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INGILIZCE’DEN TURKCE’YE ISTATISTIKSEL BILGISAYARLI CEVIRI
SISTEMLERINDE ALAN UYARLAMASI iLE
BASARININ ARTIRILMASI

OZET

Dogal dildeki bir metni veya bir konugsmayi diger bir dogal dile insan gozetimli veya
gozetimsiz olarak bilgisayarlarin yardimiyla ¢evirme islemi bilgisayarli ¢eviri olarak
bilinmektedir. Bilgisayarli ceviri, dogal dil iglemenin en temel, en etkin ve tarihi en
eskiye dayanan uygulama alanlarindan biridir. 1950’lerde temelleri atilan bilgisayarh
cevirli alaninda, Onceleri ¢ofunlukla cesitli dilbilgisel diizeylerde (bi¢cimbilimsel,
sO0zdizimsel, anlamsal) bilgi aktarimini saglayan kural tabanli yontemler kullanilmistir.
1990’lardan sonra gelistirilen sistemlerde ve calismalarda ise ses tanima ve iglemede
bagaris1 gozlenen istatistik biliminin destefine bagvurulmustur.  Kiiltiirler arasi
etkilesimin ve erigilebilir dil kaynaklarinin artmasi ile bilgisayarli ceviri probleminin
¢Ozlimiinde son yirmi yildir istatistiksel yaklasimlarin kullanimi olduk¢a artmistir.
Kural tabanli yontemlerde gelismesi siirlanan bilgisayarli ceviri ¢alismalarina bu
gelismeyle yeni bir baglangi¢ yapilmisgtir.

Istatistiksel yaklagimlar, emek yogun bir is olan kural tanimlama yerine, hizalanmus
metinler iizerinden otomatik olarak ceviri parametrelerini Ogrenirler. Bazi diller
icin, bu alanda c¢ok sayida basarili calisma yapilmasina ragmen Tiirkce icin yapilan
calismalar oldukg¢a kisithdir. Bu tez calismasinda, Ingilizce’den Tiirkce’ye gelismis
ve kabul goren bir yontem olan istatistiksel bilgisayarl ¢eviri sistemlerinde farkli alan
uyarlamas1 yontemlerinin etkileri incelenmig ve sonuclar1 sunulmugtur. Buradan elde
edilen bilgiler 1s181nda, farkli alanlara uyum saglayabilen genel amach bir istatistiksel
bilgisayarl ¢eviri sisteminin modeli olusturulmugtur.

Ingilizce’den Tiirkge’ye farkli alanlara uyum saglayabilen genel amacli bir istatistiksel
bilgisayarli ¢eviri modeli olusturmanin pek ¢ok agidan zorluklart bulunmaktadir. En
onemli problem, farkli dil ailelerine mensup bu iki dilin birbirinden oldukca farkli
yapisal 6zelliklere sahip olmasindan kaynaklanmaktadir. Ingilizce oldukca sinirli bir
bicimbilimsel yapiya sahipken, Tiirk¢e oldukca zengin, iiretken, tiiretimsel ve biikiimlii
bir bicimbilimsel yapiya sahiptir. Oyle ki, Ingilizce’de bir ¢cok sozciikten olusan bir
ifade Tiirk¢e’de tek bir sozciikle rahatlikla olusturulabilmektedir. Bunun yaninda,
Ingilizce ciimleler 6zne-yiiklem-nesne seklinde sabit bir bilesen siralamasina sahipken,
Tiirkce ciimleler genellikle 6zne-nesne-yiiklem sirasinin tercih edilmesiyle birlikte
oldukca esnek bir bilesen siralamasina sahiptir. Bir diger problem de istatistiksel
yontemler i¢in gerekli olan dil kaynaklarinin Tiirk¢e icin yetersiz olmasidir. Bu
yetersizlik Tiirk¢e’nin zengin bicimbilimsel yapisi nedeniyle daha belirgin olmaktadir.

Bu calisma, dil kaynagi bakimindan dezavantajli ve zengin bicimbilimsel yapisi
nedeniyle de veri seyrekligi probleminden siddetle etkilenen Tiirkce i¢in, istatistiksel
bilgisayarli ceviri sistemlerinde basariy1r artirmaya ve genel amacli, farkli alanlara
uyum saglayabilen sistemler icin bir 6n model olusturmaya odaklanmaktadir. Bununla
birlikte, literatiirdeki diger yontemlerin Tiirk¢e’ye uygulanabilirli§ini (muhtemelen
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benzer diger dillere de) ve c¢eviri bagsarimina etkilerini aciklayarak bu alanda Oncii
olmakta, daha once Tiirk¢e icin incelenmemis olan ve degerlendirilmesi gereken
bu etkili uygulama alanindaki ileri calismalarin da oniinii agcmaktadir. Bu tez
calismasinda, Oncelikle incelenen yontemlerin kiyaslanabilmesi i¢in bir yalin sistem
olusturulmusgtur. Bu yalin sistem, elde edilen tiim alanlardaki verilerin kullanilmasi
ile tek bir istatistiksel bilgisayarli ¢eviri sistemi egitilerek elde edilmistir. Alan
uyarlamasi calismalarinda ilk olarak, her biri kendi alanina ait verilerle egitilmis,
dolayistyla her biri kendi verisinin temsil ettigi alana uyum saglamig, farklh
istatistiksel bilgisayarli ¢eviri sistemleri olusturulmus ve bir metin siniflandirici ile
bu sistemler birlestirilmistir.  Boylece cevrilmesi istenen giris climleleri uygun
sistemlere yonlendirilmekte ve sahip oldugu alana sadik kalarak hedef dile cevirisi
yapilabilmektedir. Bu yOntemin daha kapsamli bir ceviri modeli ile iyilestirildigi
ek bir uygulamasi yapilmistir.  Referans amaciyla kullandigimiz yalin sistem,
bu sistemin yetersiz kaldig1 noktalarda danmisilmak {izere bir geri ¢ekilme modeli
olarak kullanilmigtir. Bir diger alan uyarlamasi degerlendirmesi, faktorlii geviri
modeli catisindan faydalanarak alan bilgisinin ceviri asamasina dogrudan katilmasi
ile gergeklestirilmistir.  Ceviri modelindeki eslesmis her bir sozciikk obegi cifti
elde edildikleri alanin etiketini kendileriyle birlikte tagimaktadirlar. Bu ek bilgi ile
ceviri opsiyonlarinin degerlendirildigi ¢oziimleme asamasinda alanlarin bilincinde bir
secim yapilacaglr ongoriilmiistiir. Son olarak, istatistiksel bilgisayarli ¢eviri sistemi
bilesenlerinden olan dil modeli aracili@iyla bir alan uyarlamasi1 modeli gerceklenmistir.
Her biri kendi alanina ait verilerle olusturulmug dil modelleri yalin sistemdeki genel
dil modelinin yerine kullanilmig, bu yontemle dil modeli ile farkli alanlara uyarlamasi
yapilmig sistemler bir metin siniflandirici yardimiyla biitiin bir sistem olusturmak
amaciyla bir araya getirilmistir. Boylece alana 6zgii dil modeli kullanmanin c¢eviri
kalitesine etkisi gozlemlenmistir. ~ Calismalarin sonuclar1 bir bilgisayarli ceviri
otomatik degerlendirme ol¢iitii olan BLEU ile degerlendirilmistir.

Yapilan calismalar gostermektedir ki, Ingilizce’den Tiirkge’ye bilgisayarl geviri
sistemlerinde en iyi alan uyarlamasi performansi dil modeli uyarlamas: ile elde
edilmektedir. Bu yontemle birlikte ¢eviri basaris1 27,36 BLEU puanindan 29,89 BLEU
puanina yiikselmistir. Yalin istatistiksel bilgisayarli ceviri sistemine kiyasla %9,25
oraninda goreceli iyilesme gozlemlenmistir.
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EVALUATION OF DOMAIN ADAPTATION APPROACHES ON
ENGLISH-TO-TURKISH
STATISTICAL MACHINE TRANSLATION SYSTEMS

SUMMARY

Machine Translation (MT) is the automatic translation of texts or speeches from one
natural language into another with or without human assistance. It is useful for
different purposes and application environments. MT is practical for the interaction,
dissemination and assimilation of information. It is used for not only producing
“printable” quality texts, but also editing of “raw” outputs. Raw defines immature
production which requires post-editing. Although the ideal goal of a machine
translation system is to be able to produce high-quality translations, in practice
translation outputs are generally revised. One should note that post editing outputs
do not differ from the outputs of human translators with the advantage of less labor
by a human translator. The correction of misspellings, the detection of domains
or languages, and the classification of documents are in the scope of MT. MT
can support individual users in the case of sufficient clarity of translation, such as
reading/writing e-mails, surfing the web, basic writing in a foreign language. MT may
also be used by embedding in a different system for information retrieval, information
extraction, transliteration, summarization, question answering (cross-language) or
authoring software.

MT is one of the major, oldest and the most active areas of natural language processing.
The initial research in this area started in the 1950s primarily on the rule-based
methods, which transfer the information within different levels of linguistic knowledge
(morphological, syntactical, semantical). Since the 1990s, after the success of the
statistics is recognized in the speech recognition and speech processing, MT research
shifted to the statistics-based approaches. In the last two decades, with the increase
of interaction between different cultures and increasing number of available language
resources, the usage of statistical approaches gathered pace.

Statistical approaches are based on machine learning of the translation probabilities
from the aligned parallel texts instead of the labor intensive rule definitions. Although
there has been quite extensive work in this area for some fortunate languages, there
has not been enough research for Turkish. In this thesis, the effects of different
domain adaptation methods on a state-of-the-art English-to-Turkish statistical machine
translation system are researched, then results are reported. In the light of these results,
we constructed a prototype of a general-purpose statistical machine translation system
adaptable to different domains. The majority of studies in the literature show the effect
of domain adaptation on a specific domain, whereas this study shows the positive effect
of domain adaptation on general translation quality.

There are several challenges of building that kind of an English-to-Turkish model
in many aspects. The major challenge is that these two languages belong to
different language families and have distant typologies. While English has a limited
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morphological structure, Turkish has a rich, productive, derivational and inflectional
morphological structure. A single word in Turkish can be stated in English with a
phrase composed of many words. For example, the word “giildiirebilmistim” can be
translated into English in a complete sentence “I had been able to make somebody
laugh.”. While English has a fixed constituent order like subject-verb-object (SVO),
Turkish has a free constituent order (subject-object-verb (SOV) is generally preferred).
The sentences “Bozulan bilgisayarumi abim tamir ettirdi.” (Object-S) and “Abim
bozulan bilgisayarumi tamir ettirdi.” have completely the same meaning (“My brother
had my broken computer repaired.”).

This paper focuses on the usage of different domain adaptation methods to build
a general purposes statistical machine translation (SMT) system for languages with
limited parallel training data. Turkish prominently suffers from data sparsity problem
because of its morphologically rich nature. In a morphologically rich language, one
stem can have multiple surface representations, that is many words can be derived
from one root. Hence, it is quite difficult to build a corpus that includes all possible
surface representations in the respective language. In this research, the usability and
the effects of domain adaptation methods on the English-Turkish SMT are investigated
on behalf of other similar disadvantaged languages. This study is carried out using four
different sources of domain data namely literature, news, web and subtitles. The data
in this study consists of sentence-aligned English-Turkish translations, which is called
parallel data in the literature. This research shows the first results of domain adaptation
for Turkish, so it will be the pioneer of this valuable research subject for future studies.

The acknowledged domain adaptation methods in the literature are the ones based
on the domain-specific data, the translation model, the language model, and the factor
translation models framework. In this thesis, a baseline system is built to compare other
methods to a reference point. This baseline is trained on all available parallel data from
all domains, in this way a single statistical machine translation system is constructed.
The translation model of the baseline translation system is obtained from all available
parallel data and the language model is obtained from the monolingual data set in the
target language of the same parallel corpus. In the first domain adaptation method,
four domain specific SMT systems are built. The language and translation models of
these systems are obtained from data of their own domains. Then, they are combined
together with a text classifier. The classifier sends the input sentences to appropriate
domain-specific SMT system, so the complete system can translate sentences in
compliance with the domains. As an extension of this method, the baseline system
is used as a back-off solution in case it fails to produce any translation options. If
a translation option cannot be found in the domain-specific translation model, the
domain-adapted system looks for a possible translation in the general translation
model. The translation option obtained from the general translation model is better
than not having any translation. Thus, this back-off method is expected to increase the
general translation quality. The other domain adaptation method used in this thesis is to
use the domain information as a factor in the framework of factored translation models.
Every phrase pair in the translation model is extracted with its domain information
from the parallel data. With the insertion of these domain tags directly into the
translation process, the system is capable to select the best options in the consciousness
of domains. Finally, a domain adaptation model is formed by the language model
as one of the statistical machine translation system components. For this purpose,
four different domain-specific language models are built from the monolingual data of
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their own domains. These domain-specific language models constructed four different
domain-adapted-systems by combining with a general translation model, which is the
same model used in the baseline system. So that, the effect of using domain-specific
language models on translation quality can be observed. The results of this research
are evaluated by BLEU metric which is the well-known machine translation evaluation
metric.

One of the results of this study is that domain adapted systems are not quite successful
at translating out-of-domain sentences. Second, in case of insufficient data, domain
adapted systems based on domain specific data fail to produce systems representing
that domain. Hence, if sufficient domain specific data is not available, to build a
compact translation system out of all data is more appropriate than to combine domain
specific systems. The use of factored translation models to convey domain information
directly into the translation process did not increase the overall translation quality
in this study. It is shown that adapting translation model is a promising domain
adaptation method; especially, through the multiple decoding paths and back-off
models. In the conclusion of all experiments, our comparative experiments show that
the language model adaptation gives the best domain adaptation performance on the
English-to-Turkish statistical machine translation system. With the use of language
model adaptation, translation success increased with a relative 9.25% improvement
yielding 29.89 BLEU points on multi-domain test data.
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1. GIRIS

Diinya iizerinde farkli cografyalarda yasayan insanlar, kendi aralarinda iletisim
saglayabilmek i¢in ihtiyaglari dogrultusunda dil adim verdigimiz iletisim araglarini
gelistirmislerdir. Fakat her dilin yapis1 gelistigi cografyaya bagh olarak farklilik
gostermektedir. Yeryliziinde 136 dil ailesi ve 7 binden fazla yasayan dil
bulunmaktadir [1]. Bu diller arasinda aktarimi saglamak i¢in bilgisayar biliminin
yeteneklerinden faydalanilmaktadir. Her dil kendi problem uzayina sahip oldugu ig¢in,

dilin bilgisayarlarla islenmesinde de kendine 6zgii yontemler gelistirilmektedir.

Donemin gerekliliklerine, ticari ¢ikarlara ve ihtiyaca uygunluga yonelik olarak bazi
diller (Ingilizce, Almanca, Fransizca, Cince gibi) bilgisayarli ceviri alaninda yogun
olarak galisilirken, Tiirkce icin yapilan galigmalar oldukga kisith kalmistir. Ustelik
dilbilimsel 6zellikleri zengin bir dil olmas1 ve kullanilabilir veri miktarinin oldukca
az olmast nedeniyle, Tiirk¢e ¢alismasi zor ve yogun emek isteyen bir dildir. Fakat,
Tiirkge tizerine yapilan ¢alismalar benzer 6zelliklere sahip Altay dil ailesine bagli olan
diger Tiirk dillerinde (Azerice, Tiirkmence, Ozbekge, Kirgizca, Kazakca gibi) veya
zengin bicimbilimsel yapiya sahip diger dezavantajh dillerde (Fince, Macarca, Cekce,

Tamilce, Ibranice gibi) yapilan calismalara da katki saglamaktadhr.

Bu calismada, veri yetersizligi nedeniyle dezavantajli olan diller icin iyilestirme sagla-
mas1 Ongoriilen alan uyarlamasi yontemlerinin Ingilizce’den Tiirkce’ye istatistiksel
bilgisayarli ceviri sistemlerindeki etkilerinin de8erlendirilmesi yapilmakta ve birden

fazla alana uyum saglayabilen genel amacl bir sistemin prototipi olusturulmaktadir.

1.1 Dogal Dil Isleme ve Bilgisayarh Ceviri

Dogal dil isleme, ana gorevi bir dogal dili otomatik olarak ¢oziimlemek, anlamak,
yorumlamak ve iiretmek olan bilgisayar sistemlerinin tasarim ve gerceklenmesini
arastiran bilim ve miihendislik dalidir. Yapay zeka (artificial intelligence) ve dilbilimin

(linguistic) bir alt alanidir.



Hizli problem ¢ozme ve kalici 6grenme yeteneklerinden dolayi, giinliik yasam da
dahil olmak iizere pek ¢ok alanda bilgisayarlardan faydalanilmaktadir. Bilgisayarlarla
iletisimde, insanlarin bilgisayarin anlayacagi dilden konusmasi gerekmektedir. Bu
gereklilik ise bilgisayarlarin tercih edilirligini azaltmaktadir. Bu nedenle, insanlarin
kullandi1g1 dogal yollarla, yani konusma ya da yazma ile bilgisayarlarla iletisim
kurmak i¢in dogal dil isleme tekniklerinden faydalanilir. Dogal dil isleme; konugma
tanima, otomatik yanitlama, yazili metin anlamlandirma, 6zetleme, gruplandirma,
seslendirme, bir metni bagka dile ¢cevirme, konugma tiretme, yazim hatasi diizeltme,
veritaban1 sorgusu olusturma gibi pek cok alanda uygulanabilmektedir. Genel olarak
insan-bilgisayar ve hatta insan-insan etkilesimini artirmaya yonelik ¢alismalar dogal

dil islemenin uygulama alanlaridir.

Dogal dil isleme caligmalarindaki en biiyiik engel bir dilin modellenmesindeki
karmagikliktir.  Dilin dogal yapisinda pek cok belirsizlik bulunmaktadir. Bazen
insanlar tarafindan bile anlagilamayan, deneyim ve dider cevresel etmenlerle
yorumlanabilen bu belirsizlikleri bilgisayarlarin 6grenmesi olduk¢a zordur. “Annem
telefonunu diisiirdii.” ciimlesinde konugmacinin annesinin kendi telefonunu mu, yoksa
konusmacinin konustugu kisinin telefonunu mu diistirdiigii anlagilamamaktadir. Yazili
olarak bile anlasilmayan bu ciimleyi bilgisayarlarin kolayca anlamasin1 beklemek

haksizlik olacaktir.

Dogal dil islemenin bir uygulama alan1 da bilgisayarh ceviri sistemleridir. Yazili
metinler iizerinde dil cevirisi i¢in gelistirilen ilk sistemler dili ifade eden pek
cok kuralin sisteme tanimlanmasi ile gerceklenmistir. Fakat genis Olcekli paralel
derlemlerin erisilebilirliginin artmas ile istatistiksel bilgisayarli geviri (IBC), en
umut veren bilgisayarli ceviri (BC) yontemi olmustur. Istatistiksel bilgisayarl
ceviri sisteminin performansi paralel derlemdeki e8itim verisinin miktariyla dogrudan
iligkilidir. Son yillarda sahip olduklar1 paralel veri miktarinin artmasi sayesinde,
bilgisayarli ¢ceviri alanindaki ¢alismalar cogunlukla Ingilizce, Almanca, Arapga, Cince
gibi sinirlt sayida dil iizerine odaklanmaktadir. Fazla miktarda paralel derleme sahip
olmayan diller i¢in, ceviri kalitesi dilbilimsel bilginin ¢eviri islemine eklenmesi,
daha iyi sozciik ve ciimle hizamalama yontemlerinin uygulanmasi, alan uyumlu

sistemlerden faydalanilmasi gibi farkli calisma alanlariyla artirilabilmektedir.



1.2 Tiirkce’nin Yapisi

Dogal dil isleme iizerine yapilan calismalarin sayisi son yillarda hizla artmaktadir.
Fakat bu calismalar basta Ingilizce olmak iizere Hint-Avrupa dilleri yogunluklu olarak
yapilmaktadir. Ural-Altay dil grubuna dahil olan Tiirkce icin ise yeterli ¢alisma
bulunmamaktadir. Bunun 6nemli bir nedeni eklemeli (agglutinative) diller olarak
adlandirilan dillerde kok durumundaki sozciigiin, sahip oldugu eklerle anlam ve
yiizeysel bicim (surface representation) degisimine ugramasidir. Bu durum, basarisi

kanitlanmig ¢caligmalarin Tiirkce iizerine uygulanmasini zorlagtirmaktadir.

Tiirkce dili, sahip oldugu bicimbilimsel (morphological) zenginlik ile bagka dillerde
biitiin bir ciimleyle ifade edilen bir anlami tek bir sozciikle ifade edebildigi i¢in
kavramasi zor bir yapiya sahiptir. Ornegin giildiirebilmistim' sozciigii ingilizce’ye

“I had been able to make somebody laugh.” ctimlesi olarak aktarilmaktadir.

Tiirk¢e’nin tiiretimsel (derivational) yapisi, yapim eklerinin (derivational morpheme)
kullanimiyla bir kokten pek cok farkli sozciik elde edilmesine imkan vermektedir.
Isimden isim, isimden fiil, fiilden isim ve fiilden fiil olmak iizere dort ana kategoride
tiiretme yapilabilmekte ve elde edilen yeni anlamlariyla cimledeki gorevleri de8isen
farkli sozciikler elde edilebilmektedir. Asagidaki Ornekte oldugu gibi gozetmenlik
sOzcligli goz sozcuigiiniin ¢esitli yapim ekleri alarak farkli sozciik tiirlerine doniismesi

ile olugmustur.

gozetmenlik
g0z (isim)
g0z + et (isim-fiil)
g0z + et + men (fiil-isim)
g0z + et + men + lik (isim-isim)

Unlii uyumu (vowel harmony) ve sesbirim degisiklikleri (phoneme alternation)
nedeniyle ekler baglandig1 sozciie gore ya da sozciikler aldiklar1 eklere gore
degisebilmektedir. Ornegin, kitap sozciigii belirtme durumunda (accusative case)
kullamildiginda kitap+i1—kitabt olmaktadir. Burun sozciigii iyelik eki (possessive
suffix) aldiginda, en sondaki iinlii harf diismekte ve burunum yerine burnum haline

doniigmektedir. Cogul eki (plural suffix) olan -ler/-lar eki ise findik sozciigiine

L giil+diir+ebil+mis+ti+m seklinde eklerine ayrilmaktadir.



eklendiginde iinlii uyumu nedeniyle findiklar olarak kullanilirken, pegete sozciigiiyle

birlikte pegeteler seklinde kullanilmaktadir.

Tiirkce serbest sozciik siralamasina (free word order) sahiptir, yani 0zne, yiiklem ve
nesnelerin ciimle icindeki yerleri belirli ve sabit degildir. Bu nedenle ayni anlama
gelen bir ifadeyi soylemenin birden fazla yolu vardir. Ornegin “Bozulan bilgisayarimi
abim tamire verdi.” ile “Abim bozulan bilgisayarimi tamire verdi.” climleleri arasinda
anlam yoniinden bir farklilik bulunmamaktadir. Buna karsilik ayni1 sozciik ciimlede
kullanildigr yere gore farkli anlamlar igerebilmektedir. “Kafasini sert zemine vurdu.”

ile “Kafasini zemine sert vurdu.” ciimleleri arasinda anlam farklili§1 bulunmaktadir.

Tiirk¢e, diinya iizerinde 70 milyondan fazla kisi tarafindan ana dil olarak
konusulmaktadir [1] (Diinya iizerinde en ¢ok konusulan diller hakkinda bilgi i¢in
bknz. Ek A.2). Oldukga iiretken bicimbilimsel yapisi sayesinde yiiksek miktarda
yiizeysel forma sahiptir. Tiirk¢e yaklasik 30,000 kok sozciik ve yaklasik 150 farkl
ek barindirmaktadir. Bu durum ciddi veri seyrekligi (data sparsity) problemlerine yol
acmaktadir. Tiirkce sozciiklerin yiizeysel bicimleriyle egitilecek yetkin bir IBC sistemi
icin gereken paralel derlem miktar1 basit bicimbilimsel yapiya sahip diger diller i¢in
gerekenden cok daha fazladir. Beklentinin aksine erisilebilir Tiirk¢e paralel derlem
miktar1 ise diger dillere kiyasla oldukga kisithdir. Bu sartlar altinda Tiirkce’ye veya

Tiirkce’den bagka dillere IBC zorlayici bir arastirma alanidar.

1.3 Cahismanin Amaci

Kiiltiirler aras1 etkilesimler arttik¢a diller arasi cevirilerin gerekliligi artmaktadir.
Kiiresellesen ve hizla gelisen diinyada bu cevirileri ¢cevirmenlere yaptirmak maliyeti
ve zaman kisit1 dolayisiyla neredeyse imkansizlagsmigtir. Fakat internetten bilgi almak,
rezervasyon yapmak, iiriin satin almak gibi isler oldukca yiizeysel bir yabanci dil
bilgisi ile yapilabileceginden miikemmel ¢eviriye ihtiya¢c duyulmamaktadir. Bu gibi
durumlarda kusursuz olmasa bile otomatik bir sistemin iiretecegi ceviriler oldukca
faydali olacaktir. Giiniimiizde bilgisayarli ¢eviri sistemleri 6zellikle bazi diller i¢in

oldukca iyi sonuglar iiretebilmektedir.

Siurlt bir kapsamda, belirli bir amag i¢in gelistirilen sistemler genel sistemlere gore

epey basarili olabilmektedir. Fakat her amaca ve her baglama uygun sistemler



gelistirmek oldukga zor ve kullanigsizdir. Bu nedenle gelistirilen genel sistemlerin
belirli alanlara uyarlanmas1 Onerilmektedir. Istatistiksel bilgisayarli ceviride alan
uyarlamasinin, yeterli egitim verisinden yoksun olan diller i¢in ceviri kalitesini
artirabilecegi diisiiniilmektedir. Bu calisma, alan uyarlamasi yontemlerinin paralel veri
miktart oldukga kisitli olan Tiirk¢e’deki basarimlarini géstermek ve olasi ¢aligmalarin
Oniinii agmak amaciyla gerceklestirilmistir. Alan uyarlamasi yontemlerinin belirli
alanlardaki basarimlarinin degerlendirilmesinin yaninda, simdilik dort alandan olusan
ancak genigletilebilir cok alanli bir ceviri sisteminin 6rneklemesi yapilmigtir. Daha
sonra elde edilecek veriler ve sistemlerle bu yapinin genisletilebilmesi ve daha genel,

giivenilir ve bagarili bir sistem haline doniistiiriilmesi miimkiindiir.

1.4 Onceki Cahsmalar

Farkl diller arasinda yapilacak cevirilerde bilgisayarlarin kullanilmasi yarim yiizyil
askin bir siiredir arastirmacilarin ¢alismalarinda yer verdikleri bir konudur. Bu amagla
uzun zamandir gerceklenen calismalar, dilin dogas1 geregi sahip oldugu karmagikliga
ve diller arasindaki farkliliklara ragmen bilginin ¢esitli diizeylerde aktariminin
yapilmasina hizmet etmektedir. Giiniimiizde ¢alismalarin geldigi noktada, birbirine
yapisal olarak benzer olan diller arasinda ve belirli bir konuyla sinirlandirilmis
alanlarda otomatik sistemler kabul edilebilir sonuclar iiretebilmektedirler. Fakat
ekonominin Oncelikli olarak tegvik ettigi ve diinya genelinde yaygin olarak
kullanilanlar disindaki diller i¢cin bilgisayarli ceviri caligmalar1 yeterli seviyeye

ulagamamustir.

GIRIS boliimiinde kisaca deginilen Tiirkge’'nin 6zel yapist ve zorluklarindan dolayi
bilgisayarli ¢eviri alaninda Tiirkce i¢in yapilan caligmalarda 6zel caba gosterilmesi
gerekmektedir. Bilgisayarin daha iyi 6grenmesi ve modelleyebilmesi icin kisith
miktarda veriyle dilin bi¢imbilimsel yapisinin analiz edilmesi ile gerceklenen
calismalarda basarinin artirilabildigi gosterilmistir [2, 3].  Bicimbilimsel bilgiyi
ceviri siirecine dahil eden bu calismalarda, Ingilizce-Tiirkce dilleri arasinda her iki
ceviri yoniinde bazi eklerin bagli olduklar1 sozciige bitisik birakilmasi ve uygun
olan bazilarinin ise bagimsiz birer sozciik gibi ayr1 yazilmasinin sozciikler arasinda

hizalamay1 kolaylastirdig1 ve basariy1 yiikselttigi goriilmiistiir.



Bu calismanin odagini olusturan istatistiksel bilgisayarli ceviri sistemleri veriye
bagimli sistemlerdir. Verinin kalitesi ve ¢oklugu sistemin iyilesmeni saglar. Elde
edilebilen tiim veriyi kullanarak olusturulan genel amacl istatistiksel ¢eviri sistemleri
ancak ortalama bir basariya ulasabildiginden, alan uyarlamasi bagsarinin artirilmast i¢in
onemli bir etmendir. Sozciik 6begi temelli istatistiksel bilgisayarli ceviri sistemleri,
ceviri modeli (CM) ve dil modeli (DM) olmak iizere iki temel bilesenden olugsmaktadir.
Bu bilegenler egitim verisinden farkli olan gelistirme verisi lizerinde optimize edilir.
Cogu alan uyarlamasi ¢alismasi bu bilesenlerin farkli alanlara uyarlanmasi iizerine

gerceklenmektedir.

Bu bilesenler iizerinde farkl test kosullari ile yapilan bir ¢calismada en iyi performans
alternatif coziimleme yollar ile iki ceviri modeli kullanilarak elde edilmistir [4].
Ayrica bu calismada dil modelinin de alan uyarlamas i¢in etkili bir bilesen oldugu

goriilmiistiir.

Ceviri modellerinin adaptasyonunun alan uyarlamasina etkilerinin incelendigi bir
bagka calismada farkli yontemler kiyaslanmis ve ceviri modelinin karmasikliginin
azaltilmasina dayanan bir yontem Onerilmistir. Karma modellemede model agirlik-
landirma katsayilarini belirlemek i¢in ¢eviri modellerinin karmagikliklart test edilmis

ve en 1yi basariy1 saglayan katsayilar ise ilgili modellerle iligkilendirilmigtir [5].

Literatiirdeki calismalar cogunlukla bir sistemin belirli bir alana uyarlanmasi ile o
alandaki basariy1 artirmaya yonelik olsa da farkli alanlardaki sistemlerin birlestirilmesi
ile de genel basarimin artirilabilecegi gosterilmistir. Farkli alanlara 6zgii ceviri
sistemlerini bir araya getirmek i¢in simiflandiricilardan faydalamilmigtir [6]. Alan
siniflandiricisi ¢evirisi yapilacak olan metnin hangi alana ait oldugunu belirlemektedir.
Boylece metin ait oldugu alana uygun olarak cevrilebilmektedir. Bu yontemle iki
farkl1 alana ait sistemin birlesimi ile Ingilizce-Cince dilleri arasinda yapilan cevirinin
kalitesinin artirildig1 gozlemlenmistir. Onerilen yontem bu calismanin gerceklendigi
kosullarda, daha onceki bir ¢alismada [4] basarili bulunmus olan iki farkli ceviri
modelinin alternatif ¢éziimleme yolu ile birlikte kullanilmasindan daha iyi sonug

vermisgtir.

Alan uyarlamasinda kullanilmis bir diger yontem ise ceviri sisteminin faktorlii ¢eviri

modelleri olusturulmasidir. Moses uygulama yaziliminin bir parcasi olan faktorlii



modellerin kullanim alani ¢cogunlukla dillerin morfolojik 6zelliklerinden faydalanmaya
yoneliktir. Ancak, alan bilgisinin bir faktor olarak ceviri sistemine ilave bilgi olarak
verilmesi de c¢eviri kalitesinin artirilmasini saglamaktadir [7]. Alan bilgisi, kaynak
metnin ait oldugu alana 6zgii bir bicimde hedef dile aktarilmasini sagladigindan sistemi

tyilestirici bir etmen olabilmektedir.

Cift dilli verinin elde edilmesinin maliyetli olmast ve c¢ift dilli verilerin yetersiz
olmasindan dolay1 tek dilli verilerin de alan uyarlamasinda kullanilmasi Onem
kazanmistir. Alana 6zgii tek dilli veriler o alani temsil eden biiyiik dil modellerinin
olusturulmast i¢in kullanilmaktadir [8]. Ayrica, alana 6zgii ¢ift dilli veri tek dilli veriler
yardimiyla zenginlestirilebilmekte ve boylece genisletilmis sozciik dbegi tablosu ve
sozliiksel yeniden siralama modelleri elde edilebilmektedir [9]. Kaynak dildeki tek
dilli verinin ciimle seviyesinde s6zdizimsel olarak farkli ifade ediligleri ile elde edilen
cift dilli verilerin var olanlarla birlikte kullanilmasi ilgili alandaki ceviri basarisim
artirmaktadir. Ayrica var olan otomatik sistemler ile daha az emek harcayarak alana
ozgii ceviri kalitesi artirilabilmektedir. Sozciik obegi temelli istatistiksel bilgisayarli
ceviri sistemlerinde alana 6zgii tek dilli verinin ¢evrilmesinden elde edilen sentetik ¢ift
dilli derlemin ilave bilgi olarak varolan derlemle kullanilmasi farkli alan uyarlamasi

yontemlerinde basariy1 yiikseltmistir [10].

1.5 Tezin Boliimleri

Bu tez ¢aligmasinda, BILGISAYARLI CEVIRI boliimiinde literatiirdeki bilgisayarli
ceviri yaklagimlari, bilgisayarli ¢evirinin asamalari, bilgisayarli ¢eviride karsilagilan
zorluklar ve bu sistemlerinin basarisin1 6lgmek i¢in kullanilan olgiitler anlatilmak-
tadir. ALAN UYARLAMASI béliimiinde alan uyarlamasi icin kullanilan yontemler
tanitilmakta ve alan uyarlamasmin gerekliliginden, hangi kosullarda ihtiya¢ duyul-
dugundan bahsedilmektedir. Kuramsal olarak anlatilan yontemlerin kullanilmas: ile
Ingilizce’den Tiirkceye bilgisayarli ¢eviri sistemlerinde alan uyarlamasi igin onerilen
sistemler ise INGILIZCE’'DEN TURKCE’YE COKLU ALAN UYUMLU ISTATIS-
TIKSEL BILGISAYARLI CEVIRI béliimiinde detaylari ile birlikte verilmektedir.
Uygulanan yontemlerin sonuglar1 ve basarim degerlendirmeleri karsilastirmali olarak
UYGULAMA VE SONUCLAR béliimiinde sunulmaktadir. DEGERLENDIRME VE

ONERILER béliimii ise ¢calisma ile ilgili degerlendirmeleri ve onerileri igermektedir.






2. BILGISAYARLI CEVIRI

Bilgisayarlarin kullanilmaya baslandig: ilk zamanlardan itibaren, insanlar arasindaki
iletisimi artirmak amaciyla bilgisayarlardan faydalanilmasi bir arastirma konusu
olmustur. Diller arasinda c¢evirilerin yapilmast i¢in cesitli sistemler tasarlanmistir.
Fakat biiylik bir heves ve inangla baslanan bilgisayarli ceviri ¢alismalarindan elde
edilen bilgilere gore, bilgisayarli ¢eviri probleminin yapay zeka alaninda ¢oziilmesi
zor olan problemleri ifade etmek icin kullanilan Al-complete bir problem oldugu
goriilmiigtiir.  Bununla birlikte problemin ¢oziimii icin yapilan caligmalar cesitli
uygulama alanlarinda beklentileri karsilayabilmektedir. Yetkin bir bilgisayarl ceviri

sisteminin sahip olmasi gereken ii¢ temel 6zellik bulunmaktadir:

e Otomatiklik Insan miidahalesine gerek kalmadan sonug verebilme
e Kalitelilik Anlagilabilir ve aslina uygun sonuglar iiretebilme

o Genis Kapsamlilik Konudan bagimsiz olarak pek cok alanda sonug iiretebilme

Giiniimiizde gerceklenen sistemler incelendiginde, bu gereksinimlerden en fazla
ikisinin ayni anda saglanabildigi goriilmektedir. Bu baglamda, ii¢ farkli sistem

olusturulabilmektedir.

e Otomatik ve Kaliteli
Bu tip sistemler konunun, metin tiiriiniin ve hatta dilbilgisi yapilarinin sinirlandiril-
masi ile gergeklenmektedir. Ornegin, borsa bilgilerini cesitli dillere geviren bir
sistemde kullanilan ciimlelerin yapis1 sabittir ve kullanilan sozciik sayis1 oldukca
sinirhdir.  Bu cesit sistemlerde otomatik yontemlerle yiiksek kalite yakalamak
miimkiindiir. Bu 06zellikteki sistemlerin en eski ornegi olan Météo, hava tahmin
raporlarim Ingilizce ve Fransizca dilleri arasinda gevirebilmektedir [11]. Bu sistem

1981°den 2001°e kadar uzun yillar kullanilmistir.



e Otomatik ve Genel Kapsaml
Ozellikle bilgi elde etme (information retrieval) amaciyla kullanilan sistemlerde
yetkin bir sistemin Ozelliklerinden olan yiiksek kalite kosulu aranmamaktadir.
Bu gibi sistemler daha yiizeysel ceviriler yaparak farkli dildeki veriye erisim
saglayabilmektedir. Dogrudan bilgi edinmenin disinda bilgisayarli cevirilerin

aracilik ettigi farkli uygulamalar i¢in de bu tipteki bir sistem kabul gorebilmektedir.

o Kaliteli ve Genel Kapsamli
Bilgisayarli ceviri sistemlerinin farkli bir kullanim alani ise insan tarafindan
gerceklestirilen ve emek yogun bir is olan klasik ceviri igleminin yiikiinii
azaltmaktir. Bu baglamda, bilgisayarli ¢eviri sisteminin iirettigi sonug¢lar daha sonra
insan tarafindan islenecek olan ham bilgiyi olusturmaktadir. Ornegin, bilgisayar
tarafindan {iiretilen sonug¢ bir cevirmen tarafindan diizeltilmekte, boylece insan
tarafindan yapilan ceviri maliyeti azaltilmaktadir. Bu yontemle elde edilen bir ¢eviri

sonucu kaliteli ve genis kapsamli olabilmektedir.

2.1 Bilgi Tabanh Ceviri Sistemleri

Dogal dil ile ifade edilen bir ciimle pek ¢ok bilgi diizeyinde ifade edilebilmektedir.
Bilgisayarl ¢ceviride Vaugouis licgeni [12] olarak bilinen bilgi diizeylerinin gosterimi

Sekil 2.1°de gosterilmektedir.

Dilden bagimsiz
anlamsal gosterim

Anlamsal gosterim Anlamsal gosterim
anlamsal aktarim

/ N\

Sézdizimsel gosterim | Er——————————) | S6zdizimsel gdsterim
sozdizimsel aktarim

/ AN

Sézciiksel gosterim | or—————————) | SOzcliksel gosterim

/ dogrudan aktarim \

kaynak dilde metin hedef dilde metin

Sekil 2.1: Bilgi diizeylerinin gosterimi - Vaugouis Ucgeni



2.1.1 Dogrudan aktarim

Dogrudan aktarim en temel ve basit aktarim tiiriidiir. Kaynak dildeki sézciiklerin
karsiliklarinin bulunmasi problemi olarak ¢oziiliir. Bu yontemde karsilasilan en temel
sorun kaynak dildeki sozciigiin karsiliginin bulunamamasi durumudur. Ayrica kaynak
dildeki bir kavramin, hedef dilde aralarinda anlam ayrimi olan birden fazla ifade
edilisi varsa; bunlardan hangisinin secilecegi de farkli bir sorun teskil etmektedir.
Ornegin, Ingilizce’deki uncle sdzciigiiniin Tiirkge’de daha 6zellesmis anlamlar1 vardur;
dayi, amca veya eniste sozciiklerinden hangisinin segilecegi belirsizdir. Ozellikle
eklemeli dillerde, kaynak dildeki bir sozciigiin hedef dilde birden fazla anlam
olabilmektedir'. Bunlardan hangisinin dogru olduguna karar vermek i¢in sozciiksel
belirsizligin giderilmesi gerekir. S6zciik bazinda aktarim yapan sistemlerde en dnemli
bilesen aktarim sozliigiidiir. Daha gelismis olan aktarimlarda, sdzciik yerine sozciik
Obeklerinin aktarilmasi ile bu sozliik genisletilebilmektedir. Bu aktarim diizeyinde

bicimbilimsel aktarim da kullanilabilmektedir.

2.1.2 Sozdizimsel aktarim

Bilgi tabanli aktarim yontemlerinden birisi de sozdizimsel aktarimdir. Bu aktarim
yonteminde kaynak dildeki metnin s6zdizimsel analizi ve hedef dildeki s6zdizimsel
yapidan sozciiklerle birlikte metin tiretimi yapilmalidir. Ceviri sistemi kaynak dilde
sO0zdizimsel analizi yapilmis agac¢ yapisina uygun hedef dildeki agac yapisin1 bulmaya
calisir. Agac yapisinin olusturulmasindan sonra, dogrudan aktarim yonteminde oldugu
gibi bir aktarim s6zliigii ile sozciiklerin hedef dildeki karsiliklar: bulunur. Ortaya ¢ikan
sozliiksel belirsizlikler i¢in kaynak metnin ¢éziimlenmesi sirasinda anlamsal belirsizlik

giderici yontemler kullanilabilmektedir.

2.1.3 Anlamsal aktarim

Daha gelismis ve daha detayli analizlere ihtiyac¢ duyan bir aktarim yontemi de anlamsal
aktarimdir. Sozdizimsel ¢oziimlemesi yapilmis olan ciimledeki ayristirilan yapilara
anlamsal gorevlerin yiiklenmesi ve bu gorevler iizerinden cevirinin yapilmasidir.

Anlamsal c¢evirisi elde edilen hedef dildeki ciimle, sirasiyla sozdizimsel gosterime ve

'Kalemi sozciigii bu duruma ornek gosterilebilir: kalemi — kale (rook) + iyelik eki -m (possessive)
+ belirtme durumu -i (accusative); kalemi — kalem (pencil) + belirtme durumu -i (accusative)
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sozciiksel gosterime doniistiiriiliir. Bu yontem, sézdizimsel aktariminda kargsilasilan

yap1 uyusmazliklarini da ¢6zebilmektedir.

2.1.4 Dilden bagimsiz anlamsal aktarim

Uluslararas1 Yardimci Dil Dernegi (IALA-International Auxiliary Language Associ-
ation) tarafindan 1951 yilinda tasarlanmis yapay bir dil olan interlingua diizeyinde
yapilan aktarimdir. Interlingua, genellikle latin alfabesiyle temsil edilmektedir
ve Roman, Cermen dillerinden ortak ve yaygin sozciiklerden, basitlestirilmis
dilbilgisi kurallarindan olusmaktadir. Bu dillerden herhangi birini bilen egitimli
bir kisi tarafindan kolaylikla anlagilabilecek kavramsal bir dildir.  Bilgisayarl
cevirisi yapilacak olan metnin sirasiyla gerekli analiz asamalarindan (bi¢imbilimsel,
sozdizimsel, anlamsal) gectikten sonra bu gosterime doniistiiriilmesi ve hedef dilde

yeniden iiretilmesi gerekmektedir.

D

//\\ Il

D, +«— interlingua «—s D,
\M/ D4 D5

D, > D

aktarim savisi = n-(n-1) aktarim savisi = n

Sekil 2.2: Dilden bagimsiz anlamsal diizeyde ve diger bilgi diizeylerinde gerekli
aktarim sayisi

Dilden bagimsiz anlamsal aktarim bilgisayarlt metin ¢evirileri icin varilmasi beklenen
hedef noktasidir. Bu diizeyde aktarim gerekli aktarim iglemlerinin sayisini da oldukca
azaltmaktadir. Ornegin, n adet dil arasinda kurulacak birebir ceviri sistemleri icin,
aktarim diizeyi ne olursa olsun, n-(n — 1) adet aktarim yapilmasi gerekir. Her
bir aktarim, kaynak dilde analiz ve hedef dilde iiretim safhalarimi icermektedir.
Bu safhalarda kullanilan araclarin olusturulmas: ve varsa gelistirilmesi gerekliligi,
bilgi tabanlh bilgisayarli ceviri alaninda calisilmas1 gereken pek ¢ok konu oldugunu
gostermektedir. Fakat, dilden bagimsiz interlingua kullanimai ile ¢eviri yapildiginda bu

say1 n adet aktarima azaltilabilmektedir. Dilden bagimsiz anlamsal aktarim yapan ve
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diger aktarim yontemlerini kullanan sistemlerin 5 adet dil i¢cin 6rneklemesi Sekil 2.2°de
gosterilmektedir. Bu gosterimde kullanilan <— sembolleri iki dil arasindaki analiz ve

tiretim asamalarindan olusan aktarim safhasini bir biitiin olarak temsil etmektedir.

2.2 Ornek Tabanh Ceviri Sistemleri

[k olarak 1984 yilinda Nagao tarafindan gelistirilen rnek tabanli yontemde, geviri
sistemi birbirinin ¢evirisi olan iki dildeki paralel ciimlelerden drneksemeyle ceviri
(translation by analogy) yapmay1 6grenir [13]. Varolan ¢evirilerin, pek ¢cok ceviri
probleminin ¢6ziimiinii icinde barindirdig1r diistiniilmektedir [14]. Bu nedenle,
dilbilimsel kurallar yerine drneklerden 6grenme yoluyla ceviri yapmak bir arastirma

konusu olmustur. Bu yontem,

e Ornekleri parcalara ayirma
e parcalarin hedef dile ¢evrilmesi

e parcalardan sonug ciimlesi iiretme

adimlarindan olugsmaktadir.

Ornek tabanl ceviride kaynak dildeki bir sozciik farkli kosullar altinda, yani farkl
sozciiklerle olan birlikteliklerinde, hedef dile farkli s6zciikler olarak cevrilmektedir.
Ornek tabanli gevirinin bu 6zelligi, durum temelli akil yiiriitme (case-based reasoning)
olarak adlandirilmaktadir.  Ornegin, Ingilizce’deki eats sozciigii acid ve metal
sozciikleri ile birlikte geciyorsa, “asindirmak’; squirrel ve nut sozciikleri ile birlikte

geciyorsa “yemek” anlami tagimaktadir.

Squirrel eats nut. <+ Sincap findik yer.

Acid eats metal. <+ Asit metali agindirir.

Ornek tabanli sistemler, istatistiksel sistemlerden farkli olarak test ciimlesini
derleminde barindiriyorsa ayni ¢iktiy1 iiretmeyi garanti eder. Herhangi bir on-isleme
gerektirmez. Ayrica derleminde uygun oOrnekleri bulabildigi siirece diizgiin ciktilar

tretebilmektedir.
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Ornek tabanli ceviri sistemleri icin olusturulan derlemler ©6zel derlemlerdir ve
genellikle birbirinden birer sozciik farklilik gosteren ornek kiimelerinden olusurlar.

Boylece sistem alt parcalar1 daha kolay 6grenebilmektedir.

En yakin cami nerededir? <> Where is the closest mosque?

En yakin miize nerededir? <+ Where is the closest museum?

Ornegin yukaridaki ceviri Orneklerinden sistem asagidaki kaliplar1 ve bilgileri

Ogrenebilir.

En yakin X nerededir? <> Where is the closest X?
cami <+ mosque

miize < museum

2.3 Istatistiksel Ceviri Sistemleri

Istatistiksel bilgisayarli ceviri, dogal dillerin cevirisinin bir makina ©grenmesi
problemi olarak modellenmesidir [15]. 1lk olarak 1949 yilinda Warren Weaver
tarafindan 6nerilmis [16], 1990’larin basinda IBM tarafindan yiiriitiilen ¢calismalarla da
istatistiksel bilgisayarli ¢evirinin temelleri atilmustir [17, 18]. Istatistiksel bilgisayarl
ceviri algoritmalari, nasil ¢eviri yapacagini insan tarafindan olugturulmus orneklerden
ogrenmektedir.  Elektronik ortamda yer alan birbirinin cevirisi olan metinlerin
ve bilgisayarlarin yeteneklerinin artmasi ile bilgi aktarimi i¢in kurallar gelistiren
sistemlerden istatistik bilimine bagvuran sistemlere bir yonelme olmustur. Bunu
daha sonraki zamanlarda internetin yayginlasmasi da desteklemistir. Sozciik obegi
temelli istatistiksel ceviri sistemlerinin geleneksel sozciik temelli istatistiksel ¢eviri
sistemlerinden daha bagarili olmasi nedeniyle [19], giiniimiizde aragtirmacilar sdzciik
obegi temelli yaklasimlara yonelmislerdir. Istatistiksel yontemler, son zamanlarda

bilgisayarl ceviri alaninda en ¢ok arastirilan ve en ¢ok tercih edilen yontemlerdir.

Bilgi tabanli sistemlerin amaci, hangi bilgi seviyesinde (sozciiksel, sozdizimsel,
anlamsal gosterim gibi) bilginin aktarilacagini belirlemek ve bu aktarimin en dogru
bicimde gerceklesmesini saglamaktir. Istatistiksel sistemler ise sonucta olusacak

ciktinin kalitesine odaklanir. Bilginin hangi yolla ve nasil aktarilacag ile ilgilenmez.
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Bu noktada istatistik biliminin yardimina bagvurur ve 2.1 nolu denklemde goriilen

kosullu olasil1g1 maksimize etmeye calisir.

O iyi = arg maxe p(e‘f)
p(fle)-ple)
p(f)
= arg max, p(fle)- p(e)

= arg max,

2.1

Bu denklemde goriilen ve maksimize edilmeye calisilan p(e|f) terimi kaynak dildeki
bir f ctimlesinin hedef dile e ciimlesi olarak cevirilme olasilifidir. Bu denklem
Bayes kuralina gore yeniden yazildiginda denklemdeki p(f) olasiligi f ciimlesinin
goriilme olasiligidir. Fakat bu olasilik denklemde degerlendirilecek biitiin durumlar
i¢in sabit oldugundan en iyileme denkleminde bulunmasina gerek yoktur. Denklemin
diizenlenmis ve sadelestirilmis son halinde yer alan p(f|e) ve p(e) olasiliklart
istatistikel sistemlerde sirasiyla geviri modeli (CM) ve dil modeli (DM) olarak

adlandirilan temel bilesenleri temsil etmektedir.

Giiriiltiilii letim Kanali

This is an example. Bu bir érnektir.

¢6ziimleme

Hedef Modeli Modeli Kaynak
cimle P(e) P(fle) cuimle

Sekil 2.3: Giiriiltiili Kanal Modeli

Bu durum Shannon Teoremi olarak da bilinen Giiriiltii Kanali Modeli (Noisy Channel
Model) ile temsil edilir [20]. Bu yaklasima gore kanala giren f climlesi kanaldaki
giiriiltii nedeniyle bozularak e ciimlesi olarak kanaldan ¢ikmaktadir. Problem kanaldan

c¢ikan e ciimlesinin aslinda ne olabilecegini bulma problemidir. iletim ve ¢dziimleme
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olarak adlandirdigimiz bu iki durum Sekil 2.3’te gosterilmistir. Giiniimiizde pek ¢ok

konugma tanima sistemi de bu yaklasimla calismaktadir.

Kanaldan c¢ikan e ciimlesi i¢in pek cok olasi f ciimlesi olusturulur. Olusturulan
cok sayida ¢oziime ragmen, bugiin kullanilan pek cok sistem Denklem 2.1’i en
iyilestiren tek bir ceviri sonucunu kullanicilara sunmaktadir. Istatistiksel bilgisayarl
ceviri sisteminin kullanim amacina bagl olarak diger olasi ¢eviriler de kullanicilara
sunulabilmektedir. En iyi n listeleri (n-best lists) adi1 verilen bu olas1 sonuclar
listesi farkli bagari kriterleri ile degerlendirdirildiginde, sistemin kullandig1 iyilestirme
algoritmasinin her zaman en iyi sonuclar1 secmedigi de bilinmektedir [21]. Denklemi
en iyileyen ¢evirinin, insan tarafindan yapilan degerlendirmelere gore de en iyi ¢oziim
olmas1 sistemin dogru ¢oziimlemeyi bulmadaki yiiksek basarisini gostermektedir.

Dogru ¢oziimlemeyi bulmak ceviri bagarisini artirtlmasini saglamaktadir.

2.3.1 Dil modeli

L

Dil modellemede asil ama¢ p(ek) fonksiyonunun?

en uygun gosterimini elde
etmektir.  Uretici modeller (generative models) bunun icin olasiliksal araclari
kullanmaktadirlar. Bu araclardan birisi olan zincir kurali (chain rule) asagidaki gibi

formiillestirilmektedir.

P(ef) = ﬁp(ei|e§1) (2.2)
Denkleme gore, e% climlesinin kogsullu olasilig1, her biri birer sozciikle iligkili olan
pek cok kosullu olasiligin iirtiniidiir. Modeli basitlestirmek icin yapilan basit bir
varsayim ile, e; sozciigiiniin iretilme olasiliginin sadece kendisinden once gelen
(preceding) n — 1 sozciige (efj}l) bagimli oldugu, bunlarin disindaki sozciiklerden
bagimsiz oldugunu gosterebiliriz. Ornegin, x ve y degiskenleri birbirinden bagimsiz
degiskenler ise, P(x|y) = P(x) olmas1 gerekir. Bu esitlik y’nin bilinmesinin x’in olasilik
dagilimim etkilemedigini sdylemektedir. Buna olasilik teorisinde, kosullu bagimsizlik
(conditional independence) denilmektedir. Dil modellemesi icin de ciimledeki her
bir sozctigiin digerleriyle birebir bagimli olmadig1 varsayimiyla, sadece kendisinden

once gelen n — 1 adet sozciige bagimhi oldugunu varsayalim. Bu varsayimdaki n

2¢ hedef dildeki L sdzciiklii ciimleyi temsil ederken, 1 ve L degerleri bu hedef dilin sinirlarini ifade
etmektedir. e} ise bu ciimlenin 1°den L’e kadar olmak iizere tiim sozciikleridir.
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degerinin secimi oldukca kritiktir, cok biiyiik secilmesi performan diisiiriirken, ¢ok
kiiciik secilmesi de baglamin yakalanmasini ve dili modellemeyi zorlastirmaktadir. Bu
bagimsizlik varsayimina dayali olusturulan dil modelinde ef,n sozciik obegi n-gram
olarak adlandirilmaktadir. Denklem 2.2°yi bir n-gram dil modeli olarak yeniden

yazarsak;

P(er) = [IPleiley ) = [T Pleileis) (2.3)

esitligini elde ederiz.

2.3.2 Ceviri modeli

Ceviri modeli iki dilde birbirinin cevirisi olan paralel egitim derlemlerinden olusturu-

lur. 2.1 numarali denklemde goriildiigii gibi p(f|e) parametresinin modellenmesidir.

Olast her ciimlesinin egitim derleminde yer aldig1 milkemmel diinyada, daha 6nceden
sistem tarafindan 6grenildigi icin her f ciimlesinin dogru ve dile uygun bir cevirisi
yapilabilir. Fakat gercek diinyada bir dilde olusturulabilecek her ciimleyi icerecek
biiytikliikte bir derlem yoktur. Bu nedenle, paralel derlemdeki ciimleler kiiciik ¢ceviri
birimlerine (translation units) boliiniir. Bu sayede, ceviri olasilik dagilimi daha
kolay modellenir. Sozciik 6begi temelli istatistiksel sistemlerde bu birimler sozciik

obeklerine karsilik gelir.

Birbirinin cevirisi olan climleler ¢eviri birimlerinden olusur, fakat kaynak dildeki hangi
birimin hedef dildeki hangi birime karsilik geldigini bilinmemektedir. Birimlerin
hangilerinin birbiri ile iligkili oldugunun bilinmesi, yani x kaynak dildeki ceviri
birimini, y ise hedef dildeki ¢eviri birimini temsil etmek iizere p(x|y) parametrelerinin
bulunabilmesi icin beklenti maksimizasyonu (expectation maximization) algoritmasi
kullanilmaktadir. Buna gore, model parametrelerine baslangi¢ deg“;erleri3 atanir. Her
bir yinelemede karsilasilan orneklere gore bazi iligkiler giiclenirken bazilar1 zayiflar.
Buna gore bir ceviri biriminin hangi birimlere, hangi olasiliklarla cevrilebilecegi

ogrenilir.

En temel yontemde baslangi¢ icin tiim esleme iliskileri icin esdeger (uniform) olasik degerleri
kullanilir.
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Modellemenin son asamasi olarak cevirisi yapilan birimler yeniden siralanarak hedef
dilin yapisina uygun hale getirilir. Dillerin climle icerisindeki sozciik siralamalari
birbirinden farklidir. Kaynak dildeki ciimle yapisinin hedef dildeki ciimle yapisina
nasil cevrilecegi derlemden istatistiksel olarak 6grenilir. Dil modeli “hedef dilde
neyin anlami oldugunu” soylerken, c¢eviri modelinin son asamasi olan yeniden
siralama adimi “kaynak dildeki ciimle yapisimin hedef dildeki ciimle yapisi ile nasil

eslestirilecegini” bildirir.

2.3.3 Asamalar

Istatistiksel bilgisayarli ceviri sistemlerinde gerceklenen temel adimlar ise sunlardir:

e Verinin Hazirlanmasi
Derlemdeki farkl: yiizeysel bi¢cime sahip her bir sozciik istatistiksel hesaplamalarda
farkli semboller olarak temsil edilir. Yani kediler ile Kediler sozciikleri ceviri
problemi uzayindaki farkli noktalardir ve aralarindaki yakin iligki kestirilemez. Bu
nedenle, egitimden once tiim sozciiklerdeki harfler kiiciik harflere ¢evrilmektedir
(lowercasing). Ayni durum nokta (.), virgiil (,) gibi sozciiklere bitisik yazilan
noktalama isaretlerinin yer aldig1 sozciikler i¢cin de gegerlidir. Sozciiklere bitisik
yazilan bu gibi noktalama isaretlerinin ilgili sozciikten ayrilmasi ile problem
uzayinin istenmeyen sekilde biiylimesinin ve olasilik dagilimlarinin bu durumdan
olumsuz etkilenmesinin Oniine ge¢ilmis olur (tokenization). Bu durumda “yapti.”

&

sOzcugl “yapti” ve olmak {iizere iki farkli s6zciikle temsil edilir.

e Egitim
Cift dilli hizalanmis climleler iizerinde yiiriitiilen egitim ile istatistiksel olarak
birbirinin ¢evirisi olan sozciik ve sozciik dbegi ciftleri olasiliksal olarak dgrenilir.
Ayrica, bu ¢evirilerin hedef dile aktariminda uygulanmasi gereken yeniden siralama

olasiliklart de egitimle elde edilir.

e lyilestirme
Egitimde elde edilen model, sistemin egitim sirasinda gormedigi bir iyilestirme test
verisi lizerinde ¢aligtirilir. Model parametreleri, bu veri iizerinde en iyi sonuclari

elde edecek sekilde yeniden hesaplanir.
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e (Coziimleme
Egitimde Ogrenilen eslesmelerden faydalanarak kaynak dildeki climlenin hedef
dildeki en 1yi temsilinin bulunmasina ¢alisilir. En 1yi ¢6ziimlemenin bulunmasi i¢in
ceviri modeli tarafindan Onerilen en olasi ¢evirilerin secilmesi yeterli degildir, aynm
zamanda ¢iktinin hedef dile uygunlugu da degerlendirilmelidir. Ciktinin hedef dilde
iretilme olasiligini ise dil modeli ile elde edilir. C6ziimlemenin temel amaci ceviri
modeli ve dil modeli bilesenlerinden elde edilen bu olasilik degerlerini maksimize

etmektir.

e (Cevirinin Sonucunun Hazirlanmasi
Elde edilen ceviriye, verinin hazirlanmasi asamasinda yapilan iglemlerin etkilerini
geri ¢evirecek sekilde yeniden biiyiik/kiiciik harf bilgisi eklenir ve bitisik yazilmasi

gereken noktalama isaretleri ilgili sozciige bitistirilir.

2.3.4 Faktorlii ceviri

Modern istatistiksel bilgisayarlt ceviri sistemleri veride yer alan sozciikler ve
sOzciik Obekleri iizerinden ©O8renmeyi gerceklestirir.  Bu nedenle, yetersiz veri
kosulunda eger herhangi bir dilbilimsel bilgi (morfolojik, s6zdizimsel, anlamsal gibi)
kullanilmazsa yetenekleri kiiclik metin parcaciklarini eslestirmeye yeter [22]. Fakat
dilbilimsel bilginin on isleme (pre-processing) veya sonradan isleme (post-processing)

asamalariyla sisteme dahil edilmesinin basariy1 artirdig1 bilinmektedir.

Dilbilimsel bilginin dogrudan ceviri modeline diizgiin yapili ve saglam bir bicimde

dahil edilmesi iki temel neden i¢in istenmektedir:

1. Ceviri modeli sozciiklerin yiizeysel bicimi (surface form) yerine 0rnegin govdesi
gibi daha genel gosterimler iizerinden elde edilebilir. Bu durumda aymi soézciigiin
farkli yiizeysel gosterimleri ayni noktaya eslesecegi icin daha giiclii istatistikler
elde edilebilir ve egitim verisinin az oldugu durumlarda ortaya ¢ikan veri seyrekligi

probleminin iistesinden gelinebilir.

2. Ceviri hakkindaki ¢ogu bakis agisi bigimbilimsel, sdzdizimsel veya anlamsal
diizeylerde en iyi aciklanabilir. Ceviri modeline bu bilginin saglanmasi bu bakis

acilarinin dogrudan modellenmesini saglar. Ornegin, sozciik seviyesinde yeniden
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stralama (reordering) genel sozdizimsel kurallardan, yerel anlasma kisitlar: (local

agreement constraints) ise bicimbilimden anlagilmaktadir.

Bu nedenlerle, literatiirde dilbilimsel bilginin destegini de alan faktorlii ceviri
modelleri (factored translation models) kullanilmaya baglamistir [23-26]. Bu yeni
yaklasim, sozciik seviyesinde ek isaretlemeler yapmamiza olanak verir. Boylece bir
sozciik sistemde tek bir simge olarak degil, farkli seviyeden isaretlemeleri iceren bir
faktor vektorii olarak temsil edilir. Ornegin, 6grenciler ve 6grenci sdzciikleri standart
istatistiksel ceviri modellerinde birbirinden farkli simgeler olarak temsil edilmektedir
ve birbirinden tamamen bagimsiz sozciiklerdir. Ogrenci sdzciigiiniin egitim verisinde
bulunmasi ve 6grenilmis olmasi daha once hi¢ goriilmemis dgrenciler sézctiiiniin
cevirisinin bilinmesine herhangi bir katki saglayamamaktadir. Ozellikle Arapga,
Almanca, Cekce, Tiirkce gibi bicimbilimsel acidan zengin olan dillerde sozciikler
aldiklar1 eklerle birlikte anlamlar1 degismese de pek cok yiizeysel gOsterime sahip
olabilirler. Bu nedenle, 6rnegin sozciiklerin kokleri ve bicimbilimsel 6zellikleri
ayr birer bilesen olarak sisteme verilirse, bilesenlerin eslesmesine dair istatistikler
kuvvetlenecek ve daha kolay Ogrenilecektir. Kok ve bicimbilimsel 6zellik olarak
cevirisi tamamlanmis sozciikler hedef dil tarafinda yeniden iiretme yoluyla olmasi

gereken ylizeysel bicime doniistiiriilecektir.

Sekil 2.4’°de olasi bir faktorlii ¢ceviri modelinin 6rneklemesi bulunmaktadir. Bu drnege
gore bir sozciik, kokii, sozciik tiirii ve bicimbilimsel bilgilerinden olusan bir faktor
vektoril ile temsil edilmektedir. Bu faktorlerden kaynak dildeki kok hedef dildeki
kokle birebir eslesmekte, sozciik tiirii ve bicimbilimsel bilgi bir biitiin olarak hedef
dildeki sozciik tiirii ve bicimbilimsel bilgi ile eslesmektedir. Yani kaynak dildeki
bir sozciik, hedef dilde ii¢ farkli faktor ile ifade edilmektedir (k6k + sozciik tiirii
+ bicimbilimsel bilgi). Faktorlii ceviri modellerinde hedef dildeki bu faktorlerden
yiizeysel bi¢imi iiretme (generation) asamas1 bulunmaktadir. Ornekte kok, sozciik tiirii

ve bi¢cimbilimsel bilgiden yiizeysel bicim olusturulmaktadir.

2.4 Ceviri Kalitesinin Degerlendirilmesi

Bilgisayarli ¢eviriler iizerine pek cok calisma yapilmaktadir. Yapilan calismalarin

basarisin1 degerlendirmek ve bu bilgiyle daha basarili sistemler gelistirebilmek i¢in
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Sekil 2.4: Faktorlii ¢ceviri modeli 6rnegi

ceviri sistemlerinin Urettigi ciktilarin kalitesini tarafsiz bir sekilde degerlendirmek

gerekir.

Ceviri kalitesini ve dogrulugunu o6l¢mek icin en bilinen ve basit yol ciktilarin
insanlar tarafindan degerlendirilmesi ve puanlandirilmasidir. Dile hakim uzmanlar,
bir ¢evirinin kalitesini sisteme verilen climlenin icerdigi anlamin eksiksiz ve dogru
bir sekilde aktarilmasi ve sonucun hedef dildeki akiciligi bakimindan de8erlendirirler.
Fakat bu islem oldukca emek yogun ve maliyetli bir islemdir. Ayrica oldukca
uzun zaman gerektirir ve daha ©nceki degerlendirmelerin bir sonrakine katkisi
olmadigindan, sistemde yapilan her degisiklikte ¢iktilarin yeniden degerlendirilmesini,
ayni zaman ve maliyetin yeniden harcanmasimi gerektirir. Bu nedenle, insanlarin

yaptig1 degerlendirme pratikte pek kullanilmaz.

Bilgisayarli ¢evirinin kullanim alanlarindan biri, ¢iktilarin ¢evirmenler tarafindan
diizeltilerek uygun hale getirildigi, boylece sifirdan yapilacak bir c¢eviri islemine
gore maliyetin azaltildig1 yar1 otomatik sistemlerdir. Degerlendirme maliyetlerini de
azaltmak icin, bu calisma ilkesine dayanarak, sistemin iirettigi ciktinin olmasi gerekene
ne kadar yakin oldugu bir kalite ol¢iitii olarak kullanilmaktadir. Cevirmenin sistem
ciktis1 tizerinde yaptif1 degisiklikler, cevirmenin harcadigi ¢abanin bir gostergesi
olarak cevirinin kalitesini soylemektedir. Bu degisiklikler, ¢cevirmenin kag tusa bastig1,
ne kadar zaman harcadig: ile dlgiilebilecegi gibi, cevirmenin en uygun hale getirdigi
ceviri ile sistemin iirettigi ceviri arasindaki farklar gozetilerek de yapilabilir. Aradaki
degisimin bulunmasi i¢in yine harf veya sozciik bazinda en kisa degisim uzaklig

(minimum edit distance) algoritmasi ile 6l¢ciim yapilabilir.
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Insanlar tarafindan yapilan yogun is giicii gerektiren bu degerlendirme yontemleri yer-
ine, referans ¢eviriler yardimiyla uygulanan otomatik kalite degerlendirme yontemleri
de bulunmaktadir. Bunlardan giiniimiizde en sik kullanilanlar1 BLEU/NIST, sozciik

hata oran1 (word error rate), F ol¢iitii ve METEORdur.

2.4.1 Sozciik hata oram

Cok basit bir ol¢iit olan sozciik hata orani, konugsma tanima ve bilgisayarli ¢eviride
siklikla kullanilmaktadir. Levenshtein uzaklifindan tiiretilen bu ol¢iitte sesbirim
(phoneme) yerine sozciikler iizerine hesaplama yapilmaktadir. Ayni sistemin ¢esitli
lyilestirmelerinin yaninda birbirinden bagimsiz farkli sistemleri degerlendirmek icin
de iyi bir metriktir. Fakat sistemin hatalarin1 anlamada yardimci olamamaktadir,
bu nedenle hatanin kaynaginin bulma ve hataya odaklanma gerektiren durumlar i¢in
iyilestirilmesi gerekmektedir. Farkli uygulama alanlar icin farkli versiyonlar: bulunan

sOzciik hata orani temel olarak asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

y+s+e

Sozciik Hata Orani = 2.4

y: yerine koyma yoluyla degistirilen sozciik sayisi
s: silinen sozciik sayis1
e: eklenen sozciik sayisi

n: referanstaki toplam sozciik sayisi

2.4.2 BLEU/NIST

IBM tarafindan Onerilen bu yontem, sistem ciktisinin daha Onceden c¢evirmenler
tarafindan olusturulmus n adet referans ceviriyle olan benzerligini 6lgmektedir [27].
Benzerlik sozciik ve sozciik Obeklerinin eglesmesi ile Olgiilii. Temelde kesinlik
(precision) hesabina dayananir. Kesinlik hesabi, aday ciimlede yer alan ve aymi
zamanda referans ciimlede/ctimlelerde de yer alan toplam sozciik (unigram) sayisinin
aday climledeki toplam sozciik sayisina boliinmesiyle elde edilir. Fakat bu hesaplama,
asagidaki 1 numarali 6rnekte oldugu gibi, ceviride bulunmasi gereken sozciiklerin

tekrarindan olugan ve aslinda kotii bir geviri olan adaylarin yiiksek puan almalarina
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neden olmaktadir. Bu nedenle, degistirilmis n-gram kesinligi olarak adlandirilan 2.5

numarali denklemdeki p,, degeri dlciimlerde esas alinir.

Z Z Adetbulunan (Ngmm)
__ CeAdaylar NgrameC

Pn= Y  Adet(Ngram')
C'cAdaylar Ngram' €C’

(2.5)

Ornek 1:
Aday: bir bir bir bir bir bir bir.
Referans 1: Bir kedi bir yumadi ceviriyor.

Referans 2: Yumagi: bir kedi dondiriyor.

Bu ornekte standart sozciik kesinligi (unigram precision) 7/7 iken, daha dogru
degerlendirme saglayan degistirilmis n-gram kesinligi 2/7°dir*. Eslesen n-gramlarin
say1s1 hesaplanirken, her bir sozciigiin eslesme sayisi en fazla herhangi bir referansta

eslestiklerine esit olarak alinmigtir.
Ornek 2:
Aday: herhangi bir.

Referans 1: O gdérdiigim herhangi bir cocuktan farkliydi.

Referans 2: Gordiigiim herhangi bir c¢ocuk gibi degildi.

2 numarali 6rnekte goriilen durumda ise oldukg¢a kisa olan aday climle degistirilmis
n-gram kesinligi ile 2/2 unigram kesinlige, 1/1 bigram kesinlige sahiptir. Tam tersi
olarak, olduk¢a uzun olan aday ciimle farkli referanslardan kaynaklanan pek ¢ok
eslesmeye sahip olabilir, fakat bu durum ilgili adayin kalitesini degil, aksine zay1fligim
gosterir.  Bu gibi durumlarn cezalandirmak icin literatiirde kullanilan gerigetirim
(recall) yontemi hesaplamada birden fazla referans kullanilabildigi i¢in uygun degildir.
Bu nedenle, aday ciimlenin BLEU puam asagida goriildiigti gibi uzunluk cezast
(brevity penalty) adi verilen bir katsayi ile agirliklandirilmaktadir. Bu agirliklandirma
derlem bazinda uygulanan bir cezalandirma yontemidir. Ilgili referans ciimlelerin
ortalama uzunluguna gore ciimle seviyesinde cezalandirmak kisa ciimlelerin cok sert
bir sekilde cezalanmasina neden olabilmektedir. Ciimle seviyesinde biraz esneklik
saglamak i¢in derleme genel bir ceza uygulamanir. Bunun i¢in dnce aday derlemin

toplam uzunlugu c ve etkin referans uzunlugu (eftective reference length) r hesaplanir.

“Hesaplamaya etkisi olan sozciiklerin altlari ¢izilmistir.
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Etkin referans uzunlugu, test kiimesindeki aday ciimlelerin en ¢ok uyum gosterdigi

referans ¢eviri uzunluklarinin toplamudir.

eferc<r

1
uzunluk cezasi = {e(,l ') (2.6)

egerc<r

Uzunluk cezasi katsayisi ile agirliklandirilan BLEU puani hesabi 2.7 nolu denklemde
goriildiigii gibidir. Temel olarak, test derlemindeki degistirilmis n-gram kesinliklerinin
geometrik ortalamasinin bir uzunluk cezasi ile carpilmasindan elde edilir. [0,1]
arasinda olabilen BLEU degerinin 1’e yakin olmasi aday c¢evirinin referanslardan en
az biriyle oldukca uyusmasi, 0’a yakin olmas1 aday cevirinin referanslardan hig biriyle

uyusmamasi anlamini tagsimaktadar.

N
BLEU = uzunlukcezasi - exp (Z Wy - logp,,) 2.7)

n=1
Benzer bir yaklasim olan NIST hesabinda da BLEU’dan farkli olarak geometrik
ortalama yerine aritmetik ortalama kullanilir [28]. Eslesen n-gramlar: sikliklarina gore
degerlendiren bu yontemde, ¢ok sik gegen bir bigram ile ¢cok nadir gegen bir bigramin

degeri ayn1 degildir. Derlemde nadir gecen n-gramlar daha kiymetli olmaktadir.

Otomatik degerlendirme araclari iizerine yapilan bazi calismalar ise BLEU hesabinin
olumsuz olabilecek yanlarini ortaya koymaktadir. Buna gore, farkli yapidaki
sistemleri (istatistiksel ile kural tabanli gibi) degerlendirirken BLEU puanlamasinin
giivenilir olmayabilecegi gosterilmistir [29]. Ayrica sadece BLEU puani artigina gore
iyilestirilen sistemlerde, insan goziiyle yapilan degerlendirmeler sonucunda, aslinda
ceviri kalitesi agisindan bir iyilesmenin garanti edilemeyecegi goriilmiistiir [29].
BLEU hesaplamasi aday n-gramin referans n-gramlarla birebir Ortiismesine gore
Olciilmektedir, oysa dilbilimsel bilgi kullanilarak daha detay: analizler yapilabilir ve
buna gore sistem iyilestirilebilir. Ozellikle bigimbilimsel agidan zengin dillerde biiyiik
fayda saglayacak dilbilimsel analizler icin BLEU hesabinin bu eksikligini dikkate
alarak gelistirilen uygulamalar bulunmaktadir [30]. Olumsuz taraflar1 da bulunmasina
ragmen, insan goziiyle yapilan degerlendirmelerin maliyeti diisiiniildiigiinde, BLEU
hesab1 benzer sistemlerin kiyaslamasinda kabul goren ve yaygin olarak kullanilan bir

olciittiir.
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2.4.3 F olciitii

F olciitii (F-measure), kesinlik ve gerigetirim degerlerinin harmonik ortalamasi olan
bir dogruluk ol¢iisiidiir. Bilgi ¢cikarimi (information retrieval) alaninda yaygin olarak
kullanilmaktadir. F ol¢iiti bilgisayarli ceviri diginda da dogal dil iglemenin gesitli

alanlarinda kullanilan basit ve temel bir performans degerlendirme kriteridir.

_ 2-kesinlik - gerigetirim

= 2.8
kesinlik + gerigetirim 2.8)
ANR ANR
kesinlik(A|R) = | A ’, gerigetirim(A|R) = | R | (2.9)
A: Aday
R: Referans

F olciitiintin bilgisayarli ceviriler i¢in tanimlanmasindaki temel sorun kesinlik ve
gerigetirim degerlerinin hesaplanmasinda kullanilan aday ve referans arasindaki
kesisim kiimesine karar vermektir. En uygun ¢oziim, ikisi arasindaki en uzun
eslesmelerin yer aldigi kiimeyi bulmaktir. Hatta yapilan caligmalar, bu basit ve
bilgisayar bilimlerinde sik kullanilan degerlendirme 6l¢iitiiniin bilgisayarli ¢evirilerin
performansinin degerlendirilmesinde BLEU puanindan daha giivenilir olabilecegini

gostermektedir [31].

24.4 METEOR

BLEU olciitiiniin eksiklerini kapatmak i¢in tasarlanan METEOR 6lciitii kesinlik
ve gerigetirim degerlerinin agirlikli harmonik ortalamasidir [32].  Gerigetirim
degerinin bilgisayarli ¢eviride kullanilan otomatik Olgiitler i¢in daha onemli oldugu
bilinmektedir [33]. Bu nedenle, kesinlik ve gerigetirim degerlerinin harmonik
ortalamas1 alinirken asagidaki formiilde goriildiigii gibi gerigetirim degeri kesinlie

oranla 9 kat daha fazla agirliklandirilmagtir.

10 - kesinlik - gerigetirim (2.10)

ort

" kesinlik+9- gerigetirim
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Ayrica bu 0Olgiit, ancak derlem seviyesinde sonug verebilen BLEU olgiitiinden farkli
olarak climle veya metin parcaciklart seviyesinde de degerlendirme yapabilmekte ve
insan degerlendirmelerine daha yakin sonuclar vermektedir. METEOR olciitii diger
degerlendirme olgiitlerinde bulunmayan dilbilimsel siire¢lerden de faydanarak sadece
sozciik eslesmelerine gore degil, ayni zamanda govdelerin veya esanlamlilarin da

eslesmelerini degerlendirerek sonug verebilmektedir.
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3. ALAN UYARLAMASI

Dogal diller pek ¢ok agidan degisiklik gosterir. Ilk farklilik dilin zaman icerisindeki
degisiminden kaynaklanir [34]. Dil ihtiyaclara gore sekillenen, kendini yenileyen canli
bir yapidir. Bazi kavramlar zaman i¢inde 6nemini yitirip kullanilmazken, ihtiyag ile
birlikte yeni terimlerin ve kavramlarin tanimlanmasina da gerek duyulur. Ornegin,
bilgisayarlarin hayatimiza girmesi ile daha once var olmayan bilgisayar sozciigii
dilimizde yer almaya baglarken, bazi sozciikler de dilimizde silinmis ya da onemini
yitirmigtir.

Ikinci olarak, farkli alanlardaki metinlerin sozciik birlikteligi istatistikleri birbirinden
farklidir. Ornegin, finans haberlerini iceren metinlerde gecen faiz orani sdzciikleri
cocuk masallarini iceren metinlerde birlikte yer almazlar. Bazi anlami belirsiz olan
sozciikler ise bulundugu alana gore anlam kazanabilir. Ornegin, kale sozciigii spor
haberlerinde “takimla oynanan bazi top oyunlarinda topun sokulmasina ¢alisilan yer"
anlamini tagirken, tarih belgelerinde “diismanin gelmesi beklenilen yollar iizerinde,
askeri onem tasiyan gsehirlerde, gecit ve dar bogazlarda giivenligi saglamak igin

yapilan kalin duvarli, burclu, mazgalli yapi1" anlaminda kullanilmaktadir.

Uciincii neden ise kisilerin kulandiklar1 dilin yapisini yazdiklar yazinin amacina gore
belirlemeleridir. Resmi bir makama yazilan yazinin dili ne kadar kuralli ve resmi ise,

bir arkadasa yazilan e-postanin dili o kadar konusma diline yakin ve kuralsiz olabilir.

Bir diger neden, kisilerin kullandiklart dilin, i¢cinde bulunduklari sosyo-ekonomik
durum ve ruh haline bagh olarak farklilik gostermesidir. Bu etki daha ¢ok konusma
diline yansiyor olsa bile, istatistiksel ceviride kullanilan egitim verisinin kaynagina

bagh olarak yazili sistemleri de etkileyebilir.

IBC icin kullamlan verinin sistematik ve kapsayici bi¢imde artirilmasinin geviri
kalitesini artiracagi bilinmektedir. Fakat veriyi limitsiz bir sekilde artirdigimizi
varsayarsak sozciiklerin bazi ender kullanilan anlamlar1 ayni sozciigiin farkli anlamlari

tarafindan ezilecek ve ceviri sistemi tarafindan segilemeyecek kadar diisiik olasiliklara
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sahip olacaktir. ~ Bu durum da alana 0©zgii ifadelerin, terimlerin secilmesini

engelleyebilecegi icin alan uyarlamasinin gerekliligini gostermektedir.

Tiim bu nedenler dolayisiyla, daha kaliteli ¢oziimleme yapabilmek i¢in belirsizliklerin
sozciiksel, s6zdizimsel ve anlamsal Ozelliklerinin belirlenmesi ve bdylece belirsiz-
liklerin giderilmesi i¢in alan uyarlamasi istatistiksel ¢eviri sistemlerini iyilestiren bir

etmendir.

Bilgisayarli ceviride alan uyarlamasi motivasyonunu saglayan bulgu, genel c¢eviri
sistemleri farkli alanlardan ctimleleri ortalama bir kalite ile ¢evirebilirken, belirli bir
alanda egitilmis bir sistemin girig climleleri bu alandan oldugu siirece daha yiiksek
kaliteli ¢eviriler yapabilmesidir. Fakat alan uyarlamasi i¢in standart bir uygulama
yoktur. Istatistiksel bilgisayarli ¢eviride alan uyarlamas1 yaklagimlari; ayrik ve farkli
alanlara 6zgii sistemlerin birlestirilmesi, ya da sadece ¢eviri modeli bileseninin veya

dil modeli bileseninin uyarlanmasi ile gerceklenmektedir.

3.1 Alana Ozgii Veri ile Uyarlama

Istatistiksel bilgisayarli ceviri yontemleri veriye bagimli ve veriden Ogrenen
yontemlerdir. Bu nedenle, alan uyarlamasi i¢in de en etkili ve en basit yontem ilgili
alana 0zgii verileri kullanarak bir sistem olusturmaktir. Alana 6zgii ¢eviri modeli ve

alana 6zgii dil modeline sahip sistemlerin basarili sonuclar verdigi gosterilmistir [4].

Alana 6zgii sozciikler, kalip ifadeler, sozciik siralamalar1 ve ifade edis bicimleri
gibi belirleyici ozellikleri barindiran veri, sistemin egitimi ve iyilestirilmesi ic¢in
kullanildiginda, sistem bu alana daha uygun ceviriler iiretebilmektedir. Ornegin,
Ingilizce bank sozciigii Tiirkge’ye finans alaninda banka olarak cevrilirken, doga
giizelliklerinden bahseden bir seyahat rehberinde gol kiyis: olarak cevrilmelidir.
Tiirkce kale sozciigii de kullamldigi alana gore Ingilizce’de farkli sozciiklere

cevrilmelidir (castle, rook, goal).

Alana 06zgii veri ile uyarlama, giivenilir ve basarili olmasina ragmen, paylasimda
olan alana 0zgii verilerin yetersiz olmasi zayif yoniidiir. Cift dilli paralel derlemleri
olusturmak maliyetli ve zaman gerektiren iglemlerdir. Bu nedenle, paralel derlemler
genellikle alan gozetmeksizin toplanan ve genel diye nitelendirdigimiz verilerden

olusturulmaktadir. Yetersiz veri ile istatistiksel bilgisayarli ¢eviri sistemi olusturmak
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ise test ciimlelerini temsil edememe riski tagimaktadir. Ciimle icerisinde daha once
hi¢ goriilmemis bir sozciik ile karsilasildiginda, sistem bunun i¢in herhangi bir ¢eviri
opsiyonu liretemeyecek ve test climlesinde bulundugu haliyle birakacaktir. Bu durum,
genel alanda egitilmis sistemin iiretebilecegi herhangi bir opsiyondan da mahrum
kalmak anlamina gelmektedir. Bu nedenle alana 6zgii veri ile uyarlama saglandiginda
bu risk goz oniine alinmali ve test edilmelidir. Alana 6zgii paralel derlemlerin amaca

uygun olarak yeterli olmasi durumunda bu yontem uygulanmalidir.

3.2 Dil Modeli ile Uyarlama

Dil modeli hedef dili ne kadar iyi temsil ederse, ceviri modelinin Onerdigi ceviri
opsiyonlarindan olugan ciimlenin dile uygunlugu o kadar dogru tespit edilebilir (bknz.

Denklem 2.1). Bu nedenle, iyi bir dil modeli kaliteli ¢eviri anlamina gelmektedir.

Dil kullanildig1 alana bagli olarak farkliliklar gosterebilmektedir. Ornegin, teknik
dokiimanlarda edilgen fiiller kullanilirken, e-posta, internet giinligii gibi resmi
olmayan dokiimanlarda ise etken fiil yapisi kullanilir. Ayrica secilen sozciikler
kullanilan alana 6zgii olabilmekte ve s6zdizimsel yapr degisiklik gosterebilmektedir.
Tip alaninda yazilmis bir metinde bolca Latince terim bulunurken, seyahat
kitaplarindan alinmig bir metinde bolca yer ve mekan isimleri bulunmaktadir. Bu
nedenle, ceviri sisteminin kullanilacagi alana 6zgii dil modelleri alan uyarlamasinda

etkili yontemlerden birisidir.

En basit yontem belirli bir alandan sec¢ilmis verileri kullanarak o alana 6zgii dil
modeli olusturmak ve ilgili alana ait ceviri sistemlerinde bu modeli kullanmaktir.
Dil modelini olusturacak hedef dildeki verilerin elde edilebilecegi cift dilli veriler
genellikle yeterli olmadig: icin dil modelleri genel kapsamli ve biiyiik tek dilli veriler
tizerinden olusturulur. Alana 6zgii bu tek dilli verilerin miktarint artirmak i¢in
cesitli yontemler denenmektedir. Bilgi elde etme yontemleri ile yeni alanlara ait
dokiimanlarin bulunmasi ve bunlarla dil modelleri olusturulmasina yonelik ¢alismalar
vardir [35,36]. Bunun yaninda yeni alanlarda veri toplamak i¢in, varolan ceviri
sistemlerini kullanan ¢aligsmalar da yapilmistir [37]. Varolan sistemlerin {iirettigi

sonuglar, cesitli sorgularla benzer ciimleleri bulmak i¢in kullanilmaktadr.
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Belirli alanlara ait verilerin toplanmasindaki zorlugun yaninda bunlarin nasil
kullanilacag1 da kesinlik kazanmis degildir. Uygulanan yontemler arasinda ilgili
alan1 temsil eden veriden elde edilen alana 6zgii dil modeli ve genel bir dil
modelinin lineer aradegerleme ile birlestirilmesi yer almaktadir [38]. Bu yontemde,
dil modelleri Denklem 3.1°de oldugu agirliklandirilmakta ve alana 6zgii dil modeli

onceliklendirilerek alana daha uygun sonuglarin elde edilmesi saglanmaktadir.

paradegerleme(e) =MD (6) +A2-p2 (6)

M+Ah=1
3.1)
p1 : genel dil modeli

p2 : alana ozgii dil modeli

Farkl1 dil modellerini bir arada kullanarak alana uyum saglamak i¢in yapilan bir diger
yontem, geri ¢ekilme yontemi ile dil modellerini birlestirmektedir. Denklem 3.2°te
goriildiigii gibi e n-graminin alana 6zgii dil modelinde ge¢medigi durumlarda, genel

dil modeline bir A cezalandirma katsayisi ile bagvurulmaktadir.

Pgeri cekilme (e ) = 3.2)

Palana ozgii(€), e goriilmiisse
A - Doenci(€),  aksi takdirde, A: katsay:

Katsay1 temelli bu yontemlerle birlikte maksimum diizensizlik kriterine gore egitilmis
istel modeller ve minimum ayrimsama bilgisi hesabi ile olusturulan modeller de

kullanilmaktadir [39].

3.3 Ceviri Modeli ile Uyarlama

Istatistiksel bilgisayarl1 ceviride temel sorunlardan biri kaynak dildeki sozciik
veya sOzciik Obeklerinin egitim verisinde yer almamasidir.  Egitim kiimesinde
bulunanlarinsa ¢ok seyrek goriilmiis olmasi veya ilgili sozciikler egitim verisinde
bulunsa bile, bunlarin birlikteliginden olusan sozciik Obeklerinin bulunmamasi da
ceviri kalitesini olumsuz etkilemektedir. =~ Daha uzun olan sozciik 6beklerinin
ceviri modelinde bulunamamasi durumunda daha kisa olanlara ve hatta sozciiklere
bagvurulmaktadir. En kotii sartlarda sézciiklerin de bulunamamasi ile bu bilinmeyen

sozciikler sahip olduklar yiizeysel bi¢im ile hedef dile aktarilmaktadirlar. Bu durum,
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iretilen cevirilerin ¢oziimleyicinin en iyilestirme denklemindeki parametrelerinden

olan dil modeli tarafindan da cezalandirilmasi anlamina gelmektedir.

Seyrek veri problemine bagh olarak ortaya cikan bu durum, sistemin egitildigi
orneklere benzemeyen, farkli alanlardan gelen ciimleler bu sistemde cevrilmek
istendiginde de olugmaktadir. Kullanilabilen cift dilli verilerin belirli alanlarla ve
belirli dillerle sinirli olmas1 (6rnegin, Avrupa Parlamentosu ve Birlesmis Milletler
cok dilli dokiimanlar1), ayrica bunlarin donemsel gelismelere, yeni egilimlere ve
terimlere hizmet edememesi ¢eviri modeli iizerinde alan uyarlamasinin gerekliligini
gostermektedir.  Bu nedenle, var olan cift dilli paralel veri miktarin1 6zellikle
ilgili alanlardaki verilerle artirmak ve ceviri modelini bu alanlarda zenginlestirmek
icin c¢aligmalar yapilmaktadir.  Cift dilli verileri elde etmek maliyetli oldugu
icin, literatiirdeki c¢alismalar tek dilli verilerden faydalanarak egitim verisini

zenginlestirmeye yonelmistir [40—43].

Yapilan ¢aligmalar alana 6zgii paralel verinin dogrudan ceviri modeli olusturmak icin
kullanilmasinin ve var olan genel ¢eviri modelini zenginlestirmek i¢in kullanilmasinin

ceviri kalitesini artirdi@in1 gostermektedir [4,44].

3.4 Faktorli Gosterim ile Uyarlama

Her alan i¢in farkli ceviri sistemleri olugturmak ve bunlar1 bir araya getirmek yerine
arastirmacilar daha genellestirilebilir ve uygulamasi kolay yontemler arayisindadirlar.
Farkli sistemleri bir araya getirmek, genel sistem ciktilarinin, ¢eviri kayiplarinin
yaninda simiflandirma hatalarindan da olumsuz etkilenmesine neden olmaktadir. Bu
nedenle, her alan i¢in farkli modeller olusturmak yerine, bir modeli farkli alanlarda
kullanilabilir hale getirmek i¢in yapilan bir calismada [44] sozciik 6begi ¢iftlerinin
cikarilmasi asamasinda alan bilgisi eklenmistir. Yani her bir ceviri ¢ifti, hangi alandan

cikarildigr bilgisi ile birlikte sozciik 6begi tablosuna kaydedilmistir.

Bu yaklasimi1 daha gelismis olan ve dilbilimsel bilginin de yardimini alan bir ¢eviri
modeli catis1 olan faktorlii ¢eviri modelleri ile ger¢eklemek miimkiindiir. Faktorlii
gosterimde dilbilimsel bilgiyi kullanmak yerine alan bilgisinin kullanilmasi ¢eviri
modelinin hangi s6zciik 6begi ¢iftinin hangi alandan ¢ikarildigini bilmesini ve sistemin

uyumlu ceviri ¢iftlerini segcmesini saglayabilir. Bunun i¢in paralel derlemdeki her bir
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sOzciligiin alan bilgisi ile zenginlestirilmesi yeterlidir. Asagidaki 6rnekte goriildigii
gibi kalesini sozcligiiniin hangi alana ait veriden elde edildiginin bilinmesi uygun

anlamin bulunmasini (rook, goal) ve buna gore ¢evrilmesini kolaylastirmaktadir.

e Kalesini|Oyun ikineci|Oyun hamlede|Oyun kaptirdi|Oyun

. |Oyun

e Rakip|Spor takim|Spor kalesini|Spor iyi|Spor

koruyamadi | Spor . |Spor
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4. INGILIZCE’DEN TURKCE’YE COKLU ALAN UYUMLU
ISTATISTIKSEL BILGISAYARLI CEVIRI

Bu béliimde, tez calismas1 kapsaminda Ingilizce’den Tiirkge’ye ceviri yapan ve birden
fazla alana uyum saglayabilen bir istatistiksel bilgisayarli ceviri olusturmak icin
uygulanan yontemler tanitilmaktadir. Olusturulan bu genis kapsamli sistemler ALAN
UYARLAMASI boliimiinde anlatilan alan uyarlamasi yontemlerini kullanmaktadirlar.
Bu yontemler ile elde edilen sonug¢lar UYGULAMA VE SONUCLAR bdliimiinde

anlatilmaktadir.

4.1 Yalin Sistem

Adil bir degerlendirme yapabilmek icin alan uyarlamasi yontemlerini birbiri ile
kiyaslamak yerine bir referans sisteme gore de8erlendirmek gerekmektedir. Elde
edilecek alan uyumlu sistemlerin geleneksel sistemlere katkist boyle bir temel sistem
ile olctilmelidir. En sezgisel yontemle, erigilebilen tiim paralel veri bu amacla tek
bir sistemi e8itmek icin kullanilmistir. Olusturulan istatistiksel bilgisayarli ceviri
sistemi alan uyarlamas1 olmadan, geleneksel istatistiksel yontemlerle elde edilebilecek

kapsami en genis ¢eviri sistemidir. Bu referans sistem Sekil 4.1°de gosterilmektedir.

CM DM

giris cimlesi —> —> cikis cimlesi

Birlestirilmis Birlestirilmis

Sekil 4.1: Yalin sistem

Bu sistem farkli alanlara ait verilerin bir araya getirilmesi ile calismanin genelinde
birlestirilmis veri diye adlandirilan veri lizerinde egitilmis ve iyilestirilmigstir. EZitim
verisindeki cesitlilik, bu referans sistemi kabul edilebilir bir ¢eviri kalitesi ile genel

amach cevirilere uygun hale getirmektedir.
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4.2 Alana Ozgii Sistemlerin Birlestirilmesi

Birden fazla alana uyum saglayabilen bir istatistiksel bilgisayarli ceviri sistemi
olusturmanin en basit yolu, her biri kendi alaninda ayr1 ayr egitilmis belirli alanlara
ozgii farkli IBC sistemlerinin bir metin simiflandirici ile bir araya getirilmesidir. Alana
ozgii istatistiksel bilgisayarl ceviri (AO-IBC) sistemi olarak adlandirilan bu yéntem

Sekil. 4.2°de goriilmektedir.

giris cimlesi
ALAN SINIFLANDIRICISI
Alan#1 Alan#1 Alan#2 Alan#2 Alan#3 Alan#3 Alan#4 Alan#4
v 1\ v \7
cikis cimlesi ¢ikis cimlesi cikis cimlesi gikis cimlesi

Sekil 4.2: Alana 6zgii sistemlerin birlestirilmesi

Alana 6zgii sistemlerin ceviri modelleri ve dil modelleri alana 6zgii veri lizerinde
egitilmekte ve iyilestirilmektedir. Uygulama sirasinda, metin siniflandiricis1 kaynak
dildeki girig ciimlesinin' hangi alana ait olduguna karar verir ve ilgili alanda egitilmis

olan alana 6zgii sistemi secer.

4.2.1 Genelleme ile iyilestirme

Bir 6nceki boliimde tanmitilan alana 6zgii sistemlerin bir siniflandirict yardimiyla
birlestirilmesi alana 6zgii sistemlerin yetenekleri ile sinirhidir. ilgili alan igin kullanilan
veri o alam temsil etmeye yetecek diizeyde degil ise olusturulan IBC sistemlerinin
ceviri yetenekleri azalir. Bu calismada, alana 6zgii sistemlerin bilestirilmesi ile
uyarlama saglanirken ayni zamanda bu eksikligi gidermek icin alternatif ¢éziimleme
yollar1 [24] kullanarak iyilestirilmis bir model Onerilmektedir. Bu yoOntem ile
alana 0zgili paralel veride hi¢ gecmedigi icin ¢eviri modelinde de bulunmayan ve

dolayistyla cevirisi yapilamayan girdilerin genel kapsamda cevirisinin yapilmasi

"Bu siniflandirma paragraf veya dokiiman seviyesinde de yapilabilir.
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hedeflenmektedir. Yonlendirilen alana 6zgii IBC sisteminde aranan girdi igin hig
bir ¢eviri opsiyonu bulunmadiginda, alternatif ¢dziimleme yollar1 ile genel bir ¢eviri
modeline bagvurulur ve eger miimkiinse ¢oziimlemesi bu genel model aracilifiyla
yapilir. Bunun i¢in alana 6zgii ¢eviri modeli ve birlestirilmis veri ¢eviri modeli olmak
tizere iki ceviri modeli alternatif ¢oziimleme yolu ve geri cekilme modeli* (alternative
decoding paths and back-off model) ile bir araya getirilmistir. Onerilen birlestirilmis
sistem Oncelikle alana 6zgii ceviri modelinde arama yapar. Eger olas1 bir ceviri
bulamamigsa daha sonra genel ceviri modelinde uygun ceviriyi arar. Genel ceviri
modeli olan ikinci model sadece ilk modelde bulunamayan bilinmeyen sozciik ve

sOzciik obekleri icin bir geri ¢ekilme modelidir.

Literatiirde, dil modelleri alan uyarlamasi i¢in ¢eviri modellerinden daha etkili
bulunmustur [45]. Bu nedenle, bu yontemde sadece genel kapsamli ¢eviri modeli ile
alana 6zgii dil modeli geri ¢ekilme yontemiyle birlestirilmemis, ayn1 zamanda genel
kapsamli dil modelinden de faydalanilmistir. Alana 6zgii dil modeli ve genel dil modeli

esit agirlikli olarak kullanilmustir.

Alternatif ¢oztimleme yollar1, diger tekli ceviri modellerinden teorik olarak daha
basarihidirlar. Ciinkii birincil model bir sozciik 6begi icin hi¢ bir ¢eviri opsiyonu
saglamazsa, genel sistem ek opsiyonlar 6grenmek i¢in bir sansa daha sahip olur.
Bu yontemle, alana 6zgii ve genel kapsamli ¢eviri modellerini birlestirerek alan

uyarlamasi i¢in de ayn1 avantajin saglanmasi hedeflenmektedir.

4.3 Alan Bilgisinin Faktor Olarak Kullanilmasi

Faktorlii istatistiksel bilgisayarli ¢eviri, ¢eviri islemine ek bilgi dahil edebilmemize
olanak tamr. Istatistiksel bilgisayarli ceviride faktor kullammina, bicimbilimsel,
s0zdizimsel veya anlamsal bilgi gibi ek dilbilimsel o6zellikleri kullanarak ceviri
kalitesini artirma fikri yon vermistir. Tiirk¢e i¢in yapilan caligmalar bu yontemin
basarili oldugunu gostermektedir [46]. Bunun gibi, alan bilgisinin de ek bilgi olarak
sisteme verilmesinin basariy1 artirmasi beklenmektedir. Alanin bilinmesi sdzciik
secimini, sozciik siralamasini vb. ceviriyi etkileyen etmeni degistirebilir. Bu nedenle,

Moses [47] sisteminin faktorlii ceviri catisinda oldugu gibi alan bilgisi de bir faktor

2http://WWW. statmt.org/moses/?n=Moses.AdvancedFeatures#ntoc2 1
Son erisim: Haziran 2014
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Cizelge 4.1: Alan bilgisinin faktor olarak kullanildig1 ¢eviri 6rnekleri

P (interest|faiz, Haber)>P (interest|ilgi, Haber)
Ingilizce: The credit interest rate is announced.
Tiirkge: Kredi faiz oranlari acgiklandz.

P (interest|faiz, Altyazi)<P(interest|ilgi, Altyazi)
Ingilizce: The child didn’t show an interest in his new toy.
Tiirkce: Cocuk yeni oyuncadina ilgi gdstermedi.

olarak ¢eviri modelinin egitiminde kullanilmigtir. Elde edilen ¢eviri modeli icerdigi

her bir ceviri opsiyonunun hangi alandan elde edildigini de bilmektedir.

Ornegin, interest sozciigii farkli alanlarda kullamldiginda Tiirkce’ye farkli sekilde
cevirilmektedir. ~ Finans haberleri alaninda faiz olarak cevrilmesi, ilgi olarak
cevrilmesinden daha olasidir. Diger taraftan, ilgi ¢evirisi altyazi alaninda muhtemelen
daha iyi bir ¢eviridir. Bu ylizden, “The credit interest rate is announced.” ciimlesi
interest sozcligiiniin rate ve credit sozciikleri ile birlikte kullanimindan dolay1 haberler

alanina ait olmaya daha yatkindir. Bu ornekler Tablo 4.1’te goriilmektedir.

Orneklerde oldugu gibi, alan belirteci geviri sisteminde yiizeysel bigim ile bir biitiin
olarak kullanilmistir. Bu calismanin amaci alan uyarlamasi oldugu i¢in, sadece sozciik
yiizeysel bicimi ve alan bilgisi faktor olarak secilmistir. Kullanilan ¢eviri faktorleri

Sekil 4.3’ de gosterilmektedir.

yluzeysel bicim O—%O ylzeysel bicim
%O alan

Sekil 4.3: Faktorli ceviri modelinde kullanilan ¢eviri faktorleri

Ceviri faktorleri kaynak dilde yiizeysel bicim, hedef dilde yiizeysel bicim ve alan
bilgisidir. Uretim adimi (generation step) olmaksizin sadece tek bir ceviri adimi

(translation step) bulunmaktadir.

Kok, sozciik tiirii etiketleri (part-of-speech tags) gibi daha fazla dilbilimsel bilginin
eklenmesi ile ¢eviri kalitesinin artirilabilecegi acik olsa da bu ¢aligmanin kapsaminin

disindadir.
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Kaynak dilin sadece yiizeysel bicimi egitimde yer aldig1 i¢in, bu model yalin sistemde

oldugu gibi yiizeysel bi¢imli ve ¢ok alanl test verisi ile test edilmistir.

4.4 Dil Modeli Uyumlu Sistemlerin Birlestirilmesi

Alana 6zgii sistemlerin en temel dezavantaji, alana 6zgii egitim verilerinin goreceli
olarak az olmasindan dolay1 veri seyrekligi problemi yasamalaridir. Ozellikle Tiirkce
gibi eklemeli ve bicimbilimsel acidan zengin diller tiretken bicimbilimsel yapilariyla
say1siz denecek Olgiide yiizeysel forma ve oldukca genis bir sozliige sahiptirler.
Bu durumda olan diller genellikle veri seyrekligi probleminden miizdariptirler. Bu
nedenle, toplam paralel derlemi alana 6zgii egitim kiimelerine bélmek, verinin yetersiz
kalmasina ve girig ciimlesi icin uygun g¢eviri opsiyonlarinin bulunamamasina neden
olabilir. Daha onceki bir ¢alismada [48] belirtildigi gibi, ¢eviri sistemini belirli bir
alana uyarlamada en Onemli miicadele bilinmeyen sozciiklere karsi verilmektedir.
Diger bi taraftan, egitim verisini ve dolayisiyla ceviri modellerini artan bir sekilde
genisletmek esseslilerin alan dis1 ¢eviri opsiyonlartyla agiri uyum gostermesine neden
olabilir (overfitting problem). Fakat, alana 6zgii dil modeli kendisi i¢in uygunsuz olan
bu opsiyonlar1 ¢eviri modelindeki en olasi adaylar olsalar bile cezalandirmaktadir.
Ceviri sistemi ilgili alan i¢in en uygun adaylar secebildigi i¢in, geviri sistemi alana

0zel sozciikleri ve sozciik dbeklerini iiretebilecektir.

Interest sozciigiiniin ceviri opsiyonlan faiz ve ilgi sozciiklerinde oldugu gibi, alana
Ozgii dil modelleri kullanildiginda ceviri sistemi sozciik obeklerini bu alana 6zgii
sekilde cevirme egilimindedir. Bu durumda, haber alaninda faiz ¢evirisinin daha olasi

olmasi1 beklenmektedir.

CM DM

giris cimlesi —> —> cikis cimlesi

Birlestirilmis Alana 6zgl

Sekil 4.4: Dil modeli uyumlu alana 6zgii sistem

Sekil 4.4°de goriildiigii gibi genel bir ceviri modeli ve alana 6zgii bir dil modeli

kullanilarak ¢eviri sisteminde alan uyarlamasi yapilmistir. Bir 6nceki modele benzer
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sekilde, girdi ciimlesinin dahil oldugu alani tespit etmek i¢in bir metin siniflandiricisi
gorevlendirilmigtir. Bu sistem, dil modeli uyumlu istatistiksel bilgisayarl ceviri (DM

uyumlu IBC) sistemi olarak adlandirilmustir.
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5. UYGULAMA VE SONUCLAR

Yapilan deneylerde, acik kaynak kodlu bir istatistiksel bilgisayarli ¢eviri sistemi
olan Moses uygulama yazilimi [47] kullamilmistir.  Ayrica, faktorlii model catisi
da bazi deneylerde kullamlmistir (bknz. Bolim 4.3 ve Bolim 4.4). SRILM
dil modelleme uygulama yazilimi [49] da Good-Turing yumusatmasi (Good-Turing
smoothing) ve aradegerleme (interpolation) ile birlikte kullanilmistir. GIZA++ [50]
ise simetriklestirilmis sozciige sozciik hizalamalart (symmetrized word-to-word
alignment) olusturmak i¢in kullanilmistir (grow-diag-final-and opsiyonu ile birlikte).
Sonuglar BLEU [27] otomatik ceviri degerlendirme oOl¢iitii ile verilmigtir. Tim
deneyler kiiciik harfe cevrilmis ve noktalama isaretleri ayr1 yazilmig veri iizerinde
gerceklestirilmis, fakat sonu¢ degerlendirmesi yeniden biiyiik kiiciik harfleri korunmus

ve noktalama isaretleri birlestirilmis veri iizerinde yapilmustir.

Deneyler oncelikle kahin (oracle) siniflandirici ile elde edilen test sonuglari ile
degerlendirilmigtir. Bunun nedeni, kullanilan siniflandiricinin basar1 oraninin yapilan
calismanin sonuglarina yansitilmasinin istenmemesidir. Kahin siniflandirict her bir
girdi climlesinin dogru smifi, yani alani bilinseydi elde edilebilecek en yiiksek puam
saglamaktadir. Bu nedenle, yontemler arasinda en agik ve giivenilir degerlendirme
kahin smilandirict ile yapilabilmektedir. Deneylerin sonunda en bagarili bulunan

yontem Boliim 5.2°de tamitilan gergek siniflandirict ile yeniden degerlendirilmistir.

5.1 Veri

Bu calisma, haber, edebiyat, altyazi ve internet olmak iizere dort farkli alan
derlemi iizerinde gerceklestirilmistir. Haber derlemi [51] ve altyazi derlemi tiim
arastirmacilarin erigsimine aglktlrl. Edebiyat derlemi roman, hikaye, siyaset ve benzeri
alanlardan bir araya getirilmis metinlerden olusurken [52], internet derlemi ceviri
internet sitelerin iceriklerinden olugmaktadir [53]. Tiim alanlardaki ciimle ¢iftlerinden

tic ve licten az sOzciikten olusan ciimleler esleriyle birlikte derlemden ¢ikarilmistir.

1http ://opus.lingfil.uu.se/, Son Erisim: Haziran 2014
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Bu eleme isleminden sonra, her derlemin icerdigi ciimle sayisi, sézciik sayis1 ve tekil

sozciik sayis1 Cizelge 5.1°de gosterilmektedir. Her derlem icin 2,5K iyilestirme ve

2,5K test ciimlesi ayr11m1§t1r2.

Cizelge 5.1: Veri detaylari

Alan Cﬁmle Sayisi Sozciik Sayisi Tekil Sozciik Sayisi
Egitim | Iyilestirme | Test EN TR EN TR
Edebiyat | 624.446 2,5K 2,5K | 11.854.879 | 8.464.621 | 73.933 | 136.770
Haber | 201.090 2,5K 2,5K | 4.327.374 | 3.764.320 | 57.350 97.456
Altyaz1 | 742.495 2,5K 2,5K | 6.514.838 | 4.704.216 | 106.835 | 207.935
Internet | 141.467 2,5K 2,5K | 3.083.162 | 2.591.270 | 72.367 | 106.369

5.2 Smiflandiricinin Performansi

Deneyler i¢in bir girdi climleyi ilgili ceviri sistemine yonlendirebilmek icin lineer
bir metin siniflandiricist kullanilmigtir. Crammer ve Singer tarafindan 6nerilen ¢ok
simifli bir Destek Vektor Makinesi (DVM) egitilmigstir [54]. Smiflandiricinin yiiksek
performansa sahip olmasi i¢in, dogru 6zellik ve 6n isleme adimlarini belirleyebilmek
amaciyla pek cok test yapilmistir. Sonug olarak, gereksiz sozciikleri ¢ikarmadan (no
stopword removal) ve govdeleme yapmadan (no stemming) ikili (bigram) 6zelliklerin
Bu nedenle, siiflandirict kullanilarak

kullanilmasi1 en iyi performansi vermistir.

gerceklenen deneylerde bu opsiyonlarla egitilmis siniflandiriciya yer verilmistir.

Tiim alanlardaki toplam egitim ve iyilestirme verisi (yaklasgik olarak 1,7M
climle) simiflandiriciyr egitmek icin kullanilmistir.  Siniflandiricinin performansini
degerlendirmek i¢in alana 0zgii test kiimelerindeki ciimleler iizerinde siniflandirma

yapilmistir. Siniflandirma sonuglart Cizelge 5.2°de verilmektedir.

Cizelge 5.2: Alana 0zgii ve cok alanl test kiimeleri ile DVM simniflandiricisinin

dogrulugu
Test Kiimesi | Ornek Sayis1 | Dogru Tahmin | Yanhs Tahmin | Dogruluk (%)
Edebiyat 2,5K 2405 95 96,2
Haber 2,5K 2168 332 86,72
Altyazi 2,5K 2345 155 93,8
Internet 2,5K 2376 124 95,04
Cok alanh 10K 9294 706 92,94

adresinden

http://ddi.itu.edu.tr/resources/domainData_en-tr.zip/
erigilebilir. Son Erigsim: Haziran 2014
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Smiflandiric1  smmiflandirma  hatalarina neden olabildigi icin, boliimiin baginda
belirtildigi gibi, ilk testler her zaman dogru sinifi se¢cen kahin smiflandirici ile
gerceklestirilmistir. En umut verici yonteme karar verildikten sonra, sadece bu yontem

DVM siniflandiricist ile tekrar test edilmisgtir.

5.3 Alan Uyarlamasi Sonuclari

Ik deneyde, daha 6nce yalin sistem olarak adlandirilan ve tiim alana 6zgii verilerin
birlesiminden egitilmis basit bir ¢eviri ve bir dil modelinden olugan sistemin basarisi
Olctilmiistiir. Bu sistemin otomatik c¢eviri degerlendirme aract BLEU ile sagladig
bagar1 yine BLEU puani cinsinden 27,36 olarak elde edilmistir. Bu yalin sistem alan

uyarlamasi yontemlerini degerlendirmek i¢in bir referans noktast olusturmaktadir.

Alana 6zgii istatistiksel bilgisayarli ¢eviri sistemlerinin birlestirilmesi degerlendirilme-
den Once, her bir alana 6zgii sistem hem alana 0zgii test verisi hem de alandan
bagimsiz ¢ok alanli test verisi ile ayr1 ayr1 degerlendirilmistir. Bu deneylerin sonuglari
Cizelge 5.3’te verilmistir. Ornegin, edebiyat alanindaki AO-IBC sistemi, 2,5K alana
0zgii (edebiyat) test climlesi ile 36,87 BLEU puanina sahip olurken, 10K genel test

climlesinde 6nemli Olciide basar1 kaybederek 7,78 BLEU puanina gerilemistir.

Cizelge 5.3: Alana 6zgii sistemlerin basarisi

Alan | CM | DM | Test Kiimesi | BLEU | \-8ram kesinligi
1-gr | 2-gr | 3-gr | 4-gr
Alana ozgii | 36,87 | 539 | 41,4 | 32,6 | 254
Cok alanh 7,78 182 | 83 | 57 | 4,2
Alana ozgii | 17,17 | 46,6 | 23,3 | 12,5 | 7,3
Cok alanh 398 (228 59 | 2,1 1,0
Alana 6zgii 7,63 | 27,1 | 10,3 | 48 | 2,6
Cok alanh 7,96 | 26,7104 | 51 | 2,8
Alana 6zgii | 33,17 | 47,0 | 35,8 | 29,3 | 24,5
Cok alanh 10,66 | 21,3 | 11,1 | 8,2 | 6,6

Edebiyat | Alan | Alan

Haber | Alan | Alan

Altyazi | Alan | Alan

Internet | Alan | Alan

Beklenildigi iizere, Cizelge 5.3’teki sonuclar alana 0zgii sistemlerin alana 0zgi
girdi verisi ile yiiksek kaliteli ¢iktilar iiretebildigini gostermektedir. Fakat alandan
bagimsiz genel kapsamli veri ile yapilan testlerde ¢iktilarin kalitesinde ciddi diisiisler
yasanmaktadir. Bu sonuclar alan uyarlamasinin 6nemini ve alan dis1 ciimlelerde
uygunsuz c¢eviri ve dil modelleri kullanmanin basar1 iizerindeki siddetli etkisini

gostermektedir.
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AO-IBC sistemlerinin birlesiminden olusan alan uyarlamali sistemin kahin
siniflandirici ile basaris1 27,92 BLEU puanidir. Kahin siniflandirici daima dogru alam
tahmin edebildigi i¢in, bu deneyde hi¢ bir simiflandirici hatas1 olmayacagi gz 6niinde

bulundurulmalidir.

Birlestirilmis AO-IBC sistemlerinin gelistirilmis bir versiyonu olarak, Moses faktorlii
ceviri modeli catisindaki alternatif coziimleme yollar1 ve geri cekilme modelleri
kullanilmistir.  Alternatif ¢oziimleme yollar1 kullanilarak, her AO-IBC sistemi geri
cekilme modeli olan genel amach sistemle (yalin sistem) birlestirilmistir. Birincil
tabloda (alana 6zgii ¢eviri modelinde) bulunamayan 4-gram uzunluga kadar olan
bilinmeyen sozciik dbekleri i¢in ikincil tabloda (genel ceviri modelinde) ¢éziimleme
aramasi yapilmigtir.

3 le dort AO-IBC sisteminin ceviri performans

Geri c¢ekilme genellemesi
Cizelge 5.4’te gosterilmektedir. Cizelgeden goriilecegi iizere, bu genelleme edebiyat
ve internet alanlarinda etkili olurken, haber ve altyazi alanlarinda daha kotii sonuclar
tiretmektedir. Bu bozulmanin nedeni geri ¢cekilme aramalarinda 4-gramin kullanilmasi
olabilir. AO-IBC sistemlerinin alana 6zgii test kiimesi iizerindeki performansi
(bknz. Cizelge 5.3) bu alanlara ait verinin diger iki alanla (edebiyat ve internet)
kiyaslandiginda, test kiimelerindeki ornekleri kapsayacak kadar yeterli olmadigini
gostermektedir. Test kiimesindeki bir 4-grami bulabilmesi diisiik bir olasilik oldugu
icin, bu alana 6zgii sistemler genellestirme icin kullanilan yalin sisteme daha bagimh
olurlar. Genel modelde bulunan daha uzun sozciik obekleri alanin kapsami disinda

olsa bile, bu uzun sozciik obekleri alana 6zgii sistemlerdeki kisa sozciik 6beklerinden

baskin ¢ikmaktadirlar.

Geri cekilme ile genellestirilmis dort AO-IBC sistemi bir arada kullanilmis ve
kahin smniflandirict ile test edilmigstir. ~ Test icin 10K adet cok-alanli ciimle
kullanilmis ve birlestirilmis sistemin genel performanst 29,36 olarak bulunmustur

(bknz. Cizelge 5.6).

Alan bilgisi i¢in faktorlii modellerin kullanilmasi da bu ¢alismadaki bir diger alan
uyarlamasi yontemidir. Bu yontem temelde yalin sistemin alan etiketlerinin faktor

olarak kullanilmas: ile genisletilmis versiyonudur. Egitim, iyilestirme ve test verisi

3Genel veriden elde edilen ceviri modelinin geri cekilme yontemi ile kullanilmas cizelgelerde “+
Genelg.” gosterimi ile belirtilmistir.
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Cizelge 5.4: Alana 6zgii sistemlerin geri cekilme ile basarisi

N-gram Kesinligi
1-gr | 2-gr | 3-gr | 4-gr

Alan CM DM | Test Kiimesi | BLEU

Alan + | Alan +
Genelg. | Genel
Haber | AMan+ | Alant | aozei | 1500 | 488 | 242 | 133 | 7.9

Genelg. | Genel
Alan + | Alan +
Genely. | Genel
Alan + | Alan +

Internet Genely, | Genel Alana ozgii 38,16 | 56,7 | 44,4 | 37,4 | 32,1

Edebiyat Alana ozgii | 44,10 | 67,2 | 53,8 | 44,0 | 35,8

Altyazi Alana 6zgii 590 1265] 99 | 49 | 28

hedef dildeki yiizeysel bigimlerin alan etiketleri ile zenginlestirilmis olmasinin diginda
yalin sistemle tamamen aymidir.  Alan belirtegleri, her alan i¢in uygun ceviri
opsiyonlarinin egitim asamainda 6g8renilebilecegi varsayimi ile kaynak dil tarafinda
kullanilmamustir [7]. Bu yontemin sagladig1 temel avantaj herhangi bir simiflandiriciya
gerek duymamasidir. Faktorlii ceviri ile yapilan bu deneyde 26,17 BLEU puani
elde edilmigtir. Alan faktorleri, alana ©Ozgii terimleri iceren sozciik dizilerinin*
cevirilerinde etkili olmaktadir. Alana 6zgii bir terim yakalandifinda, bu terimi
cevreleyen sozciik ve sozciik 6bekleri ayn1 alana sadik kalinarak cevrilmektedir. Diger
bir taraftan, alani faktor olarak kullanma amacina ragmen, yiizeysel bicim ve alan
faktorlerinin hedef dildeki zorunlu birlikteligi toplam olasiliklar1 kosullu olasiliklara
dagitmaktadir. Ornegin, interest sozciigiiniin gevirisinin haber alanindaki faiz olarak
yapilmasi veya bagka bir alandaki faiz olarak yapilmasi gibi ¢eviri olasiliklar1 kosullara
baglanmaktadir. Bu yiizden, sistem tiim kosullu se¢eneklerden, test girdisinin alan1 i¢in
en iyi sonug¢ olmasa bile, en olas1 ¢eviriyi secer. Bu durum alan bilgisini fazladan bir

faktor olarak kullanan ¢eviri sisteminin bagarisini kotiilestirmektedir.

Son deney grubu da alana 6zgii dil modellerinin kullanimi iizerine yapilmistir. Bu
deneylerde, tiim alanlara ait verinin tamamindan biiyiik bir ¢eviri modeli ve her alan
icin ayr1 ayr1 alana 6zgii dil modelleri egitilmistir. D6rt adet DM uyumlu IBC sistemi
olusturulmus ve hangi sistemin kullanilacagina karar vermesi i¢in kahin siniflandiric
kullanilmigtir.  Bu sistemlerin alana 6zgii ¢evirilerdeki performansini aragtirmak
icin, sistemler kendi alanlarina ait test kiimelerinde degerlendirilmis ve sonuclari

Cizelge 5.5’te verilmistir. DM uyumlu iIBC AO-IBC ile kiyaslandiginda, DM uyumlu

4Diger alana 0zgii verilerde yer almayan belirli sozciik veya sozciik 6beklerini ifade edilmektedir.
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sistemlerin AO-IBC sistemlerinden daha basarili oldugu goriilmektedir. Ornegin,
edebiyat alanindaki AO-IBC 36,87 BLEU puanina sahip olurken, ayni alandaki DM
uyumlu IBC sistemi 40,74 puan elde etmektedir. Bu ¢ikarimdaki tek istisnai durum
haber alaninda gozlenmektedir. Cizelge 5.1°den de goriilecegi iizere, haber alani en az
tekil sozciik sayisina sahip olan derlemdir ve bu durum bu derlemden olusturulan dil

modelinin genel baglamda yetersiz olmasina neden olmaktadir.

Cizelge 5.5: Dil modeli uyumlu alana 6zgii sistemlerin basarisi

Alan | CM | DM | Test Kiimesi | BLEU |\ -gram kesinligi
1-gr | 2-gr | 3-gr | 4-gr
Edebiyat | Genel | Alan | Alana ozgii | 40,74 | 58,8 | 45,7 | 36,3 | 28,3
Haber Genel | Alan | Alana 6zgii 16,68 | 47,6 | 23,8 | 12,8 | 7,5
Altyazi | Genel | Alan | Alana 6zgii 8,11 26,6 | 10,5 | 5,5 34
Internet | Genel | Alan | Alana 6zgii | 36,88 | 52,1 | 39,9 | 32,7 | 27,3

Cizelge 5.6 tiim deneylerin sonuglarin1 6zetlemektedir. Cizelgeden anlasilacag iizere,
dil modeli uyarlamasi diger alan uyarlamas1 yontemlerinden daha {iistiin performans
gostermekte ve basariy1 daha fazla artirmaktadir. Bu nedenle, DVM temelli gercek
siniflandirici, sadece en iyi performans gosteren yontem olan DM uyumlu sistemlerin

birlestirilmesi ile kullanilmistir.

Cizelge 5.6: Cesitli alan uyarlamas1 modellerinin genel degerlendirmesi

Adaptasyon Yontemi Test Seti | Smiflandiric1 | BLEU f}(.)recell
Iyilesme

(1) Yalin Sistem Cok alanh N/A 27,36 N/A
(2) Alana Ozgli Sistemlerin | Loy Kahin 27,92 | 2,05%
Birlestirilmesi
(3) Alana Ozgii Sistemlerin
Birlestirilmesi Cok alanlh Kahin 29,36 7,31%
+ Genelleme ile Iyilestirme
(4) Alan Bilgisinin Faktor
Olarak Kullamlmasi Cok alanh N/A 26,17 4,35%
(5) DM-Uyumlu Alana Ozg | () )y, Kahin 30,16 | 10,23%
Sistemlerin Birlestirilmesi
(6) DM-Uyumlu Alana Ozgl | () )y DVM 29.89 | 9.25%
Sistemlerin Birlestirilmesi

Cesitli alan uyarlamas deneylerinin genel degerlendirmesi gosteriyor ki, Ingilizce’den
Tiirkce’ye istatistiksel bilgisayarli ceviri sistemlerinin alan uyarlamast icin dil

modelleri en etkili bilesenlerdir. Yalin sistem 27,36 BLEU puam elde ederken,
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DM uyumlu IBC sistemlerinin gercek bir metin smiflandiricist ile birlestirilmesi
29,89 BLEU puan elde etmektedir. DM uyumlu sistemlerin birlesimi ¢ok alanh

test verisinde %9,25 goreceli iyilesmeye neden olan 2,53 BLEU puam kazanci

saglamaktadir.
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6. DEGERLENDIRME VE ONERILER

Istatistiksel bilgisayarli ¢eviri icin uygulanan ¢ogu alan uyarlamasi ¢alismasi sadece
tek bir alana odaklanmaktadir. ~ Bu nedenle, tek bir alan {izerinde yapilan
iyilestirmelerle yetinmekte ve daha genel bir sistem icin calismalarin katkilarini
gosterememektedir. Bu calisma kendini uygun alana uyarlayabilen, Ingilizce’den
Tiirkge’ye ceviri yapan bir sistemin cesitli alan uyarlamasi yontemleri ile ulastigi
basarimlar1 gostermektedir. Ayrica Tiirk¢e icin alan uyarlamasi ile ilgili daha once
boyle bir calisma yapilmadigindan hangi yontemlerin daha basarili olacagina dair yol

gosterici bir calisma niteligindedir.

Ingilizce’den Tiirkge’ye yapilan bilgisayarli evirilerde, ceviri kalitesini en ¢ok artiran
alan uyarlamasi uygulamasi dil modeli ile saglanmaktadir. Dil modeli ile alan
uyarlamasi yapilan sistemde basar1 27.36 BLEU puanindan 29.89 BLEU puanina
yiikselmistir. Yalin istatistiksel bilgisayarl ceviri sistemine kiyasla %9.25 oraninda

goreceli iyilesme gozlemlenmistir.

Istatistiksel bilgisayarli ceviride alan uyarlamas1 iizerine bundan sonra yapilacak ¢alis-
malarda, kullanilan siniflandiricinin basarisini artirmak i¢in ¢aligilabilir. Olusturulacak
sistemin kullanim alanina gore, her zaman ciimle ¢evirisi yapilmas1 beklenmeyebilir.
Hatta cogu uygulama alaninda ceviri sistemleri bir ciimleden daha uzun olan
metinleri ¢evirmek i¢in kullanilmaktadir. Bu durumda ciimle seviyesinde siniflandirma
yapmaya gerek olmadigindan dokiiman seviyesinde siniflandirma yapilabilir. Bu
durum siniflandiricinin, karar vermesini kolaylastiracagindan daha yiiksek basari elde
edilebilir. Ciimle seviyesinde simiflandirmak gerekiyorsa bile siniflandiricinin kesin
karar veremedigi ve bu nedenle yanildigr durumlar1 miisamaha edebilmek i¢in giiven
araliklar1 belirlenebilir. Giiven araliginda yer almayan siniflandirmalar i¢in genel
kapsamli sistemde iretilen ceviriler kullanilabilir. Ayrica simiflandirict yerine dil
modeli denetim birimi ile ciimlenin hangi alana ait oldugu bilgisi de elde edilebilir.
Ilgili alanlardan olusturulmus dil modelleri sisteme giren ciimlenin kendi alanlarina ait

olma ihtimallerini degerlendirebilirler.
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En basarili bulunan dil modeli ile uyarlama yonteminde kullanilan alana 6zgii dil
modelleri i¢in paralel ¢ift dilli derlemin hedef dil tarafindaki tek dilli veri kullanilmistir.
Bunun yerine ilgili alanlara 6zgii tek dilli verilerin ¢ogaltilmasi ile daha kapsamli ve
giivenilir dil modelleri elde edilebilir. Bu durum basarinin artirilmasini saglayacaktir.
Veri yetersizligi nedeniyle, bu asamada birakilan calismanin uygulamaya konulmasi

halinde tek dilli veri miktarinda artisa gidilmelidir.

6.1 Calismanmin Uygulama Alam

Bu calismadan elde edilen ciktilar ile Ingilizce’den Tiirkce’ye istatistiksel bilgisayarli
cevirilerde basarinin artirilmasina yonelik alan uyarlamasi yontemleri degerlendirilmis
ve dil modeli ile uyarlamanin daha iyi sonu¢ verdigi goriilmiistiir. Bu ydntem
kullanilarak, alan uyarlamali ve genel amacl bir istatistiksel bilgisayarli ceviri sistemi
olusturulabilecektir. Verinin az oldugu ve yapisi dolayisiyla daha fazla veriye ihtiyac

duyan diller i¢in daha kaliteli ¢eviriler iiretilebilecektir.

Olusturulan ¢ok alanli ve alan uyarlamali sistem, bilgi ¢ikarimi, siniflandirma gibi
amaglarla bilgisayarli ¢evirinin yeteneklerinden yararlanan diger disiplinlerde bir arag
olarak kulanilabilecegi gibi, dogrudan bilgisayarl ¢ceviri amacina uygun olarak metin

cevirisi amaciyla kullanilabilecektir.
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EKLER

EK A.1 : Tiirkce Terimlerin Ingilizce Kargiliklar:
EK A.2 : Diinya Uzerinde En Cok Konusulan Diller
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EK A.1

Bu boliimde, bu alanda yapilan diger calismalarla uyumun saglanabilmesi i¢in,
bahsedilen Tiirkce terimlerin Ingilizce karsiliklar1 verilmektedir.

Cizelge A.1: Tiirkge terimlerin Ingilizce karsiliklar:

Tiirkce Ingilizce

Aday Ceviri Candidate Translation
Alan Adaptasyonu Domain Adaptation
Alana Ozgii Domain Specific

Alternatif Coziimleme Yolu

Alternative Decoding Path

Anlamsal

Semantic

Aradegerleme

Interpolation

Asirt Uyum Gosterme Problemi

Overfitting Problem

Belirtme Durumu

Accusative Case

Bicimbilimsel Morphological

Bilgi Cikarimi Information Retrieval
Bilgi Elde Etme Information Retrieval
Bilgisayarli Ceviri Machine Translation
Bilinmezlik Perplexity

Biikiimlii Inflectional

Ceviri Modeli Translation Model
Cift Dilli Bilingual

Cok-alanh Multi-domain
Coziimleme Decoding

Destek Vektor Makinesi (DVM) Support Vector Machine (SVM)
Dil Modeli Language Model

Dogal Dil Isleme

Natural Language Processing

Durum Temelli Akil Yiiriitme

Case-based Reasoning

Eklemeli

Agglutinative

En lyi N Listeleri

N-best Lists

En Kisa Degisim Uzaklig1

Minimum Edit Distance

Essesli

Homonym

Etkin Referans Uzunlugu

Effective Reference Length

Faktor

Factor

Faktorlii Ceviri Modeli Factored Translation Model
Gereksiz Sozciik Stopword

Geri Cekilme Modeli Back-off Model
Gerigetirim Recall

Good-Turing Yumusatmasi

Good-Turing Smoothing

Goreceli Iyilesme

Relative Improvement

Giirultilu Kanal Modeli

Noisy Channel Model

Hedef Dil

Target Language
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Cizelge A.1 (devamu): Tiirkge terimlerin Ingilizce kargiliklart

Tiirkce Ingilizce

Hizalama Alignment

Ikili Bigram

Istatistiksel Bilgisayarli Ceviri Statistical Machine Translation
Iyelik Eki Possessive Suffix

Kahin Siiflandirici Oracle Classifier

Karma Modelleme Mixture Modelling
Kaynak Dil Source Language
Kesinlik Precision

Kisalik Cezasi Brevity Penalty

Kosullu Bagimsizlik Conditional Independence
Kosullu Olasilik Conditional Prpbability
Levenshtein Uzaklig1 Levenshtein Distance

Makina Ogrenmesi

Machine Learning

Maksimum Diizensizlik

Maximum Entropy

Olasilik Dagilimi Probability Distribution
Olasiliksal Probabilistic

On Isleme Pre-processing

Once Gelen Preceding
Orneksemeyle Ceviri Translation by Analogy
Referans Ceviri Reference Translation
Serbest Sozciik Siralamasi Free Word Order
Sesbirim Phoneme

Sesbirim Degisimi

Phoneme Alternation

Sonradan Isleme

Post-processing

Sozciik Hata Oram Word Error Rate
Sozciik Obegi Tablosu Phrase Table
Sozciik Obegi Temelli Phrase-based
Sozciik Tiirti Etiketleri Part of Speech (POS) Tags
Sozciiksel Lexical

Sozdizimsel Syntactic

Sozliiksel Belirsizlik Lexical Ambiguity
Tek Dilli Monolingual

Tekil Sozciik Sayisi Unique Word Count
Tekli Unigram
Tiiretimsel Derivational

Uclii Trigram

Unlii Uyumu Vowel Harmony
Uretici Modeller Generative Models
Ustel Exponential

Veri Seyrekligi Data Sparsity
Yapim Eki Derivational Morpheme
Yapisal Bicim Lexical Form
Yeniden Siralama Reordering
Yiizeysel Bicim Surface Form
Zincir Kuralt Chain Rule
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EK A.2

Bu bdliimde, diinya iizerindeki diller hakkinda bilgiler yer almaktadir. Cizelge A.2
diinyada en ¢ok konusulan 23 dili ana dil olarak konusuldugu iilke, toplam
konusuldugu iilke sayis1 ve konusan sayisi bilgileriyle birlikte sirali olarak

sunmaktadir [1].

Cizelge A.2: Diinya iizerinde en ¢ok konusulan diller

Sra | Dil Ana Dil Oldugu Ulke | Toplam Ulke | conusanlar
(milyon)

1 Cince Cin 33 1,197

2 Ispanyolca Ispanya 31 414

3 Ingilizce Birlesik Krallik 99 335

4 Hintce Hindistan 4 260

5 Arapga Suudi Arabistan 60 237

6 Portekizce Portekiz 12 203

7 Bengalce Banglades 4 193

8 Rusca Rusya 16 167

9 Japonca Japonya 3 122

10 Cavaca Endonezya 3 84.3

11 Lahnda Pakistan 6 82.6

12 Almanca Almanya 18 78.2

13 Korece Giiney Kore 5 77.2

14 Fransizca Fransa 51 75.0

15 Telugu Hindistan 2 74.0

16 Marathi Hindistan 1 71.8

17 Tiirkce Tiirkiye 8 70.8

18 Tamil Hindistan 6 68.8

19 Vietnamca Vietnam 3 67.8

20 Urdu Pakistan 6 63.9

21 Italyanca Italya 10 63.7

22 Malay Malezya 13 59.5

23 Farsca fran 29 56.6
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