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OZET

Yiksek Lisans Tezi

MAKINE CEVIRISI iLE TURKCE SOZEL IFADELERIN PYTHON
SOZDIZIMININ OLUSTURULMASI

Mehmet BOZDEMIR

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Damisman: Dog. Dr. Metin BILGIN

Bu c¢aligmada, Tiirkce sozel ifadelerin, Python programlama dilindeki s6z dizimsel
ifadesinin otomatik olusturulmasi hedeflenmistir. Yapilan ¢alisma ile Python kodunun
Ogrenilmesi kolaylastirilarak hem egitim-0gretim ortamlarinda kodlama dersi veren
Ogretmenler i¢in biiyiik bir kolaylik saglanmasi hem de bu dersi alan 6grencilerin hizli ve
kolay bir sekilde kodlama Ogrenme imkéani saglanmasi hedeflenmistir. Bu amacin
gerceklestirilebilmesi i¢in yeni bir yaklasim benimsenmistir. Ilk olarak, Tiirk¢e sozel
olarak sdylenen ciimleler yaziya ¢evrilmektedir. Yaziya ¢evirme islemi, Python dilinde
bulunan “speech recognition” kiitiiphanesi kullanmlarak gergeklestirilmektedir. Ikinci
olarak, yaziya ¢evrilen Tiirkce ciimleler, LSTM, BiLSTM ve GRU gibi derin 6grenme
algoritmalar1 kullanilarak Ingilizceye gevrilmektedir. Makine gevirisi yapilirken, Seq2seq
mimarisini igerisinde barindiran Encoder-Decoder modeli kullanilmaktadir. Encoder-
Decoder modeli, giriste Tiirkce olarak aldig: ciimleleri, ¢ikista Ingilizceye cevirmektedir.
Ingilizceye gevrilen ciimleler, daha sonra GPT-3 modeline girdi olarak verilmektedir.
GPT3 modeli, kendine gelen Ingilizce ciimleyi alarak Python kodunu iiretmektedir.
Calismanin son kullanicilar tarafindan da kullanilabilmesi amaciyla “Django” ve
“PyQt5” kiitiiphaneleri kullanilarak hem web tabanli hem de Windows tabanl
uygulamasi gelistirilmistir. Calisma sonuglarinin degerlendirilmesinde BLEU, METEOR
ve TER metrikleri kullanilmistir. Calisma sonucunda, BiLSTM modeli, tiim metriklerde
diger modellere gore daha yiiksek skorlar liretmeyi basarmistir.

Anahtar Kelimeler: LSTM, BiLSTM, GRU, Encoder-Decoder yapisi, GPT-3 modeli,
makine ¢evirisi
2022, viii + 63 sayfa.



ABSTRACT

MSc Thesis

GENERATION OF PHYTON SYNTAX OF TURKISH VERBAL EXPRESSIONS
WITH MACHINE TRANSLATION

Mehmet BOZDEMIR

Bursa Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Assoc.Prof. Metin BILGIN

In this study, the goal is automatically to create the syntax term in the Python
programming language of Turkish verbal expressions is targeted. The study aims to
simplify the learning of Python code, easiness for software teachers in educational
environments, as well as providing a remarkably swift to learn code for students who take
the software course. A new approach has been taken to bring this about. First of all,
sentences pronounced in Turkish are translated into text. The transcription is carried out
with the help of the "speech recognition" library in Python. Secondly, the Turkish
sentences translated into the text are translated into English using deep learning
algorithms such as LSTM, BiLSTM and GRU. During machine translation, the Encoder-
Decoder template, which includes the Seq2seq architecture, is utilized. The Encoder-
Decoder model translates sentences in Turkish at the entrance into English at the exit.
The English translated sentences are then transferred as input to the GPT-3 template. The
GPT-3 template generates the Python code based on the English text sent to itself. Both
the web-based and Windows-based applications have been generated using the libraries
“Django” and “PyQt5” to allow the study to be used by end-users. The study results have
appraised by BLEU, METEOR and TER metrics. As the study results, the BiLSTM
template have succeeded in generating higher ratings on all metrics than others.

Key words: LSTM, BiLSTM, GRU, Encoder-Decoder structure, GPT-3 model, machine

translation
2022, viii + 63 pages.
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1. GIRIS

Python programlama dili, diinyada en ¢ok kullanilan programlama dillerinden biridir.
ABD’de son dort yilin igverenlerince en ¢ok tercih edilen programlama dilleri arasinda
zirvede yer almaktadir (En Popiiler Programlama Dilleri * Turhost Blog, n.d.). Ayrica
yapay zeka alanindaki gelismelere paralel olarak, bu dilin popiilaritesi her gegen giin
artmaktadir. Dilin 1yi bir sekilde bilinmesi, egitim-0gretim ortamlarinda Python
programlama dersi veren 0gretmenler i¢in de dnem arz etmektedir. Python programlama
dili, diger programlama dillerine kiyasla daha basit bir yapiya ve daha kolay anlasilir bir
s0z dizimine (syntax) sahiptir. Python kodunu yazarken s6z dizimini, dile tanimlanmis
sekilde eksiksiz olarak yazmak gerekmektedir. Diger programlama dillerine oranla daha
kolay bir s6z dizimi yapist olmasina ragmen dilin mevcut fonksiyonlari, dongii yapilari,
karar bloklar1 gibi birgok yapi bazen hatirlanamayabilir. Ornegin, bir fonksiyon
olusturmak istenildiginde “def topla()” seklinde bir s6z dizimi yazilmas1 gerekmektedir.
Burada yazilimci, “topla()” seklinde bir ifade yazarak Python sentaksini (syntax) baska
programlama dillerinin s6z dizimi ile karistirabilmektedir. Programlama dilleri
seviyelerine gore yiiksek ve diisiik olarak ikiye ayrilmaktadir. Kullanicinin ana diline en
yakin diller yiliksek seviyeli dillerdir. Bu yonii itibari ile Python yiiksek seviyeli bir
programlama dili olarak ifade edilir (Bogdanchikov et al., 2013a). Bunlardan bazilar1 C#,
C++, Delphi, Java, JavaScript, Python, Go, R’dir. Giiniimiizde “Full Stack” c¢alisan
gelistiricilerin birden fazla programlama diline vakif olmalarinin bir zorunluluk haline
gelmistir. Benzer sekilde, egitim kurumlarinda programlama dersi veren dgreticilerin de
ayn1 anda birden fazla programlama dilini 6gretebilmeleri gerekmektedir. Aslinda biitiin
programlama dilleri, algoritma mantiZ1 agisindan birbirlerine benzemektedirler.
Aralarindaki temel farklilik, s6z dizimi yapilarindaki degisikliklerdir. Programci, insa
edecegi algoritmay1 zihninde tasarlamig ve hatta ilgili bilesenlerini kurgulamis olsa dahi
farkl1 bir programlama diline gectiginde o dile alismasi zaman almaktadir. Yapay zekanin
bir alt dali olan dogal dil isleme alaninda, son yillarda biiyiik bir gelisme yasanmistir.
OPENALI firmas: tarafindan gelistirilen GPT-3 modeli sayesinde, kod yazmak basta
olmak tizere birgcok farkli alanda ilerlemeler kaydedilmistir. Kod yazma isi, klavye
araciligiyla yazilan kelimelere ihtiya¢ duyulmadan, agizdan ¢ikan konugsma ciimleleri ile

miimkiin hale getirilmistir. Bu ilerlemenin ardindaki en biiyiik etken, daha yiiksek



performans sergileyen bilgisayarlarin gelistirilmesidir. Bunun yaninda, derin 6grenme
alaninda kullanilan algoritmalarda yasanan degisiklikler de bu gelisime katki sunmustur.
Derin 6grenme, ilk olarak 1943’te, Warren McCulloch ve Walter Pitts tarafindan sinir
aglarim1 ¢ogaltan bir bilgi isletim sistemi kurmak i¢in matematik algoritmalarinin
kullanilmastyla ortaya ¢ikmistir (Mcculloch & Pitts, 1990).Daha sonraki yillarda bu
alanda bir¢ok gelisme yasanmis ama teoriden oteye gidememistir. Ciinkii derin 6grenme
lizerinde hesaplama yapabilmek i¢in c¢ok sayida veri ve bu verileri isleyebilecek
donanima sahip hizli bilgisayar sistemlerine ihtiya¢ vardir. Bu gibi teknolojik
eksikliklerden 6tiirii, derin 6grenme alaninda uzunca bir siire dikkate deger bir gelisme
yasanmamistir. Bu alandaki ilk kayda deger gelisme, 2006 yilinda Terim, Geoffrey
Hinton ve Ruslan Salakhutdinov tarafindan, ¢ok katmanli bir sinir aginin nasil
egitilebileceginin aciklandigi makalenin yayimlanmasidir(Hinton & Salakhutdinov,
2006). Ozellikle 1990’lardan sonra bilgisayar sistemlerinin performans artirimini
saglayan teknolojik gelismeler, derin 6grenme alaninda bir doniim noktas1 olmustur. 2005
yilindan sonra Google, eski tip makine ¢eviri yontemlerini terk ederek derin 6grenme
tabanli ¢eviri sistemine gecis yapmistir. Yasanan degisim ve gelisimlerle birlikte,

nispeten insan gibi gorebilen, konugabilen ve hareket edebilen sistemler gelistirilmistir.

Sunulan bu caligmada, derin O68renme alanindaki gelisim paralelinde bir seyir
izlenmektedir. Python dilinin 6gretiminde yasanan problemlerin, bu ¢alisma ile ortadan
kaldirilmas: amaglanmaktadir. Calismanin sonunda, yapilmasi istenilen bir komut, son
kullanicilar tarafindan sozlii olarak modele sdylenmekte ve model, sozlii climlenin
Pythondaki komut karsiligimi dondiirmektedir. Bu ¢alisma, yukarida sayilan kodun
hatirlanmasinin zorlugu, ¢abuk unutulmasi gibi problemlere yonelik bir ¢6ziim sunmakta
ve gelistirmektedir. Bu c¢alisma, egitim-0gretim hizmetlerinde bulunan egitici ve

ogrenciler icin de son derece kullanigh bir arag haline gelecektir.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ARASTIRMASI
2.1. Dil Nedir

Dil, insanlarin birbiriyle iletisim kurabilmesi i¢in kullandig1 bir aragtir. Bu ara¢ sayesinde
duygu ve diisiinceler kars:1 tarafa kolaylikla aktarilabilir. Insanlarin hayatlarini idame
ettirebilmesi icin dile ihtiyaglar1 vardir. Toplum tarafindan olusturulan yazili ve yazisiz
kurallarin anlagilabilmesi i¢in de dile ihtiyag vardir. Devletleri ve milletleri ayakta tutan
yine dildir. Dil, siirekli kendini yenileyen ve degistiren bir aractir. Ornegin herhangi bir
dil incelendiginde, yiizyil 6nce kullanilan kelime, ciimlecik, ciimle ve s6z 6beklerinin,
bugiinkii dil yapilarindan farkliliklar arz ettigi ortaya ¢ikacaktir. Zaman gectikge yeni
buluslarin, yeni sistemlerin ortaya cikmasiyla bunlar1 karsilayacak yeni kelimelerin
bulunmasi gerekecektir. Bu sayede dil, degisiklige ugramis olacaktir. Bundan yiizyil 6nce
bilgisayar kavramimin olmadigi, ama giinlimiizde bu kavramin siklikla kullanildig
bilinmektedir. Bu yonii itibari ile de dile canli bir varlik denilmektedir. Tiirk dili uzmani
Tiirkolog Prof. Dr. Muharrem Ergin’e (1977) gore dil, “Dil, insanlar arasinda anlasmay
saglayan tabii bir vasita, kendisine mahsus kanunlari olan ve ancak bu kanunlar
cercevesinde gelisen canli bir varlik, temeli bilinmeyen zamanlarda atilmig bir gizli
antlasmalar  sistemi, seslerden oriilmiis ictimai bir miiessesedir.” seklinde
tanimlanmaktadir. Sonug itibari ile dil, insanlarin toplumsal olarak yasamini saglikli bir

sekilde yiiriitebilmesi i¢in gerekli olan bir aragtir.

2.2. Dil Tiirleri Nelerdir

Diller, kendi igerisinde ¢ok farkli alt baglhklara ayrilmaktadir. Genel olarak bir dilin
tiirleri, ana dil, yaz1 dili, konusma dili ve yapay diller olarak; alt birimleri ise lehge, sive

ve ag1z olarak gruplandirilabilir.

Ana Dil: Insanlarin dogustan itibaren anne ve babasiyla etkilesime girmek suretiyle
ogrendigi dildir. Bu dili 6grenirken ¢ocuk herhangi bir zorluk ¢ekmez. Bireyin yasadigi
toplum ve yakin ¢evresiyle iletisim kurabilmesi i¢in gerekli olan dildir (Konig, 1991°den

degistirilerek alinmistir).



Yaz1 Dili: Bir dilin agizdan ¢ikan ses ve séz dizimlerinin yaziya gecirilmesi ile
olusturulan dildir. Kalic1 gorsel gostergelerle sabitlestirilmistir. Konusma dilinin aksine
bu dilde segme olanagi vardir. Eline makale alan bir kisi istegine gore istedigi makaleyi
okuyabilir. Bu avantaj nedeniyle yazi dili 6nemini korumaktadr. Yazi dili, toplumlarin
diizen ve isleyislerini kurmalarinda &nemli bir yere sahiptir. Ornegin devletlerin
yonetilebilmesi i¢in gegerli olan kaide, yazi dilidir. Bir kuruma sikdyet ya da istek
basvurusunda bulunurken asil olan dil, yaz1 dilidir. Konustugumuz ses ve sozciiklerin
yaz1 diline ¢evrildigi agiz ise Istanbul agz1 olarak adlandirilmaktadir (Sénmez, 1990°dan

degistirilerek alinmistir).

Konusma Dili: Iki ya da daha fazla dinleyici arasinda karsilikli gergeklestirilen bir
iletisim aracidir (Sonmez, 1990). Giindelik hayatta kullanilan agizdan agiza farkli
bigimlerde sdyleyislere sahip olan bir dildir. Ornegin yaz dilinde “geliyorum” seklindeki

bir ifadeyi konugma dilinde “gelirem”, “gelim”, “geliyem”, “geliyom” gibi bir¢ok farkli

sekilde ifade etmek miimkiindiir.

Yapay Diller: insanlar tarafindan olusturulan dillerdir. Martin Scheyer tarafindan
olusturulan Volapiik dili ve Polonyali Doktor Zemanhof un olusturdugu Esperanto dili,
yapay dillere 6rnek verilebilir (Unalan Saniye Uysal, 2013).Bilgisayar programlama
dilleri de bu kategoride ele alinabilir. C, C++, Java, Python vb. diller, insanlar tarafindan

yapay olarak olusturulmustur.

Lehge: Ayni dilin degisik alanlarda ve yerine gore, degisik caglarda, yine ayni toplum
tarafindan konusulan degisik bi¢imi olarak tanimlamaktadir (K6nig, 1991). Tiirkgenin,
Cavusca ve Yakutca adinda iki tane lehgesi bulunmaktadir. Dilin yapisinda biiyiik farklar

olustugu i¢in ayn1 milletin fertleri olan iki insan birbiriyle anlagsamazlar.

Sive: Sive bir dilin, bilinen tarihi seyri i¢inde ayrilmis olup bazi ses ve sekil ayriliklar
gosteren kollar1 ve bir kavmin ayr1 kabilerlerinin birbiriden farkli olan konusmalari olarak
tanimlanmaktadir (Demir, 2006). Ayni ana dile sahip olan milletlerin siveleri farklilik
gostermektedir. Burada daha ¢ok ses ve sekil farkliliklar1 s6z konusudur. Siveleri farkli

olan devletler, ¢cok iyi olmasa da genel anlamda birbirleri ile anlasabilirler. Ornegin



Tiirkiye ve Azerbaycan Tiirkgesi, iki ayri sivedir. Bu iki devletin insanlar1 birbirlerini

anlayabilmektedir.

Agiz: Yazili gelenegi olmayan farkli dil bigimlerine agiz ad1 verilmektedir. Bu farkliliklar
bolgeden bolgeye, yoreden yoreye, sehirden sehire degisiklik gostermektedir. Hatta ayni
sehirde yasayan insanlar arasinda bile bu farkliliklardan bahsedilebilmektedir. Ornegin
Cocuk kavramimin degisik yorelerde usak, baba, bebe, balak gibi anlamlara
gelebilmektedir. Bagka bir drnek’te ise Istanbul agzi, Izmir agzi ve Dogu agzinda
kelimeler ve sozciikler farkli sekillerde ifade edilebilmektedir. Agiz farkliligi olan
insanlar birbirleri ile iletisim kurabilmektedir. Izmir agziyla “gitcem” seklinde ifade
edilen bir sozciik, Istanbul agziyla “gidecegim” seklinde ifade edilmektedir (Konig,

1991°den degistirilerek alinmistir).

2.3. Makine Cevirisi ve Tarihi

Makine ¢evirisi (MT- Machine Translation), kaynak igerigi hedef dillere ¢evirebilen, tam
otomatik yazilim anlamina gelir. Insanlar, MTyi baska bir dilde metin yazmalarina veya
konusma yapmalarina yardimei olmak igin kullanabilirler. MT araglari, geleneksel yolla
terclime edilmekte zorlanilan, agirlikli olarak terim sozciikler igeren biiyiikk metinleri
cevirmek icin kullanilir. MT’ nin kdkeni, bu alanda kullanilan kriptanaliz, frekans analizi
ve istatistiksel tekniklerin yan1 swra 9. ylizyillda yasayan Arap kriptografi Al-
Kindi'nin ¢aligmalarina kadar gotiiriilebilir (Lang, 2018).1629 yilinda, Rene Descartes,
bir semboliin farkli dillerde esdeger fikirler 6ne siirebildigini sdylemistir (Salmanova,

2019). 1933 yilinda, Sovyet bilim insani Peter Troyanski, bir dilden digerine ¢eviri

yapabilen makineyi sunmustur. Bulus, 4 farkli dilde olmak {izere kartlar, daktilo ve eski
bir film kamerasindan olugsmaktadir. Operator, ¢cevrilecek olan metinden bir kelimeyi alip
bu kelimeye karsilik gelen kartin fotografin1 ¢eker ve bunun morfolojik 6zelliklerini
daktiloya yazardi. Bu sekilde bir ciimle ve bu ciimlenin morfolojik 6zellikleri, bir dizi
halinde makineye verilerek bir dilden digerine ¢eviri gergeklestirilirdi. Ancak biitiin bu
caligmalara ragmen Sovyet Rusya, bu bulusun kullanigsiz oldugunu ileri siirmiistiir. 7
Ocak 1954’te, New York’ta Georgetown-IBM deneyi baslamistir. IBM (International
Business Machines) 701 bilgisayari, tarihte ilk defa altmis Rusca climleyi, otomatik

olarak Ingilizceye ¢evirmistir. 1966 yilinda, ABD (Amerika Birlesik Devletleri) ALPAC


https://stringfixer.com/tr/Cryptographer
https://stringfixer.com/tr/Al-Kindi
https://stringfixer.com/tr/Al-Kindi
https://en.wikipedia.org/wiki/Georgetown%E2%80%93IBM_experiment

(Auotomatic Language Processing Advisory Committee) komitesi, bir rapor
yayimlayarak MT’yi ¢ok pahali ve dogru ¢evirmeyen bir sistem olarak tanimlamistir.
Komite, bu alanda ¢alisma yapan arastirmacilara sunulan destegin geri ¢ekilerek sozliik
caligmalarina agirlik verilmesi gerektigini sdylemistir. 1970 yilina gelindiginde, kural
tabanli MT fikri ortaya atilmistir. Burada bir dilin gramer kuralindan yola ¢ikarak
sistemler gelistirilmistir. Birbirine gramer olarak benzeyen dillerin basarili sonuglar
verdigi, benzemeyenlerin ise basarisiz sonuglar verdigi goézlemlenmistir. 1990’larin
basinda IBM arastirma merkezi, sisteme kurallarin 6gretilmedigi, istatistiksel tabanli bir
MT tanmitmistir. Burada amag, cesitli istatistiksel metotlardan yararlanilarak tahminleme
yapmaktir. Bu yoOntem, bir kurala baghh olmadigi i¢in sisteme kural tanimlama
zorunlulugu yoktur. Bu yoniiyle kullanisli bir yontem olarak goziikmektedir. 2014 yilina
gelindiginde ise artik MT’de sinirsel aglarin kullanilmasiyla beraber bu alanda bir devrim
gerceklesmistir. Bu ydntem, su ana kadar olan biitiin yontemlerden daha iyidir. Insan
beynindeki sinirsel yapidan esinlenerek olusturulmus bu 6grenme yontemi sayesinde MT,
cok kesin ve dogru sonuglar verebilmistir. Ornegin Google Translate, 2014 yilina kadar
istatistiksel MT’yi kullanmustir. Istatistiksel MT kullanilirken gergeklestirilen ceviriler
cok basarili degilken; sinirsel MT ye gecisle birlikte ¢evirilerdeki basar1 orani hizli bir
yiikselise gecmistir (Bouguesmia, 2020).

2.4. Makine Ceviri Yontemleri

Makine ¢evirisi i¢in genel anlamda kullanilan 3 tiirlii yontemden bahsedilebilir. Bunlar;

kural tabanli makine cevirisi, istatistiksel makine ¢evirisi ve sinirsel makine ¢evirisidir.

2.4.1. Kural tabanh makine c¢evirisi

Kural tabanli MT yaklasimi ile yapilan ¢eviriler, kaynak ve hedef dillerin birbirlerine
gerek sozciik yapilar gerek dil bilgisi kurallar1 gerekse de sozciik dizimi ilkelerinin
bulustugu ortak paydalarin ¢oklugu ile dogru orantili olarak iyi sonu¢ vermektedirler.
Ayni ya da benzer dil ailesine mensup diller arasi yapilan ¢eviriler, daha olumlu sonuglar
verirken; farkli dil ailelerine bagli ve yapisal 6zellikleri ortak olmayan diller arasinda
yapilan ceviriler olumsuz sonu¢ vermektedir. “Systran”, “Apertium” ve “GramTrans”,

kural-odaklt MT programlarina drnek olarak gosterilebilir (Sadikov Tagpolat, 2021).



Tiirk¢ce ve Kirgizca i¢in basit bir climle 6rnegi verilirse:

Hedef Ciimle: Misafirler eve geldi.

Ek ve koklerinin hedef dille iligkilendirilmesi i¢in dnce ayrigtirilmasi gerekir.
Misafir-ler ev-e gel-di (kok, govde, ek, tiir, zaman vb.)

Misafir: konok (isim)

-ler: +1Ar; +dAr, +tAr; +10r, +dOr, -tOr. Cokluk eki.

ev: iy (isim)

-e: +gA; +g0; +kA, +kO (yonelme eki)

gel-: kel- (fiil, yiiklem)

-di: +dI, +dU; +tI, +tU (belirli gegmis zaman eki)

Cevrilmis Ciimle: Konok-tor iiy-g6 kel-di (Sadikov Tagpolat, 2021).

2.4.2. Istatistiksel makine cevirisi

Istatistiksel MT, kaynak dilde verilen ciimlenin hedef dildeki en olas1 karsiliginin tespit
edilmesidir. Genelde bu MT’de olasiliklar {izerine sistemler olusturulmaktadir. Bayesci
istatistik, n-gramlar, hidden markov model, viterbi algoritmasi, entropi teorisi, bellek
tabanli 0grenme vb. yaklasimlar genelde istatistiksel MT’de kullanilmaktadir. Bu
yaklagimla, ¢ok karmasik modellerin daha dogru ve etkili sonuglar verdigi
gozlemlenmistir. Kural tabanlt modellerde, ilgili dillere ait biitiin gramer kurallarinin en
ince ayrintisina kadar bilinmesi gerekmektedir. Halbuki istatistiksel modelde, olasiliklar
tizerinden gidilerek etkili ve dogru bir sonuca varmak miimkiin hale getirilmistir. Ceviri
yapmak i¢in yapilmasi gereken, bir climlenin olasiligin1 bulmak ya da bir kelime
sekansindan sonra gelebilecek kelimenin olasiligini bulmaktir. Sayet bir Bayesci

istatistikte, bir ctimlenin bir metinde ge¢cme olasilig1 bulunmak isteniyorsa;

P(W) = P(Wl,w2, ...,wn) 3.1)

formiilii kullanilir. Eger bir kelime sekansindan sonra bagka bir kelimenin gelme olasilig1

bulunmak isteniyorsa;

P(w5|wl,w2,w3,w4) (3.2)



formiilii kullanilir. Ornegin “I am tired because I am hungry.” ciimlesine bakarak “I am”

yapisindan sonra “tired” gelme olasiligy;

C(I am tired)

P(tired|l am) = cdam

= (0,5 olarak bulunacaktir.

2.4.3. Sinirsel makine cevirisi

Sinirsel MT ile ciimleler c¢evrilirken kural tabanli ya da olasiliksal yontemler
kullanilmamaktadir. Bu modeller sadece kelimenin birka¢ Oncesi ve birka¢ sonrasina
bakarak tahminleme yapmaktadir. Kural tabanli ya da olasiliksal yontemlerde veri kiimesi
bliytidiikce, ge¢misteki bilgilerin hatirlanmasi zorlagmaktadir. Bu da modelin tam ve
dogru sonug¢ vermemesine sebep olmaktadir. Sinirsel makine ¢evirisinde ise bir kelimenin
bir climle i¢indeki biitiin durumlarina bakilir. Kelimenin sadece bir dncesine ya da bir
sonrasma bakilarak karar verilmez. Ornegin bir kelimenin, iliskili oldugu diger biitiin
kelimelere gore bir vektorii ¢ikartilir. Model, sinirsel katmanli bir yapidan olusur. Bu
katmanlar, ileri yayilim yapilarak cesitli agirlik degerleri ile ¢arpilir. Her bir katmanda
cikan sonu¢ kendisinden sonraki katmana iletilir. Elde edilen deger en son katmana
geldiginde gercek degeri ile karsilastirilarak bir kayip degeri hesaplanir. Daha sonra geri
yayilim yapilarak bu kayip degeri agirlik degerlerine dagitilir. Boylece her bir katman
i¢cin dogru olan agirlik degerleri hesaplanmis olur. Sinirsel MT nin ortaya ¢cikmasiyla bu
alanda daha dogru ve daha etkili sonuglar alinmistir. Ornegin eskiden Google Translate,
cok dogru bir sekilde ceviri yapamazken sinirsel MT ile daha dogru sonuglar verdigi

gbzlemlenmistir.



NMT

SMT
After 2014 Neural
After 1990 the Machine Translations
_ . . - " Statistical Machine models came into play.
Bernards Pyramid During this period the Translation came into . Now the main two

main approach used
was Example Based

E 2 this period mainly SMT are SMT and NMT
Machine Translation miodels were build
Approach as it does not ;
require grammatical

rules

During this period existence and during models which are used
RBMT approacheswere
mailny used these were
based on Bernard's
Pyramid . DMT,
Transfer based ,
Interlingua
aproach

& & &

1950 1980 1990 2014 —_— >

Sekil 2.1. MT nin Gelisim Grafigi (Abdul et al., 2021).

Sekil 2.1’e bakildiginda, 1990 ve 2014 yillar1 arasi istatistiksel makine ¢evirisi
kullanilmaktaydi. 2014 yilindan sonra ise sinirsel makine cevirisi, kural ve istatistiksel
tabanli makine ¢evirilerini geride birakarak bu alanda lider olmay1 basarmistir. Google

Translate, ¢eviri basarisini, sinirsel MT’den almaktadir.

2.4.4. Sinirsel makine cevirisinde seq2seq mimarisi ve tarihi

Sutskever NIPS 2014 tarafindan onerilen yaklagim, klasik ydntemlerle mukayese
edilebilecek performansa sahip olan ilk sinirsel makine terciime sistemidir (Sutskever et
al., 2014). Bu algoritma, Google tarafindan makine ¢evirisinde (MT) kullanilmak iizere
gelistirilmistir. Sirket, sistemin karmagik problemleri ¢6zmek hususunda Mathematica,
MATLAB (Matrix Labaratory) gibi ortamlardan daha iyi sonuglar verdigini belirtmistir.
Gelistirilen bir LSTM (Long Short Term Memory) sinir ag1 vasitasiyla daha verimli ve
etkili sonuglar elde etmeyi basaran Google, 2020 yilinda “Meena” adinda, yaklasik 2,6
milyar parametreden olusan ve 341 GB’lik veri setine sahip bir sohbet robotu (chatbot)
yayinlamistir. Google, bu sohbet robotunun, 2020 yilinda OpenAl tarafindan ¢ikartilan
GTP-2 (Generative Pre-trained Transformer-2) modelinden 1,7 kat daha fazla model
kapasitesine sahip oldugunu agiklamistir. Son olarak OpenAl tarafindan 175 milyar
parametre ve 45 TB veriye sahip GPT-3 (Generative Pre-trained Transformer-3) adinda

bir model tiretilmigtir (Panchbhai & Pankanti, 2021). Seq2seq model, siralt bir dizi


https://papers.nips.cc/paper/5346-sequence-to-sequence-learning-with-neural-networks.pdf

halinde verilen ifadelerin yine sirali bir dizi seklinde ¢iktisinin alindig1 bir mekanizmadir.
Burada modele verilen sequance (sirali diziler), zamanla degisen verileri ifade etmektedir.
Bu model kullanilarak MT, soru cevaplama, sohbet robotlar1 ve metin 6zetleme

yapilabilmektedir.

SUMMARY OF DIFFERENT APPLICATIONS OF SEQ2SEQ MODELS.

Application Problem Description Input Output

Translating a sentence from a Another sentence (sequence of
Machine Translation source language to a target words) in language Y
language (e.g., French)

Summarizing a document

A sentence (sequence of words)
in language X (e.g., English)

Text Summarization . . A long document like a news A short summary/headline
. ) into a more concise and =
Headline Generation article (sequence of words) (sequence of words)
shorter text
Generating interesting A piece of text (sequence of A set of questions (sequence
Question Generation | questions from a text words) or image (sequence of words) related to the text
document or an image of layers) or image

A single word answer from

Given a text document or an A textual question (sequence of
: . ) . . - | a document or the start and
Question Answering image and a question, find words) or an image (sequence of - .
. o end index of the answer in
the answer to the question layers)
the document
" ; - - A dialogue from the second
Generale a dialogue between A dialogue from the first agent & o
. - . ) agent (sequence of words) or
Dialogue Generation | two agents e.g., between a (sequence of words) or audibles e -
- . audibles (sequence of speech
robot and human (sequence of speech units) units)
Generating automatic SQL . L
€ Q A human-written description The SQL command

Semantic Parsing querics from a given
human-written description
Given an image, generate
Image Captioning a caption that explains the An image (sequence of layers)
content of the image

Given a video clip, generate
Video Captioning a caption that explains the A video (sequence of images)
content of the video

of the query (sequence of words) | equivalent to that description

The caption (sequence of
words) describing that image

The caption (sequence of
words) describing the video

Sekil 2.2. Seq2seq Model Kullanim Alanlar1 (Keneshloo et al., 2020°den degistirilerek
alinmastir).

Seq2seq (Sequence to Sequence) mimarisinde girdi, degisken sayida veriyi ifade
etmektedir. Degiskenlikten kasit, girdinin siral1 bir sekilde siirekli degismesidir. Ornegin
konusma dilleri, dogal diller, ardi ardina gelen dizilerden olusmaktadir. Bir video kaydi,
karelerin (frame) siirekli olarak arka arkaya gelerek olusturdugu bir dizidir. Iste bu gibi
ornekler incelendiginde, verilerin birbirini takip eden durumlardan olustugu
goziikmektedir. Bu noktada, konunun daha iyi anlagilmasi agisindan, bilgisayarli gorii
alanma deginilmesinde yarar vardir. Bilgisayarli gorii de yapay zekanin bir alt dalimi
olusturmaktadir. Amag, sisteme verilen gorsellerin siniflandirilmasi ya da tanimlanmasi
gibi islemlerin gerceklestirilmesidir. Bilgisayarli gorii alaninda seq2seq mimarisi ¢ok
yaygin bir sekilde kullanilmamaktadir. Ciinkii kullanici tarafindan olusturulan modelde,
verilerin diziden diziye ¢evrilmesi s6z konusu degildir. Girig verisi sabittir. Stirekli olarak
degismemektedir. Netice itibari ile sabit bir sonu¢ donmektedir. Seq2seq mimarisinde ise

giris ve ¢ikis sabit degildir. Siirekli olarak degisen degerler vermektedir. Sekil 2.2°de

10



seq2seq modelinin kullanildig: birka¢ alan gosterilmistir. Bu mimarinin kullanilmasi ile
dogal dil isleme alanindaki ana problemlerden olan MT, metin 6zetleme ve soru
cevaplama gibi konularda basarili sonuglar elde edilmistir. Son yillarda, derin 6grenme
alanindaki gelismelerin seq2seq mimarisine eklemlenmesi ile birlikte dogal dil isleme

alaninda bir sigrama gergeklesmistir.

2.5. Makine Cevirisinin Uygulama Alanlar

MT nin sektdrde kullanim alanlarina bakildiginda; giinliik ortalama 2000 kelime ¢eviren
bir terciimanin yerine de kullanilabilecegi ongoriilmekle birlikte, giinliikk milyonlarca
kelime cevrilebilecegi dikkate alindiginda herhangi bir giincel MT yoOnteminin, bir
terciimandan daha hizli ve daha fazla sayida kelimeyi terciime edecegi gergegi de 6n plana
cikmaktadir. Glinlimiizde Google Translate ve Yandex ¢eviri gibi sistemler
incelendiginde, genel anlamda c¢ok agir bir akademik dil olmamak sartiyla dogru ¢eviri
yaptiklar1 goriilmektedir. Bu anlamda, akademik bir ¢eviri yapilmak istenildiginde MT
sistemleri tam anlamiyla basarili olamadiklar1 i¢in terclimana olan ihtiyag devam
etmektedir. Diger bir kullanim alani ise e-postalarin okunmasi, gelen bu e-postalara cevap
verilmesi ya da sirketlerin miisteri profilini degerlendirmek i¢in kullandig1 kisa 6lgekli
sorulara verilen yanitlar1 okumak i¢in kullanilabilmesidir. Burada dikkat edilmesi
gereken husus, icerigin sinirli ve az sayida olmasidir. Igerikteki bilgi miktar arttiginda ya
da daha karmasik hale geldiginde MT sistemleri kullanilamayacaktir. Iginde
bulundugumuz zaman dilimi itibari ile MT nin, tam anlamiyla insan yerine gegebilecek

bir potansiyeli oldugunu séylemek miimkiin degildir.

2.6. Makine Cevirisinin Kullamlabilirligi

Icerigin kalitesi, dil becerilerinin yansitilmas, kiiltiire olan duyarlilik, dilin degisimi ve
insan elinin degmesi gibi kriterler bir MT sisteminin heniiz kullanilabilir olmadiginm
gostermektedir. Icerigin kaliteli olmasi, bir insanin metnin ziinii anlayip dilde var olan
farkliliklar1 tespit ederek ortaya bir {liriin ¢ikarmasi ile miimkiin hale gelmektedir. Fakat
bir makine, metnin 6zinii ve dilde var olan farkliliklar1 tespit etmede sorunlar
yasayabilmektedir. Dil becerisi, okuyucunun olayr adeta kendi yastyormus gibi

hissetmesinin saglanmasidir. Bu ise ancak, dilde kullanilan s6z sanatlar1 ile miimkiin
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olabilir. Fakat bir makineden bu gibi becerilerin beklenmesi, giiniimiizde, miimkiin
goziikmemektedir. Her bir milletin kiiltlirli, yagam tarzi, gelenek ve gorenekleri farklilik
gostermektedir. Her dilin kendine 6zgii atasdzleri ve deyimleri bulunmaktadir. Iste bu
gibi konular, bir insan tarafindan bir dilden baska bir dile miikemmel bir sekilde
yansitilabilirken, makinelerin bunlar1 yapmasi pek olasi degildir. Dilin degisimi ile bir
dildeki var olan kelimelerin zaman igerisinde degisiklie ugramasi, yeni anlamlar
kazanmas1 miimkiin olabilmektedir. Dolayisiyla her bir kelimenin, derin bir tarihsel
birikimi olabilir. Insan ¢eviriciler bu gibi durumlar1 rahatlikla kavrayip analiz edebilirken,
makineler i¢in aynmi seyleri sdylemek ve MT’den ayni kaliteyi beklemek miimkiin
degildir. Son asamada, MT araciligiyla yapilan tiim ¢evirilerin bir insan elinden ge¢mesi
gerekmektedir. Ciinkii insan, ¢evrilen metne biitiinsel bir bakis acisiyla bakarak konunun
biitiinliigiinii ve tutarliligini analiz edebilir. Fakat makinler bunu yapamazlar. iste sayilan
ve aciklanan biitiin bu sebeplerden dolay1 bir makinenin bir terciimanin yerini tam
anlamiyla almas1 giiniimiiz itibari ile miimkiin gézilkmemektedir. Ancak ge¢mis yillara
bakildiginda ciddi anlamda ilerlemeler kaydedildigini diisiiniirsek, gelecekte belki de
insanin tam anlamiyla yerini alabilecek sistemler gelistirmek miimkiin olabilecektir.

Sayilan tiim bu olumsuzluklara ragmen MT hizli, tutarli ve az bir biitceyle ¢ok is
yapilmasina olanak saglamasi sebebiyle bir terciimandan c¢ok daha fazla tercih
edilmektedir. Ornegin 1 milyon kelimelik bir verinin, sinirl1 bir siire i¢inde (1 giin gibi)
cevrilmesi talebi ile kars1 karsiya gelinmesi halinde, bir terclimanin bu is i¢in ayiracagi
zaman ve harcayacagi emek ile makine kullanilarak isin gerceklestirilmesi durumunda
gececek zaman ve sarf edilecek is giicii karsilastirildiginda, bu isi dakikalar hatta
kullanilan makine ve algoritmanin performansina gore saniyeler igerisinde yapabilecek
makinelerin, sistemlerin, daha fazla tercih edilmelerinin sebebi anlasilmis olacaktir.
Kelimelerin tam bir gramer uyumu i¢inde olmasi gibi durumlarda, makineler, ¢eviride
daha tutarli olabilmektedir. Insan bu gibi uyumlari bazen gézden kagirabilmektedir. Son
olarak, daha az bir maliyetle, makineler milyonlarca satirlik bir veriyi isleyebilmektedir.
Bu isin insan eliyle yapilabilmesi i¢in ¢ok sayida terciimani ise almak gerekecektir.

Haliyle bu da ekstra maliyet anlamina gelmektedir.
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3. MATERYAL VE YONTEM
3.1. Ozyinelemeli Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network, Rnn)

RNN (Recurrent Neural Network)’ler sinirsel M T nin temelini olusturan yapilardir (Xiao
Jiangiong, 2020). Bu yapilar, gegmiste kullanilan geleneksel makine ¢evirilerinin yerini
alarak, bir devrimin baslangicina onciiliik etmistir. RNN, girdi ve ¢iktinin degiskenlik
gosterdigi durumlarda kullanilmaktadir. Ornegin, bir dilden bir dile ceviri sistemlerinde,
girdi degisken uzunlukta ve birbirini takip eden sekanslardan olusmaktadir. Cikt1 da
bunun gibi birbirini takip eden sekanslardan olusabilmektedir. Burada bir verinin stirekli
olarak degismesi s0z konusudur. Yine bagka bir 6rnek olarak borsa tahmini gibi sistemler
verilebilir. Borsa tahmin sistemlerinde, gegmiste siirekli bir dizi halinde gelen verilere
bakilarak gelecege yonelik tahminlerde bulunulabilmektedir. RNN tipki sesten yaziya
veya sesten sese c¢eviri benzeri siireklilik arz eden durumlarda kullanilabildigi gibi
videolarin islenmesi durumlarinda da kullanilabilmektedir. Ciinkii videolar birbiri ardina
gelen framelerden olusmaktadir. Ozellikle dogal dil islemede, bir 6nceki adimda girilen
kelime ya da sozciiklerin hafizada tutulup bu bilgiye dayanarak bir sonraki adimin tahmin

edilmesi istenmektedir.

A 4

=S
!

Sekil 3.1. RNN’nin I¢ Yapis1 (Onyedi et al., 2020).

Sekil 3.1°e bakildiginda bir RNN’nin i¢ yapist goriilmektedir. Bu yapida “input” olarak
bir x girdisi alinarak bir “hidden state” (hO, h1, h2, ..., ht) degeri iiretilir. Ardindan, bir

sonraki hiicre i¢in bir 6nceki durumdan gelen “hidden state” ve mevcut durumun x girdisi
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aliarak, bir sonraki hiicreye gerekli bilgiler tasinmis olur. Bu sekilde kendini yenileyen

bir sinir ag1 kurulmus olur. Bir RNN modeli sekil 3.2°deki gibi formiillestirilebilir.

2) §3 5(Ty)
Wya Wya T Wya T Wya
O

O O O
O O] a? O, ., |O
Wa.a O Waa O Wﬂ,ﬂ, O Waﬂ, O
O O O

O

A
WG.X Wn,x Wax

) X3 2T

Sekil 3.2. RNN Modeli (Zivkovic Strahinja, 2020).

Sekil 3.2°ye gore sifir (0) aninda herhangi bir veri olmadig1 i¢in a<°>degeri 0 olarak
verilir.

a<0> =0

a<> = gl(Waaa<O> + Waxx<1> + bg)

a~'> Degerini hesaplamak igin bir dnceki adimdan gelen W,,a<%> carpim1 ve mevcut
durumdaki W, x<'> carpimi bir bias( b,) degeri toplandiktan sonra g; adindaki bir
aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek bir sonraki adima girdi olarak verilecek olan a<*>
degeri elde edilir. Formiil genellestirildiginde;

a<t> = gy (Wqa<t"1> + W, x<*> + b,) (3.3)

P2 = g,(W,qa=t + +b,) (3.4)

sonucuna ulagilir.

RNN gibi yapilar, sekil 3.3’te gosterildigi gibi siniflandirma, resim yakalama, duygu

analizi ve MT alanlarinda kullanilmaktadir. Burada kullanilan yapiya gére RNN’ler farkl
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girdi ve giktilar alabilmektedir. Ornegin duygu analizi yapilmak istenildiginde, ciimleler
sekanslar halinde girdi olarak alinacaktir. Fakat ¢ikt1 olarak sadece ciimlenin olumlu ya
da olumsuz oldugu sonucu bulunacaktir. Yine seq2seq mimarisi kullanildiginda hem girdi
hem de ¢ikt1 sekanslar halinde olacaktir. Buradan da anlasildigi tizere RNN’ler farkli tip

mimarilerde degisik sekillerde kullanilabilmektedir.

one to one one to many many to one many to many

ifi med Image
Classification Cap%ion Sentiment Sequence to sequence

Sekil 3.3. RNN’nin Kullanim Alanlar1 (CELIK & ODABAS, 2020).

RNN dil modelleri, ¢cok gegmisten bilgi alma konusunda yeterli olamamustir. Biiytik bir
derlem kullanilarak egitilen dil modelleri basarili sonuglar verememistir. Bunun sebebi
ise vanishing gradient (gradyanlarin yok olmasi) ve exploding gradient (gradyanlarin

patlamasi) olarak ifade edilebilir.

Ty

LGy) = ) 15 @<, y<) (3.5)

t=1

Denklem (3.5)’te kayip fonksiyonu verilmistir. Bu fonksiyona goére hesaplanan kayip
degeri, sekil 3.4’te gosterildigi gibi, geri yayilim yapilarak agirlik degerleri
giincellenmektedir. Fakat geri yayilim yapilirken sekans ¢ok uzun olursa gradyanlar yok
olabilmektedir. Ornegin, hesaplanan kayip fonksiyonunun, sifira yakin bir deger ¢iktig1
durumlarda, geri yayilim yapilirken, arka arkaya tiirev almanin dogal bir sonucu olarak,

kayip degeri kiiciilerek sifir degerine ulasabilmektedir. Bu hal, agirlik degerlerinin
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degismemesi anlamina gelir ki artik burada 6grenme islemi ger¢eklesmemektedir. Diger
tirlii kayip degeri biiylik bir say1 ciktiysa arka arkaya ¢arpmanin bir sonucu devasa
degerlere ulasacaktir. Bu olaya da gradyanlarin asir1 patlamasi denilmektedir. Iste bu gibi
vanishing ve exploding gradient sorunlarindan otiiri klasik RNN yapilari terk edilerek

LSTM ve GRU (Gated Recurrent Unit) gibi yapilara gecilmistir.

h h;_4 h; hiiq

-~ 3 .
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Sekil 3.4. RNN Geri Yayilim (Chen, 2016).

3.2. Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short Term Memory, Lstm)

LSTM ile aslinda klasik RNN kullanilarak olusturulan bir modelin eksikligi giderilmistir
(Yuan et al., 2020). RNN, verilen bir metindeki ifadelerden sadece bir ya da iki 6ncesine
kadar olanlar1 basaril1 bir sekilde hatirlamaktadir. Eger ¢ok fazla kelimenin hatirlanmasi
gerekiyorsa burada RNN “vanishing gradient” dedigimiz bir problem sebebiyle ise
yaramayacaktir. Gradyanlarin yok olmasi, agirlik degerlerinin bir noktadan sonra
degismemesi anlamina gelir ki O0grenme gerceklesmiyor demektir. RNN'in bu
eksikliginin ortadan kaldirilmasi i¢in LSTM'ler gelistirilmistir. LSTM ile ge¢misteki
bilgiler hatirlanabilmektedir. Bu da olusturulan modelin daha dogru sonuglar vermesini

saglamaktadir.
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Sekil 3.5. LSTM Hiicre Ornegi (Terzi, 2021°den degistirilerek alinmistir).

Sekil 3.5’te bir LSTM hiicresinin i¢ yapisi sunulmustur. Sekilde, ii¢ adet kapi
bulunmaktadir. “Forget gate” ile Onceki hiicrelerden gelen bilginin unutulup
unutulmayacagina, “Input gate” ile hangi bilginin hafizada tutulacagina ve nihayetinde
“Output gate” ile de hangi bilginin ¢ikis olarak bir sonraki hiicreye gonderilecegine karar

verilmektedir.

fe = o(Wr.[hi—q, x¢] + by) (3.6)
it = o(Wi. [he—1, x¢] + by) (3.7)
C; = tanh(W,. [h¢_q, x¢] + b;) (3.8)
0 = o(Wp. [he-1,%¢] + Do) (3.9)
hy = o; * tanh(Cy) (3.10)

3.6’daki denkleme gore forget kapisi icin f; degeri sifir gelirse dnceki hiicrelerden gelen
deger unutulur. Eger bir gelirse Onceki hiicrelerden gelen deger bir sonraki hiicreye
aktarilir. 3.7°deki denkleme gore i, degeri eger sifir gelirse mevcut durumdaki bilgi giris
olarak alinmaz. Eger i, degeri bir gelirse mevcut durumdaki bilgi giris olarak hesaba
katilir. 3.9°daki denkleme gore o, degerinin bir ve sifir olmast durumlarina gore hiicreden
c¢ikacak bilginin ilgili hiicrenin devaminda gelecek hiicreye iletilip iletilmeyecegine karar

verilir.
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Sekil 3.6. Encoder-Decoder Yapisi.

Sekil 3.6’da gosterilen Seq2Seq mimarisi bir Encoder-Decoder yapist igerisinde
kullanilmaktadir (Szucs & Huszti, 2019). Encoder-Decoder yapisinda birden fazla
LSTM, GRU ya da BiLSTM hiicreleri bulunmaktadir. Encoder yapisina gelen giris
ctimleleri, bu hiicrelerin en sonunda, bir diislince vektorii olarak ¢ikti vermektedir. Sonra
bu vektor, decoder modeline gonderilmektedir. Decoder modeli, gelen bu diisiince

vektoriine gore bir ¢ikt1 liretmektedir.

3.3. Kap1 Ozyinelemeli Gegitler (Gated Recurrent Units, Gru)

GRU, geemis bilgileri hatirlamak i¢cin LSTM gibi kullanilan bir yapidir (Qian et al.,
2021). Fakat LSTM'den farkl1 olarak i¢inde kullanilan parametreler daha az ve sadedir.
Bu da GRU'nun LSTM'ye gore daha hizli ¢alismasini saglamaktadir.
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Sekil 3.7. GRU Hiicre Ornegi (Zivkovic Strahinja, 2020b).

Sekil 3.7°de bir GRU’nun i¢ yapist sunulmustur. Sekilde verilen ¢~ bir 6nceki
adimdan gelen deger x(® ise mevcut durumdaki girdiyi ifade etmektedir. ¢t~ ve x(®)
degerleri tanh fonksiyonundan gecirilerek ¢’ye aday olan deger olusturulur. Ciinkii hala
gergek ¢ degeri degildir. Gergek ¢ degeri ise giincelleme gecidinden gegtikten sonra elde
edilmektedir. 1, = 1 yapilarak onceki adimlarda hafizada tutulmasi istenen bir deger
sonraki adimlarda kullanilabilmektedir. Eger gradient hesaplamasinda 0 gelmisse,
sonraki kelimeler i¢in 7, = 0 olacak ve buna ait c*~1 degerleri hesaplamaya dahil
edilmeyecektir. Sequence to sequence mimarisinin GRU ile kullanimi1 LSTM ile aynidir.
Sadece LSTM hiicreleri yerine GRU hiicreleri kullanilmaktadir (Zivkovic Strahinja,
2020b).

3.4. Cift Tarafhh Uzun Kisa Siireli Bellek (Bidirectional Long Short Term Memory,
Bilstm)

BiLSTM (Bidirectional Long Short Term Memory) yapisi ¢ift yonlii calisgan LSTM olarak
ifade edilebilir. LSTM yapisi ile sadece gegmisteki bilgiler toplanilarak gelecege ait bir
tahminlemede bulunulabilirken, BILSTM yapisi ile hem ge¢misteki hem de gelecekteki

bilgiler kullanilarak bir tahminleme yapilabilmektedir. Ornegin "He said, Teddy bears on
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sale" ciimlesinde, Teddy kelimesinin oyuncak ay1 oldugu bilgisine sadece “He said”
climlesine bakilarak karar verilemez. Karar verebilmek icin “Teddy” kelimesinden sonra
gelen ciimleye de bakilmasi gerekmektedir (Al-Sabahi et al., 2018). Iste bu gibi
durumlarda BiLSTM yapis1 kullanilmaktadir. Sekil 3.8’de BiLSTM hiicresinin network
yapist gosterilmistir.

h_;

|

. 1)
Backward RNN. .. <« 1 . —  LSTM.

Output Sequence . ..

Forward RNN ... - :

Input Sequence. ..

Sekil 3.8. BILSTM Network Yapisi-1 (Moharm et al., 2020).

Sekil 3.9°da y, degerini hesaplayabilmek i¢in hem ge¢mis zamandan gelen L, degerlerine

hem de gelecekten gelen L, degerlerine ihtiyag vardir.
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Sekil 3.9. BILSTM Network Yapisi-2 (Wu et al., 2021).

b, 4

VAN
&
cw
O
Ly

A
N

20



y, degeri, uygun agirlik degerleri ile ¢arpilip bir bias degeri ile toplandiktan sonra
aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek denklem 3.11°deki gibi tahmin degeri

bulunmaktadir.

ye = gWy[L,L'T + by) (3.11)

3.5. Uretken On Islemeli Déniistiiriicii-3 (Generative Pre-Trained Transformer-3,
Gpt-3)

GPT-3 modeli, aslinda transformer mimarisini kullanan daha gelismis bir modeldir.
Dolayisi ile bu modeli anlayabilmek i¢in Oncelikle transformer mimarisine bakilmasi
gerekmektedir. Transformer mimarisi kullanilarak GPT-2, GPT3 ve Google’in
kullandig1 BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) gibi dil
modelleri gelistirilmistir. GPT-3 modeli, OPENAI tarafindan gelistirilen 175 milyar
parametreye sahip bir dil modelidir. Transformer mimarisi, ilk olarak 2017 yilinda
Google tarafindan gelistirilmistir. Bu model ile birlikte MT alaninda adeta bir devrim
yasanmistir. Cilinkii bu model simdiye kadar olan dil modellerinden daha iyi bir
performansa sahiptir. Transformer mimarisi, gegmiste kullanilan RNN, LSTM ve GRU
gibi yapilar terk edilerek self-attention ve Encoder-Decoder mimarisi temelli bir yapida
gelistirilmistir. RNN gibi dil modelleri kullanilirken, mimarilerinin yapis1 geregi, bir
islemi yapmadan 6nce baska bir islemin yapilmasi gerekmekteydi (Bir sonraki adimi
hesaplayabilmek i¢in bir dnceki adima ihtiya¢ vardir.) Transformerda ise, islemlerin

cogu paralel olarak yapilabilmektedir (Vaswani et al., 2017).
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Sekil 3.10. Transformer Network Yapis1 (Vaswani et al., 2017).

Sekil 3.10 incelendiginde, ¢ift tarafli bir blok ile karsilasilmaktadir. Sol taraftaki
Encoder, sag taraftaki ise Decoder blogunu temsil etmektedir. Klasik Encoder- Decoder
yapisinda, giris degisken uzunluktaki climlelerden olusuyordu. Encoder sabit uzunlukta
bir diisiince vektori tireterek Decoder bloguna gonderiyordu. Decoder ise Encoderden
gelen diislince vektorii ve bir baslangic parametresi ile ¢caligmaya basliyordu. MT gibi
islemlerde Encoder-Decoder yapist kullanilmasinin nedeni ise sabit bir giris ¢ikis elde
edebilmekti. Ornegin, ingilizcedeki “What are you doing” ciimlesinin, Tiirk¢eye “Ne
yaptyorsun” seklinde ¢evrilmesi isleminde; dort kelimeden olusan Ingilizce girdi ile iki
kelimeden olusan Tiirk¢e ¢ikti ciimlelerinin degiskenligi goriilmektedir. Noral aglar
siirekli degisken bir yapida olmadigindan, bu degiskenligin Encoder-Decoder gibi

sistemler kullanilarak sabit bir yapiya doniistiiriilmesi gerekmektedir. Fakat transformer
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mimarisinde, yukarida anlatilanin aksine, Encoder modele gonderilecek giris bilgisi sabit
hale getirilmistir. Giris olarak verilen bir ciimle Word Embeding (Kelime Gomme)
yontemi ile vektor haline getirilmekte ve bir kelimenin diger kelimeler ile olan baglantisi
tespit edilmektedir. Bu alanda, siklikla verilen 6rneklerden biri, kral ve kralige 6rnegidir.
Sekil 3.11°e bakildiginda kral, kralice, erkek ve kadin vektorleri goriilmektedir. Bu
sekilde, birbirine yakin kelimeler bir alanda toplanmaktadir. Burada kral (KING)
vektoriinden erkek (MAN) vektorii ¢ikartilip kadin (WOMAN) vektorii eklendiginde,
sonucun sagsirtict bir sekilde kralige (QUEEN) oldugu goriilmiistiir.

QUEEN

AN

KING

WOMEN

MAN

L J

KING-MAN+WOMEN=QUEEN

Sekil 3.11. Kelime Benzerliklerinin Vektorel Gosterimi.

Stirecin basinda girdi climlesi “word embeding” islemine sokulmaktadir. Ardindan
“Positional Encoding” (pozisyon kodlama) ile her bir kelimenin bulundugu pozisyon
bilgisine ait vektorii ¢ikartilmaktadir. RNN, LSTM gibi dil modellerinde, kelimeler bir
sekans halinde, sirayla modele verildigi i¢in pozisyon bilgisine gerek duyulmamaktadir.
Transformer modelinde ise, climle toplu olarak modele verildigi i¢in, her bir kelimenin
pozisyon bilgisinin hesaplanip verilmesi gerekmektedir. Pozisyon bilgisi ise denklem

3.12 ve 3.13’te verildigi gibi hesaplanmaktadir.

i T (3.12)
PE(pos,2i) = sin (pos/10000%modet)

T (3.13)
PE(p0s,2i+1) = COS (pos/100004moaer)
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Pozisyon bilgisi hesaplanirken, bir kelimenin birden fazla yerde olmasi durumunda
yasanacak tekrarin Oniine gecmek icin, indeks bilgisine bakilmamaktadir. Halbuki
miikerrer her bir kelime, ciimle iginde konumlandigr yere gore, farkli anlama
gelebilmektedir. Bagka bir agidan, miikerrer kelimenin ciimle igindeki kullanim
anlamlar1 ayn1 olsa dahi, ¢ok sayidaki tekrar, verinin normallestirilmesi siirecinde
problemler ¢ikartmaktadir. Bu gibi sebeplerden dolay1 kelime bilgisi ayni olsa bile
indeks bilgisinin farklilik géstermesi gerekmektedir. Her bir kelimenin farkli bir indeks
bilgisine sahip olacak sekilde hesaplanmasi, denklem 3.12 ve 3.13’te gosterildigi gibi
yapilmaktadir. Tek olan pozisyon bilgisi hesaplanirken denklem 3.12, ¢ift pozisyon

bilgisi hesaplanirken ise denklem 3.13 kullanilmaktadir.

3

Ornegin, “Ali'nin kopegi sevimlidir” ciimlesindeki “kopek” kelimesinin “word

embeding” ve “positional encoding” ile birlestirilmesi, asagidaki gibi bir goriiniim

olusturacaktir.
031 039
0.88 Positional Encoding | — 0.84
0.05 0.17
0.07 0.77
Dog vektorii Pozisyon bilgisi Iki vektoriin sonucu

Sekil 3.12. Embeding ve Position Encoding Vektorlerinin Birlestirilmesi.

Sekil 3.12°deki gibi bir ¢iktisi olan iki vektoriin birlesimi, “Multi-Head Attention” (Cok
Basl1 Dikkat)’a gonderilerek her bir kelimenin ciimledeki hangi kelimeler ile ilgili oldugu
bilgisi hesaplanir. Ornegin, Cizelge 3.1°de “Bugiin hava c¢ok sicak” ciimlesi, her bir

kelime benzerliklerine gore vektorel olarak ifade edilmistir.

Cizelge 3.1. Kelime Benzerlikleri

bugin 5  DUEHN Hava cok stcak [0.99,0.58,0.10,0.12]"
hava ____ 3  bugin Havd cok sicak [0.58,0.95,0.13,0.27]"
ok »  bugin Hava oK sicak [0.10,0.13,0.89,0.55]"
sicak 3 bugin Hava ok Sicak [0.12,0.27,0.55,0.90]"
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Kelime benzerliklerini hesaplayabilmek i¢in Q (Query), K (Key) ve V (Value)
degerlerinin bulunmasi gerekmektedir. Bu degerlerin nasil bulunacagi asagidaki drnekle

acgiklanmaktadir:

Sekil 3.13’te Multi-Head Attention’un igerigi gosterilmistir. Bu boliimde, kendisine gelen
kelime ve pozisyon bilgisi bir matris seklinde ifade edilmektedir. Ornekte “bugiin hava

cok giizel” matrisi, pozisyon bilgisi ile birlikte lineer dense ile ¢arpilmaktadir.

Linear Dense

3x4 Linear
X
bugin hava c¢ok guzel bugin hava ¢ok guzel
word+positional embeding vektéri
3x4 Linear
X

bugin hava ¢ok guzel

bugin hava c¢ok guzel 3x4 Linear
word+positional embeding vektérii 096 034 1.09

1.55 0.25 1.48 A

35 065 177 07

bugiin hava ¢ok glzel

-1.25 0596 034

-2 155 0.25
35 065 177
bugiin hava c¢ok gizel

word+positional embeding vektori

Sekil 3.13. Multi-Head Attention Linear Dense Matris Ciktisi.

Carpim islemini gerceklestirebilmek icin “word+positional Embeding” matrisinin
transpozu alinmalidir. Q, K ve V degerleri, Sekil 3.14’te goriilebilecegi lizere, matrisin

transpozu alinip ¢arpim islemi gergeklestirildikten sonra elde edilmektedir.
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Linear QUERY

bugin

3x2

hava X Ax2

ok

gizel

4x3 Linear KEY

bugin

hava Ax2

ok

glzel

4%3 Linear VALUE

bugin 3Ix2

hava X Ax?

ok
gizel

Sekil 3.14. Q, K ve V Vektorlerinin Elde Edilmesi.
OUTPUT
QUERY bugiin hava cok giizel
KEYAT bugiin
hava
X EEE——
cok
2x4 gizel
4x2 4X4

Sekil 3.15. Denklem 3.14’e gore QKT Isleminin Gerceklestirilmesi.
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Output olarak elde edilen vektor ile birbirine yakin olan kelimelerin benzerlik oranlari
hesaplanmaktadir. Bu islemlerden sonra hesaplanan QKT degeri, \/d_k degerine
boliinmektedir. Burada d;, degeri Q, K veya V vektoriiniin boyutuna esittir. Cikan sonug,
denklem 3.14’te verildigi gibi, softmax fonksiyonundan gegirilmekte ve ardindan V

(value) matrisi ile ¢arpilarak Attention (dikkat) hesaplanmaktadir.

T

Jd—k)V (3.14)

Attention(Q,K,V) = softmax(

Biitiin bu hesaplamalar yapildiktan sonra, birden fazla ciimle arasindaki benzerliklerin de
tamam1 hesaplanarak u¢ uca ekleme islemi yapilmaktadir. Aslinda “Multi-Head
Attention”, climledeki kelime benzerliklerinin bulunmasindan sonra her birinin ug¢ uca
eklendigi siire¢ olarak tanimlanabilir. U¢ uca ekleme yapilmasinin sebebi, her bir
climlenin benzerliklerinin kaybolmamasidir. “Multi-Head Attention”dan ¢ikan vektorler,
“Feed Forward” (ileri besleme) néral yapisma gonderilmektedir. Buradaki amacg,
Encoderden ¢ikan “input” (giris) bilgisinin Decoder tarafinda kabul edilebilir bir bilgiye
dontstiirilmesidir. Yani, giris verisinin boyutu azaltilarak daha sade bir hale
getirilmektedir. LSTM yapisini kullanan bir Encoder-Decoder yapisinda, biitiin ciimleyi
temsil eden, birbirine bagimli tek bir diislince vektorii elde edilmektedir. RNN gibi dil
modellerinde biitiin metni temsil eden tek bir vektor olusturulurken; attention
mekanizmasinda ise her bir ciimleyi ayr1 ayr1 temsil eden bir diisiince vektori
olusturulmaktadir. Boylece her bir climlede nereye dikkat edilecegi bilgisi, Decodere
gonderilmektedir. Decoder ise kendisine gelen diisiince vektorii ve bir “start” ifadesi ile

caligmaya baglayarak, sirasiyla, giriste verilen climlenin ¢evirisini yapmaktadir.

3.6. Konusmadan Yaziya Ceviri (Speech To Text Translation)

Verilen sesli bir komutun metin haline doniistiiriilmesi isine “speech to text”
denilmektedir. Yogun miihendislik gerektiren bir¢cok islemi kapsamaktadir. Bu amag i¢in
HMM (Hidden Markov Model), akustik model gibi yaklagimlar kullanilmaktadir. Bu

caligmada akustik model anlatilacaktir. Akustik model, derin 6grenme yaklagimini
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kullanan etkili bir yontemdir. Yapilan ¢eviriler daha basarilidir. Genel anlamda, sesin bir

metne doniistiiriilmesi islemi agagidaki siire¢lerden olugsmaktadir.

e Agizdan cikan titresimler analog bir sinyaldir. Yonii ve siddeti zamana gore
degiskenlik gostermektedir. Bu ses sinyalleri, islenebilmesi icin dijital sinyale

doniistiirilmelidir.

e Analog dijital doniistiiriiciiler, bu ses sinyallerini alir, ayrintili bir sekilde, gerekli

filtreleme islemlerini yapar.

e Alman bu sesler, saniyenin yilizde veya binde biri kiigiikliiglinde segmentlere
ayrilir. Bu segmentlerdeki ses sinyalleri ilgili fonemler ile iliskilendirilir. Burada
fonem, bir dildeki bir sozciigli baska bir sozcilikten ayirt eden ses birimini ifade

etmektedir.

e Daha sonra fonemleri, ciimlelerler ve sozciiklerle karsilastiran bir dil modeli

olusturulur.

* Sonolarak, modele verilen ses sinyalleri ilgili sese ait metni dondiiriir (Konugmayt
Metne Doniistiirme Nedir? - Yeni Bagslayanlar I¢in Transkripsiyon Kilavuzu -
AWS, n.d.).

Time

Sekil 3.16. Ses Frekansi.

Sekil 3.16°da bir ses sinyali analog olarak gosterilmektedir. Bu sekilde analog olarak
verilen sinyaller, bilgisayar tarafindan, dijital sinyale ¢evrilmektedir. Ardindan, ses

sinyalindeki akustik olarak isimlendirilen Oznitelikleri ¢ikartilmaktadir. Oznitelik

28



cikarmadaki ana hedef, konusmaciy1 tanimlayan akustik 6zelliklerden 6diin verilmeksizin
konusulan veriyi en iyi sekilde ifade etmektir. Ses verisini, sinyal diizleminden frekans
diizlemine doniistirmek i¢in “short-time fourier transform” (STFT) yontemi
kullanilmaktadir. Bu yontem ile ses, pencere dilimlerine ayrilarak islenebilir hale

getirilmektedir (Sekil 3.17).

ot A M

Window Length

*

Overlapping O < < e T
Window = e
Hop Overlap
Length Length
wrw’i‘r'ﬂ"’.“VII'FWM:Z’;‘.'."H“a*-'
| 11
Windowed I« il (A
segments ""“-"WH'I "W'ﬂl"ﬁ'}'ﬁ-”
il
L b
FFT
Analysis
FFT Qutput 1
bl | |
Il'll.'.'- ":_ra' !'.‘LI i h [ 'l i :rJ.I
il il FFT Output 2
FFT Length |
Jt r'* il |u|'-1 I-, 'I.\* |
-I-Hlel{l"lI“-- A*I'i('llfl'ﬂ ﬁl FFT Output 3

Sekil 3.17. Short-time Fourier Transform (STFT) Doniistimii (Jeon et al., 2020).

STFT donilisiimii tamamlanan ses sinyallerinin derin 6grenme uygulamalarinda
kullanilabilmesi i¢in spectrogramlari ¢ikartilmakta ve boylece ses sinyalleri, bir goriintii
sekline indirgenmis olmaktadir. Sekil 3.18’de STFT doniisiimii yapilan bir ses sinyalinin
spektrogrami goriilmektedir. Aslinda bu siirecte gergeklestirilen islem, ses sinyalinin

STFT yardimiyla bir resme doniistiiriilmesidir.
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Sekil 3.18. Spectrogram.

Sekil 3.19’da kiiciik parcalara ayrilan spektrogram verilerinin her bir par¢ast RNN
modeline verilmektedir. Dilimlenen kii¢iik parcalara karsilik gelen fonem tahminleri ise

¢ikt1 olacaktir.

Sekil 3.19. Ses Sinyallerinde RNN Modelinin Yapist ve Gosterimi (Hannun et al.,
2014).

Burada bir, iki ve {iglincli katmanlar “fully connected layers” (tam bagl katmanlar)’dan
olusmaktadir. Ugiincii katmandan sonra, veri RNN yapisina girdi olarak verilmektedir.
RNN katmanindaki saga ve sola dogru giden oklar, BIRNN (Bidirectional Recurrent
Neural Network) yapisinin kullanildigini  gostermektedir. Hem ge¢mis hem de

gelecekteki bilgiler hesaba katilarak bir tahmin yapilmaktadir. BIRNN’den sonra iiretilen
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iki adet ¢ikt1 toplanip, lineer katman olan besinci katmandan gegirilerek bir tahmin elde
edilmektedir. Modeli egitebilmek icin ise ¢izelge 3.2’°de bir kismi1 verilen bir veri seti
kullanilmaktadir. Veri setine bakildiginda, her bir 6rnek kelimenin nasil bir fonem (ses)

yapisindan olustugu goriilmektedir.

Cizelge 3.2. Phonome Veri Kiimesi (The CMU Pronouncing Dictionary, n.d.).

Phonome Example Translation
AA Odd AAD
AE At AET
AH Hut HHAHT
AO Ought AOT
AW cow K AW
AY hide HH AY D

B be BIY
CH cheese CHIY Z

D dee DIY
DH thee DHIY
ER hurt HHERT

Giriste sOylenen “hello” kelimesi spektrogramlara ¢evrilerek olusturulan modele
verilmektedir. Cikt1 “hhhhhheeeeellllooooo” seklinde olabilmektedir. Konusmacinin
vurgusundaki fonem uzunlugu, miikerrer harflerle gosterilmektedir. Eger “h” harfi
uzatilarak soyleniyorsa, ¢ikt1 olarak verilen “h” harflerinin sayis1 da fazla olacaktir.
“hhhhhheeeeellllooooo” c¢iktisindaki birden fazla tekrarlanan harfler, tek harf olarak
aliirsa, bu sefer ¢ikti “helo” olmaktadir. Bu noktada, “hello” beklerken “helo” ¢iktisi
alinmisg, yani bir sorunla karsilagilmistir. Yan yana gelen harflerde bdyle bir problem
yasanmaktadir. Bu problemi ¢6zmek i¢in “Connectionist Temporal Classification Loss”
(CTC Loss) denilen bir yontem kullanilmaktadir. CTC ile her iki karakterin arasina bir
epsilon karakteri koyularak bir ayirma islemi gerceklestirilmektedir. “Hello” kelimesi “h
e e eleleo” sekilde bir yapiya biiriinmekte ve ardindan, epsilon karakterleri atilarak

dogru sozciik elde edilmektedir.
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3.7. Kullamilan Kiitiiphaneler
3.7.1. Tensorflow

Tensorflow, “Deep Learning” (Derin Ogrenme) uygulamalarinda siklikla kullanilan bir
kiittiphanedir. Yapay zeka uygulamalarinin daha efektif bir sekilde gerceklesmesini
saglamaktadir. Google’in AR-GE (Arastirma Gelistirme) birimi tarafindan yapilan
caligmalar neticesinde, 2015 yilinin kasim ayinda agik kaynak olarak diinyanin erigimine
acilmistir (Abadi et al., 2016). Tensorflowun esnek yapisi sayesinde, derin 6grenme
uygulamalan kolay bir sekilde gerceklestirilebilmektedir. Tensorflow, CPU (Central
Processing Unit) ya da GPU (Graphical Processing Unit) kullanarak program islemlerini
yiirtitmektedir. Python programlama dili 6zelinde tasarlanmis olsa da C++, JavaScript,
C#, R ve Java gibi birgok programlama dili tarafindan kullanilabilmektedir. Bu
kiittiphanenin kullanilabilmesi i¢in paketinin yiiklenmesi gerekmektedir. Windows
ortaminda konsol ekrani agilip “pip install tensorflow” komutu yazilarak kiitliphane
yiiklenmektedir. Kiitiiphane yiiklendikten sonra kullanilabilmesi i¢in “import tensorflow

as tf” kodunun yazilmasi gerekecektir. Buradaki “tf” takma bir ad olarak kullanilmustir.

v [1] dimport matplotlib.pyplot as plt
import tensorflow as tf
import numpy as np
import math
import os

Sekil 3.20. Tensorflow Kiitiiphanesini Import Etme.

# from tf.keras.models import Model # This does not work!

From tensorflow.keras.models import Model

trom tensorflow.keras.layers import Input, Dense, GRU, Embedding,LSTM,Bidirectional
from tensorflow.keras.optimizers import RMSprop

from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping, ModelcCheckpoint, TensorBoard
from tensorflow.keras.preprocessing.text import Tokenizer

from tensorflow.keras.preprocessing.sequence impoert pad_sequences

Sekil 3.21. Tensorflow Kiitiiphanesinin Model Metodunu Kullanma.

Sekil 3.20’de kiitiiphanenin nasil import edildigi kod iizerinde gosterilmektedir. Sekil
3.21°de ise kiitiiphanenin Model adindaki metodu ¢agrilmaktadir.
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~ [68] model train = Model(inputs=[encoder input, decoder input],outputs=[decoder output])

Sekil 3.22. Egitim i¢in Model Olusturma.

Sekil 3.22’de model metodu, kendine gelen parametreler dogrultusunda bir egitim modeli
olusturmaktadir.

3.7.2. Keras

Keras, matematiksel igslemler, sayisal teknikler ve optimizasyon yontemleri hakkinda bir
sinir ag1 olusturmada kullanilan, Pythonda yazilmis, bir derin 6grenme kiitiiphanesidir
(Erhandi, 2020). Keras Tensorflow, Theano, R, Microsoft Cognitive Tolkit ile de beraber
calistirllabilmektedir. Keras ile beraber bir model olusturmak daha kolay hale gelmistir.
Ozellikle derin 6grenme alaninda calisacak insanlar igin c¢ok biiyiik kolayliklar
saglamaktadir. Cilinkii yapilmast gereken onlarca diisiikk seviyeli matematiksel
hesaplamalardan gelistiricileri kurtarmaktadir. Bu sayede gelistiriciler, daha hizli bir
sekilde, detaylara dalmadan, yapay zeka uygulamalar1 gelistirebilmektedirler. Kerasta

derin 6grenme uygulamalari gelistirebilmek i¢in genel olarak;
e Model olusturma,
e Aktivasyon fonksiyonu ayarlama,
e Loss Fonksiyonu hesaplama,
e Layer olusturma, gibi islemlerin gerceklestirilmesi gerekmektedir.

Keras, bu gibi islemlerin basitce yapilmasina firsat vermektedir. Kerasta, yukarida sayilan
islemleri gergeklestirebilmek icin, ilki “Sequential API” ikincisi ise “Functional API”
olmak iizere iki adet API (Application Programming Interface) kullanilabilmektedir.
Sekil 3.23°de, Encoder-Decoder yapis1 igerisinde LSTM kullanilarak model
olusturulmustur. Burada dikkat edilecek olursa katmanlar ayri ayri olusturulmustur.
Katmanlar daha sonra birbiri arkasina baglanmistir. Bu sekilde olusturulan bir yapiya
fonksiyonel API denilmektedir. Sekil 3.24’te ise, model daha sade ve daha basit bir

gorlintiidedir. Model i¢ine katman eklemek icin, sadece “model.add()” metodunu
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kullanmak yeterli olabilmektedir. Fakat tizerinde degisiklik yapilmak istendiginde tam
yetki vermemektedir. Bu sekilde kullanilan bir yapiya “Sequential API” denilmektedir.

[ ] batch_size = 64 # batch size for training
epochs = 1008 # number of epochs to train for
latent dim = 917 # latent dimensionality of the encoding space

[ 1 encoder_inputs = keras.Input(shape=(None, num_encoder_tokens))
encoder = keras.layers.LSTM(latent _dim, return_state=True)
encoder_outputs, state h, state c¢ = encoder(encoder_inputs)
encoder_states = [state_h, state c]

[ ] decoder_inputs = keras.Input(shape=(None, num_decoder_tokens))
decoder_lstm = keras.layers.LSTM(latent_dim, return_sequences=True, return_state=True)
decoder_outputs, , _ = decoder_lstm(decoder inputs, initial state=encoder_states)
decoder_dense = keras.layers.Dense({num_decoder_tokens, activation="softmax")
decoder_outputs = decoder_dense(decoder_outputs)

[ ] model = keras.Model([encoder_inputs, decoder_inputs], decoder_outputs)

Sekil 3.23. Fonksiyonel API Kullanima.

# Hyperparameters
learning_rate = ©.@03

# Build the layers
model = Sequential()
# Embedding
model.add(Embedding(english vocab size, 256, input length=input shape[1],
input_shape=input_shape[1:]))

# Encoder
model.add(Bidirectional (LSTM(41@)))
model.add(RepeatVector (output sequence length))
# Decoder
model.add(Bidirectional (LSTM(441, return_sequences=True)))
model.add(TimeDistributed(Dense(500, activation="relu')))
model.add(Dropout(@.5))
model.add(TimeDistributed(Dense(english vocab _size, activation='softmax')))
model.compile(loss=sparse categorical crossentropy,

optimizer="adam’,

metrics=[ "accuracy'])

Sekil 3.24. Sequential API Kullanima.
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3.7.3. Numpy (Numerical Python)

Numpy, diziler ile ¢alismak i¢in kullanilan bir Python kiitiiphanesidir. Ayrica lineer cebir,
matris hesaplamalar1 ve karmagik fonksiyon hesaplamalarinda siklikla kullanilmaktadir.
Bu kiitliphane 2005 yilinda Travis Oliphant tarafindan olusturulmustur (Virtanen et al.,
2020). Python’da kullanilan diziler genel olarak yavas calismaktadir. Dizilerin aksine
Numpy kiitiiphanesi, makine diline yakin bir dil olan C++ dilinde yazildigi i¢in hizh
caligmaktadir. Numpy, geleneksel Python listelerinden 50 kat daha hizli ¢aligmaktadir.
Ozellikle veri bilimi, derin 6grenme, makine 6grenmesi ve daha genel manada yapay zeka
uygulamalarinda siklikla kullanilmaktadir. Ornegin, goriintii isleme uygulamasindaki bir
resim, satir ve siitunlarinda sayilarin oldugu pikseller ile ifade edilmektedir. Buradaki
piksellerin hesaplamalarda birbirleri ile ¢arpilmasi gerekebilmektedir. Iste bu c¢arpma
islemleri, Numpy ile kolay ve hizli bir sekilde yapilabilmektedir. Bir Numpy
kiitiiphanesini kullanabilmek i¢in, 6ncelikle, konsol ekranin1 acgip “pip install numpy”
komutu ile kiitiiphanenin yiiklenmesi, ardindan, programa “import numpy as np” kodu

yazilarak kiitiiphanenin ¢agrilmas: gerekmektedir.

import numpy as np
[[2, 3], [5, 6]]
[[1, 5], [e, 6]]
np.array([[©, @], [0, @]])
i in range(9,2):
for j in range(®,2):

for k in range(@,2):

x[1][3] = a[i][k]*b[k][3] + x[i]1[3];

il

print({x)

Sekil 3.25. Numpy Olmadan Matris Carpimi.

import numpy as np
a = np.array([[2, 3], [5, 6]])
b = np.array([[1, 5], [@, 6]])

print(np.dot(a,b))

Sekil 3.26. Numpy Kullanilarak Matris Carpimi.
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Sekil 3.25’te, Numpy kiitiiphanesi kullanilmadan, iki ayr1 matrisi carpmak i¢in ice ige iki
for dongiisti kullanmak gerektigi goriilmektedir. Sekil 3.26’da ise Numpy kiitliphanesi
kullanilarak bu islemin daha kisa ve daha anlasilir bir sekilde yapilmasi saglanmistir.
Sonug olarak, Numpy hem matematiksel islemlerde hiz kazandirmakta hem de daha sade

bir kod goriintiisti sunmaktadir.

3.7.4. Matplotlib

Matplotlib kiitiiphanesi, Pythonda veri gorsellestirmek i¢in kullanilmaktadir. John Hunter
tarafindan 2002 yilinda tanitilmistir. Yapilan uygulamalarin sonuglar1 histogram, daire,
bar ya da lineer grafikler yardimi ile kolayca gosterilebilmektedir. Dolayisiyla
uygulamalarin bilimsel sonuglari, goéze hitap etmekte ve daha anlasilir bir hale
gelmektedir. Genellikle bu kiitiiphane kullanilarak iki boyutlu grafikler ¢izilmektedir. Bu
kiitiiphanenin de kullanilabilir olmasi i¢in, dncelikle Windows ya da Linux ortaminda
konsol ekrani agilip “pip install matplotlib” komutu ile yiliklenmesi gerekmektedir.
Ardindan “import matplotlib as plt” kodu ile programa import edilen modiil kullanilabilir
olacaktir. Genellikle yapay zekd uygulamalarinda, bu kiitiiphaneden siklikla
faydalanilmaktadir. Ornegin, bir model olusturduktan sonra modelinizin dogruluk ve
kayip degerlerini grafiksel olarak gdérmek isteyebilirsiniz. Sekil 3.27°de model

dogruluguna ait bir grafik goriilmektedir.
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Sekil 3.27. Matplotlib ile Olusturulmus Model Dogruluk Grafigi.
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3.7.5. Speech recognition (Konusma Tanima)

Speech Recognition, Pythonda kullanilan iicretsiz bir kiitiiphanedir. Verilen sesli
komutlarin yaziya g¢evrilmesini saglar. Burada sesli komutlar, mikrofondan canl
konusma veya bir ses dosyasi i¢inde kaydedilmis sekilde verilebilmektedir. Verilen ses
komutlari, Google sunucularina gonderilerek, metin haline cevrilmis sekilde geri
dondiiriilmektedir. Speech Recognition kiitiiphanesini  yiiklemek i¢in de diger
kiitiiphanelerde oldugu gibi, konsol ekranina “pip install speech recognition” komutunun
yazilmas1 ve “import speech recognition as sr”” kodu ile ¢agrilarak projeye dahil edilmesi

gerekmektedir.

- speech_recognition as sr
ognizer()

source:

ecognize_google(audio, language="tr-TR")
" + soyledigim)

=cognition Sesini Tanumlo

=cognition Servisinden sonuc istenemedi; {8}".format(e))

Sekil 3.28. Konugma Tanima Kiitiiphanesinin Kullanima.

Sekil 3.28’deki kodun 63’iincii satirinda “listen” komutu ile dis ortamdaki sesler
dinlenilmektedir. Bir alt satirda ise olusabilecek giiriiltiiler azaltilmaktadir. 66°nc1 satirda
ise giirtiltiiden arindirilmis sesler Google sunucularia gonderilmektedir. Geriye sesin
yaziya ¢evrilmis hali dondiiriilmektedir. Burada “language=tr-TR” olarak se¢ilen
parametre, konusulan dilin Tiirk¢e oldugunu ifade etmektedir. Ceviri islemi es zamanh
gerceklesmemektedir. Sesler toplu olarak alinip tek seferde Google sunucularina

gonderilmektedir. Bu yiizden bir miktar beklenilmesi gerekmektedir.
3.7.6. OpenAl

OpenAl kiitiiphanesi kullanilarak birgok uygulama gelistirmek miimkiindiir. ilk
zamanlarinda bu kiitliphaneden yararlanabilmek i¢in OpenAl firmasina kiitiiphanenin

hangi gerekgeler ile kullanilacagina dair bir yazi gonderilmesi gerekmistir. Eger onay
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verilirse bu kiitliphane kullanabilmistir. Su an itibari ile herkesin kullanimina
sunulmustur. Ancak kiitiiphaneye sinirli bir erisim imkan1 verilmistir. Ciinkii bu model,
175 milyar parametreden olusmaktadir. Bu haliyle kullanmak, yasal olmayan sonuglar
dogurabilecektir. Ayrica modelin, aylik bir token limiti bulunmaktadir. Yani geviri
yapilabilecek igerikler sinirlidir. Sinirsiz bir sekilde kullanabilmek i¢in iicret 6denmesi
gerekmektedir. Kullanicilara bir¢ok icerik sunulmaktadir. Bunlarin bazilart asagidaki gibi

siralanabilir:

e Soru-cevap sistemleri

e Metin Ozetleme

e Metni program koduna ¢evirme

e Bir dilden baska bir dile ¢eviri

e QGramer hatalarini diizeltme

e Verilen kod blogunu agiklama

e Koddaki hatalar1 bulma

e Bir¢ok dilde program yazabilme (Java, Python, C# vb.)

e Arkadascga chat yapabilme

e Tweet’leri siniflandirma

Kiitliphanenin kullanimi oldukga basittir. OpenAl kiitliphanesi, konsol ekranina “pip
install openai” komutu yazilarak yiiklenmektedir. Uygulamada kullanilabilmesi i¢in ise
“import openai” kodu yazilmalidir. Sekil 3.29°da verilen bir ciimle, Python koduna
cevrilmek istenmektedir. “Create a list” ifadesi modele verilerek Pythonda bir liste
olusturulmak istenmektedir. Bunu yapabilmek i¢in ise 75’inci satirdaki gibi bir API
olmast gerekmektedir. OpenAl web sitesine kayit olunduktan sonra bu API elde

edilebilmektedir. 77°nci satirda kullanilacak engine (motor) belirlenmesi gerekiyor.
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Burada birden fazla motor belirlenebiliyor. Sunulan bu ¢aligmada “text-davinci-002”
motoru belirlenmistir. Cilinkii bu motor 6zellig§i GPT-3 modelini desteklemektedir.
Yaklasik 4000 token destegi vermektedir (Models - OpenAIl API, n.d.). 78’inci satirdaki
promp kisminda ise “convert to python code” yazis1 ile modele verilen ciimleyi Python
koduna c¢evirmesi  gerektigi  sOylenmektedir. Bu sekilde “max tokens”,
“frequency penalty” gibi ayarlar1 da yapildiktan sonra kod calistirildiginda Python

dilinde bir liste olusturulmaktadir.

import openai
cevrilmisCumle="create a List"
openai.api_ key Fewfew3
response = open

engine=" lavinci-082",
prompt=" rert to python code\nExample:"""+cevrilmisCumle+"\nOutput: """
temperatur

max_tokens=100,

top_p=1,

frequency penalty=0.2,
presence_penalty=0

)

for 1 in response[ “choices"]:
sonuc=i[ "text'].strip()

Sekil 3.29. OpenAl Kiitiiphanesi Kullanimu.

3.8. Kullanmilan Teknolojiler
3.8.1. Anaconda Navigator

Anaconda, veri bilimi, makine 6grenmesi ve derin 6grenme gibi yapay zeka uygulamalari
icin Ozellikle ortaya cikartilmis bir gelistirme aracidir. A¢ik kaynak kodlu ve ticretsiz bir
uygulamadir. Bu uygulama bir GUI (Graphical User Interface) hizmeti sunmaktadir.
Paketleri yliklemek i¢in komutlara ihtiya¢ duyulmaz. Kullanici, uygulamanin sagladigi
ara yiiz sayesinde bu gibi islemleri kolaylikla yapabilmektedir. Bu platformda, Python
i¢in gerekli olan temel paketler hazir bir sekilde gelmektedir. Ornegin, Python gelistirmek
icin ihtiya¢ duyulan Juptyer Notebook, Pycharm, Spdyer, Vscode gibi uygulamalarin
bircogu Anaconda ile yiiklii olarak gelmektedir. Ayrica bir proje gerceklestirildiginde,
ilgili ve gerekli biitiin kiitiiphanelerin bir ortam igerisinde tutulmasi gerekmektedir. Bu

ylizden environment (ortam) olusturulur. Anaconda ile environmet olusturmak i¢in komut
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kullanmaya gerek yoktur. Kod kullanmadan bu islem gergeklestirilebilir. Icerisinde hazir
olarak Numpy, Matplotlib, Sklearn, Keras, Pandas, Tensorflow, Scipy, Sqlite ve benzeri
bircok kiitiiphane hazir olarak gelir. Bu sayede, makine 6grenmesi uygulamalari ¢ok hizli

ve etkin bir sekilde gerceklestirilebilir.

Applications on base (root) ~| | Channels
¥ 1 .t -

e L pri

¥ A ~— @

K Jupyter %

I .

3 g -

CMD.exe Prompt Datalore 1BM Watson Studio Cloud Jupyterlab Notebook Powershel | Prompt
011 A2 A eas 001
Run 3 cmd.exe terminal with your current Online Data Analysis Tool with smart 1BM Watson Studio Cloud provides you the | An extensible environment for interactive Web-based, interactive computing Run 2 Powershel terminal with your
environment from Navigator activated | coding assistance by JetBrains. Editand run tools ko analyze and visualize data, to and reproducible computing, based on the notebook environment. Edit and run current environment from Navigator
your Python notebooks in the cloud and cleanse and shape data, to create and train Jupyter Notebook and Architecture. human-readable docs while describing the activated
share them with your keam. machine learning models. Prepare data and data analysis.
build models, using open source data
science tools or visual modeling.
| Launeh | | Launeh | | Launeh | | Launeh | | Launeh | | Launeh |
AW
el Q g
QtConsole Spyder VS Code Glueviz Orange 3 PyCharm Professional
2s 515 1591 100 3260
PYQE GUI that supports inline figures, Scientific Pvthon Development Streamlined code editor with supportfor | Multidimensional data visualization across | Component based data mining Framework. | AFull-fledged IDE by JetBrains For both
proper multiline editing with syntax EnviRonment. Powerful Python IDEwith | | development operations like debugging, files. Explore relationships within and Data visualization and data analysis for scientific and web Python development.
highlighting, graphical calltips, and more advanced editing, interactive testing, task running and version control amang related datasets. novice and expert. Interactive workflows Supports HTML, Js, and SQL.
debugging and introspection Features with a large toolbox
| Launen | | Launeh | | Launeh | | mstant | | instaut | ( mnstant |

Sekil 3.30. Anaconda Navigator.

Sekil 3.30’da Anaconda Navigator icerisinde hazir olarak gelen bircok paket
goriilmektedir. Sekil 3.31°de ise base (root) ortaminda bulunan kiitiiphanelerin listesi
gosterilmistir. Burada base (root) ortami, Anacondanin icerisinde varsayilan olarak gelir.

Icindeki paketler kurulum esnasinda yiiklenmektedir.
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'I‘;'%E':' Environments Q J Installed - Channels Update index...

e (el 0 MName » T Description
networkx _) Python package for creating and manipulating complex netwerks
tez
nltk _) Matural language toolkit
nose _) Mose extends unittest to make testing easier
notebook _) Jupyter notebook
numba _‘) MNumpy aware dynamic python compiler using llvm
nUMexpr _‘) Fast numerical expression evaluator For numpy.
numpy _) Array processing For numbers, strings, records, and objects.
numpy-base i) Array processing For numbers, strings, records, and objects.
< numpydoc () Numpy's sphinx extensions
olefile {) Parse, read and write microsoft ole2 files
openjpeg _) An open-source jpeg 2000 codec writken in c
openpyxl _) A python library to readfwrite excel 2010 xlsx/xlsm Files
openssl _) Openssl is an open-source implementation of the szl and tls protocols
packaging _) Core utilities For python packages
pandas _) High-performance, easy-to-use data structures and data analysis tools.

Sekil 3.31. Anaconda Navigator Yiklii Paketler.

3.8.2. Django framework

Django, 2003-2005 yillar1 arasinda, ABD’de bir gazetenin web sayfasindan sorumlu bir
teknik ekip tarafindan Python programlama dili kullanilarak gelistirilmistir (Plekhanova,
2009). Framework acik kaynak kodludur. Birgok platformda calistirilabilir. Ornegin
Windows, Linux, MacOs gibi. Bu Frameworkun gelistirmesinin sebebi, siirekli ayni
kaliplar1 kullanmaktan kaynaklanan vakit kaybin1 nlemektir. Ornegin, web sayfasinda
bir admin paneli yaptigmizi diigiiniin. Admin panelleri, genel olarak biitiin web
sayfalarinda ortaktir. Bu paneli, her web sayfasinda ilk adimdan itibaren tekrar
olusturmak vakit kaybina neden olacaktir. Veri tabanina baglant1 kurma, URL (Uniform
Resource Locator) yolu olusturma gibi islemler de tekrarli bir sekilde yapilmaktadir.
Django Framework, siirekli olarak yapilan bu islemleri tekrar etmemek igin
olusturulmustur. Framework ile yapilan isi kolaylastiran biitiin islemler bir ¢ati altina

alinmaktadir. Bu Frameworkun popiiler olmasinin ana sebebi, Python programlama
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dilinde yazilmis olmasidir. Djangonun popiiler olmasinin diger bir sebebi ise arkasinda
bulunan toplulugun sayisidir. Diinya genelinde ¢ok gelismis bir yapilanmaya sahiptir. Bu
ylizden kendini degisen sartlara ve durumlara ¢ok hizli bir sekilde adapte edebilmektedir.
Ornegin, Frameworkun bir béliimiinde hata olustugunda, topluluk kisa siirede hatay1
bulup diizeltebilmekte ve degisen sartlara uygun olarak kodlar aninda revize
edilebilmektedir. Geleneksel web sitelerinde, bir web tarayicist HTTP (Hyper Text
Transfer Protocol) isteklerini “POST” ya da “GET” metotlar1 ile alir. Alinan degerler,
Onem derecesine gore veri tabaninda bir sorgu islemine tabi tutulur. Gergeklesen
sorgunun sonucu olarak geriye donen deger, web sayfasinda ilgili yer tutucular vasitasi

ile gosterilir.

HTTP URLS
Request ™ (urls.py)

|
Forward request to
appropriate view

Model read/write View HTTP Response
(models.py) *— data - (views.py) . (HTML)
Template

(<filename>.html

Sekil 3.32. Django Framework I¢ Yapis1 (Django Introduction - Learn Web Development
| MDN, n.d.).

Sekil 3.32°de yukarida geleneksel bir web sitesinin yapimi i¢in sayilan agamalar, bir

Python dosyasinin igerisinde modiiler olarak kullanicilara sunulmustur.
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Url: HTTP istekleri istek URL’sine gore ilgili View’a yonlendirmek i¢in urls.py dosyasi
kullanilmaktadir. Hatta URL kaliplar1 yaninda bir say1 ya da dizi olacak sekilde verileri
alip yine bagka bir View’a iletilebilir. Bu sekilde istenilen URL istenilen bir View’a

dinamik bir sekilde kolayca yonlendirilebilecektir.

View: URL’den gelen istekler alinip ilgili islemler yapilarak indeks sayfasina geri

dondiirme islemi yapilir.

Models: Veri tabanindaki kayitlari yonetmek i¢in hazir mekanizmalar saglayan dosyadir.
Bu sayede veri tabani ile ilgili olan listeleme, silme, giincelleme, ekleme gibi islemler

daha kolay bir sekilde gerceklestirilebilecektir.

Templates: Bir HTML dosyasin1 daha verimli bir sekilde yonetmek igin birtakim
kolayliklar saglar. Ornegin, sitede bulunan “header” ve “footer” béliimleri genel olarak
sabittir. Degisen kisim, bu ikisi arasinda kalan bolimdiir. “Header” ve “footer” yapilari
sabit tutulup diger boliim dinamik bir sekilde degistirilebilir. Djangonun kullanilabilmesi
icin konsol penceresine “pip install django” komutu yazilarak paketin yiiklenmesi
gerekmektedir. Bu islemi bir environment (¢evre) olusturarak yapmak gerekecektir.
Ciinkii Djangonun kendi icerisinde ¢ok sayida farkli paketler mevcuttur. Dolayisiyla
biitiin bu paketler bir environment i¢inde olmalidir. Projeyi ¢alistirmak i¢in ise “python

manage.py runserver’ komutunu yazmak yeterli olacaktir.

TEZ AnaSayfa Hakkinda
Turkce sozclikleri Python Koduna Donustur

Liitfen Modeli Sec Tiirkge Ceviri ingilizce Cilimle Python Kodu

LSTM Model
BILSTM Model
GRU Model

oo

Sekil 3.33. Django Framwork’ii Kullanarak Olusturulan Arayiiz.

43



Sekil 3.33’te bu calismaya konu proje icin olusturulan ara yiiz gdsterilmektedir. Sol
kisimdan ¢eviri igsleminin gergeklestirilecegi model secildikten sonra mikrofon butonuna

basilarak verilen ciimlenin Python kodu bulunmaktadir.

3.8.3. PyQtS framework

PyQt, Pythonda Qt GUI cergevesinin kullanilmasina izin veren bir kitapliktir. Qt’nin
kendisi C++ dili ile yazilmistir. Python kullanilarak C++’mn sagladigi hizdan 6diin
verilmeksizin ivedilikle uygulamalar gelistirilebilmektedir. Qt sirketi, Python 2 ve 3
siirimlerinde kullanilmak tizere, kullanicilara bir GUI hizmeti sunmaktadir. Biitiin isletim
sistemlerinde ¢alismaktadir. Buna Android telefonlar da dahildir. PyQt, ticari ve agik
kaynak olmak tiizere iki adet lisansa sahiptir. Eger yazilan programdan kar amaci
giidiilmeyecekse {icretsiz olan lisans kullanilabilmektedir. Fakat kar elde etmek
amaclaniyorsa ticretli lisansinin kullanilmasi gerekmektedir. PyQt’nin, PyQt4 ve PyQt5
olmak tizere iki adet stiriimii mevcuttur. Konsol ekranina “pip install PyQt5” komutunun
yazilmasi bu kitapligi kullanmak i¢in yeterli olacaktir. Bu ¢aligmaya konu modele PyQt5
kiitliphanesi kullanarak bir arayiiz gerceklestirilmistir. Bu sayede proje, kullanicilar

tarafindan kolaylikla kullanilabilir hale gelmistir.

B Tez - O X
Turkce Sozcukleri Python Koduna Donustur
LST™M Tirkge Ceviri ingilizce Ciimle Python Kodu

GRU fonksiyon olugtur create a function def create_function():

[BiLstm ] paca

[ & Mikrofon ][ W) Yan J( ‘T Temizle J

Sekil 3.34. PyQt5 Kullanilarak Olusturulan Ara yiiz.
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Sekil 3.34’te ¢alismaya konu projenin tasarimi PyQtS5 kiitiiphanesi kullanilarak
gerceklestirilmistir. LSTM, GRU ve BiLSTM gibi {i¢ farkli model ile geviri islemi
yapilmasia imkan veren segenekler mevcuttur. Hangi model ile ¢eviri yapilacaksa o
model secilmektedir. Daha sonra segilen modele gore mikrofon butonuna basilarak
cevrilmesi istenen Python kodu sdylenmektedir. Bunun yaninda, mikrofondan konusmak
istenmedigi durumlarda yazi butonuna basilarak sadece yazilan komutlarin ¢evrilmesi de

saglanabilmektedir.

3.9. Deneysel Calismalar

Deney, LSTM, BiLSTM ve GRU hiicrelerinin bir Encoder-Decoder yapisi igerisinde
kullanilmasiyla olusturulmustur. Uc farkli model igin egitimler gerceklestirilerek
performans degerlendirilmesi yapilmistir. Model, s6zlii olarak verilen bir Tiirkce climleyi
ilk 6nce Ingilizceye ¢evirmekte; ardindan Ingilizceye ¢evrilen bu ciimle, GPT-3 modeline
girdi olarak verilmektedir. GPT-3 modeli, kendine gelen bu Ingilizce ciimlenin Python
dilindeki s6z dizim karsiligini1 bulmaktadir. Burada iki asamali bir islem tasarlanmasinin
sebebi, GPT-3 modelinin ingilizce olarak egitilmesidir. GPT-3 modeli, Ingilizce olarak
egitildigi i¢in daha basarili sonuglar verecektir. GPT-3 modeli, sadece bir API olarak
kullanilmistir. Cilinkii bu modelin tam kullanim hakki heniiz verilmemistir. Burada ana
hedef LSTM, BiLSTM ve GRU modellerinin MT’de ne kadar basarili olduklarin tespit

etmektir.

3.9.1. Veri kiimesi

Model olusturmak igin github sitesinden indirilen bir veri kiimesi kullanilmistir. Bu
sitedeki veri kiimesi, Ingilizce bir ciimle ve bu Ingilizce ciimleye karsilik gelen Python
kodundan olusmaktadir. Yapilmak istenen sey ise Tiirkce bir ciimlenin Ingilizceye
cevrilmesidir. Bunun i¢in Ingilizce dilindeki Python koduna karsilik gelen sozlii ifadeler
alinip etiket olarak Python kodu yerine Tiirk¢e cevirisi yazilmistir. Bu veri kiimesinde
3014 adet veri bulunmaktadir. 491 adet veri ise sifirdan olusturularak bu veri kiimesine

eklenmistir. Sonug olarak, veri kiimesinde 3505 adet veri olusturulmustur.
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Cizelge 3.3. Veri Kiimesi

Tiirkce Ciimle

ingilizce Ciimle

iki say1 eklemek i¢in bir Python programi yazin

write a python program to add two numbers

kullanici tarafindan saglanan iki sayiy1 eklemek ve
toplam1 dondiirmek i¢in bir Python fonksiyonu yazin

write a python function to add two user provided numbers and return the
sum

¢ say1 arasinda en bilyiigiinii bulmak ve yazdirmak
icin bir program yazin

write a program to find and print the largest among three numbers

¢ say1 arasinda en kii¢igii bulmak ve yazdirmak
icin bir program yazin

write a program to find and print the smallest among three numbers

verilen iki listeyi bir araya getirmek i¢in bir Python
fonksiyonu yazin

write a python function to merge two given lists into one

bir saymin asal olup olmadigini kontrol etmek i¢in
bir program yazin

write a program to check whether a number is prime or not

belirli bir saymin faktorlerini basan bir Python
fonksiyonu yazin

write a python function that prints the factors of a given number

bir saymin faktoryelini bulmak igin bir program
yazin

write a program to find the factorial of a number

bir saymin negatif, pozitif veya sifir olup olmadigini
yazdirmak i¢in bir Python fonksiyonu yazin

write a python function to print whether a number is negative, positive or
Zero

belirli bir saymin ¢arpim tablosunu yazdirmak i¢in
bir program yazin

write a program to print the multiplication table of a given number

ikinin katlarin1 yazan bir Python fonksiyonu yazin.

write a python function to print powers of 2, for given number of terms

Cizelge 3.3’te olusturulan veri kiimesindeki Tirkce ciimleler ve bu Tiirkge ciimlelere

karsilik gelen Ingilizce ciimleler gosterilmistir. Buradaki Ingilizce ciimleler, etiket

olmaktadir. Yani model egitilirken, girdi olarak Tiirk¢e ciimleleri alacak ve bu ciimlelere

karsilik gelen etiketler ile eslestirme yapacaktir. Veri kiimesindeki climlelerin kag

kelimeden olustugu sekil 3.35’te gdsterilmistir.

Kullanilan Ciimlelerdeki Kelime Sayisi

400
350
300
250
20

o

15

CUMLE SAYISI
o

10

o

5

o

0 II“'II“l“||‘IIIIIEE---—— [ N

11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39

KELIME SAYISI

Sekil 3.35. Veri Kiimesi Kelime Say1 Dagilimlari.
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Sekil 3.35’e gore veri kiimesinde bulunan her bir ciimledeki kelime sayis1 7-15 arasindaki
bir bolgede yigilmistir. N-gram skorlarina bakildiginda, ciimlelerin boyutu arttikca
MT’deki basarim oraninin azaldigi goriilmektedir. LSTM, GRU ve BiLSTM gibi
yapilarda, climledeki kelime miktar1 arttikca daha az basarili ceviriler yapildig
saptanmigtir. Ornegin, cizelge 3.4’te n-gramlara gére BLUE (Bilingual Evaluation
Understudy) skorlar1 hesaplanmistir. Blue skorlarinin gram sayisi arttik¢a skor degerinin
diistiigii gézlemlenmistir. Bu gozleme istinaden ciimledeki kelime sayis1 arttikca basarim
oraninin diistiigii sonucuna varilmistir. Bu nedenle kelime sayilar, sekil 3.35deki grafige

bakilarak ¢ok uzun tutulmamistir.

Cizelge 3.4. LSTM I¢in N-Gram BLUE Skorlar1.

Model 1-gram 2-gram 3-gram 4-gram

LSTM 0,76 0,73 0,73 0,69

3.9.2. Egitim siireci

Modelin egitimi, sagladigi GPU destegi nedeniyle, Google Colaboratory kullanilarak
gergeklestirilmistir. Model, GPU destegi sayesinde, daha hizli bir sekilde egitilmistir.

3.9.3. Lstm icin egitim siireci

Modeli egitim siirecine getirebilmek i¢in ilk basta yapilmasi gereken bir dizi islem adimi

bulunmaktadir. Bunlar asagida siralanmistir:

e Veri setinden verilerin okunmasi,

e Okunan verilerin tokenlerine ayrilmasi,

e Tokenlerine ayrilan ciimleler i¢in padding islemlerinin yapilmasi,

¢ Embedding katmaninin olusturulmasi,

e Encoder-Decoder modelinin LSTM katmanlari ile insa edilmesi,
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e Uctan uca modelin birbirine baglanmasi,

e Modelin compile edilmesi (Optimizasyon ve kayip fonksiyonlarinin

belirlenmesi),
e Modelin fit edilmesi (Egitim gerceklestirilmesi),
e Modelin test edilmesi.

Modele veri setinden veriler okunduktan sonra, okunan verilerin tokenlerine ayirma
islemi gerceklestirilmektedir. Modele girilen her bir kelime karakter katarlarindan
olusmaktadir. Bilgisayar sayisal verilerle c¢alistigi icin bu string verilerin
sayisallastirilmas: gerekmektedir. Ornegin, eski bir yontem olan “one hot encoding” ile

bir ciimle asagidaki gibi tokenize edilebilmektedir.

mehmet=[16,6,10,16,6,24]

mehmet=[0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0]

Mehmet kelimesindeki “m” harfi, alfabede 16. sirada yer almaktadir. Bu sekilde sira
numarasina karsilik gelen yere “1” sayis1 konularak [6x29]’luk bir matris
olusturulmustur. Karakter katarlari, bilgisayarlarin anlayabilecegi formata bu sekilde
doniistiiriilmektedir. Tokenize isleminden sonra “padding” islemi uygulanmistir.
“Padding” islemi ile modele verilecek kelimelerin boyutlari esitlenmektedir. Ciinkii her
bir ciimle farkli uzunluktaki kelimelerden olusmaktadir. Encoder modeline giris
yapilacak ciimleler, bu sekilde esit bir uzunluga getirilmektedir. Ardindan “embeding”
islemi gerceklestirilmektedir. Bu islem ile “padding” isleminden gegirilen climlelerin
“embeding” matrislerinin ¢ikartilmas1 saglanmaktadir. “Embeding” matrisi, bir
kelimenin uzayda digerlerine ne kadar yakin oldugu ile alakali bir durumdur. Birbirine

benzer kelimeler uzayda vektorel olarak daha yakinken, benzer olmayan kelimeler ise
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vektorel olarak birbirinden daha uzaktadirlar. Burada model i¢in daha d6nceden egitilmis
olan “embeding” matrisleri kullanilabilir. Ancak ¢alismaya konu bu modelde 6n egitimli
“embeding” matrisleri kullanilmamistir. Daha sonra “Encoder-Decoder” modeli insa
edilmektedir. “Encoder-Decoder” modeli sekil 3.36’da goriilecegi iizere kodlayici ve kod

¢oziicli ad1 verilen iki bloktan olusmaktadir (Szucs & Huszti, 2019).

0.1 0.2 05 [+ 0.2 g
0.3 04 |+ |02 0.1 H
0.1 0.1 =
05 |+ | 03 2

.*

b
-
1

START It is raining heavily all day END START It is raining
L IL I
ENCODING DECODING

Sekil 3.36. Encoder-Decoder Model i¢ Yapis1 (Szucs & Huszti, 2019).

Encoderin igerigi, RNN hiicrelerinin bir araya gelmesiyle olusmustur. Burada yalin bir
sekilde RNN kullanmanin disinda, LSTM ve GRU hiicreleri de kullanilarak “Encoder-
Decoder” yapist olusturulmaktadir. “Encoder” girdi olarak aldig: ciimlelerin bir 6zeti olan
“context” (igerik vektorii) vektoriinli iiretmekte ve bu vektor, Decoder modeline
gonderilerek bir tahmin islemi gergeklestirilmektedir. “Encoder-Decoder” yapilarinin
kullanildig1 bu mimariye “seq2seq” denilmektedir. Sonraki asamada model ugtan uca
birbirine baglanmaktadir. Egitim i¢in Encodere giren Tiirk¢e veri ile Decodere giren
Ingilizce veri ele alinmakta ve buna karsilik, etiket verisi icin Decoderden cikan veri
kullanilmaktadir. Burada Decoder giris verisi ile Decoder ¢ikis verisi aymidir. Tek fark

Decoder giris verisinin bir “start” parametresi ile basliyor olmasidir.
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[ ] history=model.fit(x=[encoder_ input data,decoder input data],y=decoder output data,
batch size=512,
epochs=500,
validation split=0.2

)

Sekil 3.37. Encoder-Decoder Modelinin Ugtan Uca Egitilmesi.
Sekil 3.37’ye gore;

“encoder_input_data”: Encoder modeline verilen Tiirk¢e climleyi,
“decoder_input_data”: “start” parametreli Decoder modeline verilen Ingilizce ciimleyi,

“decoder output_data: Decoder modeline verilen Ingilizce ciimleyi, temsil etmektedir.

Bir sonraki asamada model i¢in gerekli olan hiper parametreleri ayarlanmaktadir. Sekil
3.38°de model icin optimizer olarak “RMSprop” ve loss fonksiyonu olarak

“sparse_categorical crossentropy” ve metrik olarak “accuraccy” kullanilmistir.

[ ] model train.compile(optimizer=RMSprop(learning rate=le-3),
loss="sparse categorical crossentropy’,
metrics=[ "accuracy’]

)

Sekil 3.38. Encoder-Decoder Modeli i¢in Hiper Parametre Ayari.

Optimizer algoritmasi ile 6grenme islemi gerceklestirilmektedir. Model geri yayilim
yaparken, adim adim kayip degeri azaltilarak, dogru sonuca ulagilmaktadir. Buradaki
“le3” degeri “0,001” degerine karsilik gelmektedir. Yani model, “0,001” gibi kiiciik
adimlarla dogru sonuca ulasacaktir. Kayip fonksiyonu ise modelin bir tahmin yaptiktan
sonra tahmin degerini, gercek degeri ile karsilastirip, ne kadar hata yapildigim
hesaplamaktadir. Metrik ile modelin dogrulugu tespit edilmektedir. Belirlenen hiper
parametreler ve olusturulan modele gore bir egitim islemi gergeklestirilmektedir. LSTM

ile olusturulan modele ait parametre sayilari sekil 3.39°da gdsterilmistir.
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Layer (type) Output Shape Param # Connected to

encoder_input (InputLayer) [ (None, None)] [ [1

encoder_embedding (Embedding) (MNone, None, 128) 444416 ["encoder_input[e][e]’]
encoder_Istml (LSTM) (None, MNone, 256) 3942480 ["encoder_embedding[@][@] "]
decoder_input (InputLayer) [ (None, None)] 0 [1

encoder_lstm2 (LSTM) (None, MNone, 256) 525312 ['encoder_lstmi[e][@]"]
decoder embedding (Embedding) (None, Mone, 128) 268800 [ 'decoder input[@][e]’]
encoder_lstm3 (LSTM) (None, 256) 525312 ["encoder_lstm2[@][0]"]
decoder_lstml (LSTM) (None, MNone, 256) 394240 [ "decoder_embedding[e][e]",

‘encoder_lstm3[e][e]’,
‘encoder_lstm3[@][e]"]

decoder_lstm2 (LSTM) (None, MNone, 256) 525312 ['decoder_lstmi[e][e]’,
‘encoder_lstm3[e][e]’,
‘encoder_lstm3[6][08]"]

decoder lstm3 (LSTM) (None, MNone, 256) 525312 [ 'decoder lstm2[@][@]’,
‘encoder_lstm3[e][e]’,
‘encoder_lstm3[e][e]"]

decoder_output (Dense) (None, None, 3505) 908785 ['decoder_lstm3[@][e]"]

Total params: 4,503,729
Trainable params: 4,503,729
Non-trainable params: ©

Sekil 3.39. LSTM Model Parametre Sayist.

Sekil 3.39°daki modelin “embeding” katmaninin boyutu 128°dir. Ug katmanl1 bir LSTM
yapisi kullanilmistir. Her bir LSTM katmani 256 birimlik bir ¢ikti vermektedir. Bu
sekilde 4 503 729 parametreli bir model olusturulmustur. Son adimda ise fit edilen
modelin dogruluk ve kayip fonksiyonlari sirayla sekil 3.40 ve sekil 3.41°de gosterilmistir.
Veri kiimesi %20 oraninda egitim ve test i¢in boliimlenmistir. Egitim verisi 2804 adet,
test verisi ise 701 adet olarak belirlenmistir. Sekil 3.40’ta model, 450 epok sonucunda
egitim verisi %99 gibi bir dogruluga ulagmaktadir. Buna karsin test verisi ise %60 gibi
bir skor tiretmistir. Veri kiimesinin kii¢iik olmasindan dolay1 dogrulama verisinin egitim
verisi ile c¢ok dengeli bir seyir izlemedigi gozlemlenmistir. Kayip fonksiyonlari
“validation” veri kiimesi icin azalmasi beklenirken, bir noktadan sonra artisa gectigi
gozlemlenmistir. Bunu ¢6zmek i¢in veri kiimesindeki Ornek sayisinin arttirilmasi
gerekmektedir. Sekil 3.41°de ise egitim ve dogrulama asamasindaki kayip (loss)
fonksiyonunun grafigi sunulmustur. Kayip degerinin azalarak 0,0279 gibi bir degere

ulastig1 gozlemlenmistir. Yine dogrulama veri setindeki kayip degerinin bir noktadan
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sonra artmaya basladigi gozlemlenmistir. Bu durum, modelin “over fitting” (asir
uydurma) oldugunu gostermektedir. Modeldeki veri setinin azlig1 nedeniyle boyle bir yol

1zlenmistir.

Model Accuracy

j — Taining
LE I Validation

1
o 100 200 300 400
Epoch

Sekil 3.40. LSTM Egitim Dogrulugu Grafigi.

Model Loss

&1 —— Taining
Validation

1
o 100 200 300 400
Epoch

Sekil 3.41. LSTM Kayip Fonksiyonu Grafigi.

52



3.9.4. Gru icin egitim siireci

LSTM modelinde oldugu gibi benzer islem adimlari GRU modeli i¢in de
gerceklestirilmektedir. Encoder-Decoder yapisinda LSTM hiicreleri yerine GRU
hiicreleri kullanilmaktadir. GRUnun LSTM’den farki, modelin daha basit bir icerik
sunmasidir. Sekil 3.42’de GRU katmaninin i¢yapisi gdsterilmistir. i¢eriginin daha basit
olmasi, modelin daha hizli bir sekilde egitilmesine imkan vermektedir. Bunun yani sira

olusacak parametre sayis1 da azalacaktir.
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Sekil 3.42. GRU Hiicresi i¢ Yapisi (Qian et al., 2021).

“Encoder-Decoder” yapist bu sefer GRU katmanlarindan olusmaktadir. Modelde
kullanilan biitiin hiper parametreler LSTM katmanindaki model ile aynidir. Sekil 3.43’te
goriildiigii iizere embeding layer 128, GRU katmanlar1 ise 256 birimden olusmustur. Ug
katmanli bir GRU yapis1 olusturulmustur. “Dense layer” olarak {ic boyutlu bir matris
tiretilmistir. Biitiin hiper parametreler ayn1 olmasina ragmen GRU hiicresinde iiretilen
toplam parametre sayisinin 3 785 905 oldugu goriilmiistiir. Bu deger LSTM hiicrelerinde
4 503 858 olarak tespit edilmistir. Uretilen parametre sayisinin azalmasi modelin i¢

yapisinin daha sade olmasindan kaynaklanmaktadir.
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Layer (type) Output shape Param # Connected to

encoder input (InputLayer) [(None, None)] 0 [

encoder_embedding (Embedding) (None, None, 128) 444416 ["encoder_input[@][e]"]
encoder_grul (GRU) (None, None, 256) 296448 ["encoder_embedding[e][e]']
decoder_input (InputLayer) [(None, None) ] 2 []

encoder_gru2 (GRU) (None, None, 256) 394752 ["encoder_gruil[e][e]']
decoder_embedding (Embedding) (None, None, 128) 268800 ["decoder_input[@][e]"]
encoder_gru3 (GRU) (None, 256) 394752 ["encoder_gru2[e][e]"’]
decoder_grul (GRU) (None, None, 256) 296448 [ 'decoder_embedding[@][e]",

‘encoder _gru3[e][e]']

decoder gru2 (GRU) (Mone, None, 256) 394752 ['decoder gruif[e][e]’,
‘encoder_gru3[e][e]"]

decoder_gru3 (GRU) (Mone, None, 256) 394752 ['decoder_gru2[e][e]’,
‘encoder gru3[e][e]']

decoder_output (Dense) (None, None, 3505) 988785 ["decoder_gru3[e][e]']

Total params: 3,785,9@5
Trainable params: 3,785,905
Non-trainable params: ©

Sekil 3.43. GRU Model Parametre Sayisi.

Veri kiimesi %20 oraninda egitim ve test i¢in boliimlenmistir. Sekil 3.44’e bakildiginda,
modelin 350 epok sonucunda egitim verisinin %99 gibi bir dogruluga ulastigi, test
verisinin ise %60 seviyelerinde kaldig1 goriilmektedir. Veri kiimesinin kii¢lik olmasindan
dolay1, dogrulama verisinin egitim verisi ile cok dengeli bir seyir izlemedigi bu modelde
de goriilmiustiir. Sekil 3.45’te ise egitim ve dogrulama asamasindaki kayip (loss)
fonksiyonunun grafigi gosterilmistir. Kayip degerinin azalarak 0,0295 gibi bir degere
ulastig1 gozlemlenmistir. Yine dogrulama veri setindeki kayip degerinin, bir noktadan

sonra artmaya basladig1 gézlemlenmistir.
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Sekil 3.44. GRU Egitim Dogrulugu Grafigi.

Model Loss

—— Training
Validation
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Epoch

Sekil 3.45. GRU Kayip Fonksiyonu Grafigi.

3.9.5. Bidirectional Istm icin egitim siireci

BiLSTM model, ¢ift yonlii LSTM olarak isimlendirilmektedir. Encoder modelden ¢ikan

ve cift tarafli olan state (diisiince vektorii), Decoder modeline giris verisi olarak

verilmektedir. Bu yoniiyle hem ge¢cmis hem de gelecekteki bilgiye bakilmis olmaktadir.

Iki yonlii olmasi sebebiyle, modelin iirettigi parametre sayis1 da LSTM modele gére daha
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fazla olmaktadir. Modelde kullanilan biitiin hiper parametreler LSTM ve GRU ile aynidir.
Sekil 3.46’ya bakildiginda embeding layer 128, BILSTM katmanlar1 ise 256 birimden
olusmaktadir. Toplam parametre sayisinin ise 5 307 137 oldugu goriilmektedir. Parametre
sayisinin LSTM ve GRU gore yiiksek olmasi, ¢ift tarafli LSTM olmasindan

kaynaklanmaktadir.

Layer (type) Output shape Param #
input_3 (InputLayer) [(None, 46)] a
embedding 2 (Embedding) (Mone, 46, 128) 446976
bidirectional 4 (Bidirectio (MNone, 512) 788480
nal)

dense_4 (Dense) (Mone, 256) 131328
repeat vector 2 (RepeatVect (None, 51, 256) a

or)

bidirectional 5 (Bidirectio (None, 51, 512) 1850624
nal)

time distributed 2 (TimeDis (None, 51, 5633) 2889729

tributed)

Total params: 5,307,137
Trainable params: 5,307,137
Non-trainable params: ©

Sekil 3.46. BILSTM Model Parametre Sayisi.

Veri kiimesi %20 oraninda egitim ve test i¢in bolimlenmistir. Sekil 3.47°de modelin 500
epok sonucunda egitim verisinin %99 gibi bir dogruluga ulastig1 gézlemlenmistir. Test
verisi ise %78 seviyelerine ulasmistir. Bu noktada BILSTM, LSTM ve GRU’ya gore test
verisi iizerinde daha basarili skor degeri liretmistir. Veri kiimesinin kiiclik olmasindan
dolay1 dogrulama verisinin egitim verisi ile ¢cok dengeli bir seyir izlemedigi bu modelde
de goriilmiistiir. Sekil 3.48’de ise egitim ve dogrulama asamasindaki kayip (loss)

fonksiyonunun grafigi gosterilmektedir. Kayip degerinin azalarak 0,0523 gibi bir degere
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ulastig1 gozlemlenmistir. Yine dogrulama veri setindeki kayip degerinin bir noktadan

sonra artmaya basladig1 gézlemlenmistir.

Model Accuracy

— Training
065 1 Validation
0 100 200 300 400 500
Epoch
Sekil 3.47. BiLSTM Egitim Dogrulugu Grafigi.
Model Loss
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Sekil 3.48. BiLSTM Kayip Fonksiyonu Grafigi.
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4. BULGULAR

Yapilan makine ¢evirilerinin dogrulugunu tespit etmek i¢in farkli metrikler
kullanilmaktadir. Bu ¢alismadaki modelin dogrulugu BLUE, METEOR (Metric For
Evaluation of Translation with Explicit Ordering) ve TER (Translation Error Rate) ile
degerlendirilmistir. BLEU (Bilingual Evaluation Understudy) metrigi ile yapilan
cevirinin dogrulugu kontrol edilmektedir. Hipotez ve referans degerleri n-gramlara gore

karsilastirilarak bir skor degeri elde edilmistir.

hypothesis = ['Create', 'a', 'return’, 'function’]

reference = ['Create', 'the', 'return’, 'function']

Yukarida verilen hipotez ve referans degerleri bi-gram’a gore degerlendirildiginde;
Tahmin: (Create a), (a return), (return function)

Gergek: (Create the), (the return), (return function)

_ ZCE{Candidates} Zn—gram €C Countclip (n— gram)

Pn (3.15)

Ycre{candidates) Zn—gramr ec Count (n — gram')

Ppi- gmm%o,ﬁ sonucu elde edilmektedir.

METEOR skor ile modelin dogrulugu hipotez ve referans degerleri arasindaki iligskiye

gore hesaplama yapilarak degerlendirilmektedir.

p="" (3.16)
We
rR=" (3.17)
WT
E . 10PR (318)
mean " R + 9P
c
Penalty = 0.5(—)3 (3.19)
um
M = Fmean(1 - Penalty) (3.20)
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Meteor skoru hesaplayabilmek i¢in Precision (Kesinlik) ve Recall (Duyarlilik) degerine
gore Fpeqn in hesaplanmasi gerekmektedir. Ornegin, asagidaki gibi referans ve hipotez

degerine sahip oldugumuzu diisiinelim.

reference=['the','cat','sat','on','the','mat']

hypothesis=['the','cat','was','sat','on','the','mat']

m=refererans ciimle i¢inde gecen her bir kelimenin hipotez ciimle igerisindeki sayisi,
w¢=hipotez ciimle i¢indeki kelime sayisi,
w,.=referans climle i¢indeki kelime sayisi,

c= chunks degeridir. Kaynak ve hedef arasindaki eslesen sézciik 6beklerinin sayisidir.

Denklem 3.16’ya gore P = g = 0,8571
Denklem 3.17°ye gore R = g =1

, , 8,571
Denklem 3.20°ye gore Fpeqn = S35 = 0,9836

Uygulanacak ceza oranini hesaplayabilmek i¢in hipotez ve referans arasinda bir hizalama
yapilmasi1 gerekmektedir. Asagidaki gibi hizalama yapildiginda;

c=2 olarak bulunur. Ciinkii (the,cat) ifadesi (the,cat) ile eslesmistir. (sat,on,the,mat)
ifadesi de ayni1 sekilde (sat,on,the,mat) ifadesi ile eslesmistir. Toplamda iki adet eslesme

olmustur.

referenceZ['ﬂ\el','di ','sm%
hypothesis=['the','dat','was', sat',’on',"the',"'mat']
Penalty = 0,5(3)° = 0,0185

M = E,,un(1 — Penalty) = 0,9836(1 — 0,0185) = 0,9654

Gerekli hesaplamalar yapildiginda, METEOR skor degeri 0,9654 olarak bulunmustur.
METEOR skorun BLUE skordan farki, BLUE skorun anlamsal benzerlige bakmiyor
olmasidir. BLUE skor ile sade n-gram olarak kelimeler arasindaki benzerlige
bakilmaktadir. METEOR skor ile birlikte precision (kesinlik) ve recall (duyarlilik) gibi

hesaplamalar yapilmaktadir. Ayrica kelime eslesmesi de yapilarak daha kapsamli bir skor
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degeri bulunmaktadir. Bundan 6tiirii METEOR skor insan ¢evirisine daha yakin bir skor
degeri liretmektedir. TER skor ise hipotezin referans ciimleye olan yakinligimi dlgmek
icin kullanilan bir metriktir. Hipotez degerini referans climleye benzetebilmek igin
insertion (ekleme), deletion (silme), substitution (yer degistirme) ve shift (kaydirma) gibi
islemler yapilmaktadir. Bu islemler neticesinde ¢ikan sonug ne kadar diisiikse o kadar az
diizenleme yapildigini ve yapilan ¢evirinin iyi oldugunu; skor degerinin yiiksek ¢ikmasi

ise ¢ok fazla diizenleme yapildigini ve yapilan ¢evirinin iyi olmadigini ifade etmektedir.

reference="SAUDI ARABIA denied THIS WEEK information published in the
AMERICAN new york times".

hypothesis ="THIS WEEK THE SAUDIS denied information published in the new york
times" (Snover et al., 2006).

TER — number of edits
~ words length of reference text (3.21)

Diizenlemelere bakildiginda 1 adet shift (kaydirma), 2 adet substitutions (yer degistirme)
ve 1 adet insertion (ekleme) oldugu goriilmektedir. Sonug¢ olarak, toplamda 4 adet

diizenleme yapilmaktadir. Referans ciimledeki kelime sayisi ise 13 oldugundan;

TER = = = 0,31°dir.
13

3

Asagidaki iki adet climleye bakildiginda ise sadece “was” kelimesinin hipotezden

atilmasiyla istenilen climleye ulasilabilmektedir.

reference=['the','cat','sat','on’,'the','mat']

1

hypothesis =[the,'cat','was',’sat’,'on','the','cat']

Bu durumda, sadece 1 adet deletion (silme) islemi uygulandigindan,

TER = % = 0,16°dur.

Sonucun 0,16 bulunmasi ¢ok az bir degisiklik yapilacagim gostermektedir. Ornege gore,

sadece “was” kelimesi ciimleden atilmistir. Bu durum, hipotezin referans climleye ¢ok
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yakin oldugunu gostermektedir. insa edilen modelde bulunan BLUE, METEOR ve TER
skor degerleri, ¢izelge 4.1, 4.2 ve 4.3’te gosterilmistir.

Cizelge 4.1. BLUE Skor.

Model 1-gram 2-gram 3-gram 4-gram

LSTM 0,74 0,71 0,71 0,66

GRU 0,68 0,75 0,75 0,71
BIiLSTM 0,82 0,78 0,78 0,73

Cizelge 4.2. METEOR Skor.

Model LSTM GRU BiLSTM

Skor 0,71 0,77 0,84
Cizelge 4.3. TER Skor.

Model LSTM GRU BiLSTM

Skor 0,33 0,26 0,19

61



5. TARTISMA ve SONUC

Blue skor degerlerine bakildiginda, n-gram degeri arttikca modellerin basarim oranlarinin
diistiigii gozlemlenmistir. Bunun sebebi, LSTM ve GRU gibi modellerin de ¢ok uzun
climlelerde etkili olamamasidir. Bu yiizden derlemdeki kelimeler ¢ok uzun tutulmamaya
calisilmistir. Yapilan calismada, BILSTM modelin diger modellere gore daha basarili
sonug verdigi tespit edilmistir. Modelin bagsarisin1 degerlendirmek i¢in BLUE skorlarinin
yan1 sira METEOR ve TER skorlara da bakilmistir. METEOR skorlara bakildiginda da
en basarili modelin BILSTM oldugu sonucuna varilmistir. METEOR skor, kelime
eslemenin yaninda precision ve recall gibi degerlere de baktigi i¢in, insan ¢evirisine daha
yakin sonuglar vermektedir. Son olarak TER skorlara bakildiginda, yine BiLSTM
modelin daha basarili oldugu goriilmektedir. TER skorda, oranin az ¢ikmasi daha az
degisiklik yapildigini, daha az degisiklik ise modelin daha dogru sonug¢ verdigini
gostermektedir. Netice itibari ile biitiin skor degerleri BILSTM modelin daha basarili
oldugu sonucunu ortaya ¢ikarmaktadir. LSTM ve GRU ise birbirlerine daha yakin skor
degerleri iiretmistir. Modelin, verilen Tiirkge ciimleleri basarili bir sekilde Ingilizceye
cevirebilmesi, veri setindeki veri miktarinin ¢okluguna baglidir. Olusturulan 6rneklem
veri kiimesi 3505 adet climleyi kapsamaktadir. Bu agidan veri kiimesi yeterli genislikte
degildir. Makine cevirisi iizerine yapilan calismalarda, bu rakamlarin 400-500 bin
seviyelerinde oldugu goriilmiistiir. Onerilen model, mevcut haliyle bir prototip vazifesi
gormekte ve elde edilen sonuglar umut verici goriilmektedir. Veri kiimesinde kullanilan
climlelerin uzunluklar1 kisa tutularak basari orani artirilmaya calisilmistir. Gelecege
yonelik caligmalarda attention (dikkat) mekanizmasi ya da transformer mimarisi

kullanilarak basarim orani iizerindeki etkisi arastirilacaktir (Bogdanchikov et al., 2013b).
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