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Öz – Makine çevirisi kavramı tarihin daha eski zamanlarında ortaya çıkmış olsa da, ilk makine 

çevirisinin 1933 yılında Fransa’da George Artsrouni adlı bir mucit tarafından geliştirilen bir cihaz 

tarafından gerçekleştirildiği yaygın olarak bilinmektedir. Ancak günümüzdeki gibi modern makine 

çevirisinin gelişimi ise ancak bilgisayar sistemlerinin ve doğal dil işleme tekniklerinin icadından 

sonra sağlanabilmiştir. Modern bilgisayarların tarihi 2. Dünya Savaşı’nda Alan Turing ile başlamış 

ve ardından Soğuk Savaş’ın da etkisiyle ilk modern makine çevirisi 1954 yılında Georgetown 

Üniversitesi ve IBM firması sayesinde Rusça’dan İngilizce’ye şeklinde gerçekleşmiştir. Ancak kural 

tabanlı bir algoritma üzerine geliştirilen IBM 701 adlı bilgisayar tarafından gerçekleştirilen bu 

çevirinin çok sınırlı sayıda kelime ve dilbilgisel kurallara dayalı olarak çalışmaktaydı. Makine 

çevirisinin evriminde en önemli rol oynayan faktörlerden biri ise, hiç şüphesiz yapay sinir ağları 

olmuştur. Yapay sinir ağları 1940’lı yılların başında keşfedilmiş olsa da modern bilgisayar 

teknolojileri yardımıyla 21. yüzyılın başından itibaren derin öğrenme modelleri aracılığıyla çeviri 

alanında kullanılmaya başlanmıştır. Özellikle 2013 yılında Kalchbrenner ve Blunsom tarafından 

sunulan makale çok ilgi görerek yapay sinir ağlarının olanaklarından makine çevirisi alanında 

faydalanılma yoluna girilmiştir. Bu çalışmada yapay sinir ağlarından biri olan Uzun-Kısa Vadeli 

Bellek (LSTM)’ten faydalanılarak oldukça düşük boyutlu bir eğitim verisi ile Türkçe-Japonca 

makine çeviri uygulaması yapılmıştır. Düşük bir veri kullanımında ortaya çıkabilecek olası sorunlar 

belirlenmeye çalışılarak bu tür bir veri ile en verimli şekilde makine çevirisinin yapılabilmesi için 

gerekli kalibrasyonun ne şekilde yapılması gerektiği ele alınmıştır. 
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Research Article 

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 WWII and after that with the effects of the 

Cold War, the first machine translation was developed in 1954 by the IBM 701 computer from 

Russian to English, in cooperation with Georgetown University. It is developed on a rule-based 

algorithm and this machine translation is known to work with a very limited number of words and 

grammatical rules. The factor that played the most important role in the development of machine 

translation was undoubtedly artificial neural networks. Although artificial neural networks were 

discovered in the early 1940s, they were built with the help of modern computer technologies and 

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. Giriş 

Makine çevirisi kavramından bahsetmeden önce, çevirinin ne olduğundan bahsetmek gerekmektedir. Çeviri 

tanımını, Cicero’dan başlayarak (bkz. Göktürk, 2000),  Jakobson (1958), Catford (1965), Newmark (1981) ya da 

Esen (2008), Köksal (2008), Munday (2012) ve Stolze (2013)’ün tanımlarını teker teker irdeleyerek de yapabiliriz. 

Ancak burada çeviriyi, belirli bir topluluk tarafından meydana getirilen kültür içerisinde o topluluk bireyleri 

tarafından birbirleriyle iletişim amacıyla kullanılan kodların, farklı bir topluluk tarafından oluşturulmuş kültür 

içerisine aynı etki ve sonuçları doğuracak şekilde eşdeğerlikli aktarımıdır şeklinde ifade etmenin yerinde olacağı 

düşünülmektedir. Daha basit hali ile kaynak dildeki bir metin yahut sözlü bir ifadeye ait iletişim kodlarının, hedef 

dilde aynı etki, tepki, anlam ve sonuçları doğuracak şekilde yeniden kodlanmasıdır denilebilir. Bu bağlamda, başka 

bir dile anlaşılır biçimde aktarılması işlemi ile bu işlem sonucunda elde edilen çıktılar olarak tanımlanabilir. Bu 

noktada, çevrilecek metin ya da sözlü ifade “kaynak dildeki veri” ; çevirisi yapılan ya da yapılması planlanan çıktılar 

ise “hedef dildeki veri” olarak düşünülebilir.  Diğer bir yandan, bu her iki verinin kullanım amacına uygunluğu ve 

birbiri ile uyuşarak aynı tepki, etki ve sonuçları doğuracak şekilde yeniden kodlanmış olması ise bizlerin elde edilen 

o veriye ne derece güvenerek onu bilgi olarak kullanabileceğimizi belirler. Öte yandan çoğu zaman bir çeviride, 

kaynak dilde verilen mesajların en az kayıpla hedef dile aktarması istenir. Bu tür durumlarda en az hata payı ile 

kontrollü bir çeviri yapılması tercih edildiğinden, insan faktörüne güvenilir. Ancak, bu tür çevirilerin zamansal ve 

maddi açıdan bir bedeli mevcut olduğundan belirli ölçüde külfeti de olabilmektedir. Diğer bir yandan ise, hata 

faktörünün tolere edilebildiği ve aslen anlaşılmayan bir dildeki metnin ya da sözlü ifadenin içeriğine yönelik 

algılamanın ve öğrenmenin ön planda olduğu durumlar da mevcuttur. İşte bu tür durumlarda ise, makine çevirisi, 

maddi açıdan ek maliyetler getirmemesi ve aynı zamanda hızlı olması sebebiyle tercih edilebilmektedir. 

2. Makine Çevirisinde İlkler 

İlk makine çevirisinin somut olarak gerçekleştirilmesi 1933 yılında George Artsrouni adlı bir mucit tarafından 

yapılmıştır. Fransa’da geliştirilen bu aygıt her ne kadar mekanik ve oldukça ilkel ama bir o kadar karmaşık bir olsa 

da makine çevirisinin babası olarak kabul edilmektedir (Hutchins, 1995). 

Şekil 1 

İlk Çeviri Makinesi (Daumas, 1965) 

 

Artsrouni’nin bu icadı her ne kadar günümüzde makine çevirisi yapan sistemlerden performans açısından 

oldukça uzak olsa da, kaynak dilde verilen kelimeleri arayıp bulma ve hedef dilde ifade etme gibi işlevlere 

sahip olan, ancak daha çok kelime kelime çeviri yapan mekanik sözlük benzeri bir aygıt olarak 

nitelendirilmekte ve ayrıca bir dildeki kayıtları diğer üç dildeki eşdeğerliklere çevirebildiği ifade edilmektedir 

(Corbe, 1960; Hutchins, 2004). 
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Makine çevirisinin ilk ortaya çıkışı yukarıdaki kısa tarihçesinden de anlaşıldığı üzere, “word to word” yani 

“kelimeden-kelimeye” şeklinde, kaynak dildeki bir kelimenin hedef dildeki eşdeğerliğinin bulunması şeklinde 

yapılmıştır. Ancak bu durum daha düzgün, modern ve işlevsel metin çevirilerine ihtiyaç duyulması sebebiyle, 

karmaşık dilbilgisel kuralların da devreye girmesini zorunlu kılarak sadece kelimeden-kelimeye aktarma 

yapılmasının oldukça ötesinde bir problem haline dönüşmüştür. Bu probleme üretilen ilk çözüm yolu ise 

mevcut dilbilgisel kuralların istatistiksel olarak hesaplanarak belirli kurallar çerçevesinde kaynak dilden hedef 

dile aktarımının yapılması şeklinde olmuştur. Soğuk savaş döneminde, Georgetown Üniversitesi ve IBM’in 

işbirliği ile 1954’te gerçekleştirilen Rusça-İngilizce makine çevirisinin, bu tip kural tabanlı bir algoritmaya 

dayalı olarak geliştirilen modern anlamdaki ilk makine çevirisi olduğu ve oldukça sınırlı sayıda kelime ile 

dilbilgisel kurala bağlı olarak çalıştığı bilinmektedir (Garvin, 1967). Ancak bu gelişme sonrasında ALPAC 

(Automatic Language Processing Advisory Committee) komitesinin 1966 yılında istenilen sonuçların 

alınamadığını gerekçe göstermesi neticesinde Amerikan Savunma Bakanlığı, Doğal Dil İşleme ve Makine 

Çeviresi alanındaki araştırma fonlarını kesmiş ve bu alandaki çalışmalar maalesef uzun bir süreliğine rafa 

kaldırılmıştır (National Research Council, 1966). 

3. Makine Çevirisi Türleri 

Makine çevirisini sınıflandırmada pek çok farklı kriter ve kıstasların kullanılabilmektedir. Ancak bu çalışmada, 

makine çevirisini faydalanılan temel tekniklere göre iki tipte incelenmiştir. 

1. Statik Makine Çevirisi 

2. Dinamik Makine Çevirisi 

Bunlardan, Statik Makine Çevirisi hedef dil ile kaynak dilin sözdizimsel, anlambilimsel ve biçimbilimsel 

yapıların çeşitli kurallara göre matematiksel olarak hesaplanmasına dayanır. IBM ve Georgetown tarafında 

geliştirilen ilk modern makine çevirisi örneğinde olduğu gibi, ilk zamanlarda karşılaşılan makine çevirilerinin 

hemen hemen tamamı bu gruba dâhil edilebilir. Kelime tabanlı, ifade tabanlı ya da örneklem tabanlı makine 

çevirileri gibi önceden hesaplanmış ve belirlenmiş belirli kurallara göre çeviri yapan ve bu kuralları kendi 

kendine geliştirmesi ya da güncellemesi pek mümkün olmayan çeviri türlerinin tamamı bu gruptadır. Bu 

yaklaşımda genellikle kaynak dildeki metnin çözümlemesi yapılarak dilbilimsel kurallara göre hesaplanması 

ve daha sonrasında da buna bağlı olarak kaynak dilden hedef dile çözümlenen bu metnin aktarımı yapılır. 

Dinamik Makine Çevirisi’nde ise, temeli her ne kadar yine matematiksel hesaplara dayanıyor olsa da bu 

hesaplar eklenen veriye ve öğrenim miktarına göre an be an değişebilmektedir. Ayrıca eldeki veri miktarı ve 

bu verinin kalitesiyle doğru orantılı olacak şekilde gelişme kaydedilebilmektedir. Dolayısıyla, sistemin sahip 

olduğu veri ne kadar detaylı ve çok ise çevirinin başarısı da o derece yüksek olabilmektedir. Dinamik makine 

çevirilerinde ise makine öğrenim algoritmaları ile yapay sinir ağlarından faydalanılmaktadır. Yapay sinir 

ağlarının keşfi ise aslında modern bilgisayarların ortaya çıkmasından çok daha önceleri meydana gelmiştir. 

Özellikle insan beyninin hesap yapma özelliği modellenerek oluşturulan ilk Yapay Sinir Ağı (YSA), ömrünü 

insan beyninin işleyişini kavramaya adayan Donald O. Hebb ile nörolog Waren McCulloch ve arkadaşları 

matematikçi Walter Pitts'in, nörobiyoloji alanındaki çalışmalarını, mühendislik alanına uyarlayarak insan 

beynindeki sinir hücrelerini taklit edebilecek bir yapı oluşturma macerası sonucunda 1943’te ortaya çıkmıştır 

(McCulloch & Pitts, 1943; Keskenler & Keskenler, 2017). 

4. Yapay Sinir Ağları 

Gerçek bir sinir hücresini taklit ederek oluşturulan yapay sinir ağları aslında temelde toplama işlemi yapan 

küçük parçacıklar olarak düşünülebilir. Ancak YSA'larda bu toplama işlemi diğer standart toplama 

işlemlerinden biraz farklıdır. Yapay sinir ağlarında meydana gelen toplama işlemini diğer standart 

matematiksel toplayıcılardan ayıran en belirgin özelliğin, istenilen sonucu elde edebilmek için gerektiğinde 
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mevcut girdi sinyal değerlerinin istenildiği gibi kontrol edilebilmesi olduğu söylenebilir. Diğer standart 

matematiksel toplayıcılarda mevcut olmayan bu özellik, YSA'larda toplayıcıya bir eşik değerinin atanmasıyla 

meydana gelmektedir ve eşik değerine göre istenildiği takdirde her bir giriş sinyali ayrı ayrı kontrol edilip 

güncellenebilmektedir. Tabi bunun için bir geri besleme alması gerekmektedir. 

5. LSTM ile Makine Çevirisi 

Günümüz makine çevirilerinde genellikle 3 farklı tipte yapay sinir ağı mimarisinden faydalanılmaktadır. 

Bunlar kısaca; RNN (Tekrarlayan Yapay Sinir Ağı), LSTM (Uzun-Kısa Vadeli Bellek) ve CNN 

(Konveksiyonel Yapay Sinir Ağı) olarak adlandırılabilir. Bu çalışmada ise çok yüksek bir eğitim verisine sahip 

olmamamızdan ötürü LSTM (Uzun-Kısa Vadeli Bellek) mimarisi tercih edilmiştir. 

Şekil 2 

LSTM Mimarisi (Temür, 2019) 

 

LSTM’de diğer yapay sinir ağları mimarisinden farklı olarak giriş ve çıkış kısımlarının yanı sıra bir de unutma 

kapısı mevcuttur. Böylece LSTM’de seçilen bilgiyi güncellemek ya da silmek mümkün olmakta ve bu sayede 

hangi bilginin tutulacağı ya da hangi bilginin tutulmayacağı kararlaştırılabilmektedir. Yukarıdaki şekilde; 

LSTM ağlarında bulunan kapılar ve hafıza hücresi görülmektedir. Kapılar hücreye erişimi kontrol eden ve 

tıpkı bir bilgisayarın belleğine “okuma”, “yazma” ve “sıfırlama” işlemlerini yerine getiren bir denetleyici 

olarak düşünülebilir. Bu sayede mevcut bir değerin hangi zaman aralığında güncellenip güncellenmeyeceğine 

karar verilir (Temür, 2019). 

6. LSTM Makine Çevirisi ve Eğitim Verisi 

Öncelikle çalışmamızda, Türkçe ve Japonca eğitim verisi oluşturabilmek için Tatoeba sitesinden 

(https://tatoeba.org/) faydalanılmış ancak buradaki veriler gözden geçirilerek kısmi olarak çalışmaya dâhil 

edilmiştir. Daha sonra Türkçe kelime vektörel bilgileri için, önceden hesaplanmış 300 boyutlu bir Türkçe 

kelime vektör dosyasından faydalanılmıştır. Bilgin, Okan ve Uras (2020) tarafından hazırlanan bu dosya ise, 

Github sitesi (https://github.com/inzva/Turkish-GloVe) üzerinden indirilerek çalışmamıza dahil edilmiştir. 

Sonrasında model kurulumuna geçilmiş ve LSTM makine çevirisi için Kolukısa (2021)’de kullanılan 

kodlardan faydalanılmıştır. Ancak İngilizce-Türkçe için hazırlanmış olan bu kodların, önce Türkçe-Japonca 

LSTM çevirisi için adaptasyonu sağlanmıştır. Modelin çalıştırılması Google Colab üzerinden yapılmıştır. Veri 

düzenlemede ise Notepad ++ kullanılmıştır. 
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Şekil 3 

Ham Veriler 

 

Yukarıda hazırlanan ham veriler görülmektedir. Ancak verinin direkt bu şekilde kullanılabilmesi mümkün 

değildir. İngilizce ve Türkçe gibi dillerde kelimeler arasında boşluk bırakılmasına rağmen Japoncada böyle bir 

durum söz konusu olmamaktadır. Bu durum kelimelerin belirli bir düzen dâhilinde ayrılması gerekliliğini 

doğurmuştur. Bunun en büyük nedeni, makine çevirilerinde makinenin kelimeleri ve diğer detayları 

anlamlandırabilmesi için parçalara ayırması gerektiğinden ve bu noktada da genellikle kelimeler arasındaki 

boşluklardan faydalanılmasından kaynaklanır. Diğer bir sorun ise, indirilen eğitim verisi her ne kadar iki dilli 

olsa da, yukarıda da görüldüğü üzere, bizlerin çalışmasına uygun olmayan rakamsal içerik ile sıralama 

hususunda da bir takım farklılıkları bünyesinde barındırmaktadır. 

LSTM ve RNN makine çevirilerinde genellikle iki dilli eğitim verisi (parallel corpus dataset) kullanıldığında 

bu veriler birbirinden sadece TAB boşluğu ile ayrılmaktadır. Bu sebeple, verilerin öncelikle Python kodları 

vasıtasıyla temizleyerek uygun hale getirme zorunluluğu ortaya çıkmıştır. Rakamlardan arındırma ve “Türkçe 

+ TAB boşluğu + Japonca” eşdeğerliği olarak sıraya koyma işlemini hazırladığımız Python kodları ile 

gerçekleştirildikten sonrasında ise veriler aşağıdaki hale gelmiştir. 

Şekil 4 

Düzenlenmiş Veriler 
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Ancak veriler bu duruma getirilse de, Japonca eşdeğerliklerinde kelimeler arasında boşluklar mevcut 

olmadığından veri henüz makinenin eğitimi için yeterli özelliklere sahip değildir. Aslında bu boşluk sorunu 

“Google Translate” için de geçerli bir durumdur. Yukarıdaki Japonca cümlelerden herhangi birini Google’ın 

çeviri modülüne atıldığında aşağıdaki şekilde bir sonuçla karşılaşılır. 

Şekil 5 

Google Translate’in Japonca Çeviride Boşluk Kullanımı 

 

Dolayısıyla, Google Translate de görüldüğü şekilde Japonca bir cümle her ne kadar orijinalinde boşluksuz olsa 

da, Google bunu Latin harfleriyle (romaji) boşluklu hale dönüştürmektedir. 

Aslında Japonya’da da bu tür kullanımlarda doğan ihtiyaçtan dolayı, Japon Dili ve Dilbilimi Ulusal Enstitüsü 

(NINJAL) tarafından UniDic 2; Taku Kudo ile Nippon Telegraph and Telephone Corporation tarafından ortak 

yapılan projelendirme neticesinde MeCab 3 ve McCann (2020) tarafından ise Fugashi gibi Japonca Doğal Dil 

İşleme - DDİ kütüphaneleri (Japanese NLP libraries) oluşturulmuştur4. Çalışma öncesinde bu kütüphaneler 

sıra ile denenmiş ancak verimiz oldukça düşük seviyelerde olduğundan istenilen sonuçları elde etme 

hususunda verim alınamamıştır. Bunun en büyük sebeplerinden biri ise bu kütüphanelerin hemen hemen 

hepsinin çok fazla bölümleme yapmalarıdır. Bütünü çok fazla parçacık haline dönüştürdüklerinden, özellikle 

uzun cümlelerde makinenin dekoder kısmına giren Türkçe cümledeki parça sayısı ile dekoderden çıkan 

Japonca cümledeki parça sayısı arasında oldukça büyük fark meydana gelmekte ve bu da özellikle çok yüksek 

olmayan eğitim verisi ile çalışılırken çeviri hatalarına sebebiyet vermektedir. Aşağıda bu kütüphaneler 

kullanıldığındaki parça sayısı ile Google Translate tarafından yapılan bölümlemedeki parça sayısı 

görülmektedir. 

Şekil 6 

MeCab, Unidic, Fugashi Bölümlemesi 

 

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

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

4Burada adı geçen kütüphaneler haricinde de ChaSen, nagisa, Sudachi, Ginza, vb. gibi daha pek çok Japonca DDİ kütüphanesi 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 eğitim verisi satır satır elden geçirilerek, her satıdaki bileşenlerin Japonca dilbilgisel kurallar da 

göz önünde bulundurularak tek başına anlamlı bütünler oluşturacak şekilde manüel olarak boşlukla ayrılıp 

yeniden yapılandırılması yoluna gidilmiştir. Bu işlem sonrasında elde edilen eğitim verisinin anlık görüntüsü 

ise aşağıdaki şekilde olmuştur. 

Şekil 7 

Anlamlı Parçacıklar Olarak Boşlukla Ayrılmış Japonca Veri 

 

7. Eğitim Verisi ve Model Kalibrasyonu 

Eğitim verisi ve LSTM makine çeviri kodlarını Google Colab üzerinde aktardıktan sonraki aşamada makineye 

bu verinin 10’da 9 unu eğitimi ve 10’da 1’ni de eğitim sonuçlarını doğrulaması için ayırdık. Toplamda 2075 

satırdan oluşan ve önce Türkçe, tab boşluğunun ardından ise bu Türkçe cümlelerin Japonca eşdeğerliklerin 

bulunduğu eğitim verisi ile kurulan LSTM modelin eğitimine başlanmıştır. İlk seferinde; BATCH_SIZE=32, 

EPOCHS=150 ve LSTM_NODES=128 olacak şeklinde model çalıştırıldığında “Overfitting” (“aşırı öğrenme” 

ya da “ezberleme”) denilen sorunla karşılaşıldığı görülmüştür. Elbette bu aslında beklenilen bir durumdur 

çünkü düşük bir eğitim verisi 150 kez tekrarlatıldığında makine ezber yapacaktır. Modelde aşırı öğrenme 

olduğu durumlarda çeviri doğruluk oranı %100 olarak çıkmaktadır ancak modele farklı bir girdi verildiğinde 

ise istenilen sonuçları almak mümkün olamamaktadır. Bir sonraki denemede, LSTM_NODES (LSTM düğüm 

sayısı) haricindeki tüm diğer değerler aynı kalacak şekilde model aşağıdaki gibi güncellendiğinde ise; 

BATCH_SIZE=32, EPOCHS=150 ve LSTM_NODES=16 çok düşük bir başarı oranı (yaklaşık %10 altında) 

elde edilmiştir. 3. denemede ise, bu kez LSTM düğüm sayısını 2 katına çıkarıp 32 olarak belirlendiğinde; 

BATCH_SIZE=32, EPOCHS=150 ve LSTM_NODES=32 başarı oranının artığı gözlemlenir. Ancak buradaki 

en büyük problem EPOCH sayısının çok fazla olmasıdır. Diğer bir yandan LSTM_NODES sayısı (LSTM 

düğüm sayısı) ile makine öğrenmesi arasında da doğru bir orantı bulunmaktadır.  Bir sonraki denemede ise 

modelin LSTM_NODES sayısını çoğaltıp, EPOCH sayısını azaltılarak kalibre etme yoluna gidilmiştir. 

BATCH_SIZE=32, EPOCHS=15 ve LSTM_NODES=386 olarak çalıştırıldığında, modelin daha verimli ve 

istenilene yakın sonuçlar elde ettiği görülmüştür. Aşağıda, makine çevirisi için kurulan LSTM modelinin özeti 

mevcuttur. 
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Şekil 8 

LSTM Model Özeti 

 

Model bu ayarlarla çalıştırıldığında aşağıdaki şekilde ekran çıktıları öncelikle edilir. Bu noktada eğer aşağıdaki 

tablodaki  “val_accuracy” değerine, diğer bir deyişle test verisi doğruluk oranına dikkat edilecek olursa 10. 

Epoch’tan sonra düşüş yaşanmakta olduğundan, Epoch sayısının sadece 10 olarak belirlenmesinin daha uygun 

olacağı düşünülebilir. Ancak devamında, 11. Epoch’tan itibaren her ne kadar val_accuracy değerinde düşüş 

yaşansa da, “loss” yani kayıp değerlerinde ciddi oranda bir azalma meydana geldiğinden bu şekilde bırakılması 

tercih edilmiş ve devamında ise eğitilen bu veri ile makinenin ne derece doğru bir çeviri yaptığı kısmına 

geçilmiştir. 

Şekil 9 

LSTM Modelinin Çalıştırılması 
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8. Türkçe – Japonca LSTM Çeviri Sonuçları 

Modelin eğitimi tamamlandıktan sonra girdi kısmına Türkçe cümleler girildiği takdirde, aşağıdaki şekilde 

öncelikle normalde olması gereken çeviri gereken “Actual translation” kısmında ve eğitilen modelin yapmış 

olduğu çeviri ise “Predicted translation” kısmında aşağıdaki şekilde görüntülenmiştir. 

Şekil 10 

LSTM Çeviri Sonuçları 

 

Yukarıdaki sonuçlardan da görüldüğü üzere düşük bir veriye sahip olmamıza rağmen, belirli ölçüde tatmin 

edici sonuçlar alabilmek mümkün olmuştur. Ayrıca, aşağıda görüldüğü gibi hatalı olan çevirilerin içerisinde 

de kısmi olarak doğru diyebileceğimiz yerler bulunmaktadır. Örneğin aşağıdaki çeviride, “Bir kedi yavrusu 

doğdu” Türkçe girdisi modele verildiğinde, “köpek” kavramının doğabilen canlı bir varlık olduğunu makine 

kendi çıktısı olarak üretmiş olup, kedi benzeri bir varlık olan “köpek” ile “doğmak” eylemini öğrendiklerinden 

yola çıkarak birleştirmeyi denemiş ve tam olarak doğru bir şeklide bunu yapamamış olsa da belirli ölçüde 

anlaşılabilir bir cümleyi kendi kendine üretebilmiştir. Bu durum ise, aslında daha yüksek miktarlardaki bir veri 

ile çalışıldığı takdirde daha güvenilir sonuçları elde etmenin mümkün olduğunu işaret etmektedir. 

Şekil 11 

Modelin Tarafından Üretilen “Köpek” Kavramı 
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9. Tartışma ve Sonuç 

Yapay Sinir Ağlarının makine çevirisinde kullanımına ilişkin olarak hazırlanan bu çalışmada, LSTM mimarisi 

kullanılarak Türkçe → Japonca makine çevirisi gerçekleştirilmiştir. Çalışmada oldukça sınırlı miktarda bir 

eğitim verisi kullanılmış ve özellikle hedef dilde Japonca gibi kelimler arasında boşluk bulunmayan bir dil 

bulunduğu durumda yapılması gerekenler ele alınmıştır. Yapılan uygulama neticesinde ise, düşük eğitim verisi 

ile çalışılırken, EPOCH denilen veri üzerinde çalışılacak tur sayısını arttırmak yerine, LSTM düğüm sayısının 

(LSTM_NODES) çoğaltılması neticesinde daha verimli sonuçlar alınacağı ve aynı zamanda bu şekilde aşırı 

öğrenme olarak bilinen “Overfitting” sorununun da belirli ölçüde önüne geçilebileceği sonucuna varılmıştır. 

Yazar Katkıları 

Yazar makalenin son hâlini okudu ve onayladı. 

Çıkar Çatışması 

Yazar çıkar çatışması olmadığını beyan etmektedir. 
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