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OZET
MAKINE CEVIRILERINDE SORUN TESKIiL EDEN ES
YAZIMLI KELIMELERI BULUNDURAN IFADELER ICiN BiR
KURAL TABANLI CEVIRI MODELI CALISMASI
Nevzat CAPOGLU
Doktora, Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi
Tez damigmani: Dr. Ogr. Uyesi Yahya SIRIN
Eyliil, 2021 — 162 + XV Sayfa

Dogal diller tam olarak matematiksel formiillerle ifade edilemedigi ve sosyal
kabullere dayanan kelime veya ifadeler barindirdiklari icin makine ¢evirilerinde bazi
anlam belirsizligi durumlariyla, 6zellikle yazili metinlerde, karsilasilabilmektedir. Bu

belirsizlik durumuna en uygun 6rnek es yazimli bulunduran ifadelerdir.

Bu tez calismasi es yazimli kelime bulunduran ifadelerin kural tabanli bir g¢eviri
modeli ile dogru sekilde hedef dile ¢evrilebilmesinin miimkiin olup olmadig:
sorusunu arastirmaktadir. Bu maksatla Chiang'in hiyerarsik ifade tabanl istatistiksel
makine ¢evirisine benzer bir model gelistirilmis; ancak gelistirilen sistemin
egitiminde Chiang’in modelinin aksine paralel metinlerden yararlanilmayip ¢evirmen

tecriibelerine dayanan kural tabanli yontem tercih edilmistir.

Onerilen ¢eviri modeli basar1 dlgiimlerinde, sistemin yapisini ve tasarim felsefesini
disarida tuttugu igin farkli ¢eviri motorlarmin karsilastirilmasinda kullanilan kara
kutu testinin uygun olacag: diisiiniilmiistiir. Bu amagla Google, Bing Yandex ve tez
modeli makine c¢evirilerinin basar1 karsilastirmalarinda kullanilmak {izere es
yazimlilar bulunduran climleler tespit edilmistir. Bu ciimlelerden elde edilen ¢eviri
ciktilarinin  karsilastirilmasinda cevirmen degerlendirmesinden yararlanilmistir.
Bunun i¢cin 80 maddeden olusan dortli Likert 6lcegi olusturulmus; bu olcek
yardimiyla A ve B ¢evirmenlerinden akicilik ve metne sadik olma noktalarinda geviri
skorlar1 istenmistir. Bu sayede her model i¢in basar1 siralamasi olusturulmustur.
Siralamada Google 90,57, tez modeli 90,26, Bing 85,19 ve Yandex 83,13 ¢eviri
skoru elde etmistir. Tez modelinin es yazimli kelimelerde dikkate deger basari

gostermis olmasma ragmen Google, Bing ve Yandex g¢eviri motorlarina kiyasla ek



belirsizligi durumlarinda yeterince etkili olmadigi gorilmistiir. Ancak; eklemek
gerekir ki ek belirsizligi, tezin konusu olan bir es yazimli hatasi olmayip s6zdizimsel

hata tiirlerindendir.

Arastirma sonucunda Google, Bing, Yandex ve tez modeli makine g¢evirisi basar1
oranlarinda anlamli bir fark gdzlenmemis; ancak ¢eviri hatalarinin ti¢ farkli noktada
kiimelendigi goriilmiistiir. Bunlar, (i) es yazimli kelimenin yaygm kullanilan
anlammin seyrek kullanilan anlamma tercih edildigi; (i1) ceviri motorlart egitim
verilerinin smirlt olmasindan kaynaklanan es yazimli belirsizligi ve (iii) farkli
gorevlerde kullanilabilen edatlardan kaynaklanan ek belirsizligi hata durumlari

seklinde Ozetlenebilir.

Anahtar Kelimeler: Makine Cevirisi, Dogal Dil Isleme, Kural Tabanli Makine

Cevirisi, Hiyerarsik Ifade Tabanli Makine Cevirisi, Es yazimlilar



ABSTRACT
A RULE-BASED TRANSLATION MODEL FOR THE PHRASES
HAVING HOMOGRAPHS THAT CAUSE DIFFICULTIES IN
MACHINE TRANSLATION
Nevzat CAPOGLU
Ph.D., Computer Science and Engineering
Supervisor: Dr. Yahya SIRIN
September, 2021 — 162 + XVI Pages

For a natural language cannot be expressed in exact mathematical formulas or can
harbor words or phrases that are based on social acceptance, it is very likely to face
some ambiguities in machine translations especially in written texts. The most

appropriate example would be the homographs.

The purpose of this study is to investigate the question of whether a rule-based
translation model can translate the expressions with homonymous ambiguity into the
target language. Therefore, a model similar to Chiang's Hierarchical Phrase-based
Translation has been developed. However, in the training of the developed system,
unlike Chiang's model, the rule-based method relying on human experience has been

preferred instead of parallel texts.

To evaluate the proposed model, the black-box view has been chosen for it is a look
at the input and output without taking into account the mechanics of the translation
engine. In order to determine the translation success of Google, Bing, Yandex and
the thesis model, sentences with homonymous ambiguity were picked out. In
measuring MT outputs obtained from these sentences, human evaluation has been
applied. In the evaluation process, 4-point Likert-type scale with 80 items has been
prepared. Two human raters (A and B) had been instructed to assign points in terms
of how intelligible and faithful the target translation outputs of the MT models were
and thereby ranked the achievement of the systems such as Google with 90,57; thesis
model with 90,26; Bing with 85,19 and Yandex with 83,13 points. Being the second
of all four engines with homonymous ambiguities, the thesis model might be

showing a notable success but when it comes to attachment ambiguities the system

Vi



cannot produce sufficient outputs. However; it should be noted that attachment
ambiguity is not a homonymous ambiguity, related to the thesis topic, but a syntactic

error type.

In this dissertation we did not observe a significant difference in success rates of
Google, Bing, Yandex and the thesis model translations. However their translation
failures tend to cluster in three certain areas, such as (i) choosing the widely used
meaning of a homograph over the rarely used one; (ii) the homonymous ambiguity
resulting from the limited training data and (iii) the wrong translation of the
sentences with attachment ambiguity caused by the prepositions with multiple

grammatical functions.

Keywords: Machine Translation, Natural Language Processing, Rule-based Machine

Translation, Hierarchical Phrase-based Machine Translation, Homographs
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BiRINCI BOLUM
GIRIS

Bir insan1 tanimak i¢in kimlerle birlikte olduguna bakmak yeterlidir. Bir kelimeyi de
anlamak i¢in yalniz sozliige degil, climle i¢inde hangi kelimelerle birlikte olduguna
bakmak gerekir. Bu benzetme i¢in, dogal dil isleme sahasinda yer alan tiim makine

cevirisi ¢aligmalarinin kelimelere yaklagiminin 6zeti oldugu s6ylemek yanlis olmaz.

Her ne kadar bir dogal dil, makine yoluyla bir baska dogal dile eksiksiz ve dogru bir
sekilde c¢evrilemiyor olsa da bu alandaki ¢aligmalar halen devam etmekte ve son
yillarda yapay sinir aglartyla insan beynini taklit eden Noral Ceviri (Neural
Translation) c¢alismalarinin, bazi eksiklerine ragmen, oldukg¢a basarili sonuglar
verdigi bilinmektedir. Ancak bu ¢eviri motorlarinda dahi uzun mesafe bagimliliklar1
veya uzak yapilara sahip diller s6z konusu oldugunda dogru kelime karsiliklarinin

bulunabilmesinde zorluklar yasanabilmektedir.

Bu tez calismasinda makine ¢evirilerinde sorun teskil eden es yazimli kelime
bulunduran ifadelerin sozdizimsel ve anlambilimsel kurallara gore tasarlanmis bir
ceviri modeli ile dogru sekilde hedef dile ¢evrilebilmesinin miimkiin olup olmadig:
sorusu arastirilmistir. Bu amagla temel fikir olarak istatistiksel makine ¢evirilerindeki
(2.5.2) hiyerarsik ifade tabanl istatistiksel makine g¢evirisine (Chiang, 2007) benzer
bir model gelistirilmistir. Sistemin egitiminde Chiang’in modelinin aksine paralel
metinlerden yararlanilmayip ¢evirmen tecriibelerine dayanan kural tabanli yontem
tercih edilmistir. Tasarlanan bu modelde es yazimli kelimeler bulunduran ciimle
cevirileri yapilarak ayni ciimlelerin Google, Bing ve Yandex cevirileri ile ¢evirmen

degerlendirme 6lgegi (Ek: 1 — Ek: 10) iizerinden karsilagtirilmasi saglanmistur.

Caligmada oncelikle makine gevirisi basligi altinda kisaca tarihgesi (2.1) ile dogal dil
isleme konusuna deginilmis (2.2) ve makine g¢evirisi uygulamalar1 (2.3) ile ilgili
yapilmis olan ¢aligmalara yer verilmistir. Tez kapsaminda Onerilen ¢eviri modeli ve
tanimlamalarinin temelini teskil eden konular makine cevirisinde kural tabanli (2.4)

ve derlem tabanli (2.5) yontemler seklinde iki ana baglik altinda ele alinmistir. Ceviri



sistemlerinin kalite Olclimlerinde kullanilan en yaygin otomatik degerlendirme
yontemleri (2.6) ve insan degerlendirmesi ydonteminin (2.7) de mercek altia alindig1
boliimiin son asamasinda Ingilizce-Tiirkge makine cevirilerinde genel olarak

karsilasilan giigliiklere (2.8) deginilmistir.

Calismanin tigiincii boliimiinde, temel fikir olarak istatistiksel makine ¢evirilerindeki
(2.5.2) hiyerarsik ifade tabanl istatistiksel makine gevirisine (Chiang, 2007) benzer
tasarlanmis bir Ingilizce-Tiirk¢e kural tabanli ceviri modiilii dnerilmis ve iki ana
iiniteden olusan bu model ve bilesenleri, Ayristirma Unitesi (3.1) ve Birlestirme

Unitesi (3.2) basliklariyla ayrmntil ele alinmustir.

Dérdiincii boliimde ‘uygulama’ basligi altinda, 6nerilen ¢eviri modelinin test asamast
ile bu asamada kullanilmis olan yontem (4.1) ele alinmig; modelin test edilmesinde
ihtiya¢ duyulan ceviri girdileri i¢in es yazimh kelimeler ile 6rnek ciimleler (4.2)
konusuna deginilmistir. S6z konusu girdiler kullanilarak elde edilen Google, Bing,
Yandex ve tez modeli geviri ¢iktilar1 (Ek: 11 — Ek: 14) mercek altina almmus;
cevirmen degerlendirme olgegi (4.3) verilerine dayanan g¢evirmen degerlendirme
puanlar1 (4.4) tizerinden es yazimli kelime bulunduran ¢eviri hatalarinmn incelenmesi

(4.5) gergeklestirilmistir.

Tezin, problem cilimlesi ile iki alt problemi iizerinden sonuclarmin degerlendirildigi
sonuglar ve oneriler basliginda ise Google, Bing, Yandex ve tez modeli makine
cevirisi ¢iktilarinda ortaya ¢ikan hatalarin hangi noktalarda kiimelendigine vurgu

yapilirken arastirma ve uygulamaya yonelik degerlendirmelerde bulunulmustur.

1.1. Tezin Amaci

Bu tez calismast makine c¢evirisinde sik karsilasilan es yazimli kelimelerin
bulundugu ciimlelerde ortaya ¢ikan geviri hatalarmm kural tabanli bir model
caligmas1 yardimiyla engellenebilmesinin miimkiin olup olmadig1 sorusuna cevap

aramaktadir.



Makine c¢evirilerinde yanlis ¢eviriler genellikle bu tiir farkli anlamlar1 olan
kelimelerde goriilmektedir. Bu duruma &rnek olarak “A crane flew above the
construction crane.” ciimlesinin Google, Bing ve Yandex ¢evirileri Tablo 1.1 ile

asagida sunulmustur.

Tablo 1.1: Google, Bing ve Yandex yanhs ¢eviri ornekleri

Ornek ciimle Google Bing Yandex

Insaat vincinin  Bir ving insaat  Insaat vincinin
A crane flew above the construction tizerinde bir vinci lizerinde tizerinde bir
crane. ving ugtu. uctu. ving ugtu.

Girisi yapilan kaynak dil cimlesinde hem ‘turna’ hem de ‘ving’ manalarina gelen
‘crane’ kelimesi bulunmaktadir. Ciimlenin hedef dildeki karsilign “Insaat vincinin

iizerinden bir turna ugtu.” olmasi gerekirken

goriilmektedir (Tablo 1.1).

...ving uctu’ seklinde cevrildigi

Bu calismada genel problem climlesi olarak “Makine ¢evirilerinde sorun tegkil eden
es yazimh kelime bulunduran KD ifadelerinin sézdizimsel ve anlambilimsel
kurallara gore tasarlanmis bir ¢eviri modeli ile dogru sekilde hedef dile

cevrilebilmesi miimkiin miidiir?” secilmistir.
Calismanm alt problemleri, iki madde halinde su sekildedir:

i. Ingilizcede isim ifadelerinde (noun phrase) gecen es yazimlilarin Tiirkceye

dogru sekilde cevrilebilmesi miimkiin miidiir?

ii. Ingilizcede fiil grubu (verb phrase) olarak kullanilan ifadelerde gecen es

yazimlilarin Tiirk¢eye dogru sekilde ¢evrilebilmesi miimkiin miidiir?




1.2. Tezin Kapsamm

Bu tez kapsammda Dogal Dil Isleme (DDI) sahasinda yer alan kural tabanli ve
derlem tabanli ¢eviri modelleri mercek altina alinmistir. Calismada c¢ekim ekleri,
yapim ekleri, uzun mesafe bagimliliklar: i¢in keskin karar makanizmalarina sahip
kural tabanli yaklasim kullanan bir ¢eviri modeli sunulmaktadir. Bu modelde
ciktilarm tutarhh ve tahmin edilebilir olmasini, ¢eviri hatalarinin kolay tespit
edilmesini ve 6nlem alinmasi gereken noktalarin ¢abuk belirlenebilmesini saglayan
bir kural matrisi (Birlestirme matrisi) tasarlanmistir. Dilbilimsel verinin tek bir
matriste tutuldugu bu model, tez ¢alismasinda Kural Matrisli Makine Cevirisi
(KMMC) modeli olarak adlandirilmaktadir. KMMC modeli iki dilli sézliikk disinda
herhangi bir destek almayip istatistiksel yontemlerde oldugu gibi tek veya iki dilli
derlemlere ihtiyag duymamaktadir. Ancak, KMMC’de bir aradil gorevi yerine
getiren kural matrisinin egitilmesi ve iki dilli soézlik igeriginin gelistirilmesi

noktasinda uzman destegine ihtiya¢ duymaktadir.

Modelin degerlendirilmesi siirecinde i¢inde es yazimli kelime bulunduran 80 adet
cimleden olusan degerlendirme Olcegi (Ek: 1 - Ek: 10) gelistirilmistir.
Degerlendirme Olgeginin  olusturulmas1 asamasinda ¢evirmen derecelendirme

oOlgiitiinden (Tablo 4.3) yararlanilmustir.

KMMG(C modeli yalniz, makine ¢evirisinde sorun teskil eden es yazimli kelime ihtiva
eden ifade veya ciimlelerin kural tabanli bir modelle dogru cevirilerinin
yapilabilmesi amaciyla gelistirilmistir. Yani model, biitiiniiyle otomatik c¢eviri
problemlerine odaklanan ve kendisinden 6nceki g¢eviri ¢aligmalariin kapatamadigi

aciklar1 kapatma motivasyonu ile tasarlanmamustur.

1.3. Smmrhhklar

Dogal diller tam olarak matematiksel formiillerle ifade edilemedikleri ve sosyal
kabullere dayanan ifadeler barindirdiklar: i¢in bigimsel ve anlamsal tutarsizliklar
sergileyebilmektedir. Bu durum, tez ¢alismasmda sunulan KMMC modeli dahil tim

dil caligmalart i¢in bir giicliik olarak ortaya ¢ikmaktadir.



Makine ¢evirisinde kalite diizeyi sistem ¢iktilarinin insan ¢evirisine ne kadar yakin
olduguyla iliskilidir. McMillan’a (2000) gore arastirmalarin degerlendirilmesinde en
onemli unsur veri, veri analizi ve sonuglarinin inandirici ve giivenilir olmasidir. Bu
nedenle sunulmakta olan ¢eviri modeli ¢alismasinda hedef dil ¢iktilarinda kontrol
edilmesi gereken ‘yeterlilik’ ve ‘akicilik’ noktalarmin Slglimlenmesinde insan
degerlendirmesinden faydalanilmistir. Cok daha az giivenilir olmasina ragmen
makine ¢evirilerinde otomatik degerlendirme yOntemlerinin yaygin sekilde
kullaniliyor olmasi hizli ve diisiik maliyet tercihlerinden kaynaklanmaktadir.
Caligmada Onerilen makine g¢evirisi modelinin ¢iktilar1 Google, Bing ve Yandex
ceviri c¢iktilartyla karsilastirilmaktadir. Bu karsilastirmalarda kullanilan g¢evirmen
derecelendirme 6l¢iitii, ‘Ceviri Kalitesinde Insan Degerlendirmesi’ baslikli boliimde

(2.7) sunulmustur.

Ceviri modiiliiniin her asamasinda liste veri yapilarindan yararlanilmaktadir. Bu
nedenle programlama dili olarak Python tercih edilmistir. Ciinkii Python liste veri
yapist igerisinde bulunan elemanlar1 aramak, dizgilerde ekleme veya silme gibi
islemler yapmak oldukca kolaydir. Modiilde ilaveten ihtiya¢ duyulan iki dilli s6zliik

verileri i¢in SQlite veritabani1 ve SQL programlama dilinden yararlanilmistir.

1.4. Varsayimlar

Bir dogal dilin baska bir dogal dile dogru sekilde gevirisinin yapilabilmesi i¢in her
iki dilin dilbilimsel ve kiiltiirel derinliklerine vakif ¢evirmenlere ihtiyag vardir. 1l.
Diinya Savasi’ndan giiniimiize kadar yapilmis olan tiim makine g¢evirisi ¢aligmalari
bu gercege isaret etmekte; gliniimiizlin teknik imkanlarinda yapilmis olan ¢alismalar
ancak insan gevirilerine yakmn sayilabilecek giktilar ortaya koyabilmektedir. Ornegin;
derin 6grenmeye dayanan noral g¢eviri yontemlerinin olduk¢a basarili sonuglar
verdigi bilinmektedir. Ancak bu ¢eviri motorlarinda dahi uzun mesafe bagimliliklari
veya uzak yapilara sahip dillerde dogru kelime karsiliklarmin bulunabilmesinde

zorluklar yaganmaktadir.



IKiINCi BOLUM
MAKINE CEVIRIiSi

Bu bolimde Makine Cevirisi (MC) kisa tarihgesiyle (2.1) ele alimarak Dogal Dil
Islemenin (2.2) hangi konular1 igerdigine deginilmis ve makine cevirisi uygulamalari
(2.3) ile ilgili farkli arastirmacilar tarafindan yapilan c¢aligmalara yer verilmistir.
Arastirmada, literatiirde mevcut ¢eviri yaklasimlar: kural tabanli ve derlem tabanli
yontemler seklinde iki ana baslikta siralanmistir. Kural tabanli yontemler (2.4); (i)
Dogrudan Makine Cevirisi (2.4.1), (ii) Aktarim Makine Cevirisi (2.4.2), (iii) Aradil
Makine Cevirisi (2.4.3), Kural Tabanli Makine Cevirilerinin Avantaj ve
dezavantajlar1 (2.4.4); ve derlem tabanl ydntemler (2.5) ise; (i) Ornek Tabanli
Makine Cevirisi (2.5.1), (ii) Istatistiksel Makine Cevirisi (2.5.2), (iii) Noral Makine
Cevirisi (2.5.3), Derlem Tabanli Makine Cevirilerinin Avantaj ve dezavantajlari
(2.5.4) alt basliklartyla ele almmustir. Yontemlerin degerlendirilmesinde nitel
aragtirma siirecine uygun sekilde kitap, dergi, tez ve makalelerden yararlanilmais;
ilgili boliimlerin segilerek tablo ve sekiller yardimiyla gorsel hale getirilirmesi
saglanmustir. Literatiirdeki bilgilerin toplanmasi siirecinde, calismada onerilen ¢eviri
modeli i¢in arka plan bilgisi olusturabilecek tanimlama ve orneklendirmelerin

se¢ilmesine dikkat edilmistir.

Kural tabanli ve derlem tabanli yontemlerin anlatildigi her iki bolimde de farkli
durumlarda avantajlar1 ve dezavantajlarmin olduguna isaret edilmistir. Ayrica,
sistemlerin ¢eviri kalitesinin Olcililmesinde faydalanilan en yaygin otomatik
degerlendirme yontemlerinden (2.6) ve insan degerlendirmesi yonteminden (2.7)
bahsedilmistir. Son olarak, Ingilizce-Tiirkce makine gevirilerinde genel olarak
karsilasilan giicliikler (2.8) bigimbilim, s6zciikbilim, s6zdizim ve ifade diizeyinde ele

almmustir.

Terminolojisinde ‘Machine Translation’ olarak tanimlanmis ve Tiirk¢eye de ‘Makine
Cevirisi’ olarak gegen kavramin, aslinda ne denli kabul edilebilir terim oldugu veya
gerceklestirdigi eylemi ne kadar hakkaniyetle temsil ettigi tartisilabilir (Korkmaz,
2019). Halbuki ceviri islemini yapan, bir makineden ziyade bilgisayardir. Bu nedenle

‘ceviri teknolojisi’ (translation technology) veya ‘ceviri yazilimi’ (translation



software) gibi terimler anlam bakimindan daha kullanigli olacaklardir (Somers,
2003). Ancak; makine ¢evirisi terimi ile bilgisayarin donanim ve bilesenleri degil,
yazilim bilesenleri de akla gelmelidir. ‘makine ¢evirisi’ ifadesine Tiirkge yazilmis
akademik metinlerde sik rastlanmakla beraber “bilgisayar cevirisi” ifadesini de

gormek miimkiindiir (Sahin, 2015).

Ceviri kelimesine gelince; Tiirkgeden yabanci dillere veya yabanci dillerden
Tiirkceye sozlii veya yazili bir metnin aktarimini yapan kisiye ¢evirmen, Tirk yazi
dillerinden birbirine metin diizeyindeki aktarmalar yapana ise aktarict denmektedir.
Ceviri veya aktarma yapan kisi kaynak ve hedef dillere hakim olmanin yani sira
genel filolojik yeterlige ve 6zel bir liretebilme kabiliyetine sahip olmalidir. Ciinkii
cevirmenlik ikinci bir iiretim sanati; aktarma isi ise ayr1 bir yazarhik isidir.
(Musaoglu, 2003). Musaoglu’na (A.g.e.) gore bir metnin bir dilden bagka bir dile
aktarimi, c¢eviri; metinlerin yazi dilleri aras1 ve donemler arasi aktarimi ise- g¢eviri
degil- bir aktarma islemidir. Bu durumda ‘Makine cevirisi’ mi yoksa ‘makine metin
aktarimi’ m1 sorusu akla gelse de asil iizerinde durulmasi gereken bu dlgekte bir
kabiliyete sahip makinenin varhigindan s6z etmenin gilinlimiiziin tiim teknik
imkanlarma ragmen miimkiin olamadigidir. Bu nedenle bir ‘cevirmen’ veya bir
‘metin aktaricisi’ kadar becerikli terclimeler yapabilen makine c¢evirilerinden

bahsedilemez.

Makine ¢evirilerinde bir dilin (kaynak dil) diger bir dile (hedef dil) otomatik olarak
doniistiiriilmesi iglemi Dogal Dil Isleme konusunun yarmm asr1 geckin siiredir
ilgilendigi konulardandir. Bunun gergeklesebilmesi i¢in bilgisayarin her iki dili; o
dillerdeki es anlamli kelimeleri, kelime 6beklerini ve dilbilgisi kurallarini1 bilmesi
gereklidir (Durgar El-Kahlout ve Oflazer, 2006). Giiniimiiz imkanlar1 dahilinde
yeterli sayilacak seviyede bir makine c¢evirisi icin su ¢ Ozelligi olmasi

beklenmektedir:
e Otomatik olmasi; yani insan miidahalesiz netice alinabilmesi;

e Ceviri kalitesi; yani HD (hedef dil) ¢iktilar1 anlagilabilir ve KD’den (kaynak

dil) alakasmin olmamasi.



e Genis kapsamli olmasi; yani sistemin her tiirlii konuyu igeren metinler

iizerinde islem gorebilmesidir: haber, makale, hikaye, mektup vb.

Bu ii¢ 6zellik Tiirkcede ‘Sinirsiz Metnin Yiiksek Kalitede Otomatik Uretimi’ olarak
cevrilebilecek FAHQT (Fully Automatic-High Quality Output-unrestricted Text)
olarak bilinmektedir (Tantug, 2007).

Glinlimiizde tiim gelismis Ozelliklerine ragmen makine cevirisinin yapabildikleri
kalite olarak insan cevirilerinin yanma yaklagsamamakta ve kaynak ve hedef dil
metinlerinin iyilestirilmesi i¢in ¢evirmenler, 6n diizenleme (pre-editing) ve son
diizenleme (post editing) yoluyla bu eksikligi kapatma yoluna gitmektedir. Bu yolla

elde edilen ¢aligmalar hem hizli hem de kaliteli sonuglar vermektedir.

2.1. Tarihge

19401 yillara kadar gevirinin otomasyon problemi iizerine ¢alisilsa da pratikte
gelistrmek ve test etme  imkam1  olmadigindan  Oncli  caligmalar
gergeklestirilememistir. 1940'lardan 60'l1 yillarin ortalarina kadar ilk bilgisayarlarin
iiretilmesiyle birlikte makine g¢eviri sistemlerin gelistirilebilmesi miimkiin olmustur.
Bu gelismeyle birlikte alanla ilgili ¢alismalarm da ilerleyecegine yonelik beklentiler
yikkselmistir. O yillarda gelistirilen ¢eviri yaklasimlarin bazilar1 olduk¢a naif
caligmalardir, ancak ileride kesfedilecek olan temel ¢eviri yaklagimlarinin dnceden

kurulmus hayalleridir (Poibeau, 2017).

1965 ve 1966 yillarinda Amerikan finansman kurumlari tarafindan yaptirilan
ALPAC (Automatic Language Processing Advisory Committee) raporu makine
cevirisi alaninda dramatik bir etki olusturmustur. Rapor, 6zetle o zamana kadar
yapilmig tlim arastrmalar1 kusurlu ve gereksiz olarak nitelendirmistir. Raporda
bilgisayarlar1 ve dilbilimini birlestiren daha temel arastirmalara olan ihtiyaca vurgu
yapilmis; (Poibeau, 2017) otomatik sozliik gibi insan ¢evirisine yardimi olabilecek

araglarm gelistirilmesi yoniinde tavsiyeler siralanmistir (Hutchins, 2015, s. 122).



Rapor 6zellikle ABD’deki MC ¢alismalar: {izerinde olumsuz etkisi olusturmus ve
makine ¢evirisi alanindaki ¢aligmalar neredeyse durma noktasina gelmistir. ALPAC,
ABD hiikiimetinin bilgisayar ¢evirisi ¢aligmalar1 i¢in sagladig1 fonun bir nevi sonu
olmus; daha da kotiisii MC sektoriinde genel bir moral kaybina sebep olmustur
(Wilks, 2009). Tim bu olumsuzluklara ragmen 70’li yillarda makine c¢evirisi
alanindaki ¢aligmalara devam edilmis; Systran projesi AB tarafindan satin alinip
uygulamaya konmustur. Yine Avrupa’da Globalink, Eurotran gibi projeler de devam
ettirilmistir. Ancak istenilen basar1 bir tiirlii elde edilememistir. Saygm bir bilim
insan1 olan Janet Pak’in makine ¢evirisini imkansiz kilan otuz sayfalik bir raporu
yaymlamasi tiim yatirimlara son noktayr koymustur. Bundan sonra Amerika ve
Kanada gibi iilkeler basta olmak {izere yatirimcilar bu rapor dogrultusunda
caligmalarini tamamen rafa kaldirmislardir (Mihrabi, 2006). 1980'lerin sonuna kadar
makine g¢evirisi ¢alismalar1 Avrupa’daki birka¢ belli basli proje disinda pek verimli

gecmemistir.

1990’1 yillarda hayatimiza ‘Internet’ girmis ve makine cevirisi anlayisinda biiyiik
degisiklikler olmustur. Bilgisayarlarin hizlanmasi ve internet verisinin artmasiyla
birlikte (Calli, 2016) olduk¢a genis iki dilli kiilliyatlara dayanan istatistiksel ¢eviri
yaklasimlar ortaya c¢ikmaya baglamistir. 2000’li yillara gelindiginde ise, web
iizerinden otomatik g¢eviriye duyulan biiyiik ihtiya¢ arafta gecen yaklasik ¢eyrek
asirlik bir ylizlesme doneminden sonra makine ¢evirisini tekrar bilgisayarlh dilbilimin

en gozde arastirma alanlarindan biri haline getirmistir (Poibeau, 2017).

Giiniimiizde bu alana en fazla yatirim yapan sirketlerden biri kuskusuz Google’dur.
2016 yilinda hizmete sundugu Noral ceviri ile Tiirk¢eyi de sistemine dahil eden
sirket, ylizden farkli dilde makine cevirisi hizmeti saglamakta ve gelecege dair bu

yondeki ¢aligmalari ile biiyiik umutlar vaat etmektedir (Aslan, 2018).

2.2. Dogal Dil isleme

Dogal dil, insanin kendisini ifade etmek ve iletisim kurmak i¢in kullandig1 bir aractur.
Chomsky (1986) dilin ¢ocuk yaslarda duyulandan, konusup anlayabildigi dogal dile

doniisiimiine giden siireci insanin genetik yapisiyla alakali oldugunu sdylemektedir.



Makineler i¢in bdyle bir yapidan s6z etmek miimkiin degildir. Ancak bu bilim dali
dogal dili incelerken her zaman insanin dili edinmesi, anlamasi ve konusmasini

sablon almaya gayret etmektedir.

Makine cevirisi uygulamalarini icine alan Dogal Dil Isleme (DDI) ¢alismalari, yapay
zeka teknolojisinden bliylik 6lgiide faydalanmaktadir. Dilin fonolojik (sesbilimsel),
morfolojik (bigimbilimsel), sentaks (sdzdizimsel), semantik (anlamsal) 6zelliklerini
inceleyerek c¢oziimleme, yorumlama ve iiretme gibi eylemleri gergeklestirebilecek
yazilimlar tasarlamak (Aslan, 2019); yazili metinlerde yardimci araglar gelistirilmesi,
metinlerde yazim hatalarmin diizeltilmesi, metin bulma ve degistirme, basili metni
optik olarak okuma ve yanliglarinin diizeltilmesi, metin 6zeti ¢ikarma, metinden bilgi
cikarma, metinden herhangi bir bilgiye erisme, metin anlama, bilgisayarda sesle
etkilesim, bilgisayari metni seslendirmesi, konusmalar1 metin seklinde sunma, soru-
cevap dizgeler olusturma, yabanci bir dili okumada yardimci araglar, yabanci dil ile

yazma araclar1 ve dogal diller arasi1 c¢eviri gibi gorevleri amag¢ edinmis bir bilim

dalidir (Adali, 2012).

2.3. Makine Cevirisi Uygulamalan

Arastirmanin literatiir taramasi slirecinde makine ¢evirisi yontemlerinin farkli
arastirmacilar tarafindan farkli sekillerde tanimlandigi goriilmiis; alan {izerine
yazilmis olan kitap, makale ve tezlerdeki temel tanim ve terminolojilerin farkliliklar

arz ettigi tespit edilmistir.

Aslan (2017) ‘Makine Cevirisi’ adli eserinde bu farkliliklardan bahsederken su

sekilde orneklendirmektedir:

e Tripathi ve Sarkhel (2010) makine gevirilerini (i) S6zliikk Tabanli, (ii) Kural
Tabanly, (iii) Bilgi Tabanli, (iv) Derlem Tabanli makine ¢evirisi olmak iizere

dort baslikta siralamas;
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e Pym (2013) Makine Cevirisi yaklagimlarini (i) Kural Tabanli, (ii) Bilgi
Tabanli (Knowledge-based), (iii) Ilke Tabanli (Principle-based), (iv)
Deneysel (Empirical), (v) Cevrimici Interaktif, (vi) Hibrit olarak alt1 farkl

kategoriye ayirmis;

e Okpor (2014) (i) Kural tabanl, (ii) Derlem tabanli, (iii) Hibrit makine gevirisi

olarak ti¢ ayr1 baslikla sunmus;

e Oladosu vd. (2016) ‘Tek’ ve ‘Hibrit’ ana bagliklar1 altinda ‘Tek”’ i¢in (i) Kural
tabanli, (i1) Dogrudan, (iii) Derlem tabanli ve (iv) Bilgi tabanli; Hibrit i¢in ise
(i) Kelime Tabanh (Word-based), (ii) Ifade Tabanli (Phrase-based), (iii)
S6zdizimi Tabanli (Syntax-based) ve (iv) Aga¢ Tabanli (Forest-based) ¢eviri
yaklagimi seklinde sekiz alt baslikla vermis;

e Kituku vd. (2016) ise (i) Kural Tabanl (Rule-based), (ii) Karma (Hybrid)
makine ¢evirisi ve (iii) Veri Odakl (Data Driven) makine gevirisi olarak ti¢

ana baglikta toplamistir.

Bu alanda yapilan ¢alismalarin farkliliklar g6steriyor olmasi bir dezavantaj olarak
goriilmemelidir. Ancak Silverman’a (2001) gore igerik analizi yapilirken
aragtirmalarm konusu ile alakali toplanan tiim veriler, temel tanimlar ile agiklanabilir
ve karmasaya mahal vermeyecek kavramlarla izah edilebilir olmasi gerekir. Bu
maksatla ekseriyetle ortak tanimlamalar iceren ¢aligmalar dikkate alinarak benzer
kategorilerde siniflandirilmis makine g¢evirisi yaklagimlar1 ‘Kural Tabanli’, ‘Derlem
Tabanli’ ve ‘Hibrit’ olmak tizere ii¢ ana baslik altinda toplanarak Sekil 2.1 ile gorsel

hale getirilmistir.
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Makine Cevirisi Yaklagimlar

1

|

Kural Tabanl: Derlem Tabanh Hibrit
| |
| | ] | I |
Dogrudan Aktarim Aradil = G .
(Direct) (Transfer) (Intertingua) Omek Tabanl Istatistiksel Noral
. Kelime Tabanh
Aneliz (Word-based)
|| ifade Tabanh
—  Aktarim (Phrase-based)
|| Faktor Tabanli
L] Sentez (Factor-based)
o Sozdizim Tabanh
(Syntax-based)
Hiyerarsik ifade Tabanh

] (Hierarchical Phrase-based)

Sekil 2.1: Makine Cevirisi yaklasimlari

Makine Cevirisi (MC) sistemleri temelde iki farkli yontem kullanilarak olusturulur:
Bunlar kural tabanli ve derlem tabanli modellerdir. Bilgiye dayali modeller insan
tarafindan olusturulan kurallar1 kullanarak metni ¢evirirken; derlem tabanli modeller
iki dildeki ¢eviri
kullanmaktadir. Her iki

otomatik olarak

farkl

Orneklerinden olusturulan modelleri

yontemin de durumlarda avantajlar1 veya

dezavantajlar1 ilgili basliklar ( 2.4.4 ve 2.5.4) altinda siralanmastir.

Bu tez ¢aligmasinda kural tabanli ve derlem tabanli yontemler incelenerek kural
tabanli yontemler (i) Dogrudan Makine Cevirisi, (i1)) Aktarim Makine Cevirisi ve (iii)
Aradil Makine Cevirisi’; derlem tabanli yontemler ise (i) Ornek Tabanli Makine
Cevirisi (ii) Istatistiksel Makine Cevirisi ve (iii) Noral Makine Cevirisi alt

bagliklariyla ele alinmigtir.
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2.4. Makine Cevirisinde Kural Tabanh Yoéntemler

Kural Tabanli Makine Cevirisi, KTMC (Rule-based Machine Translation: RBMT)
1970’lerde gelistirilmeye baglanan makine ¢evirisi yontemlerindendir. KTMC uzman
kisiler veya dilbilimciler tarafindan tasarlanmig (Sahin, 2013: 82) dil kurallar1 ve
sozliiklere dayanan bir sistemdir. Sistemdeki dilbilimsel modiiller kaynak metnin
analizini, iki dil arasinda aktarinm ve hedef metnin iiretilmesini veya sentezini
saglamaktadir (Antony, 2013). Bunun igin kural tabanli bir sistemin sézdizimi

analizi, anlamsal analiz, s6zdizimi olusturma ve anlamli yap1 olusturma asamalarina

ihtiyaci vardir: (Okpor, 2014).

KTMC sitemlerinin ¢alisma prensibi verilen girdi climle yapisinin 6zgiin manasini
muhafaza ederek istenen ¢ikti climlesinin yapisiyla eslestirilebilmesi tlizerinedir
(A.g.e.). Boyle bir sistemin olusturulmas: kaynak ve hedef diller hakkindaki
linguistik bilgi sayesinde gerceklesir. Bu bilgi temel olarak her iki dilin de
anlambilimsel, morfolojik ve sézdizimsel diizenlerini temsil eden gramer yapilar1 ve
sozliiklerden tiiretilmektedir (Saini ve Sahula, 2015). Dilbilgisi kurallarinin
makineye Ogretildigi bu sistemler literatiirde Bilgi Tabanli Ceviri modeli olarak da

anilmaktadir.

KTMC Dogrudan (Direct), Aktarim (Transfer) Temelli ve Aradil Makine Cevirileri
olarak ti¢ farkli yaklasimda smniflandirilmaktadir. Bu mimarileri ele almadan dnce
yontemlerini gorsellestirmek amaciyla Sekil 2.2 ile gosterilen “Vauquois Uggeni”

asagida sunulmustur.
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Aradil

Analiz Aktarim Sentez

Kaynak Dil Hedef Dil

Sekil 2.2: KTMC modellerini gosteren Vauquois Uggeni (Vauquois, 1968)

2.4.1. Dogrudan Makine Cevirisi

Dogrudan makine gevirisinde KD giriginin direkt kelime-kelime ¢evirisi, ardindan
baz1 soézdizimsel diizenlemelerin de oldugu iki dilli bir sozlik yardimiyla
gerceklestirilir. Sistemde KD girisi yapilarak HD c¢iktisina ulagma siireci tek
yonliidiir ve tek seferde yalniz bir dil ¢ifti dikkate alinmaktadir. Basit bir ¢eviri
islemi icin sistemin tek ihtiyact hedef ve kaynak cilimle yapilarini temsil eden
kurallar ve iki dilde de uygun kelimeleri esleyebilen bir sozliiktiir (Saini ve Sahula,
2015). Bu model, envanterler ve veri yapilar1 gibi kisa ifadeler barindiran belgelerin

cevirilerinde kullanilmistir (Muegge, 2006).

Dogrudan makine ¢evirisinde girisi yapilan kaynak dili, bigimsel analiz yoluyla
kelimelere ayirip iki dilli sozlilk taramasi siiresinden gegirdikten sonra hedef dilin
sozdizimine gore ¢iktismin tanzimini gosteren Sekil 2.3 asagida sunulmustur (Saini

ve Sahula, 2015):
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Kaynak Dil Hedef Dil

Hedef Dil
Kelimeler

Kaynak Dil
Kelimeler

iki Dilli Sozliik
Taramasi

Bicimbilimsel
Tahlil

Bicimbilimsel
Tanzim

Kaynak ve Hedef Dil
Sozlugu

Sekil 2.3: Dogrudan Makine Cevirisi modeli

Kelimeler arasindaki yapi ve iliskileri dikkate almadigi i¢in Ozellikle es anlamli
kelimelerin bulundugu ciimlelerde yanlis ¢eviriler yapan bu modelin avantaji, benzer
dil yapilarina sahip dillerin ¢evirisindeki hizi ve sistemin kurulum maliyetlerinin

diistik olmasidir (A.g.e.).
2.4.2. Aktarim Makine Cevirisi

Dogrudan ¢eviri yaklasimlarinin olumsuzluklarindan dolay1 gelistirilen ve ikinci
nesil olarak nitelendirilen (Aslan, 2017) Aktarim Makine Cevirisi siireci ii¢ adimda
gerceklesmektedir: (i) Kaynak metnin analizi; (ii) sonucun hedef dile uygun yapida

aktarimu (iii) ve hedef dil metninin tiretimi.

Sistemin ilk adimi bigim ve kelime ¢éziimleme siirecidir. Bu siire¢ kelimelerin 6zne,
fiil, sifat gibi Ozellikleriyle etiketlenmesidir. Sozciiksel analiz, kelimenin metin
icindeki dogru anlammi belirlemek i¢in yapilir. Sistemin ikinci adimi olan aktarim
iki boliimden olusur: sozciiksel ve yapisal. Birincisi dogrudan ¢eviri modeli gibiyken
ikincisi kelimelerin veya cilimlelerin yeniden siralanmasindan sorumludur. Dil
yapilarinin transferi metnin ne kadar yakin diller olup olmadigina bagl degisiklik
gostermektedir. Ispanyolca ve Katalanca gibi birbirine benzer yapidaki diller icin
sdzdizimsel aktarimm kalitesi yeterli goriiliirken; Ispanyolca ve Ingilizce gibi yapica
birbirinden daha uzak diller i¢in anlamsal farkliliklar1 yakalayabilecek daha derin bir

aktarim diizeyine ihtiya¢ duyulmaktadir. Son olarak iiglincli adimda ise yapisal
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aktarim asamasmin ¢iktilar, uygun bigimlerde HD metni halinde ftretilmektedir
(Rikters, 2019).

Kaynak metnin analizi; sonucun hedef dile uygun yapida aktarimi ve hedef dil

metninin tiretimi stireci Sekil 2.4 ile gorsellestirilmistir.

Analiz i
Kaynak Dil Kay?ak I.DII
Duzeyi
Aktarim
2
Uretim i
Hedef Dil  |€ Hedef Dil
Duzeyi

Sekil 2.4: Aktarim Temelli ¢ceviri modeli (Saini ve Sahula, 2015)

Sistemin 1yl yani bir dilden digerine aktarilan anlam belirsizliklerini
yonetebilmesidir. Ancak kaynak metnin hedef metne ¢evrilmesi sirasinda anlamsal
baz1 kayiplar da olabilmektedir (Dwivedi ve Sukhadeve, 2010) Agik kaynakli
projelerden ‘Apertium’ aktarim tabanli ¢eviri modellerinin en popiilerlerindendir
(Forcada vd, 2011). Apertium su anda ¢evrimici olarak yaklasik 30 farkh dil c¢ifti

arasinda ceviri yapabilmektedir.

2.4.3. Aradil Makine Cevirisi

Terciiman, bir dilden digerine ceviri yaparken kelimeleri kaynak dilde okur ve
zihninde, o dilin yap1 ve anlambilim 6zellikleriyle sekillenmis bir manalandirma
olusturur. Daha sonra hedef dildeki yap1 ve anlambilim bilgilerinden faydalanarak
ortaya yeni bir metin ¢ikarir (Vauquois, 1968). Bu yaklasimda, KD metni 6nce bir
yardime: aradile (Interlingua) déniistiiriiliir ve bu aradil aracihiyla da HD metninin

olusturulmasi saglanir (Reddy ve Hanumanthappa, 2012). Yani sistem bir ¢evirmenin
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kaynak dili okuyup anlamlandirmasi ve ardinda hedef dilde ifade etmesine

benzetilebilir. Anlamlandirma burada ‘ara lisan’ islevi gérmektedir.

Sekil 2.5 ile Aradil Makine Cevirisi yonteminde farkli dillerin nasil hedef dillere

terclime edildigi gosterilmektedir.

Dil 1 Dil 1

Analiz Uretim

—>

Analiz Uretim

Dil 2 Dil 2

Sekil 2.5: Aradil yonteminde kaynak ve hedef dillerin gosterimi

Kelimeleri anlamli climleler haline getirebilmek i¢in kapsamli bir bilgi kaynagina
(kelimeler, gramer kurallari, alana 06zgii bilgi) ihtiya¢ duyuldugundan Aradil

yontemleri genellikle bilgi tabanli olarak da adlandirilmaktadir.

Aradil yonteminin avantaji anlam temelli bir temsil kabiliyetine sahip oldugu i¢in
‘bilgi verme’ gibi ¢evrimi¢i islemlerde kullanilabilir olmasidir. Ancak sistemin
zaman verimliligi, uygulanan modelin karmasikligiyla dogru orantili diisiiktiir. Isin
en onemli ve zor kismi ise ciimlelerin anlamini1 koruyacak soyut bir evrensel dilin
(aradil) temsilinin ortaya ¢ikarilabilmesidir (Saini ve Sahula, 2015). Basarili ticari
aradil MC uygulamalarindan biri KANT projesidir. Basitlestirilmis (zamir, baglag
vb. igermeyen) teknik Ingilizce ile yazilmis belgelerin gevirilerinde kullanilmugtir

(Nyberg ve Mitamura, 1992).

Genelde Kural tabanli modeller insan emegine olduk¢a fazla ihtiyag duyan
sistemlerdir. Modelde, kaynak metni dilden bagimsiz bir anlam temsiline yani aradile

doniistiirebilmek icin morfoloji ve semantik bilgisine sahip kisilere ihtiyag
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duyulmaktadir. Hatta bu kisilerin hayat tecriibesi dahi bu konuda ©6nemli rol
oynamaktadir (Skadins, 2011). Ancak aranan 6zelliklere sahip uzman kisiler hem
kolay bulunamamakta hem de dilin uzmani da olsa, bir kisinin okudugu bir metnin

kaynak dildeki mana temsilini algilama sekli kisiden kisiye degisebilmektedir.

Kural Tabanli makine ¢evirisi ile yapilan terciimeler kaynak ve hedef dillerin yapisal
benzerlikleri ile dogru orantili olarak basarili sonucglar vermektedir. Bu tiir
sistemlerde ayni veya benzer aileden gelen dogal diller aras1 yapilan g¢eviriler daha
gercekei sonuclar vermekte; farkl dil ailelerine bagli, yapisal 6zelliklerinde ortaklik
gostermeyen diller arasinda yapilan ¢evirilerde olumsuz sonuclar goriilmektedir

(Balkul, 2015).

2.4.4. Kural Tabanh Makine Cevirilerinin avantaj ve dezavantajlarn

Dogal dil davraniglarini yakalayabilen bir c¢eviri sistemi olusturabilmek i¢in insan
miidahalesine ihtiya¢ duyan kural tabanli yOntemlerin iistiin taraflar1 maddeler

halinde su sekilde siralanmustir:

e Sistemin egitilmesi gibi bir durum bulunmadigindan biiyiik paralel derlemlere

ve istatistiksel bir model gelistirmeye ihtiyag¢ yoktur.

e lyi bir sdzliik ve kural sistemi olusturulduktan sonra kaliteli geviri elde
edilebilir. Bunun ic¢in sistemin kontrollii bir sekilde dil g¢aligmalariyla

desteklenmesi yeterlidir.

e Kontrollii dil ¢alismalar1 yapildiginda ihtisas alanlariyla ilgili climlelerde
yiiksek basar1 elde edilebilir. Yani ¢evrilmesi miimkiin olmayan mesleki
terminolojide, jargonlarda vb. ifadelerde sisteme yapilacak olan dis yardim
onu basar1 olarak istatistiksel sistemlerin Oniine gegirebilir. Bu da belli
kullanim alanlar1 igin bilyilk avantaj anlamina gelmektedir. Ornegin;

veritabani ¢evirisi, kullanma kilavuzu cevirisi vb.

e (iktilar her zaman tutarli ve tahmin edilebilirdir. Bu da 6nlem alinmasi

gereken noktalarin belirlenmesi igini kolaylastirir.
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e (Ceviri hatalarina neden olan durumlarin tespitinin kolay oldugu sistemlerdir.

e (Cekim ekleri, yapim ekleri, uzun mesafe bagimliliklar1 gibi durumlarda
keskin karar makanizmalarina sahiptir. Yap1 olarak uzak olan dillerde basarili

olduklar1 gézlenmistir.
e Yiiksek maliyetli donanim ihtiyaci duyulmadan kaliteli ¢iktilar elde edilebilir.

Kural tabanli ¢eviri modellerin eksik yanlar1 ise maddeler halinde su sekilde

Ozetlenebilir:

e Oldukca emek yogundur ve insan emegiyle islenmis kurallara bagl sistemler

olduklari i¢in egitilmelerinde yiiksek alan bilgisine ihtiya¢ vardir.

e insan emegiyle islenmis kurallar belli bir dile 6zgiidiir ve benzer olmayan dil
ciftlerinde analiz ve aktarim modiillerinin tekrar kullanim imkani yoktur.

Yani farkli diller i¢in yeniden insan emegine ihtiyag¢ duyar.

e Sozciikbilimsel ve sozdizimsel araglar ile ¢ift dilli sozliikklere olan ihtiyaglar1

nedeniyle kaynak eksikligi olan baz1 dillerde kolay uygulanamaz.

e Kiiltiire ait baz1 deyim veya kullanimlar1 ayirt etmeleri zordur.

2.5. Makine Cevirisinde Derlem Tabanh Yontemler

Derlem tabanl geviriler uzun yillar geviri diinyasinda en fazla kullanilan metodoloji
olarak bilinmektedir (Saini ve Sahula, 2015). Veri giidiimlii makine g¢evirisi olarak da
bilinen sistem ana kaynak olarak biiyiik miktarda iki dilli paralel metin kiilliyatini
(derlem) kullanir (Rikters, 2019). Bu derlem o6nceden hazirlanmis iki dilde
tercimeler veya ceviri Ornek ciimlelerini barindirmaktadir. Bu veriler sayesinde
sistem egitilmekte ve olusturulan c¢eviri modelleriyle terciime islemleri
gerceklesebilmektedir. (Alsohybe, 2017). Sistem, her iki dilin de istatistiksel
cozlimlemesini yaparak ¢eviri gorevini yerine getirebilmesi i¢in biiyiik miktarda veri
kiimesine yani yeterli biiyiikliikte bir derleme ihtiya¢ duymaktadir (Saini ve Sahula,
2015).
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Genellikle ayni sistem kurulumuyla, yalnizca egitim veri kiimesi degistirilerek birden
cok dil ¢ifti i¢in kullanilabilmesi miimkiindiir. Boylelikle dilbilimsel analiz ve ¢esitli
kural bilesenleri i¢in insan emegine duyulan ihtiyag kayda deger derecede
smirlandirilabilmektedir. Derlem tabanli ¢eviri sistemlerinde, yaygin olarak
kullanilan diller igin gerekli kiilliyat yeterli miktarlarda bulunabilirken daha az
kullanilan diller i¢in temini yetersiz boyutlarda gerceklesmekte ya da derlem hig
bulunamamaktadir (Rikters M . (2019).

Bu béliimde derlem tabanli yaklasimlar (i) Ornek Tabanli Ceviri, (ii) Istatistiksel
Makine Cevirisi ve (ii1) Noral Makine Cevirisi seklinde {li¢ baslik altinda siralanmas;
Istatistiksel makine cevirisi konusu, Kelime tabanli, Ifade tabanli, Faktorlii, S6zdizim
tabanl, Hiyerarsik Ifade tabanli geviri olmak iizere bes farkli ydntemiyle ele

alinmustir.

2.5.1. Ornek Tabanh Makine Cevirisi

Ornek Tabanli Makine Cevirisi (OTMC) ilk kez 1980'li yillarda Japonya'da Makoto
Nagao (1984) tarafindan tanitilmistir. Nagao, o yillarda hala yaygin olan kural
tabanl sistemlerin zaman i¢inde giderek daha karmasik hale gelmekte oldugunu ve
isin daha da i¢inden c¢ikilmaz hale gelecegini fark etmistir. Ciinkii KTMC
sistemlerinde genellikle ¢evrilecek ciimlenin tam bir analizine ihtiya¢ vardir. Bu da
sistemi olduk¢a zayif kilmaktadir. Girdisi yapilan bir climlenin sadece bir kismi bile
analiz edilemezse tiim ciimlenin ¢evirisi imkansiz hale gelmektedir. Halbuki Nagao,
terclime isi ile ugrasan insanlarin tam ve tutarli ciimleler olusturmak icin ciimle
parcalarmi terclime ettiklerini ve daha sonra bunlar1 yeniden birlestirdiklerini
gbzlemlemis ve ¢evirmenlerin terciime edecekleri metinlerin tam bir 6n analizini
yapmadigini farketmisti. Bu nedenle Nagao, diller aras1 yeni sozliik, yeni analiz veya
farkli transfer yollar1 kesfetmek yerine dogrudan iki dilli derlemlerde bulunan ¢eviri

pargalarmin kullanilmasmin daha faydal olacagini 6ne siirmiistiir (Poibeau, 2017).

OTMC ile kaynak dildeki ciimle kiimesinin noktadan noktaya eslestirilmesi ile hedef
dilde karsiligi olan ciimlelere doniistiiriilmesi hedeflenmektedir (Ballabh ve Jaiswal,

2015) Islem eslestirme (matching), hizalama (alignment) ve birlestirme
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(recombination) olmak flizere ii¢ vetiredir: (i) Eslestirmede gevrilecek ciimlenin
derlemde KD i¢in mevcut olan pargalar1 aranir ve ilgili tiim pargalar toplanarak
saklanirken (ii) hizalamada, ¢eviri i¢in kullanilmakta olan eslestirilmis terciimeler
yardimiyla, hedef dildeki ¢eviri esdegeri pargalar bir sirada toplanir ve (iii) son
olarak birlestirme ise bu ceviri pargalarini hedef dilde dogru bir ciimle meydana

getirmek tizere bir araya getirir (Poibeau, 2017).

OTMC modeli yap1 olarak ii¢ asamali (analiz, aktarim, iiretim) olan Aktarim Makine
Cevirisi modeliyle (Sekil 2.4) benzerlikler sergilemektedir. Sekil 2.6 ile modelin
islem asamalari, aktarim tabanli MC smiflandirmalariyla birlikte Vauquois ii¢geni
iizerinde birlestirilerek (Somers, 1999) daha kolay anlasilir hale getirilmistir. OTMC
modelinin asamalar1 Aktarim ydntemindeki simiflandirmalarin {izerinde biiyiik

harflerle gosterilmistir.

HIZALAMA
Aktarim

a
AN

ESLESTIRME BIRLESTIRME
Analiz ‘ * Sentez
/' TAMESLESME _
Kaynak Dil 7 Dogrudan ‘. Hedef Dil

Sekil 2.6: OTMC’ler i¢in uyarlanmis Vauquois li¢geni

Ug 6zelligi ile KTMC nin aktarim modeline benzeyen OTMC’yi Sekil 2.6 iizerinden
incelendiginde (i) ‘analiz’ asamasmin, arama ve uyanm bulma islevi goren
‘eslestirme’ ile (ii) ‘aktarim’ olusumunun, bulup 6rnegini ¢ikarma gorevini iistlenen
‘hizalama’ ile (iii)) ve ‘sentez’ siirecinin de metin {retiminin gerceklestigi

‘birlestirme’ agamalariyla yer degistirdigi goriilmektedir.
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Yalmz; Sekil 2.6 i¢inde ‘Tam eslesme’ olarak gdsterilmis olan Ornek tabanli MC
asamasi, Kural Tabanli MC’deki ‘dogrudan g¢eviri’ isleminin tam karsilig1 degildir.
Ciinkii ‘tam eslesme’, miikkemmel uyum gostermis olan ciimlelerin adaptasyona

ugramadan direkt ¢evrilme durumlari i¢in gecerlidir (Groves, 2007).

Modelin daha net anlatilabilmesi i¢in “Learning German is not difficult.” ciimlesinin
girdi olarak verildigi bir OTMC sistemi diisiiniilebilir. Boyle bir girdinin verilmesi
durumda sistem benzer kelimeleri barmdiran tiim geviri ¢iftlerini derlem iginde
arayacak ve Tablo 2.1 ile gosterilen ‘is not difficult’ ve ‘learning German’

parcalarinin i¢inde bulundugu tiim 6rnek climleleri siralayacaktir.

Tablo 2.1: OTMC’lerde terciime icin gerekli ¢eviri eslerine 6rnek bir gosterim

Orn. 1  This process is not difficult. Bu islem zor degildir.

Orn.2  Speaking German is not difficult. Almanca konusmak zor degildir.
Orn.3  Learning German is easy. Almanca ogrenmek kolaydir.
Orn.4  Learning German was fun. Almanca ogrenmek eglenceliydi.

Bu 6rneklerin (Tablo 2.1) hem kaynak hem de hedef dilde tekrar1 goriilen pargalari
ayirt edilmektedir. Bu ayristirma neticesinde Ornek 1 ve Ornek 2°de ‘is not difficult’
parcasmin karsi ¢evirisindeki tekrarinm ‘zor degildir’ oldugu; ayn1 sekilde Ornek 3
ve Ornek 4’teki ‘learning German’'m tekrarmin ise ‘Almanca 6grenmek’ oldugu
tespit edilecektir. Boylece Ornek 1 ve Ornek 2 yardimiyla ‘X zor degildir’ gevirisi;
Ornek 3 ve Ornek 4 yardimiyla da ‘Almanca dgrenmek Y’ gevirisi ortaya ¢ikmis
olacaktir. Bu agamadan sonra geriye sadece X ve Y’nin birlestirilmesi ve ‘Almanca

ogrenmek zor degildir’ metninin iiretilmesi kalacaktir.
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Eklemek gerekir ki Tablo 2.1 ile verilmis olan derlem geviri 6rnekleri, eslestirmenin
dort ¢eviri ¢ifti yardimiyla gergeklestigi basitlestirilmis bir Ornektir. Gergek
uygulamalarda bu derece uyumlu ardisik kelime biitlinlerine denk gelmek seyrek

goriilen bir durumdur (Poibeau, 2017).

Ozellikle Tiirkge gibi Ural-Altay ailesine mensup diller s6z konusu oldugunda
cevirilerde kaynak ve hedef dil yapilar1 arasinda biliylik farkliliklar ortaya
cikmaktadir. Ug &rnek iizerinden Tablo 2.2 ile sunulmus olan ceviri eslerinde,

Ingilizce-Tiirkge cevirilerindeki bu farkliliklara isaret edilmektedir.

Tablo 2.2: Farkh yapilar sergileyen Ingilizce-Tiirkce ceviri esleri

Ornek Kaynak Dil Hedef Dil
1 I’m selling the car. Arabay1 sattyorum.
2 I’m selling the car the dog likes. Kopegin sevdigi arabayi satiyorum.

3 I’m selling the car the dog | Satin aldigim kopegin sevdigi arabay1
bought likes. satryorum.

Tablo 2.2 ile sunulan 6rneklerde eslesen yapilar diiz, italik ve kalin harf yontemiyle
ayirt edilir hale getirilmistir. Ornek 2°de ‘the dog likes’ ciimle yapisi, sifat fiil olan
‘Kopegin sevdigi’ ifadesine denk gelmekte ve bu yapilar tamamen farkli yerlerde
konumlanmaktadir. Ornek 3’te ise 6znesi ‘the dog | bought’ olan ‘the dog | bought
likes’ ciimlesi, yine bir sifat fiil olan ‘Satin aldigim kopegin sevdigi’ ifadesiyle
eslesmistir. Bu i¢ ice gecmis ve tarif edilmesi zor durum, aslinda dilin kendine has
hiyerarsik  yapismmin  swali  bir sekilde ifade edilmeye ¢alisilmasindan

kaynaklanmaktadir.

OTMC’nin temel unsurlari, climle kesitleri; temel ¢aligma teknigi ise giris dizgilerini
veritabanindaki KD dizgileri ile eslestirmesi; hedef dile karsilik gelen dizgilerin
¢ikarilmasi ve makul HD ciimleleri olarak yeniden birlestirilmesidir. Ancak sistemde
olduk¢a fazla say1 ve tiirde tekniklere rastlanmaktadir. Tekniklerin cogu KTMC

sistemindeki yontemler, IMC’de bulunan metotlar veya CH’de (Ceviri Hafizas1)
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kullanilan yontemler gibi; baska modellerden doniistiiriilerek elde edilmislerdir. Yani

OTMC’nin ne olup olmadig: ile alakali bir uzlasmanmn oldugu tam da sdylenemez
(Hutchins, 2005).

Bu yaklasimin smirlar1 da ortadadir: Yeterli derecede ¢eviri pargalar1 Ornekler
kiimesinde olmadiginda sistemin hata verecegi ya da motamot ¢eviri yapacagi bilinir.
Yaklasim esas itibariyle manuel transfer kurallarmin gelistirilmesinin zor oldugu
Japonca-ingilizce gibi genetik yapis1 uzak diller i¢in gelistirilmistir. Sistem ayni
zamanda simirli kelimeleri olan, siklikla jargon ve terminoloji igeren belirli bir alt dil
kullanan bilgisayar dokiimantasyonu gibi ¢alisma alanlar1 i¢cin de kullanilmistir
(Gough ve Way, 2004). Bu tiir belirli yap1 ve terminolojiler iceren gercevesi
daraltilmis metinlerde, OTMC makul denecek yeterlikte metinler ortaya
koymaktadir. Sonu¢ olarak bu ¢eviri yaklagimi belli alanlarda ilging olmasmin
yaninda tek basma kullanilmasinin pratikte yeterince verimli olmadigi diisiincesi
hakimdir. Bu nedenle OTMC’lerin daha karmasik sistemlerde modiil olarak
kullanildig1; 6zellikle genis bir derleme sahip istatistiksel ¢oziimleme ile birlikte
kullanildiginda ¢ok olumlu sonuglar verdigi goriilmektedir. Bunda, istatistiksel
yaklasimlarin ¢ok iyi ¢agristirma yapmasi ve Ornek tabanli paradigmanimn kesinligi

biiyiik rol oynamaktadir (Poibeau, 2017).

OTMC’lerin en dnemli giiglerinden biri veritabanma daha fazla drnekler eklenerek
kapasitesinin artirilabilmesidir. Ama bu her zaman ise yaramaz. Performansi
artirmak icin eklenmis veriler, seyrek kullanilan veya yanlis yonlendiren; dolayisiyla
da veritabani kalitesini diisiiren 6rnekler olabilir. Bu durum veritabaninin potansiyel
tekrar kullanilabilirligini sinirlayabilir (Somers, 1999). Diger yandan, bazi diller i¢in
yetersiz veri problemi olan derlemlerden de bahsetmek gerekir ki bu konuda yapilan
iyilestirme ¢aligmalarina Vandeghinste vd’nin (2005) METIS projesi 6rnek
gosterilebilir (Hutchins, 2005). METIS sistemi hem KD hem de HD igin minimum
kaynak ve araglardan yararlanan, yani herhangi bir paralel derlemden degil, tek bir

HD derleminden yararlanmaktadir (\Vandeghinste, 2005).
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2.5.2. Istatistiksel Makine Cevirisi

Istatistiksel Makine Cevirisinin (IMC) fikir babas1 Warren Weaver (1894-1978) adl1
Amerikali bir matematikcidir. Weaver (1955) Ikinci Diinya Savasi yillarmdaki
kriptografi ve bilgi teorisi alanlarinda genis yer tutan istatistiksel yontemlerin,
metinleri bir dilden digerine otomatik olarak c¢evrilmesi islemi igin de
uygulanabilecegini 6ne slirmiistiir. Weaver’in diisiincesi insan dilinde yazilmig her
metnin diger kodlar gibi kirilabilen kodla yazilmis olarak goriilebilecegi varsayimina
dayaniyordu (Britannica, 2020). Ancak o zamanki bilgisayar teknolojisinin
yetersizligi, dijital okunur belgelerin olmamas1 ve bazi kars1 goriisler nedeniyle bu
erken diislince hayata gecirilememis ve ¢alismalar transfer ve aradil tabanli sistemler
gibi olasilik teorisinden ¢ok dilbilim {izerine kurulmus yaklasimlar lehine hizla terk

edilmistir (Groves, 2007).

MC'de istatistiksel yaklasimin yeniden ortaya c¢ikisi, ilk istatistiksel yOntem
tesebbiislerinden kirk yil sonrasina denk gelmektedir. Istatistiksel Makine Cevirisi
(IMC) ana hatlariyla ilk olarak konusma tanima yazilimlar1 {izerinde calisan
arastirmacilar tarafindan ortaya konmustur (Brown vd, 1988, 1990). 80'li yillarin
sonlarinda Yorktown Heights, New York'ta bulunan bir IBM arastirma ekibi,
ger¢ekte konusma transkripsiyonu igin gelistirilen tekniklere dayali bir makine
cevirisi sistemi gelistirmeye karar verdi. ‘Konusma transkripsiyonu’ bir ses
benzer bir durumdur. Tek fark girisi yapilan verinin bir ses dizisi degil, bir kelime

dizisi olmasidir (Poibeau, 2017).

90’lh yillarin baglarinda bilgisayarlarin dogrudan erigebildigi mevcut elektronik
metinlerin sayisinda biiyiik artiglar olmustur. Bu metinlerin bazilar1 birbirinin gevirisi
olan ciimlelerdir ve bu geviriler paragraf veya ciimle diizeyinde ‘hizalanabilmekte’
veya eslestirilebilmektedir. Bu hizalanmis metinler uzun yillar ¢evirmenler igin paha
bi¢ilmez bir kaynak olmustur. Kisa bir siire sonra bu yeni kaynaktan bilgisayarlar da
yararlanmaya baslamis ve bu gelisme makine c¢evirisi yaklasimlarinda devrim
niteliginde ¢ahigsmalarin baslangict olmustur (Poibeau, 2017). iki dilli derlemlerin

kullanima sunulmasiyla birlikte makine ¢evirisinde yogun emek gerektiren dilbilime
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dayali kurall1 sistemlerin yerini otomatik, hizli ve kolay eklemlenebilir istatistiksel

yontemler almaya baslamistir (Durgar, 2009).

Gelistirilen paralel derlemlerden yararlanarak, Brown vd. (1993) makine ¢evirisi i¢in
IBM Modelleri adinda bes istatistiksel model tanimlamistir. Bu modeller kelime
tabanli IMC prensiplerinin temeli olarak bilinmektedir ve her biri bir 6ncekinin eksik
yanlarmi giderebilme motivasyonu ile tasarlanmistir. Shannon'm (1948) giiriiltiili
kanal modelinden (Sekil 2.7) yararlanan bu IMC’ler olduk¢a yaygindir (Jurafsky ve
Martin, 2000).

—_——— T —

H e

e — T —

Giiriiltiilii Kanal

KOD COZUCU Tahmini Orijinal H

Sekil 2.7: Giiriiltiilii Kanal yaklasiminin temsili gorseli

Bu yaklasimda kaynak ciimle K, hedef dildeki H ciimlesinin giiriiltiili kanaldan
gectikten sonra bozulmus hali gibi kabul edilir. Giiriltiilii Kanal yapilarinda kod
¢Oziiciiniin gorevi ise bozulmus olan K’yi ilk hali olan hedef dil ciimlesine geri
getirebilmektir. Bayes kuramma dayanan bu modeli (Sekil 2.7) temsil etmek igin

sunulan asagidaki denklemde (2.1) hedef dil H, kaynak dil ise K ile gosterilmistir.

P(K|H) P(H)

P(K) 1)

P(HIK) =
P(HIK), kendisine kaynak dilde K sunuldugunda hedef dildeki H’yi iiretme
olasiligini temsil eder. P(H), K’yi hesaba katmadan H’nin dogru dizilimini 6lgen dil
modeline; P(K|H) ise H dizisine gore K dizisinin olasiligmi 6lgen ¢eviri modeline
isaret etmektedir. Bu iki formiilii daha agik hale getirmeden 6nce H’den bagimsiz

olan paydadaki P(K)’yi ¢ikararak yukaridaki denklemi (2.1) daha basit hale
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getirelim. Bu sekliyle hata ihtimalini minimuma indirmek igin sistemin, P(K|H) ve

P(H) olasiliklarinin ¢arpimint maksimize etmesi yeterli olacaktir (2.2).

H = argmax P(K|H) * P(H) (2.2)
H

Denklemde (2.2) gosterilen P(K|H) kaynak dildeki K ve hedef dildeki H ciimlelerinin
dogruluk olasiligi oranini temsil eder. Bu oran sifir ile bir arasinda puanlandirmayla
gosterilir. Bir 6rnek tizerinden agiklamak gerekirse, yanlis ¢eviri olan “Bugiin ¢ok iyi
calisti.” | “It will be sunny tomorrow.” K ve H ciimlelerinin P(K|H) oran1 sifira
yakin puanlanirken; dogru geviri olan “Yarin hava giinesli olacak.” | “It will be
sunny tomorrow.” ciimlelerinin olasilik oran1 ‘1’e yakindir. Sistem her ciimleyi
muhtemel ceviri olarak dikkate aldiktan sonra gercege en yakin cevirileri ‘1’e yakin
bir degerlendirme ile 6ne ¢ikarmaktadir. P(H) ise kaynak dili hesaba katmayarak
yalniz hedef dildeki kelime dizilislerini dikkate alarak gegerli ve iyi bigimlendirilmis
bir HD climlesinin gergeklesme olasiligina bakar. Bunu yaparken ayni kelimelere
sahip “Cats fish like.”, “Fish cats like.” ve “Cats like fish.” drneklerinden herhangi
birini segmek yerine, kullanim oranlarina gore en sik yan yana gelen “Cats like fish. ”
kelimelerini 6ne ¢ikarir. Bu iki P(H) ve P(K|H) formiil verilerinden yararlanarak
¢eviri isleminin en ger¢ege yakin sekilde olup olmadigina karar veren bilesen ise kod
¢oziiciidiir. Koehn ve Knight’m (2003) 6rneginden esinlenerek Sekil 2.8 ile gorsel
hale getirilen ¢eviri modeli (CM), dil modeli (DM) ve kod ¢6ziicti (KC) bilesenleri,

ilgili denklemleri de eklenerek sunulmustur.
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Kaynak ve Hedef Dilde Hedef Dilde
Metinler Metinler

' \

ISTATISTIKSEL ANALIZ ISTATISTIKSEL ANALIZ
R Dl Model
P (K / H) —= cats like fish —— P (H)
A s
Kediler balik sever. Kod Cozme Algoritmasi Cats like fish.

H = argmax P(K|H) * P(H)

(Kaynak Dil) s =P (Hedef Dil)

Sekil 2.8: Istatistiksel Makine Cevirisi bilesenleri

Yukaridaki gosterimde (Sekil 2.8) ‘kaynak ve hedef dil metinler’ iki dilli KD ve HD
derlemini; ‘hedef dilde metinler’ ise tek dilli HD derlemini temsil etmektedir. Ceviri
modeli (M) ¢alisma prensibini iki dilli derlem analizleri tizerinden olustururken dil
modeli (DM) tek dilli derlem iizerinden c¢oziimlemelerini sunar. Kod ¢6zme

algoritmasi ise CM ve DM verilerini maksimize eden bir iiretim asamasini ifade eder.

IMC yaklasimmin anlasilabilmesi icin gosterilen (Sekil 2.8) dért asamayr bilmek
gerekir. Birinci lizerinde durulmasi gereken konu derlemlerdir. Sistemde iki tiir
derlem vardir: Bunlar, ¢ok biiyiik sayida KD ve HD paralel metinleri bulunduran iki
dilli derlem ve sadece HD metinleri iceren tek dilli derlemdir. IMC’lerde
derlemlerin, c¢evirilerde referans noktalar1 olmalari nedeniyle anlam, sekil ve hatta
ama¢ bakimmdan uygun ciimleler bulundurmalarmma dikkat edilmelidir. Ciinkii

derlemler geviri igleminin nasil olacagna kaynak teskil eden egitim verileridir.

Ikinci bilinmesi gereken bir ¢eviri modeli olusturabilmek igin derlemlerden
faydalanan 6grenme sistemidir. Bu 6grenme sistemi sayesinde olusturulan ceviri
modeli, farkli dillerdeki kelimeler ve ifadelerin arasindaki baglantilar1 tespit eder.

Sistem, kelimeleri hizalayan ve ceviri olasiliklarini ¢ikaran yinelemeli beklenti
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maksimizasyonu (expectation maximization) algoritmasiyla ¢eviri modelini 6grenir.
Ogrenilen model, KD girdilerinin kelimelere ayrilmasi isleminden sonra her birine
yeterli karsiligi (adequacy) olabilecek HD ¢eviri adaylarmi siralar. Bu kelime
adaylarina, KD’nin en uygun karsiligi olan HD ciimlelerine ¢evrilmesini saglayacak
olasilik puanlamalar1 atanir. iki dilli derlemdeki aramalar sirasmmda HD ve KD geviri
eslerinde karsilikli rastlanan kelimelerin, kullanim siklig1 oranlarma gore yapilmis

olan bu olasilik puanlamalar1 ¢evirinin giivenilirligi (faithfulness) i¢in gereklidir.

Ugiincii asama HD nin akiciligmni yansitan dil modelidir. Dil modeli de ¢eviri modeli
gibi egitim verilerinin analizi yoluyla elde edilir ve ¢iktilarin hedef dilde iiretilme
olasilig1 bu model sayesinde gergeklesir. Model, ciimlelerin akicithginin (fluency)
temini i¢cin ¢eviri modelinden aldig1 kullanim siklik oranlari verilmis HD
kelimelerini olabilecek en 1iyi swralamay1 gerceklestirecek sekilde diizenler.
Kelimelerin yerlerini dogru belirleyebilmek icin dil modeli, tek dilli derlem igindeki
HD cilimlelerinin siralanisin1 dikkate alan bir n-gram yonteminden yararlanir. Bu
yolla dil modeli, bir dizi kelime i¢eren H ciimlesi i¢in P(H) formiilasyonunu (2.3)

kullanarak bir s6zdizimsel dogruluk olasilig1 ortaya ¢ikarabilir.

(2.3)
P(H) = P(tut, .. .th)=P(t1)P(to|t) P(ta|ts,t2) . . .P(tafts . . . t,—))

Ancak bu olasilik tahmini climledeki kelime sayisi1 arttikca gegerliligini yitirecektir.
Bu yiizden sinirli sayida kelime iizerinden hesaplamalar tercih edilir. Bunun i¢in
genelde bir kelimenin, dniindeki iki kelime ile birlikte kullanilmas1 olasiligin1 tahmin

eden trigram modeli (2.4) tercih edilir.

P(tiltl C ti-1) = P(ti|t,'—2ti—1) (2.4)

Dordiincii asamada bahsedilmesi gereken bu iki ¢eviri modeli P(K|H) ve dil modeli
P(H) formiil verilerinden vyararlanarak c¢evirinin en gergege yakin sekilde
tiretilmesinde karar verici olan kod ¢oziiciidiir. Kod ¢6ziimii algoritmasindaki
argmax operatorii (Sekil 2.8) CM ve DM olasiliklarint H degiskeni {lizerinde en {ist

diizeye ¢ikaran bir denklemle ceviri islemini gerceklestirir. IMC’lerde geviri
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islemlerinin diigiim noktasi, kod ¢dziicii algoritmasmin en dogru ceviriye karar

vermesi asamasidir. Dogru ceviri ile muglak olmayan ¢eviriler kastedilmektedir.

Bir ciimlede muglaklik (perplexity) orani ne kadar diisiik olursa kelimeler o kadar
gercege yakin dizilmislerdir. Bunun i¢in n-gram oOl¢iimlerinin ihtiya¢ duydugu
derlem verilerinin biiylikliigii ve kalitesi ¢ok dnemlidir. Goodman, veri biiytikligii ve
kalitesinin 6nemini 50 bin kelimelik bir veri {izerinden unigram (2.5), bigram (2.6)
ve trigram (2.7) modellerini uygulayarak; her bir n-gram modeli igin elde ettigi
muglaklik degerlerine arastirmasinda (Goodman, 2001) yer vermistir. Bahsi gegen n-

gram modellerine ait formiiller (2.5), (2.6), (2.7) asagida sunulmustur.

Plky ko) = | [ PO (2.5)

Plky k) = | | PCkilkiy) (2.6)
i=1

(2.7)

Plky -den) = | | PChilki, ki)
i=1

Yukaridaki 2.7 numarali denklemde gosterilen trigram modeline “cats like fish”
cimlesi uygulandiginda elde edilen 3-gram parametreleri Sekil 2.9 ile

gorsellestirilmistir.
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P(<sos> <sos> cats like fish <cos>) = P(cats|<sos>, <s0s>)
xP(like|<sos>, cats)
xP(fish|cats, like)

xP(<ecos>|like, fish)
ki =ko= “<sos>’

ki1 = ‘<eos>’

Sekil 2.9: Ornek ciimle iizerinden trigram parametreleri

Sekil 2.9 ile dort adet olasilik degerlerine sahip parametre sunulmaktadir. Trigram
modelini her parametrede temsil edebilmek icin girdi ciimlesine iki adet bosluk
(<sos>) ve bir adet ciimle sonu (<eos>) eklenmistir. Model bu olasilik tahminlerini
biliylik oranda HD ciimleler ihtiva eden derlemlerden yararlanarak yapmaktadir.
Ornegin, yukarida (Sekil 2.9) gésterilen P(fish|cats,like) 3-gram parametresinde ‘cats
like’ kelimelerinden sonra fish’ kelimesinin gelme olasilig1 milyonlarca kelimelik
metin analizi sonunda elde edilir. Azami Benzerlik Tahmini (Maximum Likelihood
Estimate) olarak da ifade edilebilecek bu 6l¢iim asagida (2.8) verilmis ve kelimeler

tizerinden 6rneklendirilmistir (2.9).

Topla(ki—y, ki—1, k;) (2.8)

P(kilki—z, ki—1 ) = Topla(ki_,, ki_1)

Topla(cats, like, fish) (2.9)
Topla(cats,like)

P(fish|cats, like) =

Azami benzerlik tahmini, denklemdeki (2.9) ‘cats like fish’ iglisiinin goriilme
sayisinin, ‘cats like’ ikilisinin goriilme sayilarma boliinmesiyle gerceklesen bir
puanlama islemidir. Tim parametreler ayni islemden gectikten sonra ciimlenin
olasilik orani belirlenmis olur (Sekil 2.10). En uygun ciimlenin hangisi olduguna dair

tahmin i¢in gereken veriyi dil modeli, bu yolla elde eder.
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Dil modeli sistemde Kkilit bir vazife icra etmektedir. Ciinkii ¢eviri modelinden gelen
en yiiksek olasiliga sahip kelime terciimeleri climle boyutuna indirgendiginde
gercege uygun HD cevirileri olmayabilir. “Yiiz lira verdi.” climlesindeki ‘yiiz’
kelimesi i¢in ¢eviri modeli, ‘100’ anlamina gelen ‘hundred’ ¢evirisini diisiik
oldugu i¢in en yiiksek ¢eviri ihtimali olarak sunacaktir. Ancak dil modeli tek dilli
derlemden ogrendigi bilgi ile HD’deki kelime siralanislarmi dikkate alan bir
degerlendirme yapacagi icin, ‘surat’ anlamina gelen ‘face’ kelimesini segcmek yerine;
daha diisiik ihtimalle verilen ‘hundred’ kelimesini kullanmay:1 tercih edecektir.
Bdylece en iyi sonucu bulmakla sorumlu olan kod ¢6ziicii, ¢ceviri modelinin sundugu
P(K|H) ve dil modelinin sundugu P(H) olasilik analizi puanlarmi en yiiksek diizeye
¢ikaran bir formiil (2.2) {izerinden ¢eviri gorevini yerine getirmis olacaktir. Bahsi
gecen olasilik analizi puanlari lizerinden en 1yi ceviri tercihinin yapilmasi siireci,
Koehn ve Knight’in (2003) Ispanyolcadan Ingilizceye ceviri 6rnegiyle (Sekil 2.10)

daha anlasilir hale getirilebilir.

Que hambre tengo yo

Ceviri
Modeli
e

What hunger have p(s/e) =0.000014
Hungry | am so p(s/e) =0.000001
| am so hungry p(s/e) =0.0000015

Have | that hunger  p(s/e) =0.000020 <7—

Sekil 2.10: ispanyolca-Ingilizce CM olasilik puanlan

Ispanyolca “Que hambre tengo yo” KD girdisinin dért aday HD gevirileri ile her
¢evirinin yaninda ¢eviri modeli degerleri olan P(K|H) oranlar1 verilmistir (Sekil
2.10). Burada sadece geviri modeli verileri tizerinden bir analiz yoluna gidildiginde
gorselde de isaret edilen ‘Have I that hunger’ ciimlesinin en yiiksek degere sahip
oldugu i¢in dogru ¢eviri oldugu diisiiniilebilir; ancak adaylardan hangisinin daha
gercege yakin ceviri oldugunun anlasilabilmesi ic¢in dil modeli puanlamalarmin da

hesaba katilmasi gerekir (Sekil 2.11).
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Que hambre tengo yo

Ceviri
Modeli
—A

What hunger have  p(s/e) =0.000014 =
Hungry | am so p(sle) =0.000001 =
| am so hungry p(s|e) =0.0000015 * e
Have | that hunger  p(s/e) =0.000020 =

Sekil 2.11: Ispanyolca-ingilizce CM ve DM olasihk puanlari

Goriildiigii gibi Koehn ve Knight’m (2003) Ispanyolca-ingilizce ceviri drneginde
p(s|e) ¢eviri modeli degerleri ile p(e) dil modeli Slgtimlerinin ¢arpilmasi sonucunda
en yiiksek olasilik degerini “Que hambre tengo yo.” KD ciimlesinin “Have I that
hunger” yanlis HD ¢evirisi (Sekil 2.10) yerine; daha gercege yakin olan “I am so
hungry” ctimlesi (Sekil 2.11) almistir.

2.5.2.1. Kelime tabanh IMC’den ifade tabanlh IMC’ye

Ik kez 1993 yilinda tasarlanan kelime tabanli IMC’ler (IBM modelleri vb.) KD bir
kelime i¢in 0, 1 veya n sayida HD kelime olacak sekilde karsilik tanimlayabilir.
Ornegin, ‘ev’ kelimesini ‘the house’, ‘bozuk’ kelimesini ‘out of order’ ile hizalar
(alignment). Ancak tersi durum olan, birden fazla KD kelimenin HD kelime veya
kelimelerle hizalanmasi (Sekil 2.12) 6rnegi (Brown vd., 1990) durumlarinda kelime

tabanli sistemler yetersiz kalir.

The | | poor | | don’t have any money

Ll

Les | | pauvres sont démunis

Sekil 2.12: IMC’lerde birden fazla kelimeli yapilarin hizalanmasi
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Burada “don’t have any money” dizilimi Fransizca "sont démunis" grubuna karsilik
gelmektedir. Bu dort Ingilizce kelimenin, ki ‘don’t’ (do not) kelimesini tek kelime
kabul ederek, iki Fransizca kelimeye karsilik gelmesi bir m-n karsilastirma durumuna
(m=4, n=2) 6rnektir (Poibeau, 2017). HD’deki birlesik bir kelime grubunun KD’deki
bir birlesik kelime grubu ile hizalanmasi beklenemez. Ciinkii kelimeyi ¢eviri
metodunun temeli géren bir yaklasim i¢in climlenin daha biiyiik bir yapisi olan ifade

(phrase) yapilarini birlestirebilmesi miimkiin degildir.

Bazen hayattan alman bir bilgi de g¢eviriyi gegersiz hale getirir. “/ 00k a train to
Berlin. ” ctimlesi, “I took a train to Paris.” ctimlesi olarak cevrilebilir. Bu ilging
durumun sebebi egitim verisinde bilyiik oranla ‘train to Paris’ kelmelerinin yan yana
goriilmiis olmasidir (Okpor, 2014). Eklemek gerekir ki ayni cevirinin Tiirkgeye
yapilmast durumunda sadece veri sorunu degil; bazi kelimelerin ¢ikarilmasi

durumuyla da karsilasilir. Ornegin; ‘a train to Berlin’ = ‘bir Berlin treni’ gibi.

Kelimelerin eklenmesi veya ¢ikarilmasi gibi durumlarin kelime tabanl sistemlerde
karsilagilan en biiyiik zorluklardan biri oldugu goriilmiistiir. Koehn’tin (2007) bir
ders 6rneginden alinan kelime ekleme veya kelime ¢ikartma durumlarina isaret eden

gorseli Sekil 2.13 ile sunulmustur.

...............

Das || Haus [] ist || klein i[ Das || Haus ([ ist || klein

i House || is || small The || house || is [| just || small

Sekil 2.13: IMC’lerde kelime ekleme-cikarma durumlarinda hizalama sorunu

“Das Haus ist klein” climlesinde birinci 6rnekte HD i¢in bos (null) kelime
tiretilmisken; ikinci 6rnekte KD ciimlesinde kullanilmamis bir kelime HD’de fust’

olarak tiretilmistir.
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Kelime tabanli yaklagimlarin bir diger eksikligi ¢eviri sirasinda baglam bilgisinin
olmamasidir. Genelde kelimeler gruplar halinde g¢evrilme egilimindedir ve kelime
kelime ceviri her zaman biitiin bir cimlenin gercek anlamin1 veremez. Herhangi bir
kelime i¢in hedef dildeki ¢eviri ve konum, sinirlandirma etkisi (localization effect)
olarak da adlandirilan, etrafindaki kelimelere bagh olarak farklilik gdsterebilir.
Ornegin ‘quit’ fiili ‘quit smoking’ baglammnda ‘birakmak’ olarak ¢evrilirken; ayni
kelime ‘quit the program’ i¢in ‘g¢ikmak’ olarak c¢evrilir. Ancak Kelime Tabanli
model bu gibi durumlarda yalniz dil modelini kullanip ¢eviri modelini siirece
katamadigi i¢in yetersiz kalir (Durgar El-Kahlout, 2009). Bu ve benzeri sebeplerle
Kelime tabanli sistemler neredeyse tamamen terk edilmis ve yerlerini ifade tabanli

cevirilere birakmiglardir (Skadins, 2011).
2.5.2.2. ifade tabanh IMC

[fade tabanh ceviri modellerinde giiriiltiilii kanal (Noisy Channel) yaklasimi
kullanilabilir; ancak ifade tabanli ¢eviri modelleri, ifade ¢eviri olasiliklarmi
bi¢imlendirmek icin log dogrusal modelleri (Log-linear Model) kullanma
egilimindedir (Koehn vd, 2003). Bu yaklasim P (t|e)'yi ozellik fonksiyonlarinin
agirlikli bir kombinasyonu olarak modeller. Bu yaklasim dil ve ¢eviri modellerine
ekstra Ozelliklerle giic kazandirilmak istendiginde kullanilan, giiriiltiili kanal
modelinin genellestirilmis versiyonudur (Durgar EI-Kahlout, 2009). Makine
Cevirisinin temel denklemi (2.2) yalnizca iki 6zniteligi barindirir: P(K/H) ve P(H).
Ancak ceviri kalitesi icin baska dzelliklere de ihtiya¢ duyulabilir. Ornegin, ¢evrilen
climlelerin uzunlugunun siire¢ i¢inde degerlendiriliyor olmasi faydal bir 6znitelik
sayilabilir. Koehn vd (2003) tarafindan tarif edilen ifade tabanl log-linear model en
makul ¢eviriyi elde edebilmek i¢in bazi farkli 6zellikler sunmaktadir (Skadins,
2011).

SMT sistemlerinin ¢ogunda, f kaynak ciimlesinin verildigi bir g¢eviri hipotezi e

olasiligi, log-dogrusal bir model (2.10) olarak formiile edilir:
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K
P(e|f) = Z(lf) exp(z Arhi(e, [)) (2.10)
k=1

Denklemde (2.10) modeldeki &znitelik sayis1 K, dznitelik agirhiklar1 A ve dznitelik

fonksiyonlar1 hg ile gosterilmistir. Z aslinda bir normalizasyon faktorii oldugu igin
2eP(e|f)=1 olacaktir. En iyi e hipotezi i¢in karar kurali, P iizerinde dogrudan bir

maksimizasyondur (2.11), (2.12).

" = argmax P(el|f) (2.11)
e
K
= arg lllaXZ/\[,-hk(f?,f) (2.12)
¢ k=1

Bu sistemlerde genellikle K ile birlikte 10-15 civar1 hx 6znitelik kullanmaktadir. En
sik kullanilan 6znitelikleri sdyle siralanabilir: Her iki ¢eviri yoniinde kelime ¢evirme
olasiliklar1 (word translation probabilities); her iki ¢eviri yoniinde ifade gevirisi
olasiliklar1 (phrase translation probabilities) (sistemden sisteme degisir); hipotezin
dil modeli olasiligi (hum(e, f) = P(e)); hipotezdeki kelime / ifade / kural sayisi;
yeniden siralama (distortion) model maliyeti vb. Bu siralananlarin ¢ogu, kod ¢dzme
Oncesi gerceklesen Ogrenim asamasinda egitim verileri olan derlemler iizerinden

hesaplanmasi gereken olasiliklardir (Mermer, 2019).

Birlesik olasilik yontemi (joint probability method) kullanan bir yaklasim olan ifade
tabanli ¢eviri modeli ilk kez Marcu ve Wong (2002) tarafindan sunulmustur.
Yaklasim daha sonra Koehn vd (2003) tarafindan revize edilmistir. Kelimeyi ¢eviri
metodunun temeli olmaktan ¢ikaran yaklasim climlenin daha biiyiik bir yapisi olan
ifade (phrase) yapilarin1 kullanan bir metod izler. Yani HD’de birlesik bir kelime
grubu, KD’deki bir birlesik kelime grubu ile hizalanabilir. Boylece climle icinde
birkag kelimenin kendi aralarinda olusturduklar1 manalar da ¢eviri siirecinde dikkate

alinmig olur. Yani KD veya HD aralarinda olusabilecek local kelime gruplar1 da
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cevrilebilir hale gelir (Ahmed ve Hanneman, t.y.) Kelime olarak ‘ifade’ tabiri ctimle
icinde yan yana olduklarinda farkli anlam kazanan kelime dizileri i¢in
kullanilmaktadir. Burada, isim grubu (noun phrase) veya fiil grubu (verb phrase)
gibi dilbilimsel bir ifade kastedilmemektedir.

IMC’lerde gevirinin nasil gergeklesecegi, siirecin en basindaki egitim verilerinin
nasil 6grenildigiyle baglantilidir. Yani sistem yalniz kelimeleri baz almayip en az iki
kelimeden olusan ifade yapilarmi da Ogrenme siirecine katarsa, kelime tabanli
sistemlerde goriilen eksiklikler 6nemli 6lclide giderilmis olur. Veri ihtiyaci ve islem
hiz1 yoniinden maliyetli goriinse de bu, sonuglari itibariyle ifade tabanli yontemlerin
kelime tabanli yontemlere olan tercih istiinliigiinii degistirmez. Aradaki farka isaret
edebilmek i¢in Durgar El-Kahlout’un (2009) her iki yontemde de sunmus oldugu

Ingilizce-Tiirkge ceviri drneklerini (Sekil 2.14) incelemek yeterli olacaktir.

Yarin || Kanada’ya (| ucacagim Yarin || Kanada'va (| ucacagim
N4 J‘ ><
Tomorrow | I will Canada Tomorrow || I'will fly || to Canada

Sekil 2.14: Kelime tabanh ve ifade tabanh c¢eviri karsilastirmasi

Sekil 2.14 ile sunulan birinci 6rnekte yalniz kelimeyi temel alan bir ¢éziimleme yolu
takip edilerek ‘ucacagim’ kelimesi sadece 71y’ kelimesiyle; “Kanada’ya” kelimesi de
ayni sekilde yalmz ‘Canada’ kelimesiyle eslesmistir. Ancak verilen ikinci 6rnekteKi
(Sekil 2.14) hizalama yontemi, ifade boyutunda gerceklestirildigi; yani kelimeleri bir

biitlin olarak ele aldig1 i¢in en dogru ceviriyi gerceklestirebilmektedir.

Ancak sistemin 0grenme yaklagimmin, anlamsal agidan her zaman iyi sonuglar
verecegini sdylemek fazla iyimserlik olur. Ciinkii sistemin ¢aligsma prensibi istatistigi
kullanarak KD bir ifadenin HD bir ifadeyle yer degistirilmesine dayanir. Eger

ifadelerden biri egitim verisinde daha ¢ok kullanilmigsa, yanlis ceviri de olsa dil

37



modeli tarafindan dogru geviriye tercih edilecektir (Alsohybe, 2017). Burada garpici
bir benzetme olarak Ingiliz devlet adamu Benjamin Disraeli’nin sozii hatra

gelmektedir: “Uc ¢cesit yalan vardir; basit yalan, kuyruklu yalan ve istatistik.”
2.5.2.3. Faktorlii IMC’ler

Ifade Temelli IMC’ler morfolojik, sdzdizimsel veya anlamsal olsun; dilbilimsel
motivasyonlarla tasarlanmis degildir. Ancak dogan ihtiyaclar geregi dilbilgisi
kurallarmin da sisteme eklendigi bir ¢ok model gelistirilmistir. Dilbilimsel
ayristirmalar1 kaynak climle seviyesinde eklemleyen (Huang vd., 2006); hedef climle
seviyesinde uygulayan (Galley et al., 2006) veya hem kaynak hem de hedef dilde bu
dilbilimsel ayrigsmalardan yararlanmay1 tercih eden (Zhang ve Gildea, 2008)
sistemler mevcuttur. Ancak, dilbilgisinin ¢eviri yaklasimlarina daha siki entegre
edilmesi temelde iki nedenle arzu edilmektedir. Birincisi kelimeleri yiizeysel
bigimlerinden ¢ok kdéken bilgisi (lemmas) gibi daha genel temsiller iizerinden ele
alan ¢eviri yaklagimlarinin daha zengin istatistikler ortaya koyacagi ve bu yolla
smirlt egitim verilerinden kaynaklanan veri sikintisinin {istesinden gelinebilecegi
diisiincesidir. Ikinci neden ise ceviride bircok durumun bicimbilimsel, sézdizimsel
veya anlambilimsel diizeyde daha iyi agiklanabiliyor olmasidir. Tiim bunlardan
faydalanmak ¢evirinin direkt modellenebilmesine yardimci olur. Ornegin; ciimle
seviyesinde yeniden siralama, (reordering) kelimelerin bulundugu yere (s6zdizime)

bagli iken kelimelerin yeri ise aldiklar1 bigimlere (bigimbilime) baghdir (Koehn,

2007).

Bu yeni yaklasim ek bilgi notlarma kelime seviyesinde izin vermektedir. Bu yap1
icerisinde kelime yalniz bir isaret degil, farkli diizeylerde bilgi notu i¢eren unsur
yiiklenicidir. (Koehn, 2007). Bu 06zellik sayesinde bir kelime Onceki istatistiksel
yontemlerdeki gibi izole halde degildir. Yani sistemde, ayni fiil kokiine sahip olup
cekime ugramis veya ayni isim kokiine sahip olup tiiretilmis iki kelimenin
bi¢cimbilimsel yakinlklarna ragmen farkli formlarda olmalar1 nedeniyle farkli
kelimeler gibi algilanmalar1 durumunun &niine gegilmistir. Ornegin; ‘kedi’ kelimesi

egitim verisinde bulunmuyor olsa da, artik ‘kediler’ kelimesinden bagimsiz bir
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kelime olarak goriilmez. Siradan bir IMC modelinde kelimeler tamamen farkl iki

kelime olarak goriiliir.

Dilbilimsel bilginin destegini yanina alarak arastirmacilarin ilgisi ¢eken faktorlii
ceviri modelleri (factored translation models) (Koehn vd., 2006; Avramidis vd.,
2008) aslinda morfolojik agidan zengin diller igin kullanilmak tizere tasarlanmuistir.
Arapca, Japonca veya Tiirk¢enin tek bir kokle bir¢ok farkli kelime formu tiiretebilme
ozelligine sahip olmasi, bu diller i¢in 6zellikle smnirli egitim verilerinde saglikli
istatistiklere ulasabilmeyi zorlastirmaktadir. Bu gibi durumlar i¢in faktorli ceviri,
kokleri ve bigimleri ayr1 ayri ¢eviren ve ardindan hedef yiizey formunu olusturan
daha genel bir yaklasim sunar (Yeniterzi, 2009). Sekil 2.15 ile bu model, gorsel hale

getirilmistir.

Kaynak Hedef

Dil Dil
Kelime O Kelime 1

3

Kok Kok =

7]

Kelime Tiru Kelime Tura %

Bigimbilim Bi¢imbilim

Ceviri Safhasi

Sekil 2.15: IMC’lerde Faktorlii ¢eviri modeli

Verilen ornekteki (Sekil 2.15) oklar eslestirme safhalarin1 temsil etmektedir. Bu
modelde ki tiir eslestirme sathasi vardir: (i) ilki, girdi faktorlerini ifade diizeyinde
cikt1 faktorleriyle esleyen ¢eviri sathasidir. Ceviri sathasi altta saga yonlii ¢izilmis ok
ile gosterilmektedir. Bu modelde iki ¢esit ¢eviri adimi vardir: (a) Giris koklerinin
cikis koklerine gevrilmesi ve (b) kelime tiirii ile bigcimbilim bilgisi girdilerinin,

kelime tiirli ve bigim bilgisi ¢iktilarina doniistiiriilmesidir. (ii) Diger eslestirme ise
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iretim safthasidir. Bu adimda ¢ikt1 faktorlerinin diger ¢ikti1 faktorleriyle kelime
diizeyinde eslestirilmesi yapilir. Kok, kelime tiiri ve bigimbilimle yiizey formunun
olusturulmas1 egimli dikey oklarla temsil edilmektedir (Yeniterzi, 2009). Ornekte
(Sekil 2.15) KD’deki kokiin, HD’deki kokle; kelime tiirii ve bigimbilimsel bilginin,
HD’deki kelime tiirii ve bigimbilimsel bilgi ile eslestigi goriilmektedir. Sonrasinda
HD’deki bu faktorler, yiizeysel bigimi iiretimi (generation) asamasinda kullanilir.
Boylece kok, kelime tiirli ve bicimbilimsel bilgiden yiizeysel bir bicim olusturulmus

olur (Yildirim, 2014).

Ceviri sistemlerindeki islem ve veri problemleri, teoride miimkiin olan ancak
gerceklestirilemeyecek  kadar maliyetli ve karmasik faktorli  modellerin
gelistirilmesine imkan tanimamistir (Koehn ve Hoang, 2007). Burada, tasarim
kaygilart noktasinda ortak olduklari sdylenebilecek baska g¢eviri modellerinden de
bahsetmek yerinde olacaktir. Bunlar s6zdizim tabanli ve hiyerarsik ifade tabanli
ceviri modelleridir. Bu modeller de faktorlii ¢eviri modeli gibi morfolojik zenginlige

sahip veya uzak yapili olan dogal dilleri dikkate alarak gelistirilmislerdir.
2.5.2.4. Sézdizim tabanh IMC’ler:

Yamada ve Knight (2001) s6zdizimi tabanli istatistiksel bir ¢eviri modeli sunmustur.
Modelde her diigiimde stokastik islemler uygulanarak bir KD ayristirma agact HD
dizgisine doniistiiriiliir. Islem swrasinda kelime siras1 ve hal durumlar1 (bulunma,
yonelme, vb.) gibi dil Ozellikleri hesaba katilir. Model parametreleri, EM
(Expectation Maksimation) algoritmasi kullanilarak polinominal zamanda tahmin
edilir. Modelin kelime hizalamas1 IBM Model 5 tarafindan iiretilenlerden daha iyidir.
Yamada ve Knight IBM tarzi CM’yi, dilin yapisal veya sdzdizimsel yonlerini
modellememesi noktasinda elestirmis; Ingilizce ve Japonca gibi ¢ok farkli kelime
siralamasma sahip bir dil ¢iftinin bu CM'lerce iyi modellenmeyecegini ileri

stirmiistur.

Model, dilin yapisal yonlerini dahil etmek i¢cin girdi olarak ayristirma agaclarini
kabul eder. Yani giris climlesi bir s6zdizim ayristirici tarafindan dnceden islenir.
Kanal, ayristirma agacinmn her bir diigiimii {izerinde islemler gerceklestirir. Islemler,

alt diigiimleri yeniden siralamak, her diigiime kelimeler yerlestirmek ve yaprak
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diigiim kelimelerini ¢cevirmek seklinde gergeklesir. Sekil 2.16 ile bu ii¢ agsama gorsel
hale getirilmistir. Modelin ¢iktisinin ayristirma agaci degil, bir dizge oldugu fark
edilmektedir. Ayristirma yalniz kanal girisi tarafinda gereklidir (Yamada ve Knight,
2001).

1. Kanal Girdisi

VB VB
i YENIDEN [
P|RP \181 VB2 SIRALA P|RP VB2 V|B1
He adores g He N adores
VIB TO TO V‘B
listening , N, listening
TO NN TO
| | |
10 music 0

2. Yeniden Siralandi

‘ YERLESTIR

VB VB
Pfgb VB2 'V[[BJ PFF’ VB2 \-{31
kare ‘h(l F\VVB:-:VKQ(’ dmsul\-i:\(ﬁi'esu He >h(1 xvé\\”krgﬂ adores ‘Vtriesu
TO ,, 3
o  kiku Tho « L listening o
NN TO NN T|O
| | EVIR |
ongaku WO C music to

4. Cevrildi

3. Yerlestirildi

YAPRAKLARDAN OKU ’

kare ha ongaku wo kiku no ga daisuki desu

5. Kanal Ciktis1

Sekil 2.16: Sozdizim tabanh IMC’lerde islem asamalan
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Sekil 2.16 ile gosterilen modelde kanal girdisi, nce KD’de ayristirma agaci haline
getirilmistir. Aga¢ diglimleri HD kelimeler ile eslestirilmesi oncesi HD sozdizim
yapist dikkate alinarak siralanmasi islemine tabi tutulur. Modeldeki yeniden
siralama islemi, OYN (6zne+yiiklem-+nesne) dilleri (ingilizce veya Cince) ve ONY
(6zne+nesne+yiiklem) dilleri (Japonca veya Tiirkce) gibi farkli kelime siralamalarina
sahip diller arasindaki c¢eviriyi modelleyebilmek icin tasarlanmistir. Kelime
yerlestirme islemi sozdizimsel durumlar1 belirlemede dil farkliliklarim1 yakalamaya
yoneliktir. Ornegin, Ingilizce ve Fransizcada bulunma, ydnelme, ayrilma gibi hal
durumlar1 i¢in kelimenin ciimle i¢indeki konumu etkiliyken; Japonca ve Korece gibi
dillerde ayni fonksiyonlar i¢in kelimeye hal ekleri eklenir. Ekstra kelimeler
diigiimlere stokastik olarak yerlestirilir. Kelimenin diigiimiin sagma ya da soluna
yerlestirilmesi durumu girdi ayristirma agacina gore belirlenir. Yerlestirilen HD
kelimeler KD kelimeler ile degistirilir ve son olarak tiim yapraklardaki kelimelerin

okunmasi saglanarak kanal ¢iktisi elde edilmis olur (Yamada ve Knight, 2001).

Sozdizim tabanli istatistiksel modeller uzak yapilara sahip dillerin gevirileri igin
tasarlanmistr. OYN (Ozne+Yiiklem+Nesne) yapisina sahip Ingilizce ile ONY
(Ozne+Nesne+Yiiklem) yapisma sahip Tiirkce cevirilerinde bu tiir modeller tercih
edilebilir. S6zdizim tabanli IMC’ler gibi uzak yapili dillerin ¢evrilmesinde kullanilan
bir baska model ise hiyerarsik ifade tabanli IMC’lerdir.

2.5.2.5. Hiyerarsik ifade tabanl IMC:

Chiang (2007) mevcut son teknoloji MC sistemleri ile ¢dziilemeyen tipik sorunlara
deginmis ve hiyerarsik ifadeler (alt ifadelerden olusan ifadeler) kullanan istatistiksel
bir makine ¢evirisi modeli ortaya koymustur. Hiero adli bu model, Aho ve Ullman’in
(1969) ‘agirlikli senkronize baglamdan bagimsiz gramer’ini (Weighted synchronous
Context-free grammar) temel alir. Sistem, bi¢im itibariyle ‘s6zdizim yonlendirmeli
dontistirme grameri’ (Syntax-directed transduction grammar[Lewis ve Stearns,
1968]) olarak da adlandirilan ‘es zamanli baglamdan bagimsiz gramer’dir ancak
Oogrenme islemini herhangi bir sozdizimsel bilgi notlar1 icermeyen paralel
metinlerden yapar. Bu nedenle temel fikir olarak hem s6zdizim hem de ifade tabanli

cevirinin birlesimi olarak goriilebilir. Chiang, bu modelin; son teknoloji hizalama
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sablonu sistemi olan ifade tabanli modellerden 6nemli 6l¢iide daha iyi performans
gosterdigini iddia etmektedir. Ona gore diller ifadelerden olustugu ve bu ifadeler
hiyerarsik bir sekilde siralandigr i¢in odaklanilmasi gereken nokta, uzun mesafeli

yeniden siralama sorunudur.

Chiang’a (2005) gore ifadeler, kelimenin yeniden siralanmasinda ise yaradigi gibi
ifadenin de yeniden siralanmasinda ise yarayabilir. Bunun yapilabilmesi i¢in, i¢cinde
ifadeleri barindiran hiyerarsik ifadelere ihtiya¢ vardir. Bu hiyerarsik ifadeler igin

asagida bir 6rnek (2.13) sunulmustur.

<have [t with[2], [2]ile[i]-e sahip> (2.13)

Kutu i¢inde gosterilen [1] ile [2] rakamlari, alt ifadeler igin; yani ifade igindeki ifadeler
icin yer tutucu gorevi ifa etmektedir (Chiang, 2005). Yukaridaki 6rnegin (2.13)
solundaki Ingilizce ifadelerden “with [2]” edat grubu (prepositional phrase) sonda;
sagdaki Tiirkge ifadelerden ‘{2] ile” edat grubu ise bastadir. Bu edat gruplarinin iki
dilde de bu sekilde gbzlenme sayilarinin artmasi, sistemin bunu bir kural olarak

tamimlamas i¢in yeterlidir.

Kurallari 6grenilmesi sirasinda hi¢ bir dilbilimsel varsayim veya bilgi notu destegi
olmaksizin yalniz paralel textlerden yararlanilir. Ogrenilen kurallara gore ifade
ciftleri, belli bir sira ile birlestirilir. Bu birlesen ifadelerin meydana getirdigi
hiyerarsik yap1 kendisinden daha {iistteki bir ifade ile birleserek biiyiir. Hiyerarsik
ifade ciftlerinin, senkronize baglamdan bagimsiz gramer (synchronous CFG) kurali

olarak bigimlendirilmis hallerine ii¢ adet 6rnek (2.14), (2.15) ve (2.16) ile verilmistir.

X=> <have Xz with X1, Xi ile Xz -e sahip> (2.14)
X=> <the X that X1, X1 olan X2> (2.15)
X-> <one of X1, Xi-den biri> (2.16)
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‘X’ ciimle icinde bir kelime veya ifadeye karsi diigmeyen ama ifadelerin hangi
seviyede tutuldugunu gosteren baglanti ucudur (nonterminal symbol). Ciinkii bu
model, ifadelere sozdizimsel kategoriler atamak yerine; onlar1 baglant1 uglar1 ve
indisler yoluyla belli konumlara yerlestirir. Baglant1 uglarindaki indisler gevrilmesi
gereken ikili ifadelerin birbiriyle baglantisina ve hangi seviyede olduklarina isaret
eder. Kurala gore birlesmesi gereken iki ‘X’ (baglanti ucu) yeni bir X altinda birlesir.
Birlesen X’ler artik bu yeni indisli X ile temsil edilir. Bu birlesme islemi tiim kurala
gore eslesme siras1 gelen X’lerin ayr1 ayr1 x’ler halinde yan yana gelmelerine kadar
devam eder (Sekil 2.17). Sistemde tiim kurallar X ile gosterilirken S ile ifade edilen
yapisma kurali (glue rule) buna dahil edilmemistir. S ile gosterilen bu birlestirme
uclar1 yardimiyla en son yan yana siralanmis olan X’lerin birlestirilmesi saglanir. S
formunda bu gorevi yerine getiren iki adet yapisma kurali asagida (2.17) ve (2.18) ile
gosterilmistir (Chiang, 2005).

S 2 <81 Xy, S1 X (2.17)

S > <Xy, X (2.18)

Yapigsma kurali sayesinde X ifadelerinin ¢evirileri ayr1 ayr1 gergeklesebilmekte ve
sonrasinda standart ifade tabanli (phrase-based) modeller gibi birlesmeleri
saglanmaktadir (Chiang, 2007). Sekil 2.17 ile senkronize baglamdan bagimsiz
gramer (synchronous context-free grammar: SCFG) yoluyla ciimle cevirisi

olusturulmasi siireci gorsel hale getirilmistir.
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<S8, Sy
142> (S X;, S X
142 <8y X5 X3, S5 X
15> <XsXs Xs, Xe Xz Xs
9> < Bursa X5 X3, Bursa X3 X5>
11> < Bursa is X3, Bursa X; dir>
8> < Bursa is one of X5, Bursa X7 den biridir>

7= < Bursa is one of the X, that X,
Bursa X;g olan X den biridir>

6= < Bursa is one of the X, that have X, with X
Bursa X; li X; e sahip olan Xy den biridir>

70~ < Bursa is one of the X, that have X, with traditional minarets,
Bursa gelencksel minareli X; e sahip olan Xo den biridir>

12> < Bursa is one of the Xy that have big mosques with traditional minarets,
Bursa geleneksel minareli biiyiik camilere sahip olan Xy den biridir>

13> < Bursa is one of the most beautiful cities that have big mosques with traditional minarets,
Bursa geleneksel minareli biiyiik camilere sahip olan en giizel sehirlerden biridir>

Sekil 2.17: Senkronize baglamdan bagimsiz gramer modeli ¢eviri 6rnegi

Ciimlelerin  yanlarinda her adimda uygulanmis olan kurallar1 temsilen
numaralandirilmis oklar gosterilmektedir (Sekil 2.17). Bir kural uygulanip ciimlede
gerekli ¢ikarma ekleme yapildiktan sonra bir sonraki kuralin uygulanmasma gegilir.
Climleye tek bir seferde ¢oziimleme uygulanmayip bu sekilde sira gdzetilmesinin
sebebi dil ifadelerinin aralarindaki hiyerarsik yapidir. Ornegin; 6 numarali <have X
with X, X1 ile Xz -e sahip> kurallarmin uygulandigi ciimlede Ingilizce ‘most
beautiful cities” ve Tiirkge ‘en giizel sehirler’ ifadeleri kaldirilarak her iki climlede de
yerlerine Xg baglanti ugu (nonterminal symbol) yerlestirilmistir. Ardindan uygulanan
7 numarali kuralda da ayn1 islem (‘Xo that Xsg’ Ingilizce ifadesi ile ‘Xs olan Xy’
Tiirkge ifadeleri yerine X7 baglant1 ucunun getirilmesi) gergeklestirilerek bir sonraki
islem adimiyla devam edilmistir. 15’inci kuralin uygulanmis oldugu sathada S formu
tizerinden yapisma kurali (Glue rule) asamasina gegilmis ve kalan pargalarin da ifade

tabanli sistem mantigina gore birlestirilmeleri saglanmistir (Sekil 2.17).
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Diiz yapilardan, bu sekil bir hiyerarsik yapiya gecmis olmak c¢eviri kalitesinde
dikkate deger bir kalite saglamakla birlikte bicimbilimsel fikirlere olan ihtiyaci
ortadan kaldirmamigtir. Mevcut model her tiirlii gelistirilmeye agiktir. Modelin
gelecekteki calismalarda dilbilim destekli bir derlem tabanli ¢eviri modeli olmaya

yatkin oldugu soylenebilir.

Derlem tabanli tiim ¢evirt modelleri kendilerinden onceki ¢alismalarin kapatamadig:
aciklar1 kapatabilme motivasyonlariyla gelistirilmislerdir. Hutchins’in (2005) en
basit tarifine gore IMC, dogrudan geviri (direct translation) ydnteminin karmasik

istatistiklerden gegirilmis halidir.

Yillar siiren gelismeler sonunda bugiin tiim biiyiikk ¢aligmalar derin 6grenme adi
verilen yeni bir tiir teknik tizerinde yogunlasmistir. Google on yili askin bir siire
IMC’yi kullanmis ve 2016 yilmin Kasim aymda ndral makine cevirisine (Neural
Machine Translation: NMT) gectigini ilan etmistir. Giiniimiizde Google, Yandex,

Bing gibi endiistrinin biiyiik liderleri halen bu yontemi kullanmaktadir.

2.5.3. Noral Makine Cevirisi

Ifade tabanli IMC’ler, Noral Makine Cevirisinin (NMC) umut verici sonuglari
goriilene kadar en tercih edilen yontemler olarak bilinmektedir (Koehn vd, 2007).
MC igin yapay sinir aglarmin kullanimi yillar 6ncesinden baslanmis (Castafio, 1997)

olsa da ¢alismalara, derin sinir aglar1 gibi biiylik modellerin egitilebilmesi miimkiin

olana kadar ara verilmistir (Kalchbrenner, 2013, Cho vd., 2014b)

Beynin calisma prensibini taklit eden derin 6grenme yontemlerinin dogal dil isleme
problemlerinde basarili sonuglar vermesiyle birlikte 6zellikle metin siniflandirma ve
duygu analizinde konvoliisyonel sinir aglar1 (Convolutional Neural Network: CNN)
ve agagida bahsedilen kodlayici-kod ¢oziicii gibi makine ¢eviri mimarilerinde ise
Ozyineli sinir aglar1 (Recursive Neural Network: RNN) o6nerilmistir (Young vd.,
2018).
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NMC, genel olarak bir sifreleme ve sifre ¢ozme isi yapan kodlayici-kod ¢oziicii
(encoder-decoder) mimarisine dayanir. Kodlayici reel degerli bir rakamsal gosterimi
hesaplamak i¢in KD cilimlesini okur ve kod ¢oziicii ise Onceden hesaplanmis bu

gosterime gore her seferinde bir kelime olmak tizere HD ¢evirisini tiretir (Sekil 2.18).

S — I I e ————
X, X, X3 ...X, —> Kodlayic R i
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Sekil 2.18: Kodlayici-kod ¢oziicii modeli genel goriiniimii

Ik model (Sutskever, Vinyals ve Le, 2014) HD ciimleleri iiretimi i¢in KD
climlelerinin sabitlenmis bir gosterimini kullanmistir (Bahdanau, 2015). Bu
mimarilerde srali bilgileri modellemek i¢in Ozyineli Sinir Aglann (OSA)
kullanilmistir. OSA’lar daha Onceki adimda elde edilen ¢iktilarin yeniden girdi
olarak kullanilmasma imkan veren ve sahip olduklar1 bu dongii sayesinde ciimle
cevirilerinde daha 6nce geg¢mis olan bir kelimenin hatirlanmasmi miimkiin kilan
yapilardir. Bu bilgi bir sonra gelecek olan kelimenin tahmininde ise yaramaktadir.
Aslinda diger sinir aglarndan ¢ok fazla farki olmayan OSA’lar igin, kendisinin
kopyalarindan olusan ve mesaji bir sonra gelene devreden yapilar olduklar
sOylenebilir. Sekil 2.19 ile 6zyineli sinir ag1 yapist ve dongiisiiniin acildigmdaki

zincirli 6zelligi gorsel hale getirilmistir (Olah, 2015).

[—b_A_—] = A >
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Sekil 2.19: Bir OSA yapisi ve dongiisii acilmis haldeki goriiniimii

®
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Sekil 2.19 ile bir OSA’nin ¢alisma anindaki acilmis hali gdsterilmektedir. Agin
uzunlugu girdi climlesindeki kelime sayisi kadar olur. Alti1 kelimelik bir climle
girdisinde her kelimeye bir katman olacak sekilde altili ag olusacaktir. Bu sekliyle
ceviri ¢aligmalar i¢in oldukca uygun yapilar arz eden OSA’lar konusma tanima, dil

modelleme ve resim yazisi gibi isler i¢in de kullanilmaktadir.
Cift yonlii OSA:

Makine ¢evirilerinde kelimeler sadece kendilerinden onceki degil kendilerinden
sonra da dizilmis olan kelimelere gore s6zdizimsel veya anlamsal olarak bagimlidir.
Bu durumlar icin MC’lerde Cift Yonli OSA kullanilir. Bu yapi ileri yonlii
olusturulmus tekrarl sinir aglarinin yaninda tersi istikamette de tekrarlanan sinir agi
modelidir (Sekil 2.20). Geri yonli agm c¢iktilariyla ileri yonli ag ¢iktilarmi
birlestiren ¢ift yonlii OSA’lar, dogal dil isleme ¢alismalarinda ciimlelerin 6gelerin
oniindeki ve arkasindaki diger 6gelere gore degerlendirildigi ifade analizine duyulan

ihtiya¢ nedeniyle makine ¢evirilerinde siklikla kullanilmaktadir.

® ®

Sekil 2.20: Cift Yonlii Ozyineli Sinir Aglan

Ancak girdi ciimleleri uzadik¢a kaybolan egim (vanishing gradient) ya da patlayan
egim (exploding gradient) olarak bilinen durum gergeklesmektedir. Yani uzun
mesafeli bagimliliklar1 yakalamak zorlagmakta; 6grenme zayiflamaya ya da dnemsiz
noktalar 6grenilmeye baslamaktadir. Bu sorun Uzun Kisa Vadeli Bellek: UKVB
(Long Short Term Memory: LSTM) ile giderilmeye ¢alisilmistir. Asagidaki diziden-

diziye modeller ve dikkat mekanizmasi konusunda bahsedilen bu &zel OSA’lar
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Hochreiter ve Schmidhuber (1997) tarafindan tanitilmistir. Zamanla gelistirilen bu

aglar oldukca yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.
Diziden-diziye (Sequence-to-sequence) modeller ve dikkat mekanizmast:

Diziden-diziye (Seq2Seq) yapisi makine gevirisi, metin Ozetleme ve resim yazisi
olusturma gibi islerde ¢ok sayida basar1 gosteren bir derin 6grenme modelidir.
‘Kodlayici-kodgoziicii’ olarak da adlandirilan bu modeller, iki 6ncii metin olan
Sutskever vd’nin (2014) ve Cho vd.’nin (2014a) ¢alismalarinda agiklanmaktadir. Her
iki ¢alismada da Uzun Kisa Vadeli Bellek: UKVB ile kodlayici-kod ¢oziicii
OSA’lar kullanmis ve oldukca basarili ceviriler elde edilmistir. UKVB, standart
OSA’lardan ¢ok daha iyi ¢aligan bir dzyineli sinir agidir. Ornegin “Almanya’da

2

dogdum ve orada biiyiidim. En iyi konustugum dillerden biri ...” climlesinin
‘Almancadir’ kelimesiyle bitmesi gerektigini bir OSA tahmin edemez. Ciinkii elde
ettigi bilgiyle, o bilginin kullanilmas1 gereken yer arasindaki mesafe oldukga
uzamistir. OSA’lar kelimenin bilgisini bir sonraki asamaya aktarsa da o kelimenin
climle i¢inde ne kadar 6nemli oldugu bilgisini tasiyamazlar. UKVB’ler 6zellikle bu
uzun mesafeli baglantilar i¢in tasarlanmislardir. Zincire benzer yapisiyla dort sinir
ag1 katmanma sahip UKVB, kendine has hesaplama yoluyla 6nemli olan bilginin
tutulup 6nemsiz olanin atildigi bir yontemle ¢alismaktadir. Ancak cilimlelerin

uzunlugu arttikca UKVB’lerin verimliligi diismektedir (Sutskever, Vinyals ve Le,
2014).

Diziden-diziye (S2S), bir dizi 6geyi (harfler, kelimeler vb.) alan ve baska bir 6ge
dizisi olarak tireten bir modeldir. Sekil 2.18 ile, egitilmis bir modelin ¢alisma sekli
gorsellestirilmistir. Gorseldeki (Sekil 2.18) kodlayici, girdi dizisindeki her bir 6geyi
(X1, X2, X3, ...Xm) islemekte, yakaladig: bilgileri say1 dizilerinden olusan bir vektore
dizmektedir. Ttim girdi dizisi islendikten sonra bu vektor, tek tek (Y1, Y 2, Y3, ...Y n)
tiretilmek tizere kod ¢oziiciiye gonderilmektedir (Sekil 2.18). Bu modeller, 6rnegin
alt1 kelimelik bir girdiyi dork kelimelik farkli bir uzunluktaki ¢iktiyla eslestirebilmek
lizere tasarlanmistir. Boyle bir c¢evirinin swradan Uzun Kisa Vadeli Bellek
(Hochreiter, 1997) mimarisiyle yapilabilmesi miimkiin degildir. Bu nedenle diziden-

diziye modelleri kullanilmaktadir. Sistemde kodlayicit kelimeleri tek tek alarak
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kelime yerlestirme (word embedding) algoritmasi kullanarak vektér haline
dontistiiriiliir. Bu vektorlerde kelimeler anlambilimsel noktada bir temsil niteligi
kazanir (Orn: ‘kral — adam + kadmn = kralice’ vb.). Anlamsal mesafelere gore dizilen
kelimelerin sayisal ifadeleri olan vektorler son safthada kod ¢oziicii yardimiyla tek tek

kelime haline getirilerek iiretim agamas1 ger¢eklesmis olur (Sekil 2.18).

Ancak bu tiir sirali hesaplamalarin en biiylik dezavantaji uzun ciimleleri islerken
darbogazlarin (bottleneck) meydana gelmesidir. Yakin zamanlarda, yalnizca dikkat
mekanizmalarina dayanan ve Ozyinelemeyi kullanmayan yeni bir model mimarisi
olan Déniistiiriicii (Transformer) oOnerilmistir. Mimari iistiin basar1 gostermis ve
birkag¢ dil ¢iftinde dikkate deger kalitede sonuglar verdigi kanitlanmistir (Vaswani
vd., 2017).

Doniigstiiriicii (Transformer):

Kodlayici-kodgoziici (Encoder-Decoder) mimarileri olduk¢a basarili olmalarinin
yaninda uzun climlelerin ¢evirisinde sorunlar ortaya ¢ikmaktadir. Girdi cimlelerinin
tek bir vektorle temsil ediliyor olmasi nedeniyle ilk gecen kelimeler biitiin i¢ginde
Onemini yitirmekte ve bu da istenilen ¢evirinin elde edilememesiyle
sonug¢lanmaktadir. Ciinkii tiim kaynak sekansin dogru anlamlariyla sabit bir vektore
sikistirilarak temsil edilebilmesi zordur. Bu mesele UKVB’lerle halledilme yoluna

gidilse de istenilen diizeyde basar1 elde edilememistir.

Bahdanau vd., (2014) noral makine gevirilerinde ilk kez dikkat mekanizmasindan
bahsetmistir. Dikkat mekanizmasindaki mantik bir degeri ararken kaynaktaki hangi
noktalara daha fazla dikkat edilmesine karar vermektir. Bu ihtiyaca yonelik basit
dikkat aglar1 mevcuttur. Ornegin; uzun kisa vadeli bellek problemleri iizerine yapilan
bir calismada (Raffel ve Ellis, 2015) ‘basitlestirilmis dikkat ag1’ terimi kullanilmustir.
Cift yonlii uzun kisa siireli bellek aglar1 tizerinde yapilan bir baska ¢aligmada ise

(Zhou, vd., 2016) dikkat mekanizmasi1 (Attention mechanism) ifadesi yer almistr.

Google, 2017 yilinda ‘Attention is All You Need’ adli bir makalesinde (Vaswani vd.,
2017) OSA’larin yetersizligine vurgu yapan yeni bir NMC mimarisi sundu.

Makalede tanitilan Transformer’in farki diger transdiiksiyon (transduction) yani bir
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sekans: diger sekansa gevirme islemi yapan modellerin kalbi olan 6zyineli OSA’y1
(RNN), UKVB’yi (LSTM), kapili tekrarlayan hiicre aglarin1 (GRU) veya evrisimli
sinir aglarmi (CNN) attyor olmasi ve yerine yalniz dikkat (attention) mekanizmasini
koyuyor olmasidir. Bu yeni mimaride OSA’lara ihtiya¢ duyulmamasi siral1 islem
zorunlulugunu da ortadan kaldirmaktadir. Bu sekilde paralelizasyona izin veren

mimari sayesinde sistemin egitilmesi siireci olduk¢a hizli hale gelmektedir.

Doniistiirticti, tim girdi kelimeleri arasindaki iliskiyi modelleyen ve bir kelimenin
temsilini ctimledeki tiim kelimelerle kiyaslayarak hesaplayan o6z-dikkat (self
attention) adli bir mekanizma kullanir. Bu kiyaslama hesabi, diger kelimelerin
temsilinin mevcut kelimenin temsiline ne kadar katkida bulunmasi gerektigini
belirleyen bir dikkat puani iiretir. Bu islem sabit sayida adim (katman) i¢in tiim giris
kelimelerinde paralel olarak tekrarlanir. Kelimelerin hepsinin ayni1 anda islenebiliyor
olmas1 sistemin uzun vadeli bagimliliklar1 OSA'lardan ¢ok daha iyi yakalamasma
firsat vermekte ve bu sekilde kelimeler arasindaki mesafenin 6nemi ortadan
kalkmaktadir. OSA’larm dikkat mekanizmasi ile desteklendigi modellerde dahi
ardisik calisma prensiplerinden dolayr uzun girdili ¢evirilerde istenen basari elde

edilememistir.

Cogu seckin noral ardisik transdiiksiyon modeli, kodlayici-kod ¢6ziicti mimarisine
sahiptir (Bahdanau vd., 2014; Cho vd., 2014; Sutskever vd., 2014). Doniistiiriicti
mimarisinde kodlayici, (x1, X2, ...xn) sembol temsilleri girdi dizisini ardigik gésterim
dizisi olan z = (z1, 2, ...zn) ile esler. Kod ¢oziicii, z’yi girdi olarak alip her seferinde
bir eleman olacak sekilde Yy = (y1, Y2, ... Ym) sembol ¢ikt1 dizisini olusturur. Her
adimda model, sonraki sembolii iiretirken ilave girdi olarak 6nceki sembolleri
tilketmektedir. Sekil 2.21 ile kodlayici (solda) ve kod ¢oziiciide (sagda) 6z-dikkat
ekli, tam baglantili katmanlar kullanan doniistiiriicli mimarisi (Vaswani vd., 2017)

sunulmustur.
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Sekil 2.21: Doniistiiriicii modeli mimarisi

Kodlayic1 (Encoder) alt1 adet ayni katmana (N=6) sahiptir (Sekil 2.21) ve her
katman iki alt-katmandan meydana gelir. Birincisi ¢ok kafali dikkat blogu, ikincisi
ise basit, pozisyon olarak tam baglantili ileri beslemeli yapay sinir agidir. Her iki alt-
katmanin da etrafindan bir artik (residual) baglant1 (He vd, 2016) uygulanir ve
ardindan katman normalizasyonu (Ba, Kiros ve Hinton, 2016) yapilir. Her alt-
katmanin ¢iktisi KatmanNorm(x+Altkatman(x)) seklindedir ve Altkatman(x), alt-
katmanm kendisi tarafindan uygulanan fonksiyondur. Bu artik baglantilarin isini
kolaylagtirmak i¢in modeldeki tiim alt-katmanlar ve gémme katmanlari, boyutu

dmodel = 512 olan ¢ikt1 iiretir.
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Kod c¢oziicii (Decoder) de alt1 adet ayn1 katmana (N=6) sahiptir (Sekil 2.21). Her
kodlayict katmanindaki iki alt-katmana ek olarak kod ¢oziicii, kodlayict yigminin
ciktis1 tizerinde ¢ok kafali dikkat gergeklestiren {igiincli bir alt-katman ekler.
Kodlayicida oldugu gibi her iki alt-katmanm da etrafindan bir artik baglanti
uygulanir ve ardindan katman normalizasyonu yapilir. Sistemin sagladigi, OSA’larda
bulunmayan, paralelizasyon imkani ile tiim adimlarin ayni1 anda islenebiliyor olmasi,
bulunulan pozisyondan sonraki pozisyonlara da atlama ihtimalini dogurmaktadir.
Bunu engellemek igin kod ¢oziicii yiginindaki 6z-dikkat alt-katmani da modifiye
edilmis ve bu maskeleme sonucunda, sonraki kelimelere geg¢ilmeksizin, i
pozisyonundaki tahminlerin yalniz i pozisyonundan onceki bilinen ¢iktilara

dayanarak yapilmas1 saglanmaistir.

Oz-dikkat mekanizmas1 dogrudan bu isimle gecmese de ilk olarak Cheng, Dong ve
Lapata’nin (2016) makine okumasi iizerine yaptiklar1 bir ¢alismada (Long Short-
Term Memory-Networks for Machine Reading) kullanilmistir. Bu ¢alismada
odaklanilan kelimenin kendisinden onceki kelimelerle olan iliskisini 6grenen bir
model tasarlanmistir. Makalede yer alan ve Ornek metin {izerinde mevcut bir
kelimenin 6nceki kelimelerle olan iliskisini degerlendiren bir gorsel Sekil 2.22 ile

sunulmustur.

The FBI is chasing a criminal on the run .

e Bl is chasing a criminal on the run .

The BBI is chasing a criminal on the run .
The BEBI # chasing a criminal on the run .
The FBI is chasing acriminal on the run.

The FBI 18 chasing a criminal on the run.

The FBI is chasing a criminal on the run.
The FBI # chasing a criminal em therun.
The BBI is chasing @ criminal em the run.

The FBI is chasing a criminal on the mn .

Sekil 2.22: Kelimelerin onceki kelimelerle olan iliskisi gosterimi

53



Modelde “The FBI is chasing a criminal on the run.” Clmlelerinde kirmizi ile
gosterilen kelimeler (Sekil 2.22) o anda tespiti yapilmakta olanlari; mavi renk ise
koyulugu nispetinde hafiza aktivasyonunu temsil etmektedir. Bu makine okuma
sisteminde metin soldan saga islenmis; hafiza ve dikkat i¢in sig muhakeme (shallow
reasoning) uygulanmistir. Ayrica sistemin bir kodlayici-kod ¢6ziicli mimarisiyle
nasil entegre edilebilecegi tarif edilmistir. Dontistiirticii (Transformer) mimarisinden
(Vaswani vd., 2017) bir y1l 6nce sunulan bu model, dil modelleme, duygu analizi ve
dogal dil ¢ikarimi iizerine yapilan testlerde en son yapilmis olan ¢aligmalara kiyasla

denk; bazen de biraz {istii performans sergilemistir.

2.5.4. Derlem Tabanh Makine Cevirilerinin Avantaj ve Dezavantajlar

Derlem tabanli yOntemlerin avantajli yanlar1 maddeler halinde su sekilde

siralanabilir:

e Derlem tabanh bir sistemin gelistirilmesi kural tabanli sistemlere kiyasla ¢ok

daha diisiik maliyetlidir.
e Dilbilgisi noktasinda uzman yardimina veya alan bilgisine ihtiya¢ duymaz.

e Insan emegi gerektiren kural veya sdzliiklerin olusturulmasma gerek yoktur.
Sistemin egitilmesi derlemler yardimiyla otomatik sekilde gerceklesir. Bu da

sistem kurulum maliyetlerini diistirmektedir.
e IMC sistemleri, diger dil ¢iftleri veya mesleki alanlar i¢in uyarlanabilir.
e Biiyiik dil modelleri sayesinde daha akici geviriler iiretebilir.

e Sistemin egitiminde yeterli kaynak saglanmasi durumunda farkl dil ¢iftleri

i¢cin de kullanilmas1 miimkiindjir.
e Egitim verilerinde bulunan deyim veya dile has kullanimlar1 yakalayabilir.

e (eviri kalitesi, derleme daha fazla veri eklenerek daha iyi hale getirilebilir.
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e Kelime anlamlar1 segiminde rolii olan n-gram modelleri, derlemlerin

biiyiikliigiine ve kalitesine bagl olarak iyi sonuglar verebilmektedir.

Derlem tabanli modellerin dezavantajli yanlar1 ise maddeler halinde su sekilde

Ozetlenebilir:;

e Kaliteli ¢eviriler i¢in biliyiikk ve kaliteli paralel derlemlere ihtiya¢ vardir.
Yeterince biiyilk olmayan derlemlerle olusturulan ceviri ve dil modelleri,
istenen ciktilar1 iiretemez. Ayrica birgok dil ¢ifti icin gerekli derlemler

bulunamamaktadir.

e Egitim verilerinin hangi alanla ilgili oldugu ceviri kalitesini etkilemektedir.
Hangi tiir ¢eviri yapilmasi gerekiyorsa o alana 6zgii verilere ihtiyag vardir.

Ancak, eklemek gerekir ki veri seyrekligi olduk¢a yaygim bir sorundur.

e (Cekim ekleri ve yapim eklerine bolca rastlanan Tiirkge gibi sondan eklemeli
diller i¢in miimkiin olan en gelismis sistemlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu da

donanim noktasinda maliyetleri arttirmaktadir.

e Deyim veya dile 6zgii kullanimlar derlem tabanli modellerde de zorluk
cikarmaktadir. Genel olarak c¢evirilerden istenen verimi alabilmek i¢in biiyiik
veriler lzerinde ¢Oziimleme yapabilecek yiiksek maliyetli donanimlara

ihtiyag duyulur.

2.6. Ceviri Degerlendirmesinde Otomatik Yontemler

Ceviri kalitesinin dl¢lilmesinde en giivenilir yontem insanlar tarafindan yapilan ¢eviri
degerlendirmeleridir. Bunun nedeni makine c¢evirisinin dogal dil davranislarini
yakalamada insan beynini taklit edebilecek diizeye ulagamamis olmasidir. Bu
nedenle de makine g¢evirilerinde karsilasilan en biiyiik gii¢liik olarak ¢eviri
sistemlerinin basar1 degerlendirilmesi ve ceviri kalitesinin objektif bir sekilde
Olgtilebilmesi oldugu sdylenebilir. Ciinkii dogal dillerin en biiyiik sorunu tam olarak
matematiksel formiillerle ifade edilemiyor olmalar1 ve sosyal kabullere dayanan

kullanimlar nedeniyle bigimsel ve anlamsal noktalarda tutarsizliklar sergilemeleridir.
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Ayrica, bir climlenin ¢ogu kez birden fazla sekilde dogru ¢evrilebiliyor olmasi dlgiim

islemlerinde iizerinde uzlasilmig yontem bulunamayisini hakli ¢ikarmaktadir.

Makine cevirisinde kalite diizeyi sistem ¢iktilarinin olmasi gerekene ne kadar yakin
olduguyla ilgilidir. Bir ¢evirmenin ¢iktiy1 kabul edilir diizeye getirmek i¢in yapmasi
gereken degisiklikler, degerlendirme siirecinde geviri dlgiitleri olarak kabul edilebilir.
Ancak bu tiir Ol¢iimlerin subjektif olusu, insan giicline dayanmasi ve yiliksek
maliyetleri nedeniyle kullanilmayip otomatik degerlendirme yontemlerinin tercih

edildigi goriilmektedir.

Otomatik yontemler iginde en yaygin olarak kullanilanlar BLEU, (Papineni vd.,
2002) NIST, (Doddington, 2002) F Olgiitii, (Turian, Shen ve Melamed, 2003)
METEOR, (Banerjee ve Lavie, 2005) ve WER’dir (Nieien vd., 2000). Bu yontemler
insanlar tarafindan yapilan referans ceviriler ile sistemin {irettigi ceviriler tizerinde
gergeklestirilen farkli karsilastirma Olgiimlerine dayanir. Yukarida sozii edilen
yontemlerden NIST, F Olgiitii; METEOR ise BLEU iizerinde degisiklik yapilarak
gelistirilmistir (Orhun, 2010).

2.6.1. BLEU/NIST

Makine cevirilerinde insan degerlendirmesinin emek yogun ve yliksek maliyetli
olmasi1 nedeniyle Papineni vd. (2002) BLEU (Bilingual Evaluation Understudy)
adin1 verdikleri bir yontem gelistirmislerdir. Yontem, makine ¢iktilari ile ¢evirmenler
tarafindan ¢evrilen bir veya birden fazla referans metinlerin karsilagtirilmasi yoluyla
ceviri kalitesini puanlandirmaktadir. Puanlandirma 0 ile 1 arasinda olmakla birlikte
literatiirdeki bazi kaynaklarda BLEU skoru araligi O ile 100 olarak da kullanilir.
Puanin yiiksekligi ceviri Kalitesinin yiiksekligine isaret eder. Yontem, ceviri
basarisin1 degerlendirmede hatasiz ¢éziimler sunuyor olmasa da otomatik ve hizl
olmast nedeniyle birgok dogal dil isleme gorevinde yaygin olarak tercih

edilmektedir.

BLEU yontemi temelde kesinlik (precision) hesabina dayanir. Kesinlik, aday
ciimlede bulunan ve ayni zamanda referans ciimle veya climlelerde de yer alan

toplam kelime (unigram) sayisinin aday ciimledeki toplam kelime sayisina
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bolinmesiyle elde edilir. Ancak bu yolla yapilan hesaplama Sekil 2.23 ile
orneklendirildigi gibi ceviri climlesinde var olmasi gereken kelimeleri barindirdigi

halde tamamen yanlig olan aday climlelerin yliksek puan almasina neden olur.

Aday: bir bir bir bir bir bir bir
Referans 1: Bir isi bir kisi yapar.

Referans 2: Bir is i¢in tek kisi yeter.

Sekil 2.23: 1-gram kesinlik 6rnegi

Ornekte (Sekil 2.23) yedi adet ‘bir’ kelimesine yedi kez referans ciimlelerde
rastlanmakta ve standart 1-gram kesinligi (unigram precision) 7/7 ¢ikmaktadir. Bu
yanlis degerlendirmenin 6niine ge¢mek i¢in dlglimlerde asagidaki denklemde (2.19)
goriilen pn degeri esas kabul edilir. Bu yolla dogru degerlendirme olan n-gram
kesinligi 2/7 olarak belirlenmis olur. Eslesen n-gram sayilari, en fazla eslestigi

referanstaki sayiya gore belirlenir.

> Aderbu!mmn (Ngl”am)
CeAdaylar NgrameC (2 19)
Y  Adet(Ngram')
C'eAdaylar Ngram'eC’

Pn =

Dogal dillerde bir climle bir baska dogal dile farkli bicim ve uzunluklarda
cevrilebilir. Bu dogal durumun ¢eviri degerlendirmelerini olumsuz etkilememesi i¢in
Olgiimlerde birden fazla referans ciimle kullanilir. Fakat bazi aday ciimlelerin
referans ciimlelerden daha kisa oldugu goriiliir. Bu durumun yanlis 6l¢imlere neden
olmamasi igin ceza katsayist yontemi uygulanir. Asagidaki drnekte (Sekil 2.24) aday
climlenin oldukca kisa oldugu goriilmektedir. Adayin 2-gram kesinligi 2/2 ve 1-gram

kesinligi ise 1/1 dir.
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Aday: Hic kimse.
Referans 1: Hi¢ kimse ona benzemez.

Referans 2: Onunla hi¢ kimse kiyaslanamaz.

Sekil 2.24: 2-gram Kkesinlik 6rnegi

Yukaridaki gosterimde (Sekil 2.24) kesinlik hesabi, aday ¢evirideki ‘n-gram’lar ile
referans ¢evirilerdeki ‘n-gram’larin kiyaslanmasi yoluyla yapilmistir. N-gram
ciimlenin kelime bazinda n sayisi kadar alt pargalara bliinmesi islemidir. Ornegin
n = 1 oldugundaki 1-gram (unigram) hesabinda metnin her kelimesi tek tek
ayrilarak hesaplama yapilir. Ayni sekilde n = 2 oldugunda da 2-gram (bigram)
hesaplanirken metnin kelimeleri ikiser gruplar halinde pargalara ayrilir. (3 ve 4-gram
icin de ayn1 yontem gegerlidir.) Ornegin; “Kediler balig1 ¢cok sever” ciimlesinin ‘2-
gram’lar1 “kediler, baligr”, “baligi, ¢cok™, “cok, sever” seklindedir. Aday climledeki
‘n-gram’lar ile referans climlelerdeki ‘n-gram’larin karsilastirilmasi sirasinda

bulunan eslesmeler bir daha hesaba katilmamak iizere yok sayilir.

Referans cevirilerden ¢ok daha kisa bir aday ¢evirinin yiiksek BLEU puanlari
almasini engellemek i¢in uzunluk cezasi (brevity penalty) adi verilen bir katsayi ile
agirliklandirilmasi yapilmaktadir. Birden fazla referans ciimle kullanildigi igin
literatiirdeki geri getirimin (recall) uygulanamadigi BLEU yonteminde, kesinlik
degerine gore hesaplama yapilir. Bunun i¢in asagidaki formiil (2.20) uygulanir.

Formiilde r referans ciimlenin, C ise aday climlenin uzunlugudur.

1 eger c>r

—rle

uzunlukcezasi =
e eger c<r

(2.20)

Kesinlik degeri ve ceza puaninin tespitinden sonra asagidaki formiil (2.21) takip

edilerek BLEU puani hesaplanr.
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N
BLEU = uzunlukcezast - exp(an log P”] (2.21)

n=l1

BLEU hesaplamasi aday n-gramin referans n-gramlarla katsilagtirilmasina dayanir.
Tiirkge gibi yapisal zenginlige sahip eklemeli diller i¢in bu yontem yetersizdir. Bu
nedenle BLEU yOnteminin eksik yanlarini dikkate alinarak tasarlanmis daha derin
analizler yapabilen uygulamalar gelistirilmistir. Tantug, Oflazer ve EI-Kahlout
(2008) tarafindan gelistirilen BLEU+ araci ile, BLEU yontemini Tiirk¢e climleleri
isleyebilecek sekilde Ozellestirilmistir. Aragta aday ve referans metin kelimelerinin
koklerine, cekim ve yapim eklerine bakilarak c¢oziimlemeler yapilabilmektedir.
Ayrica; kural tabanli ve istatistiksel tabanli ¢eviri modellerinin kiyaslanmasinda
BLEU puaninin yeterli olmadigi ve bu yontemle alman veriler {izerinden yapilan
tyilestirme calismalar1 sonrasi insan degerlendirmelerinde, ¢eviri kalitesinde dikkate
deger bir artis olmadig1 gozlenmistir (Callison-Burch ve Osborne, 2006). BLEU
yontemi ¢eviri kalitesinin Olglimiinde yeterli olmasa da otomatik ve hizli olmasi

nedeniyle yaygin olarak kullanilmaktadir.

NIST metodu ise BLUE metodunun benzeridir. Eslesen n-gramlar1 sikliklarina gore
degerlendiren NIST yonteminde sik gegen 1-gam ile nadir gegen 1-gram ayni sekilde
degerlendirilmez; nadir olanlar daha degerli kabul edilir. Ayrica, BLEU
hesaplanirken geometrik ortalamadan yararlanilirken NIST, aritmetik ortalama
kullanir (Doddington, 2002).

2.6.2. WER

Kelime Hata Orani, (Word Error Rate) sozciik orani konusma tanima ve makine
cevirisinde yaygin kullanilan basit bir degerlendirme modelidir. Levenshtein
mesafesinden (Levenshtein, 1965) esinlenilen bu Jlgiitte sesbirimleri yerine
kelimeler tizerinde degerlendirmeler yapilir. Levenshtein mesafesi, hedef kelimeyle
kaynak kelime arasindaki benzerligi bulmak icin karakter silme, ekleme ve

degistirme i¢in gereken en az islem oranidur.
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Office programlarinin ve arama motorlarinin yazim denetiminde kullanilan
Levenshtein mesafesinin ‘Hanya’ ile ‘Konya’ kelimeleri arasinda hesaplandigi
diistiniildiigiinde; (i) ‘H’ harfi ‘K’ harfi ile degistirilerek ‘Hanya’ kelimesi ‘Kanya’
kelimesine; (ii)) ‘a’ harfi ‘o’ harfi ile degistirilerek de ‘Kanya’ kelimesi ‘Konya’
kelimesine doniistiiriilmelidir. Doniistiirme siireci iki asamada gergeklestigi icin

sonug 2 olmalidir.

Farkli uygulamalar i¢in farkli yontemleri kullanilan WER, temelde su denklem
(2.22) ile hesaplanmaktadir:

weg = St P +1 (2.22)

Denklemde, (2.22) ‘S’ degistirilen karakter sayisini, ‘D’ silinen karakter sayisini, ‘7’

eklenen kelime sayisin1 ve ‘N’ ise referansta bulunan toplam kelime sayisini belirtir

(Orhun, 2010).

[k ¢eviri metriklerinden olan WER, MC ¢iktilarmi degerlendirmede yeterli degildir.
Ciinkii birden fazla referansh gevirilerden gelen bilgileri bir araya getiremez ve
ceviriye eslik eden kelime ve climlelerin yeniden siralanmasini dogru sekilde

modelleyemez (Snover vd., 2009a).
2.6.3. METEOR

BLEU olgiitiiniin eksiklerini kapatmak igin tasarlanan METEOR (Metric for
Evaluation of Translation with Explicit Ordering: A¢ik Sirali Ceviri Degerlendirme
Metrigi) makine gevirisi ile gevirmenler tarafindan iiretilen referans metinler arasinda
genellestirilmis bir unigram eslestirme yontemini kullanir. METEOR, kelime-kelime
eslesmeleri kelime-kok eslesmelerini ve es anlamli kelime eslesmelerini dikkate
alarak baslayan ¢ok yonlii ve kademeli olarak artan kelime hizalama yontemidir. Bu
metrik daha gelismis eslestirme stratejilerini  kullanabilecek sekilde kolayca
genisletilebilir. Iki dizgi arasinda tiim genellestirilmis ‘unigram’ eslesmeleri

bulundugunda METEOR makine cevirisi icinde referans c¢eviriyle eslesen
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kelimelerin ne kadar dogru sirali oldugunu direkt yakalamak i¢in tasarlanan unigram-
kesinlik, unigram-hatirlama ve pargalanma o&l¢iisi kombinasyonu yardimiyla,
eslesme icin bir puanlama yapar. Kesinlik hesaplamalar1 BLEUya benzer. Hatirlama
sozciik diizeyinde hesaplanirken kesinlik ve hatirlama puanlarmi birlestirmede
harmonik ortalamadan yararlanilir. Ayrica, METEOR daha uzun n-gram
eslesmelerini 6diillendirmekte; (Banerjee ve Lavie, 2005) diger degerlendirme
Olgiitlerinden farkli olarak dilbilimsel siire¢lerden de faydalanmaktadir (Elloumi vd.,
2015).

2.7.  Insan Degerlendirmesi

Subjektif degerlendirme olarak da nitelendirilen insan degerlendirmesinde 6zellikle
su lic nokta dikkate alinir: (i) HD cevirisinin KD climlesine gore anlamsal ve
s0zdizimsel dogrulugu; (ii) cimlenin anlamsal olarak dogruyken, s6zdizimsel olarak
yanlis olmasi; (ii1)) ve ciimlenin hem anlamsal hem de sézdizimsel olarak yanlis
olmas1 (Bangalore, Bordel ve Riccardi, 2001). Degerlendirme siralamasi
yaklasiminda akicilik  (fluency) ve dogruluk (adequacy) Olgtimleri, gerekli
degerlendirme acgiklamalariyla birlikte istege gore bes veya yedi katmanli da
olabilmektedir (Snover vd., 2009b) Ciimlelerin akicilik ve dogruluk degerleri,
sozdizimsel ve anlamsal dogrulukla bagl olarak degismektedir. Bahsedilen kriterlere
gore dizayn edilmis dort katmanl ¢evirmen derecelendirme Olgiitii 6rnegi, ‘Ceviri
Ciktilar1 ve Cevirmen Degerlendirme Olgegi’ (4.3) adlh baslik altinda Tablo 4.3’te

sunulmustur.

Bu tez ¢aligmasinda Onerilen ¢eviri modeli Google, Bing ve Yandex ¢evirileri ile
karsilastirilmak suretiyle ol¢iimlendirilmektedir. Arastirmada, iginde es anlamli
kelimeler bulunduran 40 adet isim grubu (noun phrase), 40 adet fiil grubu (verb
phrase) igeren (80 adet) ciimle girdileri (Tablo 4.1, Tablo 4.2) tez ¢alismasinda
onerilen ceviri modeliyle Ingilizceden Tiirkgeye gevrilmektedir. Ciimlelerde en az
bir, en fazla {i¢ es yazimli bulunur. Ayn1 girdiler Google, Bing ve Yandex ceviriyle
Tiirkgeye gevrilerek onceki listeyle birlestirilir (Ek: 1 — Ek: 10). Listede ¢iktilarin
hangi makine cevirisine ait oldugu degerlendirici olan A ve B c¢evirmenlerine

bildirilmez. 1ki c¢evirmen tarafindan Tablo 4.3 ile gosterilen derecelere gore
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degerlendirilen ¢iktilara karsilik gelen agirlik puani, climlelerin degerlendirme puani
olarak atanir. Ardindan bu agirlik puanlarmin aritmetik ortalamasi alinir. Boylece her

makine ¢evirisi i¢in 0 ile 100 araliginda belirlenmis bir skor elde edilmis olur.
2.8. ingilizce-Tﬁrkg:e Makine Cevirisinde Karsilasilan Giicliikler

Makine ¢evirisi (machine translation) terim olarak c¢eviri isleminin makine
tarafindan yapildigini ifade ediyor olsa da aslinda bir dogal dilin baska bir dogal dile
dogru sekilde gevirisinin yapilabilmesi i¢in her iki dilin dilbilimsel ve kiiltiirel
derinliklerine vakif gevirmenlere ihtiya¢ vardir. ikinci diinya savasindan bu yana
yapilan tiim makine ¢evirisi ¢aligmalar1 bu gergege isaret etmektedir. Ciinkii bu giine
kadar teknik imkanlarin elverdigi dl¢iide yapilan tiim ¢aligmalar 6nceki ¢alismalarin

eksik yanlarii kapatma motivasyonlariyla gerceklesmistir.

Dogal diller sahip olduklar1 yapilar itibariyle birbirlerinden farkli 6zelliklere sahip
olsalar da temelde benzer davranislar sergiler. Ornegin; her dogal dilde mutlaka
0zne, nesne, fiil gibi benzer fonksiyonlar icra eden yapilar mevcuttur. Bu yapilar her
dilde farkl yer, sekil veya anlam biitiinliigiiyle temsil edilse de tutarli davraniglariyla
farkli dillerdeki yapilarla da kiyaslanabilmeleri miimkiin olmaktadir. Diller
arasindaki bu davranis benzerligi i¢in, makine ¢evirisinde iki ana yaklasim olan kural

ve derlem tabanli yontemlerin temel motivasyonu oldugu sdylenebilir.

Dil davraniglarmin bir makine tarafindan degerlendirilebilmesi siirecinde genelde
dort ayr1 zorluktan bahsedilebilir. Bunlar bigimbilim (morphology), soézciikbilim

(lexicology), s6zdizim (syntax) ve ifade (discourse) asamalarinda gergeklesmektedir.

Tiim bu asamalar dort ayr1 baslik halinde ele alinirken tez ¢aligmasinda 6nerilmekte
olan ceviri yaklasimina uygun olarak dzellikle Ingilizce-Tiirkge ceviri calismalarinda

karsilasilabilecek zorluklara deginilmistir.
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2.8.1. Bicimbilim diizeyi

Herhangi bir dilden Tiirk¢e gibi sondan eklemeli ve iinlii-linsiiz harflerin yan yana
gelirken uyum icinde olmasi gereken bir dile yapilan ¢evirilerde karsilagilan
zorluklar kaynak dildeki Ingilizce kelimelerle hedef dildeki Tiirkge kelimeler ve
eklerin eslestirmesi asamasinda ortaya ¢ikmaktadir. Ciinkii Ingilizcede birkag
kelimeden olusan bir ifadenin veya ciimlenin Tiirkcede tek bir kelimeyle ifade
edilebilir olmast ¢eviri sisteminin Tiirkge kelime karsiliklarmni ¢ekim ve yapim

eklerini ayirt ederek ¢oziimleme yapabilecek sekilde tasarlanmis olmasini gerektirir.

Bigimbilim agisindan Tiirkge bitisken (agglutinative) bir dildir. Dilde bigimbirimler
bir kok kelimeye tespih taneleri gibi eklenir. Tiirkgede 6nek bulunmamakta; ayrica
Almancadaki gibi bir dizi isim kokii birbiri ardina eklenerek yazilan birlesik isimlere
de rastlanmamaktadir. Tirk¢ede kelimeler yaklasik otuz bin kadar kok kelimeye ¢ok
iiretken bir sekilde bir dizi ek ekleyerek olusturulur. Bir ciimlede kullanildiklarinda
kelimeler bir dizi yapim ve ¢ekim eki alir. Ornegin; “yap+abil+ecek+se+k” kelimesi
Ingilizcede “if we will be able to do (it)” ciimlesi ile ifade edilir. Hemen hemen tiim
bigimbirimlerin kullanilan iinliiler ve bi¢imbirim smirlarindaki iinsiizler yoniinden
farkl sekilleri bulunmaktadir. Ornegin; “paket+ten” kelimesinde ekin ilk {insiizii ve
iinliisti birlestigi gdvdenin son {insiliz ve {inliisii ile uyum i¢inde olmak ic¢in ‘t” ve ‘e’
olarak se¢ilmis; “araba+dan” kelimesi ise bir iinlii harf ile bittigi i¢in ekin ilk {insiiz
harfi ‘d> olarak kalmustir. Ancak iinlii harf uyum igin a olmak durumundadir. Unlii
uyumu Sekil 2.25 6rnek ciimlelerinde goriildiigii gibi soldan saga silsile seklinde
gelismektedir (Oflazer, 2016).

evtlertdetydi oku+tyabil+iyor+du

Sekil 2.25: Unlii uyumunun silsile seklinde ¢alismasi 6rnegi
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Tiirkge dilindeki sadece iinlii uyumu olmaksizin bile uygulanamayan yapim ve ¢ekim
eklerinin ortaya ¢ikardig: ifadelerin, Ingilizce dilinde yalniz kelimeler ve kelimelerin
cimle i¢inde bulunduklar1 yere gore karsiliklarinin olusturulabiliyor olmasi; bu
dilleri gevirisi zor dogal dil giftleri kategorisine sokmaktadir. Bu tiir durumlarda
insan ¢evirisine yakimn ¢iktilar elde edebilmek igin istatistiksel yontem g¢evirilerde
biiyiik ve kaliteli paralel derlemlere; kural tabanli yontemlerde ise kontrollii bir dil

calismasi destegine ihtiyag vardir.

2.8.2. Sozciikbilim diizeyi

Makine c¢evirilerinde sozciik diizeyinde en c¢ok karsilagilan sorun es yazimli
kelimeler bulunduran ciimlelerin ¢evirileridir. Ciinkii kaynak dildeki es yazimli bir
kelime hedef dilde birden ¢ok kelimeye karsilik gelmektedir. Ornegin; Ingilizcede
‘crane’ Kelimesi hem ‘ving’ hem de ‘turna’ anlamina gelmektedir. Ayrica bu kelime
fiil olarak kullanildiginda ‘boynunu uzatmak’ veya ‘vingle kaldirmak’ anlamlarma da
gelir. Bu kadar farklh sekillerde kullanilabilen ‘crane’ kelimesinin dogru g¢evirisi i¢in
baglama duyarli bir yaklasim uygulanmasi gereklidir. Kelimeyi baglaminda
degerlendiren makine cevirisi yontemlerinin bu konudaki basarilari, 6zellikle son
yillardaki derin 6grenmeye dayanan noral ¢eviri yontemlerinde goze ¢arpiyor olsa da
halen uzun mesafe bagimliliklar1 veya uzak yapilara sahip dillerde dogru kelime

karsiliklarmin bulunabilmesinde zorluklar yasanmaktadir.

Ayrica, dilin baglh oldugu kiiltiire ait deyim veya ifadeler icinde gegen kelimeler de
makine g¢evirilerinde sorun teskil edebilmektedir. Hatta bazen kaynak dildeki bir
kelimenin gevirisi hedef dilde bulunmayabilir. Ornegin Tiirkgedeki ‘mahremiyet’

kelimesinin, Japoncada karsilig1 olan bir kelime bulunmamaktadir (Jurafsky, 2009).

2.8.3. Sozdizim diizeyi

Ingilizce ciimlelerde 6geler ‘6zne-yiiklem-nesne’ seklinde siralanirken Tiirkgede bu
sira  ‘Ozne-nesne-yliklem’ olarak gerceklesir. Zaman, yer, vb. belirtec Ogeler

climlenin herhangi bir yerinde olabilir. Oge siralarinin bu sekilde serbest olmasi, ayn1
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Ozellige sahip dogal dillerde oldugu gibi ciimledeki isim Obeklerinin bas

sozctiklerinin isleve gore hal ekleri almasiyla saglanmaktadir.

Sekil 2.26 ile 6ge swralarmin her biri i¢in kabul goren c¢eviri beklentileri
sunulmaktadir. Her ciimlede ger¢eklesen eylem Ekin’in Ayse’yi goérmesidir.
Ogelerdeki sira degisiklikleri, konusma sirasinda kabul géren ceviri beklentilerini

kodlamaktadir (Oflazer, 2016).

e Ekin Ayse’yi gordii.

e Ayse’yi Ekin gordii. (Goren Ekin’di. Baska birisi degil!)
e (Gordii Ekin Ayse’yi. (Ama gérmemesi gerekiyordu.)

e (Gordii Ayse’yi Ekin. (Zaten gérmesini bekliyordum!)

e FEkin gordii Ayse’yi. (Baskasi da gorebilirdi.)

o Ayse’yi gordii Ekin. (Bagkasini da gorebilirdi!)

Sekil 2.26: Ceviride 6ge siralamalarina gore degisen anlamlar

Tiirkge dilinin 6ge sralamalarmdaki ONY (&zne-nesne-yiiklem) yapisi ingilizce
dilinde farkli olarak OYN (6zne-yiiklem-nesne) seklindedir. Bu durum her iki dildeki
Ozne ve nesne yapilarinin nitelenmeleri asamalarina farkl etki eder. Yani Tiirkcede
Ingilizce gibi 6zne ile nesne arasinda yiiklem olmadig1 icin bu yapilar (6zne ve
nesne) olusturulurken tamlanan kok kelime yalniz kendisinden once gelen niteleme
kelimeleriyle birleserek anlam biitlinliigii olusturur. Yani herhangi bir 06zne
grubundaki kok kelimenin sadece soldaki kelimelerce tamlaniyor olmasi, ayni yolla
kendisini yapilandiran nesne grubu ile karismasmi engeller (Sekil 2.27). Ingilizcede
ise yiikklem ortada oldugundan kok kelimenin nitelenmesi hem bastan hem de sondan
gerceklesebilir. Yiiklemin ortada olmasi 6zne ve nesnelerdeki niteleme kelimelerinin,

kok kelimeleri her iki yonden tamlarken birbirleriyle karigmalarmi engeller (Sekil
2.28).
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Sekil 2.27 ile sunulan ‘Okuldaki akilli ¢ocuklar okuldaki akilli ¢ocuklar1 tanir’
climlesinde bulunan ‘okuldaki akilli ¢ocuklar’ ifadelerindeki ‘gocuklar’ kok kelimesi,
onlindeki ‘okuldaki’ ve ‘akilll’ kelimeleri ile tamlanarak Ozne veya nesne
fonksiyonunda anlam genislemesine ugramistir. Burada ‘¢ocuklar’ kok kelimesinin
yalniz soldan niteleniyor olmasi, climlede her iki isim grubu (6zne ve nesne) i¢in de

dogal bir sinir islevi géren yap1 meydana getirmektedir.

tamlanan S tamlanan
cocuklar I cocuklar |i-i:
N
- I - T
okuldaki || akill okuldaki || akilli I tanir |
niteleyen niteleyen R niteleyen niteleyen yiklem
| J | ] \ J
I I I
o0zne nesne yiklem

Sekil 2.27: Kok kelimenin yalmiz soldan nitelenmesiyle 6zne-nesne sinirinin

olustugu yapi

Asagidaki Ingilizce ciimle drneginde (Sekil 2.28) ise yiiklemin dogal smir islevi
gbérmesi O0zne ve nesne gruplarinin (smart kids at school) birbirlerinin sinirini ihlal
etmeden, kok kelimelerinin (Kids) her iki yonden de tamlanabilmesine izin

vermektedir.

tamlanan tamlanan
- SINIR -
7‘ kids \ A kids \
T
smart at school Lknow I smart at school
niteleyen niteleyen o L niteleyen niteleyen
I | |
ozne yuklem nesne

Sekil 2.28: Yiiklemin ortada olmasiyla 6zne-nesne sinirinin olustugu yapi
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Sekil 2.28 ile orneklendirilen ‘Smart kids at school know smart kids at school.’
cimlesindeki ‘smart kids at school’ isim grubundaki ‘kids’ kok kelimesi ‘smart’ 6n
nitelemesi (premodifier) ve ‘at school’” son nitelemesi (postmodifier) ile
tamlanmistir. Yiklemin her iki tarafinda da olusturulan bu isim gruplari,

konumlandiklar1 yere gore 6zne veya nesne 6zelligi kazanir.

Yiiklemin 6zne ile nesne arasinda olup olmamasi, ciimlenin diger iki ana 6gesi olan
0zne ve nesne gruplarinin sekillenmesi stirecini de etkilemektedir. Bu durum dillerin
yap1 olarak uzaklagsmasindaki temel neden olarak gosterilebilir. Ayrica tiim c¢eviri
yaklagimlarinda, uzak yapil dil giftleri {izerine yapilan DDI ¢alismalarinda istenen
basarilarin elde edilemediginden daha 6nce bahsedilmistir. Ozellikle uzun ciimleler
s6z konusu oldugunda ceviri sistemleri, farkli yapilandirilan bu dillerde tamamen
yetersiz kalmakta; bu nedenle yapilacak makine ¢evirisi ¢caligmalarinin sézdizim

diizeyinde kapsaml dil ¢aligmalar1 ile desteklenmesi gerekmektedir.

Ozellikle Tiirk¢e gibi sondan eklemeli ve morfolojik zenginlige sahip diller igin
gelistirilen ¢eviri modellerinin, smirlarinin  digina  ¢ikarak  sézdizimsel ve
anlambilimsel araclar ile desteklenmesi gerekmektedir. Birbirinden uzak yapih
dillerin g¢evirisinde sistemlerin dil destegine ne kadar ihtiyacinin oldugu Tablo 2.3 ile
gosterilen ciimleler tizerinden orneklendirmek miimkiindiir. Tabloda farkli bir fiilin

kullanilmasi ile nesne yapisinin nasil degistigi goriilmektedir.

Tablo 2.3: Aymi kelime grubunun (nesne) ii¢ ayr1 hal eki ile temsili

Ornek Kaynak Dil Hedef Dil
1 I like the team. Ekibi seviyorum.
2 I have the team. Ekibe sahibim.
3 | left the team. Ekipten ayrildim.
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Verilen drneklerde (Tablo 2.3) goriildiigii gibi Ingilizcelerinde ‘the team’ isim grubu
(noun phrase) herhangi bir ek almadigi gibi climle sonunda konumlanmustir. Ancak
Tiirkge ¢evirilerinin yapisi incelendiginde climlelerin fiiline gore; orneklerden
birincisinin belirtme (-i hali), ikincisinin yonelme (-e hali) ve liglinciisiiniin ise ¢ikma
(-den hali) durumlarini belirten hal ekleri aldig1 goriilmektedir. Tiirkge climlelerdeki
tiim nesneler ciimlenin basindadir. Ayrica nesnelerde, bicimbilim diizeyinde (2.8.1)
bahsi gegen iinsiiz uyumu durumu da gegerlidir (Tablo 2.3). Orneklerde gdsterilen
HD yapilarinin fiile uygun sekilde dogru yerlerine koyulabilmesi i¢in her iki dilin
veritabaninda da sdzdizimsel bir ayristirmaya ihtiyaci vardir. Somers (1999) bu gibi

durumlarda iyilestirme ¢alismalarinin zorlugundan bahsetmektedir.

Bu tez ¢aligmasinda problem climlesi olarak sunulmus olan es yazimh kelimelerin
bulundugu ciimle ¢evirilerinde ortaya ¢ikan zorluklarin, halen yapilmakta olan tiim
ceviri ¢alismalari igin gegerli oldugu sdylenebilir. Tablo 2.4 ile verilen climleler, ayn1
kelimenin ii¢ farkli gevirisi drnegi iizerinden Ingilizce-Tiirkge ¢eviri sistemlerinin

disaridan dilbilimsel destekle giiglendirilmesi ihtiyacina isaret etmektedir.

Tablo 2.4: Aym kelimenin ii¢ farkh ¢eviri 6rnegi

Ornek Kaynak Dil Hedef Dil
1 My friend flies to Istanbul. Arkadasim istanbul’a ucuyor.

2 His pilot flies the plane. Onun pilotu u¢agi u¢uruyor.

3 He doesn’t like flies. O sineklerden hoslanmaz.

Yukaridaki (Tablo 2.4) KD ciimlesindeki ‘fly’ kelimesi birinci 6rnekte ‘ugmak’,
ikincisinde ‘ucurmak’ ve {giinciisiinde ise °‘sinek’ anlamlartyla kullanilmistir.
Kelimenin hangi manada kullamldiginin bilinmesi Hem Ingilizce hem de Tiirkce
diline ait sozdizimsel ve anlambilimsel analizlerle miimkiindiir. Bir baska benzer
durum ise Tiirkceye cevrildiginde tamamen farkli yapim ekleri alarak isim, sifat, zarf
gorevi alan kelimelerde goriilmektedir. Tablo 2.5 ile 6rneklendirilmis olan ‘dancing’
kelimesi birinci Ornekte isim, ikinci Ornekte sifat ve tliglincli Ornekte ise zarf

gorevindedir.
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Tablo 2.5: Tek bir yapimn ii¢ farkh ceviri 6rnegi

Ornek Kaynak dil Hedef dil Yapi
1 The monkey likes dancing. Maymun dans etmeyi sever. Isim
2 The dancing monkey walked in.  Dans eden maymun igeri girdi. ~ Sifat
3 The monkey walked in dancing. Maymun dans ederek igeri girdi. Zarf

Yukarida (Tablo 2.5) ‘dance’ kokiinden gelen ve “ing’ eki alarak ii¢ ayr1 gorevde
kullanilabilen ‘dancing’ kelimesi, Ingilizce form olarak hicbir degisiklige
ugramazken Tiirk¢e ¢evirisi olan yapilarin farkli yapim eki aldiklar1 ve climlede

farkl pozisyonlarda bulunduklar1 goriilmektedir.

Bahsedilen sorunlarin ortadan kaldirilmasi igin gelistirilmis olan yontemlerden
birka¢ 6rnek vermek gerekirse; Kaji vd. (1992) belirsiz ¢eviri durumlar1 olusturan;
ornegin ‘play’ gibi fiil veya isim olabilecek kelimeleri sablonlarda degisken halinde
ve anlamsal kategoriler (spor, enstriiman vb.) altinda tutmustur. Richardson vd.
(1993) kelime anlamindaki belirsizligi gidermek i¢in Orneklerin anlamsal
baglamlarin1 kullanmis; Sumita vd. (1993) KD dizgilerini veritabani 6rnekleriyle
eslestirirken anlamsal mesafelerini 6lgmek igin bir es anlamlilar sozligiinden
yararlanmistir. Watanabe ise, (1993) KD girdisinin tam olarak yapilarina gore
ayristirilmasini  Onermektedir ve ona gore bu prosediir daha fazla hesaplama
karmagsikligi pahasina da olsa ciimlelerin sentezlenmesi problemini hafifletme

potansiyeline sahiptir. (Hutchins, 2005).
2.8.4. ifade diizeyi

Deyim veya dile 6zgii kullanimlar tiim ¢eviri yaklagimlar1 igin zordur. Genel olarak
makine c¢evirilerinden insan ¢evirisine yakm ¢iktilar alabilmek igin biiyiik veriler
tizerinde ¢oziimleme yapabilecek yiiksek maliyetli donanimlara ihtiyag vardir. Ancak
bu zorluk yalniz deyimler vb. climleler i¢in gegerli degildir. Cevirilerde genel bir
problem olan bu duruma ‘Kadm kedinin yanindan gegerken havaya sigradi.’ climlesi
ornek verilebilir. Ciimle ‘The woman jumped when she was walking by the cat.’

(Kadin kedinin yanindan gegerken zipladi.) veya ‘The cat jumped when the woman
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was walking by.’ (Kadin yanindan gegerken kedi zipladi.) seklinde gevrilebilir. Bu
tiir ifade diizeyinde gergeklesen anlam belirsizliklerine (Dangling Ambiguity) insan

cevirisi dahil olmak tizere her tiir ¢eviride rastlamak miimkiindiir.
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UCUNCU BOLUM
INGILIiZCE-TURKCE KURAL TABANLI BIR CEVIRI
MODULU

Bu tez ¢alismasinda, temel fikir olarak istatistiksel makine cevirilerindeki (2.5.2)
hiyerarsik ifade tabanli istatistiksel makine ¢evirisine (Chiang, 2007) benzer bir
model gelistirilmistir. Ancak gelistirilen sisteminin egitiminde Chiang’in modelinin
aksine paralel metinlerden yararlanilmayip g¢evirmen tecriibelerine dayanan kural
tabanli yontem tercih edilmistir. Calismada 6nerilen Kural Matrisli Makine Cevirisi
(KMMC) modelinde Chiang’in ¢alismasinda da oldugu gibi senkronize igerikten

bagimsiz gramerden (Synchronous Context-free grammar: SynCFG) yararlanilmustir.

Senkronize igerikten bagimsiz gramer terimi yeni ve evrensel olmayan bir terimdir.
Aslinda ‘syntax directed transduction grammars’ (Lewis ve Stearns, 1968) veya
‘syntax directed translation schemata’ (Aho ve Ullman, 1969) olarak bilinmekte;
ikinci isim muhtemelen en yaygin sekilde kullanilmaktadir (Chiang, 2006).
Senkronize igerikten bagimsiz gramer igin, i¢erikten bagimsiz gramerin (Context-free
grammar: CFG) tek bir kelime dizisi yerine senkronize sekilde iki ayr1 kelime dizisi
iizerinden iiretim yapabilen genellestirilmis hali oldugu s6ylenebilir. Bu nedenle iki
farkli dil arasinda yinelemeli iliskiye dayanan bir¢ok c¢alisma ig¢in, senkronize
icerikten bagimsiz gramerden yararlanilabilir. Aslinda, 1960'larin sonlarinda
programlama dili derlemeleri i¢in tasarlanmis (Chiang, 2005) olsa da sonralari

makine gevirilerinde kullanilmistir (Wu, 1997; Yamada ve Knight, 2001).

Sekil 3.1’de goriildiigii gibi senkronize igerikten bagimsiz gramerde (SynCFG),
hedef taraf ve kaynak taraf olmak {izere virgiil ile ayrilmis iki boliim vardir. Her iki
bolimde de devamlilar (nonterminals) ve sonlular (terminals) mevcuttur. Kaynak
taraftaki NP (Noun Phrase [isim ifadesi]) devamlisina (nonterminal) bagl olan 1
numarali sonlu (terminal) ile yine hedef taraftaki NP (Noun Phrase[isim ifadesi])
devamlisima bagli olan ikinci 1 numarali sonlu birbiri ile baglantilidir. Ayn1 sekilde

kaynak taraftaki VP devamlis1 da hedef taraftaki VP devamlisi ile irtibathdir ve bu
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yolla bire bir eslemesi ger¢eklesen X sonlusu herhangi bir Y sonlusu ile degil; ancak

bir bagka X sonlusu ile iligkilendirilmis olur (Chiang, 2006).

Kaynak Taraf Hedef Taraf

{NP[1] VP[2], NP[1]VP[2]>

Devamlilar  Sonlular Devamlilar  Sonlular

Sekil 3.1: SynCFG bilesenleri 6rnegi

Es zamanli eslestirme yapabilen SynCFG icin, Ingilizceden Tiirkgeye ¢evrilmek

iizere “Cats like fish.” ciimlesi 6rnek gosterilebilir:

S- <NP[] VP2, NP[] VP]2] > (3.1)
VP <V[1] NP[2], NP[2] V[1] > 3.2)
NP- <cats, kediler> (3.3)
NP- <fish, balik > (3.4)
V- <likes, sever > (3.5)

SynCFG’lerde de CFG’de oldugu gibi bir baslangi¢c semboliine (starting symbol)
ihtiyag vardir. Uretim yapildikga devamlilar (nonterminals), yeni devamlilar ile
degistirilir. SynCFG’deki fark baglangi¢ semboliiniin (S) iki tane olusudur (3.6).
(Kutulardaki 10 rakami rastgele secilmistir.)
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< Sid ,Shq > (3.6)

[Ik iiretim (3.1) yapildiginda ‘Sfio]" yerine, i¢indeki devamlilar (NP[1] VP[2]) yazilir.
Her fiiretim asamasinda kutu ¢iftlerinin sayilar1 da hiyerarsi geregi yeni sayilar ile

degistirilir (3.7).

<NPL VP, NP VP > (3.7)

Bir sonraki tiretim (3.2) gergeklestiginde “VP’ devamlisinin yerine yeni devamlilar,

onlara bagli olan yeni numarali kutularla birlikte yazilir (3.8).

< NP[L1] Vi3 NP[z4, NP[t] NP[i4 Vg > (3.8)

Bir sonraki iiretim (3.3) uygulandiginda devamlilari ayni olan NP[y ile NP4
uygulanmayip kutulardaki sayilara gore sira takip edilir (3.9) Yani NP[y ile NPJLy]

iizerinden iiretim gergeklesir.

<cats Vg NP[4, kediler NP4 Vi3 > (3.9)

Diger tretimler (3.4)(3.5) de sirasiyla gerceklestikten sonra (3.10) kaynak ciimle,

hedef climle olarak son halini almis olur (3.11).

(3.10)
<cats fish, kediler bahk >
<cats like fish, kediler balik sever> (3.11)

CFG’de oldugu gibi SynCFG’deki iiretim asamalar1 da ¢ift aga¢ gosterimi olarak su
sekilde gorsellestirilebilir (Sekil 3.2):
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S[i9 S[ig

/\ /\

NP1 ] VP2 NP1 ] VP12
V5] NP4 NP[i4] \YIE|
Cats like fish Kediler balik  sever

Sekil 3.2: SynCFG’lerde iiretim asamalar aga¢ gosterimi

Bu tez calismasinda onerilen KMMC modelinde yukarida (Sekil 3.2) tarif edilen
hiyerarsik ifade tabanli yonteme benzer bir analiz yontemi uygulanmakta ve analiz
asamasinda devamlilarin bagli oldugu kelimeler (sonlular) iki dilli sozliikten

cekilerek tiretim gercgeklestirilmektedir.

KMMC modelinde geviri siireci iki asamada yani iki ayr1 iinitede gergeklesir: (i)
Ingilizce kelimelerin Tiirkceleri ile bu kelimeleri tutan devamlilarin tespit edildigi
ayristirma iinitesi ve (ii) kelimeleri temsil eden devamlilarin belirli kurallara gore

analiz edilerek iiretimin saglandigi birlestirme iinitesidir (Sekil 3.4).

Sommers (1999) OTMC’nin asamalarin1 (Eslestirme, Hizalama, Birlestirme)
Aktarim Makine Cevirisi asamalar1 (Analiz, Aktarim, Sentez) lizerinden Vauquois
ticgeni ile tarif etmistir. Uggende OTMC modeli asamalari, aktarim ydntemindeki
siniflandirmalarin hemen iizerinde biiyiik harflerle yazilmistir (Sekil 3.3). Calisma
prensipleri farkli olsa da onerilen KMMC modelini yine benzer sekilde tarif etmek
gerekirse, Eslestirme ve Analiz siireci i¢in birinci asama (Ayristirma Unitesi [1]);
Hizalama ve Aktarim ile Birlestirme ve Sentez siireci i¢in ise ikinci asama

(Birlestirme Unitesi [2]) oldugu sdylenebilir (Sekil 3.3).
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! HIZALAMA 2

i Aktarim

.......................... .]:.. E - ra A Y -
ESLESTIRME i/ BIRLESTIRME |
Analiz : \ Sentez i

/ TAMESLESME
Dogrudan i
9 \\

Kaynak Dil ,/' Hedef Dil

/, %

Sekil 3.3: KMMC modelinin Vauquois ii¢cgeni iizerinden asamalar

Bu haliyle KMMC modeli, kodlayic1 ve kod ¢oziicii (encoder-decoder) mimarisine

sahip Noral Makine Cevirisine (2.5.3) benzer bir ikili yapiya sahiptir. NMC, genel

olarak bir sifreleme ve sifre ¢ozme isi yapan kodlayicr ve kod c¢oziicii (encoder -

decoder) mimarisine dayanir. Kodlayici reel degerli bir rakamsal gosterimi

hesaplamak i¢cin KD ciimlesini okur ve kod c¢oziicli ise onceden hesaplanmis bu

gosterime gore her seferinde bir kelime olmak tizere HD gevirisini iiretir. Ancak

onerilmekte olan KMMC sistemi, NMC’nin aksine derlem tabanli degildir ve iki dilli

sozliige ihtiya¢ duyar. KMMC modelinin ayristirma tinitesi, birlestirme tinitesi ve iki

dilli sozLigii iceren genel goriintimii Sekil 3.4 ile sunulmustur.

CEVIiRi mODULU

| Kaynak Dil | | AYRISTIRMA _| BIRLESTIRME .| HedefDil |
. Clmlesi "l ONITESI UNITESI "I Cumlesi !
A
\ 4
IKi DiLLI
SOzLUK

Sekil 3.4: KMMC modelinin genel goriiniimii
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Ceviri modiiliine (Sekil 3.4) girdisi yapilan KD cilimlesi, ayristirma {initesine gelir.
Ayristirma tnitesi iki dilli sozliik yardimiyla KD girdisini gerekli ek, kelime ve ifade
dizgilerine (strings) ayirmak ve bu dizgileri kodlar (nonterminals [devamlilar]) ile
eslestirmekten sorumludur. Eslestirilmesi yapilan kodlar listesi ve Tiirk¢e dizgiler

listesi bir sonraki asama olan birlestirme tinitesine gonderilir.

Birlestirme tinitesi, dizgileri kodlar1 iizerinden analiz eder ve bu dizgilerin hangi sira
ile birleseceklerine ve hangi yapim veya ¢ekim eki alacaklarina karar verir. Boylece
ayristirma initesinde kodlar verilerek pargalara ayrilan KD dizgisi, birlestirme
initesinde bu kodlar yardimiyla bir araya getirilerek HD dizgisinin iiretimi

gerceklesmis olur.

Bu tez calismasinda onerilmekte olan geviri modiilii ‘Ayristirma Unitesi’ (3.1) ve
‘Birlestirme Unitesi’ (3.2) olarak iki baslik altinda sunulmustur. Ayristirma iinitesi
konusu (i) ‘KD dizgisi sorgulama birimi’ (3.1.1), (ii) ‘HD liste diizenleyici birimi’
(3.1.2) ve (iii) ‘iki dilli sozlik’ (3.1.3) alt basliklariyla ele alinmis; birlestirme
iinitesinin alt basliklar1 ise (i) ‘Coklu kod sorgulama birimi’ (3.2.1), (ii) ‘Birlestirme
matrisi’ (3.2.2), (ii1)) ‘Kod ve dizgi iiretim’ (3.2.3), (iv) ‘Yapim-¢ekim eki ilave’
(3.2.4), (v) ‘Birlestirme {initesinde HD {iretim asamalar1’ (3.2.5) ve (vi) ‘Uretim

asamasinda es yazimli kelimeler’ (3.2.6) olarak belirlenmistir.
3.1 Aynistirma Unitesi

Ayristirma tinitesi KD girdisini gerekli ek, kelime ve ifade dizgilerine ayirmak ve bu
dizgileri kodlar (nonterminals) ile eslestirmek igin ii¢ ayr1 birimden yararlanir.
Bunlar KD dizgisi sorgulama birimi, iki dilli sozliik ve liste diizenleyici birimidir.
Sekil 3.5 ile ayristirma {initesinin bilesenleri ve aralarindaki iligkiler gorsel hale

getirilmistir.
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AYRISTIRMA UNITESI
__________________ . Birlestirme
i Dizgi Kodlari Listesi ! > (initesine
T || vovugsi | T D stest | gider
i Climlesi | Sorgulama | |  TTTTTTTTTTTTTTTTOT
T HD Liste Diizenleyici
A A A
A 4
KD Dizgileri > HD Dizgileri > Dizgi Kodlan
IKI DILLI SOZLUK

Sekil 3.5: Ayristirma iinitesi ve bilesenleri

Ayristirma tinitesindeki (Sekil 3.5) KD dizgisi sorgulama birimi [1] KD ciimlesini
alir ve bu dizgideki ifade, kelime veya ek dizgilerini iki dilli sézliikte arar. Bulunan
KD dizgilerinin (ifade, kelime, ek) [2] sozliikteki karsiligi olan HD dizgileri [3] ve
dizgi kodlar1 [4] HD liste diizenleyiciye [5] gonderilir. HD liste diizenleyici gelen
HD dizgilerini dizgi listesinde, dizgi kodlarmi da dizgi kodlar1 listesinde siralar ve bu

iki listeyi ¢eviri modiiliiniin ikinci ve son asamasi olan birlestirme iinitesine gonderir.

3.1.1. KD dizgisi sorgulama birimi

Ayristirma {initesi (Sekil 3.5) sinifi i¢inde tanimlanmis bir dizgi bulma metodu, KD
dizgisindeki ifade, kelime ve ekleri iki dilli sozliikte aratilabilecek sorgular haline
getirir. Metod, KD girdisini sozliikkte tararken miimkiin olan en az sayida sorgu
dondiirecek sekilde calisir. Bunun igin, kelime arasi bosluk karakterler de dahil
olmak {izere aramasii tiim girdi ciimlesi karakterlerinden baslayip her seferinde
dizgi basindan bir karakter eksilterek yapar. Sozliikteki dizgiyle eslesen pargayi girdi
dizgisinden c¢ikardiktan sonra kalan dizgiyi tekrar sorgularken yine tiim girdi

karakterlerinden baslayip her seferinde dizgi basindan bir karakter eksiltir. KD
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dizgisi sorgulama birimi [1] bu dongiiyii KD dizgisinde liste diizenleyiciye [5]
gonderilecek dizgi kalmayana kadar; bir baska deyisle KD dizgisinde sifir karakter
kalana kadar devam eder (Sekil 3.5).

Her seferinde tiim girdi karakterlerinden baslanarak dizginin sozliik taramasindan
gecirilmesi, analiz edilen KD ciimlesinde birden ¢ok kelime barindiran dizgilerin
oncelikli olarak tercih edilmesini saglar. Boylece KD dizgisi sorgulama birimi, KD
dizgisinde ‘crane’ ve ‘fly’ kelimelerini yan yana buldugunda ‘dozer’ ve ‘sinek’
anlamma gelen iki ayr1 dizgi olarak gérmeyip ‘tipula sinegi’ anlamma gelen ‘crane
fly” ifadesini tek dizgide yakalamis olur. Bu metod yalniz birden fazla kelime igeren
deyim veya kiiltiire ait baz1 kullanimlarin gereksiz yere dizgilere parcalanarak yanlis
analizlere yol agmasimi engellemekle kalmayip tek bir kelime igerisinde olusabilecek
yanlis ¢dziimleme durumlarini da ortadan kaldirir. Ornegin yaratmak anlamina gelen
‘create’ kelimesinin sonundaki ii¢ harf (ate) soézliikkte bulundugu i¢in KD dizgisinden
cikarilmast durumunda kelimeden geriye kalan ‘cre’ dizgisiyle higbir sozliikk

eslesmesi yapilamayacak ve bu da daha en bastan girdi dizgisinin dogru analizinin

yapilabilmesini imkansiz hale getirecektir.
3.1.2. HD liste diizenleyici birimi

Ayristirma tinitesi smifi iginde tanimlanmig bir baska metod olan liste diizenleyici,
iki dilli sozlikten elde edilen HD dizgileri [3] ve dizgi kodlarin1 [4] liste
diizenleyicideki [5] listelere (dizgi listesi, dizgi kodlar1 listesi) tiim elemanlar1 sagdan
sola olacak sekilde siralar (Sekil 3.5). Kod ve dizgilerin tersten siralaniyor olmasi
KD dizgisi sorgulama biriminin, KD ciimlelerini sozliikkte sorgularken buldugu
dizgileri ciimlenin sonundan baglayarak c¢ikarmayi tercih etmesinden kaynaklanir.
Ciinkii ¢eviri modiiliiniin ikinci ve son asamasi olan birlestirme {iinitesinde de

climleler sondan baslayarak analiz edilmektedir.

S6z konusu listeler iginde Ingilizce dizgi listesi de (KD ciimlesi dizgilere ayrilirken)
olusturulmus olsa da modiiliiniin herhangi bir asamasinda kullanilmaz. Asagidaki
(3.12) “more mischievous cat” orneginde goriildiigii gibi kod ve dizgiler, koseli

parantezlerle olusturulan (python) liste veri tipinde tutulur. Bu sayede her veri
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tipinden eleman saklanabilir ve bu elemanlar iizerinde yapilacak degisiklikler daha

kolay hale gelir.

[ (3.12)
[ Na, 7, 3] T 1

[ 'kedi’, ‘yaramaz', 'daha’, 1" 11

Verilen i¢ ice liste (3.12) bir ayristrma iinitesi ¢iktisidir (Ingilizce liste burada
eklenmistir). HD liste diizenleyici [5] (Sekil 3.5) HD dizgilerinin [3] ve dizgi
kodlarinin [4] listelenmesi islemini yine bir liste (3.12) i¢inde gerceklestirir. Bu dis

liste sayesinde listeler bir arada tutulur.

Ornekteki (3.12) “more mischievous cat” dizgisi ii¢ pargaya boliindiigii halde i¢
listeler dort elemanlidir. Daha sonraki 6rneklerde de karsilagilacak olan bu kod ‘|’
liste diizenleyici tarafindan her listenin basma eklenir. Bu yolla eslestirme
iinitesinden ¢ikan listeler en az iki eleman tutmus olur. Bunun sebebi sonraki asama

olan birlestirme tinitesi kod analizlerinde en az iki elemana ihtiya¢ duyulmasidir.

Girdiler taranirken siklikla es yazimli (birden fazla anlami olan) kelimelere rastlanar.
HD liste diizenleyici, kelimelerin diger anlamlarin1 da kodlariyla birlikte sozliikten
cikarip kod listesine ekler. Mesela ‘crane’ kelimesi kod listesine ‘N’°, ‘Na’ ve ‘V2’;
Tirkge dizgi listesine ise ‘dozer’, ‘turna’ ve ‘boynunu uzat’ olarak islenir. Es yazimli
bir kelime en fazla bes ayr1 gevirisi ile listelere eklenir. Asagida “my old car’s
doors” ifadesinin ayristirma tnitesi ¢iktist verilmistir (3.13). Listede ‘old’ kelimesi
iki farkli gevirisi ile listelenmistir. Ancak bu cevirilerden hangisinin tercih edilecegi

ikinci asama olan birlestirme tinitesine birakilir.

[[TS', IS: ldoorr‘ ”S l‘ I"S lv ‘CElI"', 'Old', 'Old', 'ITI}”, 1|r ]" (3.13)
[I'PLR: ITPS: lN?l ls_l, IBEI‘ lNl’ IJ', lJaI, IDTI‘ 1|f ]q
[ ler', " 'kapt', 'in', ' dir, ‘araba', 'eski’, 'vasl, '-m’, ]]
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Ayristirma tnitesi iki dilli sézliikte sorgulanan kelime veya ifadelerde bulunan yapim
veya ¢ekim eklerini de kodlar. Yani yukaridaki (3.13) “my old car’s doors” (eskKi
arabamin kapilar1) ifadesinde gegen “car’s” kelimesindeki sahiplik eki “-’s” ile
“doors” kelimesini ¢ogul yapan ek “-s”, hem kod hem de Tiirk¢e dizgi listesinde
yerini alir. Boylece sozliikte, kelime sadece “door” olarak kaydedilmis olsa da
“doors” kelimesinden bagimsiz bir kelime olarak goriilmesinin dniine gegilmis olur.
Ayni durum “car”, “car’s” vb. kelimeler i¢in de gecerlidir. Ayrica, “my old car’s
doors” ifadesindeki eklerin (-s, -’s) sadece tek bir kodla temsil edilmedikleri
goriilmektedir (3.13). Ciinkii “car’s” ifadesindeki “-’s”, hem ‘olmak’ anlamina
gelen Ingilizcedeki ‘is” kelimesinin kisaltilmis1 “-’s” hem de sahiplik bildiren “-’s”
olabilir. Mezkur ek, “car’s door” ifadesinde sahiplik bildirirken; “Car’s here.” (Ev
buradadir.) ciimlesinde, olmak anlamma gelen, ek fiil gorevindedir. Goriildiigli gibi
ekin, bu iki yapidan hangisi oldugu, kendisinden sonra gelen kelime veya ifadelere
baghdir. Ancak bu iki yapidan hangisinin kullanilacagina ayristirma tinitesinde karar

verilmez. Bu nedenle s6zdizim ayristiric1 her olusan ihtimali de kod ve Tirkce dizgi

listelerine ekleyerek, analiz edilmek tizere birlestirme linitesine gonderir.

3.1.3. 1iKki dilli sozliik

SQlite veritabani olan iki dilli sozliik ‘kod’, ‘ingilizce’ ve ‘turkce’ siitunlarini iceren
bir tablodur. KD dizgisi sorgulama birimindeki dizgi sorgulama metodu, kelime
sorgularinda SQL’den yararlanir. Veri yonetiminin en hizli sekilde yapilabilmesini
saglayan bu dil sayesinde siirekli gelistirilme ihtiyac1 olan sozliikteki dizgilerin

ekleme veya ¢ikarma islemleri kolayca yapilabilir.

Sozliikte her Ingilizce dizginin bir kodu ve bir gevirisi vardir. ki veya daha fazla
sayida ayn1 dizginin sozliikte farkli kodlar aldig1 durumlar yalniz es yaziml ( ‘crane’,
‘fly” vb.) kelimelerin bulundugu ifadelerde veya benzer karakterler igeren gramer
yapilarinda goriiliir. Ornegin “doors” kelimesindeki “-s” eki, sozliikte karsilik
olarak hem genis zamanda ligiincli sahislar i¢in fiile eklenen “TPS’ (Third Person
Singular) koduyla; hem de ¢ogul eki olan ‘PLR’ (Plural) kodu ile eslestirilir (3.13).
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Sézliikteki Ingilizce kelimeler icin uygun kod ve geviriler segilirken bigimbilim,
sozclikbilim, sodzdizim ve sosyal kullanim diizeyinde degerlendirmelerden
yararlanilir. Bu sebeple iki dilli sozliik igerigi olusturma veya gelistirme ¢alismalari,

alaninda uzman ve her iki dilin de kiiltiirtine hakim kisilerce yapilmalidir.

3.2.  Birlestirme Unitesi

Ceviri modiiliiniin ikinci ve son asamasi olan birlestirme {iinitesi, ayristirma
iinitesinden gelen kod ve dizgi listelerinden HD ¢iktisini iiretebilmek i¢cin dort ayri
birimden yararlanir. Bunlar (i) ¢oklu kod sorgulama, (i1) birlestirme matrisi, (iii) kod

ve dizgi iiretim ve (iv) yapimm-gekim eki ilave birimleridir (Sekil 3.6).

BIRLESTIRME UNITESI
Ayristirma
Unitesinden Kod
gelen kod Coklu Kod ve Yapim-Cekim
IS > Sorgulama B Dizgi <] Eki ilave
Tiirkce (57li, 4’1, 3°1ii, 2°1i) " g
dizgi Uretim
listesi ~ 7.3 y
v
i hqp i
; : - HD
Birlestirme Matrisi —> "
¥ | Cumlesi |

Sekil 3.6: Birlestirme iinitesi genel goriiniimii

Birlestirme tinitesinde (Sekil 3.6) bulunan ¢oklu kod sorgulama birimi [1] ayristirma
iinitesinden gelen kod listesi ve Tiirkge dizgiler listesini birlestirme matrisinde [2]
analiz eder. Birlestirme matrisi, degisiklik yapilmasi gereken dizgileri kod ve dizgi
iretim birimine [3] ve ilave edilmesi gereken yapim veya c¢ekim eklerini de yapim

cekim eki ilave birimine [4] yonlendirir.
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Birlestirme iinitesi, sahip oldugu birimler aras1 iliskinin dogru tarif edilebilmesi i¢in
‘Coklu kod sorgulama birimi’, ‘Birlestirme matrisi’, ‘Kod ve dizgi iiretim’ ve

“Yapim-c¢ekim eki ilave’ basliklariyla ele alinmistir.

3.2.1. Coklu kod sorgulama birimi

Ayristirma tinitesinden ¢ikan kod listesi ve Tiirk¢e dizgi listesi ilk olarak ¢oklu kod
sorgulama birimine (Sekil 3.6) gelir. Birimde tanimlanmis olan ¢oklu kod sorgulama
metodu listelerdeki hangi kodlarin ve dolayistyla hangi dizgilerin 6nce birlesecegini
bulmak igin birlestirme matrisi igerisinde kod taramasi yapar. Kod taramasi, kod
listesi elemanlarinin (2°1i, 3’1i, 4°1ii veya 5°1i gruplar halinde) birlestirme matrisi
icindeki kontrol kodlariyla (Sekil 3.7) eslesenlerinin aranmasi iglemidir. Eslesen
kodlar bulunduktan sonra sira, birlestirme matrisinin kod ve dizgi listeleri lizerinde

yapacagi analize gelir.

3.2.2. Birlestirme matrisi

Birlestirme matrisi (Sekil 3.6) listeler ftizerinde dort asamali bir analiz
gerceklestirerek (i) hangi kodlar ile bu kodlara bagli dizgiler iizerinde degisiklik
(birlestirme, degistirme, silme vb.) yapilacagina; (ii) birlesecek veya degisecek
kodlarm yerine hangi kodlarin gelecegine, (iii) dizgilerin hangi yapim-gekim eki
alacagma (iv) ve yapim-cekim ekleri almis dizgilerin hangi sira ile birlesecegine

karar verir.

Bu dort asamali analizin nasil gerceklestigini tarif edebilmek i¢in birlestirme
matrisinin, birlestirme {initesi i¢inde tanimlanmis bir liste veri yapisi oldugundan
bahsetmek gerekir. Bu yapi, elemanlar1 binlerce liste olan bir i¢ ige listedir. Kural
listesi olarak da adlandirilabilecek olan birlestirme matrisinin i¢indeki listelerde
kural kodlar1 bulunur. Bu kural kodlar1 Sekil 3.7 ile gorsel hale getirilen birlestirme
matrisinde (kural matrisi) kutularla gosterilmis; kodlarin irtibath oldugu birimlere ise

oklarla isaret edilmistir.
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Coklu Kod Kod ve Dizgi Yapim-Cekim

Sorgulama Uretim Eki ilave
A A A A
\4
Kontrol Kodlari Karar Kod 1 i Kod 2 Ek 1 i EK 2
(Enaz 2, en fazla 5 kod) Kodu ° : ° :

(Kural Kodlart)

BIRLESTIRME MATRISI

Sekil 3.7: Birlestirme matrisi liste elemanlar ve irtibath olduklar birimler

Birlestirme matrisinde (Sekil 3.7) binlercesi bulunan kural kodlari, ¢eviri modiiliiniin
HD dizgisi tretimi i¢in ihtiyag duydugu dilbilimsel verileri tutan listelerdir. Her
listede 4 ile 11 arasi1 eleman bulunur. Bu liste elemanlari, gorevleri itibariyla dérde
ayrilirlar. Bastan iki ile bes arasi kod, kontrol kodlaridir. Onlarin saginda kural
kodlarmm merkezi kabul edilen karar kodu vardir. Karar kodunun saginda ise 2

ikame kodu (Kod 1, Kod 2) ile 2 ek dizgisi (Ek 1, Ek 2) elemanlar1 siralanir.

Tim kural listesi elemanlar1 (Sekil 3.7) birbirleriyle irtibath sekilde calisir. Bu
irtibat, karar kodu yardimi ile gergeklesir. Elemanlar arasindaki bu iliskinin dogru
tarif edilebilmesi icin tiim birlestirme matrisi ‘Kontrol kodlar1’, ‘Karar kodu’, ‘ikame

kodlar1’ ve ‘Ek dizgileri’ olmak {lizere dort baslikta ele alinmistir.
3.2.2.1. Kontrol kodlari

Ayristirma iinitesinde iiretilen kod listesi ve Tiirk¢e dizgi listesi ilk olarak ¢oklu kod
sorgulama birimine gelir. Birim, listelerdeki hangi kod ve dizgiler {iizerinde
degisiklik (birlestirme, degistirme, silme vb.) yapilacagni tespit eder. Bunun i¢in
asagidaki Ornekte oldugu gibi once kod listesi elemanlarmnin, (3.14) Kkural

listelerinden birindeki (3.15) kontrol kodlariyla eslesenlerinin bulunmasi gerekir.
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[['_ler',", 'kapt', 'in', '_dir', 'araba’, 'eski', 'yasl', '-m', '|'], (3.14)

[IPLRI' ITPSI’ INI’ IS_I' IBEI' lNl, IJI, IJaI, IDTI' I||]]

[INI’ ls_l' 'BE', INl, '?X_?', IS_'] (315)

Ornekte (3.14) dort Tiirkce dizgi listesi eleman1 [kapt!, 'in', ' dir', 'araba’] ile ayni
indise sahip dort kod listesi elemaninm, ['N', 'S_', 'BE', 'N'] kural listesindeki (3.15)
dort kontrol koduyla bire bir ayn1 oldugu goriiliir. Bu eslesme, bulunan dort kod ve
onlarla ayni1 indise sahip dizgiler (3.14) iizerinde degisiklik yapilacagi anlamina gelir.
Ancak degisikligin ne olacagi, kontrol kodunun sagindaki karar koduna (?X ?)

baghdir.
3.2.2.2. Karar kodu

Karar kodu, solundaki kontrol kodlarinin toplam sayisi1 kadar dizgi karakterine
sahiptir. Her karakter, ornekte (3.15) oldugu gibi ('?'>'N', 'X'>'S_'", ' '>'BE|,
?'>'N") bir kontrol kodunu temsil edecek sekilde siralanir. Hangi kod tizerinde ne tiir
bir ekleme-¢ikarma yapilacagi karar kodu karakterlerinin sirasina ve ne olduklarina

gore degisir. Her karar kodu karakteri bir kurala isaret eden komut karakteridir.

Sekil 3.8 ile tiim komut karakterlerinin toplu halde oldugu (temsili) bir karar kodu ve
karar kodunun ihtiya¢ duydugu (temsili) bir ikame kodu sunulmus; bu sekilde her
komut karakterinin, kod ve dizgilerde yaptig1 degisiklikler gorsel hale getirilmistir.
Dizgilerde ciimle yerine birden yediye kadar olan rakamlar kullanilmistir ve bu

rakam dizgilerini temsilen de K1, K2,.. K8 kodlar1 tercih edilmistir (Sekil 3.8).
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'vedi' ‘altr’ 'bes' ‘dort’ gi[s iki' 'bir' Temsili

K7 K6 K5 K4 K3 K2 K1 Karar Kodu
| | | \ | \ [ [ )
? X B | | > < 2X_||><, K8
'vedi' ‘altr’ 'Uic dort' iki bir' Tem{
K7 K8 K8 K8 ikame Kodu

Sekil 3.8: Komut karakteri yardimiyla kod ve dizgi iizerinde yapilan
degisiklikler

Tez modelinde 6nerilen ¢eviri modiiliinde, sunulan drnekteki (Sekil 3.8) gibi dizgi
kodlar1, (K1, K2, K3,..) karar kodu (?X_| |><) veya ikame kodlar1 (K8) bulunmaz.
Tim dizgi ve kodlar, daha iyi anlagilabilmesi amaciyla bu 6rnege mahsus olmak
iizere gergekteki hallerinden farkli (tiim yapisal degisikliklerin tek bir karar kodu

iizerinden gergeklestirildigi bir 6rnek ile) sunulmustur.

Karar kodunun (Sekil 3.8) ilk komutu olan ‘?” ilk kutudaki 'K7' kodlu 'yedi' dizgisine
baghdir. ‘Gor’ anlaminda olan bu komut sadece kodun yerinde olup olmadigna
bakar. Karar kodunun ikinci ‘X’ komutu, ikinci kutudaki 'K6' kodlu 'alt1' dizgisine
baghdir. ‘Yaz’ anlaminda olan bu komut karakteri dizgiye dokunmamis; sadece
ikame kodunu (K8) eski kodun yerine yazmistir. Kodun {igiincii komutu olan “_’
tiglincli kutudaki 'K5' kodlu 'bes' dizgisiyle irtibathidir. ‘Sil’ anlamma gelen bu komut
hem dizgi hem de kodu siler. Dort ve {igiincii siradaki ‘|’ ve ‘|” komutlar1, dordiincii
ve lglincli kutulardaki 'dort' ve 'lic' dizgilerini 'li¢ dort' seklinde tek dizgi haline
getirir. Daha 6nceki 'K4' ile 'K3' kodlarmnin yerine ikame kodu (K8) getirilir. Bu
komutlar ‘ekle’ anlammdadir ve her zaman bitisik (||) olurlar. Ikinci ve birinci
sirada olan >’ ve ‘<’ komutlar1 ise ikinci ve birinci kutulardaki 'iki' ve 'bir'
dizgilerini 'bir iki' olarak degil; tersine 'iki bir' olarak tek dizgi yapar. Burada da 'K2'
ile 'K1' kodlarinin yerine ikame kodu (K8) getirilir. Bu karakterler (><) de her zaman

bitisik olur ve ‘ters ekle’ (sagdakini sola, soldakini saga gecir) anlamina gelir.
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Verilen kural listesi 6rnegine (3.15) tekrar doniilecek olursa karar kodundaki (?X_?)
birinci ve dordiincii komut karakteri ‘?” sadece birinci ve dordiincii kodun aranan
listede olup olmadigini kontrol eder. (Kodlar iizerinde silme veya birlestirme gibi
islemler yapmaz.) Uzerinde degisiklik yapilmasi gereken kodlar, dnlerindeki veya
arkalarmdaki kodlara gore tespit edilmelidir. Bunun i¢in ‘?” (gor) karakteri kullanilir.
Karar kodundaki (3.15) ikinci komut karakteri ‘X’, ikinci kodun yerine (bu ornekte
ayn1) ikame kod gelecegini haber verir. Kodun iiglincii sirasinda goriilen komut

[

karakteri ise tglincli swradaki kodun ve bagl oldugu dizginin kaldirilacag:

anlamindadir.

Netice itibariyla 6rnekteki (3.15) '?X_?' liste elemani, “gér, yaz, sil, gér” komutlar1
siralamasma sahip bir karar kodudur. Bu komut siralamasina gore, kodlar ve

dizgilerde yapilacak olan degisiklikler ise Sekil 3.9 ile asagida gorsellestirilmistir.

'kapt' " in' ' dir' | |'araba’
N S_ BE N
| | | |
GOR YAZ SiL GOR
¥ ¥ ¥ v
'kapt' "in' 'araba’
N S_ N

Sekil 3.9: Karar kodu (?X_?) uygulama 6rnegi

‘

Ayristirma {initesi ¢iktisinda (3.14) gegen “...car’s door...” (...arabanin kapisi...)
ifadesinin dizgilere boliinmiis hali ‘car’, *’s', 'door' seklindedir. Yukaridaki 6rnekte
(Sekil 3.9) bu dizgilere denk gelen Tiirk¢e dizgi ve kodlar sunulmustur. Kutulardan
iki ve tgiinci siradakiler "’s' dizgisinin karsilig1 olan iki adet dizgi kodu ('S_'", 'BE')
ve iki adet Tirkge dizgidir ('-in', '-dir'). Burada modiil, bastaki ve sondaki kodlara
bakarak "s' dizgisinin karsilig1 olan iki koddan ('S_', 'BE") uygun olanni tercih etmis
ve 'BE' kodunu irtibath oldugu '_dir' dizgisiyle birlikte silmistir (Sekil 3.9). Cilinkii
dizgi (-’s) olmak anlamindaki “is” kelimesin kisaltilmis1 (-’s) olarak degil; sahiplik

ifade eden yapida kullanilmistur.
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Icerdigi komut Karakterlerine gére fonksiyonlar1 belirlenen karar kodlarinm farkl

uygulama ornekleri igin Sekil 3.10 incelenebilir.

'"ler! " 'kap!' ' ler' 'kapt'
PLR TPS N PLR N
I I ] 1 T 1 1
YAZ il GOR 'X_?"','PLR' EKLE 1% 'N
2 ¥ 2
" ler' 'kap!'
PLR N
'‘araba'| | 'eski’ -m' ‘eski araba’ -m'
N J DT N DT
! - TERS o \
W viz 11X, 'NY, 'DT W ><', "WT
'eski araba' “m' 'eski arabam'
N DT WT

Sekil 3.10: Karar kodlar1 uygulama érnekleri

Yukarida (Sekil 3.10) karar kodu isletilmis olan dort farkli uygulama Ornegi
sunulmustur. (Karar kodlarinin saginda ikame kodlar1 goriilmektedir.) Kutulardaki
liste elemanlar1 (kod ve dizgiler) sistemde gecerli olan kod analizi sirasma gore

(sagdan sola) dizilmistir.

Sekil 3.10 ile gosterilen birinci kutuda "X_?' (yaz, sil, gor) karar kodu kullanilmis ve
bir 6nceki gorselde (Sekil 3.9) oldugu gibi, silme yapilmistir. Ikinci kutunun karar
kodu '||' (ekle) segildigi i¢in kod ve dizgiler birleserek 'N' ikame kodlu ‘kapilar’
dizgisini olusturmustur. Uciincii kutudaki '| | X' (ekle, yaz) kodu, ‘eski’ ile ‘araba’
dizgilerini 'N' ikame koduyla birbirine eklemis (eski araba) ve bu kodlarm oniindeki
'DT' kodunu da degistirmeyip ayni ikame kodunu yazmistir. Dordiincii karar
kodundaki "><' (ters ekle) karakterleri ise ikame kodu olan "WT' yi dizgiye vermeden
once, bagtaki 'DT' kodlu ‘-m’ ekini 'N' kodlu ‘eski araba’ dizgisinin sonuna

eklemistir (Sekil 3.10).

87



3.2.2.3. ikime kodlan

Karar kodunda bulunan X' (yaz), '||' (ekle) ve '><' (ters ekle) karakterleri,
degistirmek durumunda olduklar1 kodlarin yenilerini ikame kodlarmdan temin eder.

Bu iki (bazen ii¢) ikame kodunun kural kodlarindaki yeri, kural listesindeki karar

kodu ile ek dizgileri (Ek 1, Ek 2) arasindadir (Sekil 3.7).

Gorseldeki (Sekil 3.10) iig¢lincti kutuda bulunan karar kodu, hem ekleme hem de
yazma iginde gorevlidir ve bu kod (||X) birinci degisiklik olan ekleme (|]) i¢in
birinci ikame (Kod 1) kodunu, ikinci degisiklik olan yazma (X) i¢in de ikinci ikame

(Kod 2) kodunu kullanmuistir.
3.2.2.4. Ek dizgileri

Bu iki dizgi, (Ek 1, Ek 2) Tiirkcede mevcut oldugu halde Ingilizcede yapisal karsilig
olmayan ekler icin kullanilir. Ingilizcede ii¢ dizgiden ("house’, "’s’, 'cat’) olusan
“house’s cat” ifadesi Tirkceye dort dizgiyle (‘ev', '-in', 'kedi', -si") “evin kedisi”
seklinde cevrilir. Yani isim tamlamalarindaki tamlanan (iyelik) eki Ingilizce isim
tamlamalarinda bulunmaz. Ingilizce dilinde iki ismin yan yana gelmesi bir tamlama
olusturmak i¢in yeterlidir. Bu nedenle “evin kedisi” ifadesindeki ikinci kelime (kedi)
icin ihtiya¢ duyulan '-si' dizgisi, ek dizgi elemanlarindan ikincisi olan ‘Ek 2’den
temin edilir. Birinci kelimede olabilecek ek ilaveleri i¢in de ‘Ek 1’ kullanilir: “See

Istanbul.” ciimlesi, birinci kelimeye "-u' eki ilave edilerek “Istanbul+u gér.” seklinde

cevrilir.
3.2.3. Kod ve dizgi iiretim

Karar koduna gore lizerinde degisiklik yapilmasia karar verilen iki kod ve onlara
(indis no ile) bagl olan iki Tiirk¢e dizginin birlesme, degisme veya silinme islemleri
‘kod ve dizgi iiretim’ biriminde tanimlanmis olan birlestirme metodu yardimiyla
gerceklesir. S6z gelimi ii¢ kod igerisinden ilk ikisinin birlesmesini ve sonraki kodun
da degismesini isteyen bir karar kodu (| |X) goriildiigiinde bu metod, birlesecek olan
kodlarmn yerine ‘Kod 1’i; degisecek olan kodun yerine de ‘Kod 2’yi gecirir. Tam

tersi, ii¢ kod igerisinden ilkinin degismesini ve sonraki iki kodun birlesmesini isteyen
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bir karar kodu (X||) goriildigiinde de degisecek olan kodun yerine ‘Kod 1;
birlesecek olan kodlarin yerine de ‘Kod 2 getirilir.) Kodlar {izerinde yapilan her
degisiklik, kodlarin (indislerle) bagl oldugu dizgilere de yapilir. Ancak degisiklik
yapilan dizgiler dizgi listelerine geri donmeden Once yapim-¢ekim eki ilave
boliimiinde, birlestirme matrisinden gelen (varsa) ekleri (Ek 1 ve/veya Ek 2) almak

durumundadir.

3.2.4. Yapim-¢ekim eKi ilave

Neredeyse tiim bigimbirimlerin, kullanilan sesli harf ve bi¢imbirim smirlarindaki
sessiz harf yoniinden farkli sekilleri bulunmaktadir. Ornegin; “paket+ten”
kelimesinde ekin ilk sessizi ve seslisi birlestigi govdenin son sessiz ve seslisi ile
uyum iginde olmak igin ‘t’ ve ‘e’ olarak se¢ilmis; “araba+dan” kelimesi ise bir sesli
harf ile bittigi igin ekin ilk sessiz harfi ‘d’ olarak kalmustir. Ancak sesli harf uyum
icin a olmak durumundadir. Sesli (linlii) uyumu soldan saga silsile seklinde
gelismektedir (Oflazer, 2016). Bicimbirimler diizeyinde gelisen bu durum igin
birlestirme {initesi sinifi igerisinde bir ek-ilave metodu tanimlanmistir. Ancak bu
metod ¢ogu kelimelerin eklerle birlestirilmesinde basarili olsa da bazi ek dizgilerine
mahsus istisnalar olabilmektedir. “bil+ir” ve “silter” kelimelerinde ‘-ir’ ve ‘-er’
ekleri bu duruma ornek gosterilebilir. (Bu tiir istisnai durumlarm 6niine geg¢ebilmek

icin modiil ¢iktilarinda gerekli diizeltmeleri gerceklestiren bir metod g¢aligmaya

eklenmistir.)

Birimde tanimlanmis olan ek-ilave metodu yalniz ses uyumlariyla degil; ismin yalin,
belirtme, yonelme, bulunma ve ayrilma hallerine gére degisen eklerle de ilgilenmek
durumundadir. Tablo 3.1 ile verilen 6rneklerde ayn1 KD isim dizgisinin (...home)

farkl fiillerle kullanildiginda, HD c¢evirisinde farkl: ekler aldig1 goriilmektedir.
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Tablo 3.1: Tiirkcede fiillere gore degisen ismin bes hali

Orn. KD Ciimlesi HD Ciimlesi HD isim Halleri

1 Say home. Ev de. Yalin hali

2 Clean home. Ev+itemizle. ‘-i’ hali (Belirtme)

3 Go home. Ev+e git. ‘-¢’ hali (Yonelme)
4 Stay home. Ev+de kal. ‘-de’ hali (Bulunma)
3 Leave home. Ev+den ayril. ‘-den’ hali (Ayrilma)

Tablodaki (Tablo 3.1) tiim kaynak dil ciimlelerinde ‘home’ kelimesi herhangi bir
kelime veya ek ilave edilmeden sadece farkl fiillerle kullanilmistir. Fakat bu
climlelerin ¢evirisi olan Tiirkce climlelerde ‘Ev’ kelimesi yalin durum hari¢ dort ayr1

hal eki (-1, *-e’, ‘-de’, ‘-den’, ) alarak kullanilmistir.

Ek-ilave metodu bu tip farkl fiiller kullanilan gevirilerde, isme uygun hal ekleri ilave
edebilecek sekilde tasarlanmustir. S6zliikk asamasinda her fiil veya isim farkli kodlar
almig; birlestirme analizlerinde ise bu kodlar iizerinden ¢oziimlemeler yapilarak

gerekli eklerin ilave edilmesi saglanmistir.

3.2.5. Birlestirme iinitesinde HD iiretim asamalan

Buraya kadar bahsi gegen tiim birlestirme {initesi birimlerinde gerceklesen tiretim
asamalarmnm, kod ve dizgi listeleri ile gorsel hale getirilmesi yararli olacaktir. (Sekil
3.11). Gorselde her iiretim asamasi i¢in gerekli olan kural kodlarmna ve bu kodlar
yardimiyla yapilan degisikliklere (silme, degistirme, ekleme vb.) yer verilmis; devam
eden paragraflarda ise her bir iiretim asamasi tek tek ele alinarak tarif edilmeye

calisilmustir.

Sekildeki (Sekil 3.11) dizgilerin hemen altinda bulunan dizgi kodlar1 (tokens) 'DT',
Ja', I, 1), 'NY, 'BE', 'S, 'TPS', 'PLR', "WT', 'S WT' su sekilde tarif edilebilir: (1)
'My', 'Your', The' gibi niteleyici kelimeler (Determiners) i¢in 'DT'; (ii) hangi
anlaminin kullanilacagi se¢ilmemis sifatlar (Adjectives) i¢in 'J' veya 'Ja'; (iii) hangi

anlaminin kullanilacagi belirlenmis sifatlar (Adjective) i¢in 'JJ'; (iv) isimler (Nouns)
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icin 'N'; (v) 'olmak’ fiili i¢in 'BE'"; (vi) sahiplik bildiren '’s" eki (Possessive) igin 'S ';
(vii) genis zamanda tgiincii tekil sahislarda (Third Person Singular) kullanilan 's'
takist i¢in '"TPS'; (viii) isimleri ¢ogul (Plural) yapan 's' takisi i¢in 'PLR'; (ix) isim
ifadeleri (Noun phrases) i¢cin WT; (x) sahiplik (Possessive) eki '’s' bulunduran isim
ifadeleri (Noun phrases) icin ise 'S WT' kullanilmistir.
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"ler' " 'kap!' 'in' ' dir' | |'araba'| ‘eski' 'yasl' “m'
PLR TPS N S_ BE N J Ja DT
I I I I
GOR YAZ siL GOR l l l ['N','s_", 'BE', 'N', "?X_?', 'S _']
"ler' " 'kap!' 'in' 'araba' 'eski' 'vash' “m'
PLR TPS N S_ N J Ja DT
| | I
YAZ SiL GOR ['PLR', 'TPS', 'N', "X_?", 'PLR']
y y y /
"ler' 'kap!' 'in' ‘araba’  'eski' 'yagl' m'
PLR N S_ N J Ja DT
N /S
EKLE EKLE ['PLR', 'N%, "|]", 'N']
'kapilar' 'in' ‘araba'| | 'eski' | | 'yasl!' -m'
N S_ N J Ja DT
I I |
GOR YAZ SiL ['N%, 0, at, 2t
, R
'kapilar' _in' 'araba’| | 'eski' -m'
N S_ N J DT
EKLE EKLE YAZ  ['N',','DT,'||X, 'N, 'DT']
‘kapilar' '_in' 'eski araba’ m'
N S_ N DT
TERS L} LI } 1 1 1 1
EKLE ['N', 'DT', "><', "WT']
'kapilar' in' ‘eski arabam'
N S_ WT
VAZ EKLE \ EKLE [INI, IS_I, IwT‘, IXI II’ ‘N" ls_WTI]
'kapilar' 'eski arabamin'
N S_WT
EKLE EKLE [N, 'S_WT', '||', "WT']

T~

'eski arabamin kapilar!'
WT

Sekil 3.11: Kontrol kodlar1 ve HD dizgisi iiretimi agamasi

Gorselin (Sekil 3.11) en iistiinde siralanan kod ve dizgiler “my old car’s doors”
dizgisinin ayristirma {initesi ¢iktisidir (3.14). Kutulardaki dizgilere bagh dizgi
kodlarinin, gorselin saginda her iiretim asamasmnda kullanilmis olan kural

kodlarindaki kontrol kodlar1 ile eslestigi goriilmektedir Asagi yonlii oklar {iretim
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asamalarin1 gosterir. Ok iizerindeki yonlendirmeler (gor, yaz, sil vb.) kural
kodlarindaki karar koduna (kontrol kodlarinin saginda) aittir. Karar kodunun
sagindaki ikame kodlarmin ise degisiklikleri yapilan kutulardaki kodlarin yerine
kullanildiklar1 goriilmektedir. (Kural kodlar i¢in ‘Birlestirme matrisi’ bashigi (3.2.2)

incelenebilir.)

Gorseldeki (Sekil 3.11) dizgi kodlar iizerinde uygulanan kural listeleri, uygulanma

onceliklerine gore asagida (3.16) - (3.23) siralanmustir.

['N','S_', "BE', 'N', "2X_?",'s ", ", ", "], (3.16)
['PLR', 'TPS', 'N', 'X_?', 'PLR", ", ", "], (3.17)
['PLRY, "N, ", [, NS, 0, 0, (3.18)
['N', ', al, ot e, Y, (3.19)
['N, ') 'DT' ' |XY, NS, 'DT, M, (3.20)
['N', 'DT, '><', 'wT', ", ", 1, (3.21)
['N,'S_", "WT', X[ |, 'N', 'S_WT', ", "], (3.22)
['N%'S_wWT, ", ], 'wT,, Y, tesi', (3.23)

Yukarida sunulan listeler (3.16) - (3.23) birlestirme matrisinde bulunan binlerce liste
icerisinde sadece “my old car’s doors” dizgisine ait kod listesi (3.24) iizerinde
uygulanmig kural listeleridir. Kod ve dizgi listelerinden (3.24) HD dizgisinin

iretilmesi agamalar1 bu kural listeleri (3.16) - (3.23) lizerinden anlatilacaktir.

Asagidaki (3.24) i¢ ige liste, ayristirma iinitesinden gelen kod ve dizgilerdir. (KD
dizgisinin, HD kelime ve kodlara ayrilmis olan c¢iktisidir.) Kural kodlar1 igindeki
(3.16) kontrol kodlariyla eslesmis olan kodlar (3.24) i¢in kalin harf karakterleri
kullanilmistir. Eslesen kodlar iizerinde yapilacak her degisiklik, ayni indis degerine
sahip (yine kalin olarak yazilmis) dizgilere (3.24) de uygulanir.
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[ [IPLRI' lTPsI' IN', ls_l' 'BE', lNl, |J|’ I.lal, IDTI, |||], (324)

['_ler',", 'kapt', 'in', '_dir', 'araba’, 'eski', 'yaslt', -im', '|'] ]
Dizgi kodlar1 (3.24) iizerinde birinci kural (3.16) isletildiginde asagidaki kod ve dizgi
listeleri (3.25) elde edilir. Kod ve dizgilerin yeniden iiretildigi bu ¢6ziimleme
asamasinda karar verici konumda olan karar kodu, (?X_?) lizerinde islem yapilmis
kod listesinin sagina (3.25) eklenmistir. Karar kodu komut karakterlerine gére kod ve
dizgi lizerinde silme islemi uygulanmis; ‘BE’ kodu ve ona bagh ‘-dir’ eki

bulunduklart listelerden silinmistir.

[IPLRI' 'TPS', INI’ IS_I, INI, IJI' I.lal, 'DT', Ill] ?X_? (325)

['_ler',", 'kap!', '_in', 'araba’, 'eski', 'yasl', -im', '|']
Kodlarda (3.25) ikinci kural (3.17) uygulandiginda asagida goriilen listelerin (3.26)
iretimi gergeklesmis olur. Karar kodu (X ?) komut karakterlerine goére kod ve
dizgilerde yine silme islemi uygulanmis; 'PLR', 'TPS', 'N' kodlar1 i¢inden "TPS' ve
ona bagh bos liste karakteri (") silinmistir. (TPS kodu dizgisinin bos olmas1 sadece
ek ilavelerinde kullanildig: i¢indir. Silinmeyip de kullanilmasi durumunda bos olan

liste elemaninin yerine kural listesinden [Ek1 veya Ek2’den] bir ek gelecektir.)

['PLR','N','S_",'N', )", 'Ja', 'DT', '|'] X_? (3.26)
['_ler', 'kap!', '_in', 'araba’, 'eski', 'yaslt', "-im', '|']
Yukaridaki kodlarda (3.26) siradaki kural (3.18) uygulanmis ve asagida goriilen
listelerin tiretimi (3.26) gerceklesmistir. Karar kodu (||) komut karakterlerine gore
kod ve dizgilerde birlestirme yapilmistir. PLR' ve 'N' kodlar1 yerine 'N' ikame kodu
yazilmig ve irtibatl olduklar1 liste karakteri '_ler', 'kapi' dizgileri de bir araya
getirilerek 'kapilar' dizgisi elde edilmistir. ('kap1' ve '-lar' dizgileri, yapim-¢ekim eki

ilave birimi metodu yardimiyla ‘kapi+lar’ seklinde birlesmistir.)
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[INI, IS_', INI, IJI' lJal' IDTI' III] | | (327)

['kapilar','__in', 'araba’, 'eski', 'yasl', '-im', '|']

Uretilen liste kodlarinda (3.27) bir sonraki kural (3.19) uygulanmis ve asagidaki
listeler (3.28) elde edilmistir. Karar koduna (?X_) gore kod ve dizgilerde silme
yapilmis; 'J' ve 'Ja' kodlar1 arasinda tercih yapilarak yerlerine ‘sifat tercihi yapildi’
anlamina gelen 'JJ' ikame kodu getirilmistir. Silinen 'J' kodu ile ayn1 indisteki 'yaslt'

dizgisi de listelerden kaldirilmistir.

[INI, IS_', INI, IJJ', IDTI’ lll] ?X_ (328)

['kapilar',' _in', 'araba’, 'eski’, '-im', '|']

Uzerinde silme islemi gerceklestirilen kod listesinde (3.28) bir sonraki kural (3.20)
uygulanmis ve siradaki listelerin (3.29) tiretilmesi saglanmistir. Komut karakterlerine
(11X) gore N' ve 'JJ' kodlarinm, bagli olduklar1 dizgilerle 'N' ikame kodunda
birlesmesine; 'DT' kodu ve ona bagl dizginin ise oldugu gibi kalarak iiretilen listeye

gecirilmesine karar verilmistir.

(Kural listelerinde '| | ?' (ekle, gor) seklinde bir karar kodu bulunmaz. Yerine '| | X'
(ekle, yaz) kullanilir. Boylece ekleme sonrasi degistirme gerektiren durumlar igin iki
ayr1 karar kodu kullanilmayarak analiz siirecinde daha kestirme bir yol takip edilmis

olur.)

['N,'s_", 'N% DT, '['T [ IX (3.29)

['kapilar','__in', 'eski araba', '-im', '|']

Ortaya ¢ikan yeni liste kodlarina (3.29) siradaki kural (3.21) uygulanmis ve asagidaki
listeler (3.30) elde edilmistir. Karar koduna (><) gore kod ve dizgilerde bastaki 6ne,
ondeki basa gelecek sekilde birlestirme yapilmistir. Yani bastaki 'DT' ve dizgisi
N"nin sonuna gelecek sekilde birlesir. (Kodlar sagdan sola dogru dizildigi i¢in 'DT'

kodu N' kodunun 6niindedir.)
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['N','S_", '"WT, '|'] >< (3.30)

['kapilar','__in', 'eski arabam’, '|']

Birlestirme islemi gerceklestirilen kod listesinde (3.30) miiteakip kural (3.22)
uygulanmis ve asagidaki listeler (3.31) tretilmistir. Komut karakterlerine (X||) gore
'S "ve '"WT' kodlari, bagl olduklar1 dizgilerle 'S WT' ikame kodunda birlesmesine;

N' kodu ve ona bagh dizginin de oldugu gibi kalmasina karar verilmistir.

['N','S_WT', "' X| | (3.31)

['kapilar', 'eski arabamin', '|']

Birlestirme islemi yapilmis kod listesinde (3.31) son kalan kural (3.23) da
isletildikten sonra HD dizgi kodu ve HD Tiirkge dizgisini igeren listeler (3.32)
tretilmis olur. Komut karakterlerine (||) gore N' ve 'S WT' kodlar1 ve bagh
olduklar1 dizgiler birlesmis; dizgi kodu olarak "WT' ikame kodu se¢ilmistir. Ancak
hemen Oncesinde kural kodundaki (3.23) ‘ck 2’de bulunan '-si' eki, ikinci siradaki
'kapilar' dizgisine (3.32) ilave edilmis; yapim-¢ekim eki metodu sayesinde
birlesecegi dizgiye (ilave edilmeden once harf uyumuna gore degiserek) ‘kapilar+1’

seklinde eklenmistir.

[WT, "' [ (3.32)

['eski arabamin kapilart', '|']

Elde edilen HD dizgi kodu 'WT"' ile 'eski arabamin kapilari' dizgisinin (3.32) saginda
bulunan '|' karakterinin, en az iki elemana ihtiyag duyan birlestirme matrisi analizleri

icin listelerde bulunmasi gereklidir. Dizgi listesinde ciimle basi anlamina gelen bu

dizgi karakteri HD dizgi ¢iktisina (3.33) dahil edilmez.

['eski arabamin kapilari'] (3.33)
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Ozetlemek gerekirse bu asamaya kadar KMMC modiiliiniin iki ana birimi olan
ayristirma ve birlestirme tiniteleleri ele alinmis; (i) ayristirma iinitesi bashigt altinda
KD girdisinin iki dilli sézlik yardimiyla gerekli ek, kelime veya ifade dizgilerine
(strings) ayrildigt; bu dizgilerin kodlarla (nonterminals [devamlilar]) eslestirildigi;
eslesen kod ile dizgi listelerinin birlestirme iinitesine gonderildigi ve (ii) birlestirme
iinitesi basliginda bu kodlarin ¢éziimlenmesi yoluyla dizgilerde hangi degisikliklerin

yapilarak HD ¢iktisinin tiretildigi tarif edilmeye ¢alisilmistir.

Yukarida bahsi gecen tiim bu siirecin tek bir gorsel iizerinde bir arada goriilmesinde
fayda olacagi diisiincesiyle KMMC modelinin iki ana birimi olan ayrigtrma ve
birlestirme {nitesinde gergeklesmekte olan iiretim asamalari hazirlanan aktivite
diyagrami (Sekil 3.12) ile asagida sunulmustur. Ayristirma ve birlestirme {initelerinin
Ozeti mahiyetinde olan bu diyagramda (Sekil 3.12) dizgi birlestirme isleminin (silme,
degistirme vb. hari¢) gerceklestirildigi iiretim asamalar1 gorsel hale getirilmistir.
Miiteakip iki paragrafta ise KD girdisi ve HD ¢iktisi arasinda gergeklesen iiretim

stireci bu gorsel (Sekil 3.12) tizerinden tarif edilmistir.
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AYRISTIRMA UNITESI

I BASLA
Ingilizce dizgiyi
L alir. )

A

4 Bos bir kod listesi A

ve bos bir Tiirk¢e
dizgi listesi

\_ olusturur y

S l T
Ingilizce dizginin
tiim karakterlerini

L seger.

|

Karakterlerin
—>1 sozliikte Tiirkgesini
\_ Ve kodunu arar.

Var

iki Dilli Sézliik
(Veritabani)

Yok
s ~
| | Dizginin bagindan
bir karakteri birakir. )
|\

Tiirkee dizgiyi )

Tiirkee dizgi
listesine ve kodu,
\_ kod listesine ekler. )

4

Cevirisi bulunan
Ingilizce dizgiyi KD

\_ dizgisinden ¢ikarir. )

(KD Dizgisinde baska )

| karakter varsa bulur.

Dizgiler ve
kodlar1 ayr1
listelerde olsa
da indis
numaralari ayni
olur. Bu yolla
dizgi ve dizgi
kodlarmin
irtibatt saglanir.

Var l Yok

BIRLESTIRME UNITESI

Tiirkce dizgi listesini ve

dizgilerin kod listesini alir.

AN

(" Kod listesindeki bitis )
indisinden baglangig indisi

yoniinde 5 (en az 2) adet koda
bakar.

_)[ 5 (en az 2) adet kodu birlegtirme )

( 5’li kodlarin indis degerlerini h

\_ basa dogru bir sira kaydurir.) )

.

(" Birlesen iki koda bagli olan iki )

\_ kodlarin yerine de bir kod atar. )

\__ (Sondan baslayarak tarar.) /

matrisinde analiz eder. )

|

Birlestirilecek iki kod )
ve ilave edilecek

yapim-g¢ekim ek(ler)ini

birlestirme matrisinde arar. )

Var

Yok

birer birim diistirtir.
(Kod tarama iglemini sondan

Cekim veya yapim eklerini
tinlii-insliz uyumuna gore <
dizgilere ekler.

!

J

dizgiyi dogru sirada tek bir
dizgiye gevirir ve birlesen

|

( Kod listesinde birden fazla kod ]

olup olmadigim kontrol eder.

o
Var )\Yok .
>@® BITIR

Sekil 3.12: Ayristirma iinitesi ve birlestirme iinitesi aktivite diagramm



Ayristirma iinitesine (Sekil 3.12) Ingilizce girdi dizgisi almir. Ayristirilacak kod ve
dizgiler i¢in bos kod listesi ve bos Tiirkge dizgi listesi tutan bir i¢ ice liste
olusturulur. Uniteye alman Ingilizce dizgi karakterlerinin tiimii iki dilli sdzliikte
aranir. Karakterler sozliikte bulunamadiginda dizginin basindan bir karakter
eksiltilerek yeniden sozliik aramasi yapilir. Dizgi bagindan her seferinde bir karakter
eksiltilerek yinelenen arama islemi dizginin sozliikte esleseni bulunana kadar devam
eder. Bulunan dizginin karsilig1 olan Tiirk¢e dizgi ve dizgi kodu sozliikten temin
edilir. Tiirkce dizgi, (daha once olusturulan) Tiirk¢e dizgi listesine; dizgi kodu da
(daha 6nce olusturulan) dizgi listesine gonderilir. Listeye gonderilen dizgi, lizerinde
arama yapilan KD dizgisinden ¢ikarilir. Kalan KD dizgisi i¢in, basindan bir karakter
eksilterek yapilan yinelemeli s6zliik taramasina devam edilir. KD dizgisinde tek bir
karakter kalmayana kadar sozliikte kod ve Tiirk¢e dizgi arama islemi devam eder.
Her dongiide sozliikten alinan kod ve Tiirkge dizgi elemanlar1 ayni indis degerine
sahip sekilde listelerine eklenir. Bu indisler sayesinde kod ile dizgisi arasindaki
irtibat saglanmis olur. Olusan bu listeler bir sonraki asama olan birlestirme iinitesine

gonderilir.

Birlestirme tinitesi (Sekil 3.12) gelen kod ve Tiirk¢e dizgi listelerini (i¢ ige liste
yapisinda) aldiktan sonra tiim analizlerini (en sondan baslayarak) kodlar {izerinden
yapar. Kodlarda yapilacak her degisiklik dizgi elemanlar1 i¢in de gecgerli olur.
Degisiklik i¢in, kod listesindeki bitis indisinden baslangi¢ indisine dogru 2 ile 5
arasinda degisen sayida kod secilerek birlestirme matrisinde analiz edilir. Analiz,
secilen kodlar iizerinden birlesmesi gereken dizgiler ve eklerin aranmasi islemidir.
Birlesmesi gereken kodlar bulunamadiginda secilen kodlar sondan basa dogru bir
stira kaydirilir (Soldan bir kod ¢ikarilip sagdan bir kod eklenir.) ve tekrar birlestirme
matrisinde arama yapilir. Tiim kodlar bulunana kadar bu dongii devam eder.
Birlesecek kodlar (ve bu kodlara bagli olan Tiirkge dizgiler) bulunduktan sonra
eklenmesi gereken ekler (varsa) ilave edilir. Ekleri (varsa) ilave edilmis iki dizgi
dogru sira ile arada bir bosluk karakteri olacak sekilde birlestirilir. Birlesen dizgilere
ait eski iki kodun yerine de yeni bir (ikame) kod getirilir. Boylece hem kod hem
dizgi listelerinde birer eleman eksilmis olur. Birlestirme islemi, kod listesinde

birlestirilecek kod kalmayana kadar devam eder.
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3.2.6. Uretim asamalarinda es yazimh kelimeler

Dilbilimde es adli, es sesli ve es yazimli olarak bilinen kelimeler bazen birbiriyle
karistirilabilmektedir (Samedova, 2008). Bu nedenle mezkur kavramlar hakkinda
kisa da olsa bazi agiklamalar yapmak yerinde olacaktir. Ayrica; agiklamalarda, tez
icerigine uygun olarak, Ingilizce kelimeler iizerinden &rneklendirmelerin

yapilmasinin daha agiklayici olacag diisiintilmiistiir.
3.2.6.1. Es adh, es sesli ve es yazzimh kavrami:

Es adlilar (Homonyms) farkli anlamlara geldigi halde ayni sekilde telaffuz edilen
kelimelerdir (A.g.e.). Ornegin; ‘fast’ kelimesi /fzst/ (feest) olarak okunur ve hem
“orug¢ tutmak” anlaminda bir fiill hem de “hizli” anlaminda bir sifattir. Es sesliler
(Homophones) farkli anlamlara geldigi gibi farkli yazilip ayn1 sekilde telaffuz edilen
kelimelerdir. Bunlara, “deniz” ve “gérmek” manalarina gelen ve /si:/ (sii) olarak
okunan ‘sea’ ve ‘see’ kelimeleri 6rnek gosterilebilir. Es yazimlilar (Homographs) ise
birden fazla anlama sahip oldugu halde yazimlarinin ayni oldugu (Vardar, 2002)
kelimelerdir ve bu kelimelerin es yazimli kabul edilebilmesi i¢in (Heteronym olarak
bilinen kelimelerdeki gibi) farkli telaffuzlarmmin olmasi1 seklinde bir sart yoktur
(Sakar, 2021). Buna 6rnek olarak ‘object’ ve ‘type’ kelimeleri gosterilebilir. Birinci
kelimenin “nesne” anlaminda kullanilani /'a:bdzekt/ (‘abcekt) ve “itiraz etmek”
anlaminda kullanilani ise /ob'd3ekt/ (1b'cekt) seklinde telaffuz edilir. Ikinci kelimenin

anlamlar1 ise “tip” ve “yazmak”tir ve telaffuzu /taip/ (tayp) seklindedir.

Tez kapsaminda kullanilan geviri degerlendirme 6lgegi (Ek: 1 — Ek: 10) i¢in tercih
edilen climleler incelendiginde, yukarida bahsedilen kavramlar arasinda es yazimlilik
kavraminin tercih edilmesinin daha kapsayici olacagi diistiniilmiistiir. Ciinkii yazimi
ayn1 olup soylenisi farkli (Heteronym) kelimeler ile yazimi ayn1 ve sylenisi de ayni
(Homonym) kelimeler i¢in, es yazmmli (homograph) tabiri bir st kavram

niteligindedir.
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3.2.6.2. Es yazzmh bulunduran dizgi cevirileri:

Es yazimli kelimelerin bulundugu ciimle c¢evirilerinin giiniimiiz makine c¢evirisi
teknolojisinde dahi dogru olarak yapilabildigi sdylenemez. Ozellikle, uzun mesafe
bagimliliklar1 veya Ingilizce-Tiirkce gibi uzak yapilara sahip diller s6z konusu

oldugunda bu tiir metin ¢evirilerinin ¢ok daha zor oldugunu eklemek gerekir.

Bu tez ¢aligmasinda 6nerilen KMMC modiiliinde es yazimli kelime ¢evirilerindeki
sorun, dilbilimsel verinin tutuldugu birlestirme matrisinde (3.2.2) yapilan analizler
yoluyla halledilmeye ¢alisilmaktadir. Bu analizlerden birine 6rnek niteliginde
asagida (3.34) iki es yazimli kelime igceren “Old fly.” dizgisinin ayristirma tinitesi
ciktis1 (birlestirme tlinitesi girdisi) sunulmustur.
[V, 'V1', 'NNa' J, 'Ja, 1,

['ug', 'ugur’, 'sinek’, 'eski', 'yaslt', '] (3.34)
Ayristirma tinitesine iki kelimeden olusan bir dizgi girildigi halde {initenin ¢iktisinda
(3.34) 5’er clemanli ('|' hari¢) kod ve dizgi listelerinin olmasi, ‘old’ (eski, yaslh)
kelimesinin iki; ‘fly’ (ugmak, ugurmak, sinek) kelimesinin ise ii¢ farkli anlamda
sOzliik girdisi bulunmasindan kaynaklanir. Ayristrma iinitesi, tek bir es yazimlh
kelimenin bes farkli anlamin1 sozliikten bularak, dizgi kodlar ile birlikte, birlestirme
tinitesine gonderebilir. Bundan sonrasi, birlestirme {initesinde uygulanacak olan

analizlerin igidir.

Verilen ornegin (3.34) analizinde kullanilmig olan kural listeleri uygulanma

siralarina gore asagida (3.35), (3.36), (3.37), (3.38) verilmistir.

['V', 'VI', 'NNa', 'J', 'X_22', v, (3.35)
['V', 'NNa', 'J', " X?', 'Na', ", ", (3.36)
['Na', ', Jal, 2!, al, ", ", (3.37)

['Na', 'Ja', ", "', 'Na', ", ", (3.38)
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Bu listeler (3.35) - (3.38) birlestirme matrisinde bulunan binlerce liste i¢inden yalniz
“Old fly.” dizgisine ait kod listesi (3.34) lizerinde uygulanmis kural listeleridir.
Dizgiye ait analizler asagida (Sekil 3.13) goriildiigii gibi seklin sagindaki kural

listelerindeki kirmizi olarak goriilen kural kodlarina gore yapilir.

'ug' 'ugur’ 'sinek’ ‘eski’ 'vash'
Vv Vi NNa J Ja
I | I |
YAZ SiL GOR GOR V,V1, NNa,J, X_??,V
¥ y v Y y
'ug' 'sinek’ ‘eski’ 'yvaslh'
\ NNa J Ja
| [ I
SiL YAZ GOR V,NNa, J, _X?, Na
'sinek’ ‘eski’ 'yash'
Na J Ja
[ I ]
GOR SiL YAZ Na,J, Ja, ?_X, Jla
'sinek’ 'yash'
Na Jla
[ I
EKLE EKLE Na, Ja, ||, Na
'vasli sinek'
Na

Sekil 3.13: KMMC’de es yazimh bir kelime icin dogru anlam secimi analiz

asamalan

Yukaridaki dizgi analizleri (Sekil 3.13) kural listeleri (3.35) - (3.38) yardimiyla dort
asamada gergeklesmistir: (i) Birinci kuralin (3.35) isletildigi ilk asamada kirmizi
kutular ile gosterilen dort kod analiz edilmis; J' (sifat kodu) ile tanimlanan kelimeden
sonra (solunda) dogal dilin kurali geregi bir isim yapismin bulunmasi beklendigi i¢cin
'NNa' (isim kodu) birakilarak 'V1' (fiil kodu) ve ona bagh 'ugur' dizgisi silinmistir.

(ii) Ikinci kuralin (3.36) isletildigi ikinci asamada kirmizi kutular ile gdsterilen iic
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kod analiz edilmis ve yine 'I' (sifat kodu) ile tanimlanan kelimeden sonra fiil
gelemeyecegi varsayimi ile 'NNa' (isim kodu) yerinde kalmig; 'V' (fiil kodu) ve ona
bagli 'u¢' dizgisi silinmistir. Boylece, es yazimhi ‘fly’ kelimesinin ti¢ farkli
anlamindan geriye sadece 'sinek' dizgisi ve anlam se¢iminin tamamlandigmna ('NNa'
kodu, anlam se¢iminden sonra 'Na' [ikame kodu] ile degistirilmistir.) isaret eden 'Na'
kodu kalmistir. (iii) Analizinin devami ‘old’ kelimesinin hangi anlamda kullanilacagi
(yasli/eski) ile alakalidir. Ugiincii siradaki kural (3.37) 'Na', 'I', 'Ja' kodlarmi1 yan yana
gordiigii yerde “eski” dizgisinin baglh oldugu 'J' kodunu silip “yasl” dizgisinin bagh
oldugu 'Ja' kodunu birakmistir. Kalan 'Ja' kodu ise mana tercihinin yapildigina isaret
eden 'JJa' (ikame kodu) ile degistirilmistir. (ix) Dordiincii ve son asamada dordiincii
kural (3.38) isletilmis ve 'yaslt' ile 'sinek' dizgileri 'Na' kodunda birlestirilerek HD

dizgisinin iiretimi gergeklestirilmistir.

Ancak; yukaridaki (Sekil 3.13) 6rnekte Na' kodlu bir 'sinek' dizgisi yerine asagidaki
(Sekil 3.14) ornekte oldugu gibi 'N' kodlu (‘N” kodu akilsiz varliklarda kullanilir.)
bir 'masa' dizgisi olmus oldugunu diisiinelim. Bu durumda anlama baglh kod-dizgi

secimi farkli sekilde ilerleyecektir (Sekil 3.14):

'masa’ 'eski’ 'yasl'
N J Ja
[ [ |
Gj:R Yiz Sil N,J, Ja, ?2X_, JJ
'masa’ ‘eski'
N 1

Sekil 3.14: Tamlanana gore tamlayanin secildigi analiz 6rnegi

Gorselin (Sekil 3.14) sagindaki kural kodlarinda da goriildiigii gibi algoritma, N', 'J',
'Ja' kodlarin1 yan yana gordiigii yerde (karar kudundaki [?X ] “gdr, yaz, sil” kuralina

gore) 'Ja' kodunu silip 'J' kodunu birakacak ve kalan 'J' kodunu ise mana tercihinin
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yapildigina isaret eden 'JJ' (ikame kodu) ile degistirecektir. Yani ‘old’ kelimesi i¢in

“yasli” kalkmis ve “masa” i¢in tamlayan olarak “eski” dizgisi se¢ilmis olacaktir.
3.2.6.3. Birden fazla es yazzmh bulunduran dizgi ¢evirileri:

Sekil 3.13 ile isaret edilen o6rnekte es yazimli bir kelimenin (fly) dogru ¢evirisinin
basindaki sifat (0ld) yardimiyla belirlendigi analiz siireci tarif edilmistir. Ancak; baz1
KD dizgilerinde birden fazla es yazimli bulunabilmekte ve her es yazimlinin,
bulundugu konumu dikkate almarak dogru anlamiyla cevrilmesi gerekmektedir.
Ornegin “People at my work object to the book.” (Is yerimdeki insanlar kitaba itiraz
eder.) dizgisinde iic es yazimlh bulunur. Bunlar ‘work’, ‘object’ ve ‘book’

kelimeleridir. Hatta bu kelimelerden ikisi (work, object) yan yanadir.

“People at my work object to the book.” dizgisinin Onerilen tez modeli makine
cevirisinde girdi olarak kullanildigini diisiinelim. Model, ayristirma tinitesine (3.1)
aldig1 dizgideki her bir es yazimli i¢in ii¢ farkli anlam ihtimali siralayacaktir. Bu, her
es yaziml kelimenin ikiser tane yanlis ¢evirisi oldugu anlamina gelir. Yani, ii¢c ayr1
es yazimlmin bulundugu bir ciimlede toplam alt1 yanhs kelime ¢evirisi aday1
olacaktir. Bu alt1 yanlis ¢eviri adayinin, dogru ¢evirilerle karistirilmadan dizgilerden

ayiklanabilmesi i¢in alt1 agamali anlam se¢imi analizine ihtiyag vardir.

S6z konusu anlam segimlerinin gerceklestirildigi analiz asamalar1 Sekil 3.15 ile bu
kez gercek liste elemanlar1 goriintiisii ile resmedilmis ve dizgilerin bir araya
gelmesinde basrol oynayan kural kodlar1 (3.39) ise (birlestirme matrisindeki [3.2.2]
gibi bir i¢ ige liste veri tipinde) asagida sunulmustur. Tim dizgiyi analiz eden kural
listelerinin oldugu bu i¢ ige listede (3.39) es yazimlilarin ¢oziimlenmesinde
yararlanilan kural kodlari, ayirt edilebilmesi i¢in, kalin harf karakterleriyle

gosterilmistir.
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[['V', 'V, 'NN', 'DT', 'X_??",'v', ", ", ", "],
['V','V1', 'NN', 'DT', 'X_??','v", ", ", ", "],
['V','NN', 'DT','_X?','N", ", ", ", "],
['V','NN', 'DT','_X?','N", ", ", ", "],
['N','DT', ", '><', 'WT', ", ", ", "],

['WT', 'TO', 'WR', '?_X',"WR', ", ", ", "],
['N','DT', ", '><', 'WT', ", ", ", "],

['V', 'V1', 'NN', "WT', "22_X, 'WT', ", ", ", "],
['WT', '"WR', ", '><', "WTWR', ", ", ", "],
['WTWR', 'V', '"NN', "2X_", 'v', ", ", ", "],
['WT', 'PRP', "', '><', '"WTPRP", "', "', "', "],
['WTPRP', 'Na', "', '><', 'WO', ", "', '-=ki, "],
['WTWR', 'V, ", '><', 'vO', ", "', ", ",
['vo','wo', ", ', 'svo', ", Y, —er'] ]
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[ 'book', 'book', 'book’, 'the',
[, 1, 'NN', DT,
[ 'kaydet', 'rezerve et', 'kitap', 'isbu',

[i'vl' 1 'NN', :'DT',

[\ 'kaydet', ‘kitap',!'isbu’,

N

[ lvl, 'NN', IDT',

[ 'kaydet', 'kitap', 'isbu’,
3 [N, E'DT',

[ 'kitap',!'isbu’,

['N, DT,
[ 'kitap', 'isbu',

[ 'WT',
[ 'kitap',

[ 'wr,
[ 'kitap',

[ 'wr,
[ 'kitap',

[wr,
[ 'kitap',

[ "WTWR',
[ 'kitaba',

[ "WTWR',
[ 'kitaba',

[ '"WTWR',
[ 'kitaba',

[ '"WTWR',
[ 'kitaba',

to'
lTol'

"
’

o',

TO'
"

o',

TO",

TO!,

'object’, 'object', 'object', 'work', 'work’,
e w1, NN, W, o
'itiraz et', 'reddet!, 'egya', ‘'cahg', ‘'calstir',

v w1, NN, v w1,
'itiraz et', 'reddet’, 'egya’, ‘'cahs', ‘calstir',

IVI lVll INNV i IVI 2
: . e 2N,
'itiraz et', 'reddet’, 'esya’, | 'cali',
1
W w1, NN, n

i
'itiraz et', 'reddet!, 'esya', ‘cali§',

W, W1, NN, i
'itiraz et', 'reddet’, 'esya', |
R
W, V1!, NN,
'itiraz et', 'reddet’, 'egya',
v V1, NN,
'itiraz et', 'reddet’, 'esya’,
'Vi Ivli INNI
'itiraz et', 'reddet’, 'esya’,
E'V', w1, 5 E
| litiraz et’, 'reddet’, [
1 1
e W
'itiraz et', 'reddet’,
v 0 H
1 1
| 'itiraz et i
1 1
W
'itiraz et',
W,
'itiraz et',
o,
‘kitaba itiraz et',
SVO', 1

‘isimdeki insanlar kitaba itiraz eder', '|']

'wark', 'my’, ‘at',
‘NN', 'DT, 'PRP’,

is', 'benim', '_da’,
'NN', 'DT, 'PRP',
'is', 'benim’, '_da',
DT, 'PRP,
'benim', '_da',

'NN', 'DT', 'PRP',

is', 'benim’, '_da',
N, i DT, 'PRP',
'is', E 'benim', '_da',

N, DT, 'PRP",
is', 'benim’, '_da’,

‘N, DT, 'PRP",
'is', 'benim’, '_da’,

"WT' 'PRP'
isim’, '_da',
"Wt 'PRP',
isim’, '_da’,
"WT', ‘PRP',
'isim', '_da’,
'WT', 'PRP',
Yisim', '_da',
'WTPRP',

'isimde’,

'wWo', ‘I
'isimdeki insanlar', '|']

WO, 1
gy

'isimdeki insanlar’,

‘people’, '|']
Na' 10
'insanlar','|']

'Na', 10
‘insanlar','|']

'Na', 1
‘insanlar','|"]

Na', 10
'insanlar’,'|']

‘Na', ']
W1

'insanlar’,

Na', .
'insanlar’,

'Na', .
'insanlar’,

INai’ ||
'insanlar’,'|']

INaF‘ Ll | I]
'insanlar','|']
'Na, "

I
'insanlar','|']

'Na', 11
'insanlar','|']

'Na', 1] | I]
'insanlar','|']

Sekil 3.15: Uc farkh es yazimh i¢cin dogru anlam secimi analiz asamalar
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Alt1 ayr1 kademede gerceklesen es yazimli analizi asamalar1 yukaridaki Sekil 3.15
icinde (numaralanmis) kutularla isaretlenmistir. Isaretli alanlarda “book”, “object” ve
“work” es yazimli kelimelerinin dogru anlam segimleri yapilmaktadir. Sekil

3.15°deki bu analiz siiregleri alt1 farkli gorsel esliginde asagida tarif edilmistir.

Alt1 adet gorselin her birinde kod ve dizgi listeleri; bu listelerin analizinde kullanilan
kural listesi (Kural listeleri i¢in 3.2.2. Birlestirme matrisi’ incelenebilir.) ve yapilan
analiz sonucunda ortaya ¢ikan yeni kod ve dizgi listeleri siralanir. Sekiller tarif
edilirken her bir gorseldeki birinci i¢ ige liste ig¢in “taranan liste”; ortadaki kural
listesinden sonraki i¢ ige liste i¢in de “Uretilen liste” ifadesi tercih edilmistir. Analiz
stireclerinin daha anlasilir olmas1 i¢in dizgi iiretimi asamalarinda dilbilimsel bilgiye
miistenit tanimlamalara yer verilmis ve iiretim islemlerinin kodlar iizerinden nasil

gergeklestigi tarif edilmistir.

Asagidaki (Sekil 3.16) birinci es yazimli analizinde “book” kelimesinden ii¢ ¢eviri
aday1 ('kitap', 'rezerve et', 'kaydet') ortaya ¢ikmustir. Ancak; bu adaylarin hemen
oniindeki (yazim dilinde “the” kelimesinin karsiligi olan) “isbu” artikeli, fiil
ifadelerinin 6niinde olamayacagi i¢in ' rezerve et' ve ' kaydet' fiillerinin dogru ceviri
olma sansi yoktur. Bu fiiller listeden sirayla kaldirilmalidir. Bu nedenle taranan

listesinde goriilen 'rezerve et' dizgisi ve bagl oldugu kod (V1) iiretilen listede

silinmistir (Sekil 3.16).
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v, 1, '‘NN', DT, 'TO', 'WR', 'V, 1, NN, W 1, '‘NN', ‘DT, 'PRP', 'Na', T,

[ 'kaydet', 'rezerve et', 'kitap', 'ishu', ", '_a', 'itirazet', 'reddet', 'esya', ‘cals', ‘calistir','is', 'benim', '_da', ‘insanlar','|']]
[V, 'V, NN, ‘DT, 'X_ 27", 'V, ", 1 "]

[[i ‘VI, lNan :IDTII ITO', IWRI, IV', lv1|l ‘NNI, |V|I lvlql 'NN', 'DT‘, IPRP‘, 'Nal, |||]'

[i 'kaydet', ‘kitap',)'isbu’, ", '_a', 'itirazet', 'reddet', 'esya', ‘'cahs', ‘calistir','is', 'benim’, '_da', ‘insanlar','|']]

Sekil 3.16: “kitap”, “rezerve et” “kaydet” ceviri adaylarinin 6niinde “isbu”
artikeli bulundugu ic¢in ii¢ ¢eviri ihtimalinden ikincisi olan “rezerve et”

dizgisinin silinmesi

Sistemde kodlar {izerinden birinci analiz siireci su sekildedir: Yukaridaki (Sekil 3.16)
taranan listede dort dizgi kodunun ('V', 'V1', 'NN', 'DT") kural listesinde bulunan
kontrol kodlartyla ('V', 'V1', 'NN', 'DT") eslestigi goriiliir. Eslesen kontrol kodlarinin
yaninda hangi karar kodu (X_??) varsa, taranan listedeki kodlar bu karar koduna gore
diizenlenmelidir. Clinkii, taranan listedeki dort kodun, yan yana goriilmesi
durumunda iiretilen listeye nasil gegirilmesi gerektigi karar kodunda belirlenmistir.
Mevcut karar kodunda “yaz, sil, gor, gor” komut karakterleri bulundugu igin taranan
listedeki V', iiretilen listeye yazilmig; taranan listedeki 'V1', {iretilen listeden silinmis

ve taranan listede ‘NN’ ile 'DT'nin mevcut oldugu goriilmiistiir.

Asagidaki (Sekil 3.17) ikinci es yazimli analizinde “work” kelimesinden ii¢ ¢eviri
adayi ('is', 'calistir', 'calis') ¢cikmustir. Yalniz; bu adaylarin hemen oniinde konumlanan
(yazim dilinde “the” kelimesinin karsiligi olan) “isbu” artikelinin, fiil ifadelerinin
oniinde kullanilamayacagi i¢in 'calistir' ve 'calis' fiillerinin dogru ¢eviri olma ihtimali
ortadan kalkmistir. Bu fiillerin listeden sirayla kaldirilmasi gerekir. Bu nedenle
tarama listesinde bulunan 'calistir' dizgisi ve baglh oldugu kod (V1) iiretilen listede

silinmistir (Sekil 3.17).
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v, NN, DT, 'TO', 'WR', 'V, w1, NN, W 1!, 'NN', DT, 'PRP' 'Na', M
[ 'kaydet', ‘kitap', 'isbu', ", ' a', 'itirazet', 'reddet', 'esya', ‘'calis', ‘'gahstir','is', 'benim’', '_da', ‘insanlar','|']]

[V, 'L, 'NNY ‘DT, "X 77", 'V, ™, ", ", "]

[[ 'Vl, 'NN', IDTII ITO‘, 'WR', 'V', |V1|I ‘NN', i IV', 'NN', E 'DT', 'PRP', lNaI' || ]‘
[ 'kaydet', ‘kitap', 'isbu', ", '_a', 'itirazet', 'reddet', 'esya’, | 'calis', is', E‘benim‘, ' da', ‘insanlar','|']]

_____________________

Sekil 3.17: “is”, “cahstir” “cahis” ¢eviri adaylarimin 6niinde “benim” sahiplik
sifat1 bulundugu icin ii¢ ¢eviri ihtimalinden ikincisi olan “calistir” dizgisinin

silinmesi

Sistemde kodlar {izerinden ikinci analiz siireci su sekildedir: Yukaridaki (Sekil 3.17)
taranan listede dort dizgi kodu ('V', 'V1', 'NN', 'DT"), kural listesinde bulunan kontrol
kodlartyla ("V', 'V1', 'NN', 'DT") eslesmistir. Eslesen kontrol kodlarmnin yaninda hangi
karar kodu (X_??) varsa, taranan listedeki kodlar bu karar koduna goére tanzim
edilmelidir. Ciinkii, taranan listedeki dort kodun, yan yana goriilmesi durumunda
tiretilen listeye nasil gegirilmesi gerektigi karar kodunda belirlenmistir. Mevcut karar
kodunda “yaz, sil, gor, gér” komutlar1 oldugu i¢in taranan listedeki 'V', iiretilen
listeye yazilmis; taranan listedeki "V1', iretilen listeden silinmis ve taranan listede

'NN'" ile 'DT'nin mevcut oldugu goriilmiistiir.

Asagidaki (Sekil 3.18) {iglincii es yazimli analizinde “book” kelimesi igin tarama
listesinde iki ¢eviri aday1 ('kitap', 'kaydet') goriilmektedir. Ancak; “isbu” artikelinin
bir fiilden dnce goriilmesi miimkiin olmadigi i¢in 'kaydet' fiilinin dogru g¢eviri olma
ihtimali ortadan kalkmig ve tarama listesinde bulunan bu dizgi ve bagli oldugu kod

(V) iiretilen listede silinmistir (Sekil 3.18).
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[, 'NN', DT, 'TO", 'WR!, 'V, W1, NN, W 'NN', ‘DT, 'PRP', 'Na', T,
[ 'kaydet', ‘kitap', 'isbu', ", '_a', itirazet', 'reddet', 'esya', ‘'¢alg', i, 'benim', '_da', ‘insanlar’,'|']]

['V', 'NN', DT, ' X?', "N, ",

i [N, EFDT.’ TO', 'WR', 'V, V1, NN, W 'NN', DT, 'PRP', 'Na', 11,
[ 'kitap',!"isbu', "', '_a', 'itirazet, 'reddet’, 'egya', 'calig', 'is', 'benim', '_da', ‘insanlar','|']]

________________________

Sekil 3.18: “kitap” ve “kaydet” ceviri adaylarinin 6niinde “isbu” artikeli

bulundugu i¢in iki ¢eviri ihtimalinden ikincisi olan “kaydet” dizgisinin silinmesi

Sistemde kodlar iizerinden ii¢lincii analiz siireci su sekilde gergeklesmistir:
Yukaridaki  (Sekil 3.18) taranan listede ti¢ dizgi kodu (V', 'NN', 'DT"), kural
listesinde bulunan kontrol kodlariyla ("V', 'NN', 'DT") eslesmistir. Taranan listedeki
iic kodun yan yana goriildiigiinde, iiretilen listeye nasil gec¢irilmesi gerektigi karar
kodunda (_X?) belirlenmistir. Karar kodunda “sil, yaz, gor” komutlar1 oldugu igin
taranan listedeki 'V, iiretilen listeden silinmis; taranan listedeki 'NN', tiretilen listeye

'N' (ikame kodu) ile yazilmis ve 'DT"nin taranan listede mevcut oldugu goriilmistiir.

Asagidaki (Sekil 3.19) dordiincii es yazimli analizinde “work” kelimesi i¢in tarama
listesinde iki ceviri adayr ('is', 'calis') goriilmektedir. Ancak; “benim” sahiplik
sifatinin fiillden 6nce bulunmasi miimkiin olmadig1 i¢in '¢alis' dizgisinin dogru olma
ihtimali ortadan kalkmig ve tarama listesinde bulunan bu dizgi ve bagl oldugu kod

(V) tiretilen listede silinmistir (Sekil 3.19).
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[[ 'N', 'DTI, lTolJ 'WR', 'V', lVll) INN', lvlJ lNN»’ 'DT', IPRPI’ lNaI’ |||]'

[ 'kitap', 'isbu', "', ' a', 'itirazet', 'reddet’, 'esya'’, ‘'calig', 'is', 'benim', '_da', ‘insanlar','|']]
[IVI, lNNI, IDTII I_X?l, INI‘ ll‘ II’ II, II]’

([N, ‘DT, 'TO', 'WR', 'V, v, 'NN', : N E DT, 'PRP', 'Na’, T,

[ 'kitap', 'isbu', "', '_a', 'itirazet', 'reddet’, 'esya', | 'is', 1 'benim', '_da', ‘insanlar','|']]

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Sekil 3.19: “is” ve “calis” ¢eviri adaylarinin 6niinde “benim” sahiplik sifati

bulundugu i¢in iki ¢eviri ihtimalinden ikincisi olan “¢als” dizgisinin silinmesi

Sistemde kodlar tizerinden dordiincii analiz siireci su sekildedir: Yukaridaki (Sekil
3.19) taranan listede ii¢ dizgi kodu (V', 'NN', 'DT"), kural listesindeki kontrol
kodlartyla ('V', 'NN', 'DT') eslesmistir. Taranan listedeki ti¢ kodun yan yana
goriildiigiinde, {iretilen listeye nasil gegirilmesi gerektigi karar kodunda ( X?)
belirlenmistir. Karar kodu “sil, yaz, gor” komut karakterlerini igerdigi i¢in taranan
listedeki 'V, iiretilen listeden silinmis; taranan listedeki 'NN', iiretilen listeye 'N'

(ikame kodu) ile yazilmis ve 'DT"’nin taranan listede mevcut oldugu goriilmiistiir.

Asagidaki (Sekil 3.20) besinci es yazimli analizinde “object” kelimesi i¢in tarama
listesinde ii¢ ceviri aday1 (‘esya', 'reddet!, 'itiraz et') goriilmektedir. Ancak; “isim”
kelimesi gibi sahiplik eki almig (6zne aday1) cins isimden sonra e yazimlinin yalniz
fiil anlamlar1 ('reddet, 'itiraz et') kullanilabilecegi i¢in 'esya' dizgisinin dogru olma
ihtimali ortadan kalkmis ve tarama listesinde bu dizgi ve bagli oldugu kod (NN)
tiretilen listede silinmistir (Sekil 3.20).
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[ wr, WR', V', W1, NN, wWr, 'PRP', 'Na', 0
[ 'kitap', ' a', 'itirazet', reddet’, 'esya’, 'isim’, '_da', 'insanlar','|']]

[Ivl’ lVlv’ INNI_, WWTIF I??_xr’ 'WTI, II’ 1|' ll’ Il]’

[[ IWTI‘ IWRI,E lvll |V1|J : IWTI‘ IPRPI‘ INaIl III]I
[ 'kitap', ' a', |'itiraz et', 'reddet’, i 'isim’, '_da', ‘insanlar','|']]

Sekil 3.20: “esya”, “reddet” “itiraz et” ¢eviri adaylarimin o6niinde “isim” cins
ismi bulundugu icin ii¢ ¢eviri ihtimalinden birincisi olan “esya” dizgisinin

silinmesi

Sistemde kodlar tizerinden besinci analiz siireci su sekildedir: Yukaridaki (Sekil
3.20) taranan listede dort dizgi kodu ('V', 'V1', 'NN', 'WT"), kural listesindeki kontrol
kodlartyla ("V', 'V1', 'NN', 'WT") eslesmistir. Taranan listedeki dort kodun yan yana
goriildiigiinde, tretilen listeye nasil gecirilmesi gerektigi karar kodunda (?? X)
belirlenmistir. Karar kodu “g6r, gor, sil, yaz” komutlarini igerdigi igin taranan listede
'V' ve 'V1'in oldugu goriilmiig; taranan listedeki 'NN' iretilen listede silinmis ve

taranan listedeki 'WT", iiretilen listeye yine 'WT' (ikame kodu) ile yazilmistir.

Asagidaki (Sekil 3.21) altinci es yazimli analizinde “object” kelimesi igin tarama
listesinde iki ¢eviri adayi ('itiraz et', 'reddet') goriilmektedir. Ancak; bu iki adaydan
sonra gelen 'kitaba' dizgisi ismin yonelme halidir ve nesne olarak kullanilamaz. Yani,
gecisli fiil olan ve nesne almasi gereken 'reddet' dizgisinin ¢eviri ihtimali olma
durumu ortadan kalkmig ve tarama listesinde bulunan bu dizgi ve bagli oldugu kod

(V1) iiretilen listede silinmistir (Sekil 3.21).

112



([ 'WTWR', v, L, 'WT', 'PRP, 'Na', '],
[ 'kitaba', 'itiraz et', 'reddet’, lisim’, '_da', 'insanlar','|']]

[IWTWR|, IV‘, IVl', I?X l’ ‘V‘, ||, Il’ ||, Il]'

([ 'WTWR', Ly

3 i WT, 'PRP', 'Na', 1,
[ 'kitaba', | 'itiraz et', i

'isim', ' da', 'insanlar','|']]

Sekil 3.21: “itiraz et” ve “reddet” ceviri adaylarinin ardinda yonelme durumu
bildiren “kitaba” dizgisi oldugu i¢in (yalniz belirtme hali ile kullanilabilen)

“reddet” dizgisinin silinmesi

Sistemde kodlar tizerinden altinci analiz siireci su sekilde gelismistir: Yukaridaki
(Sekil 3.21) taranan listede ii¢ dizgi kodu (WTWR', V', 'V1'), kural listesindeki
kontrol kodlariyla (WTWR', 'V', 'V1') eslesmistir. Taranan listedeki ti¢ kodun yan
yana goriildiigiinde, iiretilen listeye nasil gecirilmesi gerektigi karar kodunda (?X )
belirlenmistir. Karar kodunda “gér, yaz, sil” komut karakterleri bulundugu ig¢in
taranan listede '"WTWR'nin mevcut oldugu goriilmiis; taranan listedeki 'V', iretilen

listeye yine 'V' (ikame kodu) ile yazilmis ve 'V1' taranan listede silinmigtir.
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DORDUNCU BOLUM
UYGULAMA

Bu tez caligmasinda makine gevirilerinde sorun teskil eden es yazimli bulunduran
KD ifadelerinin kural tabanli bir model yaklasimi ile dogru sekilde hedef dile
cevrilebilmesinin miimkiin olup olmadig1 sorusu arastirilmaktadir. Bu amacla tez
calismasinda oOnerilen kural tabanli bir makine c¢evirisi modeli tasarlanmistir.
Tasarlanan Kural Matrisli Makine Cevirisi (KMMC) modeli ile es yazimli kelimeler
bulunduran ciimle cevirileri yapilarak ayni ciimlelerin Google, Bing ve Yandex
cevirileri ile karsilastirilmas: saglanmistir. Karsilastirma ic¢in en iyi degerlendirme

yontemi olarak kabul edilen ¢evirmen degerlendirmesinden yararlanilmistir.

Tezin “Uygulama” bolimii ‘KMMC Modelinin Test Asamasi ve Kullanilan Yoéntem’
(4.1), ‘Ceviri Girdileri i¢in Es Yaziml Kelimeler ve Ornek Ciimleler’ (4.2), ‘Ceviri
Ciktilar1 ve Cevirmen Degerlendirme Olgegi’ (4.3), ‘Cevirmen Degerlendirme
Puanlarr’ (4.4) ile ‘Es Yazimli Kelime Bulunduran Ceviri Hatalarmm incelenmesi’

(4.5) alt basliklariyla ele alinmustir.
4.1. Onerilen KMMC Modelinin Test Asamasi ve Kullanilan Yéntem

Cevirmenlere gore bir metnin iki ayr1 kisi tarafindan ayni sekilde cevrilebilmesi
miimkiin degildir. Bu nedenle ¢eviri degerlendirmelerinde 6znel yaklasimlarin 6niine
gecebilmek miimkiin goriinmemektedir. Makine Cevirileri i¢in bu durum daha da
karmasik bir hal arz etmektedir. Oyle ki; bir makine cevirisi ¢iktisinin dogru
cevrildigine yalniz kaynak ve hedef dili ¢ok iyi bilen kisiler karar verebilir. Bir bagka
deyisle, makine cevirisi ¢iktilar1 i¢in "kesin referans" olarak nitelendirilebilecek,
iizerinde anlagilmis uluslararasi standartlarin varligindan s6z edilemez. Bu nedenle
hangi makine ¢evirisinin digerinden daha iyi olduguyla alakali 6znel yargilara aligik
olmakta yarar vardrr. Burada hedef, MC Olclimlerinde insana ait dilbilimsel

sezgilerden yeterince yararlanabilmenin yolunu bulmaktir (White, 2003: 211 - 242).
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Makine cevirilerinde girdi ve ¢ikt1 arasindaki iliskinin degerlendirilme sekli,
Olgtimiin kara kutu (black box) testi ya da cam kutu (glass box) testi olup olmadigini
belirleyen faktordiir. Kara kutu incelemelerinde, ¢eviri motorunun mekanigi hesaba
katilmadan yalnmiz girdi ve ¢iktilarin degerlendirilmesi yapilirken; cam kutu
incelemelerinde MC modelinin igine bakilarak her bir bileseninin g¢eviri siirecinde
kendisinden bekleneni yapip yapmadigi ile ilgilenilir. Her iki yontemin farkli
avantajlar1 vardir. Cam kutu arastirmalar1 daha ¢ok sistemlerin Kkapsamiin
genisletilebilirligi gibi durumlarin belirlemesinde kullanilir. Kara kutu testleri,
arastirilan sistemin yapisin1 veya tasarim felsefesini disarida tuttugu icin farkh
sistemlerin karsilastirilmasi veya belirli bir modelin ¢eviri basarisiin tespiti i¢in
daha uygundur (A.g.e.). Dolayisiyla bu tez ¢alismasinda 6nerilen KMMC modelinin
basar1 6l¢limleri i¢in, karsilastirildig1 diger modellerden farkl olarak kural tabanli bir
yap1 arz etmesi ve birbirinden uzak dil yapilarma sahip dillerin ¢evirisi ig¢in
tasarlanmis olmasi nedeniyle, bir makro degerlendirme yaklasimi olan kara kutu testi
uygun goriilmiistiir. Testin uygulanabilmesi i¢in dncelikle Google, Bing Yandex ve
KMMC modellerinin ¢eviri basarilarinin karsilastirilmasinda kullanilacak olan es

yazimli kelimeler bulunduran ciimlelerin tespiti gerceklestirilmistir.

4.2. Ceviri Girdileri Icin Es Yazzmh Kelimeler ve Ornek Ciimleler

Es yazimhi kelimeler ve bu kelimelerin kullanildigr 6rnek cilimlelerin tespitinde
diinya capmda bilinen sozliikklerin (Oxford, 2021; Cambiridge, 2021; Macmillan,
2021; Merriam-Webster, 2021; Collins, 2021; Yourdictionary, 2021) ¢evrimici
stirimlerinden yararlanilmigs ve cilimle tercihlerinde kisa ve karmasik olmayan
orneklerin se¢ilmesine Ozen goOsterilmistir. Bazi climlelerde 6zne veya nesne
gruplarinda eklemeler yapilmis; ancak eklemeler yapilirken ciimlelerin sozlik
orneklerindeki yapisal 6zelliklerine sadik kalmmuistir. Toplam 80 es yazimli kelime
bulunduran ciimle bir araya getirilmis ve es yazimli kelimelerin, isim ifadeleri (noun
phrase) igerisinde kullanilmis olanlar1 Tablo 4.1; fiil ifadeleri (verb phrase)

icerisinde kullanilmis olanlar1 ise Tablo 4.2 ile asagida sunulmustur.
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Tablo 4.1: Es yazimh kelimeler ve isim ifadeleri icinde kullanildiklar ciimleler

ES YAZIMLI
KELIMELER VE ANLAMLARI

ES YAZIMLI KELIMELERIN BULUNDUGU ORNEK
CUMLELER

O© 0O NOoO Ol B~ WN -

-
o

e e e o
~No U WN R

NN DNDNDNDDNBE P
O b WNE O O

26
27
28

29
30
31
32
33

34
35

36
37

38

39
40

arms: kollar(i), donatmak(f)
bear: ayi(i), katlanmak(f)

beef: et(i), yakinmak(f)

boil: ¢iban(i), kaynamak(f)
book: kitap(i), rezerve etmek(f)
box: kutu(i), boks yapmak(f)
carp: sazan(i), mizmizlanmak (f)
clip: kesit(i), klip(i), kesmek(f)
crane: turna(i), boynunu
uzatmak(f)

express: ekspres(i), hzli(s), ifade
etmek(f)

drop: damla(i), diistirmek(f)

fast: huzli(s), orug tutmak(f)

flag: bayrak(i), isaret etmek(f)
kid: ¢ocuk(i), kandirmak(f)
leaves: yapraklar (i), ayrilmak(f)
mean: kaba(s), anlamima gelmek(f)
move: hareket(i), hareket
ettirmek(f), tasimak(f)

object: nesne(i), itiraz etmek(f)
page: sayfa(i), cagr1 yapmak(f)
pine: ¢am(i), yas tutmak(f)

press: basin(i), basmali), basmak(f)
desert: ¢ol(i), terk etmek(f)

ships: gemi(i), gondermek (f)

tie: kravat(i), bag(i), baglamak(f)
tie: kravat(i), bag(i), baglamak(f)

buffet: biife(i), vurmak(f)
close: yakin(s), kapatmak(f)
console: konsol(i), avunmak(f),

avutmak(f)
record: rekor (i), kaydetmek(f)

fly: sinek(i), ugmak(f), ugurmak(f)
wind: riizgar (i), sarmak(f)

does: Geyikler (i), yapar(f)

park: park(i), park etmek(f),
birakmak(f), yerlesmek(f)

house: ev(i), barindirmak (f)

live: naklen(s), yayinda(z),
yagamak (f)

type: tip(i), yazmak(f)

jam: regel(i), stkismak(f), tutukluk
yapmak(f)

attribute: ozellik(i), atfetmek(f)

watch: saat(i), seyretmek(f)
wave: dalga(i), el sallamak(f)

She was holding the baby in her arms.

We saw the little bear cub.

My friend is a beef producer.

The boil on his arm was painful.

He is reading a book about American history.
The mailman kept the letter in a box in his room.
Carp is a fish.

A clip from that video.

That bird is a crane.

An express shipment.

The last drop of my coffee.

My friends at work love fast cars.

A green flag indicates the start of the race.
A kid in high school.

The children love to play in the leaves.
She was very mean to her sister.

Every move was painful for the old man.

A collection of precious objects.

Fill in the form on the page.

A pine forest in the city.

At the press of a button.

The burning desert sun.

Build a ship for the navy.

| hate wearing a pink tie.

They don't know the tie between my grandmother
and the town.

Dinner will be a cold buffet.

My uncle and my father are very close.

The antique console will be in the living room.

This is the new word record.

| swatted the fly with a newspaper.
The leaves rustle in the wind.

The does are walking in the forest.
They sat on the grass in the park.

The gas stove was in the old house in the village.
They will be live on the city radio.

That person is really not your type.
My roommates ate two jars of jam in two days.

Endurance was the most important attribute in a
teacher.

The old man's old watch is fast.

There is a huge wave of divorce in the developed
countries.
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Tablo 4.2: Es yazimh kelimeler ve fiil ifadeleri icinde kullanildiklar ciimleler

ES YAZIMLI
KELIMELER VE ANLAMLARI

ES YAZIMLI KELIMELERIN BULUNDUGU ORNEK
CUMLELER

41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57

58
59
60
61
62

63
64

65
66
67
68

69
70
71
72
73

74
75

76
77

78

79
80

arms: Kollar(i), donatmak(f)

bear: ayi(i), katlanmak(f)

beef: et(i), yakinmak(f)

boil: ¢iban(i), kaynamak (f)

book: kitap(i), rezerve etmek(f)
box: kutu(i), boks yapmak(f)

carp: sazan(i), mzmizlanmak(f)
clip: kesit, klip(i), kesmek(f)

crane: turna(i), boynunu uzatmak(f)
express: ekspres(i), ifade etmek(f)
drop: damla (i), diisiirmek(f)

fast: hizli(s), orug tutmak(f)

flag: bayrak(i), isaretlemek (f)

kid: ¢ocuk(i), kandirmak (f)
leaves: yapraklar(i), ayrilmak(f)
mean: kaba(s), anlamina gelmek(f)
move: hareket(i), hareket
ettirmek(f), tagimak(f)

object: nesne(i), itiraz etmek(f)
page: sayfa(i), cagr1 yapmak(f)
pine: gam(i), yas tutmak(f)

press: basin(i), basma(i), basmak(f)
desert: ¢ol(i), terk etmek(f)

ships: gemi(i), gondermek(f)
tie: kravat(i), bag(i), baglamak(f)

house: ev(i), barindirmak(f)
buffet: biife(i), vurmak(f),dovmek(f)
close: yakin(s), kapatmak(f)
console: konsol(i), avunmak(f),
avutmak(f)

record: rekor(i), kaydetmek (f)
fly: sinek(i), u¢mak(f), ugurmak(f)
fly: sinek(i), ugmak(f), ucurmak(f)
does: Geyikler(i), yapar(f)

park: park(i), park etmek(f),
birakmak(f),

park: park(i), park etmek(f),
birakmak(f), yerlesmek(f)

live: naklen(s), yayinda(z),
yasamak(f)

type: tip(i), yazmak(f)

jam: regel(i), sikismak(f), tutukluk
yapmak(f)

attribute: 6zellik(i), atfetmek(f)

watch: saat(i), seyretmek(f)
wave: dalga(i), el sallamak(f)

She arms herself with knowledge.

They bear the pain.

They are going to beef.

They boil the goat milk in a pan.

We book flights to big cities.

He is going to box in the Olympics in summer.
The people carp about junk mail.

Her mom is going to clip her hair.

They crane forward.

I'd like to express my gratitude to everyone.
She is going to drop the book.

Muslims fast during Ramadan.

Flag the potential problems in our proposal.
Don't kid yourself.

Their father leaves home for work.

| didn't mean any harm.

They move the flag up and down.

People at my work object to the book.

Page the man in the hospital.

They still pine for their lost wealth.

Press the button for the third floor.

He deserted his wife and children for another
woman.

The company ships its goods to twenty countries.
The robbers were going to tie the men to a pipe
with cable.

The buildings house the young students.

The waves are going to buffet the shore.

We close the office at noon on Fridays.

She is going to console herself with the cat.

These cameras record 25 frames per second.
He was the first person to fly.

The little girls were going to fly the Kite.

My daughter does her homework every night.
They park their cars in the building.

We are going to park in front of the TV.

He wants to live the last years of his life with his
dogs.

| type over 100 words per minute.

Their man's gun will jam.

She will attribute her success to her late father's
hard work.

Our kids only watch YouTube videos at weekends.
The people on the bus wave to the villagers.
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Yukaridaki tablolarda (Tablo 4.1, Tablo 4.2) numaralandirmus sekilde siralanan es
yazimli kelimeler kali ve yatik olarak gosterildikleri gibi, 6rnek ciimlelerde de kalin
olarak yazilmistir. Es yaziml bir kelimenin her iki tabloda kullanildigi durumlarda
climlelerin, tablolar arast karsilastirilabilmesi icin listelerde ayni siralamada

olmalarma 6zen gosterilmistir.

Olusturulan bu listeler (Tablo 4.1, Tablo 4.2) Google, Bing, Yandex ve KMMC
sistemlerinde KD girdisi olarak kullanilmis; elde edilen HD ¢eviri ¢iktilarinin bir
araya getirilmesiyle ¢evirmen derecelendirme 6lgiitiine (Tablo 4.3) dayanan bir ¢eviri

degerlendirme 6lcegi (Ek: 1- Ek: 10) hazirlanmistir.

4.3. Ceviri Ciktilar1 ve Cevirmen Degerlendirme Olcegi

Es yazimli kelimeler bulunduran 40 adet isim grubu (noun phrase), 40 adet fiil grubu
(verb phrase) igeren ctimle girdileri (Tablo 4.1, Tablo 4.2) tez ¢alismasinda 6nerilen
KMMC modeliyle Ingilizceden Tiirkceye ¢evrilmistir. Ayn1 girdilerin (Tablo 4.1,
Tablo 4.2) Google, Bing ve Yandex ¢evirileri de yapildiktan sonra tiim makine
cevirisi ¢iktilart A ve B g¢evirmenleri tarafindan degerlendirilmek {tizere ceviri
Olgeginde (Ek: 1 - Ek: 10) bir araya getirilmistir. Dort farkli ¢eviri ¢iktisinin hangi
makine ¢evirisine ait oldugu, degerlendirici olan A ve B g¢evirmenlerine
bildirilmemistir. Cevirmenler tarafindan Tablo 4.3 ile gosterilen derecelere gore
degerlendirilen ¢iktilara karsilik gelen agirlik puani, ciimlelerin degerlendirme puani
olarak atanmis ve bu agirlik puanlarinin aritmetik ortalamasi alinarak her ceviri

modeli i¢in 0 ile 100 araliginda belirlenmis bir ¢eviri skoru elde edilmistir.

Oznel degerlendirme olarak da bilinen insan degerlendirmesi ydnteminde &zellikle su
ti¢ noktaya dikkat edilmelidir: (i) HD ¢evirisinin KD ciimlesine gore anlamsal ve
sozdizimsel dogrulugu; (ii) climlenin anlamsal olarak dogruyken, s6zdizimsel olarak
yanlis olmasi; (iii) ve ciimlenin hem anlamsal hem de sdzdizimsel olarak yanlis
olmas1 (Bangalore, Bordel ve Riccardi, 2001). Degerlendirme siralamasi
yaklasiminda akicilik  (fluency) ve uygunluk (adequacy) olgiimleri gerekli
aciklamalarla birlikte istege gore bes, alt1 veya yedi katmanli da olabilmektedir

(Snover vd., 2009b) Ciimlelerin akicilik ve uygunluk degerleri, sdzdizimsel ve
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anlamsal dogruluga baghh olarak degismektedir. Bahsedilen kriterlere gore
tasarlanmig dort katmanli c¢evirmen derecelendirme oOlgiitii 6rnegi Tablo 4.3 ile

asagida sunulmustur.

Tablo 4.3: Cevirmen derecelendirme ol¢iitii

Derece Aciklama Agirhk
Tam  Anlamsal ve sozdizimsel olarak dogru. 100
Makul Anlamsal olarak dogru; s6zdizimsel olarak yanlis. 70
Eksik  Anlamsal olarak yanlis; s6zdizimsel olarak dogru. 35
Yanhs Anlamsal ve s6zdizimsel olarak yanlis. 0

Es yazimli kelimeler kural olarak bulunduklar1 isim veya fiil ifadelerinde kullanilma
durumlarina gore farkli anlamlara sahip olabilir. Bu degisikligin herhangi bir dis
miidahale olmaksizin makine yoluyla tespit edilerek c¢evirisinin yapilabilmesi
beklenir. Bu maksatla yukarida (Tablo 4.3) belirtilen Olgiitlere dayanan bir
degerlendirme 6l¢egi (Ek: 1 - Ek: 10) olusturulmustur. Buna gore, es yazimli bir
kelimenin kullanildig1 isim veya fiil ifadesinin kabul edilir diizeyde dogru ¢evrilmis
olmas1 durumunda ciimlenin ¢eviri skoru 100 (yiiz); anlamsal olarak kabul edilebilir
oldugu halde sozdizimsel olarak yanlis veya genel kabul goren kelime(ler)
kullanilmamis ise 75 (yetmis bes); anlamsal olarak yanlis ancak s6zdizimsel olarak
dogru siralamayla kelime(ler) kullanilmis ise 35 (otuz bes); hem anlamsal hem de

sozdizimsel olarak yanlis ise O (Sifir) olarak belirlenmistir.

4.4. Cevirmen Degerlendirme Puanlarn

Es yazimli bulunduran ciimlelerin Google, Bing, Yandex ve KMMC modeli makine
cevirileri i¢in ¢evirmen degerlendirme puanlamasi yoluyla elde edilen ¢eviri skorlar1

ve her bir modelin ¢eviri basar1 degerlendirmeleri Tablo 4.4 ile asagida sunulmustur.
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Tablo 4.4: Google, Bing, Yandex ve KMMC modeli ¢evirmen degerlendirme

puanlar ve her bir modelin ¢eviri skorlarim gosterir tablo

A B
~ ES YAZIMLI (Kl)ELiMELERiN 5 _ ESYAZIMLI (K])ELiMELERiN 5
iSIM iFADELERINDE KULLANILDIGI FiiL IFADELERINDE KULLANILDIGI
CUMLE CEViRiSIi PUANLAMALARI CUMLE CEViRiSIi PUANLAMALARI
Madde Google Bing Yandex KMMC | Madde Google Bing Yandex KMMC
Skoru Skoru Skoru Skoru Skoru Skoru Skoru Skoru
1. 100 100 100 100 41. 100 0 70 70
2. 100 100 100 100 42, 35 35 35 100
3. 100 100 100 100 43, 0 0 0 100
4, 100 100 100 100 44, 100 100 100 70
5. 100 100 100 100 45, 100 100 100 100
6. 100 100 100 70 46. 100 100 100 100
7. 100 100 100 100 47, 70 0 0 100
8. 100 100 0 100 48. 100 100 100 100
9. 100 100 0 100 49, 0 0 0 100
10. 100 100 100 100 50. 100 100 100 100
11. 100 100 100 100 51. 100 100 100 100
12. 100 100 100 100 52. 100 100 70 100
13. 100 100 100 100 53. 100 100 100 100
14, 100 100 100 100 54, 100 100 100 100
15. 100 100 100 100 55. 100 35 100 100
16. 70 100 100 100 56. 100 35 100 0
17. 100 100 100 100 57. 100 100 100 35
18. 100 100 100 100 58. 100 100 100 100
19. 100 100 100 100 59. 100 100 0 100
20. 100 100 100 100 60. 100 0 100 100
21. 100 100 100 0 61. 100 100 100 100
22. 100 100 100 100 62. 100 100 100 70
23. 100 100 100 100 63. 100 70 100 100
24, 100 70 100 0 64. 100 100 100 100
25. 100 100 100 100 65. 100 100 70 100
26. 100 100 100 100 66. 100 0 0 100
27. 100 100 100 100 67. 100 100 70 100
28. 100 100 100 100 68. 100 100 100 100
29. 100 100 100 35 69. 100 100 100 100
30. 0 100 0 100 70. 100 100 100 100
31. 100 100 100 100 71. 100 100 100 100
32. 0 0 0 100 72. 100 100 100 100
33. 100 100 100 100 73. 100 100 100 70
34. 100 100 100 100 74. 0 0 0 0
35. 70 70 100 100 75. 100 100 100 100
36. 100 100 100 100 76. 100 100 100 100
37. 100 100 100 100 17. 0 0 0 0
38. 100 100 100 100 78. 100 100 35 100
39. 100 100 100 100 79. 100 100 100 100
40. 100 100 100 100 80. 100 100 100 100
AO: 93.5 96 90 92,63 AO: 87,63 74,38 76,25 87,88

120




Cevirmen degerlendirme puanlar1 tablosuna (Tablo 4.4) gére 80 maddeden 49’unda
Google, Bing, Yandex ve KMMC cevirilerinin tam basar1 gosterdigi, 29 maddede
mubhtelif hatalarin bulundugu ve 2 maddede ise dort makine ¢evirisinin de basarisiz

oldugu gozlenmistir.

Tablo 4.4 incelendiginde es yazimli kelimelerin isim ifadelerinde kullanildig:
ciimlelerin (A boliimii) geviri basar1 puanlamalarmnin fiil ifadelerinde kullanilan
climlelerin (B boliimii) ¢eviri basar1 puanlamalarindan daha yiiksek oldugu fark
edilmektedir. A boliimii ¢eviri skorlarinin Google i¢in 93.5, Bing i¢in 96, Yandex
icin 90 ve KMMC i¢in 92.63; B bolimii ¢eviri skorlarmnin ise Google i¢in 87.63,
Bing i¢in 74.38, Yandex i¢in 76.25 ve KMMC i¢in 87.88 oldugu tespit edilmistir.

Genelde ¢eviri basarilar1 veya basarisizliklarmin benzerlikler gosterdigine isaret eden
Tablo 4.4 verilerine gore A bolimiindeki 6, 8, 9, 16, 21, 24, 29, 30, 32, 35’inci ve B
boliimiindeki 41, 42, 43, 44, 47, 49, 52, 55, 56, 57, 59, 60, 62, 63, 65, 66, 67, 73, 74,
77, 78’inci maddelerin ¢evirilerinde ¢eviri motorlar1 aras1 farkliliklar oldugu ve bu
farkliliklarin ekseri kiiclik ¢eviri hatalar1 olmakla birlikte aralarinda dikkate deger
derecede yanlis ¢evirilerin de oldugu gézlemlenmistir. Bu nedenle s6z konusu yanlis
ceviri ¢iktilarmin tablolar halinde ele alinarak ¢eviri hatalarinin incelenmesi Tablo

4.4°{in daha anlaml1 hale gelmesinde faydali olacaktir.

45. Es Yazimh Kelime Bulunduran Ceviri Hatalarinin Incelenmesi

Tablo 4.4’teki degerlendirme puanlar1 diisiik veya sifir olan maddeler incelendiginde
¢eviri hatalarinin ti¢ farkli durumda gergeklestigi goriilmektedir. Bu hatalar sirasiyla
(i) es yazimli kelimenin yaygin kullanilan yanls ¢evirisinin az kullanilan dogru
cevirisine tercih edildigi; (i) es yazimli kelime belirsizliginin (Homonymous
ambiguity) oldugu ve (iii) ek belirsizliginin bulundugu (Attachment Ambiguity)
durumlarda ortaya ¢ikmaktadir. Bu ti¢ farkli ¢eviri hatasi durumu alt basliklarda

tablolar esliginde ele alinmistur.
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45.1. Yaygin ifadenin az kullanilan ifadeye tercih edilmesi

Alsohybe’ye (2017) gore kelime veya ifadelerden biri egitim verisinde daha ¢ok

kullanilmigsa ¢eviri motoru, yanlis c¢eviri de olsa, ¢ok kullanilant dogru c¢eviriye

tercih edecektir. Google, Bing, Yandex ve KMMC c¢eviri ¢iktilarinda (Ek: 11 - Ek:

14) bu duruma 6rnek gosterilebilecek climleler igin Tablo 4.5 incelenebilir.

Tablo 4.5: Es yazzmh kelimenin yaygin kullanilan anlaminin seyrek kullanilan

anlamina tercih edildigi ceviri 6rnekleri

L

§ INGILiZCE

> CUMLE GOOGLE BING YANDEX KMMC

32. Thedoesare Ormanda Ormandakiler Does Ormanda
walking in yiiriiyorlar. yiiriiyor. ormanda geyikler
the forest. yiirliyor. yiiriimekte.

43. Theyare Sigir Sigir etiyle Sigir eti Sizlanacaklar.
going to edecekler. kavga yiyecekler.
beef. ediyorlar.

47. The people Insanlar Insanlar Insanlar Insanlar
carp about Oonemsiz Onemsiz Onemsiz istenmeyen
junk mail. posta postalar posta posta

hakkinda hakkinda hakkinda hakkinda
konusuyorlar. sazani. sazan. mizmizlanir.

66. The waves Dalgalar Dalgalar Dalgalar Dalgalar
are goingto  kiyiya kiytya agik kiytya agik  sahili
buffet the vuracak. biife olacak.  biife olacak. dovecek.
shore.

74. We are Televizyonun Televizyonun Televizyon  Televizyon
going to Oniine park Oniine park un Oniine Oniinde park
park in front  edecegiz. edecegiz. park edecegiz.
of the TV. edecegiz.

Tablo 4.5 igin Google, Bing, Yandex ve KMMC ciktilar1 (EK: 11 - Ek: 14) arasindan

s06z konusu c¢eviri hatasina 6rnek gosterilebilecek maddelerden bazilar1 (32, 43, 47,

66, 74) secilmistir. Verilen Ingilizce ciimlelerde es yazimli kelimeler yatik; gevirisi

dogru olan ciimleler ise kalin harf karakterleri ile yazilmustir.
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Tablo 4.5 incelendiginde madde 32’de “geyikler” anlamina gelen “does” kelimesinin
“does” seklinde; madde 43’te “sizlanmak™ olarak c¢evrilmesi gereken ‘“beef”
kelimesinin “sigir”, “sigwr eti” ve “sigwr etiyle kavga” seklinde; madde 47°de
“mizmizlanmak” veya “soylenmek” anlamina gelen “carp” kelimesinin “sazan” ve

2

“sazan1” seklinde; madde 66’da “vuracak” veya “dovecek” anlaminda kullanilan
“pbuffet” kelimesinin “biife olacak” seklinde ve son olarak madde 74’te “yerlesmek”
veya “kurulmak” seklinde g¢evrilmesi gereken “park” kelimesinin “park etmek”

seklinde ¢evrildigi goriilmektedir.

Yukarida (Tablo 4.5) gegen (yatik yazili) es yaziml kelimelerin Tureng vb. tiim
Tiirkge-Ingilizce sozliiklerde aratilmasi durumunda yaygin kullanimda olan
cevirilerinin tabloda goriilen hatali kelime c¢evirilerine benzer oldugu goriilecektir.
(Cogu cevrimigi sozliikte Tureng’de oldugu gibi yaygin kullanilanlar kategorisi
olmasa da kelimelerin c¢evirisi, yaygm kullanilandan seyrek kullanilana dogru
siralanir.) Yani, dort ayr1 ¢eviri modeli de kelimeleri sozliiklerdeki popiiler
manalarma uygun sekilde ¢evirmekte ve bu durum Tablo 4.5’teki maddelerde gecen
es yazimli kelimelerin yaygin kullanilan anlaminin, seyrek kullanilan anlamina tercih
edildigine (egitim verilerinde sik yan yana goriilen kelimeler veya ifadelerin
secildigine) isaret etmektedir. Benzer ¢eviri hatas1 Google, Bing, Yandex ve KMMC
ciktilarindaki 9, 24, 41, 49, 51, 65, 77 ve 78’inci maddelerinde (Ek: 11 - Ek: 14) de
tespit edilmistir.

4.5.2. Es yazzmh belirsizligi (Homonymous ambiguity)

Aslinda bu belirsizlik durumu (Homonymous Ambiguity) es yazimli kelimelerin
geneli i¢in gecerli olmakla birlikte ¢eviri motorlarinin egitim verilerinin sinirh
olmasindan ileri gelmektedir. Okpor’a (2014) goére bu tiir ¢eviri hatalari, dogru
cevrilmesi beklenen kelime gruplarmin egitim verisinde biiyiilk oranla yan yana
goriilmemis olmasmdan kaynaklanir. Google, Bing, Yandex ve KMMC modeli
ceviri ¢giktilarinda (EK: 11 - Ek: 14) bu duruma 6rnek gosterilebilecek ciimleler Tablo

4.6 ile asagida sunulmustur.
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Tablo 4.6: Es yazimh kelimenin iliskilendirilecek anlamlarinin fazla olmasindan

(Homonymous ambiguity) kaynaklanan yanhs ¢eviri 6rnekleri

L
8  INGILiZCE
S  CUMLE GOOGLE BING YANDEX  KMMC
42. They bear Aci Aci Aciy1 Aciya
the pain. cekiyorlar. ¢ekiyorlar. tasiyorlar. katlanirlar.
59. Page the Hastanedeki Hastanedeki Hastanede  Hastanedeki
man in the doktora cagrn  doktoru doktor doktoru
hospital. yapin. cagrila. Page. cagr.
60. They still Hala kayip Hala kayip Hala kayip Kayip
pine for their  servetleri i¢cin  servetleri servetleri servetleri
lost wealth. ozlemlerini icin icin can icin hala
siirdiiriiyorlar. tirniyorlar. atiyorlar. 0zlem
cekerler.

Tablo 4.6 i¢in dort makine gevirisi ¢iktilar1 (Ek: 11 - Ek: 14) arasindan 42, 59 ve
60’mc1 maddeler secilmistir. Verilen ingilizce ciimlelerde es yazimli kelimeler yatik;

cevirisi dogru olan ciimleler ise kalin harf karakterleri ile yazilmistir.

Yukaridaki Tablo 4.6 incelendiginde madde 42’de “katlanmak” olarak g¢evrilmesi
gercken “bear” kelimesinin “tasimak” veya “gekmek” seklinde; madde 59°da “cagri
yapmak”, “cagrilamak” veya “cagirmak” anlaminda kullanilan “page” kelimesinin
“page” seklinde; madde 60’da “6zlemini ¢ekmek” manasinda kullanilan “pine”
kelimesinin “trniyor” seklinde c¢evrildigi goriilmektedir. Ayrica; Tablo 4.6’da
verilmemis olsa da benzer geviri hatas1 Google, Bing, Yandex ve KMMC modeli
¢iktilarinin 25, 29, 52 ve 63’iincli maddelerinde (Ek: 11 - Ek: 14) de tespit edilmistir.

4.5.3. EK belirsizligi (Attachment ambiguity)

Ceviri ¢iktilarinda belirsizlik (Ambiguity) kelime, ifade veya ciimlede birden fazla
farkli anlamlarin olmas1 durumudur. iki temel belirsizlik tiirii vardir: Sézciiksel (tek
bir kelimede iki veya daha fazla anlam) ve sdzdizimsel (tek bir ciimle veya ifadede
iki veya daha fazla anlam) belirsizlikler (Jha, 2017). Sozciiksel belirsizlik icin

Nordquist’in (2016) makalesinde su Ornege yer verilmistir: "We saw her duck.”
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cimlesi hem “Onun egildigini gordiik.” hem de “Onun 6rdegini gordiik.” seklinde
cevrilebilir (James vd., 2007). Burada eklemek gerekir ki es sesliler veya es
yazimlilar belirsizligi (Homonymous Ambiguity) olarak bilinen bu durum mevcut tez

calismasiin genel problem sorusunu ilgilendirmektedir.

Ancak, mezkur baslikla alakali hata yukarida bahsedilen sozciiksel belirsizlige degil;
sozdizimsel belirsizlik tiiriine isaret etmektedir. Ek belirsizligi (Attachment
ambiguity) olarak da bilinen bu tir anlam karmasikliklari, farkli gorevlerde
kullanilabilen ‘in’, ‘on’, ‘at’ gibi edatlardan (Prepositions) kaynaklanmaktadir.
Ornegin; “The girl found a book on Main Street.” ciimlesindeki ‘on’ edat1 belirsizlik
icerir. Kitabin Main Street’te bulundugu veya kitabin konusunun Main Street {izerine
yazilmis olup olmadigi konusunda kesin bir hilkkme varilamaz (Jha, 2017). Google,
Bing, Yandex ve tez modeli makine ¢evirilerinde (Ek: 11 - Ek: 14) bu belirsizlik

durumuna ornek gosterilebilecek ciimleler Tablo 4.7 ile sunulmustur.

Tablo 4.7: EK belirsizliklerine (Attachment ambiguity) dayanan yanhs ¢eviri

ornekleri

L

S  INGILiZCE

$ CUMLE GOOGLE BING YANDEX KMMC

6. The mailman Postaci Postaci Postaci Postact
kept the letter mektubu mektubu mektubu odasidaki
in a box in odasinda bir odasindaki odasindaki  bir kutudaki
his room. kutuda bir kutuda bir kutuda  mektubu

sakladi. sakhyordu. saklada. tuttu.

44. They boil the Kegi siitiinii  Keci siitiinii Keci siitiinii  Bir tavadaki
goat milk in  tavada tavada bir tavada keg¢i siitlinii
a pan. kaynatirlar. kaynatiyorlar. kaynatirlar. kaynatirlar.

73. They park Arabalan Arabalan Arabalan Binadaki
their cars in  binaya park binaya park binaya park arabalar
the building.  ediyorlar. ediyorlar. ediyorlar. park ederler.
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Tablo 4.7 i¢in Google, Bing, Yandex ve KMMC modeli ¢iktilar1 (Ek: 11 - Ek: 14)
arasindan sz konusu ceviri hatasina 6rnek gosterilebilecek maddelerden bazilar1 (6,
44, 73) secilmistir. Verilen Ingilizce ciimlelerde es yazimli kelimeler yatik; ¢evirisi

dogru olan ciimleler ise kalin harf karakterleri ile yazilmistir.

’

Yukaridaki (Tablo 4.7) ii¢ farkli ingilizce geviri girdisinde de kullanilmis olan ‘in
edati, ek belirsizligi (Attachment ambiguity) durumuna neden olmus ve bu yiizden
KMMC modelinin madde 6 gevirisinde “...kutuda mektubu...” seklinde olmasi

(13

gereken ifade “...kutudaki mektubu...”; madde 44 cevirisinde “...bir tavada...”
seklinde olmas1 gereken ifade “...bir tavadaki...” ve madde 73 ¢evirisinde
“Arabalar1 binaya...” seklinde olmasi gereken ifade “Binadaki arabalari...”; olarak
Tirkgeye c¢evrilmistir. Google, Bing ve Yandex cevirilerinde bu hata tiiriiniin (80

madde igerisinde) goriilmedigi tespit edilmistir.

Bir kelimenin anlamii kullanildig1 ¢ercevenin sinirlar1 belirler. Henrik Nikula'nin
(1986) ifade ettigi gibi: “Baglam, kelimelerin bir araya gelmesiyle olusur. Bu
nedenle metindeki bir kelimenin anlamina karar vermeden énce onu g¢evreleyen
kelimelere bakilmalidir. Metin dist bilgiler bundan sonra gelir.” Ek belirsizligi
(Attachment ambiguity) durumlarinda Google, Bing ve Yandex ¢evirilerinin KMMC
modelinden daha basarili ¢iktilar ortaya koyuyor olmasi kelimelerin yan yana
goriilme sikligina dayanan algoritmalara sahip sistemler olduklar1 gergegiyle

aciklanabilir.
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BESINCI BOLUM
SONUCLAR ve ONERILER

Bu tez caligmasinda genel problem ciimlesi olarak “Makine ¢evirilerinde sorun teskil
eden es yazimli kelime bulunduran KD ifadelerinin s6zdizimsel ve anlambilimsel
kurallara gore tasarlanmig bir c¢eviri modeli ile dogru sekilde hedef dile
cevrilebilmesi miimkiin miidiir?” se¢ilmistir. Bu amacla tez ¢alismasinda Onerilen
kural tabanli bir makine ¢evirisi modeli gelistirilmis ve sunulmustur. Ancak; 6nerilen
KMMC modeli, biitiiniiyle c¢eviri problemlerine odaklanan ve kendisinden onceki
makine c¢evirisi calismalarinin kapatamadigi aciklar1 kapatma motivasyonuyla

tasarlanmamastir.

Calismada temel fikir olarak IMC’lerdeki (2.5.2) hiyerarsik ifade tabanli istatistiksel
makine ¢evirisine (Chiang, 2007) benzer bir model gelistirilmis; ancak gelistirilen
sisteminin  egitiminde Chiang’n  modelinin  aksine  paralel metinlerden
yararlanilmayip g¢evirmen tecriibelerine dayanan (kural tabanli) bir yontem tercih
edilmistir. Sunulan KMMC modelinde, basar1 6lgtimleri i¢in, es yazimli kelimeler
(homonymous ambiguity) bulunduran ciimle g¢evirileri yapilmis; ardindan ise elde
edilen ¢iktilarm Google, Bing ve Yandex g¢evirileri ile karsilastirilmasi islemi

gergeklestirilmistir.

KMMC sisteminin karsilastirildigi diger modellerden farkli olarak kural tabanli bir
yapiya sahip olmas1 ve Ingilizce-Tiirkge gibi birbirinden uzak dil yapilarina sahip
dillerin ¢evirisi i¢in tasarlanmis olmasi nedeniyle kara kutu (black box) testi
uygulanmistir. White’a (2003) gore kara kutu testleri, arastirilan sistemin yapisini
veya tasarim felsefesini disarida tuttugu i¢in farkli ¢eviri sistemlerinin

karsilastirilmasinda tercih edilmelidir.

Karsilastirilacak c¢eviri modelleri i¢in en iyi degerlendirme yontemi olarak kabul
edilen ¢evirmen degerlendirmesinden yararlanilmistir. Bunun i¢in 80 maddeden
olusan bir g¢eviri degerlendirme 6lcegi (Ek: 1 - Ek: 10) olusturulmus; bu o6lgcek

yardimiyla A ve B ¢evirmenleri tarafindan her bir makine ¢eviri ¢iktis1 (Ek: 11 - Ek:
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14) i¢in ¢evirmen degerlendirme puani ve her bir ayri model i¢in geviri skoru (Tablo

4.4) elde edilmistir.

Calismanin iki alt probleminden birincisi “Ingilizcede isim ifadelerinde (noun
phrase) gegen es yazimlilarin Tirkgeye dogru sekilde c¢evrilebilmesi miimkiin
miidiir?” sorusudur. Bu es yazimli kelimelerin isim ifadelerinde kullanildigi ctimle
(Madde 1 — 40) ¢evirilerinin Google, Bing, Yandex, KMMC modeli ¢eviri skorlar1
ve KMMC ile diger modellerin ¢eviri skoru karsilagtirmalar1 i¢in Tablo 5.1 asagida

sunulmustur.

Tablo 5.1: Es yazimh Kkelimelerin isim ifadelerinde kullanildigi ciimle
cevirilerinin Google, Bing, Yandex, KMMC modeli ¢eviri skorlar1 ve KMMC ile

diger modellerin ceviri skoru karsilastirmasi

Madde 1 —40 KMMC’nin Diger Modellere
Ceviri Skorlar KMMC Gore Basan Farki Yiizdeleri
Google 93,5 Google ile %-0.93
Bing 96 92.63 Bing ile %-3.51
Yandex 90 Yandex ile %2.92

Tablo 5.1°de es yazimli kelimelerin isim ifadelerinde kullanildigi ciimle (Madde 1 —
40) gevirilerinin modellere gore ¢eviri skorlar1 (Tablo 4.4) dikkate alindiginda birinci
sirada 96 ile Bing’in; ikinci sirada 93,5 ile Google’n; igiincii sirada 92,63 ile
KMMC’nin ve dordiincii sirada ise 90 puan ile Yandex’in oldugu goériilmektedir. Bu
verilere gore tez calismasinda Onerilen KMMC modeli basar1 farki yiizdelerinin
Google ile mukayese edildiginde %-0,93; Bing ile mukayese edildiginde %-3,51 ve

Yandex ile mukayese edildiginde ise %2,92 oldugu hesaplanmistir.

Calismanin iki alt probleminden ikincisi “Ingilizcede fiil grubu (verb phrase) olarak
kullanilan ifadelerde gecen es yazimlilarin Tiirk¢eye dogru sekilde g¢evrilebilmesi
miimkiin miidiir?” sorusudur. Bu es yazimli kelimelerin fiil ifadelerinde kullanildig1

ciimle (Madde 41 — 80) ¢evirilerinin Google, Bing, Yandex, KMMC modeli ¢eviri
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skorlar1 ve KMMC ile diger modellerin ¢eviri skoru karsilagtirmalari i¢in Tablo 5.2

incelenebilir.

Tablo 5.2: Es yaznmh kelimelerin fiil ifadelerinde kullanildigi ciimle
cevirilerinin Google, Bing, Yandex, KMMC modeli ¢eviri skorlar1 ve KMMC ile

diger modellerin ceviri skoru karsilastirmasi

Madde 41 — 80 KMMC’nin Diger Modellere
Ceviri Skorlari KMMC Gore Basan Fark Yiizdeleri
Google 87.63 Google ile %0.29
Bing 74.38 87.88 Bing ile %18.15
Yandex 76.25 Yandex ile %15.25

Tablo 5.2’de es yazimli kelimelerin fiil ifadelerinde kullanildig1 ctimle (Madde 41 —
80) gevirilerinin modellere gore (Tablo 4.4) geviri skorlar1 dikkate alindiginda birinci
sirada 87,88 ile KMMC’nin; ikinci sirada 87,63 ile Google’1n; ti¢lincii sirada 76,25
ile Yandex’in ve son olarak dordiincii swrada 74,38 puan ile Bing’in oldugu
goriilmektedir. Buna gore, tez calismasinda onerilen KMMC modeli basar1 farki
yiizdelerinin Google ile mukayese edildiginde %0,29; Bing ile mukayese edildiginde
%18,15 ve Yandex ile mukayese edildiginde ise %15,25 oldugu tespit edilmistir.

Calismada tiim es yazimli kelimelerin isim ve fiil ifadelerinde kullanildig1 climle
(Madde 1 — 80) gevirilerinin Google, Bing, Yandex, KMMC modeli geviri skorlar1
ve KMMC ile diger modellerin geviri skoru karsilastirmalarmin oldugu Tablo 5.3

asagida sunulmustur.
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Tablo 5.3: Tiim es yazimh kelimelerin isim ve fiil ifadelerinde kullanildigi ciimle
cevirilerinin Google, Bing, Yandex, KMMC modeli ¢eviri skorlar1 ve KMMC ile

diger modellerin ceviri skoru karsilastirmasi

Madde 1 - 80 KMMC’nin Diger Modellere
Ceviri Skorlari KMMC Gore Basan Fark Yiizdeleri
Google 90.57 Google ile %-0.34
Bing 85.19 90.26 Bing ile %5.95
Yandex 83.13 Yandex ile %8.58

Tablo 5.3’te tiim es yazimli kelimelerin hem isim hem fiil ifadelerinde kullanildigi
ciimle (Madde 1 — 80) gevirilerinin modellere gore geviri skorlar1 (Tablo 4.4) dikkate
alindiginda birinci sirada 90,57 puan ile Google’n; ikinci sirada 90,26 puan ile
KMMC’nin; {igiincli sirada 85,19 puan ile Bing’in ve son olarak dordiincii sirada
83,13 puan ile Yandex’in oldugu goriilmektedir. Bu veriler 1s181inda tez calismasinda
onerilen KMMC modeli basar1 farki yiizdelerinin Google ile mukayese edildiginde
%-0,34; Bing ile mukayese edildiginde %5,95 ve Yandex ile mukayese edildiginde
ise %8,58 oldugu tespit edilmistir.

Bu tez ¢alismasinda Google, Bing, Yandex ve KMMC modeli makine ¢evirilerinin
basar1 puanlar1 karsilastirmalarinda anlamli bir fark goriilmemis; ancak elde edilen
tim makine ¢evirisi hatalarmm ¢ farkli noktada kiimelendigi tespit edilmistir.
Uygulama boliiminde (4.5) bu i¢ farkli hata durumlarmma tablolar esliginde

deginilmis olsa da kisaca su sekilde 6zetlenebilir:

i. Es yazzmh kelimenin yaygin kullanilan anlaminin seyrek kullanilan
anlamina tercih edilmesi: Ceviri motorlarinin egitim verilerinde
kullanilan geviri giftlerinde sik yan yana goriilen kelimeler veya ifadelerin
ceviri aday1r olarak secilmesinden kaynaklanan bir hata durumudur. Bu
hata durumunu engellemek icin egitim verilerinin artirilmasi yoluna
gidilse de kelime anlamlarinin yaygin veya seyrek kullanim oranlarinda

ceviri ¢iktilarina etki edecek diizeyde bir degisiklik olusmaz. Yani "does"
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es yazimlisinin metin i¢inde "geyikler" anlamimda goriilme sikligr ile
"yapar" anlaminda goriilme sikligi, sistemin egitilmesi i¢in gerekli olan
geviri ¢iftlerinin artirilmasi  durumunda da benzer oranda artis

gosterecektir.

ii. Es yazzmh belirsizligi (Homonymous Ambiguity): Es yazimh kelime
bulunduran tiim ¢eviri durumlarinda karsilasilabilir. Bu hata tiirii ¢eviri

motorlarmin egitim verilerinin yetersiz olmasindan kaynaklanmaktadir.

iii. Ek belirsizligi (Attachment ambiguity): Farkli gérevlerde kullanilabilen
in’, ‘on’, ‘at’ gibi edatlardan (Prepositions) kaynaklanmaktadir. Bu hata
tirti “The girl found a book on Main Street.” ciimlesinde kizin kitab1
Main Street’te buldugu veya kitabin Main Street iizerine yazilmis oldugu
gibi iki farkli anlaminm olmasindan kaynaklanan belirsizlik durumudur.
Ek belirsizligi hata tiirliniin 6nerilen ¢eviri modelinin ¢eviri hatalarinin
1/3’tne (Madde 6, 21, 44 ve 73) tekabiil ettigi; Google, Bing ve Yandex

modellerinde ise bu hata tiiriine rastlanmadigi tespit edilmistir.

KMMC modelinin ¢eviri skorunun diger makine gevirileri arasinda 90,26 ile ikinci
sirada olmasi1 ve Google ile kiyasla %-0,34; Bing ile kiyasla %5,95 ve Yandex ile
kiyasla 98,58 seviyelerinde basar1 kaydetmis olmasi dikkate degerdir. Ancak
modelin es yazimli hatalarinda minimum hata ile en iyi performansi gosterdigini ve
siralamadaki ikinciliginin, es yazimli hata tiiriinden farkli bir hata tiri olan "ek
belirsizligi" (Attachment ambiguity) durumlarindan kaynaklandigini belirtmekte

yarar vardir.

McMillan’a (2000) gore makine cevirisi ¢aligmalarinin degerlendirilmesinde en
onemli unsur veri, veri analizi ve sonug¢larinin inandirict ve gilivenilir olmasidir. Bu
nedenle sunulmakta olan ¢eviri modeli ¢alismasinda hedef dil ¢iktilarinda kontrol
edilmesi gereken “yeterlilik” ve “akicilik” noktalarinin 6lgiimlenmesinde ¢evirmen
degerlendirmesinden yararlanilmistir. Cok daha az giivenilir olmasina ragmen
makine c¢evirilerinde otomatik degerlendirme yOntemlerinin yaygin sekilde
kullaniliyor olmasi hizli ve diisiik maliyet tercihlerinden kaynaklanmaktadir. Bu

calismadaki gibi hiz ve maliyet kaygist bulunmayan olgiimlemelere sahip
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aragtirmalarda gergekei sonuglar igin insan degerlendirmesi yonteminin kullanilmasi

yerinde olacaktir.

Otomatik ceviri degerlendirmelerinde kalite puanlandirmalari, makine ¢iktilar1 ile
cevirmenler tarafindan g¢evrilen bir veya birden fazla referans metinlerin
karsilastirilmas1 yoluyla yapilir. Ancak, Tiirkge gibi ¢ekim-yapim ekleri olan
morfolojik zenginlige sahip eklemeli (Agglutinative) bir dilde, tek bir ¢ikt1 i¢in ¢ok
farkli kelime siralamalarma sahip referans metinleri olabilir. Bu nedenle, otomatik
ceviri degerlendirmelerinde Tiirkce, Macarca, Japonca gibi eklemeli diller soz

konusu oldugunda yapilacak puanlamalarin ¢ok daha zor olabilecegi 6ngoriilebilir.

Dogal diller tam olarak matematiksel formiillerle ifade edilemedikleri ve sosyal
kabullere dayanan ifadeler barindirdiklar1 igin bigimsel ve anlamsal tutarsizliklar
sergileyebilmektedir. Ozellikle es yazimli bulunduran ciimlelerin baska dogal dillere,
dogru c¢evirisi yalniz her iki dilin dilbilimsel ve Kkiiltiirel derinliklerine hakim
cevirmenler tarafindan gercgeklestirilebilir. Bugiine kadar teknik imkanlarmn elverdigi
Olglide yapilan tiim makine ¢evirisi ¢alismalarinin ancak insan gevirilerine yakin
ciktilar elde edebildigi goriilmiistiir. Bu nedenle makine gevirilerinde hizli ve kaliteli
metin ¢evirileri i¢in 6n diizenleme (pre-editing) ve son diizenleme (post editing)
yardimiyla eksikliklerin Kkapatilmasi, halihazirda en dogru ¢6ziim yolu olarak

goriinmektedir.
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Ek: 1 - Isim ifadeleri Ceviri Degerlendirme Olcegi (Madde 1 — 8)

EKLER

Asagidaki Ingilizceden Tiirkgeye cevrilmis ciimleleri verilen 6lgek dogrultusunda degerlendiriniz.
Anlamsal ve s6zdizimsel olarak dogru ise ""TAM"'; anlamsal ancak s6zdizimsel olarak yanlis ise

"MAKUL"; anlamsal degil ama s6zdizimsel olarak dogru ise ""EKSIK'*; hem anlamsal hem de sozdizimsel
olarak yanlis ise ""YANLIS" secenegini isaretleyiniz.

E INGILIZCE _DORT FARKLI s g X §
’8 CUMLE MAKINE CEVIRISI CIKTISI |<_t s X §
1. She was holding the Bebegi kucaginda tutuyordu. oOood
baby in her arms. Bebegi kucaginda tutuyordu. oood
Bebegi kucaginda tutuyordu. [
Kollarinda bebegi tutmaktaydi. [N
2. We saw the little bear Kiigiik ay1 yavrusunu gordiik. oOoOod
cub. Kiigiik ay1 yavrusunu gérdiik. oodo
Kiiciik ay1 yavrusunu gordiik. oo
Kiiciik ay1 yavrusunu gordiik. oo
3. My friend is a beef Arkadagim bir sigir eti tireticisi. oOoog
producer. Arkadasim bir si8ir eti {ireticisi. oo
Arkadagim bir sigir eti tireticisi. oo
Arkadagim bir sigir eti iireticisi. oo
4. The boil on his arm Kolundaki ¢iban ac1 vericiydi. oOoOog
was painful. Kolundaki ¢iban aci vericiydi. aoogd
Kolundaki ¢iban ac1 vericiydi. aood
Kolundaki ¢iban agr1 vericiydi. oodo
5. Heisreading a book Amerikan tarihi hakkinda bir kitap okuyor. ooog
about American Amerikan tarihi hakkinda bir kitap okuyor. oOoogd
history. Amerikan tarihi hakkinda bir kitap okuyor. OooOod
Amerikan tarihi hakkinda bir kitap okumakta. Ooood
6. The mailman kept the Postact mektubu odasinda bir kutuda sakladi. oo
letter in a box in his Postact mektubu odasindaki bir kutuda saklryordu. oood
room. Postact mektubu odasmdaki bir kutuda sakladi. Oooo
Postaci odasindaki bir kutudaki mektubu tuttu. OoOood
7. Carpis a fish. Sazan bir baliktir. oo
Sazan bir baliktir. oo
Sazan bir baliktir. oo
Sazan bir balik. oo
8. Aclip from that video. O videodan bir Klip. oo
O videodan bir klip. aood
Bu video klibi. odOo
O goriintiiden bir klip. oo
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Ek: 2 - Isim ifadeleri Ceviri Degerlendirme Olcegi (Madde 9 — 16)

Asagidaki Ingilizceden Tiirkgeye gevrilmis ciimleleri verilen 6lgek dogrultusunda degerlendiriniz.
Anlamsal ve s6zdizimsel olarak dogru ise ""TAM"'; anlar_nsal ancak sozdizimsel olarak yanlis ise ""MAKUL";
anlamsal degil ama s6zdizimsel olarak dogru ise ""EKSIK"'; hem anlamsal hem de s6zdizimsel olarak yanlis

ise "YANLIS" segenegini isaretleyiniz.

CUMLE

©w

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

INGILIiZCE
CUMLE

That bird is a crane.

An express shipment.

The last drop of my
coffee.

My friends at work
love fast cars.

A green flag
indicates the start of
the race.

A Kid in high school.

The children love to
play in the leaves.

She was very mean
to her sister.

DORT FARKLI
MAKINE CEVIRISI CIKTISI

O kus bir turna.

O kus bir turna.

O kus bir ving.

O kus bir turna.

Ekspres kargo.

Ekspres bir sevkiyat.

Bir ekspres gonderi.

Bir hizli mal sevkiyati.

Kahvemin son damlasi.

Kahvemin son damlasi.

Kahvemin son damlasi.

Kahvemin son damlasi.

Is yerindeki arkadaslarim hizli arabalar1 sever.
Is arkadaslarim hizli arabalari sever.

Is yerindeki arkadaslarim hizl arabalara bayilir.

Isteki arkadaslarim hizli arabalari sever.
Yesil bayrak yarisin basladigini gosterir.
Yesil bayrak yarisin baslangicini gosterir.
Yesil bayrak yarisin baslangicini gosterir.
Yesil bir bayrak yarisin baglangicini gosterir.
Lisede bir ¢ocuk.

Lisede bir ¢ocuk.

Lisede bir ¢ocuk.

Lisedeki bir ¢ocuk.

Cocuklar yapraklarda oynamayi severler.
Cocuklar yapraklarda oynamay1 sever.
Cocuklar yapraklarda oynamayi severler.
Cocuklar yapraklarda oynamay1 sever.
Kiz kardesi i¢in ¢ok kaba davrandu.

Kiz kardesine ¢ok kotii davraniyordu.
Kiz kardesine ¢ok kétii davrandi.

Kiz kardesine ¢ok kabaydi.
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Ek: 3 - Isim ifadeleri Ceviri Degerlendirme Olgegi (Madde 17 — 24)

Asagidaki Ingilizceden Tiirkgeye gevrilmis ciimleleri verilen 6lgek dogrultusunda degerlendiriniz.
Anlamsal ve s6zdizimsel olarak dogru ise ""TAM"'; anlar_nsal ancak sozdizimsel olarak yanlis ise ""MAKUL";
anlamsal degil ama s6zdizimsel olarak dogru ise ""EKSIK"'; hem anlamsal hem de s6zdizimsel olarak yanlis

ise "YANLIS" segenegini isaretleyiniz.

CUMLE

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24,

INGILIiZCE
CUMLE

Every move was
painful for the old
man.

A collection of
precious objects.

Fill in the form on
the page.

A pine forest in the
city.

At the press of a
button.

The burning desert
sun.

Build a ship for the
navy.

| hate wearing a pink

tie.

DORT FARKLI
MAKINE CEVIRISI CIKTISI

Yasli adam i¢in her hareket ac1 vericiydi.
Her hareketi yasli adam i¢in aci1 vericiydi.
Her hareket yasli adam igin aci1 vericiydi.
Yasli adam icin her hareket ac1 vericiydi.

Degerli nesnelerden olusan bir koleksiyon.
Degerli nesnelerden olusan bir koleksiyon.

Degerli esyalardan olusan bir koleksiyon.
Degerli esyalarin bir koleksiyonu.
Sayfadaki formu doldurun.
Sayfadaki formu doldurun.
Sayfadaki formu doldurun.
Sayfadaki formu doldur.
Sehirde bir cam orman.
Sehirde bir ¢am orman.
Sehirde bir cam orman.
Sehirdeki bir gam ormani.

Bir diigmeye basarak.

Bir diigmeye basarak.

Bir diigmeye basarak.

Bir diigmenin basinida.

Yanan ¢dl giinesi.

Yanan ¢dl giinesi.

Yanan ¢dl giinesi.

Yanan ¢dl giinesi.

Donanma i¢in bir gemi insa et.
Donanma i¢in bir gemi insa et.
Donanma i¢in bir gemi insa et.
Donanma i¢in bir gemi insa et.

Pembe kravat takmaktan nefret ediyorum.

Pembe kravat takmak istemem.

Pembe kravat takmaktan nefret ediyorum.

Pembe bir bag giymekten nefret ederim.

TAM
[ ] MAKUL

[
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Ek: 4 - Isim ifadeleri Ceviri Degerlendirme Olgegi (Madde 25 — 32)

Asagidaki Ingilizceden Tiirkgeye gevrilmis ciimleleri verilen 6lgek dogrultusunda degerlendiriniz.
Anlamsal ve s6zdizimsel olarak dogru ise ""TAM"'; anlar_nsal ancak sozdizimsel olarak yanlis ise ""MAKUL";
anlamsal degil ama s6zdizimsel olarak dogru ise ""EKSIK"'; hem anlamsal hem de s6zdizimsel olarak yanlis

ise ""YANLIS" segenegini isaretleyiniz.

CUMLE

26.

217.

28.

29.

30.

31.

32.

INGILIiZCE
CUMLE

They don't know the
tie between my
grandmother and the
town.

Dinner will be a cold
buffet.

My uncle and my
father are very close.

The antique console
will be in the living
room.

This is the new word
record.

I swatted the fly with
a newspaper.

The leaves rustle in
the wind.

The does are walking
in the forest.

DORT FARKLI
MAKINE CEVIRISI CIKTISI

Biiylikannemle kasaba arasindaki bagi bilmiyorlar.
Biiylikannemle kasaba arasindaki bagi bilmiyorlar.
Biiylikannemle kasaba arasindaki bagi bilmiyorlar.

Ninem ve sehir arasindaki bagi bilmezler.

Aksam yemegi soguk acik biife olacaktir.

Aksam yemegi soguk bir biife olacak.
Aksam yemegi soguk biife olacak.
Aksam yemegi bir soguk biife olacak.
Amcam ve babam ¢ok yakinlar.
Amcam ve babam ¢ok yakinlar.
Amcam ve babam ¢ok yakinlar.
Amcam ve babam ¢ok yakin.

Antik konsol oturma odasinda olacak.
Antika konsol oturma odasinda olacak.
Antika konsol oturma odasinda olacak.
Antika konsol salonda olacak.

Bu yeni diinya rekoru.

Bu yeni diinya rekoru.

Bu yeni diinya rekoru.

Bu yeni diinya kayit1.

Sinegi bir gazete ile karigtirdim.
Sinegi bir gazeteyle ezdim.

Sinegi bir gazete ile ¢cirptim.

Bir gazete ile sinege vurdum.
Yapraklar riizgarda hisirdar.
Yapraklar riizgarda hisirdar.
Yapraklar riizgarda higirdiyor.
Yapraklar riizgada hisirdar.

Ormanda ytiriiyorlar.

Ormandakiler yiirtiyor.

Does ormanda yiiriiyor.

Ormanda geyikler ytiriimekte.

TAM
[ ] MAKUL

[
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Ek: 5 - Isim ifadeleri Ceviri Degerlendirme Olgegi (Madde 33 — 40)

Asagidaki Ingilizceden Tiirkgeye gevrilmis ciimleleri verilen 6lgek dogrultusunda degerlendiriniz.
Anlamsal ve s6zdizimsel olarak dogru ise ""TAM"'; anlar_nsal ancak sozdizimsel olarak yanlis ise ""MAKUL";
anlamsal degil ama s6zdizimsel olarak dogru ise ""EKSIK"'; hem anlamsal hem de s6zdizimsel olarak yanlis

ise "YANLIS" segenegini isaretleyiniz.

CUMLE

34.

35.

36.

37.

38.

39.

40.

INGILIiZCE
CUMLE

They sat on the grass
in the park.

The gas stove was in
the old house in the
village.

They will be live on
the city radio.

That person is really
not your type.

My roommates ate
two jars of jam in
two days.

Endurance was the
most important
attribute in a teacher.

The old man's old
watch is fast.

There is a huge wave
of divorce in the
developed countries.

DORT FARKLI
MAKINE CEVIRISI CIKTISI

Parktaki ¢imlere oturdular.

Parkta ¢imlere oturdular.

Parkta ¢imlerin iizerine oturdular.
Parktaki ¢imende oturdular.

Gaz sobasi koydeki eski evdeydi.

Gaz sobasi koydeki eski evdeydi.

Gaz sobasi koydeki eski evdeydi.

Gaz sobasi koydeki eski evdeydi.

Sehir radyosundan canli yayinlanacaklar.
Sehir radyosundan canli yayinlanacaklar.
Sehir radyosunda canli yayin yapacaklar.
Sehir radyosunda yayinda olacaklar.

Bu kisi ger¢ekten senin tipin degil.

O kisi gergekten senin tipin degil.

O kisi senin tipin degil.

Gergekten o kisi tipiniz degil.

Oda arkadaglarim iki giinde iki kavanoz recel yedi.
Oda arkadaglarim iki giinde iki kavanoz recel yedi.
Oda arkadaglarim iki giinde iki kavanoz recel yedi.
Oda arkadaglarim iki giinde iki kavanoz recel yedi.
Dayaniklilik, bir 6gretmendeki en 6nemli 6zellikti.

Dayaniklilik bir 6gretmendeki en 6nemli 6zellikti.
Dayaniklilik bir 6gretmenin en 6nemli 6zelligiydi.
Bir 6gretmende dayaniklilik en mithim vasift1.
Yasli adamin eski saati hizli.

Yasli adamin eski saati hizli.

Yasli adamin eski saati ¢ok hizli.

Yasli adamin eski saati hizli.

Gelismis iilkelerde biiyiik bir bosanma dalgasi var.

Gelismis iilkelerde biiyiik bir bosanma dalgasi
yasaniyor.

Gelismis iilkelerde biiyiik bir bosanma dalgasi var.
Gelismis iilkelerde biiyiik bir boganma dalgasi var.

TAM
[ ] MAKUL
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Ek: 6 - Fiil ifadeleri Ceviri Degerlendirme Olgegi (Madde 41 — 48)

Asagidaki Ingilizceden Tiirkgeye gevrilmis ciimleleri verilen 6lgek dogrultusunda degerlendiriniz.
Anlamsal ve s6zdizimsel olarak dogru ise ""TAM"'; anlar_nsal ancak sozdizimsel olarak yanlis ise ""MAKUL";
anlamsal degil ama s6zdizimsel olarak dogru ise ""EKSIK"'; hem anlamsal hem de s6zdizimsel olarak yanlis

ise "YANLIS" segenegini isaretleyiniz.

CUMLE

I

42.

43.

44,

45.

46.

47.

48.

1.

INGILIiZCE
CUMLE

She arms herself
with knowledge.

They bear the pain.

They are going to
beef.

They boil the goat
milk in a pan.

We book flights to
big cities.

He is going to box in
the Olympics in
summer.

The people carp
about junk mail.

Her mom is going to
clip her hair.

DORT FARKLI
MAKINE CEVIiRIiSi CIKTISI

Kendini bilgiyle donatiyor.

Kendini bilgiyle silahlandirmak.

Kendini bilgiyle silahlandiriyor.

Bilgi ile kendini silahlandirir.

Aci gekiyorlar.

Aci gekiyorlar.

Acty1 tasiyorlar.

Actya katlanirlar.

Sigir edecekler.

Sigir etiyle kavga ediyorlar.

Sigir eti yiyecekler.

Sizlanacaklar.

Kegi siitiinii tavada kaynatirlar.

Kegi siitiinii tavada kaynatiyorlar.

Kegi siitiinii bir tavada kaynatirlar.

Bir tavadaki kegi siitiinii kaynatirlar.

Biiyiik sehirlere ugus rezervasyonu yapiyoruz.
Biiyiik sehirlere ugus rezervasyonu yapiyoruz.
Biiyiik sehirlere ucus rezervasyonu yapiyoruz.
Biiyiik sehirlere uguslar rezerve ederiz.

Yaz aylarinda olimpiyatlarda boks yapacak.
Yaz aylarinda olimpiyatlarda boks yapacak.
Yaz aylarinda olimpiyatlarda boks yapacak.
Yazin Olimpiyatlarda doviisecek.

Insanlar 6nemsiz posta hakkinda konusuyorlar.
Insanlar 6nemsiz postalar hakkinda sazam.
Insanlar 6nemsiz posta hakkinda sazan.

Insanlar istenmeyen posta hakkinda mizmizlanir.

Annesi sagin1 kesecek.
Annesi sacim kesecek.
Annesi sagin1 kesecek.
Annesi sagini kesecek.

TAM
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Ek: 7 - Fiil ifadeleri Ceviri Degerlendirme Olcegi (Madde 49 — 56)

Asagidaki Ingilizceden Tiirkgeye gevrilmis ciimleleri verilen 6lgek dogrultusunda degerlendiriniz.
Anlamsal ve s6zdizimsel olarak dogru ise ""TAM""; anlamsal ancak s6zdizimsel olarak yanlis ise ""MAKUL";
anlamsal degil ama sozdizimsel olarak dogru ise ""EKSIK"'; hem anlamsal hem de s6zdizimsel olarak yanlis
ise "YANLIS" segenegini isaretleyiniz.

- INGILiZCE DORT FARKLI 3 _o
3 CUMLE MAKINE CEVIRIST CIKTISI s g =3
o S=sES
49. They crane forward.  ileriye dogru doner. OOOO
One dogru vingle ilerliyorlar. OOOO

Ving ileri. OOon

[leriye boynunu uzatirlar. OOO0

50. I'd like to express my Herkese siikranlarimi sunmak isterim. Oodd™
gratitude to Herkese siikranlarimi sunuyorum. OOono
everyone. Herkese siikranlarimi sunmak istiyorum. Oooo
Herkese minnettarligim ifade etmek isterim. OOoOoo

51. Sheisgoingtodrop  Kitab1 birakacak. OOodn
the book. Kitab1 birakacak. O0o0ogd
Kitabi birakacak. Qoo

Kitabi diigiirecek. oo

52. Muslims fast during  Miisliimanlar Ramazan ayinda orug tutar. OdOoo
Ramadan. Miisliimanlar Ramazan ayinda orug tutarlar. OOodnd
Ramazan'da oru¢ Miisliimanlar. OoOoOod

Ramazan siiresince miisliimanlar oruclu tutar. OoOoOod

53. Flag the potential Onerimizdeki olas1 sorunlari isaretleyin. OodOoo
problems in our Teklifimizdeki olas1 sorunlari isaretle. Oooo
proposal. Teklifimizdeki olasi sorunlari isaretleyin. oooo
Teklifimizdeki muhtemel problemleri isaretle. OoOodd

54. Don't kid yourself. Kendinizi kandirmayin. OOodd™
Kendini kandirma. odo

Kendini kandirma. odo

Kendini kandirma. odo

55. Their father leaves Babalari is igin evden ayriliyor. Oodd
home for work. Babalari ise giderken evden ayrilir. oo
Babalart is igin evden ayriliyor. oo

[s i¢in babalar1 evden ayrilir. odn

56. | didn't mean any Zarar vermek istemedim. OdOoo
harm. Kotii bir sey demek istemedim. oodg

Kotii bir niyetim yoktu. OO

Hig zarar1 istemedim. oo
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Ek: 8 - Fiil ifadeleri Ceviri Degerlendirme Ol¢egi (Madde 57 — 64)

Asagidaki Ingilizceden Tiirkgeye gevrilmis ciimleleri verilen 6lgek dogrultusunda degerlendiriniz.
Anlamsal ve s6zdizimsel olarak dogru ise ""TAM"'; anlar_nsal ancak sozdizimsel olarak yanlis ise ""MAKUL";
anlamsal degil ama s6zdizimsel olarak dogru ise ""EKSIK"'; hem anlamsal hem de s6zdizimsel olarak yanlis

ise "YANLIS" segenegini isaretleyiniz.

CUMLE

58.

59.

60.

61.

62.

63.

64.

INGILIiZCE
CUMLE

They move the flag
up and down.

People at my work
object to the book.

Page the man in the
hospital.

They still pine for
their lost wealth.

Press the button for
the third floor.

He deserted his wife
and children for
another woman.

The company ships
its goods to twenty
countries.

The robbers were
going to tie the men
to a pipe with cable.

DORT FARKLI
MAKINE CEVIRISI CIKTISI

Bayragi yukar1 ve asagi hareket ettirirler.
Bayragi yukari ve asag hareket ettiriyorlar.
Bayragi yukari ve asagi hareket ettirirler.
Yukar1 asag1 bayragi tasirlar.

Isimdeki insanlar kitaba itiraz ediyor.
Isyerimdeki insanlar kitaba itiraz etti.

Is yerimdeki insanlar kitaba itiraz ediyor.
Isimdeki insanlar kitaba itiraz eder.
Hastanedeki doktora cagr1 yapin.
Hastanedeki doktoru ¢agrila.

Hastanede doktor Page.

Hastanedeki doktoru ¢agir.

Hala kayip servetleri i¢in 6zlemlerini siirdiiriiyorlar.

Hala kayip servetleri i¢in tirntyorlar.
Hala kayip servetleri i¢in can atiyorlar.
Kayip servetleri icin hala 6zlem cekerler.
Ugiincii katin diigmesine basin.

Ugiincii kat icin diigmeye basin.

Ugiincii kat icin diigmeye basin.

Ugiincii kat icin diigmeye bas.

Karisini ve ¢ocuklarimi baska bir kadin i¢in terk etti.
Karisini ve ¢ocuklarim baska bir kadin i¢in terk etti.
Baska bir kadin i¢in karisim ve ¢ocuklarini terk etti.

Baska bir kadini i¢in hanim ve ¢ocuklarim terk etti.
Sirket mallarini yirmi iilkeye gonderiyor.

Sirket mallarini yirmi iilkeye gemi iletir.

Sirket mallarini yirmi iilkeye gonderiyor.

Sirket yirmi tilkeye malini yollar.

Soyguncular, adamlar1 kabloyla bir boruya
baglayacaklardi.

Soyguncular adamlar1 kabloyla boruya
baglayacaklardi.

Soyguncular adamlar1 kabloyla bir boruya
baglayacaklardi.

Hirsizlar kablo ile bir boruya adamlar1 baglayacakti.

TAM
[ ] MAKUL
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https://www.macmillandictionary.com/dictionary/british/button_1
https://www.macmillandictionary.com/dictionary/british/floor_1

Ek: 9 - Fiil ifadeleri Ceviri Degerlendirme Ol¢egi (Madde 65 — 72)

Asagidaki Ingilizceden Tiirkgeye gevrilmis ciimleleri verilen 6lgek dogrultusunda degerlendiriniz.
Anlamsal ve s6zdizimsel olarak dogru ise ""TAM"'; anlar_nsal ancak sozdizimsel olarak yanlis ise ""MAKUL";
anlamsal degil ama s6zdizimsel olarak dogru ise ""EKSIK"'; hem anlamsal hem de s6zdizimsel olarak yanlis

ise "YANLIS" segenegini isaretleyiniz.

CUMLE

66.

67.

68.

69.

70.

71.

72.

INGILIiZCE
CUMLE

The buildings house
the young students.

The waves are going
to buffet the shore.

We close the office
at noon on Fridays.

She is going to
console herself with
the cat.

These cameras
record 25 frames per
second.

He was the first
person to fly.

The little girls were
going to fly the kite.

My daughter does
her homework every
night.

DORT FARKLI
MAKINE CEVIRISI CIKTISI

Binalar geng 6grencileri barmdirtyor.
Binalar geng 6grencileri barmdirtyor.

Binalar geng 6grencilere ev sahipligi yapiyor.

Binalar geng 6grencileri barmdirir.
Dalgalar kiyiya vuracak.

Dalgalar kiyiya acik biife olacak.
Dalgalar kiyiya acik biife olacak.
Dalgalar sahili dovecek.

Cuma giinleri 6gle saatlerinde ofisi kapatiyoruz.

Cuma giinleri 6glen ofisi kapatiyoruz.
Cuma giinleri 6glen ofisini kapatiyoruz.
Cuma giinleri 6gle vakti ofisi kapatiriz.
Kendini kediyle teselli edecek.

Kediyle kendini avutacak.

O kedi ile kendini teselli edecek.

Kedi ile kendini avutacak.

Bu kameralar saniyede 25 kare kaydeder.
Bu kameralar saniyede 25 kare kaydeder.
Bu kameralar saniyede 25 kare kaydeder.

Bu kameralar saniyede 25 kareyi kayda alir.

Ucan ilk kisiydi.

Ugan ilk kisiydi.

[1k ugan kisi oydu.

ilk ucan kisiydi.

Kiiciik kizlar ugurtmay1 uguracaklardi.
Kiiciik kizlar ugurtmayi ucuracakt.
Kiiciik kizlar ugurtmayi uguracakti.
Kiiciik kizlar ugurtmayi uguracakt.
Kizim her gece 6devini yapiyor.
Kizim her gece 6devini yapiyor.
Kizim her gece 6devini yapiyor.
Her gece kizim ev 6devini yapar.

TAM
[ ] MAKUL
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Ek: 10 - Fiil ifadeleri Ceviri Degerlendirme Ol¢egi (Madde 73 — 80)

Asagidaki Ingilizceden Tiirkgeye gevrilmis ciimleleri verilen 6lgek dogrultusunda degerlendiriniz.
Anlamsal ve s6zdizimsel olarak dogru ise ""TAM"'; anlar_nsal ancak sozdizimsel olarak yanlis ise ""MAKUL";
anlamsal degil ama s6zdizimsel olarak dogru ise ""EKSIK"'; hem anlamsal hem de s6zdizimsel olarak yanlis

ise "YANLIS" segenegini isaretleyiniz.

CUMLE

74.

75.

76.

77.

78.

79.

80.

INGILIiZCE
CUMLE

They park their cars in
the building.

We are going to park
in front of the TV.

He wants to live the
last years of his life
with his dogs.

I type over 100 words
per minute.

Their man's gun will
jam.

She will attribute her
success to her late
father's hard work.

Our kids only watch
YouTube videos at
weekends.

The people on the bus
wave to the villagers.

DORT FARKLI
MAKINE CEVIRISI CIKTISI

Arabalar1 binaya park ediyorlar.

Arabalar1 binaya park ediyorlar.

Arabalar1 binaya park ediyorlar.

Binadaki arabalar1 park ederler.

Televizyonun Oniine park edecegiz.
Televizyonun 6niine park edecegiz.
Televizyonun Oniine park edecegiz.

Televizyon Oniinde park edecegiz.

Hayatinin son yillarmi kdpekleriyle yasamak istiyor.

Hayatinin son yillarini képekleriyle gecirmek istiyor.

Hayatinin son yillarin1 kdpekleriyle yasamak istiyor.
Kopekleri ile hayatinin son yillarini yagsamak ister.
Dakikada 100 kelimeden fazla yaziyorum.
Dakikada 100'den fazla kelime yaziyorum.
Dakikada 100'den fazla kelime yaziyorum.
Dakikada 100 kelime iizerinde yazarim.
Adamlarinin silahi sikisacak.

Adamlarinin silahi ¢alacak.

Adamlarinin silahi sikisacak.

Adamlarlarinin silah1 sikisacak.

Basarisin1 rahmetli babasinin siki ¢alismasina
baglayacak.
Basarisini rahmetli babasinin siki ¢alismasina
baglayacak.

Basarisini ge¢ babasinin siki ¢alismasina baglayacak.

Olen babasinin ¢ok ¢alismasina basarisini
dayandiracak.

Cocuklarimiz YouTube videolarii sadece hafta
sonlar1 izliyor.

Cocuklarimiz YouTube videolarmi sadece hafta
sonlar1 izliyor.

Cocuklarimiz sadece hafta sonlar1 YouTube
videolarini izliyor.

Hafta sonlar1 ¢gocuklarimiz sadece YouTube
videolarini izler.

Otobiisteki insanlar koyliilere el salliyor.
Otobiistekiler kdyliilere el salliyor.

Otobiisteki insanlar koyliilere el salliyor.

Otobiisteki insanlar koyliilere el sallar.

TAM
[ ] MAKUL
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Ek: 11 - Google, Bing, Yandex ve KMMC ¢iktilar1 tablosu (Madde 1 — 21)

(5]

S | INGILiZCE GOOGLE BING YANDEX KMMC

P CUMLE CIKTISI CIKTISI CIKTISI CIKTISI

1 She was holding the Bebegi kucaginda Bebegi kucaginda Bebegi kucaginda Kollarinda bebegi
baby in her arms. tutuyordu. tutuyordu. tutuyordu. tutmaktaydi.

2 We saw the little Kiigiik ay1 yavrusunu | Kiigiik ay1 yavrusunu | Kiigiik ay1 yavrusunu | Kiigiik ay1 yavrusunu
bear cub. gordiik. gordiik. gordik. gordiik.

3 My friend is a beef Arkadasim bir sigir Arkadasim bir sigir Arkadasim bir sigir Arkadagim bir sigir
producer. eti dreticisi. eti tireticisi. eti tireticisi. eti treticisi.

4 The boil on hisarm Kolundaki ¢iban aci Kolundaki ¢iban aci Kolundaki ¢iban aci Kolundaki ¢iban agr
was painful. vericiydi. vericiydi. vericiydi. vericiydi.

5 He is reading a book | Amerikan tarihi Amerikan tarihi Amerikan tarihi Amerikan tarihi
about American hakkinda bir kitap hakkinda bir kitap hakkinda bir kitap hakkinda bir kitap
history. okuyor. okuyor. okuyor. okumakta.

6 The mailman kept Postact mektubu Postact mektubu Postact mektubu Postact odasindaki
the letter in a box in odasinda bir kutuda odasindaki bir odasindaki bir bir kutudaki mektubu
his room. sakladu. kutuda sakliyordu. kutuda sakladi. tuttu.

Carp is a fish. Sazan bir baliktir. Sazan bir baliktir. Sazan bir baliktir. Sazan bir balik.
A clip from that O videodan bir Klip. O videodan bir klip. Bu video Klibi. O goriintiiden bir
video. klip.

9 That bird is a crane. O kus bir turna. O kus bir turna. O kus bir ving. O kus bir turna.

10 | anexpress shipment. | Ekspres kargo. Ekspres bir sevkiyat. | Bir ekspres gonderi. Bir hizli mal

sevkiyati.

11 | The last drop of my Kahvemin son Kahvemin son Kahvemin son Kahvemin son
coffee. damlast. damlasi. damlasi. damlasi.

12 | My friends at work Is yerindeki Is arkadaglarim lzli | Is yerindeki Isteki arkadaslarim
love fast cars. arkadaglarim hizli arabalar1 sever. arkadaglarim hizli hizli arabalar1 sever.

arabalar1 sever. arabalara bayilir.

13 | Aqgreen flag Yesil bayrak yarisin Yesil bayrak yarisin Yesil bayrak yarisin Yesil bir bayrak
indicates the start of basladigini gosterir. baslangicim gosterir. | baglangicini gosterir. | yarisin baslangicin
the race. gosterir.

14 | AKkidin highschool. | Lisede bir gocuk. Lisede bir gocuk. Lisede bir gocuk. Lisedeki bir ¢ocuk.

15 | The children love to Cocuklar yapraklarda | Cocuklar yapraklarda | Cocuklar yapraklarda | Cocuklar yapraklarda
play in the leaves. oynamay1 severler. oynamay1 sever. oynamay1 severler. oynamay1 sever.

16 | She was very mean Kiz kardesi i¢in ¢ok Kiz kardesine ¢ok Kiz kardesine ¢ok Kiz kardesine ¢ok
to her sister. kaba davrandi. kotii davrantyordu. kotii davrandi. kabaydi.

17 | Every move was Yash adam i¢in her Her hareketi yash Her hareket yash Yagl adam icin her
painful for the old hareket ac1 vericiydi. | adam i¢in ac1 adam i¢in ac1 hareket ac1 vericiydi.
man. vericiydi. vericiydi.

18 | Acollection of Degerli nesnelerden Degerli nesnelerden Degerli esyalardan Degerli esyalarin bir
precious objects. olusan bir olusan bir olusan bir koleksiyonu.

koleksiyon. koleksiyon. koleksiyon.

19 | Fill in the form on Sayfadaki formu Sayfadaki formu Sayfadaki formu Sayfadaki formu
the page. doldurun. doldurun. doldurun. doldur.

20 | A pine forestin the Sehirde bir gam Sehirde bir gam Sehirde bir gam Sehirdeki bir gam
city. ormant. ormant. ormant. ormant.

21 | Atthe press ofa Bir digmeye Bir diigmeye Bir diigmeye Bir diigmenin
button. basarak. basarak. basarak. basinida.
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: 12 - Google, Bing, Yandex ve KMMC ¢iktilar1 tablosu (Madde 22 — 40)

(<5}

S | INGILiZCE GOOGLE BING YANDEX KMMC

P CUMLE CIKTISI CIKTISI CIKTISI CIKTISI

22 | The burning desert Yanan ¢6l giinesi. Yanan ¢6l glinesi. Yanan ¢6l giinesi. Yanan ¢6l giinesi.
sun.

23 | Build a ship for the Donanma igin bir Donanma igin bir Donanma igin bir Donanma igin bir
navy. gemi insa et. gemi insa et. gemi inga et. gemi inga et.

24 | | hate wearing a pink | Pembe kravat Pembe kravat Pembe kravat Pembe bir bag
tie. takmaktan nefret takmak istemem. takmaktan nefret giymekten nefret

ediyorum. ediyorum. ederim.

25 | They don't know the | Biiyiikkannemle Biiyiikannemle Biiyiikannemle Ninem ve gehir
tie between my kasaba arasindaki kasaba arasindaki kasaba arasindaki arasindaki bag:
grandmother and the | bag bilmiyorlar. bag bilmiyorlar. bag1 bilmiyorlar. bilmezler.
town.

26 | Dinner will beacold | Aksam yemegi Aksam yemegi Aksam yemegi Aksam yemegi bir
buffet. soguk acik biife soguk bir biife soguk biife olacak. soguk biife olacak.

olacaktir. olacak.

27 | My uncle and my Amcam ve babam Amcam ve babam Amcam ve babam Amcam ve babam
father are very close. | ¢ok yakinlar. ¢ok yakinlar. cok yakinlar. ¢ok yakin.

28 | The antique console Antik konsol oturma | Antika konsol Antika konsol Antika konsol
will be in the living odasinda olacak. oturma odasinda oturma odasinda salonda olacak.
room. olacak. olacak.

29 | Thisisthe newword | Bu yeni diinya Bu yeni diinya Bu yeni diinya Bu yeni diinya kayzt1.
record. rekoru. rekoru. rekoru.

30 | |swatted the fly with | Sinegi bir gazete ile Sinegi bir gazeteyle Sinegi bir gazete ile Bir gazete ile sinege
a newspaper. karistirdim. ezdim. ¢irptim. vurdum.

31 | The leaves rustle in Yapraklar riizgarda Yapraklar riizgarda Yapraklar riizgarda Yapraklar riizgada
the wind. higirdar. higirdar. higirdiyor. higirdar.

32 | The does are walking | Ormanda yuriiyorlar. | Ormandakiler Does ormanda Ormanda geyikler
in the forest. ylriiyor. yirityor. yuriimekte.

33 | They sat onthe grass | Parktaki ¢imlere Parkta ¢imlere Parkta ¢imlerin Parktaki ¢cimende
in the park. oturdular. oturdular. iizerine oturdular. oturdular.

34 | The gasstove wasin | Gaz sobasi koydeki Gaz sobasi kdydeki Gaz sobasi kdydeki Gaz sobasi koydeki
the old house in the eski evdeydi. eski evdeydi. eski evdeydi. eski evdeydi.
village.

35 | They will be live on Sehir radyosundan Sehir radyosundan Sehir radyosunda Sehir radyosunda
the city radio. canli canli canli yayin yayinda olacaklar.

yayinlanacaklar. yayinlanacaklar. yapacaklar.

36 | That person is really Bu kisi gergekten O kisi gergekten O kisi senin tipin Gergekten o kisi
not your type. senin tipin degil. senin tipin degil. degil. tipiniz degil.

37 | My roommates ate Oda arkadaslarim iki | Oda arkadaglarim iki | Oda arkadaglarim iki | Oda arkadaslarim iki
two jars of jam in giinde iki kavanoz giinde iki kavanoz giinde iki kavanoz giinde iki kavanoz
two days. regel yedi. regel yedi. regel yedi. regel yedi.

38 | Endurance was the Dayamklilik, bir Dayamklilik bir Dayaniklilik bir Bir 6gretmende
most important ogretmendeki en ogretmendeki en Ogretmenin en dayaniklilik en
attribute ina 6nemli 6zellikti. onemli 6zellikti. onemli 6zelligiydi. mithim vasifti.
teacher.

39 | The old man's old Yagli adamin eski Yagl adamin eski Yagh adamin eski Yash adamin eski
watch is fast. saati hizl. saati hizl. saati ¢ok hizli. saati hizl1.

40 | Thereisahuge wave | Gelismis iilkelerde Gelismis tilkelerde Gelismis tlilkelerde Gelismis tlilkelerde
of divorce in the biiyiik bir bogsanma biiyiik bir boganma bityiik bir boganma biyiik bir boganma
developed countries. | dalgasi var. dalgasi yasamiyor. dalgasi var. dalgasi var.
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Ek: 13 - Google, Bing, Yandex ve KMMC c¢iktilar tablosu (Madde 41 — 61)

(3]
T | INGILIZCE GOOGLE BING YANDEX KMMC
= CUMLE CIKTISI CIKTISI CIKTISI CIKTISI
41 | She arms herself Kendini bilgiyle Kendini bilgiyle Kendini bilgiyle Bilgi ile kendini
with knowledge. donatiyor. silahlandirmak. silahlandirtyor. silahlandirir.
42 | They bear the pain. Aci gekiyorlar. Act gekiyorlar. Acty! tagtyorlar. Actya katlanirlar.
43 | They are going to Sigir edecekler. Sigir etiyle kavga Sigir eti yiyecekler. Sizlanacaklar.
beef. ediyorlar.
44 | They boil the goat Kegi siitlinii tavada Kegi siitinii tavada Kegi siitiinii bir Bir tavadaki kegi
milk in a pan. kaynatirlar. kaynatiyorlar. tavada kaynatirlar. stitiinii kaynatirlar.
45 | We book flights to Biiyiik sehirlere ugus | Biiylik sehirlere ugus | Biiyiik sehirlere ugus | Biiyiik sehirlere
big cities. rezervasyonu rezervasyonu rezervasyonu uguslar rezerve
yapiyoruz. yapiyoruz. yapiyoruz. ederiz.
46 | Heisgoingtoboxin | Yazaylarinda Yaz aylarinda Yaz aylarinda Yazin
the Olympics in olimpiyatlarda boks olimpiyatlarda boks olimpiyatlarda boks Olimpiyatlarda
summer. yapacak. yapacak. yapacak. doviisecek.
47 | The people carp Insanlar 6nemsiz Insanlar 6nemsiz Insanlar 6nemsiz Insanlar istenmeyen
about junk mail. posta hakkinda postalar hakkinda posta hakkinda posta hakkinda
konusuyorlar. sazani. sazan. mizmizlanir.
48 | Her mom is going to Annesi sagini Annesi sagini Annesi sagini Annesi sagini
clip her hair. kesecek. kesecek. kesecek. kesecek.
49 | They crane forward. | ileriye dogru déner. One dogru vingle Ving ileri. Ileriye boynunu
ilerliyorlar. uzatirlar.
50 | I'd like to express Herkese stikranlarimi | Herkese siikranlarimi | Herkese siikranlarimi | Herkese
my gratitude to sunmak isterim. sunuyorum. sunmak istiyorum. minnettarliginu ifade
everyone. etmek isterim.
51 | Sheisgoingtodrop | Kitabi birakacak. Kitab1 birakacak. Kitab1 birakacak. Kitabi diigiirecek.
the book.
52 | Muslims fast during Miisliimanlar Miislimanlar Ramazan'da orug Ramazan siiresince
Ramadan. Ramazan ayinda Ramazan ayinda Miislimanlar. miisliimanlar oruglu
orug tutar. orug tutarlar. tutar.
53 | Flag the potential Onerimizdeki olas1 Teklifimizdeki olast Teklifimizdeki olasi Teklifimizdeki
problems in our sorunlari isaretleyin. sorunlari isaretle. sorunlari isaretleyin. muhtemel
proposal. problemleri igaretle.
54 | Don't kid yourself. Kendinizi Kendini kandirma. Kendini kandirma. Kendini kandirma.
kandirmaymn.
55 | Their father leaves Babalari is igin Babalari ige giderken | Babalari is igin Is i¢in babalar1 evden
home for work. evden ayriliyor. evden ayrilir. evden ayriliyor. ayrilir.
56 | ldidn't mean any Zarar vermek Kaétii bir sey demek Kaétii bir niyetim Hig zarar istemedim.
harm. istemedim. istemedim. yoktu.
57 | They move the flag Bayragi yukari ve Bayrag1 yukari ve Bayrag1 yukari ve Yukari agag1 bayragi
up and down. asag1 hareket asagl hareket asag1 hareket tagirlar.
ettirirler. ettiriyorlar. ettirirler.
58 | People at my work Insanlar kitaba itiraz Insanlar kitaba itiraz | Insanlar kitaba itiraz | Insanlar kitaba itiraz
object to the book. ediyor. etti. ediyor. eder.
59 | Page the man in the Hastanedeki doktora Hastanedeki doktoru | Hastanede doktor Hastanedeki doktoru
hospital. ¢agr1 yapin. cagrila. Page. cagir.
60 | they still pine for Hala kayip servetleri | Hala kayip servetleri | Hala kayip servetleri | Kayip servetleri igin
their lost wealth. igin 6zlemlerini icin tirntyorlar. i¢in can atiyorlar. hala 6zlem gekerler.
stirdiiriiyorlar.
61 | Press the button for Ugiincii katin Ugiincii kat i¢in Ugiincii kat i¢in Ugiincii kat i¢in
the third floor. diigmesine basin. diigmeye basin. diigmeye basin. diigmeye bas.
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Ek: 14 - Google, Bing, Yandex ve KMMC c¢iktilan tablosu (Madde 62 — 80)

(3]

g | INGILiZCE GOOGLE BING YANDEX KMMC

= CUMLE CIKTISI CIKTISI CIKTISI CIKTISI

62 | He deserted his wife | Karisini ve Karisini ve Bagka bir kadimn igin Bagka bir kadini igin
and children for ¢ocuklarini bagka bir | c¢ocuklarini bagka bir | karisini ve hanim ve ¢ocuklarimni
another woman. kadin igin terk etti. kadimn i¢in terk etti. cocuklarini terk etti. terk etti.

63 | The company ships Sirket mallarini Sirket mallarim Sirket mallarim Sirket yirmi tilkeye
its goods to twenty yirmi tilkeye yirmi tilkeye gemi yirmi iilkeye malin yollar.
countries. gonderiyor. iletir. gonderiyor.

64 | The robbers were Soyguncular, Soyguncular Soyguncular Hirsizlar kablo ile bir
going to tie the men adamlar kabloyla bir | adamlar1 kabloyla adamlar1 kabloyla bir | boruya adamlari
to a pipe with cable. boruya boruya boruya baglayacakt.

baglayacaklardi. baglayacaklardi. baglayacaklardi.

65 | The buildings house Binalar geng Binalar geng Binalar geng Binalar geng
the young students. Ogrencileri ogrencileri dgrencilere ev dgrencileri barmdirir.

barindirtyor. barindiriyor. sahipligi yapiyor.

66 | The waves are going | Dalgalar kiytya Dalgalar kiytya agik Dalgalar kiyiya agik Dalgalar sahili
to buffet the shore. vuracak. biife olacak. biife olacak. dovecek.

67 | We close the office Cuma giinleri 6gle Cuma giinleri 6glen Cuma giinleri 6glen Cuma giinleri 6gle
at noon on Fridays. saatlerinde ofisi ofisi kapatiyoruz. ofisini kapatiyoruz. vakti ofisi kapatiriz.

kapatiyoruz.

68 | Sheisgoingto Kendini kediyle Kediyle kendini O kedi ile kendini Kedi ile kendini
console herself with teselli edecek. avutacak. teselli edecek. avutacak.
the cat.

69 | These cameras Bu kameralar Bu kameralar Bu kameralar Bu kameralar
record 25 frames per | saniyede 25 kare saniyede 25 kare saniyede 25 kare saniyede 2 5 kareyi
second. kaydeder. kaydeder. kaydeder. kayda alir.

70 | He was the first Ugan ilk kisiydi. Ugan ilk kisiydi. Ilk ucan kisi oydu. ilk ucan kisiydi.
person to fly.

71 | The little girls were Kiigiik kizlar Kiigiik kizlar Kiigiik kizlar Kiigiik kizlar
going to fly the kite. ugurtmayi ugurtmayi ugurtmayi ugurtmayi

ucuracaklardi. ucuracakti. ucuracakti. ucuracakti.

72 | My daughter does Kizim her gece Kizim her gece Kizim her gece Her gece kizim ev
her homework every | 6devini yapiyor. 6devini yapryor. 6devini yapryor. 6devini yarpar.
night.

73 | They park their cars | Arabalar binaya Arabalar1 binaya Arabalar1 binaya Binadaki arabalar1
in the building. park ediyorlar. park ediyorlar. park ediyorlar. park ederler.

74 | We are going to Televizyonun dniine Televizyonun dniine Televizyonun 6niine Televizyon Oniinde
park in front of the park edecegiz. park edecegiz. park edecegiz. park edecegiz.

TV.

75 | He wants to live the Hayatinin son Hayatinin son Hayatinin son Kopekleri ile
last years of his life yillarini kpekleriyle | yillarini képekleriyle | yillarini kopekleriyle | hayatinin son
with his dogs. yasamak istiyor. gecirmek istiyor. yasamak istiyor. yillarini yagamak

ister.

76 | |type over 100 Dakikada 100 Dakikada 100'den Dakikada 100'den Dakikada 100 kelime
words per minute. kelimeden fazla fazla kelime fazla kelime tizerinde yazarim.

yaziyorum. yaziyorum. yaziyorum.

77 | Their man's gun will Adamlarimn silah Adamlarinin silah Adamlarinin silaht Adamlarlarinin silaht
jam. sikigacak. calacak. sikisacak. sikisacak.

78 | She will attribute Basarisini rahmetli Basarisini rahmetli Bagarisini geg Olen babasinin ¢ok
her success to her babasinin sik1 babasinin sik1 babasinin sik1 calismasina
late father's hard ¢aligmasina galismasina galigmasina basarisini
work. baglayacak. baglayacak. baglayacak. dayandiracak.

79 | Our kids only watch | Cocuklarimiz Cocuklarimiz Cocuklarimiz sadece | Hafta sonlar1
YouTube videos at YouTube videolarmi1 | YouTube videolarin1 | hafta sonlar1 ¢ocuklarimiz sadece
weekends. sadece hafta sonlar1 sadece hafta sonlar1 YouTube videolarm: | YouTube videolarini

izliyor. izliyor. izliyor. izler.

80 | The people on the Otobiisteki insanlar Otobiistekiler Otobiisteki insanlar Otobiisdeki insanlar

bus wave to the
villagers.

koyliilere el salliyor.

koyliilere el salliyor.

koyliilere el salliyor.

koylilere el sallar.
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