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OZET

Eski Turkge Metinlerin Gunumuiz Tlurkgesine Sadelestiriimesi

Erol OZKAN
Yuksek Lisans, Bilgisayar Miuhendisligi Bolumu
Danigsman: Dr. Ogr. Uyesi Géneng Ercan

Agustos 2018, 70 sayfa

Dilde zaman icerisinde meydana gelen degisim eski zamanlarda yazilmis metinlerin
gunumuzde kullanilmayan birgok kelime icermesine yol agmaktadir. Bu durum
okurlarin eski metinleri anlamasini zorlagtirmaktadir. Metin sadelestirme goérevinin
amaci, metin icerigini ve anlamini koruyarak metnin okunabilirligini ve
anlasilabilirligini arttirmaktir.

Bu tezde, Cumhuriyet donemi Turkgesi ile yazilmis metinlerin karmagikliginin metin
sadelestirme ydntemleriyle azaltiimasi hedeflenmistir. Metin sadelestirme gorevi
eski Turkgeden guncel Turkgeye dil ici ceviri problemi olarak goérulmustar.
Sadelestirme iglemi igin; kural tabanh ve istatistiksel sadelestirme modelleri
olusturulmustur. Kural tabanli model igin otomatik olarak olusturulmus soézlik
kullaniimis, istatistiksel model icin ise Nutuk kullanilarak olusturulan paralel veri
kiimesi kullanilmistir. iki model karsilastirildigi gibi tek bir hibrid sistemde
birlestirilmigtir.

Sonuglar makine gevirisi sistemlerinin basari dlgimunde kullanilan BLEU metrigi
kullanilarak degerlendirilmistir. Calisma ile eski metinlerin karmasikli§i azaltilarak,

bu metinlerin hedef kitlesi arttiriimaktadir.



Anahtar Kelimeler: Metin sadelegtirme, makine 6grenmesi, istatistiksel makine

gevirisi, agimlama.



ABSTRACT

Simplification of Old Turkish Texts into Modern Turkish

Erol OZKAN
Master of Science, Computer Engineering Department
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Gonen¢g ERCAN

August 2018, 70 pages

Changes in a language over time causes the text written in old times contain a lot
of words that are not used at the present time. This makes it difficult for readers to
understand old texts. The goal of text simplification task is to increase the readability
and understandability of the text while preserving its content and meaning.

In this thesis, it is aimed to reduce the complexity of the texts written in republican
period Turkish with text simplification methods. Text simplification task is considered
as an Intralingual translation problem. For simplification process; rule-based and
statistical simplification models are developed. For rule-based model, an
automatically built bilingual dictionary is used. For statistical model, a parallel corpus
that is built from Nutuk is used. These systems are compared, as well as they are
combined in a single hybrid system.

The results are measured using BLEU metric that is used in the evaluation of
machine translation systems. With this work, the complexity of old texts is reduced
and the target audience of these texts is increased.



Keywords: Text simplification, machine learning, statistical machine translation,

paraphrasing.
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1. GIRIS
Dile zaman igerisinde yeni kelimeler girerken bazi kelimelerin kullanimi azalmakta
bazi kelimeler ise tarihin tozlu sayfalari arasinda tamamen kaybolmaktadir [1]. Eski
zamanlarda yazilmis metinler ginimuzde kullanilmayan bircok kelime ve kelime
grubu igcermektedir. Bu kelimelerin anlami gunimuizde birgok okur tarafindan
bilinmedigi icin metinler kolaylikla anlasilamamaktadir. Bu sebeple eski edebi
eserler dil uzmanlari ya da yetkin kisiler tarafindan incelenmekte, eserler ya
tamamen sadelegtirilerek yeni bir metin olarak sunulmakta ya da metindeki
kelimelere atif yapilarak kelimelerin anlamlari sayfa sonlarina eklenmektedir [2], [3].
Fakat bu ve benzeri ydntemleri uygulamak hala buyuk 6lgude manuel bir streg olup
insan gucu gerektirmektedir. Ayrica, bu yontemlerde islemi gergeklestirecek olan

Kisinin dil alaninda énemli bir bilgi birikiminin de bulunmasi gerekmektedir.

1.1. Turk Dilindeki Hizli Degisim Sureci

Yuzyillar boyu buyuk toprak pargalarini egemenligi altinda bulunduran Osmanli
imparatorlugu farkli kiiltiirlerin etkisi altinda kalmistir. Dil, Arapca ve Farsca gibi
birgok dilden etkilenmigtir [4]. Dilde kullanilan kelime dagarcigindaki Arapga ve
Farsga kelimelerin sayisi oldukga fazladir. Bu durum yazili ve s6zlu dil kullaniminda

zorluklara sebep olmustur.

Bu amagla, Cumhuriyet doneminde, Mustafa Kemal Atatlirk oénderliginde dilde
sadelestirme calismalari baslatiimistir [4]. 1928 yilinda Arapga alfabeden Latin
alfabesine gecilmis ve dili yabanci kelimelerden arindirmak amaciyla Turk Dil
Kurumu (TDK) kurulmustur.

Yapilan reformlarla, yeni neslin artik okuma-yazma 6grenmek icin Arapca harfleri
ogrenme ve Arapcga ve Farsga kelimeleri bilme zorunlulugu ortadan kalkmistir. Dil
daha guncel, pratik, kesin ve anlasiimasi daha kolay hale gelmistir. Okur-yazarhk
orani yapilan sadelestirme galismalari sonrasinda hizli bir artig gostermistir [5].

Fakat kisa bir zaman dilimi i¢erisinde dilde dnemli bir degisim meydana gelmistir.
GUnumuz okurlari Cumhuriyet dénemi ve oncesinde yazilan eserleri kolaylikla
anlayamamaktadir. Bazi eserlerin ginumuz Turkgesine sadelestiriimesi yapilsa da,

bircok eser giniumuz okurlarinin anlayabilece@i durumda degildir.
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1.2. Amag, Kapsam ve Yontem

Calismada Cumhuriyet donemi Turkgesi ile yazilmis ve ginimuzde kullaniimayan
birgok kelime iceren metinlerin sadelestirilerek metinlerde gegen eski kelime ve
kelime gruplarinin guncel Turkgedeki karsiliklari ile degistiriimesi hedeflenmistir.
Yazilma tarihi eski olan metinlerin gunumuz okurlar tarafindan daha kolay
anlasilabilmesi saglanarak bu metinlerin hedef Kkitlesi arttirimaktadir. Ayni
zamanda, dil isleme aracglarinda eski Turkgce kelimelerin sézlikte bulunmamasi

probleminden dogan basari disme sorunu da azaltilmaktadir.

Literatirde sadelestirmenin farkli kapsamlarda yapildigi birgok c¢alisma
bulunmaktadir. Bu galismalar, metinlerin sadelestirilmesi i¢cin uzun ve anlasiimasi
gugc olan cumlelerin pargcalanmasi, gereksiz pargalarin silinmesi, parcalarin sirasinin
degistiriimesi ve agimlama gibi farkh sadelestirme iglemlerinin bir ya da birkagini
icermektedir [6].

Sadelestirilen eserlerde eski ve anlagiimasi zor olan kelimelerin gincel kargiliklari
ile degistirimesi saglanirken, ¢ogu durumda cumlelerin yapisinda degisiklik
gerceklestirimemektedir. Bu durum sadelestirmelerde yazar tarafindan olusturulan
cumle yapisinin korunmaya galigsilmasindan kaynaklanmaktadir. Tez galigmasinda
eski metinlerin ginimuz Turkgesine sadelestiriimesi dil i¢i geviri problemi olarak
gOrulmus [7], cimlenin yapisindan dogan karmasikligin azaltilmasi ise kapsam digi

birakilmistir.

Eski metinlerin guncel Turkceye cevrilmesini hedef alan ilk veri kimesi Nutuk [8]
kullanilarak olusturulmustur. Tuarkceye c¢evrilmis Nutuk [9] glncel Turkgede
bulunmayan birgok ifade icermektedir. Sadelestiriimis Nutuk’'ta [10] bu ifadelerin
gunumuzde kullanilan kargiliklariyla degistiriimesi saglanmistir. Turkge Nutuk ve
sadelestiriimis Nutuk’tan 6rnek bir cumle c¢ifti Cizelge 1.1 Uzerinde verilmigtir.

Cizelge 1.1. Nutuk ve sadelestiriimis Nutuk’tan 6rnek bir cimle
“Vaziyet ve manzarai umumiye: Osmanli Devletinin dahil bulundugu
Nutuk grup, Harbi Umumide maglap olmus, Osmanl ordusu her tarafta
zedelenmis, seraiti agir, bir miitarekename imzalanmis.”

“Genel durum ve goriiniim: Osmanli Devletinin iginde bulundugu grup,
Genel Savasta yenilmis, Osmanl ordusu her tarafta zedelenmis,
sartlan agir bir ategkes anlagmasi imzalanmis.”

Sadelestirilmis
Nutuk




Kelime tabanli olarak sadelestirme islemini gerceklestirmek Uzere kural tabanh
sadelestirme modeli olusturulmustur. Modelde; sadelestirmeler olusturulan
Osmanlica-Tirkge sozliik tizerinden gerceklestirimektedir. ik olarak eski kelimeler
tespit edilmekte, daha sonra tespit edilen kelimelerin glinimuz Turkgesindeki

karsiliklar ile degistiriimesi saglanmaktadir.

Kural tabanli modelde gergeklestirilen sadelestirmeler kelime bazinda yeterli olsa
da, timce yapilari ve sdzdizimsel olarak karmasik olan cumleler igin yeterli
olmamaktadir. Bu amacla; sadelestirmelerin cimle tabanli olarak hizalanmis paralel
veri kimesi uzerinden 6grenildigi istatistiksel sadelestirme modeli olusturulmustur.
Modelde ilk olarak veri kimesi Uzerindeki cumleler kelime tabanli olarak
eslestiriimektedir. Daha sonra Moses araci [11] kullanilarak istatistiksel makine
ceviri modeli egitilmigtir. Ayni zamanda, farkli kelime eslestirme araclarinin, farklh dil
modeli veri kimelerinin ve faktorld makine cevirisi yonteminin sistem basarisi

uzerindeki etkisi test edilmistir.

iki model birbirleri ile karsilastirildigi gibi, tek bir hibrid sistemde birlestiriimistir.
Sonuclar istatistiksel makine cevirisi sistemlerinin basari dlcimunde kullanilan
BLEU metrigi [12] kullanilarak degerlendirilmistir. Nutuk’'un sadelestirilmis strimu
ayni zamanda referans metin olarak kabul edilmis ve gelistirilen sistemin

degerlendiriimesinde kullaniimigtir.
Tez calismasinin bilimsel katkilari;

e Eski Turkge metinlerin glncel Turkgeye c¢evrilmesini hedef alan ilk veri

kiimesinin olusturulmasi,

e Sadelestirme igleminin sozluk Uzerinden gergeklestirildigi kural tabanli
sadelestirme modelinin olusturulmasi ve bu modelde Turkgenin bigimbilimsel

yapisindan kaynaklanan sorunlarin giderilmesi,

e Sadelestirme iglemi igin istatistiksel makine gevirisi yonteminin kullaniimasi,

degerlendiriimesi ve kural tabanli sadelestirme modeli ile karsilastiriimasi,

e iki ydntemin hibrid bir sistemde birlestiriimesi.



1.3. Tezin Yapisi
ikinci bolimde metin sadelestirme problemi ve bu problem icin gelistirilmis
yontemler agiklanmigtir. Ayrica, ginimuze kadar geligtirilen dnemli makine gevirisi

yontemleri incelenmis ve karsilastiriimistir.

Uglincl boliimde, Nutuk ile ilgili genel bilgiler sunulmug, metin sadelestirme veri
kimeleri ve bu veri kiimelerini olusturma ydntemleri hakkinda bilgiler verilmis,
kullanilan Nutuk veri kimesini olusturma islemleri agiklanmis ve olusturulan veri

kimesi Uzerinde istatistiksel analizler gergeklestirilmigtir.

Doérduncu bolumde gelistirilen kural tabanli sadelestirme modeli ve bu modelde

kullanilan iglem serisi ayrintili olarak incelenmisgtir.

Besinci bolimde uygulanan istatistiksel sadelestirme modeli ve bu modelde

kullanilan iglem serisi ayrintili olarak agiklanmistir.

Altinci bolimde yapilan deney sonuglarina yer verilmis, yedinci bolimde bu

sonuglar degerlendirilmistir.

Sekizinci bélimde ise sonu¢ bdolimune ve gelecekte galismaya nasil devam

edilecegine yer verilmigtir.



2. LITERATUR OZETI

Bu boélumde, ilk olarak, metin sadelestirme problemi ve bu problem igin geligtirilmis
yontemler aciklanmistir. Daha sonra, ginumuze kadar gelistirilien 6nemli makine

cevirisi ydontemleri incelenmis ve karsilastiriimistir.

2.1. Metin Sadelestirme

Metin sadelestirme gorevinin amaci, metin igerigini ve anlamini koruyarak metnin
okunabilirligini ve anlagilabilirligini arttirmaktir. Metin sadelestirme, karmagsik
belgelere, teknik belgelere, eski belgelere; bu metinlerin karmasikhgini azaltmak ve
bu belgeleri daha genis bir insan kitlesi tarafindan erigilebilir kilmak amaciyla
uygulanmaktadir. Bu insan kitleleri gocuklari, yaslilari, okuryazarlik seviyesi dusuk
olan kisileri, ana dili farkli olan kigileri, disleksi, afazi veya sagirhk gibi

rahatsizliklardan muzdarip olan kisileri kapsamaktadir [13].

Metin sadelestirme gorevinde insan gruplari hedeflenebildigi gibi bilgisayar yazilimi
ve algoritmalar da hedeflenebilmektedir. Cimlenin karmasik yapisinin ve kelime
dagarciginin sorun tegkil ettigi metin 6zetleme ve makine cgevirisi gibi dil isleme
uygulamalarinda sistem basarisini iyilestirmek amaciyla kullanilabilmektedir [14],
[15].

Metin sadelestirme problemi Uzerine son yillarda birgok 6nemli galisma yapiimigtir.
Bu calismalarda; sadelestirme problemi icin s6zclksel, s6zdizimsel, istatistiksel
makine cgevirisi ve hibrid olmak Gzere farkli yontemler kullaniimigtir [6]. Bu yontemler
cumlelerin pargalanmasi, gereksiz pargalarin silinmesi, pargalarin siralanmasi ve

acimlama gibi iglemlerin bir ya da birkagindan olusmaktadir.

2.1.1. Sozcuksel Sadelestirme
Sozcuksel sadelestirmenin amaci, karmasik kelimelerin daha basit karsiliklar ile
degistiriimesidir. Bu yontemde metin Uzerinde sodzdizimsel ya da bigimbilimsel

olarak sadelestirme iglemi gergeklestirimemektedir.

Sozcuksel sadelestirme sistemlerinde, ilk olarak karmasik kelimeler
belirlenmektedir. Daha sonra, bu kelimelerin yerine kullanilabilecek aday kelime
listesi olusturulmaktadir. En son olarak ise, aday kelimelerden en ylUksek skora

sahip olan kelimenin karmasik kelime ile degistiriimesi gergeklestirimektedir. Aday
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kelimeleri olugsturmak ve degerlendirmek icin word2vec [16] modelleri, kelime
frekanslari ya da WordNet [17] gibi farkh kaynaklar kullanilabilmektedir [18]-[20].

Glavas ve Stajner [18] sdzcuksel olarak anlasilmasi zor olan kelimelerin metnin
anlasilirh@ini disurdigunu belirtmis, metni daha basit ve anlagsilabilir hale getirmek
uzere bu kelimeleri degistirmek icin egittikleri word2vec modelini kullanmislardir.

Calismalar yalnizca tekil kelimelerin degistiriimesi Uzerine odaklanmigtir.

Ligozat ve arkadasglari [19] soOzclksel sadelestirme goérevi icin dil modeli
istatistiklerini kullanmislardir. Farkli kaynaklar ile olusturduklari dil modellerinin
sistem basarisi Uzerine etkisini karsilastirmis ve sadelestiriimis Wikipedia [21]
uzerinden egittikleri dil modeliyle en yuksek basari skorunu elde etmislerdir.

Thomas ve Anderson [20] metinleri daha kuglk ve daha basit bir kelime dagarcigi
ile ifade edebilmek amaciyla WordNet kullanmislardir. Bu amagla metin Gzerindeki
karmasgik isim ve fiillerin degistirimesine odaklanmiglardir. Sistemlerinde, ayrica,

kelime turu isaretleme ve anlam belirsizligi giderme islemleri uygulanmaktadir.

Sozcuksel sadelestirmede dilin  daha basit kelimelerle ifade edilmesi
saglanmaktadir. Tez c¢alismasinda; eski kelimelerin, guncel karsiliklariyla
sadelestiriimesi hedeflenmektedir. Dil modeli istatistiklerinin sadelestirme igleminde
kullanilmasi saglanmistir. WordNet ya da word2vec kullanarak basarili sonuglar
alabilmek icin ise; Turkge WordNet'in Osmanlica kelimeleri icermesi ve word2vec
modelini olusturacak yeterli miktarda eski ifade iceren derlemin olusturulmasi

gerekmektedir.

2.1.2. Sozdizimsel Sadelestirme
Karmasik cumleler ¢ocuklar gibi daha az yetenekli okuyucular tarafindan daha zor
anlasiimaktadir. S6zdizimsel sadelestirmenin amaci, cumlenin igerik ve anlamini

koruyarak, s6zdizimsel ve bigimbilimsel karmagsikligini azaltmaktir.

Sozdizimsel sadelestirme sistemlerinde, okumayi ve kavramalarini kolaylagtirmak
uzere cumleler Uzerine bir dizi s6zdizimsel ve bicimbilimsel sadelestirme islemi
gerceklestirimektedir. Bu sadelestirmeler; cumlelerin pargalanmasini, gereksiz
parcalarin silinmesini ve bu pargalarin siralanmasini i¢cerebilmektedir. Pargalama

isleminde uzun ve anlasiimasi zor olan cimleler daha kisa cimlelere gevrilmekte,

6



silme isleminde cumlelerin 6nemsiz kisimlari silinmekte, siralama isleminde ise

cumledeki pargalarin sirasi degistiriimektedir.

Sozdizimsel sadelestirme ¢alismalarinda, sadelestirme kurallarinin manuel olarak
olusturuldugu ya da paralel bir veri kimesi Uzerinden otomatik olarak dgrenildigi

calismalar bulunmaktadir.

Siddharthan [22] sbzdizimsel sadelestirme islemini; analiz, ¢evrim ve yeniden
olusturma olmak Uzere 3 adimda gergeklestirmektedir. Analiz adiminda metin
sistemde kullanilmak Uzere hazirlanmakta, c¢evrim adiminda manuel olarak
olusturulmus sozdizimsel sadelestirme kurallari uygulanmakta ve en son olarak,
yeniden olusturma adiminda ise metin yeniden olusturulmaktadir. Ayni zamanda
Siddharthan’in sisteminde; kelime tlru isaretleme, isim tamlamasi belirleme,

artgonderimsel ifade ayrimi, cimle ve sozllk siralama islemleri uygulanmaktadir.

Torunoglu-Selamet ve arkadaslan [23] Turkce igin sozdizimsel sadelestirme
calismasi yapmis, ¢alismalarinda cumleleri icerdikleri sozdizimsel ve bigimbilimsel
yapilara gore farkll kategorilere ayirmis ve bu kategorilere giren cumleleri

sadelestirmek icin s6zdizimsel ve bicimbilimsel kurallar olusturmuslardir.

Eski bir eserin gunimuz Turkgesine aktariimasinda cumle yapisina mumkuin
oldugunca sadik kalinmaya calisiimaktadir. Yazarlar tarafindan olusturulmus
anlatim o6zelliklerinin  degistiriimemesi igin metinlerde so6zdizimsel degisimler
gerceklestirimemektedir. Tez c¢alismasinda, cumlenin yapisindan dogan

karmasgsikligin azaltilmasi kapsam digi birakilmistir.

2.1.3. Makine Gevirisi Yontemleri ile Sadelestirme
Son yillarda metin sadelestirme gorevi icin makine gevirisi ydontemlerinin kullanildigi
calismalar yapilmigtir. Bu galismalarda sadelestirmeler orijinal ve sadelestiriimis

metinler Uzerinden makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak ogrenilmektedir.

Zhu ve arkadasglar [24] calismalarinda PWKP metin sadelestirme veri kimesini
olusturmus, bu veri kimesi ile agag¢ tabanl istatistiksel makine gevirisi modeli
egitmislerdir. Calismalari cumle parcalama, silme, siralama ve 6bek degistirme

sadelestirme islemlerini kapsamaktadir.



Xu ve arkadaslari [13] metin sadelestirme gorevi icin sdzdizimsel istatistiksel makine
cevirisi modeli egitmiglerdir. Veri kimesi olarak PPDB [25] veri tabaninda bulunan
acimlamalari kullanmig, bu agimlamalardan basit olanlari belirlemek amaciyla SARI

ve FKBLEU olmak Uzere iki farkli metrik gelistirmislerdir.

Yine Xu ve arkadaslar [26] Shakespeare tarafindan yazilmis metinlerin yazim stilini
gincel ingilizceye gevirmeye ¢alismislardir. Bunun icin iki tarafli olarak stil transferi
yapabilen bir agimlama modelini istatistiksel makine c¢evirisi yontemi kullanarak
olusturmuslardir. Gelistirdikleri model tarafindan gerceklestirilen bir stil transferi

ornegdi Cizelge 2.1 Uzerinde verilmistir.

Cizelge 2.1. Shakespeare yazim stilinden giincel ingilizceye stil transferi drnegi
Orjinal i Il bite you by the ear for that joke .
Xu ve ark. [26] | i will bite thee by the ear for that jest .

Ornekte Shakespeare yazim stilindeki metin giincel ingilizceye cevriimektedir.
Transfer isleminde bazi kelimelerin degistirildigi, bazilarinin ise degistiriimedigi

gOrulmektedir.

Jhamtani ve arkadaslari [27] giincel ingilizceyi Shakespeare’in yazim stiline
cevirebilmek amaciyla kodlayici ve ¢ézumleyiciden olugsan bir néral geviri sistemi
kullanmiglardir. Ayrica, sistem basarilarini arttirmak amaciyla, harici bir s6zIGgu ve
farkli kaynaklar Gzerinden edgittikleri word2vec modellerini sistemlerinde

kullanmislardir.

Benzer bir calismada, Wang ve arkadaslari [28] metin sadelestirme gdrevini normal
ingilizceden ve sadelestiriimis ingilizceye bir makine gevirisi problemi olarak
gormauglerdir. Bu problemi ¢6zmek amaciyla RNN kodlayici ve ¢ozimleyiciden [29]
olusan noral bir geviri modeli onermislerdir. Ayrica ¢alismalarinda, makine gevirisi
ve metin sadelestirme problemi arasindaki farklari incelemis ve metin sadelestirme

problemi igin geviride ortak kelimelerin kullanilabilecegine deginmislerdir.

2.2. Makine Cevirisi
Makine cevirisi, bir dilden bagka bir dile geviri iglemidir [30]. Bilgisayar kullanilarak
yapilan makine gevirisi ¢alismalari yirminci ylzyilda baslamis ve gunimuze kadar

bircok farkli ydontem gelistiriimistir [31].



Makine cevirisi calismalarinda ilk olarak kural tabanl sistemler kullaniimigtir. Daha
sonra bu sistemler yerlerini gevirilerin paralel veri kimeleri Gzerinden otomatik
olarak o6grenildigi istatistiksel ydontemlere birakmistir. Ayrica, gunimuize kadar
baglam tabanli, érnek tabanli, néral ve hibrid olmak Uzere farkli ydntemler de

geligtirilmigtir.

Makine cgevirisinin zengin literatirandeki ¢alismalar, gevirinin nasil modellendigine
bagli olarak; kural tabanli sistemler, istatistiksel sistemler, néral sistemler ve hibrid

sistemler olmak Uzere farkli basliklar altinda incelenmistir.

2.3. Kural Tabanl Sistemler

Kural tabanl sistemlerde, kaynak ve hedef dil arasindaki dénasim dil bilgisine
dayal kurallar yardimi ile yapilmaktadir. S6zdizimsel, bigimbilimsel ve anlamsal
Ozelliklere gore tanimlanan bu kurallar, dil uzmanlarinin saatler siren galismalari

sonucunda olusturulmaktadir.

Kural tabanli sistemler, Sekil 2.1’de gosterildigi gibi dogrudan cgeviri sistemleri ve

dolayli geviri sistemleri olmak Uzere 2 grup altinda incelenebilmektedir.

Kural Tabanli
Sistemler
Dogdrudan Ceviri Dolayl Geviri
Sistemleri Sistemleri
Transfer Tabanl O:Iak Pﬁ{}laglfm
Sistemler ani tabani
Sistemler

Sekil 2.1. Kural tabanl sistemler

2.3.1. Dogrudan Geviri Sistemleri

Dogrudan ceviri sistemlerinde, kaynak dil yuzeysel bigimdeki kelimeler Uzerinden
hedef dile c¢evriimektedir. Bu sistemler ilk geligtiriien makine cgevirisi sistemleri
olmakla birlikte, bu sistemlerde ¢ok az miktarda sdzdizimsel ve bigimbilimsel analiz

islemleri uygulanmaktadir [30].



2.3.2. Dolayh Ceviri Sistemleri

Dogrudan ceviri sistemlerinde ceviriler kelimelerin yalnizca ylzeysel bigimleri
uzerinden gercgeklestiriimektedir. Bunun sonucu olarak sézdizimsel 6zellikler ve dil
bilgisi kurallari g¢evirilerde kullanilamamaktadir. Dolayli geviri sistemlerinde bu
sorunun ¢ozulmesine odaklaniimigtir. Bu sistemlerinde geviri dilin soyut bir sekilde

ifade edildigi ara bir bigim Uzerinden gercgeklestiriimektedir.

Transfer tabanli sistemlerde ceviri (ic adimda gerceklestirimektedir. ilk olarak,
kaynak dil soyut bir metin bigimine donusturulmektedir. Daha sonra, bu soyut bigim
uzerinden hedef dil bicimine donugum saglanmaktadir. En son olarak ise, hedef dil

metni olusturulmaktadir.

Ortak paylasim alani tabanli sistemlerde, dilin gevrildigi soyut bigim Uzerinden birgok
dile ¢cevrim saglanabilmektedir [30]. GUnumuze kadar tum diller arasinda ¢evrim
saglayabilecek soyut bir bicim bulunamamistir [30]. KANT sisteminde [32]

Fransizca, Almanca ve Japonca arasinda ¢evrim saglanabilmektedir.

Kural tabanl sistemler, basit gevirilerin yeterli oldugu yakin dil ¢iftlerinin gevirisinde
oldukca basarili sonuclar vermektedir. Bu dil ciftlerine Cekce-Slovakga, Cekge-
Lehge, ispanyolca-Katalanca gibi érnekler verilebilmektedir.

Yakin dil ciftleri arasinda c¢evirinin yapildigi ilk ¢alisma transfer tabanli bir geviri
sistemi olan RUSLAN’dir [33]. RUSLAN sisteminde Cekcge belgelerin Rusgaya
cevriimesi saglanmigtir. Bu amagla sistemde; Cekge bigimbilimsel ve sdzdizimsel
¢ozumleyici, aktarim, Rusga bi¢imbilimsel ve s6zdizimsel Uretici olmak Uzere farkli
bilesenler kullaniimistir. Calisma sonucunda yapilan degerlendirmelerde sistemin
urettigi cevirilerin yaklasik %40'inin dogru oldugu, %40’ inda kiguk, %20'sinde ise

onemli duzeltmeler gerektigi belirlenmistir.

CESILKO [34] sisteminde yakin iki dil olan Cekge ve Slovakca arasinda transfer
tabanh cgeviri islemi gerceklestiriimektedir. Sistem kelime tabanh olmakla birlikte,
Cekge bicimbilimsel ¢dzimleme, bigcimbilimsel belirsizligin giderilmesi, aktarim ve

Slovakga bicimbilimsel Gretim islemleri icermektedir.

Tantug ve arkadaglari [35] Turkmen dili ve Turkgenin benzer Ozelliklerinden
yararlanarak, Turkmen dilinden Turk¢eye dogrudan geviri sistemi geligtirmiglerdir.
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Sistemleri s6zcliksel aktarim, bigcimbilimsel aktarim ve istatistiksel anlam ayrimi
olmak Uzere farkli islemlerden olugsmaktadir. Calismalarinda sistemin basarisini
Olgmek icin BLEU metrigini kullanmiglardir. Farkli istatistiksel dil modelleri

kullanarak deneyler yapmis ve en yuksek yaklasik 33 BLEU skoru elde etmislerdir.

Benzer sekilde Altintag & Cicekli [36], Turkge ve Kinim Tatar dilleri arasinda makine
ceviri sistemi geligtirmiglerdir. Sistemde, ilk olarak, Turkgce kelimeler Uzerinde
bicimbilimsel analiz gerceklestirimekte; daha sonra kok kelime, gramer ve baglam
bagimh yapilarin gevirisi yapilmakta; en son olarak ise, bi¢cimbilimsel sentez

yapilarak Kirim Tatar dilindeki metin olusturulmaktadir.

2.4. istatistiksel Sistemler

istatistiksel sistemlerde ceviriler, kaynak ve hedef dildeki metinlerin climle tabanli
olarak hizalandigi paralel veri kimeleri Uzerinden oOgrenilmektedir. Bu durum
istatistiksel geviri sistemlerinin, paralel veri kimesi bulunan dil ¢iftleri igin kisa bir

surede uygulanabilir olmasini saglamaktadir.

istatistiksel sistemlerde, cevirinin kalitesi bllyiik oranda kullanilan paralel veri
kiimesinin kalitesine ve blylkligine bagimlidir. internet teknolojilerinin gelismesi,
bayuk veri kimelerinin olusturulmasina olanak saglamistir. Bu veri kumelerinin
olusturulmasinda kitap cevirileri, Wikipedia [37] metinleri gibi farkh kaynaklar

kullanilabilmektedir.

Europarl [38] veri kimesinin olusturulmasinda Avrupa Parlamentosu’nun web
sitesinde yayinlanan metinler kullaniimigtir. Web Gzerinden metin ¢ikarimi yapiimisg,
dokiman tabanh bir eslestirme iglemi gerceklestiriierek paralel metinler
olusturulmustur. Daha sonra, bu metinler cimlelere boélinmus ve cimle tabanl

bagka bir eglestirme islemi daha gerceklestiriimigtir.

Guncel istatistiksel ¢eviri sistemlerinde, kelime ve kelime gruplarinin birlikte gevirisi
gerceklestirimektedir [11]. Bu sistemlerde g¢eviri modeli genellikle kelime geuviri
modeli, kelime grubu ceviri modeli, siralama modeli gibi farkh bilesenlerden
olusmaktadir. Ayrica, istatistiksel sistemlerde, c¢eviri farkli iglemler uygulanarak
gerceklesmektedir. ilk olarak, kaynak ciimle daha kiigiik pargalara bélinmektedir.
Daha sonra, her parganin hedef dile ¢gevrilmesi saglanmaktadir. En son olarak ise,

11



cevrilen parcalar yeniden duzenlenmektedir. Ayrica, dogru kelime sec¢imi ve dilde
akiciligi saglamak igin dil modeli kullaniimaktadir.

Faktorll ceviri sistemlerinde; kelimelerin sdzdizimsel ve bigimbilimsel 6zelliklerin
gerceklestirilen gevirilerde kullanilabilmesi saglanabilmektedir. Bu ydntemlerde, her
kelime, yuzeysel bigimleri yerine kelime koku, kelime turl isareti ve bigimbilimsel
ekleri gibi birgok faktorden olusan bir vektor ile ifade edilmektedir [39]. Bu faktorler,

ceviride sOzdizimsel ve bigcimbilimsel 6zelliklerin kullaniimasina izin vermektedir.

Sozdizimsel geviri sistemlerinde; kaynak dilden hedef dile gevirim sdzdizimsel
kurallar zerinden gerceklestiriimektedir. Bu sayede yeniden siralama gibi cimlenin
yapisi ile ilgili geviri sorunlarinin ¢éztlmesi saglanmaktadir [40].

Oflazer [41] ingilizce-Tirkge dil cifti icin istatistiksel bir ceviri modeli gelistirmistir.
Turkgedeki bigimbilimsel olarak zengin yapisinin geviride problem yarattigina
deginmis; bunu ¢ozmek icin Turkce kelimeleri kdok ve eklerden olusacak sekilde
ifade etmistir. Sistem basarisini BLEU metrigi ile degerlendirmis ve 19.77 BLEU
skorundan 26.87 BLEU skoruna artig saglamistir.

El-Kahlout [42] ingilizceden Tiirkgeye istatistiksel makine ceviri sistemi gelistirmistir.
Ceviri islemi icin; Moses araci ve faktorli makine gevirisi yontemini kullanmig ve
farkh s6zdizimsel ve bigimbilimsel faktorlerin sistem basarisi Uzerine etkisini test
etmigtir. Sistem basarisini BLEU metrigi ile degerlendirmis ve yapilan ceviri

neticesinde geviri islemi igin 7.83 BLEU skoru kazanim saglamislardir.

Koehn ve Hoang [39], calismalarinda faktorlu ceviri yontemini tanitmislardir.
Yaptiklari deneylerde ingilizce-Almanca dil ¢ifti igin 18.04’den 18.22 BLEU skoruna,
ingilizce-ispanyolca dil ¢ifti icin 23.41°den 24.25 BLEU skoruna, ingilizce-Cekge dil
Gifti icin ise 25.82’den 27.62 BLEU skoruna artis saglamiglardir.

2.5. Noral Sistemler

Noral sistemlerde geviriler yapay sinir agi modelleri kullanilarak 6grenilmektedir. Bu
yontemde; cimle daha klguk pargalara bolunmemekte, climlenin gevirisi bir butlin
olarak gercgeklestiriimektedir. Noral sistemlerde kullanilan érnek bir ¢eviri mimarisi

Sekil 2.2 Gzerinde verilmistir.
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Sekil 2.2. Noral sistemlerde kullanilan geviri mimarisi

Kodlayici-¢gdézimleyici yapay sinir agi modellerinden olusan bu mimari ilk olarak
Kalchbrenner ve Blunsom [43] tarafindan kullaniimistir. Bu ceviri mimarisini
kullanan sistemlerde geviri iki asamada gergeklestiriimektedir. ilk olarak kaynak
cumle, bir kodlayici yardimiyla, baglam vektoriane donusturilmektedir. Daha sonra,
¢6zUmleyici, bu baglam vektoérini kullanarak hedef dildeki ciimleyi olugturmaktadir.
Kalchbrenner ve Blunsom sistemlerinde kodlayici olarak CNN; ¢6zUmleyici olarak
ise RNN sinir agr modeli kullanmiglardir. Gunumuze kadar farkl yapay sinir agi
modellerinin kullandigi ¢galismalar da gergeklestirilmistir [44], [45].

Noral sistemlerde gevirinin bir baglam vektort Uzerinden gergeklestirimesi cimle
anlaminin da c¢evirilerde kullanilabilmesine ve farkli uzunluktaki cevirilerin
gerceklestirilebilmesine olanak saglamaktadir. Fakat farkh uzunluktaki tim
cumlelerin sabit bir baglam vektorunl Gzerinden gergeklestiriimesi uzun cumlelerde
ceviri kalitesinin dismesine neden olmaktadir [46]. Bu sorunu ¢ozmek icin dikkat

mekanizmasina sahip noéral sistemler gelistiriimistir [45].

Son yillarda noral sistemler arastirmacilar tarafindan buyuk bir ilgi gormustur.
Google tarafindan sunulan geviri hizmetinde yine bir noral geviri sistemi olan GNMT
[47] kullanilmaktadir. Fakat Noral sistemlerde basarili sonuglar alabilmek igin, kural
tabanli ve istatistiksel yontemlere goére, daha buyuk bir veri kimesi ihtiyaci
bulunmaktadir. Tez c¢aligmasinda, cimle tabanh olarak hizalanmig yeterli veri

kimesi olusturulamadigi igin noral bir sistem kullaniimamistir.

2.6. Hibrid Sistemler

Hibrid sistemler, farkli yontemleri kullanan makine gevirisi sistemlerinin beraber
kullanilarak, bu sistemlerin glclu yonlerinin birlestirildigi sistemlerdir. Literatirde
kural tabanli ve istatistiksel sistemlerin farkli sekillerde birlestirildigi ¢alismalar

bulunmaktadir.
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Costa-jussa ve arkadaglari [48], calismalarinda hibrid ceviri sistemlerini; kural
tabanli sistemler tarafindan yonetilen ve istatistiksel sistemler tarafindan yonetilen
sistemler olmak Uzere iki baslik altinda incelemislerdir. Daha iyi sonucu veren ceviri
yonteminin temel, diger yontemin ise yardimci geviri yontemi olarak segilmesini
onermislerdir. Ayrica, hibrid yaklagimlarin konusma tanima, bilgi ¢ikarimi, makine

cevirisi gibi birgok alanda faydali oldugunu da belirtmiglerdir.

Sanchez-Cartagena ve arkadaslari [49], istatistiksel sistemlerinde kullanilacak olan
paralel veri kiimesi bulunmasinin zorluguna deginmis ve kural tabanli c¢eviri
sistemini ve istatistiksel c¢eviri sistemini Dbirlestirmislerdir. Calismalarinda
kullandiklari test veri kimesi Uzerinde kural tabanh ¢eviri sistemini calistirmis ve
degistiriimesi belirlenen ifadeleri istatistiksel sistemin kelime grubu geviri tablosuna
eklemiglerdir. Calismalarini paralel veri kimesinin az olarak kullanildigi test
senaryolari ile degerlendirmis ve kullandiklari hibrid yontem ile bagari skorunda artis

gOzlemlemiglerdir.

Tan ve arkadaslar [50], istatistiksel sistemlere pasif ve yaygin yontemlerle iki-dilli
s6zligun eklenmesinin  sistem basarisi Uzerine etkilerini incelemiglerdir.
Kullandiklari pasif yontemde, istatistiksel sistemin egitim veri kimesine iki-dilli
sozlugu eklemiglerdir. Yaygin yontemde ise; istatistiksel sistemi, ¢ozumleme
asamasinda sozluk Gzerindeki ceviri  olasiliklarint  kullanacak sekilde
dizenlemiglerdir. S6zIUk kayitlarinin farkli sayilarda istatistiksel sistemde kullanarak
deneyler gerceklestirmiglerdir. Yaptiklari deneyler sonucunda pasif ve yaygin

yontemin sistem basarisini arttirdigini goézlemlemiglerdir.

Tez galismasinda, eski ve guncel Turkge icin bluylk miktarlarda paralel veri kimesi
bulunmasinin zorlugundan dolayi hibrid bir sadelestirme modeli gelistirilmigtir. Kural
tabanl ve istatistiksel modeller farkli yontemler kullanilarak hibrid bir sistemde

birlestiriimigtir.
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3. VERiI KUMESI

Bu bolimde, ilk olarak Nutuk ile ilgili genel bilgiler sunulmusgtur. Daha sonra,
sadelestirme veri kimeleri ve bu veri kimelerini olugturma yontemleri hakkinda
bilgiler verilmig, kullanilan Nutuk veri kimesini olusturma iglemleri agiklanmis ve

olusturulan veri kiimesi Uzerinde istatistiksel analizler gerceklestiriimistir.

3.1. Nutuk

Atatirk tarafindan yazilan Nutuk 15-20 Ekim 1927 tarihleri arasinda CHP
kongresinde sunulmustur. Sunum yaklasik alti gin strmustadr. Nutuk, sunumdan
kisa bir stre sonra kitap haline getirilmis ve 1927'de iki cilt halinde Osmanlica olarak
yayimlanmigtir [51].

Yayimlanmasinin ardindan, Nutuk, farkli dillere gevrilmis; yabanci elgiliklere ve
kUtiphanelere dagitiimis; birgok tarihgi, bilim adami, sosyolog, edebiyatgi ve filozof

tarafindan incelenmisgtir.

Nutukta 1919-1927 yillari arasinda gegen Kurtulus Savasi, cumhuriyetin ilani ve
inkilap olaylar anlatilmaktadir. Tarkiye'nin Bagimsizlik mucadelesi ve Turkiye
Cumbhuriyeti'nin kurulmasi hakkinda bilgi edinmek igin basvurulan en o6nemli

kaynaklarin basinda gelmektedir.

Nutuk’'un gunimuze kadar yalnizca Turkgeye cevrilerek ya da sadelestirilerek
yayimlanmig bir¢ok farkli surimui bulunmaktadir [52]. Calismada Nutuk’un
sadelestirimeden yayimlanan 1938 baskisi [9] eski Turkce olarak, Bedi Yazici
tarafindan sadelesgtirilerek 1995 yilindan yayimlanan baskisi [10] guncel Turkge
olarak kabul edilmistir.

3.1.1. Nutuk’un Uslup Ozellikleri
Nutuk’un dili o devirde kullanilan Arapga ve Farsca kelimeler, bu dillerden alinan
kurallarla olusturulan tamlamalar ve devlet dilinde yazilmig olmasindan dolayi

gunumuze kullanilmayan birgok kelime icermektedir.

Borekgi [53], Nutuk'ta kullanilan kelimelerin gogunlukla Osmanlicadan geldigini ve
bu kelimelerin ¢cogunun Arapga kokenli oldugunu belirtmigtir. Nutuk’'tan sectigi on
sayfa Uzerinde istatistiksel bir analiz gergeklestirerek bunu dogrulamistir. Yaptigi
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analiz sonucunda Nutuk’ta gecen kelimelerin %58'inin Arapga, %30'unun Turkge,
%6'sinin ise Farsga oldugunu tespit etmistir.

Benzer bir ¢calismada, Karamanlioglu [54] Atatirk’in Genglige Hitabesi Uzerinde
istatistiksel bir analiz yapmistir. Genglige Hitabe Uzerinde gecgen kelimelerin
%57,3'Unun Arapga, %35,9'unun Turkge, %6,8’inin ise Farsga oldugunu tespit
etmigtir.

3.2. Metin Sadelestirme Problemi igin Gelistirilen Paralel Veri Kiimeleri

ingilizcede igin gergeklestirilen metin sadelestirme calismalarinda PWKP [24] ve
Newsela [55] gibi birgok farkli paralel veri kiimesi kullanilmistir. ingilizce icin
olusturulmus paralel veri kiimeleri bulunmasina karsin, Turkge icin olusturulmus ve
eski metinlerin guncellestirimesine odaklanan paralel bir veri kimesi

bulunmamaktadir.

PWKP veri kimesinin olusturulmasi igin normal Wikipedia ve sadelestiriimis
Wikipedia [21] kullaniimistir. Normal Wikipedia’da bulunan clmleler karmasik,
sadelestirilmis Wikipedia’da bulunan ciimleler ise basit olarak degerlendirilmistir. ilk
olarak, web Uzerinden metin ¢ikarimi yapilmis; daha sonra, metinlerin cimle tabanli
olarak eglestiriimesi saglanmistir. Olusturulan veri kimesi toplam 108,016 paralel

cumle cifti icermektedir.

Xu ve arkadaslari [55] PWKP veri kimesindeki eslestirmelerde hatalar bulunduguna
ve eslestirilmis cimlelerin normal metinden daha sade olmadigina deginmiglerdir.
Daha kaliteli bir sadelestirme veri kimesi yaratmak amaciyla, editorler tarafindan 4
farkh oranda sadelestiriien gazete vyazilari ile Newsela veri kUmesini
olusturmuslardir. Olusturduklari veri kimesi yaklasik 60.000 paralel cumle gifti

icermektedir.

3.3. Cumle Tabanl Esglestirme

Cumle tabanl eslestirme isleminde kaynak ve hedef dildeki metinlerdeki cimlelerin
hizalanmasi saglanmaktadir. CUmle tabanli egslestirme islemi; buylk veri
kimelerinde hizli ve en az hata ile gergeklestirilebilmelidir. Eglestirme iglemi igin
uzunluk tabanl, kelime tabanl ya da hibrid yontemler kullanilabilmektedir [56].
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Uzunluk tabanli yontemlerde; kisa cumlelerin kisa cumlelerle, uzun cimlelerin ise
uzun cumlelerle eglesecedi varsayillmaktadir. Tum eslestirmeler igin cumle
uzunluguna dayali bir olasilik hesaplanmakta ve bu olasiliklardan en yuksek
ihtimale sahip olan eglestirmeler dinamik programlama ydntemi kullanilarak

aranmaktadir.

Kelime tabanli ydontemlerde eglestirmeler kelimeler Gzerinden gergeklestiriimektedir.
Kelimelerin eslestirme isleminde kullanilmasi daha az hata igceren eslestirmelerin
uretilebilmesine olanak saglamistir. Fakat bu yontem uzunluk tabanl yontemlere

goOre daha fazla igslem gucu ve zaman gerektirmektedir [56].

Ayrica uzunluk tabanh ve kelime tabanli yontemlerin birlikte kullanildigi hibrid
yontemler de mevcuttur [56]. Bu ydntemlerde, blylUk metinler uzunluk tabanli
yontemler kullanilarak daha kuguk parcalara bdlinmektedir. Daha sonra
uygulamasi pahali olan kelime tabanli yontemler bolinen pargalar Uzerinde

uygulanmaktadir.

Nutuk’'un paralel veri kimesine donustirdlmesi icin LF Aligner [57] araci
kullaniimistir. LF Aligner aracinin altyapisinda Hunalign [58] cumle tabanh
eslestirme algoritmasi kullaniimaktadir. Hunalign’da uzunluk ve kelime tabanli
cumle eslestirme yontemleri birlikte kullaniimaktadir. Kaynak ve hedef cumleler icin
benzerlik skorlari kelimeler ve cimle uzunlugu tzerinden birlikte hesaplanmaktadir.
Uzunluk tabanh yontemde; kaynak cumlenin karakter sayisinin, hedef climlenin
karakter sayisina orani kullanilmaktadir. Cikartilan cumle benzerlik skorlar
uzerinden eglestirme iglemi gerceklestiriimektedir. Ayrica, aragta, kelime tabanli ve
uzunluk tabanli yéntemlerin birbirlerine gére agirliklari Macarca ve ingilizce dil ¢ifti
Uzerinden o6grenilmistir. Fakat 6grenilen bu agirlklarin diger dil ciftleri icin de

kullanilabilecegi belirtilmigtir [58].

Hunalign’de ortak kelime icermeyen farkli metinlerin eglestiriime basarisini arttirmak
icin harici iki-dilli sozlukler kullanilabilmektedir. Sozluk kullaniimasi durumda,
kaynak metin Uzerinde ceviri islemi gerceklestirimekte; ¢evrilen metin kullanilarak
eslestirme islemi yapilmaktadir. Nutuk veri kimesindeki eski ve guncel Turkgede
ortak kelimeler bulunmasindan dolayi, detayli bir sozlik olugturma ihtiyaci

duyulmamistir.
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3.4. Nutuk Paralel Veri Kiimenin Olugsturma Yontemi
Paralel veri kimesini olusturmak igcin uygulanan islem serisi Sekil 3.1 Uzerinde

gOsterilmigtir.
Eski Metin
|:> Metin |::> Paragraf :> Climle |::> Cimle
Tabanh Tabanh
Gikarimi Eslestirme ket Eslegtirme

Sadelestiriimis
Metin

Sekil 3.1. Paralel veri kimesini olusturmak i¢in uygulanan islem serisi

ik olarak, dosyalar tizerinden metin ¢ikarimi yapiimaktadir. PDF dosyalari metin
dosyasi bigimine donusturilmekte ve sonlarinda kisa ¢izgi bulunan kelimelerin
normallestiriimesi saglanmaktadir. Ayni zamanda sayfa numaralari gibi istenmeyen
bazi ifadelerin silinmesi yine bu asamada gergeklestirimektedir. Metin gikarimi

gerceklestirilen bir 6rnek Sekil 3.2’de verilmistir.

1335 senesi Mayvisinin 19 uncu giinit Samsuna ¢itkum. Vaziver ve manzarai
wmumive:

Osmanlt Devletinin dahil bulundugu grup, Harbi Umumide maglip ol-
mus, Osmanlt ordusu her tarafta zedelenmis, seraiti agir, bir miitarekename im-
zalannug. Biiviik Harbin uzun seneleri zarfinda, miflet yorgun ve fakir bir hal-
de. Millet ve memleketi Harbi Umumiye sevkedenler, kendi hayatlart endigesi-
ne diigerek, memleketten firar etmisler. Saltanat ve hildfet mevkiini isgal eden
Vahdettin, miitereddi, sahsum ve yalniz tahtine temin edebilecegini tahayyiil et- «
tigi deni tedbirler arastirmakta. Damat Ferit Pasanin rivasetindeki kabine; dciz,
haysiyetsiz, cebin, valniz padisahin iradesine tabi ve onunla beraber salislari-
ni vikave edebilecek herhangi bir vazivete razu. PDE

5

1335 senesi Mayisvun 19 uneu giinii Samsuna ¢iktin. Vazivet ve manzarai
umumiye.

Osmanlt Devletinin dahil bulundugu grup, Harbi Umumide maglip olmus,
Osmanl ordusu her tarafta zedelenmis, gseraiti agw, bir miitarekename
imzalanmis. Biiyiik Havbin uzun seneleri zarfinda, millet yorgun ve fakir bir
halde. Millet ve memleketi Harbi Umumiye sevkedenler, kendi hayatlar
endisesine diiserek, memleketten firar etmisler. Saltanat ve hildfet mevkiini
isgal eden Vahdettin, miitereddi, sahsmi ve yalniz tahtin temin edebilecegini
tahayyiil ettigi deni tedbirler arastirmakta. Damat Ferit Pagamn riyasetindeki
kabine; dciz, haysivetsiz, cebin, yalniz padisahin iradesine tabi ve onunla
beraber sahislarin vikaye edebilecek herhangi bir vaziyete razu. TXT

+ttT+ Tt T

Sekil 3.2. Metin ¢ikarimi gergeklestirilen bir érnek
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Metin c¢ikarimi igleminin sonucunda elde edilen metinler, LF Aligner araci
kullanilarak, paragraf tabanl olarak eslestirimektedir. Daha sonra, eglestirilen her
bir paragraf Zemberek aracinin [15] cUmle sonu belileme 6zelligi kullanilarak
cumlelere bolinmekte ve yine LF Aligner araci ile bu kez cimle tabanli eglestirme
islemi gerceklestirimektedir. Zemberek aracinda cimle sonlarinin belirlenmesi igin
manuel olarak tanimlanmig kurallar ve ¢ok katmanl algilayici [59] ile egitilen bir
siniflandirici model kullaniimaktadir [60]. Cizelge 3.1 Uzerine olusturulan veri
kimesinden birka¢g 6rnek cumle verilmistir. “K” ile kaynak metin, “‘R” ile

sadelestiriimis Nutuk’tan elde edilen referans metin ifade edilmektedir.

Cizelge 3.1. Olusturulan veri kimesindeki 6rnek cumle ciftleri
Ciimle Ciftleri
K: “1335 senesi Mayisinin 19 uncu giini Samsuna ¢iktim.”
R: “1919 senesi Mayisinin 19 uncu gini Samsuna ¢iktim.”
K: “Vaziyet ve manzarai umumiye: Osmanl Devletinin dahil bulundugu grup, Harbi
Umumide maglip olmus, Osmanl ordusu her tarafta zedelenmis, seraiti agir, bir
mitarekename imzalanmis.”
R: “Genel durum ve goériiniim: Osmanli Devletinin iginde bulundugu grup, Genel Savasta
yenilmig, Osmanli ordusu her tarafta zedelenmis, sartlari agir bir ategskes anlagmasi
imzalanmis.”
K: “Buyuk Harbin uzun seneleri zarfinda, millet yorgun ve fakir bir halde.”
R: “Blylk Savasin uzun seneleri iginde, millet yorgun ve fakir bir halde.”
K: “Millet ve memleketi Harbi Umumiye sevkedenler, kendi hayatlari endigesine diserek,
memleketten firar etmigler.”
R: “Millet ve memleketi Genel Savasa sevkedenler, kendi hayatlarinin kaygisina diserek,
memleketten kagmiglar.”
K: “Saltanat ve hilafet mevkiini isgal eden Vahdettin, miitereddi, sahsini ve yalniz tahtini
temin edebilecegini tahayyiil ettigi deni tedbirler arastirmakta.”
R: “Padisah ve halife olan Vahdettin, soysuz, kendini ve yalniz tahtini koruyabilecegini
hayal ettigi algak¢a onlemler arastirmakta.”
K: “Damat Ferit Pasanin riyasetindeki kabine; aciz, haysiyetsiz, cebin, yalniz padisahin
iradesine tabi ve onunla beraber sahislarini vikaye edebilecek herhangi bir vaziyete razi.”
R: “Damat Ferit Paganin bagkanligindaki kabine; aciz, haysiyetsiz, korkak, yalniz padisahin
iradesi altinda ve onunla beraber sahislarini esirgeyebilecek herhangi bir duruma raz..”
: “Ordunun elinden esliha ve cephanesi alinmis ve alinmakta...”
: “Ordunun elinden silahlan ve cephanesi alinmis ve alinmakta...”
: “Itilaf Devletleri, miitareke ahkamina riayete liizum gérmiyorlar.”
: “Itilaf Devletleri, ategkes hiikiimlerine uymayi gerekli gérmiiyorlar.”
: “Birer vesile ile, [tilaf donanmalari ve askerleri Istanbulda.”
: “Birer bahane ile, itilaf donanmalari ve askerleri istanbulda.”
: “Adana vilayeti, Fransizlar; Urfa, Marag, Ayintap, ingilizler tarafindan isgal edilmis.”
: “Adana ili, Fransizlar; Urfa, Maras, Gaziantep, ingilizler tarafindan isgal edilmis.”

AXAXNAXNAAR

Olusturulan veri kimesi toplam 15.835 cumle cifti icermekte ve eski kelime ve
kelime gruplarinin guncel Turkgedeki karsiliklari ile dedgistirildigi birgcok ornek

barindirmaktadir.
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3.5. istatistiksel Analiz
Olusturulan  veri kumesi Uzerinde c¢esitli istatistiksel analiz islemleri

gerceklestiriimistir. Gergeklestirilen bu analizler sonucunda elde edilen veriler

Cizelge 3.2 Uzerinde verilmigtir.

Cizelge 3.2. Veri kimesi Uzerinde gercgeklestirilen istatistiksel analiz sonuglari

Kaynak Metin Sadelestirilmis Metin
Toplam Ciimle Sayisi 15.835 15.835
Toplam Kelime Sayisi 273.604 264.759
Toplam Farkli Kelime Sayisi 37.989 36.467
Ciimle Basina Ort. Kelime Sayisi 17,27 16,71
Kelime Basina Ort. Karakter Sayisi | 7,19 7,47

Cumlelerin ¢ok sayida kelimeden olugmasi, metnin zorluguna dikkat gcekmektedir.
Kaynak ve sadelestirmis metinde ciimle uzunluklari temel olarak benzer boyutlarda
kalmistir. Bu sadelestirmelerde cimle yapisinin buylk oranda korunmasinin bir
sonucudur. Elle kontrol edilen 100 cumlede egslestirmelerin %90 oraninda dogru
oldugu gorulmugtur. Hatalarin ise kaynak ve hedef metindeki farklliklardan ya da
bazi Orneklerde paragraflarin cimlelere dogru olarak bdlinememesinden

kaynaklandigi gézlemlenmistir.
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4. KURAL TABANLI SADELESTIRME MODELI

Bu bolumde gelistirilen kural tabanl sadelestirme modeli incelenmistir. Gelistirilen

modelde sadelestirmeler olusturulan s6zluk Gzerinden gerceklestirimektedir.

4.1. Modelde Kullanilan Bilegenler

Kural tabanli modelde kelimeler tzerinde bigimbilimsel analiz, s6zcuksel aktarim ve
bicimbilimsel sentez iglemleri gergeklestirilerek aday kelimeler olusturulmaktadir.
Daha sonra bu kelimelerin dil modeli sorgulama isleminde degerlendiriimesi

gergeklestirimektedir.

Modelde bigimbilimsel analiz ve bigimbilimsel sentez islemleri icin TRMorph [61];
sozcuksel aktarim igin Osmanlica-Turkge sozluk; dil modeli sorgulama islemi igin
ise dil modeli kullaniimaktadir. Bu bolimde modelde kullanilan bilesenler

incelenmistir.

4.1.1. TRMorph

TRMorph [61], Turkge icin gelistiriimis bir bigcimbilimsel ¢ézUmleyicidir. Arag ile
kelimelerin ylzey bigimleri ve bicimbilimsel 0zellikleri arasindaki iligkiler
belirlenebilmekte ve kelimeler; kelime koku, turi ve Kkipi gibi bilesenlerine
ayrilabilmektedir. Ayni zamanda kelime koku ve bigimbilimsel 6zellikler ile ylzeysel
bicimdeki kelimeler de sentezlenebilmektedir. TRMorph aracinda bicimbilimsel
¢odzlmleme ve sentez islemleri, aragta tanimlanan sonlu durum kurallari kullanilarak
gerceklestirimektedir. Bu kurallar Foma [62] araci yardimiyla, lexc ve xfst [63] sonlu

durum kural tanimlama dillerinde olusturulmustur.

TRMorph’ta bigimbilimsel analizin gerceklestirimesinde bir sézluk kullaniimaktadir
[61]. Bu so6zllk, buylk web kaynaklarinin igslenmesiyle olusturulmustur. Sézllkte
bulunan hatalarin giderilmesi; Zemberek aracinin yazim denetleyicisi ve elle yapilan
incelemeler ile gergeklestiriimistir. TRMorph’ta ayni zamanda kelimenin sozlukte
bulunmamasi durumunda tim olasi bigimbilimsel olasiliklarin Uretildigi bilinmeyen
kelime tahmin edici [61] de bulunmaktadir. Kural tabanli modelde, eski Tlrkce
kelimelerin buylk bolumdnun sozluk Uzerinde bulunmamasindan dolayi, bu
kelimeler igin, bilinmeyen kelime tahminci kullaniimistir. Bu kelimelerin analizi

sonucunda TRMorph tarafindan Uretilen tim olasiliklar ele alinmaktadir.
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TRMorph’ta, sozluk Uzerinde bulunan bir kelime igin birden fazla olasilik
uretilebilmektedir. Bu  durum  Tudrkcedeki eklerin  muglak yapisindan
kaynaklanmaktadir [64]. Coltekin [61] TRMorph'un benzer 6zellikler sunan diger
araclardan daha fazla muglak bigimbilimsel olasilik sundugunu belirtmistir.
TRMorph araci tarafindan birden fazla bigimbilimsel olasiligi bulundugu belirlenen

birkag 6rnek Cizelge 4.1°de verilmigtir.

Cizelge 4.1. TRMorph aracinda uretilen muglak bigimbilimsel analiz 6rnekleri

Kelime Bicimbilimsel Olasilik
yuz<N>
yuz yiz<Num>

yuz<V><imp><2s>
bu<Prn:dem><dat>

buna buna<V><imp><2s>

bun<N><dat>

ev<N><p3p> (ev-leri)
ev<N><pl><acc> (ev-ler-i)
doctor<N><pl>
doctor<N><0><V><cpl:pres><3p>

evleri

doktorlar

Orneklerdeki kelimelerin dogru bicimbilimsel olasiligi kullanildiklar baglama gére
farkhlik gdstermektedir. Kural tabanl modelde TRMorph araci tarafindan belirlenen
tum olasiliklarin ele alinmasi saglanmaktadir. TRMorph aracinda uretilen kelime

turd isareti ve bicimbilimsel ek olasiliklarinin listesi EK 1°de verilmisgtir.

4.1.2. Sozluk

Kural tabanli sistemlerin en dnemli bileseni kullanilan iki dilli s6zIlUktur. Sézluk, bu
sistemlerde kelimenin hedef dile aktariimasi i¢in kullaniimaktadir. Kural tabanli
sistemlerin basarisi, buylk oranda kullanilan sézligun kalitesine ve buayukligine

baghdir.

Gelistirilen kural tabanl sadelestirme modelinde sadelestirmeler s6zlUk tUzerinden
gergeklestiriimektedir. Bu amagla Osmanlica-Tirkge [65], [66] ve Oztiirkge [67]
sozlukler islenerek Osmanlica-Turkge sozluk olusturulmustur. Olusturulan sozlikte
toplam 255,747 kayit bulunmaktadir. Olusturulan sézlikten birkag kayit ornegi
Cizelge 4.2’de verilmigtir.
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Cizelge 4.2. Olusturulan sézlukten kayit érnekleri

Kaynak Hedef
kumandan komutan
kumandanlhk komutanlk
kumanya gemi zahiresi
kumanya gemi Kileri

Sozlukte, bir kelimenin birden fazla guncel Turkge karsiidr bulunabilmektedir.
Ayrica, s6zluge yeni kayitlar da eklenebilmektedir. Bu etmen gelistirilen kural tabanli
sadelestirme modelini oldukg¢a genisletilebilir ve surdurulebilir kilmaktadir. Kural
tabanli modelde, yalnizca islenen kaynaklardan sozlige ekleme yapilmig; Nutuk

veri kimesine 6zel bir islem gergeklestiriimemigtir.

4.1.3. Dil Modeli
Dil modelleri; makine gevirisi, konugsma tanima ve yazim duzeltme gibi dil isleme
uygulamalarinda cumlelerin ya da kelime gruplarinin birlikte bulunma olasiliklarinin

hesaplanmasinda kullaniimaktadir.

Calismada cumle ve kelime gruplarinin bir arada bulunma olasihginin
hesaplanmasi icin KenLM [68] araci kullaniimistir. KenLM aracinda kelime
gruplarinin bir arada bulunma olasiliklari N-Gram ve maksimum olasilik tahmini
(MLE) yontemleri kullanilarak hesaplanmaktadir. MLE yonteminde ifadelerin metin
uzerindeki frekanslari belilenmekte, daha sonra bu frekanslar normalize edilerek
degerlerin 0 ve 1 arasinda olgeklendiriimesi saglanmaktadir. Bu olasiligin

hesaplanmasinda kullanilan yontem Denklem 1 Gzerinde verilmistir.

C(Wn—lwn)
S C Wiy W) (1)

p(Wnlwn—l) =

Denklemde p(w,|w,_,) ifadesi w,_; kelimesinden sonra w, kelimesinin gelme
olasihgini, C(w,_,;w,) ifadesi w,_;w, ifadesinin metin Uzerindeki sayisini,
Ywr C(w,_yw") ifadesi ise metin Uzerinde w,_, ile baslayan ifade sayisini temsil
etmektedir. Ornegin; “kuvayi milllye” ifadesinin bir arada bulunma olasiiginin
hesaplamasi igin, metin Gzerinde gegen “kuvayi milliye” ifade sayisinin “kuvayi’

kelimesi ile baglayan ifade sayisina orani kullaniimaktadir.
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Denklem 1'i farkli N degerlerini kapsayacak sekilde genellestirmek mumkundur.
Genellestiriimis bu yontem Denklem 2’'deki gibidir. Denklemde N degeri w,

kelimesinin dncesindeki kelime sayisini ifade etmektedir.

CWhZN W) ,
S COWh, W) (2)

p(Wn|Wrrll—_131+1) =

Cumledeki kelimelerin bir arada bulunma olasiliginin hesaplanmasinda, cumle
uzerindeki bir kelimenin veri kimesinde bulunmamasi; tim cumlenin olasiliginin 0
olarak hesaplanmasina neden olmaktadir. Bu sorunu ¢ézmek amaciyla Laplace,
Good Turing ve Kneser-Ney gibi farkli ydntemler gelistirilmistir. Bu yontemlerde
backoff ya da interpolasyon gibi farkli metotlara basvurulabilmektedir. Backoff
metodunda ust mertebe bir N-Gram vyerine daha alt mertebe bir N-Gram
kullaniimakta, interpolasyon yonteminde ise farkli mertebeden N-Gramlarin

birlestiriimesi saglanmaktadir [69].

KenLM aracinda Kneser-Ney duzgunlestirme yodntemi kullaniimaktadir. Bu
yontemde, interpolasyon metodu kullanilarak, farkli mertebeden hesaplanan N-
Gram olasiliklarinin birlestiriimesi saglanmaktadir [70]. Ust mertebe N-Gramlarin 0
yada 0’a yakin oldugu durumlarda alt mertebe dil modeli sonuglarina, normal oldugu
durumlarda ise Ust mertebeden gelen dil modeli sonuglarina daha fazla agirlik
verilmektedir. Kneser-Ney diuzgunlestirmesinde kullanilan yontem Denklem 3’deki
gibidir.

max(C(w;_,w; — 8,0))
2w C(wi_w")

Pabs(w;|wi_,) = aPabs(w;) (3)

Denklemde 2-Gram igin uygulanan Kneser-Ney yontemi verilmigtir. Denklemde; &
indirgeme [69], «a ise interpolasyon igleminde kullanilan normallestirme
parametresidir. indirgeme parametresi ile frekans degerlerinden kiiciik bir deger
cikarilmakta ve bunun sonucu olarak veri kimesi Uzerinde hi¢ bulunmayan ifadeler
icin olasilik uzayi olusturulmaktadir. « degeri kullanilarak ise tim mertebeden gelen
N-Gram agirliklarinin 1 olmasi saglanmaktadir.

24



4.2. Modelde Uygulanan islem Serisi
Sekil 4.1 Gzerinde kural tabanli sadelestirme modelinde uygulanan islem serisi

verilmigtir.

On isleme

Siniflandirma

Bicimbilimsel L Bicimbilimsel
Analiz .| Sozclksel | - Sentez
Aktarim

aday kelimeler

Dil Modeli
Sorgusu

Sekil 4.1. Kural tabanh sadelestirme modelinde uygulanan iglem serisi

Model ilk olarak 6n igleme adimi ile baslamaktadir. Bu adimda kaynak cumle
sistemin geri kalaninda kullaniimak tzere hazirlanmaktadir. Daha sonra, kelimenin
degistirilip degistirimemesi gerektigine gore siniflandiriimasi saglanmaktadir.
Siniflandirma islemi sonucunda degistiriimesi gerektigi belirlenen her bir kelime
Uzerinde soOzcuksel aktarim islemi gercgeklestirilerek sadelestirme adaylar
olusturulmaktadir. Sézcuksel aktarim isleminde dogrudan olarak s6zlik Uzerinden
adaylar olusturulabildigi gibi, yalnizca kaynak ya da kaynak ve hedef kelimeler
uzerinde bigimbilimsel analiz ve bigcimbilimsel sentez islemleri gerceklestirilerek de
sadelestirme adaylari olugturulabilmektedir. Aday kelimeler, dil modeli sorgusu ile
degerlendirimekte ve en yuksek skora sahip olan kelimenin segilmesi
saglanmaktadir.
25



4.2.1. Onisleme

Bu islemde, kaynak cUmle sistemin geri kalaninda kullaniimak Gzere
hazirlanmaktadir. Veri kimesinden istenmeyen karakterler temizlenmekte, tim
metin kiguk harfe donusturialmekte ve cumlelerin  kelimelere bolinmesi
gergeklestiriimektedir. Bu islem icin Zemberek araci kullaniimigtir. Ornek bir climle

uzerinde gercgeklestirilen 6n isleme adimi Cizelge 4.3’te verilmigtir.

Cizelge 4.3. On isleme adimi gerceklestirilen érnek bir ciimle
Kaynak Ciimle “1335 senesi Mayisinin 19 uncu gini Samsuna ¢iktim.”
islenen Ciimle “1335 senesi mayisinin 19 uncu gini samsuna ¢iktim .”

4.2.2. Siniflandirma
Siniflandirma igleminde, kelimenin eski olup olmadigina gore siniflandiriimasi
gerceklestirimektedir. Bu islem igin kelimelerin eski ve guncel Turkgedeki frekans
degisim oranlari hesaplanmistir. Degisimin hesaplanmasinda kullanilan yontem
Denklem 4’teki gibidir.

f:s‘adelestirilmis (kelime) — fkaynak (kelime)
Yiizdesel Degisim (%) = - x 100
gl ( ) fkaynak (kehme) (4)

Denklem sonucunda elde edilen deger, kelimenin eski ve ginimuz Turkgesinde
hangi oranda degisim goOsterdigini ylzdesel olarak ifade etmektedir. Kelime
frekanslari icin Nutuk veri kimesinin egitim igin ayrilan kismi kullaniimistir. Birkag
ornek cumle Uzerinde gergeklestirilen siniflandirma 6rnegi Cizelge 4.4 Uzerinde
verilmigtir. Koyu renkle ifade edilen kelimelerin degistiriimesi gerektigi belirlenmistir.

Cizelge 4.4. Ornek cimleler lizerinde gerceklestirilen siniflandirma islemi
birinci firka kumandani mustafa asim vesika , 163 .
sam ahalisinin emiri degilsin .
dizce ve havalisinde vaziyetin sayani emniyet oldugunu benden daha iyi istihbar ediyor .

ermenilerin fazla mutalebatina hak vermeksizin hudutlarda bazi tashihatin icrasina razi
oluruz .

Farkli esik degerleri kullanildiginda siniflandirma isleminin sonucu degisiklik

gOstermektedir. Calismada, farkh esik degerlerinin etkisi Nutuk veri kiimesinin test
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icin ayrilan kismi kullanilarak degerlendirilmistir. Test veri kimesindeki referans
metinlerde degistirilen kelimeler dogru ornek olarak kabul edilmektedir.

4.2.3. Bigimbilimsel Analiz

Bicimbilimsel acidan zengin dillerde, yapim ve c¢ekim ekleri kullanilarak yeni
kelimeler Uretilebilmektedir. Gelistirilen kural tabanl sadelestirme modelinde birgok
kelime, yapim ve c¢ekim ekleri nedeniyle, s6zlik Uzerinde dogrudan
bulunamamaktadir. Bu nedenle, bu islemde, kelimeler lizerinde bigimbilimsel analiz
islemi gerceklestirilerek, kelimeler yuzeysel bigiminden kelime koku, kelime turl
isareti ve bigimbilimsel eklerine ayristirimaktadir. Gergeklestirilen birkag

bicimbilimsel analiz 6rnedi Cizelge 4.5'de verilmigtir.

Cizelge 4.5. Bicimbilimsel analiz 6rnekleri
Kelime
Kelime Kok Tiru Bicimbilimsel Ek Olasiliklari
isareti

Kaynak
Kelime

<p2s><acc>,

<p23><acc><0><V>,

<p2s><acc><0><V><cpl:pres>,

<p2s><acc><0><V><cpl:pres><3s>

<acc>, <acc><0><V>, <acc><0><V><cpl:pres>,

kumandan <N> <acc><0><V><cpl:pres><3s>, <p3s>,
<p3s><0><V>, <p3s><0><V><cpl:pres>,

<p3s><0><V><cpl:pres><3s>

<p3s><gen>, <p3s><gen><0><V>,

ahali <N> <p3s><gen><0><V><cpl:pres>,

<p3s><gen><0><V><cpl:pres><3s>

<p3s><gen>, <p3s><gen><0><V>,

ahali <N> <p3s><gen><0><V><cpl:pres>,

<p3s><gen><0><V><cpl:pres><3s>

<acc>, <acc><0><V>, <acc><0><V><cpl:pres>,

<acc><0><V><cpl:pres><3s>, <p3s>,

<p3s><0><V>, <p3s><0><V><cpl:pres>,

<p3s><0><V><cpl:pres><3s>

<p2s><0><V><cpl:pres><3s>, <gen>,

<p2s><0><V><cpl:pres>,

<gen><0><V><cpl:pres><3s>, <gen><0><V>,

<p2s>, <gen><0><V><cpl:pres>, <p2s><0><V>

kumanda <N>

kumandani

ahalisinin

vaziyeti vaziyet <N>

tashihatin tashihat <N>

“kumandani” kelimesi icin “kumanda” ve “kumandan” olmak uzere iki farkh kelime
koku belirlenmigtir. TRMorph aracinda bir kelime icin birden fazla bigimbilimsel
olasilik belirlenebilmektedir. Kelimelerin belirlenen kelime tarlG isaretleri ve

bicimbilimsel ek olasiliklari, kelimelerin saginda verilmigtir.

27



4.2.4. Bicimbilimsel Sentez

Bicimbilimsel sentez, bicimbilimsel analiz isleminin tersidir. Bu islemde, kelimenin
koku, kelime turl isareti ve bigimbilimsel ekleri kullanilarak ylzeysel bigimdeki
kelime olusturulmaktadir. Gergeklestirilen birkag bigcimbilimsel sentez 6rnegi Cizelge

4.6 uzerinde verilmigtir.

Cizelge 4.6. Bicimbilimsel sentez drnekleri
Hedef Kelime
Kelime Tira Bicimbilimsel Ek Olasiliklari
Kokii isareti

Belirlenen
Kelime

Kaynak
Kelime

<acc>

<acc><0><V>
<acc><0><V><cpl:pres>
<acc><0><V><cpl:pres><3s>
<p3s>

<p3s><0><V>
<p3s><0><V><cpl:pres>
<p3s><0><V><cpl:pres><3s>
<p3s><gen>

<p3s><gen><0><V>
<p3s><gen><0><V><cpl:pres>
<p3s><gen><0><V><cpl:pres><3s>
<acc>

<acc><0><\V>
<acc><0><V><cpl:pres>
<acc><0><V><cpl:pres><3s>
<p3s>

<p3s><0><V>
<p3s><0><V><cpl:pres>
<p3s><0><V><cpl:pres><3s>
<V><vn:inf><N><pl><gen>
<V><vn:inf><N><pl><gen><0><V>
<V><vn:inf><N><pl><gen><0><V><
cpl:pres>
<V><vn:inf><N><pl><gen><0><V><
cpl:pres><3s>

kumandani | komutan <N> komutani

ahalisinin halk <N> halkinin

vaziyeti durum <N> durumu

tashihatin dizeltme <N> diizeltmelerin

Cizelgedeki ilk 6rnekte; “komutan” kelime koku, “<N>" kelime tlrU isareti ve “<acc>”
bicimbilimsel eki kullanilarak, ylzeysel bigimdeki “komutani” kelimesinin

belirlenebildigi gorulmektedir.

4.2.5. Sozcuksel Aktarim
Sozclksel aktarim isleminde, kaynak kelimenin olusturulan sézlik tzerinden hedef
kelimeye gevrilmesi saglanmaktadir. Cevrim, yalnizca sozluk tzerinden yapilabildigi

gibi, bicimbilimsel analiz ve sentez iglemleri gerceklestirilerek de yapilabilmektedir.
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Farkli bicimbilimsel analiz ve sentez islemlerinin bilestiriimesine gore farkh
sozcuksel aktarim yontemleri uygulanabilmektedir. S6zcuksel aktarimda kullanilan

bu yontemler Sekil 4.2’de verilmistir.

/ Dogrudan Aktanm

Kaynak Kaynak Kelimenin Bicimbilimsel Ozellikleri Sadelestirme
Kelime Kullanilarak Aktarim Adaylan

Kaynak ve Hedef Kelimenin Bicimbilimsel
Ozellikleri Kullanilarak Aktarim

Sekil 4.2. S6zclksel aktarim yontemleri

Sadelestirmeler bigcimbilimsel analiz ve sentez iglemleri kullaniimadan dogrudan
aktarim yontemiyle olusturulabildigi gibi, kelimeler Gzerinde bigimbilimsel analiz ve
sentez iglemleri gergeklestirilerek de olusturulabilmektedir. En son olarak tim
yontemler tarafindan  Uretilen  sadelestirme  adaylarinin  birlestiriimesi

saglanmaktadir.

Dogrudan Aktarim

Dogrudan aktarim yonteminde kaynak ve sozlik UGzerinden bulunan kelimeler
uzerinde Dbicimbilimsel analiz ve sentez islemleri gergeklestiriimemekte;
sadelestirme adaylari yalnizca olugturulan sozlUk kullanilarak uretilmektedir. Birkag

dogrudan aktarim érnegi Cizelge 4.7 tzerinde verilmigtir.

Cizelge 4.7. Dogrudan aktarim érnekleri

Kaynak Hedef
kumandan komutan
kumanda komuta
. umum, yasayanlar, ahali, nas, halk, insan
ahali o
toplulugu
vaziyet durus, durum, konum, hal
tashihat tashihler, dizeltmeler

So6zllk tzerinde kaynak bir kelime igin birden fazla hedef kelime bulunabilmektedir.

Bu durumda tim kelimeler aday sadelestirme olarak degerlendiriimektedir.
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Kaynak Kelimenin Bigimbilimsel Ozellikleri Kullanilarak Aktarim

Bu yontemde vyalnizca kaynak kelime Uzerinde bigimbilimsel analiz islemi
gerceklestirilerek aday kelime listesi olusturulmaktadir. Sekil 4.3 Uzerinde yalnizca
kaynak kelime Uzerinde analiz iglemi gerceklestirilerek yapilan bir aktarim ornegi

verilmigtir.

Bicimbilimsel
Analiz

'

kumandan + <N> + <acc>

kumandani

komutan + <N> + <acc>

i

Bicimbilimsel
Sentez

.

komutani

Sekil 4.3. Kaynak kelimenin bigimbilim_§el Ozellikleri kullanilarak yapilan bir aktarim
ornegi

ilk olarak “kumandani” kaynak kelimesi (izerinde bigimbilimsel analiz islemi

gerceklestirilerek kelime; kelime koku, kelime turu isareti ve bigimbilimsel eklerine

ayriimistir. Daha sonra kelimenin koku kullanilarak sézlik aramasi iglemi

gerceklestiriimis, “komutan” kelimesi tespit edilmis ve tespit edilen bu kelimeye

kaynak kelimenin bigimbilimsel Ozellikleri eklenerek sadelestiriimis “komutani”

kelimesi olusturulmustur.

Kaynak ve Hedef Kelimenin Bigimbilimsel Ozellikleri Kullanilarak Aktarim

Bu yontemde kaynak ve hedef kelimeler Uzerinde bigimbilimsel analiz islemi
gerceklestirimektedir. Bu sayede yalnizca dogrudan aktarim ve kaynak kelimenin
bicimbilimsel 6zelliklerinin kullanildigi aktarim ydntemlerinde olusturulamayan
sadelestirmelerin olusturulmasi saglanmistir. Sekil 4.4’de hem kaynak hem de
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hedef kelime Uzerinde bigimbilimsel analiz isleminin gergeklestirildigi bir 6rnek

verilmigtir.

| Bigcimbilimsel
Analiz

}

tashihat + <N> + <gen>

tashihatin

dizeltmeler

l

Bigimbilimsel
Analiz

l

dizelt + <V> + <vn:inf><N><pl> +  <gen>

)

Bigimbilimsel
Sentez

}

dizeltmelerin

Sekil 4.4. Kaynak ve hedef kelimenin bigimbilimsel 6zellikleri kullanilarak yapilan
bir aktarim ornegi

ik olarak “diizeltmeler’ kaynak kelimesi (izerinde bigimbilimsel analiz islemi
gerceklestirilerek kelime; kelime koku, kelime tlru isareti ve bigimbilimsel eklerine
ayrilmistir. Daha sonra kelimenin koku kullanilarak so6zluk aramasi iglemi
gerceklestiriimig, “duzeltmeler” kelimesi tespit edilmis ve bu kelime Uzerinde yeniden
bicimbilimsel analiz iglemi gergeklestiriimistir. En son olarak, hedef kelime koku,
hedef kelime bigimbilimsel &zellikleri ve kaynak kelime bigimbilimsel ekleri

birlestirilerek sadelestiriimis “dUzeltmelerin” kelimesi olusturulmustur.

4.2.6. Dil Modeli Sorgusu
Bicimbilimsel analiz, s6zcuksel aktarim, bigimbilimsel sentez islemleri sonucunda
birden fazla sadelestirme adayl belirlenebilmektedir. Ayni zamanda, dilin

yapisindan dogan belirsizlikten dolayi, bigcimbilimsel analiz asamalarinda yanlg
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kelime kokleri bulunabilmekte ve bunun sonucunda yanlig sadelestirme adaylari

olusturulabilmektedir.

Dil modeli sorgulama isleminde, aday kelimelerin degerlendiriimesi ve en yuksek
basari skoruna sahip olan kelimenin segilmesi saglanmaktadir. Gergeklestirilen
ornek bir dil modeli sorgusu 6rnegi Cizelge 4.8 tUzerinde verilmistir. Camleler i¢in 10
tabaninda logaritma islemi uygulanarak elde edilen N-Gram sonuglari
kullaniimaktadir. Kural tabanli modelde, dil modelinin egitimi ve sorgulamasi igin

KenLM araci [68] kullaniimigtir.

Cizelge 4.8. Dil modeli degerlendirme ornegi

Degerlendirme
Sonucu
[11 “muhterem efendiler , bu vaziyeti hep beraber mitalea etmeye medar | -56.20

olacak kadar malimat arzettigimi Umit ederim .”

Degerlendirilen Ciimle

[2] “muhterem efendiler , bu hali hep beraber mitalea etmeye medar -55.86
olacak kadar malimat arzettigimi Gmit ederim ..”
[3] “muhterem efendiler , bu konumu hep beraber mitalea etmeye -54.97

medar olacak kadar malimat arzettigimi Umit ederim .”
[4] “muhterem efendiler , bu durumu hep beraber mitalea etmeye medar | -52.11*
olacak kadar malimat arzettigimi imit ederim .”

Ornekte “vaziyeti” kelimesi igin “hali”, “konumu” ve “durumu” olmak lizere 3 farkli
sadelestirme adayi olugturulmustur. Adaylar kaynak cumledeki orjinal kelimeyle
degistirilerek yeni cimleler olusturulmus; bu cimleler Uzerinde dil modeli sorgusu
gerceklestirilerek en ylksek basari skoruna sahip olan clmlenin segilmesi
saglanmistir. Degerlendirme sonucunda 4 numarali cimledeki “durumu” kelimesi

en basaril kelime olarak belirlenmigtir.

4.3. Sonug

Bu bolumde gelistirilen kural tabanl sadelestirme modeli incelenmistir. Gelistirilen
modelde sadelestirmeler olusturulan sozluk Uzerinden gergeklestiriimektedir.
Yapilan sadelestirmeler kelime bazinda yeterli olsa da, timce vyapilari ve
s6zdizimsel olarak karmasik olan cumleler icin yeterli olmamaktadir. Bu amacgla;
cumle tabanli olarak hizalanmis paralel bir veri kimesi Uzerinden sadelestirmelerin

ogrenildigi istatistiksel sadelestirme modeli olusturmustur.
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5. ISTATISTIKSEL SADELESTIRME MODELI

Bu bolimde uygulanan istatistiksel sadelestirme modeli incelenmigtir. Gelistirilen
modelde sadelestirmeler kullanilan paralel veri kimesi Uzerinden otomatik olarak
ogrenilmektedir. Modelde ilk olarak veri kimesindeki cimlelerde kelime tabanli
eslestirme islemi gerceklestirimektedir. Daha sonra Moses [11] araci kullanilarak
istatistiksel makine g¢eviri modeli egitilmistir. Ayni zamanda, farkli kelime eslestirme
araclarinin, farkli dil modeli veri kimelerinin ve faktorli makine gevirisi yonteminin

sistem basarisi Uzerinde etkisi test edilmistir.

5.1. istatistiksel Sistem

istatistiksel sistemde; bir dilin diger bir dile gevrilmesi amaciyla kullanilan istatistiksel
makine cevirisi yontemi kullaniimaktadir. Kural tabanli modelden farkh olarak,
sadelestirmeler cimle tabanl olarak hizalanmis paralel veri kimesi Uzerinden
ogrenilmektedir. Bunun sonucu olarak; sadelegtirmelerin kalitesi kullanilan paralel

veri kumesinin kalitesine ve buayuklugune bagimlidir.

Sistemde; ilk olarak, kaynak cimle daha klguk pargalara bolinmektedir. Daha
sonra, her parcanin hedef dile ¢gevrilmesi saglanmaktadir. En son olarak ise, gevrilen
parcalar yeniden duzenlenmektedir. Ayrica, dogru kelime sec¢imi ve dilde akicihgi
saglamak igin dil modeli kullaniimaktadir.

Ayrica, modelde faktorli makine c¢evirisi yontemi kullanilarak soézdizimsel ve
bicimbilimsel 6zelliklerinde sadelestirme isleminde kullaniimasi saglanmaktadir. Her
kelime, yuzeysel bicimdeki basit bir kelime yerine kelime koku, kelime turd isareti ve
bicimbilimsel eklerden olusan bir vektor seklinde ifade edilmektedir.

5.2. Uygulanan istatistiksel Sadelestirme Modeli

istatistiksel sadelestirme modelinde Bayes modeli kullaniimaktadir. Kaynak k
cumlesinin, s sadelestiriimis climlesine cevrilme ihtimali Denklem S5’te ifade
edilmektedir. Denklemde sadelestirmenin vyeterliligi P(k|s) ve akiciigi P(s)
birbirinden ayriimaktadir. Sadelestirmelerin yeterliligi icin kelime eslestirmeleri,

akiciligi igin dil modeli kullaniimaktadir.

arg ISnEaS\z(P(s|k) =arg rsrleasl§P(k|s) P(s) (5)
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Olusturulan paralel veri kimesi Uzerindeki cumle giftleri ile Moses [11] araci
kullanilarak istatistiksel makine gevirisi modeli egitilmistir. Kullanilan model cumle
tabanli olmakla birlikte 6n isleme, kelime eslestirme, geviri modeli egitimi, dil modeli
olusturma, dogrulama, ¢dzimleme ve basari 6lgcimu olmak Uzere farkli igslemlerden

olugsmaktadir. Uygulanan islem serisi Sekil 5.1 Gzerinde gosterilmistir.

>
Egitim Veri
Kiimesi

On Isleme
Kelime \
Eslestirme
i Dil Modeli
Olusturma

Ceviri Modeli
Egitimi /
Dogrulama |« Dogrulama Veri
Kumesi

l

Cézimleme

l

Basarn Test
Olgtmi Veri Kiimesi

Sekil 5.1. istatistiksel sadelestirme modeli

Modelde, ilk olarak, egitim veri kimesi Uzerinde 6n igleme adimi gergeklestirilerek
paralel cumle ciftleri modelin diger iglemlerinde kullanilmak Uzere uygun hale
getiriimektedir. Daha sonra, climleler kelime tabanl olarak eglestiriimekte ve
kelimelerin geviri olasiliklari hesaplanmaktadir. Ceviri modeli egitimi isleminde ¢eviri
tablosu, kelime grubu geviri tablosu ve siralama modeli tablosu; dil modeli olusturma
isleminde modelde kullanilacak dil modeli olusturulmaktadir. Dogrulama isleminde
modelde kullanilacak parametrelerin dizenlenmesi saglanmakta, ¢6zimleme
isleminde test veri kimesi Uzerinde sadelestirme islemi gerceklestiriimektedir. TUm

islemler tamamlandiktan sonra ise sistemin basarisi olguimektedir.
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5.2.1. On isleme
Bu islemde, kaynak cUmle sistemin geri kalaninda kullaniimak Gzere
hazirlanmaktadir. Veri kimesinden istenmeyen karakterler temizlenmekte, metin

kiguk harfe donusturulmekte ve cumleler kelimelere bolunmektedir.

5.2.2. Kelime Eglestirme

Kelime eslestirme isleminde; cumle giftlerindeki kelimeler arasindaki p(s|k) geviri
olasiliklari hesaplanmaktadir. Hesaplanan cgeviri olasiliklari ¢eviri modeli egitimi
isleminde kullaniimaktadir. Bu yuzden, kelime eslestirme igleminde saglanan
dogrulugun yuksek olmasi dogrudan olarak veri kimesi Uzerinden ogrenilen
cevirilerin dogru olmasini saglamaktadir. Kelime eglestirme problemi Sekil 5.2

Uzerinde ifade edilmektedir.

Kaynak, k = (kq, k.. k) : icabinda ne vakit , nereye gidecegini kendisi takdir eder .

FONN NN NN

Sadelestirme, s = (s, 5,.. §;) 1 Gerektiginde ne zaman , nereye gidecedini kendisi kestirir .

Sekil 5.2. Kelime eslestirme islemi

Kelime eslestirme islemi igin; Brown ve arkadaslari [17] calismalarinda IBM kelime
eslestirme modellerini 6nermiglerdir. Tez galismasinda, IBM 1-2-3 ve 4’Un kelime
eslestirme isleminde kullanildigi deneyler gergeklestirilmistir. IBM Modellerinde
kayip veri iceren problemlerde kullanilan Expectation Maximization (EM) algoritmasi
[71] kullaniimaktadir. Bu algoritmada kullanilan ydéntem Denklem 6 Uzerinde

verilmigtir.
p(slk,0) = ) p(s,alk,6) > max, ©)
a

Denklemde s sadelestiriimis metni, k kaynak metni, a ise gizli degisken olarak
kelime eslestirmelerini ifade etmektedir. Veri kiimesi Uzerinden gbzlemlenebilir s ve
k degdiskenleri kullanilarak, denklemin basarisini en yuksek duruma getiren kelime
eslestirmeleri bulunmaya c¢aligilmaktadir. Algoritma tahmin (expection) ve
iyilestirme (maximization) olmak Uzere iki adimdan olugmaktadir [71]. Tahmin
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adiminda farkh eglestirme olasiliklari tahmin edilmekte, iyilestirme adiminda
eslestirme parametrelerinin guncellenmesi saglanmaktadir. Ginimuze kadar IBM
modellerin geligtirilerek sunuldugu ya da farkli yéntemlerle kelime eslestirme

isleminin gergeklestirildigi farkli calismalar da yapilmistir [72], [73].

IBM Modelleri

IBM Model 1'de eslestirme islemi icin yalnizca tekil kelimelerin olasiliklari
kullaniimaktadir. Cimle ¢iftlerinde gergeklestirilen tim eslesmelerin esit bir olasiliga
sahip oldugu varsayilmaktadir. Bu durum vyanlis kelime eslestirmelerinin
uretilebilmesine neden olabilmektedir. Denklem 7 Uzerinde IBM Model 1'de

kullanilan yontem verilmigtir.

J
p(s.alk) = pU1i) | [ p(e) pCsilazio 7)
j=i

p(J|k) ifadesi ile ilk olarak sadelestirmis cimlenin uzunlugu belirlenmektedir. Daha
sonra her bir j kelimesi igin; p(a;) kelime eslestirme ve p(s;|a;, k) kelime eslestirme
olasih@! verildiginde s; sadelestirilmis kelimesinin Uretilme olasihg! kullanilarak

¢cevrim gergeklestirimektedir.

Model 1 tarafindan gergeklestirilen bazi eslestirmelerde sorun olmasi; kelime
konumlarinin eslestirme isleminde kullanilmamasindan kaynaklanmaktadir. IBM
Model 2'de kelimelerin cimle igerisindeki konumlari ve uzunluk bilgisi de eslestirme
isleminde kullaniimaktadir. IBM model 2’de kullanilan yéntem Denklem 8’de

verilmigtir.

J
p(s,all) = pU1o | [p(@lit.)) pislanio ®)
Jj=i

Denklemde, IBM Model 1’den farkl olarak; j kelimesinin sadelestiriimis ctumle
icerisindeki konumu, I kaynak cimle uzunlugu ve | sadelestirmis cimle uzunlugu

kelime eglestirme olasiliginin hesaplanmasinda kullaniimaktadir. Yine IBM model
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1’deki gibi; p(ajlj,l,]) ve p(sjla;, k) kullanilarak sadelegtirilmis s; kelimesi

belirlenmektedir.

IBM Model 3’te, farkli sayidaki kelime gruplarinin eslestirimesine odaklaniimistir.
Modelde kaynak kelimenin ka¢ adet hedef kelimeyle eslestirilecegini belirten
@ parametresi bulunmaktadir [74]. Bu sayede, farkli sayilardaki kelimelerin
eglestirilebilmesi, cumleden kelime silinebilmesi ya da cumleye yeni kelimeler

eklenebilmesi saglanabilmektedir.

IBM Model 4'te kelime siniflarinin eglestirme isleminde kullaniimasi saglanmistir.
Eslestirme isleminde daha onceden eslestirmis kelimeler ve bu kelimeleri
cevreleyen kelimelerin siniflari da kullanilabilmektedir. Bu sayede siralama
degisiklerinin eslestirmelerde kapsamli olarak kullanilabilmesi mumkun olmustur.

Kelime Eslestirmelerinin Birlestiriimesi
Sekil 5.2’de verilen érnek cimle Uzerinde gergeklestirilen kelime egslestirme iglemi
sonuglari Sekil 5.3 Uzerinde verilmigtir. Cizelgelerde satir ve situnlardaki sayilar

kelimelerin cumle igerisindeki konumlarini ifade etmektedir.

O W~NDO| W=

OO o~NDO | AW N =

Sekil 5.3. Kaynak-Hedef ve Hedef-Kaynak kelime eslestirme sonugclari

Kelime eglestirme igslemi igin genellikle kaynak cumledeki kelimelerin hedef
cumledeki kelimelerle eslesme olasiliklari ve hedef cumledeki kelimelerin kaynak
cumlelerdeki kelimelerle eslesme olasiliklari ayri ayri hesaplanmakta, daha sonra
bu eslestirmelerin Dbirlegtiriimesi saglanmaktadir. Birlegtirme iglemi icin iki
eslestirmenin kesisimi ya da birlesimi kullanilabilmektedir. istatistiksel sadelestirme
modelinde; Moses aracinda sunulan “grow-diag-final” yontemi kullaniimistir. Bu

yontemde ilk olarak tim kelimeler icin kesisim islemi uygulanmaktadir.
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Eslestirlemeyen kelimelerde ise; bu kelimelerin yalnizca bir birim uzagindaki
eslestirmeler ile birlesim islemi uygulanmaktadir. Sekil 5.5'te birlestiriimis kelime

eslestirme sonucu verilmistir.

Ol NO|~ W=

Sekil 5.4. Birlestiriimis kelime eslestirme sonucu

istatistiksel modelde, farkli ydntemleri kullanan farkli kelime eslestirme araclarinin

sistem basarisi Uzerine etkisi test edilmistir.

5.2.3. Dil Modeli Olusturma

Dil modeli, makine gevirisi uygulamalarinda Uretilen ¢iktinin akiciiini arttirmak igin
kullaniimaktadir. Ayrica birden fazla geviri olasihidi bulunan kelimeler igin en yuksek
basari skoruna sahip olan hedef kelimenin segilmesi saglamaktadir. Bu yuzden dil
modelinin olusturulmasinda kullanilan dil modeli veri kimesinin kalitesi ve
bayUkligu uygulanan sadelestirme modeli icin buylk 6énem tasimaktadir.
istatistiksel sadelestirme modelinde, Nutuk veri kiimesinin egitim icin ayrilan kismi
dil modeli veri kimesi olarak kullanilmigtir. Ayrica farkh bir dil modeli veri kimesinin

sistem basarisi Uzerine etkisi test edilmistir.

5.2.4. Ceviri Modeli Egitimi

Ceviri modeli egitim isleminde, modelde kullanilacak olan kelime ¢eviri tablosu,
kelime grubu cgeviri tablosu ve siralama modeli tablosu olusturulmaktadir. Kelime
ceviri tablosunda tekil kelimelerin birbirleri arasindaki geviri olasiliklari, kelime grubu
ceviri tablosunda kelime ve kelime gruplarinin birbirleri arasindaki ¢eviri olasiliklari,
siralama modeli tablosunda ise kelimelerin cgevrilirken yer degistirme olasiliklari

bulunmaktadir.
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5.2.5. Coziimleme

Verilen bir cimlenin hedef tarafta birden fazla geviri ihtimali mevcuttur. Bu islemde
verilen bir cimle kelime ya da kelime gruplarina boélinmekte, daha sonra bu kelime
ve kelime gruplarinin gevirisi yapilarak aday geviri cimleleri olusturulmaktadir. En
son olarak aday cumlelerden en yuksek skora sahip olan cumle geviri olarak
secilmektedir. Cozumleme yapilirken cimleden kelimeler silinebilmekte, kaynak
tarafindaki tek bir kelime hedef tarafta birden fazla kelime ile ifade edilebilmekte ya

da ceviride kelimelerin sirasi degistirilebilmektedir.

5.3. Faktorli Makine Cevirisi

Olusturulan istatistiksel modelde geviriler kelimelerin yuzeysel bigimleri kullanilarak
gerceklestirimektedir. Bu durum, yapim ve g¢ekim almig kelimelerin turedikleri
kelimelerden tamamen farkl kelimeler olarak degerlendiriimesine neden olmaktadir.
Cevirinin yalnizca kelimelerin yiizeysel bicimleri kullanilarak yapilmasi ingilizce gibi
bicimbilimsel olarak zengin olmayan dillerde 6nemli sorunlara yol agmasa da;
Tarkge, Almanca ya da Fince gibi bicimbilimsel olarak zengin dillerin gevirisinde
ceviri kalitesinin dismesine neden olmaktadir. Modelde, bu sorunun ¢ozulmesi
amaciyla Koehn [39] tarafindan gelistirilen faktorli makine cgevirisi yontemi

kullanilmistir.

Faktorli makine gevirisi yonteminde, s6zdizimsel ve bigimbilimsel 6zellikler cumle
tabanh sistemler ile butunlestirimektedir. Bu sistemlerde, her kelime, yuzeysel
bicimdeki basit bir kelime yerine birgok faktdrden olusan bir vektor sekilde ifade
edilmektedir. Cevirilerde kelimelerin yuzeysel bigimleri yerine; kelimelerin

sozdizimsel, bigimbilimsel ya da anlamsal 6zellikleri de kullanilabilmektedir.

Moses aracinda sunulan faktorli makine gevirisi yonteminde; kelime eslestirme
islemi kelimelerin yuzeysel bigimleri yerine kelime kokleri kullanilarak yapilabilmekte
ya da kelime siralamasi igin kelimelerin s6zdizimsel 6zellikleri kullanilabilmektedir.
Ayni zamanda, kelimelerin kelime turl isareti ve bigimbilimsel ekleri hedef
kelimelerin olusturulma asamasinda kullanilabilmektedir. Koehn [39] tarafindan
gerceklestirilen galismada sunulan 6rnek bir faktorlt geviri modeli Sekil 5.5 Gzerinde

verilmigtir.
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Kelime O C)F Kelime

kek (O Kok
Sézcik Turd Isareti O O*’ Sozcik Turi Isareti
Bicimbilimsel Ogeler O O—> Bicimbilimsel Ogeler

Sekil 5.5. Ornek bir faktorli geviri modeli

Modelde, kelime koklerinin gevrilmesi igin ayri bir model, kelime turl isareti ve
bicimbilimsel dzelliklerinin gevrilmesi igin ayri bir model olusturulmaktadir. Daha
sonra, bu iki model bir Uretim modeli kullanilarak birlestiriimekte ve hedef dildeki
kelimeler olusturulmaktadir. Bu model kullanilarak, 6rnek bir kelimenin Almancadan

ingilizceye cevrilmesi Cizelge 5.1 verilmistir.

Cizelge 5.1. Faktdrli model kullanilarak gergeklestirilen bir ¢eviri drnegdi

Kaynak Faktor hauser|haus|NN|plural-nominative-neutral
E?V'".L . . haus — house, home, building, shell
Oklerin gevrilmesi
Ceviri 2:
Bicimbilimsel 6zelliklerin NN|plural-nominative-neutral — NN|plural, NN|singular
cevrilmesi
Uretim: house|NN|plural — houses
Hedef dildeki kelimelerin house|NN|singular — house
Uretilmesi home|NN|plural — homes

5.3.1. Faktorlii Makine Gevirisinde Uygulanan islemler

istatistiksel modelde uygulanan faktorlii ceviri ydnteminde ilk olarak paralel veri
kimesi Uzerinde veri hazirlama islemi gergeklestiriimektedir. Bu asamada; kelimeler
uzerinde bigimbilimsel analiz islemi gergeklestirimekte ve kelimelere; kelime kokda,
kelime turu isareti ve Dbicimbilimsel ekleri gibi Ozellikler eklenmektedir.
Gergeklestirilen 6rnek bir veri hazirlama iglemi 6rnedi Cizelge 5.2 Uzerinde
verilmigtir. Veri hazirlama islemi icin tez ¢alismasinin diger bolimlerinde kullanilan
TRMorph araci kullaniimigtir. Ayrica, eski Turk¢e ve gunumuaz Turkgesi icin ayni

bicimbilimsel kurallar kullaniimistir.
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Cizelge 5.2. Cimle Uzerinde gergeklestirilen veri hazirlama iglemi
“vaziyet ve manzarai umumiye : osmanli devletinin dahil bulundugu grup ,
harbi umumide maglap olmus , osmanli ordusu her tarafta zedelenmis ,
seraiti agir , bir mitarekename imzalanmis .”

“vaziyet|vaziyet|N|N ve|ve|Cnj:coo|Cnj:coo manzarai|UNK|JUNK|UNK
umumiye|umumiye|N|N :|:]Punc|Punc osmanli|UNK|UNK|UNK
devletinin|devlet|N|N.p2s.gen dahil|dahil|N|N
bulundugu|bulun|V|V.vn:past.N.p3s grup|grup|N|N ,|,|Punc|Punc
harbi|harbi|N|N umumide|umumi|N|N.loc maglip|maglip|Adj|Adj
olmuslol|V|V.evid ,|,|Punc|Punc osmanh|UNK|JUNK]JUNK
ordusu|ordu|N|N.p3s her|her|Det:def|Det:def tarafta|taraf|N|N.loc
zedelenmig|zedele|V|V.pass.evid ,|,|Punc|Punc seraiti|serait|N|N.p3s
agirlagir|V|V ,|,|Punc|Punc bir|bir[Num|Num
mutarekename|UNK|UNK|UNK imzalanmig|imza|N|N.lan.V .evid
.|.|Punc|Punc”

“‘genel durum ve goériinim : osmanli devletinin iginde bulundugu grup ,
genel savasta yenilmis , osmanli ordusu her tarafta zedelenmis , sartlari
agir bir ateskes anlagsmasi imzalanmis .”

“genel|genel|Adj|Adj durum|durum|N|N ve|ve|Cnj:coo|Cnj:coo
gOrdnim|gérinim|N|N :|:|Punc|Punc osmanh|UNK|JUNK|UNK
devletinin|devlet|N|N.p2s.gen iginde|ig|N|N.p2s.loc
bulundugu|bulun|V|V.vn:past.N.p3s grup|grup|N|N ,|,|Punc|Punc
genel|genel|Adj|Adj savasta|savag|N|N.loc yenilmig|ye|V|V.pass.evid
,|,|Punc|Punc osmanli|lUNK|UNK|UNK ordusu|ordu|N|N.p3s
her|her|Det:def|Det:def tarafta|taraf|N|N.loc
zedelenmig|zedele|V|V.pass.evid ,|,|Punc|Punc sartlari|sart|N|N.p3p
agirlagir|V|V bir|birlNum|Num ateskes|ateskes|N|N
anlasmasijanlasma|N|N.p3s imzalanmis|imza|N|N.lan.V.evid
.|.|Punc|Punc”

Ciimle

Hedef Ciimle

Gergeklestirilen veri hazirlama isleminde, 06rnegin; “imzalanmis” kelimesi
“imzalanmig|imza|N|N.lan.V.evid” ifadesine donusturiimustar. “imza” kelime
kokuana, “N” kelime turG isaretini, “N.lan.V.evid” ise kelimeye eklenen bigimbilimsel
ekleri ifade etmektedir. Bicimbilimsel analiz sonucunda bicimbilimsel 6zellikleri

belirlenemeyen kelimeler icin tum faktorler “UNK” olarak ifade edilmektedir.

Veri hazirlama islemi gercgeklestirildikten sonra; ¢eviri ve Uretim olmak Uzere, iki
asamada, ceviri islemi gerceklestiriimektedir. Ceviri asamasinda kaynak faktorlerin
hedef faktorlere gevriimesi saglanmaktadir. Ceviri isleminde kelime koku, kelime,
kelime taru isareti ya da bigimbilimsel ekler kullanilabilmektedir. Ayrica bir ya da
birden fazla faktériin gevrimi birlikte gerceklestirilebilmektedir. Uretim asamasinda
ise cevrilen faktorler kullanilarak hedef dilindeki kelimeler olusturulmaktadir.
Calismada ceviri ve Uretim asamalarinda farkh faktorlerin kullanildigi deneyler

gerceklestiriimigstir.
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6. DENEYSEL CALISMALAR

Sadelestirme sonugclarinin degerlendiriimesinde makine gevirisi sistemlerinin basari
Olcumunde kullanilan BLEU metrigi kullaniimistir. Ayrica, deneylerde ¢apraz

dogrulama yontemi uygulanmistir.

Bu bdlimde ilk olarak BLEU metrigi ve uygulanan c¢apraz dogrulama yontemi
aciklanmigtir. Daha sonra kural tabanli sadelestirme modeli, istatistiksel
sadelestirme modeli ve hibrid sadelestirme modeli deney sonuglarina yer verilmigtir.

6.1. BLEU Metrigi

Metin sadelestirme calismalarinda basariyr o6lgmek ig¢in birgok farkli yontem
geligtirmigtir. Basari Olgumundeki temel Olgut insanlar tarafindan yapilan
sadelestirmeler ve makineler tarafindan yapilan sadelestirmeler arasinda mamkin

oldugunca yuksek bir benzerlik ortaya ¢ikarmaktir.

Bu amagla farkli metrikler gelistiriimigtir. Zhu ve arkadaslari [12] 2002 yilinda makine
gevirisi sonuglarini 6lgmek igin ucuz ve dilden bagimsiz olarak ¢aligabilen BLEU
metrigini gelistirmislerdir. ilerleyen yillarda bu metrik makine gevirisi sonuglarinin

degerlendiriimesinde standart haline gelmistir.

Metrikte, sistem c¢iktisi aday cumleler ve insanlar tarafindan yapilan sadelestirmeler
kargilastiriimaktadir. Metrik N-Gram tabanl olmakla birlikte, ucuz ve dilden
badimsizdir. Standart BLEU metrigi Denklem 9’daki gibidir.

BLEU = BP exp(¥N_, wy, logp, ) (9)

Metrigin ciktisi O ve 1 arasinda degismektedir. Calismada sonuglar 100 ile ¢arpilip
sunulmaktadir. BP indirgeme parametresini, N kullanilan N-Gram mertebesini, w,,
dizenlenmis hassasiyet skoru [12] olarak adlandirilan p,’in agirhgini ifade

etmektedir. Calismada 4-Gram eslestirmeye kadar hesaplama yapilmakla birlikte,

wy, degeri 2 olarak kullaniimaktadir. p,’in formula Denklem 10 Gzerinde verilmistir.
N

__ Xce{Candidates) 2n—gramec Count gy (ngram)
Z:C’E{Candidates} Zn—gram’EC’ Count(ngram') ( 1 0)

Pn
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Denklemde Count.;, (ngram) aday sadelestirme ve referans metin arasindaki ortak
N-Gram sayisini, Count(ngram') ise aday sadelestirmedeki toplam N-Gram
sayisini ifade etmektedir. Aday sadelestirmenin kisa ve referans metinle benzer
olmasi durumunda, p, yaniltici bir ylkseklik sunmaktadir. Bu yuzden BP
parametresi kullanilarak farkli uzunluktaki cimlelerin belirli bir oranda indirgenmesi
saglanmaktadir. BP ceza parametresinin hesaplanmasinda kullanilan yontem
Denklem 11°deki gibidir.

{1, ifc>r
BP = T
e1d ifc<r (11)

Denklemde r referans metnin uzunlugunu, c¢ ise aday metnin uzunlugunu ifade

etmektedir.

6.2. Capraz Dogrulama

Makine 6grenmesi uygulamalarinda egitim, dogrulama ve test veri kimelerinin
bayuklUkleri sonuglarin tutarli olarak elde edilebilmesi i¢in buyuk 6nem arz
etmektedir. Test veri kimesi boyutunun kig¢uk oldugu durumda, farkl test érnekleri
ile farkl sonuclar elde edilebilmektedir. Ayni sekilde, egitim ve dogrulama veri
kimeleri boyutunun kiguk oldugu durumda, farkli egitim Oornekleriyle farkh

parametreler 6grenilebilmektedir.

Makine 6grenmesi uygulamalarindaki bu problemi en aza indirmek amaciyla ¢apraz
dogrulama yontemi kullaniimaktadir. Bu yontemde veri kiimesi belirli sayidaki esit
parcalara bolunmektedir. Daha sonra bolunen parcgalar farkli deneylerde test
edilmekte ve bu test sonuglarinin ortalamasi alinmaktadir. Kohavi [75] ¢alismasinda
K parametresinin 10 olarak secilmesinin daha iyi sonu¢ verdigini belirtmistir.
Calismada paralel veri kimesi esit buyuklikteki 10 parcaya bolinmus ve bdlinen

parcalardan her biri farkli deneylerde test edilmistir.

6.3. Kural Tabanh Sadelestirme Modeli
Geligtirilen kural tabanli sadelestirme modelinde ilk olarak eski kelimeler tespit
edilmekte, daha sonra bu kelimelerin gunumuz Turkgesine sadelestiriimesi

gerceklestirimektedir. Modelde, eski kelimelerin tespit edilmesi igin siniflandirma
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islemi uygulanmaktadir. Bu bolumde ilk olarak siniflandirma isleminin; daha sonra,

tum modelin degerlendirme sonuglarina yer verilmigtir.

6.3.1. Siniflandirma islemi

Siniflandirma iglemi farkh esik degerleri kullanilarak degerlendirilmigtir. Nutuk veri
kimesinin referanslarinda degistirilen kelimeler dogru 6rnek olarak kabul edilmistir.
Cizelge 6.1 Uzerinde farkh esik degerleri kullanilarak elde edilen duyarlilik,

hassasiyet ve F1 skoru deg@erleri verilmistir.

Cizelge 6.1. Farkli esik degerleri icin yapilan degerlendirme sonuglari

Kelime Degisim Yuzdesi (%) Duyarhlik Hassasiyet F1 skoru
%10 0.8558 0.9203 0.8863
%20 0.8728 0.9103 0.8912
%30 0.8849 0.8985 0.8917
%40 0.9013 0.8827 0.8919*
%50 0.9119 0.8671 0.8889
%60 0.9156 0.8573 0.8855
%70 0.9193 0.8425 0.8792
%80 0.9226 0.8136 0.8647

Siniflandirma asamasinda en iyi sonug; esik degerinin %40 oldugu deneyde elde
edilmigtir. Bu yuzden gerceklestirilen diger deneylerde esik degeri %40 olarak

alinmigtir.

6.3.2. Kural Tabanh Sadelestirme Modeli Sonuglari

Kural tabanli sadelestirme modelinde farkli bigimbilimsel analiz ve sentez
igslemlerinin  kullanilmasina gore sozcuksel aktarim farkh kapsamlarda
gerceklestirilebilmektedir. Cizelge 6.2'de kural tabanli sadelestirme modelinin

sonuglarina yer verilmistir.

Cizelge 6.2. Kural tabanli sadelestirme modeli sonuglari

Aktarim Turi Var. S.S. Ort.
Baslangig 0.36 0.60 26.07
Dogrudan aktarim 0.66 0.44 29.29

Kaynak kelimenin bigimbilimsel
Ozellikleri kullanilarak aktarim
Kaynak ve hedef kelimenin
bicimbilimsel dzellikleri 0.57 0.75 34.36*
kullanilarak aktarim

0.50 0.71 33.51
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Cizelgenin ilk satirinda Nutuk [9] ve sadelestiriimis Nutuk [10] arasinda BLEU
metrigi kullanilarak olgilen benzerlik skoru yer verilmigtir. Diger satirlarda kullanilan
farkh s6zcliksel aktarim yontemleriyle elde edilen sonuglar yer almaktadir. Modelde
en iyi sonu¢ sadelestirme isleminde kaynak ve hedef kelimenin bigimbilimsel
Ozelliklerinin kullanildigi deneyde elde edilmigtir. Kural tabanh model tarafindan
gerceklestirilen sadelestirmelerin sonucunda 26.07 BLEU skorundan 34.36 BLEU
skoruna artisg saglanmistir. Kural tabanli modelin degerlendiriimesi sonucunda elde

edilen diger sonuglar Cizelge 6.3’de verilmistir.

Cizelge 6.3. Kural tabanli sadelestirme modelinde elde edilen diger sonugclar

Degistirilmesi | Sozliikte Degistirilen Dogru Olarak
Aktarim Tiiri belirlenen Bulunan Kelime Degistirilen
kelime sayisi | Kelime Sayisi | Sayisi Kelime Sayisi
Dogrudan aktarim 140,349 49,069 34,079 12,479
Kaynak kelimenin
bicimbilimsel 6zellikleri 140,349 49,069 57,764 23,187
kullanilarak aktarim
Kaynak ve hedef
kelimenin bigimbilimsel | 4,4 349 49,069 65,326 25,854*
ozellikleri kullanilarak
aktarim

Modelde degistirilen kelime sayisi ve dogru olarak degistirilen kelime sayisi farkh
bicimbilimsel analiz ve sentez islemlerinin kullaniimasina gore degisim
gOstermektedir. En iyi sonug; kaynak ve hedef kelimenin bigimbilimsel 6zelliklerinin
kullanildigi deneyde elde edilmistir. Ayrica siniflandirma islemi sonucunda toplam
273.604 kelimeden 140,349 kelimenin degistiriimesi gerektigine karar verilmistir. Bu
kelimelerden 49,069'i direk olarak so6zlUk Uzerinden bulunabilmektedir. Dil modeli
sorgusu iglemi tarafindan bu kelimelerden bazilarinin degistirimemesi gerektigi
belirlenmistir.  Sadelestirmelerde  bigimbilimsel  6zelliklerin  kullaniimasiyla,
degistirilen kelime sayisinin soézlikte bulunan kelime sayisini gegctigi gértlmustar.
Bu durum bigimbilimsel analiz iglemi gergeklestiriimeden soézlik Uzerinden direk

olarak gogu kelimenin bulunamamasindan kaynaklanmaktadir.

6.4. istatistiksel Sadelestirme Modeli
istatistiksel modelde; veri kiimesi biyukliginiin, farkli kelime eslestirme araclarinin,
farkh dil modeli veri kimelerinin ve faktorli makine gevirisi yonteminin sistem

basarisi Uzerinde etkisi degerlendirilmistir. Yapilan deneylerde ¢6zumleme
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adiminda uretilecek cumle sayisi 100 olarak belirlenmistir. Ayrica, her deneyde
egitim i¢in ayrilan pargalardan biri dogrulama veri kimesi olarak kullaniimistir.

6.4.1. Dogrulama iglemi

istatistiksel modelde; dogrulama veri kimesi kullanilarak, geviri modelinde
kullanilacak olan parametreler basariyi yukseltecek sekilde dizenlenmektedir.
Kelime ceviri tablosu katkisi, kelime grubu ceviri tablosu katkisi, dil modeli katkisi,
kelime sirasi degisim olasiligi, yeni kelime ekleme veya silme olasiligi gibi

parametreler egitim veri kimesinden ayri bir veri kimesi Uzerinden 6grenilmektedir.

6.4.2. Veri Kimesinin Buylikligunun Etkisi

Veri kimesi buyUkligunin sonuglara etkisini degerlendirmek Uzere; dogrulama ve
test veri kimelerinin boyutu sabit olarak tutulmus, egitim veri kimesinin boyutu ise
dereceli olarak arttirilmistir. Sekil 6.1 Uzerinde farkli buayuklukteki egitim veri

kimelerinin kullanildigi testlerin sonuglarina yer verilmistir.

50
49.5
49
48.5
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CUMLE GiFTi SAYISI
Sekil 6.1. Farkh egitim veri kimesi buyukligunin sonugclara etkisi

Veri kimesi buyukligunan arttinimasinin  sonuglari 6nemli  Olgide arttirdigi
gOrulmustir. Kullanilan en buyulk egitim veri kimesi 12.668 cimleden olugsmaktadir.

6.4.3. Kelime Aracglarinin Karsilastiriimasi
Farkli kelime eslestirme araglarinin sistem basarisi Uzerine etkisinin olup olmadigi

badimli érneklem t-testi ile test edilmistir. Kelime eslestirme araclari olarak Giza++

46



[74], Berkeley Aligner [72] ve Fast Align [73] araglari karsilastiriimistir. Cizelge 6.4
uzerinde bu araglar kullanilarak elde edilen ortalama BLEU skorlari gosterilmigtir.

Cizelge 6.4. Farkli kelime eslestirme araglari i¢in t-testi sonuglari

Arag Cifti n Ortalema Var. S.S. df t P (iki-uglu)
Guare o |51 078 oss O | P15 | 2dwd0r
FoetAlgn 10 5100 071 oss O 213 51307
FastAlgn |10 5100 071 lose |° 275 |00

Testlerde a degeri 0.05 olarak alinmistir. Ayrica, iki-uglu t-kritik degeri tim
kargilastirmalarda yaklasik olarak 2.26’dir. Kelime eslestirme araglarindan Berkeley
Aligner ile en yuksek basari skoru elde edilmistir. Berkeley araci ve diger kelime
eslestirme araclarinin basari skoru arasinda onemli dlgide bir fark bulunmakta,

diger araglar arasinda ise 6nemli derecede bir fark bulunmamaktadir.

Giza++ ve Fast Align araglarinda kaynak-hedef ve hedef-kaynak eslestirmeleri i¢in
egditilen asimetrik modellerin daha sonradan kesigimi alinmaktadir. Berkeley Aligner
aracinda ise bu iki model veri olabilirligini arttiracak sekilde birlikte egitiimektedir. Bu

durum kullanilan veri kiimesi Uzerinde basarili sonuglar vermektedir.

6.4.4. Farkl Dil Modellerinin Karsilasgtiriimasi

Farkli kaynaklardan kullanilarak olusturulan dil modellerinin sistem basarisi Uzerine
etkisi degerlendirilmistir. ik deneyde Nutuk kullanilarak egitilen dil modeli
kullanilmis; ikinci deneyde 412.028 climleden olusan ve gazete yazilari' (izerinden
egitilen dil modeli kullaniimistir. Ayrica iki modelinin birlikte kullanildigi Gguncu bir
deney daha gercgeklestiriimistir. Cizelge 6.5’te gergeklestirilien deneylerin

sonuglarina yer verilmistir.

Cizelge 6.5. Farkli dil modellerinin sonuglara etkisi

Var. S.S. Ort.
Nutuk Dil Modeli 0.68 0.83 52.24
Gazete Yazilar Dil Modeli 0.57 0.75 45.69
iki Dil Modelinin Birlikte Kullaniimasi 0.76 0.87 52.28*

1 http://gurmezin.com/modelinizi-nasil-egitirsiniz/
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Gazete yazilarn kullanilarak egitilen dil modelinde basarinin  dugtugu
gOzlemlenmistir. Bu durum veri kimesi ve kullanilan dil modelindeki metinlerin
farkhlik gosterip, sadelestirmelerin  dogru olarak gergeklestiriiememesinden
kaynaklanmaktadir. Ayrica, iki dil modelinin birlikte kullaniimasi durumunda deney
sonuglarinin yalnizca 0.04 degerinde degisiklik gosterdigi tespit edilmistir. Moses
aracinda iki dil modelinin agirliklari dogrulama isleminde dizenlenmektedir. Bu
durum yuksek sonug alinan dil modelinin gevirilerdeki agirliginin yiksek olmasina

yol agmaktadir.

6.4.5. Faktorli Sadelestirme Modeli

istatistiksel sadelestirme modelinde, faktérli makine gevirisi ydnteminin sistem
basarisi Uzerindeki etkisi degerlendirilmistir. Ceviri ve Uretim asamalar igin farkh
faktorler kullanilarak deneyler gergeklestiriimistir. Bu deneylerin sonuglari Cizelge
6.6’da verilmistir.

Cizelge 6.6. Faktodrli makine gevirisi sonuglari

Kelime Esglestirme | Ceviri Uretim Var. | S.S. | Ort.
kelime — kelime kelime — kelime - 0.68 | 0.83 |52.24
kok — kok kelime — kelime - 0.72 | 0.85 | 53.12
Kk —> kok kelime — kelime + kelime = kelime | 73 | 085 | 53.11
kelime turd isareti turd isareti
i .. kelime — kelime + kelime — kelime
kOk — kok kelime turd isareti (LM) | tard isareti 064 1080 | 5311
.. . kelime — kelime + kelime — .
kOk — kok bicimbilimsel ekler bicimbilimsel ekler | %-83 | 079 | 9313

Faktorl makine cevirisi yonteminde en iyi sonug¢ kelime eglestirme igleminin
kelimenin kdklne gore, ¢eviri ve Uretim iglemlerinin ise bigimbilimsel ekler Gzerinden
gercgeklestirildigi deneyde elde edilmistir. Fakat deneylerde elde edilen BLEU
skorunda ¢ok fazla bir degisim gdzlemlenmemistir. istatistiksel modelde
bicimbilimsel analiz igslemi kelime tabanli olarak gerceklestirimekte, her kelime igin
yalnizca tek bir bigcimbilimsel 6zellik belirlenebilmektedir. Ayni zamanda kaynak ve
hedef faktorlerin olusturulmasinda yalnizca TRMorph araci kullaniimakta, her iki
taraf icin de kelime turG isareti ve bigcimbilimsel ek bigimleri ayni kalmaktadir. Bu
durum faktorll geviri yontemi kullanilarak ¢ok fazla bir kazang elde edilememesine

neden olmaktadir.
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6.5. Hibrid Sadelestirme Modeli

Kural tabanli sadelestirme modeli ve istatistiksel sadelestirme modeli farkli
yontemler kullanilarak hibrid bir islem serisinde birlestiriimigtir. Gergeklestirilen ilk
deneyde; ilk olarak kural tabanli sadelestirme modeli, daha sonra istatistiksel
sadelestirme modeli uygulanmistir. ikinci deneyde, bu islemlerin uygulama sirasi
degistiriimistir. Uclincli deneyde; kural tabanl sadelestirme modeli tarafindan
gerceklestiriien sadelestirmeler, pasif olarak, istatistiksel sadelestirme modelinin
egitim veri kimesine eklenmigtir. Sekil 6.2 GUzerinde gergeklestirilen deneyler gorsel
bir sekilde ifade edilmigtir.

Deney-1 Deney-2
Kural Tabanh Istatiksel Sadelegtirme istatiksel Sadelestirme Kural Tabanh
Sadelegtirme Modeli Modeli Modeli Sadelestirme Modeli
Deney-3
Kural Tabanh Istatiksel Sadelegtirme
Sadelestirme Modeli Modeli

Degistirilen Kelimeler

Sekil 6.2. Hibrid sadelestirme modeli igin gerceklestirilen deneyler

Cizelge 6.7°de hibrid yontemler kullanilarak elde edilen deney sonuglari verilmistir.

Cizelge 6.7. Hibrid sadelestirme modeli sonuglari

Var. S.S. Ort.
Deney-1 (Kural tabanli — istatistiksel) 0.80 0.89 52.95
Deney-2 (Istatistiksel — Kural tabanl) 0.75 0.87 51.09
Deney-3 (Sadelestirmelerin eklenmesi - 1 defa) | 0.86 0.93 54.09*
Deney-3 (Sadelestirmelerin eklenmesi - 2 defa) | 0.82 0.90 54.03
Deney-3 (Sadelestirmelerin eklenmesi - 3 defa) | 0.93 0.96 53.98

En iyi sonug; kural tabanli model tarafindan gergeklestirilen sadelestirmelerin, pasif

olarak, istatistiksel modele 1 defa eklendigi deneyde elde edilmigtir.
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6.5.1. Egitim Veri Kiimesinde Degismeyen Kelimelerin Kullaniimasi

Eski ve guncel Turkgedeki kelimelerin yalnizca bir bolumua degisim gdstermektedir.
Bu yuzden, degismeyen bu kelimelerin model tarafindan da degistiriimemesi
istenmektedir. Hibrid modelde, egitim veri kimesindeki degismeyen kelimeler tespit
edilmis ve bu kelimeler tekrar veri kimesine eklenmigtir. Ayrica 4-Grama kadar
degismeyen tim N-Gramlarin veri kimesine eklendigi ayri bir deney daha

gerceklestiriimistir. Deneylerin sonuglari Cizelge 6.8’de verilmigtir.

Cizelge 6.8. Egitim veri kimesinde degismeyen kelimelerin kullaniimasi

Var. S.S. Ort.
Degismeyen kelimelerin eklenmesi 0.94 0.97 54.40
Degismeyen N-Gramlarin eklenmesi 0.88 0.94 54.03

Veri kimesindeki dedismeyen kelimelerin veri kimesine 1 defa eklenmesiyle
basarinin arttigi, tim N-Gramlarin eklenmesiyle ise basarinin azaldigi

g6zlemlenmistir.

6.6. Sonug
Gergeklestirilen tim deney sonuglari 6zet olarak Cizelge 6.9 Uzerinde verilmigtir.

Cizelge 6.9. Ozet olarak deney sonuglari

Var. S.S. Ort.
Baslangig 0.36 0.60 26.07
Kural Tabanl Sadelestirme Modeli 0.57 0.75 34.36
istatistiksel Sadelestirme Modeli 0.68 0.83 52.24
istatistiksel Sadelestirme Modeli (Faktorlii) 0.63 0.79 53.13
Hibrid Sadelestirme Modeli 0.86 0.93 54.09
Hibrid Sadelestirme Modeli - Degismeyen kelimeler 0.94 0.97 54.40
Hibrid Sadelestirme Modeli - Degismeyen kelimeler (Faktorll) | 0.62 0.79 55.17*

Hibrid sadelestirme modelinin; degismeyen kelimelerle zenginlestirilip, istatistiksel
model i¢in faktorla yontemin kullaniimasiyla galismadaki en iyi sonug elde edilmistir.
Ayrica kural tabanli, istatistiksel ve hibrid sadelestirme modelleri tarafindan
sadelestiriimis cimlelerin referans metinlerle karsilastiriimasi ile elde edilen BLEU
skorlari 10 farkli kimede gruplanmig ve S$ekil 6.3 Uzerinde histogram olarak
sunulmustur. Histogrami olugsturmak amaciyla; ¢apraz dogrulama yonteminde
gerceklestiriien deneylerde kullanilan test veri kumelerinin birlestiriimesi

saglanmistir.
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Sekil 6.3. Kural tabanl, istatistiksel ve hibrid sadelestirme modelleri ile elde edilen
histogram sonuglari

Grafikte yatay eksen BLEU skoru kime araligini, dikey eksen ise bu kimede
bulunan cumle sayisini gostermektedir. Grafikte; hibrid sadelestirme modeli ile;
dusuk BLEU skoru elde edilen daha az, yuksek BLEU skoru elde edilen daha fazla
cumle uretilebildigi gorulmektedir.
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7. DEGERLENDIRME

Bu bolumde yapilan deneylerde elde edilen sonuglar degerlendirilmistir. Ayrica,
kural tabanli ile istatistiksel sadelestirme modellerinin avantajlari ve dezavantajlar

ele alinmistir.

7.1. Kural Tabanh Sadelestirme Modeli

Kural tabanli sadelestirme modelinde kelime tabanli olarak sadelestirme iglemi
gerceklestirimektedir. Cizelge 7.1 Uzerinde kural tabanli sadelestirme modeli
tarafindan gercgeklestirilen sadelestirmeler bulunmaktadir. “K” ile kaynak metin, “S”
ile model tarafindan gergeklestirilen sadelestirme ifade edilmektedir. Cumle

ciftlerinin saginda baslangi¢ ve son durum BLEU skorlari yer almaktadir.

Cizelge 7.1. Kural tabanli sadelestirme modeli tarafindan gercgeklestirilen
sadelestirmeler

.. . . BLEU
Ciimle Sadelestirmeleri Skoru
K: “1335 senesi mayisinin 19 uncu guni samsuna ¢iktim .” 88 —
S: “1335 senesi mayisinin 19 uncu gind samsuna ¢iktim .” 88
K: “vaziyet ve manzarai umumiye : osmanli devletinin dahil bulundugu grup , harbi
umumide maglip olmus , osmanli ordusu her tarafta zedelenmis , seraiti adir, bir
mitarekename imzalanmis .” 34 —
S: “durum ve manzarai umumiye : osmanli devletinin iginde bulundugu grup , 53
diigsman umumide maglip olmus , osmanl ordusu her tarafta zedelenmis , sartlar
agir , bir mitarekename imzalanmis .”

K: “blyuk harbin uzun seneleri zarfinda , millet yorgun ve fakir bir halde .” 65 —
S: “buyik savasin uzun seneleri iginde , millet yorgun ve fakir bir halde .” 100
K: “millet ve memleketi harbi umumiye sevkedenler , kendi hayatlari endigesine

diserek , memleketten firar etmisler .” 27 —
S: “millet ve memleketi diigman umumiye sevkedenler , kendi hayatlari kaygisina 36

digerek , memleketten kagmak etmigler .”

K: “saltanat ve hilafet mevkiini isgal eden vahdettin , mitereddi , sahsini ve yalniz
tahtini temin edebilecegini tahayyll ettigi deni tedbirler arastirmakta .” 15—
S: “kuvvet ve hilafet durumunu iggal eden vahdettin , mitereddi, kigisini ve yalniz | 17
tahtini saglamak edebilecegini tahayyul ettidi deni énlemler arastirmakta .”

K: “damat ferit pasanin riyasetindeki kabine ; &ciz , haysiyetsiz , cebin , yalniz
padisahin iradesine tabi ve onunla beraber sahislarini vikaye edebilecek herhangi
bir vaziyete raz| . 41 —
S: “damat ferit pasanin baskanligindaki kabine ; aciz , haysiyetsiz , cebin , yalniz 50
padisahin iradesine tabi ve onunla beraber sahislarini korumak edebilecek herhangi
bir duruma razi .”

K: “ordunun elinden esliha ve cephanesi alinmis ve alinmakta ...” 70 —
S: “ordunun elinden esliha ve cephanesi alinmis ve alinmakta ...” 70
K: “itilaf devletleri , miitareke ahkdmina riayete llizum gérmuyorlar .” 31—
S: ‘“itilaf devletleri , ategskes ahkamina korumaya gerek gérmuyorlar .” 31
K: “birer vesile ile , itilaf donanmalari ve askerleri istanbulda .” 80 —
S: “birer bahane ile , itilaf donanmalari ve askerleri istanbulda .” 80

52



Gelistirilen kural tabanli sadelestirme modelinde birgok kelimenin gunumuiz
Turkgesine dogru olarak sadelestiriimesi gergeklestirilebilmektedir. Gergeklestirilen
sadelestirmelerde cimledeki kelime siralamasi ve cimlenin sdzdizimsel yapisi ise

degistiriimemektedir.

Modelde, tekil kelimelerin birden fazla kelime ile sadelestirilebilmesi dogrudan
olarak gerceklestirilebilmektedir. Tekil bir kelimenin birden fazla kelime ile

sadelestirildigi birkag érnek Cizelge 7.2 Gzerinde verilmigtir.

Cizelge 7.2. Tekil kelimelerin birden fazla kelime ile sadelegtiriimesi

Kaynak Kelime Hedef Kelime
bihakkin tam olarak
bililtizam bile bile
binaenaleyh bunun Gzerine
binnetice sonug olarak
siddetle kesin olarak
tekabl karsi karsiya
tevfikan uygun olarak

Geligtirlen modelde; yalnizca tekil kelimelerin sadelestirimesinden ve kelime
siralamasinin degistirimemesinden kaynaklanan sorunlar oldugu gozlemlenmistir.
Bu sadelestirmelerde harici bir diizeltme islemi gerekmektedir. Sadelestiriimesinde

sorun tespit edilen birkag 6rnek ve bu orneklerin referans sadelestirmeleri Cizelge

7.3. Uzerinde verilmistir.

Cizelge 7.3. Sadelestirimesinde problem tespit edilen birka¢ 6rnek

Kaynak Kelime Grubu

Sistem Ciktisi

Referans Sadelestirme

amali milliye

istekleri milliyeyi

ulusal emeller

devleti osmaniye

devleti osmaniye

osmanli devleti

diveli mitelife

devletleri mutelife

itilaf devletleri

hakimiyeti milliye

egemenligi milliye

ulusal egemenlik

heyeti temsiliye

heyeti temsiliye

temsilci kurul

siyaseti osmaniye

politikasI osmaniye

osmanli politikasi

Nutuk veri kimesinde orijinal metinden farkli kelimeler kullanilarak sadelestirilmis
yuklem vyapilari bulunmaktadir. Geligtirilien modelde bu yuklem yapilari kelime
tabanli olarak sadelestirilebilse bile, metin Gzerinde harici bir dizeltme islemi
gerekmektedir. Bu sorunun tespit edildigi sadelestirme ornekleri Cizelge 7.4

uzerinde verilmigtir.
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Cizelge 7.4. Sadelestiriimesinde problem tespit edilen birka¢ érnek

Kaynak Kelime Grubu Sistem Ciktisi Referans Sadelegtirme
teblig olundu bildiri olundu geregi bildirildi

teblig ettim bildiri ettim bildirdim

intizar eyleriz beklemek eyleriz bekleriz

icap etmistir gerek etmistir gerekli olmustur

Kural tabanli sadelestirme modelinde karsilagilan bu sorunlarin giderilmesi ancak;
sozdizimsel ve anlamsal Ozelliklerin sadelestirmelerde kullaniimasiyla mimkun

olabilmektedir.

7.1.1. Bigimbilimsel Analiz ve Sentez islemlerinin Etkisi

Tarkcenin bigcimbilimsel agidan zengin bir dil olmasindan dolayi kelimeler dogrudan
olarak so6zluk uzerinden bulunamamaktadir. Deneylerde kaynak ve hedef kelimeler
Uzerinde bigimbilimsel analiz isleminin gergeklestiriimesinin basariyi arttirdigi tespit

edilmistir. Bicimbilimsel analiz ve sentez iglemlerinin sonucunda dogru olarak

gerceklestirilen sadelestirme ornekleri Cizelge 7.5 Uzerinde verilmigtir.

Cizelge 7.5. Bigimbilimsel analiz ve sentez sonucunda dogru olarak

gercgeklestirilen sadelegtirmeler

Kaynak Kelime Grubu Sistem Ciktisi Referans Sadelegtirme
feshini dagitmasini dagitmasini
hakimiyeti egemenligi egemenligi
hukuku haklari haklari
icrasina yapilimasina yapilimasina
istirahate dinlenmeye dinlenmeye
mutalebatina isteklerine isteklerine
seraiti kosullari kosullari
tahkikati sorusturmasi sorusturmasi
tedabire Onlemlere Onlemlere
vazifesini gbrevini gorevini
zarureti zorunlulugu zorunlulugu

Ayrica, yapilan incelemelerde bigimbilimsel analiz ve sentez iglemlerinde dilin
yapisindan dogan Dbelirsizlikten dolay;, bazi durumlarda, hatali aday
sadelestirmelerin olusturuldugu tespit edilmistir. Bigimbilimsel analiz ve sentez
islemlerinde kullanilan kurallarin kalitesinin arttirlimasinin bu hatalari azaltacagi

ongorilmektedir.

7.1.2. Dil Modelinin Etkisi
Modelde so6zlikte dogru karsiidi bulunmasina ragmen dil modeli tarafindan

degistiriimeyen  kelimeler bulunmaktadir. Bu kelimelerde; dogru aday
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sadelestirmeler bulunabilmesine ragmen; bu kelimeler, dil modeli tarafindan
degistirilmemigtir. Bu durum sozcuksel aktarim sonucunda belirlenen aday
kelimelerin dil modelinde az ya da hi¢ kullaniimamasindan kaynaklanmaktadir. Dil
modeli sorgusu sonucunda degistirimeyen birka¢c 6rnek Cizelge 7.6 Uzerinde

verilmigtir.

Cizelge 7.6. Dil modeli tarafindan degistiriimeyen sadelestirme adaylari

Kaynak Kelime Sadelestirme Adaylari

zaferyab UstinlUk kazanan, zafer kazanan, muzaffer olan
samimiyetine ictenligine

tecziyeleri cezalandirmalari

mukadderati mazgisi, mazglyl, yazgisi, yazgiyl

7.1.3. Kural Tabanl Sadelestirme Modelinin Avantajlari ve Dezavantajlari

Avantajlan

e Kural tabanli sadelestirme modelinde kalite limiti bulunmamaktadir. Sistem
ciktisi analiz edilebilmekte, hatalar duzeltilebilmekte, yeni bicimbilimsel kurallar

ve sOzIUk kayitlari kolaylikla eklenebilmektedir.

e Yalnizca basit bir s6zIUk kullanilarak sadelestirmeler gerceklestirilebilmektedir.
Kural tabanlh model ile BLEU skorunda +8.29’luk bir kazang saglanmigtir.

e Cok fazla igslem gucu gerekmemektedir.

e Bicimbilimsel ve s6zdizimsel 6zelliklerin kullaniimasi istatistiksel yontemlere

gOre daha kolaydir.

Dezavantajlari

e Kural tabanl sistemde yeterli bir kalite esigine rahatlikla ulagilabilirken; ulasilan
kaliteyi iyilestirmek igin; sozluk kayitlarinin ve bigimbilimsel kurallarin
iyilestiriimesi gerekmektedir. Bu iglem; dil alaninda uzman insan gucu

gerektirmektedir. Ayni zamanda uzun ve pahali bir suregtir.

7.2. istatistiksel Sadelestirme Modeli
istatistiksel sadelestirme modelinde, paralel veri kiimesi (izerinden &grenilen
istatistiksel bilgiler kullanilarak sadelegtirme iglemi gergeklestirimektedir. Bu model
tarafindan gerceklestirilen sadelestirmeler ve bu sadelestirmelerin BLEU skorlari
Cizelge 7.7 Uzerinde verilmigtir.
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Cizelge 7.7. istatistiksel sadelestirme modeli tarafindan gerceklestirilen
sadelestirmeler

.. . . BLEU
Ciimle Sadelestirmeleri Skoru
K: “1335 senesi mayisinin 19 uncu guni samsuna ¢iktim .” 88 —
S: “1919 senesi mayisinin 19 uncu ginu samsuna g¢iktim .” 100

K: “vaziyet ve manzarai umumiye : osmanli devletinin dahil bulundugu grup , harbi
umumide magliip olmus , osmanli ordusu her tarafta zedelenmis , seraiti agir , bir
mitarekename imzalanmis .” 34 —
S: “durum ve aldatici savasina : osmanli devletinin i¢ginde bulundugu grup , genel 78
savasta yenilmis , osmanl ordusu her tarafta zedelenmis , agir bir ategkes
anlagmasi imzalanmis .”

K: “blyuk harbin uzun seneleri zarfinda , millet yorgun ve fakir bir halde .” 65 —
S: “biyik savasin uzun seneleri iginde , millet yorgun ve fakir bir durumda .” 85
K: “millet ve memleketi harbi umumiye sevkedenler , kendi hayatlan endigesine

diserek , memleketten firar etmigler .” 27 —

S: “millet ve memleketi genel savaga sevkedenler , kendi canlari kaygisina diserek | 64
, memleketten kagan bagvurmuslar .”

K: “saltanat ve hilafet mevkiini isgal eden vahdettin , mitereddi , sahsini ve yalniz
tahtini temin edebilecegini tahayyiil ettigi deni tedbirler arastirmakta .” 15—
S: “saltanat ve halifelik durumunu isgal eden vahdettin , mitereddi diisiinmekle ve | 37
yalniz tahtini saglayabilecegini hayal ettigi algak¢a énlemler arastirmakta .”

K: “damat ferit pasanin riyasetindeki kabine ; &ciz , haysiyetsiz , cebin , yalniz
padisahin iradesine tabi ve onunla beraber gahislarini vikaye edebilecek herhangi
bir vaziyete raz| . 41 —
S: “damat ferit pasanin bagkanhgindaki kabine ; aciz , haysiyetsiz , cebin, yalniz 57
padisahin iradesine baglh ve onunla beraber kisiliklerini korumak edebilecek
herhangi bir duruma razi .”

K: “ordunun elinden esliha ve cephanesi alinmis ve alinmakta ...” 70 —
S: “ordunun elinden siladh ve cephanesi alinmis ve alinmakta ...” 70
K: “itilaf devletleri , miitareke ahkamina riayete liizum gérmuyorlar .” 31—
S: “itilaf devletleri , ategkes hiikiimlerine géstermesi gerekli gérmuyorlar .” 37
K: “birer vesile ile , itilaf donanmalari ve askerleri istanbulda .” 80 —
S: “birer firsattan yararlanarak , itilaf donanmalari ve askerleri istanbulda .” 69

istatistiksel sadelestirme modelinde, sadelestirmeler paralel veri kiimesi {izerinden
otomatik olarak 6grenilmektedir. Bu yizden, basari egitim veri kimesinin kalitesine
ve buyukligune baghdir. Yapilan gozlemler sonucunda; veri kiimesi Uzerinde sik
gecen kelimelerin  basariyla sadelegtirilebildigi, az geg¢en kelimelerin
sadelestiriimesinde ise kalitenin dustugu gozlemlenmistir. Veri kimesi uzerinde

gecmeyen kelimeler ise sadelestirilememektedir.

istatistiksel modelde, kelimeler yerine kelime gruplari lizerinden sadelestirme islemi
gerceklestirimektedir. Bu sayede; tekil kelimelerin birden fazla kelimeyle ya da
birden fazla kelimenin tek bir kelime ile sadelestirilebilmesi saglanabilmektedir.
Ayrica, sadelestirmelerden kelimeler silinebilmekte, yeni kelimeler eklenebilmekte
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ya da kelimelerin siralamasi

degistirilebilmektedir. Bu

gerceklestigi birkag 6rnek Cizelge 7.8 Uzerinde verilmistir.

sadelestirmelerin

Cizelge 7.8. Farkli degisim tlrlerine gore gerceklestirilen sadelestirme ornekleri

Kaynak Kelime Hedef Kelime
mutarekename ateskes anlagmasi
aynen oldugu gibi

binaenaleyh bu nedenle

saniyen ikinci olarak
bildkaydusart kayitsiz sartsiz

temin etmek saglamak

devam etti surdi

girigildigi takdirde girigilirse

beyanatta bulundu konustu

dahil olmus girmis

harbi umumide genel savasta

midafaai hukuk cemiyeti haklari savunma dernegi
gazetelerde filhakika gbérdik gercekten gazetelerde gérdik

istatistiksel sadelestirme modelinde; sadelestirmelerin kelime gruplarina gore
gerceklestiriimesi, kural tabanli modelde karsilasilan bazi sorunlarin giderilmesini
saglamistir. Kural tabanli sadelestirme modeli tarafindan yanhsg, istatistiksel
sadelestirme modeli tarafindan dogru olarak sadelestirilen birkag 6rnek Cizelge 7.9

uzerinde verilmistir.

Cizelge 7.9. istatistiksel sadelestirme modeli tarafindan dogru olarak sadelestirilen

ornekler

Sistem Ciktisi
ulusal emeller
osmanli devleti
itilaf devletleri
ulusal egemenlik
temsilci kurul
osmanli politikasi

Kaynak Kelime Grubu
amali milliye

devleti osmaniye
daveli matelife
hakimiyeti milliye
heyeti temsiliye
siyaseti osmaniye

istatistiksel modelde; birlesik yiiklem yapilarinin sadelestiriimesinin, veri kiimesinde
sik gegen kelimeler igin dogru olarak gerceklestirilebildigi tespit edilmigtir. Bunun
yani sira, sadelestirimesi dodru olmayan oOrnekler de bulunmaktadir. YUklem
yaplilari Uzerinde gergeklestirilen birkag sadelestirme 6rnegi Cizelge 7.10 Uzerinde

verilmigtir.
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Cizelge 7.10. istatistiksel modelde birlesik yiiklem yapilarinin sadelestirimesi

Kaynak Kelime Grubu Sistem Ciktisi Referans Sadelestirme
teblig olundu geredi bildirildi geregi bildirildi

intizar eyleriz bekleriz bekleriz

teblig ettim bildirdim bildirdim

icap etmistir zorunlu olmustur gerekli olmustur

talik olunur erteleme olunur ertelenir

teblig ettim bildirdim bildirdim

istizan etti onermis etti sordu

haberdar etmemistim haber sirmemistim bildirmemistim

tercih ettim Ustln bildirdim yegledim

7.2.1. Faktorli Yontemin Gergeklestirilen Sadelestirmelere Etkisi

Faktorli yontemde gerceklestiriien sadelestirmelerde kelimelerin so6zdizimsel ve
bicimbilimsel dzellikleri de kullanilabilmektedir. istatistiksel sadelestirme modeli
tarafindan yanls, faktorli ydntem kullanilarak dogru olarak sadelestirilen birkag

ornek Cizelge 7.11 Uzerinde verilmigtir.

Cizelge 7.11. Faktorli yontemle gerceklestirilen sadelestirmeler

.. . . BLEU
Ciimle Sadelestirmeleri Skoru
K: “itilaf devletlerini , bilhassa ingilizleri filen maglip etmek icap eder .” 23 —
S: “itilaf devletlerini , 6zellikle ingilizleri edimli olarak yok etmek gerekir .” 67 —
F: “itilaf devletlerini , 6zellikle ingilizleri edimli olarak yenmek gerekir .” 100
K: “hUkdmet daha evvel , istanbuldaki teskilatimiz riesassinin muvafakat ve
muavenetini de temin etmis ...” 15
S: “hikdmet daha énce , istanbuldaki érgutlerimizin riesassinin olur ve yardimini 41—
da s6z etmis . .” 72
F: “hikdmet daha 6nce , istanbuldaki érgltlerimizin riiesassinin olurunu ve
yardimini da saglamis . .”

K: “" 2 mart guini , firka grubu ictima ettirildi .” 49 —
S: “" 2 mart giinG , parti grubu toplant: verildi .” 69 —
F: “" 2 mart guni , parti grubu toplandi .” 100
K: “10 - avrupaca teskili mutasavver ermenistan hududu hakkinda ne

disundyorsunuz ?” 28

S: “10 - avrupaca kurulmasi distinilen ermenistan sinirlari ile ilgili olarak ne 69
distnlyorsunuz ?” 100
F: “10 - avrupaca kurulmasi distintlen ermenistan sinirlariyla ilgili olarak ne
distniyorsunuz ?”

K: “yolda , rauf beye tesadif ediyor .” 54 —
S: “yolda , rauf beye rastladim veriyor .” 54 —
F: “yolda , rauf beye rasthyor .” 84

K: “bunu da yaptiktan sonra ankarayi terkettim .” 54 —
S: “bunu da yaptiktan sonra ankarayi ayrildim .” 59 —
F: “bunu da yaptiktan sonra ankaradan ayrildim .” 100
K: “bu hususta ordunun dahi muaveneti talep olunur .” 19 —
S: “bu konuda ordunun de yardim istemek .” 36 —
F: “bu konuda ordunun da yardimi istenir .” 100
K: “gaye , milletin necat ve vatanin halasidir .” 30 —
S: “amag , milletin esenlik ve vatanin halasidir .” 36 —
F: “amac , milletin esenligi ve vatanin halasidir .” 75
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7.2.2. istatistiksel Sadelestirme Modelinin Avantajlari ve Dezavantajlari

Avantajlar

istatistiksel sadelestirme modelinde ceviriler olusturulan paralel veri kiimesi

uzerinden dgrenilmektedir. Bu ylzden insan glcu ihtiyaci bulunmamaktadir.

istatistiksel sadelestirme modelinde; kelimelerin birden fazla kelime ile
sadelegtiriimesi gerceklestirilebilmekte, kelimelerin sirasi degistirilebilmekte,

yeni kelime eklenebilmekte ve var olan kelimeler silinebilmektedir.

istatistiksel sadelestirme yéntemiyle, yeni veri kimeleri kullanilarak yeni

sadelestirme modelleri kisa bir zaman icerisinde hazirlanabilmektedir.

Dezavantajlar

istatistiksel sadelestirme modeli, kural tabanli modele gére, daha fazla islem

gucu ve zaman gerektirmektedir.

istatistiksel sadelestirme modelinde gergeklestirilen sadelestirmelerin kontrolii

ve yonetimi oldukga zordur.

istatistiksel sadelestirme modelinde, bicimbilimsel ve sbdzdizimsel ézelliklerin

ceviride kullaniimasi kural tabanlh modele gére oldukg¢a zordur.

istatiksel modelde elde edilen basari direk olarak kullanilan paralel veri
kimesinin kalitesine ve buyukligine badimlidir. Fakat yeterli kalitede ve
blayUklUkte paralel veri kimesinin bulunmasi her dil ¢ifti ya da her alan igin

mUmkiin olmamaktadir.

7.3. Hibrid Sadelestirme Modeli
Kural tabanli sadelestirme modeli tarafindan Uretilen sadelestirmelerin, pasif olarak,

istatistiksel sadelestirme modeline eklendigi yontem kullanilarak ¢calismadaki en iyi

sonu¢ elde edilmistir. Ayrica veri kimesi Uzerindeki degismeyen kelimelerin

belirlenip, bu kelimelerin tekrar veri kimesine eklenmesiyle, sonuglarin daha da

iyilestigi gozlemlenmistir. Cizelge 7.12 Uzerinde; istatiksel sadelestirme modeli

tarafindan gergeklestirilen sadelestirmeler, kural tabanl model tarafindan belirlenen

kelimeler ve hibrid sadelestirme modeli tarafindan gercgeklestirilen sadelestirmeler

verilmigtir. Ayrica bu sadelestirmelerin referans metin ile kargilastiriimasi sonucu

elde edilen BLUE skorlari da cimlelerin yaninda yer almaktadir.
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Cizelge 7.12. Hibrid sadelestirme modeli tarafindan gergeklestirilen
sadelestirmeler

K. Tabanlh Model | BLEU

Ciimle Sadelestirmeleri Sadelestirmeleri | Skoru

K: “birer vesile ile , itilaf donanmalari ve askerleri istanbulda .”

S: birer firsattan yararlanarak , itilaf donanmalari ve askerleri . 80 —
; ” vesile — bahane 69 —
istanbulda . 100
H: “birer bahane ile , itilaf donanmalari ve askerleri istanbulda .”
K: “halbuki biliyorsunuz , mitarekenamede yalniz simendiferler
icin kontrol mevzuubahstir .” 17 5
S: “oysa biliyorsunuz , ateskes anlasmasinda yalniz simendiferler — 55 _,
simendiferler icin denetim s6zkonusudur .” demiryollari 100
H: “oysa biliyorsunuz , ateskes anlasmasinda demiryollari i¢in
yalniz denetim s6zkonusudur .”
K: “her iki kongrede beyanname ve nizamnamelerle ilan edilmis
mukarrerattan bagka kat'iyyen bir karar mevcut degildir .” 20 _
S: “her iki kongrede bildiri ve nizamnamelerle ilan edilmis nizamnamelerle 41

. . ” . —
mukarrerattan bagka kesin bir karar yoktur . — tuziklerle 73
H: “her iki kongrede bildiri ve tiizliklerle ilan edilmis kararlardan
baska kesin bir karar yoktur .”
K: “ciimlenize ihtiramatimi takdim ederim efendim .” 29 —

‘e . T, cumlenize —
: “climlenize ihtiramatimi sunarim efendim . 50 —

S . .

H: “hepinize saygilarimi sunarim efendim .” hepinize 100
K: “19 - rifekam da aynen benim gibi digiinmekledirler .” ‘ifek 25
S: “19 - riffekam da oldugu gibi benim gibi disiinmekledirler .” | "e¢am — 22
H
K
S
H

: “19 - arkadaslarim da tipki benim gibi distiinmekledirler .” arkadaslar 78

: “ehemmiyet , isin hakikatinde ve mahiyetindedir .” haklkavtlmde - 27 —
gergeginde

mahiyetindedir —

niteligindedir

50 —
100

: “6nem , isin hakikatinde ve niteligindedir .”
: “Onem , isin gergeginde ve niteligindedir .”

Hibrid sadelestirme modeliyle kural tabanli ve istatistiksel modeller tek bir sistemde
birlestiriimistir. Yalnizca istatistiksel model tarafindan sadelestiriilemeyen ifadeler,

geligtirilen hibrid sistem ile guinimuz Turkgesine sadelestirilebilmektedir.
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8. SONUGLAR

8.1. Sonuglar

Eski metinlerde gecen fakat ginimuizde kullaniimayan kelimeler metinlerin
anlasiimasini zorlastirmaktadir. Calismada eski kelimeleri ve kelime gruplarini
gunumuzde kullanilan karsiliklari ile degistirilebilecek bir sistem gelistirilmistir. Bu
amagcla, kural tabanh sadelestirme modeli ve istatistiksel sadelestirme modeli

olusturulmustur.

Kural tabanli sadelestirme modelinde; sadelestirmeler, olusturulan s6zllk Gzerinden
gerceklestirimektedir. Modelde, ilk olarak eski kelimeler tespit edilmekte, daha
sonra belirlenen kelimeler Uzerinde bigimbilimsel analiz, sdzcuksel aktarim ve
bicimbilimsel sentez islemleri  gerceklestirilierek aday kelime listesi
olusturulmaktadir. En son olarak, aday kelimelerden en yuUksek skora sahip olan

kelime dil modeli sorgusu ile belirlenmektedir.

istatistiksel sadelestirme modelinde; sadelestirmeler, paralel veri kiimesi izerinden
otomatik olarak 6grenilmektedir. Modelde ilk olarak veri kimesindeki cumlelerde
kelime tabanh eslestirme islemi gercgeklestirimektedir. Daha sonra, Moses araci
kullanilarak istatistiksel makine ¢eviri modeli egitilmigtir. Ayni zamanda, farkli kelime
eslestirme araclarinin, farkli dil modeli veri kimelerinin ve faktorli makine cevirisi

yonteminin sistem basarisi Uzerindeki etkisi test edilmistir.

Olusturulan kural tabanh sadelestirme modeli ve istatistiksel sadelestirme modeli
birbirleri ile karsilastiriimig ve hibrid sistemde birlestirilmistir. En iyi sonug, kural
tabanli sadelestirme sistemi tarafindan Uretilen sadelegtirmelerin ve paralel veri
kimesi Uzerinde degismeyen kelimelerin istatistiksel sadelestirme modelinin egitim
kismina eklendigi birlestirme yonteminde elde edilmistir. Sistemlerin basarisinin
degerlendiriimesinde makine gevirisi sistemlerinin basari 6lgimunde kullanilan

BLEU metrigi kullanilimigtir.

Calisma ile eski metinler sadelegtirilerek, okurlarin bu metinleri daha kolay
anlamalar saglanmaktadir. Ayrica, dil isleme araglarinda eski Turkge kelimelerin
sozlukte bulunmamasi probleminden dogan bagsari disme sorunu da

azaltilmaktadir.
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8.2. Gelecek Calisma

Eski Turkge metinlerin ginUmuz Turkgesine sadelestiriimesi igin olusturulan sézltik
ve Nutuk paralel veri kimesi kullaniimaktadir. Bu iki kaynak Cumhuriyet donemi
Turkgesinde kullanilan kelimelerin yalnizca bir boliumunu kapsamaktadir. Geligtirilen
modellerde, kullanilan kaynaklarda bulunan kelimeler guncel kargiliklari ile
sadelegtirilebilmesine ragmen, bu kaynaklarda bulunmayan kelimelerin
sadelestirimesi mumkin degildir. Gelecekte, kullanilan sézlik ve paralel veri
kUmesinin buyutulmesi saglanacaktir. Ayrica, egitim kimesinde bulunmayan
kelimeleri yakin anlamlilari ile degistirebilecek bir word2vec modeli Uzerine
yogunlasilacaktir. Bu sayede veri kimesinin sinirh olmasindan kaynaklanan
sorunun 6nlne gegilerek sadelestirmenin daha genis bir kapsamda yapilabilmesi

saglanacaktir.
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EK 1: BiCIMBILIMSEL ETIKETLER

Bu ekte TRMorph aracinda uretilen kelime taru isaretlerinin listesi Cizelge 1.1

uzerinde verilmigtir.

Cizelge 1.1. TRMorph aracinda kullanilan kelime tirQ isaretleri

Kelime Tiirii igareti Kelime Tiirii
<Alpha> Alfanimerik

<Adj> Sifat

<Adv> Zarf

<Cnj> Baglag

<Det> Belirte¢

<Exist> "var" ve "yok" kelimeleri
<lj> Unlem

<N> isim

<Not> "degil" kelimesi
<Num> Sayi

<Onom> Yansima kelimeler
<Postp> Edat

<Prn> Zamir

<Punc> Noktalama

<Q> Soru pargacigi
<V> Fiil

TRMorph aracinda isimler icin Uretilebilen bigimbilimsel eklerin listesi Cizelge 1.2

uzerinde verilmistir.

Cizelge 1.2. TRMorph aracinda kullanilan isim ekleri

Bigimbilimsel Ek Yiizeysel Bigim

<pl> -lAr (Cogul eki)

<abl> -DAN (Ayrilma durumu eki)
<acc> -(y)I (Belirme durumu eki)
<dat> -(y)A (Yénelme durumu eki)
<gen> -(n)In (ilgi eki)

<ins> -(y)IA (Ismin vasita hali)
<loc> -DA (Bulunma durumu eki)
<p1s> -(m (1. tekil sahis eki)
<p2s> -(n (2. tekil sahis eki)
<p3s> -(s)I (3. tekil sahis eki)
<p1p> -(Dmlz (1. gogul sahis eki)
<p2p> -(Dnlz (2. gogul sahis eki)
<p3p> -IArl (3. cogul sahis eki)

TRMorph aracinda fiiller i¢in Uretilebilen sahis eklerinin listesi Cizelge 1.3 Gzerinde

verilmigtir.
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Cizelge 1.3. TRMorph aracinda fiiller igin kullanilan sahis ekleri

Bigimbilimsel Ek Yuzeysel Bigim
<1s> -(y)im

<2s> -sin

<3s> -

<1p> -(y)lz

<2p> -slnlz

<3p> -IAr

TRMorph aracinda fiiller igin uretilip

birlesik fiil olusturan bicimbilimsel ek

olasiliklarinin listesi Cizelge 1.4 Uzerinde verilmigtir.

Cizelge 1.4. TRMorph aracinda kullanilan fiil ekleri

Bigimbilimsel Ek Yiizeysel Bigim
<abil><V> -(y)Abil
<iver><V> -(y)lver
<agel><V> -(y)Agel
<adur><V> -(y)Adur
<ayaz><V> -(y)Ayaz
<akal><V> -(y)Akal
<agor><V> -(y)gor

TRMorph aracinda fiiller igin Uretilip fiilde kullanilan kipi belirten bigcimbilimsel ek

olasiliklarinin listesi Cizelge 1.5 Uzerinde verilmigtir.

Cizelge 1.5. TRMorph aracinda kullanilan fiil ekleri

Bigimbilimsel Ek Yiizeysel Bigim
<evid> -mls
<fut> -(y)AcAk
<obl> -mAll
<impf> -mAKtA
<cont> -(I)yor
<past> -DlI
<cond> -sA,-(Y)A
<opt> -(Y)A
<knp> -

<aor> -Ar,-Ir,-z
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BILGISAYAR MUHENDISLiGI ANABILiM DALI BASKANLIGI'NA

Tarih: 06/08/2018

Tez Bashig / Konusu: ESKI TURKCE METINLERIN GUNUMUZ TURKCESINE SADELESTIRILMESI

Yukarida baghg: /,lgonusu gosterilen tez calismamin a) Kapak sayfasi, b) Giris, c) Ana bélimler d) Sonug kisimlarindan
olusan toplam 63 sayfalik kismina iligkin, 06/08/2018 tarihinde gahsim,/tez danismanim tarafindan Turnitin adli
intihal tespit programindan asagida belirtilen filtrelemeler uygulanarak alinmis olan orijinallik raporuna gore, tezimin
benzerlik orani % <= ‘tiir.

Uygulanan filtrelemeler:
1- Kaynakea hari¢
2- Alntilar harig/déhit
3- 5 kelimeden daha az 6rtiisme igeren metin kisimlart harig

Hacettepe Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Tez Caligmasi Orjinallik Raporu Alinmasi ve Kullanilmasi1 Uygulama
Esaslari’ni inceledim ve bu Uygulama Esaslari'nda belirtilen azami benzerlik oranlarina gére tez calismamin herhangi
bir intihal icermedigini; aksinin tespit edilecegi muhtemel durumda dogabilecek her tiirlii hukuki sorumlulugu kabul
ettigimi ve yukarida vermis oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.

Geregini saygilarimla arz ederim.

Tarih ve Imza
AdiSoyadr: EROL OZKAN

] ob(o% (LO1&
Ogrenci No: N14326457

Anabilim Dal: BIiLGISAYAR MUHENDISLIGI =

Program:: BILGISAYAR MUHENDISLIGI

Statiisii: Y.Lisans [ | Doktora [ Biitiinlesik Dr.

DANISMAN ONAYI
UYGUNDUR.

// r. Ogr. Uyesi Goneng Ercan
/ (Unvan, Ad Soyad, imza)






