
Kendini tekrarlayan

...................................... baglant:

Hafiza hiicresi » Hafiza hiicresi

girisi cikis1

h 4

Giris kapisi Cikis kapis

LSTM’de diger yapay sinir aglar1 mimarisinden farkli olarak giris ve ¢ikis kisimlarmin yani sira bir de unutma
kapis1 mevcuttur. Bdylece LSTM’de segilen bilgiyi glincellemek ya da silmek miimkiin olmakta ve bu sayede
hangi bilginin tutulacagi ya da hangi bilginin tutulmayacagi kararlastirilabilmektedir. Yukaridaki sekilde;
LSTM aglarinda bulunan kapilar ve hafiza hiicresi goriilmektedir. Kapilar hiicreye erisimi kontrol eden ve
tipki bir bilgisayarin bellegine “okuma”, “yazma” ve “sifirlama” iglemlerini yerine getiren bir denetleyici
olarak diisiiniilebilir. Bu sayede mevcut bir degerin hangi zaman araliginda giincellenip giincellenmeyecegine

karar verilir (Temiir, 2019).
6. LSTM Makine Cevirisi ve Egitim Verisi

Oncelikle c¢alismamizda, Tiirke ve Japonca egitim verisi olusturabilmek icin Tatoeba sitesinden
(https://tatoeba.org/) faydalanilmis ancak buradaki veriler gézden gegirilerek kismi olarak ¢alismaya dahil
edilmistir. Daha sonra Tiirk¢e kelime vektorel bilgileri i¢in, dnceden hesaplanmig 300 boyutlu bir Tiirkge
kelime vektor dosyasindan faydalanilmistir. Bilgin, Okan ve Uras (2020) tarafindan hazirlanan bu dosya ise,
Github sitesi (https://github.com/inzva/Turkish-GloVe) iizerinden indirilerek caligmamiza dahil edilmistir.
Sonrasinda model kurulumuna ge¢ilmis ve LSTM makine ¢evirisi i¢in Kolukisa (2021)’de kullanilan
kodlardan faydalanilmistir. Ancak Ingilizce-Tiirkge igin hazirlanmis olan bu kodlarin, dnce Tiirkge-Japonca
LSTM gevirisi i¢in adaptasyonu saglanmistir. Modelin ¢aligtirilmas1 Google Colab iizerinden yapilmistir. Veri
diizenlemede ise Notepad ++ kullanilmugtir.
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Sekil 3
Ham Veriler

1 297 EBCBLELEEOEEITEL, 475432 Sana kigik bir gey getirdim.

2 4757 HLEEENMEDANTTRE, 356529 Rendimi nedense geceleri daha iyi hissediyorum.

3 4955 SERICRRNRTLRCZ(CEAT(%, 1547230 3 sene énce Tokyo'ya geldigimden beri burada yagiyorum.
¢ 5027 I ARNES), 866609 2h! bir tnlemdir.

5 5049 BEEES, 508519 Sanirim yatacagim.

6 5324 {ROCEERDBTLY, 861310 Onu tanimiyorum.

774082 HUEOETHEBESHIEORETIN? 1545559 Estetik duygunuzu tatmin edecek sey nedir?

2 75887 sEEEOERGERELNAGEN 355666 Rimse benim fikirlerimi dinlemek istemiyor.

5 76189  RROBATHREM(ZE ROCULMEDNELL EIPER O BROBISEPTEEN. FESFRTIEIEIHLEL, 1546706 "Simya"
10 76858  AVHEZAELRE EBE ISR -DENC 2B (oI TLIALE, 1546724 Isin koétd tarafi, meslefimin ve Szel hayaty
1177591 [ERLEHEMEY. 1067918 Tarih kendini tekrarlar.

12 78003 EHELOSEORMECHELL. 1545564 Ebeveynim, bu senski notlarimdan memnun kaldilar.
1278183  MRITEVRIE WPEToRCEEHNFEYN, 1546754 Gezmeden laf agilmigken, Kobe'ye hig gittin mi?
14 78279  MaT(BOAPaEEE, 767613 Ayaklarimin iizerinde giigliikkle durabiliyordum.

15 78365 IEREGAICHLIES BEELENE. 478381 Sebep her ne idiyse evlenmediler.

16 78761 REEEVERITAH. 475583 Sevgi ile arzuyu karistirmayin.

17 79691 TEENUELEOT. ETHER(WE, 836695 Gece geg saatlere kadar oturdufum igin, gok uykuluyum.
18 79696 TECRNEREHIETIV, 1283172 Yildizlar, gokyliziinde parildiyordu.

19 79946 BERATAEEL, 765095 Gozlerini ag lutfen.

20 80030  EROBX(\ COBLPN), 1261448 Rocaman agzini kapa.

21 80290  BABHFOTAMERTLL. 1283097 Yarin matematik imtihani var.

22 80355  EABMIAME-TLEAHIC(EY. 1287662 Eger yarin yagmur yadarsa, evde oturacagim.

24

Yukarida hazirlanan ham veriler goriilmektedir. Ancak verinin direkt bu sekilde kullanilabilmesi miimkiin
degildir. Ingilizce ve Tiirkge gibi dillerde kelimeler arasinda bosluk birakilmasina ragmen Japoncada béyle bir

durum s6z konusu olmamaktadir. Bu durum kelimelerin belirli bir diizen dahilinde ayrilmasi gerekliligini
dogurmustur. Bunun en biiyiikk nedeni, makine cevirilerinde makinenin kelimeleri ve diger detaylar

anlamlandirabilmesi i¢in parcalara ayirmasi gerektiginden ve bu noktada da genellikle kelimeler arasindaki

bosluklardan faydalanilmasindan kaynaklanir. Diger bir sorun ise, indirilen egitim verisi her ne kadar iki dilli
olsa da, yukarida da goriildiigii lizere, bizlerin ¢alismasina uygun olmayan rakamsal igerik ile siralama
hususunda da bir takim farkliliklar1 biinyesinde barindirmaktadir.

LSTM ve RNN makine ¢evirilerinde genellikle iki dilli egitim verisi (parallel corpus dataset) kullanildiginda
bu veriler birbirinden sadece TAB boslugu ile ayrilmaktadir. Bu sebeple, verilerin 6ncelikle Python kodlart
vasitasiyla temizleyerek uygun hale getirme zorunlulugu ortaya ¢ikmistir. Rakamlardan arindirma ve “Tiirkge

+ TAB boslugu + Japonca” esdegerligi olarak siraya koyma islemini hazirladigimiz Python kodlar ile
gergeklestirildikten sonrasinda ise veriler asagidaki hale gelmistir.

Sekil 4

Diizenlenmis Veriler

Sana kiigik bir gey getirdim. EHB AL LEbDEEO 2k L
Kendimi nedense geceleri daha iyi hissediyorum. THFFHNEDANTRE.
3 sene &nce Tokyo'ya geldifimden beri burada yagiyorum. SERICEFARTLURICCEATIS.
Sanirim yatacagim. BLw B3,
5 Onu tanimiyorum. i&@&t’&%ﬂBfJL\a
6 Estetik duygunuzu tatmin edecek gey nedir? BEEOESEEBRSUIEORATIN?
7 Kimse benim fikirlerimi dinlemek istemiyor. Eﬁé&@%iﬁt‘f’»ﬂ%fzﬁ%m\o
8 iqin kotii tarafi, meslegimin ve dzel hayatimin bu derece birbirine karigiyor olmasi. ‘f’VHtCBtL‘i(B"\ 11;&:’5’(/\"“#ﬂm‘EU:‘JB\'”(CHDB’@"J‘JItCBE’;A
9 Tarih kendini tekrarlar. EREFHENETY,
Ebeveynim, bu seneki notlarimdan memnun kaldilar. madfh05EOMMECHELE,
11 Gezmeden laf agilmigken, Kobe've hic gittin mi? FR{TEVVRIE, MPEITRECLGHNFTN,
12 Ayaklarimin izerinde giiclikle durabiliyordum.  M2T(BOAPEEE,
3 Sebep her ne idiyse evlemmediler. HBHIRFGAICELIESFFEELENE,
Sevgi ile arzuyu karigtirmayin. SRR ECEIESHF.
Gece gec saatlere kadar oturdugum igin, cok uykuluyum. RENULEULEOT. LTHROAE.
Yildizlar, gokyizinde parildiyordu. REICENEREATENTIVE,
Gozlerini ag licfen.  HERAITCEEL,
18 Kocaman ajzimi kapa.  AADBELN COBLYAD,
9 Yarin matematik imtinan: var. EABEFOTAMBBTLEL.
E§er yarin yagmur yajarsa, evde oturacagim. BABMAMEHTIVESRE(FT,
21 Sabah digariya ¢ikmadan dnce her zaman hava durumunu izlerim. BRLTRRATHERTHLAELET,
22 Mahjong taglari cok gizeller. &ML TEENEEOTT,
23 Mahjong genellikle dért kisi oynanan bir oyun. MEFEE BmATERT -ATT,
24 Mahjong diinyada ¢ok popiiler olan oyunlardan biri. RERHATETEHBE, F-L0DEITY,
25 Mahjong en ilging oyunlardan biri. REFRETAN -LOBHODEITT,
26 Mahjong oynamayi biliyor musun? lﬁ%@%ﬁ’&%ﬂﬂé?
Mahjong'u gok seviyorum.  MENAIFETT, TAB BO§|U§U
Gergek savag bu hikdyeden daha gok korkung. ALOBSECOFELET LB,
29 Cok tzginim.  ABET(EHA.
Hayalim ok giigli bir Mahjong oyuncusu olmak. EOBENGE2THROREITHIBACLTY.,
31 Benim onu iyi tanimam gerektiyini sdyliiyorsun ama ben onunla daha gecen hafta tamigtiraldim. v ENRELCELTIBEIEEER S, TR ER TERESR
32 Hokkaido'da gu siralar kar vadiyor olmali. ILBETRSCAENBT(BEAT.
33 Annem yavag konugur.  BgoCDiEY.
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Ancak veriler bu duruma getirilse de, Japonca esdegerliklerinde kelimeler arasinda bosluklar mevcut
olmadigindan veri heniiz makinenin egitimi i¢in yeterli 6zelliklere sahip degildir. Aslinda bu bosluk sorunu
“Google Translate” i¢in de gegerli bir durumdur. Yukaridaki Japonca ciimlelerden herhangi birini Google’in
ceviri modiiliine atildiginda asagidaki sekilde bir sonugla karsilasilir.

Sekil 5
Google Translate’in Japonca Ceviride Bosluk Kullanimi

By Google Gevir x [EE X = el &
<« C @ translate.google.com/?s|=ja&ti=tr@text=Fk{TE VA B [CITo17EEHYFT . Rop=translate Q e * » 0O &

= Google Ceviri Gl ourumacn |
R Metin B Dokiimaniar @ Web siteleri

DILI ALGILA JAPONCA TURKGE INGILIZCE v <. TURKGE INGILIZCE JAPONCA v

FATEWAE MEICITolEC&EFH0DETN. X Seyahatten bahsetmisken, hig Kobe'ye gittiniz mi? ¢

Ryokd to ieba, Kdbe ni itta koto wa arimasu ka

U )] 22/5.000 - <) D & <

Dolayisiyla, Google Translate de goriildiigii sekilde Japonca bir ciimle her ne kadar orijinalinde bosluksuz olsa
da, Google bunu Latin harfleriyle (romaji) bosluklu hale doniistiirmektedir.

Aslinda Japonya’da da bu tiir kullanimlarda dogan ihtiyagtan dolayi, Japon Dili ve Dilbilimi Ulusal Enstitiisii
(NINJAL) tarafindan UniDic 2; Taku Kudo ile Nippon Telegraph and Telephone Corporation tarafindan ortak
yapilan projelendirme neticesinde MeCab * ve McCann (2020) tarafindan ise Fugashi gibi Japonca Dogal Dil
Isleme - DDI kiitiiphaneleri (Japanese NLP libraries) olusturulmustur®. Calisma 6ncesinde bu kiitiiphaneler
sira ile denenmis ancak verimiz oldukca diisiik seviyelerde oldugundan istenilen sonuglari elde etme
hususunda verim alinamamistir. Bunun en biiyiik sebeplerinden biri ise bu kiitiiphanelerin hemen hemen
hepsinin ¢ok fazla boliimleme yapmalaridir. Biitiinii ¢ok fazla pargacik haline doniistiirdiiklerinden, 6zellikle
uzun climlelerde makinenin dekoder kismina giren Tiirk¢e ciimledeki parga sayisi ile dekoderden ¢ikan
Japonca ciimledeki parga sayis1 arasinda oldukga biiyiik fark meydana gelmekte ve bu da 6zellikle ¢cok yiiksek
olmayan egitim verisi ile calisilirken geviri hatalarina sebebiyet vermektedir. Asagida bu kiitiiphaneler
kullanildigindaki parga sayisi ile Google Translate tarafindan yapilan boliimlemedeki parca sayisi
gorilmektedir.

Sekil 6
MeCab, Unidic, Fugashi Boliimlemesi
MeCab, UniDic, Fugashi bélimlemesi:

AT £ WA & . WF K 172 2 & F &0 F9 b .

‘1T & WX E . #FE [ wo & & F B FI O .
Ryoko to ie ba , Kobe ni it ta koto wa ari masuka.
1. 2. 3. 4 5. 6. 7. 8. 9. 10. 11. A2, 13

Google translate bolimlemesi :
Ryoko to ieba, Kobe ni itta koto wa arimasu ka.
i[5 2. B. 4. 5. 6. Z. 8. S. 10.

2 Bkz. : https://clrd.ninjal.ac.jp/unidic/ ve Python versiyonu igin https://pypi.org/project/unidic/

3 Bkz.: https://taku910.github.io/mecab/ ve Python versiyonu i¢in https:/pypi.org/project/mecab-python3/

“Burada ad1 gegen kiitiiphaneler haricinde de ChaSen, nagisa, Sudachi, Ginza, vb. gibi daha pek ¢ok Japonca DDI kiitiiphanesi de
mevcuttur. (Bkz. : https://towardsdatascience.com/an-overview-of-nlp-libraries-for-japanese-be1805837143)



https://clrd.ninjal.ac.jp/unidic/
https://pypi.org/project/unidic/
https://taku910.github.io/mecab/
https://pypi.org/project/mecab-python3/
https://towardsdatascience.com/an-overview-of-nlp-libraries-for-japanese-be1805837143
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Bu sebeple egitim verisi satir satir elden gecirilerek, her satidaki bilesenlerin Japonca dilbilgisel kurallar da
g6z Oniinde bulundurularak tek bagina anlamli biitlinler olusturacak sekilde maniiel olarak boslukla ayrilip
yeniden yapilandirilmasi yoluna gidilmistir. Bu islem sonrasinda elde edilen egitim verisinin anlik goriintiisii
ise asagidaki sekilde olmustur.

Sekil 7
Anlamli Pargaciklar Olarak Boslukla Ayrilmis Japonca Veri

[ yeni-TRUPs 1104 23|

1 Ssana kiigiik bir gey getirdim. & [ Beok LE BO # 80T #E &

2 FKendimi nedense geceleri daha iyi hissediyorum. #h @ B » ® 0 F & =R £.

3 3 sene énce Tokyo'ya geldigimden beri burada yasiyorum. 3% i £ R A KT LR 22 € #AT 13,

4 Ah! bir tnlemdir. [HH'!] @G BES %,

5 Sanirim yatacagim. B3¢ B3,

£ Onu tanimiyorum. ot & RBEO,

7 Estetik duygunuzu tatmin edecek sey nedir? Hf 0 EE# & BE &3 60 @& @ TY H.

8 Kimse benim fikirlerimi dinlemek istemiyor. it # 0 BR &Y MEEHBL.

9 "simya" kelimesi giinimiiz Japonyasinda, inandiklari higbir ahlak dederi olmayan siyasetc¢ilerin veya din madrabazlarinin gayri
10 1Isin kétu tarafi, mesle§imin ve dzel hayatimin bu derece birbirine karisiyor olmasi. 1Yl E23 & VRE EF & 3R AN O
11 Tarih kendini tekrarlar. E® & #ORT,

12 Ebeveynim, bu seneki notlarimdan memnun kaldilar. WH @@ ¥ 0 55 0 B#E £ BE Lk,

3 Gezmeden laf agilmisken, Kobe'ye hic gittin mi? FiiT ¢ (ZE. #F £ {ToF ¥ @& HET H.
14 Ayaklarimin tzerinde gii¢likle durabiliyordum. 2T (B0 #f ot Eok,

Sebep her ne idiyse evlenmediler. M [ %A (€ & 15 & #HE LEHoE,

Sevgi ile arzuyu karistirmayin. %€ % EF ¢ &R 934,

Gece geg saatlere kadar oturdugum icin, ok uykuluyum. REAL # LE OT. ¢TH RO AE,
Yildizlar, gokyliziinde parildiyordu. BE (£ 2 # &3&5 BLOT (V.

19 Gozlerini ag litfen. B & RGBT <2l

20 Kocaman agzini kapa. BN HE 2o HLAN,

21 Yarin matematik imtihani var. BAB #¥ 0 Fab # $% TLL.

22 E§er yarin yadmur yadarsa, evde oturacadim. BAB M A BT (5 X £ (7.

23 sabah digsariya ¢ikmadan énce her zaman hava durumunu izlerim. B 47 XRTPHE & RTHs Ad LFY.
24 Mahjong taslari gok giizeller. &M [ ©HTE &N 60 TY,

25 Mahjong genellikle dért kisi oynanan bir oyun. W& @ Z& @A T #F 4-4 TY,

26 Mahjong dinyada ¢ok popiiler olan oyunlardan biri. [H# @ % T ¢T6 H8H ¥-4 0 02 TY,
27 Mahjong en ilging oyunlardan biri. K#& @ B @mBL ¥-4 0 &H O 0¥ TY,

28 Mahjong oynamayil biliyor musun? Fg 0O P0F & 4737

29 Mahjong'u ¢ok seviyorum. F& A K Y,

30 Gergek savas bu hikdyeden daha gok korkung. &% O ¥% @& 0 g0 & Tor B3LL,

31 Gok Gzgiinim. A% £ JiEtHhA.

32 Ben bir gece kusuyum. £ & ®EG AE,

33 Boyle bir gey yapabilecek bir aptal dedilim. EG G CEE ID LB OBE TREN.

7. Egitim Verisi ve Model Kalibrasyonu

Egitim verisi ve LSTM makine ¢eviri kodlarin1 Google Colab tizerinde aktardiktan sonraki asamada makineye
bu verinin 10°da 9 unu egitimi ve 10°da 1°ni de egitim sonuglarin1 dogrulamasi i¢in ayirdik. Toplamda 2075
satirdan olusan ve Once Tiirkce, tab boslugunun ardindan ise bu Tiirkge ciimlelerin Japonca esdegerliklerin
bulundugu egitim verisi ile kurulan LSTM modelin egitimine baslanmistir. ik seferinde; BATCH_SIZE=32,
EPOCHS=150 ve LSTM_NODES=128 olacak seklinde model ¢alistirildiginda “Overfitting” (“asir1 6grenme”
ya da “ezberleme”) denilen sorunla karsilasildigi goriilmistiir. Elbette bu aslinda beklenilen bir durumdur
clinkii diisiik bir egitim verisi 150 kez tekrarlatildiginda makine ezber yapacaktir. Modelde asir1 6grenme
oldugu durumlarda ¢eviri dogruluk oran1 %100 olarak ¢ikmaktadir ancak modele farkl bir girdi verildiginde
ise istenilen sonuglar1 almak miimkiin olamamaktadir. Bir sonraki denemede, LSTM_NODES (LSTM diigiim
sayis1) haricindeki tiim diger degerler aym kalacak sekilde model asagidaki gibi giincellendiginde ise;
BATCH_SIZE=32, EPOCHS=150 ve LSTM_NODES=16 ¢ok diisiik bir bagar1 orani (yaklasik %10 altinda)
elde edilmistir. 3. denemede ise, bu kez LSTM diigiim sayisim1 2 katina ¢ikarip 32 olarak belirlendiginde;
BATCH_SIZE=32, EPOCHS=150 ve LSTM_NODES=32 bagari oraninin artig1 gézlemlenir. Ancak buradaki
en biiyiik problem EPOCH sayisinin ¢ok fazla olmasidir. Diger bir yandan LSTM_NODES sayis1 (LSTM
diigim sayis1) ile makine 6grenmesi arasinda da dogru bir orant1 bulunmaktadir. Bir sonraki denemede ise
modelin LSTM_NODES sayisim1 ¢ogaltip, EPOCH sayisin1 azaltilarak kalibre etme yoluna gidilmistir.
BATCH_SIZE=32, EPOCHS=15 ve LSTM_NODES=386 olarak calistirildiginda, modelin daha verimli ve
istenilene yakin sonuglar elde ettigi goriilmiistiir. Asagida, makine gevirisi i¢in kurulan LSTM modelinin &zeti
mevcuttur.
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Sekil 8
LSTM Model Ozeti

In [70]: model.summary()

Model: “"model_1"

1stm_3 (LSTM)

dense_1 (Dense)

(None, 386),
(None, 386)]

[(None, 38, 386), 1193512

(None, 386),
(None, 386)]

(None, 38, 5174) 2002338

Layer (type) Output Shape Param # Connected to

input_3 (InputLayer) [(None, 25)] 2] [1

input_4 (InputLayer) [(None, 38)] ] [1

embedding_2 (Embedding) (None, 25, 3ee) 16773ee ["input_3[e][e]"]
embedding_3 (Embedding) (None, 38, 386) 1997164 ["input_4[e][e]"]
1stm_2 (LSTM) [(None, 386), 10608728 [ "embedding_2[@][€]"]

‘embedding_3[@][e]",

"1stm_2[@][1]",
"1stm_2[@][2]"]

"1stm_3[e][e]"]

Total params: 7,931,042
Trainable params: 7,931,042
Non-trainable params: @

27

Model bu ayarlarla ¢alistirildiginda asagidaki sekilde ekran giktilar1 6ncelikle edilir. Bu noktada eger agagidaki
tablodaki “val accuracy” degerine, diger bir deyisle test verisi dogruluk oranina dikkat edilecek olursa 10.
Epoch’tan sonra diisiis yasanmakta oldugundan, Epoch sayisinin sadece 10 olarak belirlenmesinin daha uygun
olacag1 diistiniilebilir. Ancak devaminda, 11. Epoch’tan itibaren her ne kadar val accuracy degerinde diisiis
yasansa da, “loss” yani kayip degerlerinde ciddi oranda bir azalma meydana geldiginden bu sekilde birakilmasi
tercih edilmis ve devaminda ise egitilen bu veri ile makinenin ne derece dogru bir ¢eviri yaptigir kismina

gecilmigtir.
Sekil 9

LSTM Modelinin Caligtirilmast

in [72]: r = model.fit(

epochs=EPOCHS,

[encoder_input_sequences,
decoder_targets_one_hot,
batch_size=BATCH_SIZE,

validation_split=2.1,

decoder_input_sequences],

©.8635 - val_loss:

2.8124 - wval_accuracy:

2.66832

)
Epoch 1715
59/53 [=== ========= - 7es 1s/step loss: 2.8277 accuracy:
©.7486 - wval_loss: 2.6433 - val_accuracy: @.6097
Epoch 2715
S9/53 [=== ========= = - 62s 1s/step loss: 1.3119 accuracy:
©.7886 - wval_loss: 2.6128 - val_accuracy: 2.6456
Epoch 3/15
59759 [e==c—==c=c=======— = 1 - 67s 1s/step loss: .32%0 accuracy:
©.7982 - wval_loss: 2.56238 - val_accuracy: @.6635
Epoch 4715
59/59 [==============================] - 64s 1s/step loss: .2652 accuracy:
©.8034 - val_loss: 2.6876 - val_accuracy: @.6643
Epoch 5/15
5959 [====sasccsc=c=amsea==sc = ] - 65s 1s/step loss: 1.2051 accuracy:
©.80875 - val_loss: 2.5923 - val_accuracy: @.6680
Epoch &6/15
59/59 [=== == = - 675 1s/step loss: .142@ accuracy:
©.8131 - val_loss: 2.6874 - val_accuracy: @.6698
Epoch 7715
59759 [ s====co===o====c= = === - 645 1s/step loss: 1.e956 accuracy:
©.8179 - val_loss: 2.56284 - val_accuracy: @.6743
Epoch 8/15
59/52 [=== ================ - 64s 1s/step loss: 1.2415 accuracy:
©.8238 - val_loss: 2.6281 - val_accuracy: @.6741
Epoch g9/15
58759 Je==ss=caaccsc=s—cc=c=—stonae—ac] S 66S°1S5/5TEPp loss: .9864 accuracy:
©.8282 - val Jloss: 2.6282 - wval 3accuracy: 2,6745
poch 18/15
8959 Je==cc=S=mc—aa==ccssoxacos - 63s 1s/step loss: 9285 accuracy:
.8342 - val_loss: 2.6772 - val_accuracy: @.6764
Epoch 11/15
59/59 [=== == =r==m==a=x - 63s 1s/step loss: @.8765 accuracy:
©.8392 - val_loss: 2.7038 - val_accuracy: 2.6751
Epoch 12/15
59/528 [=== ========= ] - 65s 1s/step loss: .8212 accuracy:
©.8457 - wval_loss: 2.7315 - val_accuracy: @.6726
Epoch 13/15
59/59 [== == = 1 - 65s 1s/step loss: @.7658 accuracy:
©.8538 - val_loss: 2.7854 - val_accuracy: @.6732
Epoch 14/15
59/59 [========= o ] - 63s 1s/step loss: @.7e92 accuracy:
©.8612 - val loss: 2.8126 - val accuracv: @.6728
Epoch 15/15
89/59 [======c==c==csS====c===cc=ccc=x==] --645:1s/step loss: .6553 accuracy:
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8. Tiirk¢e — Japonca LSTM Ceviri Sonuclari

Modelin egitimi tamamlandiktan sonra girdi kismina Tiirk¢e ciimleler girildigi takdirde, asagidaki sekilde
oncelikle normalde olmasi gereken ceviri gereken “Actual translation” kisminda ve egitilen modelin yapmis
oldugu ceviri ise “Predicted translation” kisminda asagidaki sekilde goriintiilenmistir.

Sekil 10
LSTM Ceviri Sonuglari
Input Turkish Language

Actual translation
Predicted translation

Input Turkish Language :

Actual translation
Predicted translation

‘Input Turkish Language
Actual translation
Predicted translation

Input Turkish Language :

Actual translation
Predicted translation

Kisin sik sik soguk aliyorum.

A 3 & IC &K BB 7 VEFY. <som»
o ®C &< BB 2 0EFT.
Tom Mary'ye inandigini séyledi.

RA F XPU— & FU52T. <son>

RA @ X7U— & EU3>T, v

Bu sihir gibidir.
IN->T. BZE #ZL\. <som>
TN 3 =LV . 2 0 glizel/muhtesem.

Tom gece disari c¢ikmaktan korkuyor.

A (E & D SN 2 BHSD. <son>
R 3 FA D R Z FAT W3, X

Yukaridaki sonuglardan da gorildigi tizere diisiik bir veriye sahip olmamiza ragmen, belirli 6lgiide tatmin
edici sonuglar alabilmek miimkiin olmustur. Ayrica, asagida goriildiigii gibi hatali olan g¢evirilerin icerisinde

de kismi olarak dogru diyebilecegimiz yerler bulunmaktadir. Ornegin asagidaki ceviride, “Bir kedi yavrusu

dogdu” Tiirkge girdisi modele verildiginde, “kdpek” kavraminin dogabilen canli bir varlik oldugunu makine
kendi ¢iktisi olarak iiretmis olup, kedi benzeri bir varlik olan “kopek” ile “dogmak’ eylemini 6grendiklerinden
yola gikarak birlestirmeyi denemis ve tam olarak dogru bir seklide bunu yapamamis olsa da belirli 6lgiide
anlagilabilir bir climleyi kendi kendine iiretebilmistir. Bu durum ise, aslinda daha yiiksek miktarlardaki bir veri

ile calisildig: takdirde daha giivenilir sonuglari elde etmenin miimkiin oldugunu isaret etmektedir.

Sekil 11

Modelin Tarafindan Uretilen “Képek” Kavrami

= e TRUPR20¢ (3 |

Yidig Almanca dedil. 4747528 @ F4uls 1 = GoogleCevii I
Bu kasaba nasil bir yer? o B 3 YA R
Onlar ingili gamazlar. B5 3 EIE = ven W Ooximanks @ Web Sneler
onlar Ingil gamazlar. {5 @ =3
Bir, iki, Q¢, dort, besg, alti, yedi, seki: omlawcwa APONCA  TORx: v < TORMQE  INGRIzcE APO! v
Bu sabah kopede verdin mi? W R €
- ol 2
Ak, e yenex 2 B B ORRRO? s b ENE, X Onabirkopek dogdu. %

"Always Coming Home" a
uraya koy. cC £ E(w(\T.
O her zaman kendini on planda tutar. i
Muzlu kizarmis ekmek yiyecedim. /{FFFLIV
Pembe renk sadece kizlar '.gin dedildir.
Benimle baloya gider misin? W & —#G J04| Input Turkish Language : Bir kedi yavrusu dogdu.

1 kitabi okuyorum

{ Ne zaman? (V2?7

Mo Lanm o nh o LR PES THU SE RS B RO

Bul

a4 Dedstr Dosyslarda B Projtierde B Igarete

oo ;| THAERIDN

8 Geriye Doy
Sadece fam socukier| egeyty

) By bk haf ggleger

8 vaman srdr

Ararma Mody

Otiormal
Gervgleties (v, ', 10, 0, W)
Duigend fade

.

Bulma: "7 N £ 21

wo s Actual translation : FE I &FNE, <son
Predicted translation : & (3 A If &ENf.

s [vevanei @
Say
Gegerh Belgede Tumint B
Tum Agk Belgelerde B
Kapat
@ saycamiasyy

© Odak dgrdayien
e Taman
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9. Tartisma ve Sonuc

Yapay Sinir Aglarinin makine ¢evirisinde kullanimina iligkin olarak hazirlanan bu ¢alismada, LSTM mimarisi
kullanilarak Tiirkge — Japonca makine ¢evirisi gerceklestirilmistir. Calismada oldukga sinirlt miktarda bir
egitim verisi kullanilmis ve 6zellikle hedef dilde Japonca gibi kelimler arasinda bosluk bulunmayan bir dil
bulundugu durumda yapilmas1 gerekenler ele alinmistir. Yapilan uygulama neticesinde ise, diigiik egitim verisi
ile calisilirken, EPOCH denilen veri tizerinde ¢alisilacak tur sayisini arttirmak yerine, LSTM diigiim sayisinin
(LSTM_NODES) ¢ogaltilmasi neticesinde daha verimli sonuglar alinacagi ve ayn1 zamanda bu sekilde asirt
Ogrenme olarak bilinen “Overfitting” sorununun da belirli dl¢lide dniine gegilebilecegi sonucuna varilmistir.

Yazar Katkilan

Yazar makalenin son halini okudu ve onayladi.

Cikar Catismasi

Yazar ¢ikar ¢atigsmasi olmadigini beyan etmektedir.
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