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YAZIM KURALLARINA UYGUN YAZILMAMIS
TURKCE METINLERI MAKINE CEVIRISI
YONTEMLERIYLE NORMALLESTIRME

OZET

Sosyal medya kullaniminin hayatimizda yayginlagsmasiyla beraber, ¢cevrimigi iiretilen
icerik daha once goriilmemis boyutlara ulagmistir. Cogunlukla dil bilgisi kurallarina
uyulmadan yazildig1 i¢in, bu metinleri geleneksel dogal dil isleme araglariyla islemek
zordur. Metin normallestirmesi, kurallara uyulmadan yazilmig metinlerin, dil bilgisi
kurallarina uygun yazilmis hale ¢evrilmesi igslemine denir. Genellikle bu islem diger
dogal dil igsleme araglarinin 6n agamasidir ve o araglarin bagarimini artirmaktadir.

Metin normallestirme,  geleneksel normallestirme yaklasimlarinin  disinda,
kuralsiz-kuralli metin arasinda makine cevirisi problemi olarak da ele alinabilir.
Fakat bu tarz sistemleri egitebilmek icin biiyiik miktarlarda paralel veri gerekir. Diger
makine cevirisi problemlerinin aksine, bu konuda daha 6nce isaretlenmis herhangi bir
veri bulunmadigi i¢in, bu tez kapsaminda oncelikle yapay paralel veri iiretilmesine
odaklanilmisgtir.

Paralel veri iiretmek icin iki yOnteme bagvurulmustur: raslantisal olarak belli
kurallar kapsaminda diizgiin kelimeyi bozma ve diizgiin-bozuk kelime ciftlerini
eslestirme. Bu yontemler i¢in, hatali ve dogru yazilmis kelimelerin ¢ogunlukta
oldugu iki farkli derleme ihtiya¢ vardir. Hatali yazilmig kelimeleri barindiran
derlemi olusturmak icin Twitter’dan Kasim 2018 - Ocak 2019 tarihleri arasinda
yirmi bes milyon tekil tweet cekilmistir. Diizgiin kelime kaynagi olaraksa altyazi
derlemi secilmistir. Bu iki derlemdeki kelimeler on islemden gecirildikten sonra,
yukarida bahsettigimiz yontemler kullanilarak paralel veri iiretilmistir. Diizgiin-Bozuk
kelime c¢iftlerini eslestirme yontemi icin agirliklandirilmis Levenshtein uzakligi esas
alinmigtir. Bu yontemin yakalayamadig1 veya yakalamasinin zor oldugu hata tipleri
icin ise raslantisal olarak belli kurallar kapsaminda diizgiin kelimeler bozulmustur.

Uretilen yapay paralel veriyle beraber makine cevirisi sistemleri egitilmistir. Buna
ek olarak, on ve son isleme bilesenleriyle beraber metin normallestirme sistemi
olusturulmustur. Olugturulan sistemin 6nceki sistemleri yiiksek bir farkla gectigi
gorilmistiir.
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NORMALIZING NON-CANONICAL TURKISH TEXTS
USING MACHINE TRANSLATION APPROACHES

SUMMARY

With the increase of online user generated content (UGC), text normalization has
gained a huge importance on natural language processing. People now express
their ideas and thoughts using social media platforms such as Twitter, Facebook and
Youtube. Additionally, it is common to have a comment section in news page and
review section e-commerce pages. Ignoring grammatical rules, omitting letters and
other spelling mistakes are often the case while posting content to these places. The
content of these data are quite valuable to many firms which like to keep track of their
customer’s satisfaction. Nevertheless, colloquial writing makes difficult to process
immense amount of data generated by humans.

Many NLP tools are designed to work well only with formally written text rather
than informal. Due to UGC’s idiomatic nature, traditional NLP tools require a
preprocessing step that we call text normalization. Text normalization for Turkish has
been categorized into 6 groups: Letter Case Correction, Diacritic Restoration, Vowel
Restoration, Accent Normalization, Spelling Correction, Other Errors (repeating
characters, abbreviation). Since the labeled data is limited in this field, previous
systems tend to use rule based system and statistical systems (trained on autmatically
created data). However, these systems can not generalize as well as machine learning
algorithm does. It is shown that machine translation systems are capable of correcting
not only local errors like letter omission but also grammatical errors like subject-verb
disagreement [1].

Labeled data for text normalization is a scarce resource. In addition to that, labeling
data, especially training data, takes a lot time and human resource to finish. Given
the lack of manually data for the text normalization problem and the data hunger of
machine translation systems, the necessity of artificially producing data has emerged.
Producing data only using rule-based methods (such as dropping vowels, replacing
letters with similar ones) will inevitably lead to bias in the data. At the same time,
this method may sometimes produce unrealistic words. Not only that, we will not be
able to know every error in the language, and even if we do, it will be very difficult to
realize, so this method will be insufficent to produce artificial data. Therefore, in order
to obtain a more realistic corpus, the artificial data was produced by using weighted
Levenshtein algorithm. Since this method matches the noisy words obtained from a
real collection with the clean words, it is aimed to produce more realistic data than the
previous method. Clean words are collected from an existing collection and filtered
through the morphological analyzer. The Twitter website is chosen as a ill-formed
word source and millions of tweets are scraped from this site. These tweets were then
parsed with a tokenizer and the non-word components were eliminated. However, due
to computing limitations, even though catching local errors are easy, it is more difficult
to spot errors that spread over multi-words (e.g. question phrases like gruyormusun?
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vs goriiyor musun? with this approach. To tackle this problem, we use additional
rule-based approach that roughly simulates these types of errors.

Since Turkish is a morphologically rich, additive language, it has a very rich
vocabulary. Therefore, it is hard for to catch the all spelling errors found in the Turkish
by pure Levenshtein algorithm. Based on this, new features have been added to the
Levenshtein algorithm to capture of spelling errors broadly. One of the spelling errors
occurred online environments is typographical errors and one of these errors is the
accidental typing of a letter with adjacent letter on the keyboard. For example, it is
possible to write “geldfi” when trying to write “geldi” since letter d and letter f are
adjacent letter on Q keyboards. It is impossible to catch these error using existing
Levenshtein weights. For that reason, “Delete Adjacent Weight” feature is added to
the algorithm to detect these errors. Another spelling error of occurs a lot is the
intentional spelling mistakes by rewriting a certain letter to stress a word or writing
the spoken language as it is. In addition to that, Since the Levenshtein algorithm make
comparison only between two strings, it cannot capture the errors that occur in only one
string. To overcome this, “Repetitive Letter Weight” feature, which includes the letters
in the same string is added the Levenshtein algorithm. In addition to all,“Stopping by
Threshold” feature is added to minimize running time of the algorithm.

To produce clean-noisy word pairs of high quality, one needs to set parameters of the
Levenshtein algorithm precisely. To achieve that the parameters are first set intuitively,
then the parameters are fine-tuned on Valy,,,,;; with repetitive runs. After the parameters
are determined and the algorithm is run, as a result a noisy word lists for every clean
word is obtained. These lists doesn’t always contain correct noisy words which needs
to be dismissed. Eliminating all mismatches is not possible because it requires manual
control. But leaving the lists intact will negatively affect the performance of the
translation system. Therefore, it is necessary to apply a selection method that will
negatively affect the performance of the translation system to a minimum and eliminate
as many false matches automatically as possible without requiring manual control. As
a selection method, a popular genetic algorithm “Roulette Wheel Selection” is chosen.
Using this method, first a Levenshtein distance is selected from 0.0 to 1.0 range. After
the distance selected, one word in that distance is randomly selected as a noisy word for
that spesific clean word. Apart from these, there have been situations such as catching
the wrong spelling of multi-word phrases and catching the wrong spelling of special
names. Such errors are simulated by means of coincidence according to random rules.

The proposed translation pipeline consists of 3 main components, a pre- and
post-processing component as well as a translation component. The preprocessing
component provides a basic normalization at the letter level, but also converts all
letters to lower case. This reduces the complexity of the translation process as it
reduces vocabulary. The post-processing component truecases output of the translation
component consisting of only lower case letters. Lastly, the translation component
performs the normalization.

In this thesis, It is proposed to solve the Turkish text normalization problem by
using machine translation approaches. In contrast to the previous state of the art,
the proposed system can solve the problem with fewer components and include the
context. Furthermore, the system is less affected by human errors as it does not contain
rule-based components. In addition, the system we present does not require external
natural language processing tools.
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According to the results, it has been observed that the character-based statistical
machine translation method proposed in this thesis exceeds the best available study
with high margins on different set of test sets. These results show that our
unattended parallel data generation methods and machine translation method show
high performance in solving Turkish text normalization problem.
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1. GIRIS

Web 2.0 ile birlikte cevrimigi olarak iiretilen igerikte esi goriilmemis bir artis
yasanmistir. Facebook ve Twitter gibi etkilesimli internet sitelerinin popiilerlesmesiyle
beraber, insanlarin duygu ve diisiincelerini siklikla bu sitelerde yayinlamasi bu
cevrimigi icerigin biiytik bir kismini olustururken, haber ve e-ticaret sitelerinde yer alan
yorum bdéliimleri de bu icerigin olusmasinda katkida bulunmustur. Bir¢ok sirket veya
devlet kurulusu i¢in, bu icerikler nem arz etmektedir. Fakat iiretilen bu verinin biiyiik
bir cogunlugunun herhangi bir dil bilgisi kuralin1 takip etmemesi, klavye hatalarindan
dogan yazim hatalar1 ve bilerek bir kelimenin yanlis yazilmasi gibi nedenlerden
dolayi, geleneksel dil araglariyla iglenmesi icin Oncelikle 6n bir asamadan geg¢mesi
gerekmektedir. Kuralsiz yazilmig bir metni, dil bilgisi kurallarina uygun yazilmig bir
metne ¢cevirmeye metin normallestirmesi denir. Metin normallestirmesi, genellikle kok
coziimleme (lemmatization), POS etiketlemesi, ayristirma (parsing), varlik isim tanima
(NER) gibi diger dogal dil isleme islerinin 6nadimidir. Tipik bir metin normallestirme

sistemi Sekil 1.1°de goriilmektedir.

CRF’ler, SVM’ler ve yapay sinir aglar1 gibi denetimli makine 6grenme yontemleri,
cok cesitli dil igsleme islemleri i¢in standart ¢oziimler getirmistir. Bu yontemler tipik
olarak veri odaklidir ve potansiyellerinin zirvesine ulagsmak icin fazla miktarlarda veri
ile egitilmesi gereklidir. Bu tiir bir verinin elde edilmesi i¢in ¢ogunlukla elle isaretleme
yapilmas1 gerektiginden, bu durum bu tarz sistemlerin en biiyiik kisitlayict noktasini
olusturmaktadir. Elle isaretlenmis verinin az oldugu gorevlerde, bu durum daha da
on plana ¢ikmaktadir. Bu gorevlere, elle isaretlenmis verilerin gérece az oldugu ve
otomatik yontemler kullanilarak veri elde etmenin zor oldugu, metin normallestirme

ve makine ¢evirisi sistemleri 6rnek olarak verilebilir.

o . Metin .. .
Bgun hawva cooook gzl Norma"esﬁrme Buglin hava cgok gizel.

Sekil 1.1 : Tipik metin normallestirme 6rnegi.




Metin normallestirme problemi, birbiriyle yakindan iligkili iki dil arasinda makine
cevirisi problemi olarak ele almabilir. Istatiksel makine g¢eviri yontemleri, uzun
bir siiredir bu alandaki en gii¢lii sistemlerdi. Yakin zamanda derin 68renme
algoritmalarinin popiilerlesmesiyle beraber yapay sinir aglarimi kullanan yapay
sinir ag1 temelli ¢eviri yontemleri de makine cevirisi problemini ¢6zmede siklikla
kullanilir olmugtur. Modiiler yapisindan dolayi, istastiksel ceviri sistemleri veri azli8i
problemine karsi daha direnclidir. Ayni zamanda, bu sistemlerin bazi bilesenleri
(6rnegin dil modeli egiticisi) paralel veri bile gerekmeden egitilebilmektedir. Yapay
sinir ag1 temelli ¢eviri yontemleri, istatiksel ceviri yontemlerinin aksine, egitim icin
bol miktarda veriye ihtiya¢ duymaktadir. Genellikle bu sistemler bol veriden gorece
daha iyi 6grenebilirken, veri azhiginda performanslar1 diismektedir. iki yontem de

genellemede, yani egitim verisinden yansiz 6grenmede, olduk¢a giicliidiir.

Metin normallestirme problemi icin elle isaretlenmis veri eksikligi, makine cevirisi
sistemlerinin veri aclifi gozoniinde bulunduruldugunda, yapay olarak veri iiretme
zorunlulugu ortaya ¢ikmistir. Sadece kurallara baglh (tinliilerin diisiiriilmesi, harflerin
benzerleriyle degistirilmesi gibi) veri iliretmek, veride kaginilmaz bir yanlilia sebep
olacaktir. Ayn1 zamanda bu yontem, bazen gercek¢i olmayan kelimeler iiretebilecektir.
Bununla da kalmayip, dilde gerceklesen her hatayr bilemeyecegimizden, bilsek
bile bunu gerceklestirmek c¢ok zor olacagindan bu yodntem yapay veri liretmede
eksik kalacaktir. ~ Bundan otiirii, daha gercekci bir derlem elde etmek igin,
Levenshtein algoritmasi kullanilarak veri tiretilmesi yoluna gidilmistir. Bu yontem,
gercek bir derlemden elde edilen bozuk yazilmis kelimeleri, diizgiin yazilmis
kelimelerle eglestirdiginden diger yonteme gore daha gercekgi verilerin iiretilmesi
hedeflenmistir. Diizgiin yazilmis kelimeler, halihazirda varolan bir derlemden ¢ekilmis
ve bicimbilimsel ¢coziimleyici ile filtrelenmistir. Bozuk yazilmis kelime kaynagi olarak
Twitter websitesi secilmis ve bu siteden milyonlarca tweet ¢ekilmistir. Sonrasinda bu
tweetler bir boliitleyici ile (tokenizer) ayristirilmig (parse) sozciik olmayan bilesenler

elenmistir.

Tiirkce, bicimbilimsel olarak zengin, eklemeli bir dil olmasindan 6tiirii oldukca
genis bir kelime haznesine sahiptir. Dolayisiyla, Tiirkce’de bulunan yazim hatalar
da saf Levenshtein algoritmasinin yakalayamayacagi boyuttadir.  Bundan yola

cikarak, Levenshtein algoritmasina yeni Ozellikler eklenmis ve Tiirk¢ce’de varolan



hatalarin daha iyi yakalanmasi hedeflenmigtir. Buna ek olarak, sadece Levenshtein
algoritmasiyla iiretilen veriler yetersiz kalacagi i¢in, ek olarak kurallara bagh
rastlantisal yontemlerle de veriler iiretilmistir. Bunlarin sonucunda ortaya ¢ikan yapay

paralel derlem iizerinde ¢alismalar yapilmistir.

Bu calismada, makine cevirisi yontemlerinin Tiirk¢e metin normallestirme problemini
cozmedeki potansiyelleri arastirilmistir. Bu amac dogrultusunda, c¢esitli yontemler
ile yapay paralel veri iiretilmis ve bu veriyle birlikte karakter tabanl istatiksel ve
noral makine cevirisi sistemleri egitilmistir. Bu sistemlere ek olarak, ortografik

normallestirici ve biiytik-kiiciik harf diizeltici sistemleri olugturulmustur.

1.1 Literatiir Taramasi

Tiirk¢e icin metin normallestirme problemine sunulan ilk ¢oziimler kural tabanh
ve istatiksel yontemlerin bir arada kullanilmasiyla olusmustur. Bu konuda Tiirkge
icin su ana kadar en iyi sonuclari veren calisma, [2]’in devami niteliginde olan
[3] calismasidir. Bu ¢alismada, Tiirkce metin normallestirme probleminin temelleri
atilmig ve varolan problemler 7 ayr kategoride incelenmistir. Her kategorideki
problem icin kural tabanli sistemler kullanilmis veya istatiksel tabanli sistemler
egitilmis, bu sistemler sonrasinda karmasik bir ighatti ile birbirlerine baglanmustir.
Sistemin kural tabanl bilesenleri, karmasik ighatt1 yapisi ve bunlara ek olarak harici dil
dogrulayicisina ihtiya¢c duymasi bu sistemin zayif tarafini olusturmaktadir. Bildigimiz
kadariyla bu calismadan sonra yapilan tek calisma yapay sinir aglarin1 bu problem
tizerinde deneyen [4] calismasidir. Bu calisma, onceki en iyi sistemden [2] daha
iyi basar1 gosterirken, daha sonra gelistirilen en iyi sisteme [3] gore daha diisiik

performans gostermektedir.

Sosyal medyanin ve cevrimici igerigin yaygin olmadigr devirlerde, metin nor-
mallestirme sistemleri kisa mesajlar (SMS) ve elektronik ortam metinleri (sohbet
mesajlari, e-posta metinleri) normallestirme i¢in kullaniliyordu. Kisa mesajlar i¢in ilk
calismalardan biri olan [5] calismasinda, normallestirme problemi ¢dzmek i¢in Sakli
Markov Modeli kullamilmistir. [6] ¢alismasinda kisa mesajlarin normallegtirilmesi,
Obek tabanli istatiksel makine c¢eviri yontemiyle yapilmistir. [7] calismasinda ise
kisa mesajlarin giiriiltiilii kanal modeli ile normallestirilmesi Onerilmistir.  Yine

Twitter metinlerinin yan1 sira kisa mesaj normallestirmesi iizerinde de duran, [8]
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calismasinda, bir adet siniflandirict ile yanlis yazilmis kelimeler saptanmis, sonrasinda
bu kelimeler icin kelime benzerligine gore aday kelimeler iiretilmigtir. Son olarak
adaylar arasinda baglam da dikkate alinarak en olasi kelime sec¢ilmistir.  Ayni
alanda [9] calismasinda, metin normallestirme problemi diger ¢alismalardan farkl
kategorize edilmemis ve gdzetimsiz egitilmis bir sistemle ¢oziilmiistiir. Fransizca kisa
mesajlarin normalizasyonu i¢in [10] ¢alismasinda, metin normallestirme probleminin
yazim hatas1 diizeltme, makine cevirisi, otomatik konugma tanima sistemlerinde
coziilen problemlere benzerliginden bahsedilip, bu problemleri ¢bzen sistemlerin
avantajlarindan yararlanan hibrit bir yontem Onerilmistir. [11] caligmasinda yine
Fransizca kisa mesaj metinleri i¢in, kural tabanli, makine cevirisi ve yazim hatasi
diizeltme sistemlerine benzer sistemlerinin birlesimi bir yontem normallestirme

probleminin ¢oziimii i¢in Onerilmisgtir.

Sosyal medyanin yayginlasmasiyla beraber, arastirmacilar bu alandaki metinlerin
normallestirmesine yonelmistir. [12] calismasinda kural tabanlh sozliikk bakma algo-
ritmastyla sosyal medya metinleri normallestirilmeye ¢alisilmigtir. [13] calismasinda
katar ve fonetik benzerlik algoritmalar1 kullanilarak aday kelimeler elde edilmis ve
bu kelimeler giiriiltiilii kanal modeli (Noisy Channel Model) egitiminde kullanilmistir.
[14] calismasi, [8] calismasinin iyilestirilmis hali olup, yine problemi benzer sekilde
cOzmiistiir. [15] etiketsiz veri kullanilarak, baglami da gozeterek olusturulan ikili ¢izge
(bipartite graph) iizerinde rastsal yiirlime algoritmasi kosturularak normallestirme
islemini gerceklestirmistir. [16] Almanca sosyal medya yazilar1 elle olusturulmus
kurallar yardimiyla normallestirilmigtir. [17] calismasinda, heceler temel birim
olarak kabul edilip, geleneksel giiriiltiilii kanal modeli kullanilarak normallestirme
yapilmugtir. Onerilen yontem dilden bagimsiz ve etiketli veri gerekmeden
kullanilabilmektedir. [18] Oncelikle 6 farkli kural tabanli sistem kullanarak her
yanlis yazilmis kelime icin aday diizgiin kelimeler olusturmakta, sonrasinda ise
dil modeli kullanarak bu adaylar arasinda se¢im yaparak normallestirme islemini
gerceklestirmektedir. [19] calismasinda dillerden bagimsiz modiiler ve verimli bir
sistem {iretmigtir.  Sistemde Oncelikle kural tabanli ve derin 6grenme yollariyla
aday kelimeler olusturulur. Sonrasinda ise bu aday kelimeler arasindan Rastgele
Orman algoritmasi ile secim yapilir. Bu calismanin bir¢ok dilde, hali hazirda

bulunan en iyi sistemleri gectigi goriilmiistiir. [20] calisgmasinda Uygurca metin



normallestirme problemi, giiriiltiili kanal modeli ve kodlayici-¢oziicii mimarisiyle
coziilmeye calisiimistir. Bu sistemlerin egitimi icin gereken veri basit bir rastlantisal

karakter degistirme yontemi ile olusturulmustur.

Karakter tabanli makine cevirisi yontemi ilk olarak [21] ¢alismasinda tranliterasyon
icin kullanilirken, daha sonra bu methodun metin normallestirmesi i¢in kullanilabile-
cegi de Onerilmistir. Bu Oneriden sonra bir ¢ok caligma karakter tabanl istatiksel
makine c¢evirisi yontemlerini birbirine yiiksek benzerlik gosteren iki metin arasinda
ceviri i¢in kullanmistir. [22] calismasinda kisa mesajlarda bulunan yazim hatalarim
karakter tabanli makine cevirisi yontemiyle diizeltilmesi Onerilmistir. ~ Sistemleri
elle etiketlenmis veri {izerinde egitilmis ve baglami da isin i¢ine katmistir. Bu
sistemin yani sira makine cevirisi yontemleri benzer sekilde [23-27] caligmalarinda
metin normallestirmesi i¢in kullanilmigtir. Karakter tabanli istatiksel makine ¢evirisi

yontemlerinin Tiirk¢e’deki performansi ilk kez bu calismada arastirilmstir.






2. MAKINE CEVIRISI YONTEMLERI

2.1 Istatiksel Makine Cevirisi Yontemleri

Istatiksel makine cevirisi, iki dilli paralel derlemler kullanilarak egitilen istatiksel
modellere dayanan bir ¢eviri yontemidir. Istatiksel makine cevirisi yonteminde, bir
metnin cevirisi kaynak dildeki metnin (6rnegin Tiirkge) hedef dildeki metne (6rnegin
Ingilizce) gevrilme olasiigi p(Ing|Tr) olarak ifade edilir. Bu ifade Bayes teoremi
kullanilarak agilirsa p(Ing|Tr) o< p(Ing) x p(Tr|Ing) olarak ifade edilebilir. Bu
iki ifadeyi makine ¢evirisi baglaminda anlamlandirmak gerekirse, p(7Tr|Ing) ifadesi
kaynak dildeki metin dizisinin hedef dildeki dizinin ¢evirisi olma olasilifim ifade
ederken, p(Ing) ise cevrilen metnin hedef dilde bulunma olasiligini ifade eder. Bagka
bir deyisle, p(Tr|Ing) ¢eviri modelini temsil ederken, p(Ing) hedef dilin dil modelini
temsil etmektedir. Son olarak en iyi ceviri, bu ifadelere gore en yiiksek olasilig1
veren ciimle olarak segilir. Bu da matematiksel olarak Ing = argmaxp(Ing|Tr) =

Ing

argmaxp(Ing) x p(Tr|Ing) ifade edilebilir.
Ing

2.2 Yapay Sinir Ag1 Temelli Makine Cevirisi Yontemleri

yapay sinir Ag1 temelli makine c¢evirisi, yapay sinir aglarim1 kullanarak, tiim ¢eviri
islemini biitiinlesik bir model ile gercekleyen bir makine ceviri yontemidir. Istatiksel
yontemlerin aksine, ceviri iglemi ayr1 ayri bilesenler yerine uctan uga biitiinlesik
sistem iizerinden yapilir. Bu tarz sistemlerin egitilmesi icin biiyilk miktarda veri ve
bilgisayar kaynagi gerekmektedir. Fakat egitilmis bir model, istatiksel yontemlere gore
olusturulmus modele gore daha az bilgisayar kaynag: gerektirmektedir. Bu yontemde
kullanilan derin 68renme teknikleri sayesinde, istatiksel yontemlerde basarilamayan
veya basarilmasi cok biiyiik hafiza gerektiren islemler kolaylikla yapilabilmektedir.
Ornegin kelime vektorleri sayesinde teorik olarak sonsuz uzunlukta baglam makine
cevirisinde kullanilabilir. Yapay sinir ag1 temelli makine cevirisi sistemleri gogunlukla
kodlayici-kod ¢oziicli mimarisindedir. Bu mimaride genellik RNN, LSTM ve GRU

gibi derin 6grenme sistemleri kullanilir. Son olarak bir¢ok biiyiik sirketin makine ¢eviri



sistemleri istatiksel yontemlerden yapay sinir ag1 temelli makine ¢evirisi yontemlerine

kaymistir.



3. VERILERIN ELDE EDILMESI VE iISLENMESI
Makine cevirisi sistemlerini egitebilmek ceviri yapilacak dillerden olusan paralel der-

leme ihtiyac vardir. Ingilizce-Tiirkce paralel derlemi, icerik olarak ayni olan (altyazi
gibi) Tiirkce ve Ingilizce metinlerden olusan derlemlerin otomatik hizalanmasiyla
paralel derlem kolayca olusturulabilmektedir. Fakat, metin normallestirme konusunda
daha Once isaretlenmis yeterli paralel verinin bulunmamasi ve bu verinin otomatik
olarak baska kaynaklardan olusturulamamasindan dolayi, yapay olarak paralel veri
tiretilmesi gerekliligi ortaya ¢cikmistir. Bu tez kapsaminda paralel derlem iiretilmesinde

iki yontem izlenmigtir:

* Bozuk ile Diizgiin Kelimelerin Levenshtein Algoritmasi ile Eslestirilmesi

» Rastlantisal Kurallara Bagh Olarak Veri Uretme

Bu yontemlerin birbirlerine gore farkli avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir. Her ne
kadar rastlantisal kurallara bagl yontemlerle veri liretmek kolay olsa da, bu yontemin

birka¢ dezavantaji vardir. Bunlar:

* Bu yontem kullanilarak diizgiin kelimeden iiretilen bozuk kelime aslinda gercek
yazim hatalariyla bagdasmayabilir. Ornegin, bu yontemi kullanilarak “aslinda”
kelimesini rastlantisal olarak bozmaya ¢alisirsak “slida” gibi bir kelime iiretebiliriz.
Bu tip durumlardan kag¢inilmaya calisilsa bile, bu yontemin dogas1 gere8i veri

tiretimine kattig1 bir yanllik (bias) vardir.

* Dilde bulunan her yazim hatasi tipini bilmedigimizden 6tiirii bir¢ok yazim hatasi
modellemek imkansizdir.  Dolayisiyla veri iiretmek icin sadece bu yontemi

kullanmak bir¢ok hatay1 1skalamak anlamina gelmektedir.

Bu dezavantajlardan 6tiirii, veri liretimi i¢in Levenshtein algoritmasi ile bozuk-diizgiin
kelime c¢ifti eglestirilmesi yontemi tercih edilmistir. Bu yontemle birlikte gercek yazim
hatalar1 yakalanabilecektir. Fakat bu yontemin de kendi icerisinde bir¢ok dezavantaji

vardir. Bunlar:
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Sekil 3.1 : Veri liretme akig semasi.

* Bu yontemle sadece iki kelime birbirleriyle karsilastirildigindan birden fazla
kelimeyi kapsayan yazim hatalarim1 yakalamak zordur. Her ne kadar algoritmaya
girdi olarak ikiden fazla kelime verilebiliyor olsa da bu durum bilgisayimsal
(computational) olarak zorluk cikaracaktir. Ornek olarak, “Yapiyonmu”, “Ankara

da”, “hi¢ bir” gibi hatalar1 yakalamak bu yontemle zordur.

* Her kelime cifti i¢in sonug iiretilememektedir. Ornegin "negatifliinden" kelimesi

icin herhangi bir sonug iiretilememektedir.

 Dogru aday kelimeleri belirlemek zordur. Ornegin "geliyorum" kelimesi icin,
"gliyrm" aday kelimesi iiretilebilecegi gibi "geriliyorum" aday kelimesi de

tiretilebilmektedir.

* Bu yontemle yeterli miktarda veri liretebilmek icin yliksek seviyede bilgisayar

kaynagi ve siire gerekmektedir.

Sistemlerin barindirdigi bu dezavantajlar, veri iiretmek igin bizi hibrit model
kullanmaya yoneltmistir. Bu modelin akim semasi1 Sekil 3.1°de goriilmektedir. Paralel
derlem olusturabilmek i¢in dncelikle diizgiin yazilmis kelimeler bulunduran ve bozuk
yazilmis kelimeler bulunduran iki farkli derlem gerekmektedir. Sonraki boliimlerde, bu
iki derlemin olusturulmasindan ve istatistiklerinden bahsedildikten sonra, bu verilerin

islenmesi i¢in gelistirilen algoritmalar ve paralel veri liretiminin adimlar1 anlatilacaktir.
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{B
"_id":0bjectId("5c6583ccead®615879405569"),
"created_at":"Thu Feb 14 15:05:43 +0600 2019",
"id" :NumberLong("1096062939549839361" ),
"id_str":"1096062939549839361",
"text": "@sebnemziyagil https://t.co/4TB8duhZTf’a ilan verelim senin ig¢in",
"display_text_range":[ 1,
"source":"<a href=\"http://twitter.com/download/iphone\" rel=\"nofollow\">Twitter for iPhone<ja>",
"truncated":false,
"in_reply_to_status_id" :NumberLong("1095964076117757953"),
"in_reply_to_status_id_str":"1095964076117757953",
"in_reply_to_user_id":NumberLong("1025677183325556736"),
"in_reply_to_user_id_str":"1025677183325556736",
"in_reply_to_screen_name": "sebnemziyagil"”,
"user":{ 1,
"geo":null,
"coordinates":null,
"place":null,
"contributors":null,
"is_quote_status":false,
"quote_count":0,
"reply_count":0,
"retweet_count":0@,
"favorite_count":0,
"entities":{ O
"hashtags":[ 1,
"urls":[ 1,
"user_mentions":[ 1,
"symbols": [ 1
I8
"favorited”:false,
"retweeted":false,
"possibly_sensitive":false,
"filter_level":"low",
"lang":"tr",
"timestamp_ms":"1550156743310"

Sekil 3.2 : Tweet objesi ornegi.

3.1 Verilerin Toplanmasi

Paralel veri olusturulmasi icin gereken iki derlem kaynagi olarak Twitter’da bulunan
Tiirkce tweetler ve Tiirkge film altyazilar secilmistir. Twitter kuralsiz yazilmig
metin kaynagi olarak kullanilirken, altyazilar diizgiin yazilmis metin kaynag1 olarak

kullanilmigtir. Bu veri kiimelerine ait istatistikler Cizelge 3.1’de goriilmektedir.

Cizelge 3.1 : Derlem kaynag biiyiikliikleri.

Derlem Kaynag1 # Ciimle/Tweet # Tekil Sozciik
Twitter 25M SM
Altyazi 161M 1.1IM
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3.1.1 Twitter verisi

Kasim 2018-Ocak 2019 tarihleri arasinda Twitter API kullanilarak 40 milyona yakin
tweet ¢ekilmigtir. Bu tweetler MongoDB veritabanina kaydedilmistir. Fakat saf haliyle

bu tweetler bazi sorunlar icermekteydi. Bunlar:

» Twitter’dan gelen ¢ok sekilli tweet objeleri (Sekil 3.2)
e Tekrar eden tweetler (Retweetler)

» Tweet objelerindeki gereksiz 6znitelikler

* Tiirk¢ce olmayan tweetler

* Yetiskin icerige sahip tweetler

Oncelikle tweet objelerinde bulunan gereksiz oznitelikler ve tekrar eden tweetler
elenmigtir. Sonrasinda ise bir MongoDB betigiyle beraber biitiin tweet objeleri tek
sekil haline getirilmigtir. Yetigkin icerige sahip olan tweetler Twitter’in sagladigi
“possible_sensitive” Ozniteligiyle beraber elenmistir. Nihai olarak, yaklasik olarak
25 milyon tweet kalmistir. Bu tweetler bir boliitleyici ile beraber bilesenlerine

aynistirtlmistir. Elde edilen sozciikler bozuk kelime kaynagi olarak kullanilmustir.

3.1.2 Altyaz verileri

Diizgiin yazilmis metin kaynagir olarak OPUS reposunda bulunan OpenSubti-
tles2018 [28] derlemi kullamlmistir. Buradan elde edilen tekil altyazilar birlestirilmis
ve MongoDB veritabanina aktarilmistir. Fakat altyazi derleminde de bazi sorunlar

bulunmaktadir. Bunlar:

* Konusulan dile yakinligindan dolay: altyazi derlemi se¢ilmistir. Fakat bu derlemde
bazen dogal olmayan ciimlelere rastlamak miimkiindiir. Ornek olarak "Korkarim,

onlarin yapmasini siz saglamak zorundasiniz." ciimlesi verilebilir.

* Her ne kadar diizgiin yazilmig metin olarak kabul etsek de altyazi derleminde
konugma dilinin direkt aktarimindan dolayi olusan yazim hatalar1 barindirmaktadir

(e.g. geliyoooooor).

IMttp://www.opensubtitles.org/

12



* Bunlar diginda gevirmenden kaynaklanan yazim hatalar1 bulunmaktadir. Ornek

olarak "Yemek cok guzel hafnendi." verilebilir.

3.2 Verilerin Islenmesi

3.2.1 Modifiye edilmis agirhikh Levenshtein algoritmasi

Levenshtein mesafesi, iki katar arasindaki farki 6lgmek kullanilan bir birimdir.
Matematiksel olarak, [29] ¢alismasinda tamitilmistir. Katarlar kelime olarak kabul
edilirse, bu oOlciit iki kelime arasindaki benzerligi en az harf ekleme, silme ve
degistirme sayis1 olarak bulabilir. iki katar arasindaki Levenshtein mesafesi, katarlar a
ile b ve katar uzunluklar |a| ile || olmak iizere, Formiil 3.1 kullanilarak lev, (|al,|b|)

olarak hesaplanabilir.

max (i, j) eger min(i,j) =0,
l (. .) leva7b(i a 17j) + 1
evap(i,j) = : . .
abihrJ min | lev,p(i,j—1) + 1 geri kalan durumlar i¢in

levap(i—1,7—1) + Ligmp))
3.1)

Bu denklemde l(aﬁébj) indikator fonksiyon olarak gorev yapmakta olup, a; = b;
oldugunda 0, a; # b; oldugunda 1 degerini almaktadir. Teknik olarak lev, (i, j), a
katarinin ilk i tane karakteriyle, b katarinin ile j tane karakteri arasindaki Levenshtein

mesafesini vermektedir.

Tipik bir Levenshtein algoritmasinda harf ekleme, silme ve degistirme agirliklart 1
birim olarak kabul edilir. Bu tez kapsaminda ise Levenshtein algoritmasinin hafif
degistirilmis versiyonu olan agirlikli Levenshtein kullanilmistir. Bu algoritmayla
beraber harf ekleme, silme ve degistirme afirliklar1 sabit degil, harfe veya harf
ciftine gore degiskenlik gosterebilmektedir. Karakterlere gore agirliklar1 belirleyen

fonksiyonlar ekleme, silme ve degistirme i¢in sirasiyla ins_cost, del_cost ve sub_cost
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olmak iizere, Formiil 3.2°de agirlikli Levenshtein algoritmas: tanimlanmagtir.

(0 i=0vej=0
levap(i—1, j) + del_cost(a;) j=0vei>0
levay (i ) = levyp(i, j—1) + ins_cost(b;) i=0vej>0
’ levyp(i—1, j) + del_cost(a;)
min ¢ lev, (i, j—1) + ins_cost(b;) geri kalan durumlar
levyp(i—1, j—1) + sub_cost(a;, b;)

\

(3.2)
Bu denklemde sub_cost(a;, b;) fonksiyonu onceki denklemde bulunan indikator
fonksiyonuna benzer bir igleve sahip olup a; = b; oldugunda 0 degerine sahip olup,
a; # bj oldugunda a; ve b; harflerine atanan harf degisme agirligina gore degisen bir

degere sahip olmaktadir.

Bu ozelliklere karsin, agirliklandirilmis Levenshtein algoritmasi ile Tiirkge’de bulunan
yazim hatalarinin hepsini yakalamak miimkiin degildir. Ayn1 zamanda, tez kapsaminda
algoritma biiyiikk bir veri lizerinde calisacagi icin performansi iyilestirecek bazi
eklemelerin yapilmasi gereklidir. Bunlardan yola c¢ikarak algoritmada asagidaki

degisiklikler yapilmstir:

* Komgu Harf Silme Agirlig:
* Tekrar Eden Harf Agirhig1

* Esik Degerine Gore Durma

Bu degisikliklerin detaylari sonraki boliimlerde anlatilmasgtir.

3.2.1.1 Komsu harf silme agirhg

Cevrimici ortamlarda yapilan yazim hatalarindan biri de klavyeden kaynaklanan yazim
hataladir. Bu hatalarin baginda, klavyeden bir harfe basilirken yakininda bulunan bagka
bir harfe de yanlighkla basilmas1 gelmektedir. Ornegin, klavyede d harfi ile f harfi
yanyana bulunmaktadir. Bu da, “geldi” yazilmaya calisilirken, yanhshkla “geldfi”
yazilmasi gibi hatalara sebep olabilmektedir. Dolayisiyla f harfinin yanlis yazilma
olasi1 kendisinden once gelen harfe gore degismektedir. Ornegin, f harfinden dnce p
harfi geliyorsa (klavyede gorece uzak bir harf), f harfinin orada bulunmasi klavyedeki
yakinliktan 6tiirii dogan bir durum olarak goriilemez. Dolayisiyla f harfinin, d veya

p harfinden sonra gelmesini (veya once gelmesini) farkli agirliklarla gosterebilecek
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(Komsu Silme Ozellikli)
Sekil 3.3 : Iki farkl1 Levenshtein algoritmasinin ¢alismas.

bir agirlik tipi tammmlanmasina ihtiya¢ duyulmustur. Bunu algoritmada hali hazirda
bulunan tipik agirlik tipleriyle yapmak miimkiin degildir.  Ciinkii Levenshtein
algoritmasi kelimeler iizerinde kosturulurken, kararlar hedef veya kaynak kelimedeki
o anki harfe belirlenmektedir, kararin ne olacag1 dnceki harfe gore degismemektedir.
Ornegin, yukarida bahsedilen “geldfi” yanlis yaziminda f harfinin yanlis yaziminin
tespiti i¢in, basit¢e harf silme agirliginin kullanildigin1 varsayalim. Bu, d harfinin
varligin1 gbzardi etmektedir. Bu durumu agmak i¢in Levenshtein algoritmasina Komsu
Harf Silme Agirligr 6zelligi eklenmistir. Parametre olarak f harfinin silinme agirlig:
0.8 birim olan ve f harfinin silinme agirlig1 0.8 birim ile d harfinin yanindaki f harfinin
silinme agirlig1 0.7 birim olan, iki Levenshtein algoritmasinin sonuclart Sekil 3.3’te

goriilmektedir.

Bu oOzellik bu caligma kapsaminda klavye hatalarindan dogan yazim hatalarimi
yakalamak icin kullanilmistir. Bu 6zellik “kosullu silme” olarak da diisiiniilenebilir.
Dolayisiyla kullanimi sadece klavye hatalarini yakalamak i¢in sinirh degildir. Bu yeni
ozelligin eklenmesiyle beraber degisen Levenshtein algoritmasinin formiilii 3.3, 3.4 ve

3.5’te gOsterilmigtir.

0 i=0vej=0
levyp(i—1, j) + del_cost(a;) j=0vei>0
levaplis ) = levap(i, j—1) + ins_cost(b;) i=0vej>0
’ levap(i—1, j) + calc_del_cost(a;, bj, ai_1)
min ¢ lev, (i, j—1) + ins_cost(b;) diger durumlar
\ levap(i—1, j—1) + sub_cost(a;, b;)
(3.3)
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Sekil 3.4 : Komsu silme 6zelliginin iki durumu.

calc_del_cost (ai, bj, a,-,l) = min (calc_del_adj (ai, bj, ai,l), del_cost (ai))

(3.4)
calc_del_adj (a,', bj, a,-_l) =
oo i — j # 1 oldugunda
del_adj_cost (bj, a,-,l) — sub_cost (bj, a,-,l) i—j=1vea;=0b;
del_ad j_cost (ai, b j) diger durumlar
(3.5)

Formiil 3.3’ten de goriilebilecegi lizere silme agirligin1 hesaplamasi basit bir fonksiyon
olmaktan ¢ikip calc_del_cost fonksiyonuna doniismiistiir. Bu fonksiyon Formiil 3.4°te
tanimlanmugtir. Tanima gore calc_del_ad j ve del_cost fonksiyonlarinin sonuglarinin
minumumu nihai silme agirlig1 olarak kabul edilmistir. Yine formiilden de goriilecegi
izere calc_del_adj fonksiyonu sadece i indisi ve j indisi arasinda yalnizca 1
fark varken yani sadece komsu silme durumlarinda ¢agrilmaktadir. Buna kargin,
del_cost fonksiyon indisler arasindaki farkin 1 oldugu durum dahil, biitiin durumlarda

cagrilmaktadir.

Formii 3.5’te calc_del_ad j fonksiyonunun iki adet duruma sahip oldugu goriilmekte-
dir. Bu durum komsu harfin kaynak harften once veya sonra gelebilmesinden dolay1
kaynaklanmaktadir. Ornegin, “geldfi” ve “gelfdi” kelimelerinde goriildiigii iizere
komsu silme 6zelliginin iki durumu bulunmaktadir. Sekil 3.4’te komsu harf silme

ozelliginin iki durumu daha iyi anlasilmasi i¢in gosterilmistir.
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3.2.1.2 Tekrar eden harf agirhig

Cevrimici iceriklerde, kasti olarak yapilan bir dizi yazim hatast bulunmaktadir. Bu
hatalarin en barizlerinden bir tanesi de pekistirme icin veya konusma dilini oldugu
gibi yaziya aktarmaktan dolay1 ortaya ¢ikan belli bir harfin tekrar ederek yazilmasiyla
olusan (“oluuuuuuur” gibi) yazim hatalaridir. Bu yazim hatalar da saf Levenshtein
algoritmasiyla tespit edilememektedir. Levenshtein algoritmasi sadece iki katar
arasinda kargilastirma yaptigindan dolayi, sadece bir katarin i¢inde olusan durumlari
yakalayamamaktadir. Bunu agmak i¢in, Levenshtein algoritmasina ayni katarin i¢inde
bulunan harfleri de isin icine katan Tekrar Eden Harf Agirligi 6zelligi eklenmistir. Bu
ozellikle beraber giincellenen calc_del_cost fonksiyonunun denklemi Formiil 3.6’da

gosterilmigtir.

calc_del_cost (ai, bj, ai_l) =
min (calc_del_adj (a,-, By, a,-_l), calc_del_rep(aj,a;—1), del_cost (a,-))
(3.6)

del_rep_cost(a;) a; = a;—1 oldugunda

calc_del_rep(aj,a;_1) = { (3.7)

oo diger durumlar

Denklemde de goriildiigli iizere, calc_del_cost fonksiyonuna yeni bir denklem
eklenmigtir.  Bu denklem esas itibariyle sadece a; = a;—1 oldugunda, yani
katardaki harf tekrar ettiginde, calismakta ve del_rep_cost fonksiyonuna gore sonug

dondiirmektedir.. Fonksiyonun geri kalan ¢alisma diizeninde bir degisiklik olmamuistir.

3.2.1.3 Esik degerine gore durma

Levenshtein algoritmast biiyiik veriler iizerinde kosturuldugunda, calisma siiresi
cok uzun olabilmektedir. Bu calismada da, algoritma ¢ok biiyiik veriler iizerinde
kosturulacagi i¢in, calisma siiresini azaltacak énlemlere ihtiyac¢ vardir. Bundan dolayz,
algoritmaya Egsik Degerine Gore Durma 0zelligi eklenmistir. Bu Ozellikle beraber,
algoritma belli bir Levenshtein mesafesine ulastiginda otomatik olarak caligsmay1
bitirmekte ve sonug iiretmemektedir. Bu da, halihazirda gecerli bir sonug iiretmeyecek

kelime ciftlerinin karsilastirmasinin 6nceden bitirilmesini saglamaktadir.
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3.3 Paralel Veri Uretimi

Gercekei diizgiin-bozuk ciftlerini iceren paralel veri iiretmek igin, bir Onceki
boliimde anlatilan Levenshtein algoritmasinin modifiye edilmis hali kullanilmistir. Bu
algoritmay1 kullanarak, diizgiin bir kelimeye karsilik gelen bozuk kelimeyi bulmak

kolay bir gorev degildir. Bu siirecte karsilasilan bazi1 zorluklar sunlardir:

* Yaklasik olarak 5 milyon adet bozuk kelimeyle, 1 milyondan fazla diizgiin kelimeyi
eslestirmek icin 5 trilyondan fazla karsilastirilma yapilmasi gerekmektedir. Bir
kargilastirma ortalama olarak 0.001 saniye siirse bile, biitiin karsilastirilmalarin
bitmesi i¢in 158 yil gerekmektedir. Algoritma paralel hale getirilse bile, yeterince

kisa zamanda bitmeyecektir.

* Levenshtein kargilagtirmasindan sonra her diizgiin kelime icin bozuk aday kelime
listesi olugmaktadir. Fakat, 6rnegin “kaliyoruz” kelimesi i¢in “kiliyorz” bozuk
kelimesi aday olarak c¢ikabilmektedir. Bu tarz yanlis eslesmelerin akilli bir

yontemle elenmesi gerekmektedir.

* Her diizgiin kelimeye karsilik gelen bozuk kelime sayisi esit olmamaktadir.
Ornegin, “agliyordu” kelimesi icin “agliodu, agliyoru, agliyoorduu, agliyorduuuu,
agliyordu” gibi aday bozuk kelimeler bulunmaktayken, “tahta” kelimesi icin “thta,
thtaaa, tahtta” gibi daha az sayida aday bozuk kelime bulunmaktadir. Dolayisiyla,
her diizgiin kelime i¢in aday listesinden 5 tane bozuk kelime se¢ gibi bir yol izlemek
uygun olmayacaktir. Her diizgiin kelime i¢in, akilli bir sekilde bozuk kelime adedi

secilmesi gerekmektedir.

Bu zorluklarin disinda ¢ok sozciiklii 6beklerin yanlis yazilmasinin yakalanmasi ve
0zel isimlerin yanlis yazilmasinin yakalanmasi gibi durumlar ortaya ¢cikmistir. Bu gibi
hatalar rastlantisal kurallara gére bozma yontemiyle simiile edilmistir. Bundan sonraki
boliimlerde bu iki yontemi kullanarak nasil veri iiretildigi ve yukarida bahsedilen

zorluklarin nasil ¢oziildiigii anlatilacaktir.
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Sekil 3.5 : Valg,,,,;; veri kiimesindeki kelimelerin Levenshtein mesafesine gore
histogrami.

3.3.1 Aday kelimelerin belirlenmesi

Degistirilmis agirlikli Levenshtein algoritmast kullanilarak her diizgiin kelime
icin aday bozuk kelimeler elde etmek icin Oncelikle Levenshtein algoritmasinin
parametrelerinin belirlenmesi gerekmektedir. Bunlar temel olarak, harflerin eklenme,
silinme, degisme gibi agirliklarinin belirlenmesi demektir. Bunlara ek olarak, bu tez
kapsaminda Levenshtein algoritmasina Tiirk¢e yazim hatalarin1 daha iyi yakalamak
icin eklenmis olan, komsu harf silme ve tekrar eden harf silme agirliklarmin da
belirlenmesi gerekmektedir. Bu agirliklar1 belirleme siirecinde, daha once [2]
calismasinda tanitilan Valg,,; veri setinden yararlamilmistir. Bu veri setindeki
bozuk-diizgiin kelime ciftleri incelenerek, sezgisel olarak harf agirliklar1 belirlenmistir.
Belirlenen agirliklara gore Levenshtein algoritmasi Valg,,,;; veri kiimesinde bulunan
diizglin-bozuk kelime ciftleri iizerinde kosturulmus, her bir cift i¢in Levenhstein
mesafesi degeri bulunmustur. Bir kogsma sonrasinda ortaya ¢ikan ornek degerler,
Sekil 3.5 histograminda gosterilmistir. Histogramda altta bulunan degerler bozuk

kelime ile diizgiin kelime arasindaki uzaklik mesafesini belirtirken, soldaki degerler
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Sekil 3.6 : Levenshtein algoritmasinin ¢caligma sekli.

bu mesafede bulunan ka¢ kelime ¢ifti oldugunu belirtmektedir. Bu histogram goz
ontinde bulundurularak belirlenen agirliklar iizerinde degisiklikler yapilmistir ve en
iyi agirlik kombinasyonlarinin bulunmasina ¢alisilmistir. Histogramda goriilebilecegi
iizere secilen agirliklar neticesinde ortaya c¢ikan uzaklik degerlerine gore, bozuk
kelimeler ile diizgiin kelimeler arasinda cogunlukla O veya 0.1 uzaklik mesafesi
korunmaya calisilmistir.  Bu sayede, cogunlukla yapilan yazim hatalarinin bu
mesafeye sikistirtlmasi hedeflenmistir.  Fakat biitiin kelime c¢iftleri bu uzaklik
mesafesine sikistirllmamustir. Valg,,,,;; kiimesinde bulunan kelime ciftleri arasindaki
uzakligin, ufak bir uzaklik mesafesine sikistirilmasi, algoritmanin bagka bir kiimede
calistirlldiginda yalanci pozitif verme olasiligini artiracaktir. Bir bagka deyisle, bu
yolu izlememiz agirlik se¢cimlerimiz genel hatalari temsil etmekten ziyade sadece

Valyg,,,;; kilmesinde bulunan hatalar1 temsil etmesine sebep olacaktir.

Sekil 3.6’te gosterildigi gibi Levenshtein algoritmasinda kaynak tarafinda bozuk
kelimeler, hedef tarafinda diizgiin kelimeler bulunmaktadir. Algoritma da bulunan
her bir agirlik tipi belirli bir hata tipini yakalamak i¢in kullanilmistir. Bu bilgiler

15181nda, harf ekleme agirlif1 diizgiin kelimede eksik olan harfleri yakalamak igin,
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harf silme agirlig1 fazla olan harfleri yakalamak i¢in, harf degistirme agirlig1 birbirleri
yerine kullanilan harf c¢iftlerini yakalamak icin, komsu harf silme agirlif1 ise bir
harfin yanina yanlishikla eklenen harfleri yakalamak icin kullanilmistir. Ornegin, harf
ekleme agirligi, sosyal medyada siklikla yapilan hatalardan birisi olan eksik iinlii
harflerin yakalamak i¢in kullamilmistir. Sadece iinlii harflerle kalmayip, “r, h, §”
gibi siklikla ihmal edilen harfler de bu agirliga dahil edilmistir. Harf degistirme
agirligi ise birden fazla tiirde yazim hatalarimi yakalamak icin kullanilmigtir. Bunlarin
arasinda fonetik yazim hatalar1 (s—s, 0—0 gibi), klavyedeki harf yakinligindan dogan
yazim hatalar1 (“tsm”—“tam” gibi) ve fonetik veya ortografik nedenlerle birbirine
benzeyen harflerin birbirleri yerine kullanilmasindan dogan yazim hatalar1 (w—v,
j—c, q—g gibi) bulunmaktadir. Harf silme agirlig1 fazla harf hatalarinm1 yakalamak
icin (“tiren”—“tren”) kullanirken, komgu harf silme agirlif1 ise yine klavyedeki
harf yakinligindan dogan yazim hatalarim1 (“gelsiyor”—*“geliyor”) yakalamak icin
kullanilmigtir. Bunlarin diginda tekrar eden harf agirli§i, kelimelerde tekrar eden
harfleri yakalamak icin (“oluuuur” gibi) ve harf yer degistirme agirligi da yine
klavyeden dolay1 olusan yazim hatalarinm (“kalvye” gibi) yakalamak i¢in kullanilmagtir.
Diger agirliklardan farkli olarak, tekrar eden harf agirlig1 tiim harfler i¢in O ve harf yer

degistirme agirlig1 da her harf ¢ifti i¢in 1 olarak atanmustir.

Cizelge 3.2 : Ornek Levenshtein agirliklar1.

Agirlik Tipi Harfler/Harf Ciftleri  Deger Anlam
Ekleme a, e, 1,1,u, 1, 0,0 0.1 Eksik iinlii harfleri yakalama
Ekleme Ly, gh 0.1  Ihmal edilen baz iinsiizlerin yakalama
Degistirme  s—s,c—¢, g—g u—i 0.0 Fonetik Hatalar1 Yakalama
Silme 1,1 0.8 “sitandart”, “tiren”
Komgu Silme  r—e, r—d, r—f, r—t 0.9 Klavye hatalarin1 yakalama

Yukarida anlatilan yazim hatasi-agirlik tipi iligkisi géz 6niinde bulundurularak, paralel
veri iiretmek icin Levenshtein algoritmasinin agirliklart belirlenmistir. Bazi harf
agirliklart biitiin kelime tipleri i¢in ortak iken, bazi harf agirliklar1 sadece fiil veya
isim kokenli kelimeler i¢in kullanilmistir. Ornegin, “a, e, 1, 1, u, U, o, 6” harflerinin

ekleme agirliklari, “s—s, c—¢, g—§, i—1, 0—0, u—ii” harflerinin degisme agirliklari
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biitiin kelime tipleri i¢cin ayniyken, “k—z, i—e, i—a” harflerinin degisme agirliklari
sadece fiiller i¢in kullanmilmigtir. Cizelge 3.2°de tez kapsaminda kullanilan agirliklarin

bir kismi, agiklamalari ile birlikte gosterilmistir.

Daha 0Once bahsedildigi iizere, Levenshtein algoritmasini bu kadar biiyiikk bir veri
kiimesinde caligtirmak uzun bir zaman alacaktir. Algoritmanin calisma siiresini

azaltmak i¢in bir¢ok onlem alinmigtr.

Ik olarak, kelimeler icinde karsilagtirma gruplar1 olusturulmustur. Sadece aym gruba
ait kelimeler arasinda karsilastirma yapildigindan toplam kargsilastirma sayisi biiyiik
Olclide azalmistir. Bag harfleri ayn1 veya ortografik olarak benzeyen kelimeler ayni
karsilagtirma grubuna koyulmustur. Bu gruplarda bag harfi “c veya ¢”, “u veya ii” olan
kelimeler ayn1 grupta yer almiglardir. Bu sayede bas harfi ¢ olan bir harf ile bas harfi p

olan bir kelimenin kargilagtirilmasinin dniine gecilmistir.

Ikinci olarak alinan ©nlem ise kelimeler arasi uzaklik igin bir esik degerinin
belirlenmesidir. Birbirlerinden cok farkli iki kelime i¢in algoritmanin calismaya
devam etmesine gerek yoktur. Bu sebeple, varolan Levenshtein algoritmasina
daha Onceden de bahsedildigi gibi esik degerine gore algoritmanin durmasi 6zelligi
eklenmigtir. Bu sayede birbirinden cok farkli iki kelimenin (“giizel” ve “goriis” gibi)
kargsilastirilmasi onceden sonlanabilecek ve bu da gereksiz karsilagtirmalari engelledigi
icin algoritmanin ¢aligmasini hizlandiracaktir. Bu ¢alismada, cizelge 3.2°de bulunan
harf agirliklar1 géziine alinarak Levenshtein algoritmasinin esik degeri 1 birim olarak

secilmisgtir.

Son olarak algoritma paralel karsilastirma yapabilecek hale getirilmis ve karsilastirma
stiresini kisaltmak i¢in hafiza ve hiz optimizasyonlar1 uygulanmisgtir. Sonrasinda, algo-
ritma Twitter ve altyazi derlemlerinden elde edilen kelimeler {izerinde kosturulmustur.
Sekil 3.7°te goriilebilecegi tizere her diizgiin kelime icin, bozuk aday kelime listesi

elde edilmisgtir.

3.3.2 Uygun aday kelimelerin secilmesi

Bozuk aday kelime listeleri bir¢cok yanlis eslesme icermektedir. Bu yanlis eslesmelerin
timiinii elemek maniiel kontrol gerektirdiginden miimkiin degildir. Fakat listeleri

oldugu gibi birakmak da c¢eviri sisteminin basarimini negatif olarak etkileyecektir.
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Sekil 3.7 : “Yapiyorum” ve “mesaj” kelimeleri i¢in 6rnek aday bozuk kelimeler.

Dolayisiyla ceviri sisteminin basarimimi en az sekilde negatif ekleyecek, yanlig
eslesmeleri maniiel kontrol gerektirmeden otomatik olarak olabildigince eleyebilecek

bir se¢cim yontemi uygulanmasi gerekmektedir.

Yanlis eslesme orani, iki kelime arasindaki Levenshtein uzaklig1 arttik¢a yiikselmek-
tedir. Dolayisiyla, bozuk aday kelime listesinde diizgiin kelimeye en yakin adaylari
(uzaklhi@1 en az olan) secmek, yanlis eslesme oranini en cok azaltacagindan bir
secim yontemi olarak tercih edilebilir. Fakat bu yaklasim sadece belli bagh hatalar
yakalayacagindan, bu yontemle olusturulan veri kiimesi yazim hatasi ¢esitliliginin
azlifindan dolay: egitilen sistemin zayif performans gostermesine sebep olacaktir.
Bu sebeple, hem cesitliligi hem de yanlis eslesme oranini azaltan bir se¢im yontemi

kullanilmasina ihtiyag vardir.

Secim yontemi olarak genetik algoritmalarda ¢okg¢a kullanilan rulet carki se¢im
(Roulette wheel selection) yontemi tercih edilmigtir. Rulet carki se¢im yontemi,
genetik algoritmalarda bir popiilasyondan bir bireyin uygunluk derecesine (fitness
value) gore secilmesi igin kullanilan bir metottur.  Naif bir yaklasimla, aday
listesinden kelime secme probleminde “popiilasyon” aday bozuk kelime listesine,
“bireyler” her bir kelimeye ve “uygunluk derecesi” de Levenshtein uzaklifina denk

olarak kabul edilebilir. Fakat, bir Levenshtein uzakliginda 6rnegin 0.6 uzakliginda
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Cizelge 3.3 : Diizgiin elimelere ait aday bozuk kelime sayilari.

Ornek Kelime Toplam Aday Sayis1 0.2 Lev. Mesafesine Kadarki Aday Sayis1

metin 92 9
bozuk 152 53
bozukluk 26 4
geliyorum 231 72
gidiyor 351 70
tahta 188 47
ziyarette 61 11

birden fazla kelime bulunabileceginden bu kelimeler arasinda uygunluk derecesine
bakilarak ayrim yapilamayacaktir. Bu bilgiler g6z oniinde bulunduruldugunda, bu
calismada rulet carki seciminde kullanilacak bireyler olarak Levenshtein uzakliklari
secilmistir. Bir bagka deyisle, rulet carki se¢ciminin sonucunda aday bozuk kelimeler
yerine Levenshtein uzaklik degerleri secilmistir. Rulet carki secimi gerceklestikten
sonra sec¢ilen Levenshtein uzakliginda bulunan kelimeler arasinda ise rastgele secim
yapilmustir. Secilen uzaklikta herhangi bir kelime bulunmamasi durumunda ise se¢cim
tekrarlanmamus, yapilan secim gegersiz sayilip herhangi bir aday kelime secilmemistir.
Uygunluk degerleri olarak, Valg,,,; derleminden elde edilen bilgiler kullanilmis,
her Levenshtein uzakliginda bulunan kelime sayilar1 uygunluk derecesi olarak kabul

edilmistir. Bu degerler Cizelge 3.4’te gosterilmektedir.

Cizelge 3.4 : Uygunluk degerleri

Mesafe 00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1.0
Uygunluk Derecesi 244 97 34 64 7 5 7 1 7 6 19

Bu siireci bir ornekle anlatmak istersek, oncelikle 0.0-1.0 araligindan Cizelge 3.4’te
bulunan uygunluk derecesine bir say1 secilir. Sonrasinda belirlenen bir diizgiin kelime
icin, bu 6rnek i¢in “geliyorum” olsun, secilen sayiya gore, bu 6rnek i¢in 0.6 olsun, aday
listesinden o mesafede bulunan bozuk kelimeler bulunur. Son olarak da bu kelimeler
arasindan rastgele bir secim yapilir ve bu secim yapay derlemde diizgiin-bozuk kelime
cifti olarak yerini alir. Eger belirlenen mesafede hi¢ bozuk kelime yer almiyorsa higbir

sonug iiretilmez.
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giremiyorum ->

grmiyorum, goremiyorummmmmm, gidemiyorumm, goremiyorummmm, giremdir

geldigini -> geldiginiz, geldigin, geldiinnn, geldinnnnnnn, geldigini, gldigin:
yildizlaryi -> yildizlii, yildizlari, yizdizlari, yildizla, yildizlariiiiiiiiiz,
ayagiyla -=> ayiyla, agiyla, aila, agila, =ail, ayallaa, ayalla, ayagiya, aiyl,
yasandigina -> yagsadifina, yasadnidina, yasandigini, yasandigini, yasadidina, ya:
geliyorum -> gliorm, geliyum, geliyooocoom, geliyoruuuummmm, geliyoruumm, geliy:
yazma -= yamaa, yagma, yszma, yazman, Yazimm, yazmg, yamaaaaaa, yazliim, Yi
aciktim -=» aciktim, aciktii, acikti1gggggm, aciktimmmmmmm, aciktin, ayiktim,

calistin -> ¢alisin, c¢alissin, galissinnnn, calisti, calisin, calistam, calis
inaniyorum - -> inanmlyoruuuummmm, inanmiyooorum, inaniorum, insniyorum, inanmiyol
yedigim -=> yediiimmm, yedm, yedinim, yedegimmmmm, yeeedim, yeddgim, yedimmmm

Sekil 3.8 : Ornek secilmis kelimeler.

Bir diizgiin kelimeye ait ka¢ tane bozuk yazilmis kelime se¢ilmesi gerekliligi uygun
aday kelimelerin belirlenmesindeki bagka bir problemdir. Daha 6nce de ifade edildigi
izere, her diizgiin kelime i¢in sabit sayida bozuk kelime secilmesi dogru bir yaklagim
olmayacaktir. Bu yaklasim, Cizelge 3.3’te de goriilebilecegi gibi “geliyorum” gibi
bir cok bozuk aday kelimeye sahip diizgiin kelimelerdeki hatalarin yeterince temsil

edilmemesine sebep olacaktir.

Bunun yerine, rulet ¢arki secim yontemine oldukca benzeyen, yerine koymali agirlikli
rastgele ornekleme (weighted sampling with replacement) yontemi kullanilmigtir. Bu
yontemi bir 6rnekle aciklamak gerekirse; 10 milyon sozciiklii bir derlem olusturulmak
istenildiginde, diizgiin kelime havuzundan daha ©Once belirlenen agirliklara gore
diizgiin kelime sec¢imi yapilacak, her ayr1 secimden sonra secilen kelime tekrar havuza
geri donecek ve bu iglem 10 milyon kere devam edecektir. Bu yontemle beraber, daha
cok bozuk aday kelimeye sahip olan kelimelerin se¢ilme ihtimali arttigindan dolay1
derlemde diger kelimelere gore daha cok temsil edilecektir. Fakat bu calismada,
bir diizgiin kelimenin secilme agirligi olarak o diizgiin kelimeye ait aday bozuk
kelime listesinin boyutu secilmemistir. Bunun yerine, Levenshtein uzakligi 0.2
birime kadar olan aday kelimelerin sayis1 diizgiin kelimenin se¢ilme agirligi olarak
belirlenmigtir. Bu kararda, Levenshtein uzakligi diizgiin kelimeye az olan aday
kelimelerin daha kaliteli sonug¢ verecegi diisiincesi etkili olmustur. Diizgiin kelimeler
derlemi belirlendikten sonra, rulet ¢arki yontemiyle her kelimeye karsilik gelen bozuk
kelimeler secilmistir. Bu islem sonucundan ortaya ¢ikan paralel derleme ait 6rnekleme
Sekil 3.8’de sunulmustur. Sekilde de goriilebilecegi iizere, karmagik bir aday secme
yontemine ragmen hatali eslesmeler hala derlemde bulunmaktadir. Bu eslesmeler,

giiriiltii olarak kabul edilmis olup, ceviri sistemine olabilecek negatif etkisi, karakter

diizeyinde egitilen dil modelleriyle minumuma indirilmeye calisilmigtir.
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3.3.3 Cok sozciiklii yazim hatalari ve diger hatalar

Baz1 hata tiplerini Levenshtein algoritmasiyla yakalamak zor veya algoritmanin
calisma siiresini olduk¢a uzatmaktadir. Bu gibi hata tiplerini paralel derlemde temsil
etmek icin rastlantisal kurallara bagli veri iiretme yontemi tercih edilmigstir. Bu
yontem kullanilarak, 6zel isimlere gelen eklerin yanlis yazilmasi ve soru edatlarinin
yanlis yazilmasi (“dgilmydi?” gibi) gibi birden fazla sozciigii kapsayan hatalar simiile
edilmistir. Bunlarin yani sira, Levenshtein algoritmasiyla yakalanmasi gorece zor olan

bazi aksan hatalar1 da bazi kurallarla derleme eklenmistir.

Oncelikle altyaz1 derleminde bulunan 6zel isimler cekim ekleriyle beraber
bicimbilimsel coziimleyici kullanilarak tespit edilmigstir. ~ Altyazi1 derlemi ceviri
metinlerden olustugu i¢in, bu derlemde varolan 6zel isimlerin bir¢ogu Tiirk¢e’de nadir
kullanilmaktadir. Bundan dolayi, Tiirk¢e 6zel isimlerin bulundugu sézliik¢e (lexicon)
de yapay veri iiretmek icin altyazi derleminde tespit edilen 6zel isimlere ek kaynak
olarak kullamlmistir. Derlemde tespit edilen 6zel isimlerin kokleri ve ¢cekim ekleri
bicimbilimsel ¢oziimleyici ile birbirlerinden ayrilmig, ¢ekim ekleri derlemde gegme
sikliklari ile birlikte bir cekim eki havuzuna aktarilmistir. Sonrasinda, her 6zel isim i¢in
cekim eki havuzundan agirlikli rastgele ornekleme yontemi kullanilarak 4 adet ¢cekim
eki secilmigtir. Bicimbilimsel ¢oziimleyici ters calistirilarak 6zel isimler ile ¢ekim
ekleri birlestirilip, her 6zel isim i¢in 4 adet ylizey formu (surface form) elde edilmistir.
Bu yiizey formlar1 daha sonra rastlantisal kurallara bagli bozularak, diizgiin-bozuk
kelime ciftleri elde edilmistir. Bunlar kabaca, stokastik olarak iinlii silme, harf
degisimi yapma (¢—c, g—g gibi) ve kesme isaretinin diisliriilmesi gibi kurallardan
olusmaktadir. Bu kurallar tek tek veya kombinasyonu ylizey formuna uygulanarak
bozuk kelimeler elde edilmigtir. Sekil 3.9°da bu algoritmanin akis semasi ve drnek
bir 6zel ismin nasil bozuldugu gosterilmistir. Levenshtein algoritmasiyla olusturulan

verilerin aksine, bu veriler daha yapay bir goriiniim sergilemektedirler.

Soru edatlarinin yanhs yazilmasindan dolayr ortaya cikan hatalar igin, 0zel
isimler igin kullanilan yontemin ¢ok benzeri bir yontem kullamlmistir. Oncelikle
altyazi derleminde soru edati olan sozciikler, kendilerinden bir onceki sozciiklerle

beraber tespit edilmigtir. Fakat 6zel isimlerde uygulanan yontemden farkli olarak,
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Sekil 3.9 : Ozel isimler icin veri iiretme semas1
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Sekil 3.10 : Soru dbeklerinin olugturulmasi

soru sozciiklerinin bozuk karsiliklari, Levenshtein algoritmasinin caligtirilmasinin
sonucunda ortaya cikan aday listeden secilmistir. Ancak soru edati kismi igin,
0zel isimlerde kullanilan rastlantisal kurallara bagli bozma yontemi kullanilmustir.
Sonrasinda ise, soru sozciikleri ve soru edatlar1 arada bosluk olmayacak sekilde
birlestirilmigtir. Bu siirecin akis semasi ve drnek bir soru 6beginin olugmasi Sekil

3.10’da goriilmektedir.
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4. YONTEM
Metin normallestirme problemi 6ziinde birbiriyle yakindan iligkili iki dil arasinda

ceviri problemi olarak ele alinabilir. Bu calismada, bozuk yazilmis Tiirkge metin
bir dil olarak kabul edilip bu dilden diizgiin yazilmis dile makine cevirisi yapilarak
normallestirme probleminin ¢oziilmesi hedeflendirmistir. Bu amagcla, 3 bilesenden
olusan bir makine ¢evirisi igshatt1 modeli tasarlanmistir. Tiirkce metin normallegstirme
problemini daha 1yi anlamak icin 6ncelikle daha 6nce [2]’de kategorize edilmis hata
tipleri ve onlara karsilik gelen ornekler verilecektir. Sonrasinda ise bu caligmada

tanitilan veri odakli (data-driven) ¢eviri modelinin detaylar1 paylasilacaktir.

4.1 Hata Tipleri

4.1.1 Biiyiik-kiiciik harf hatalar:

Bu tarz hatalar genellikle metnin biitiiniiyle biiyiik harften olugsmasindan, ciimleye
kiiciik harf ile baslanmasindan veya o6zel isimlerin kiiciik harf ile baglamasindan
kaynaklanan hatalardir. Ornek olarak, “ANLAMADIM?”, “emine”, “IOS” gibi

yazimlar verilebilir.

4.1.2 Ortografik Hatalar ve Kisaltmalar

Bagka alfabelerde bulunan fakat Tiirk¢e’de bulunmayan harflerin Tiirkce yazilirken
kullanilmasina ortografik hatalar denir. Bu harfler genellikle Tiirk¢e’de baska bir harfe
benzemekle beraber, resmi olarak Tiirk¢e’de bulunmamaktadir. Bunlara 6rnek olarak
‘B—b’, ‘@—‘a’ ve ‘0’ —‘0’ verilebilir.

Giinliik dilde kullanilan bazi1 deyisler internet ortaminda siklikla kisaltiralarak
yazilmaktadir. Bu tarz kisaltmalara ornek olarak ‘kib’—‘Kendine Iyi Bak’,

‘aco’— ‘Allah’a Emanet OI’ verilebilir.
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4.1.3 Fonetik isaret hatalar:

Tiirk Alfabesinde bulunan (¢sgoii) fakat diger Latin tabanli alfabelerde bulunmayan
bazi harfler vardir. Bircok zaman cesitli nedenlerden otiirii bu harflerin yerine, bu
harflere cok benzeyen latin harf karsiliklar1 cevrimici iceriklerde kullanilir. Ornek

99 &l

olarak, “yogurt”—“yogurt”, “Turkce”—“Tiirk¢e” verilebilir.

4.1.4 Eksik iinlii harf yazilmasi

Internet sitelerinde bulunan harf kisitindan otiirii veya hizli yazmak igin bazen
kelimelerde bulunan {inlii harfler ihmal edilir. Bunlara 6rnek olarak “ck”—*“cok”,

“gliyrm”—“‘geliyorum” verilebilir.

4.1.5 Aksan hatalari

Konuguldugu gibi yazimdan 6tiirii ortaya ¢ikan hatalara aksan hatalar1 denir. Bunlara

ornek olarak “yapcam”—*“yapacagim”, “goriiscez”— “goriisecegiz” verilebilir.

4.1.6 Yazim hatalari

Klavye hatalarindan dogan veya kelimenin yazimiin yanlis bilinmesinden dolay1
ortaya ¢ikan hatalara yazim hatalar1 denir. Bunlara 6rnek olarak “gedlim”—‘“geldim”

verilebilir.

4.2 Onerilen Ceviri Sistemi

Onerilen ceviri ishatt1 3 ana bilesenden olusup, geviri bileseninin yanisira bir 6n ve
bir son isleme bileseninden olugsmaktadir. On isleme bileseni, harf seviyesinde temel
bir normalizasyon saglamakla beraber (3—o gibi), ayn1 zamanda biitiin harfleri kii¢iik
harfe cevirmektedir. Bu islem kelime hazinesini (vocabulary) azalttigindan dolay1
ceviri igleminin karmagsikligini azaltmaktadir. Bunun yani sira, son isleme bilesent,
ceviri bileseninin sadece kiiciik harflerden olusan c¢iktisimi alarak biiyiik-kii¢iik harf

diizenini tekrardan saglamaktadir. Sekil 4.1°de ighattinin bilesenleri ve 6rnek bir
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Sekil 4.1 : Makine cevirisi yonteminin bilesenleri ve akig semast.

kelimenin hangi asamalardan gectigi gosterilmistir. Bu bilesenlerin detaylarina asagida

yer verilmistir.

4.2.1 Ortografik normallestirme

Bazen sosyal medya kullanicilar1, u karakteri gibi, Tiirk¢e u karakterine benzeyen
fakat Tiirk alfabesinde bulunmayan karakterleri kullanmay: tercih ederler. Kelime
haznesini (vocabulary size) azaltmak i¢in, bu bilesen, Tiirkce olmayan karakterlerin
otomatik olarak normallestirilmesini saglar. Ayn1 zamanda, bunun yani sira kelimede

bulunan biitiin harfleri kii¢iik harfe doniistiiriir.

4.2.2 Makine cevirisi

Bu bilesen, bir makine c¢eviri sistemi kullanarak onceden islenmis veri iizerinde
normallestirme islemini gerceklestirir. Ceviri bileseni, diger bilesenlerden bagimsiz
olmakla beraber, sistemin performansi tamamen kullanilan c¢eviri sisteminin tiiriine

bagh olarak degisiklik gosterebilmektedir.

4.2.3 Biiyiik-kiiciik harf kurtarma

Daha once de vurgulandigi iizere, normallestirme islemi kiiciik harfler iizerinde
gerceklesmektedir. Bu bilesen, ceviri sisteminin kii¢iik harfli kelime ¢iktisini alarak,
baglami da gz 6niinde bulundurarak (ciimle basi veya 6zel isimlerin ilk harfinin biiyiik

olmasi gibi) kiigiik-biiyiik harf kurtarmasi gerceklestirmektedir.
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5. DENEYSEL SONUCLAR

bahsedilmistir. Bu boliimde oncelikle bu iiretilen paralel veri, diger egitim verileri
ve smnama kiimelerinden bahsedilecek, sonrasinda ise Onerilen sistemin parametre

detaylar1 ve sinama kiimeleri tizerindeki sonuglari verilecektir.

5.1 Veri Kiimeleri

5.1.1 Egitim kiimeleri

OpenSubsg;j;...q OPUS deposunda bulunan, serbestce ulagilabilir biiyliik metin
derlemi olan OpenSubtitles2018’den' [28] Tiirkge altyazilar ¢ekilmistir. OpenSubtitles
verisi gorece giiriiltiilii oldugundan, bu veri bicimbilimsel ¢oziimleyici [30]
kullanilarak filtre edilmistir. Bu filtreleme sonucunda, her kelimesi bicimbilimsel
coziimleyiciden gegen ciimleler tutulmus, geri kalan ciimleler elenmistir. Sonug olarak
yaklagik 105 milyon ciimle ve 535 milyon sozciik elde edilmistir. Bu veri, paralel veri

tiretiminde ve dil modeli egitiminde kullanilmagtir.

Trainp,,,s.,; Bu ¢calisma kapsaminda OpenSubsgjjereq Ve Trainp,q7or kullanilarak
tiretilen derlemdir.  Valg,,,; derleminden elde edilen bilgiye gore derlemde
bulunan sozciiklerin %?20’si yanlis olarak yazilmiglardir. Bu bilgiden yola ¢ikilarak
OpenSubsgijsereq derleminde bulunan diizgiin kelimelerin yaklasik olarak %?20’sinin
bozuk karsiliklar1 Trainp,,7,x derleminden bulunup degistirilmistir. Bu islem
sonucunda baglam korunarak diizgiin-bozuk ctimle ciftlerini iceren paralel derlem elde
edilmistir.

Trainp,, 7, Bolim 3’te anlatilan yontemlerle iiretilen veri kiimesidir. Bu veri kiimesi

kullanilarak makine cevirisi sistemleri egitilmistir.

TWNERTC Ek standart metin kaynagi olarak, biiyiik Tiirkce derlemi olan [31]
kullanilmigtir. Bu kaynak, 54 milyon ciimle ve 968 milyon sozciikten olugmaktadir.

Bu derlem e-kitap, haber siteleri ve film inceleme siteleri gibi bir¢ok farkli kaynaktan

'Mttp://www.opensubtitles.org/
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gelen metinlerden olugmaktadir. Bu derlemi, dil modeline ek derlem olarak ve

biiyiik-kiiciik harf kurtaricis1 egitiminde kullanilmisgtir.

5.1.2 Simama ve dogrulama kiimeleri

Test;wr ITU Web Agac Yapili derlemi [32], 4,842 elle diizeltilmis ve etiketlenmis
ciimle ve 38,917 sozciik bulundurmaktadir. Bu derlem, cesitliligi saglamak amaciyla
bircok internet sitesi igeriginden olusturulmustur. Bu kiime, daha Oonce yapilan

caligmalarla [3] karsilagtirmak i¢in kullanilmustir.

Cizelge 5.1 : Sinama kiimesi biiyiikliikleri.

Veri Kiimeleri # Sozcukler # Kuralsiz Sozciikler

Testwr 38,917 5,639 (14.5%)
Testao19 7,948 2,856 (35.9%)
Testsmal 6,507 1,171 (17.9%)

Tests,;  [2] calismasinda tamitilan bu veri kiimesi, 509 ciimle ve 6,507 sozciik
icermektedir. Bu kiime, daha sonraki ¢alismalarda oldugu gibi [3,4], bu calismada

da sinama kiimesi olarak kullanilmistir.

Testyg19 Bu veri kiimesi, Twitter’dan elde edilen 713 tweet’ten ve 7,948 sozciikten

olugmaktadir. Bu kiime, bu calisma i¢in elle diizeltilmis ve etiketlenmistir.

Valg,,,.;; [2] calismasinda tanitilan, 600 ciimle ve 7,061 sozciikten olusan bu veri
kiimesi istatiksel makine c¢evirisi sistemi ve veri iiretmek sistemleri i¢cin dogrulama

kiimesi olarak kullanilmistir.

5.2 Tahminleme Modeli Detaylari ve Sonuclar:

Boliim 4’te anlatildigy iizere, Onerilen ceviri is hatta 3 ana bilesenden olugsmaktadir.
Sistemimizin ilk bileseni, ortografik normallestirici, basit bir kural tabanli karakter
degistirme (character replacement) sistemidir. Sistemi olusturmak i¢in Oncelikle
Trainp,,q7or derlemini olusturmak icin elde ettiimiz Twitter derleminde bulunan
biitiin tekil karakterler toplanmistir.  Bu karakterler arasinda, Tiirkge olmayan
tweetlerden otiirii, Arapga, Farsca ve Japonca gibi, ortografik olarak Tiirkce
karakterlere cevrilemeyen karakterler bulunmaktadir. Bu karakterler, Unicode veri

tabaninda bulunan karakter isimleri kullanilarak elenmistir. Bu eleme sonucunda,
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Cizelge 5.2 : Ortografik normallestiricide yer alan bazi harf ¢iftleri (Unicode
isimleriyle beraber).

Orijinal Harf Normallestirilmis Harf

€ (Latin Small Letter E With Circumflex) e (Latin Small Letter E)
i (Latin Small Letter I With Diaeresis) 1 (Latin Small Letter I)
¢é (Latin Small Letter E With Acute) e (Latin Small Letter E)

0 (Latin Small Letter U With Circumflex)  u (Latin Small Letter U)
y (Latin Small Letter Y With Acute) y (Latin Small Letter Y)

4 (Latin Small Letter A With Diaeresis) a (Latin Small Letter A)
s (Latin Small Letter S With Comma Below) s (Latin Small Letter S)

i (Latin Small Letter I With Acute) 1 (Latin Small Letter I)
a (Latin Small Letter A With Tilde) a (Latin Small Letter A)
6 (Latin Small Letter O With Acute) o (Latin Small Letter O)
a (Latin Small Letter A With Acute) a (Latin Small Letter A)
i (Latin Small Letter I With Grave) i (Latin Small Letter I)
i (Latin Small Letter N With Tilde) n (Latin Small Letter N)

yalmizca Latin, Yunan ve Kiril alfabelerine ait karakterler birakilmistir. Son olarak,
eleme sonucundan geriye kalan karakterler i¢in, ortografik benzerlikleri yakalayan bir
Pyhton kiitiiphanesi yardimiyla latin karakter karsiliklar1 bulunmusgtur. Kiitiiphanede
bulunan bazi hatalar veya istenilen karsi karakterin bulunmamasindan &tiirii, bu
bulunan latin karsiliklar maniiel olarak incelenmis, bazilari silinmis, bazilari ise
diizeltmistir. Bu iglem sonucunda, 701 adet latin-latin olmayan karakter cifti elde

edilmistir. Bu harf ¢iftlerinin bazilar ¢izelge ??’de goriilebilir.

Ceviri bileseni olarak istatiksel makine cevirisi ve yapay sinir ag1 temelli makine
cevirisi yoOntemleri denenmistir. Bu c¢alismadaki ana amag, Tiirk¢ce metin
normallestirme problemini makine cevirisi yontemleriyle, yapay iiretilen veriyle bile
coziilebilecegini gostermek oldugundan, bu iki yontem i¢in de model parametreleri
icin ince ayar yapilmamis, daha Onceden bilinen ayarlar veya varsayilan ayarlar
kullanilmigtir.  Bu bilgiler 1s181nda, istatiksel makine g¢evirisi ishatti i¢in literatiirde
halihazirda bilinen, standartlagsmis bir dizi ara¢ kullanilmigtir. Bu is hattinda yer
alan araclarin parametreleri [33] ve [25] calismalarinda bulunan degerlere benzer
sekilde atanmigtir. Hizalama (alignment) icin MGIZA [34] araci kullanilmis, simetri
yontemi olarak grow-diag-final-and symmetrization se¢ilmistir. Dil modellemesi i¢in,
KenLLM [35] dil modelleyici araci, karakter seviyesinde 6-gram dil modeli egitiminde

kullanilmigtir. Bu egitimde OpenSubsg;jsereq Ve TWNERTC derlemleri kullaniimistir.
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Cizelge 5.3 : Biiyiik/kiiciik harf duyarh 6l¢iimler (altta), Biiyilik/kii¢iik harf duyarsiz
Olctimler (iistte) (Biitiin sozciikler iizerinde).

Model Testiwr  Testygrg  Testgan
Eryigitetal. 95.78% 80.25% 92.97%

(2017) 93.57% 75.39% 86.20%
96.98% 85.23% 93.52%
95.21% 78.10% 89.59%
93.90% 74.04% 89.52%
9220% 67.87% 85.77%

SMT

NMT

Cizelge 5.4 : Biiyiik/kiiciik harf duyarh 6l¢iimler (altta), Biiylik/kii¢iik harf duyarsiz
Olctimler (iistte) (Muglak sozciikler iizerinde)

Model Testyjwr  Testygro  Testgan
Eryigitetal. 79.16% 66.18% 74.72%

(2017) 70.54% 56.44%  53.80%
87.43% 74.02% 76.00%
84.70% 66.35% 68.40%
71.34% 50.84%  58.67%
68.91% 45.03% 51.84%

SMT

NMT

Obek cikarim (phrase extraction) ve kodlama (decoding) icin, Moses [36] araci
kullanilmugtir. Bu aragla beraber Trainp,,,7,x derlemi tizerinde e8itimler yapilmistir.
Ceviri parametresi olarak distorsiyon iptal edilmistir. Asgari hata orani egitimi i¢in

(minimum error rate training), Valg,,,;; derlemi kullanilmstir.

Yapay sinir ag1 temelli makine ceviri modeli, OpenNMT araci kullanilarak
Trainp,.q7or Uzerinde herhangi bir parametre ayarlamasi yapilmadan varsayilan
ayarlarla egitilmistir. Model attentional kodlayici-kod ¢oziicti yapisinda olup, ¢ift
katmanli LSTM kodlayicisi ve koz c¢oziiciisiinden olusmaktadir. Girdi embeddingleri,
kodlayicti LSTM’in katmanlart ve kod c¢oziici LSTM’in i¢ katmani 500 birim
boyuttundadir. Kod ¢oziici LSTM’in dig katmani ise 1000 birim boyutundadir.

Kodlayici ve kod ¢oziicti LSTM’ler 0.3 oraninda seyreltmeye (dropout) sahiptir.

Metin normallestirme is hattinin son bileseni i¢in, biiyiik-kiiciik harf kurtarma modeli
egitilmistir. Bu model, Moses [36] aracinda bulunan recaser bileseni kullanilarak
TWNERTC iizerinde egitilmistir. Egitim verisi olarak OpenSubsgjjereq yerine,
TWNERTC verisinin kullanilmas1 daha once de belirtilen bir sorundan dolayi
kaynaklanmaktadir. OpenSubsg;jereq ceviri bazli bir derlem oldugunda cogunlukla

yabanci yer isimleri ve Ozel isimler icermektedir. Fakat TWNERTC cesitli web
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Cizelge 5.5 : MN modellerinin sinama kiimeleri tizerinde yaptig1 tahminler (Diizgiin
sozciikler tizerinde iistte, bozuk sozciikler iizerinde altta)

Model Veri Kiimesi #Dogru Tahmin #Yanlis Tahmin ~ Oran

et 26,962 732 97.36%
wT 4,776 863 84.70%

3,951 182 95.60%

SMT Testsan 801 370 68.40‘72
Test 2,966 402 88.06%

2019 1,895 261 66.35%

ot 26,842 847 96.94%

IWT 3,886 1753 68.91%

3,942 191 95.38%

NMT Testsair 607 564 51.84%
Test 2,938 430 87.23%

2019 1,286 1570 45.03%

sitelerinden olusturuldugu i¢in hem yabanci hem de yer isimleri yeterince temsil
edebilmektedir. Bu da dogal olarak ozel isimleri yakalayip, ilk harfini biiyiik
yapmadaki orani artiracaktir. Bu bilesenin basarimi diger bilesenlerden bagimsiz
olarak dl¢iilmemistir. Kiigiik harfli ve tam harfli (fully-case) ¢eviri ¢iktilari, bu ¢iktilara
karsilik gelen kesin referanslarla (ground truth) ile karsilastirilmistir. Bu karsilagtirma
sonucunda, biiylik/kiictik harf duyarli ve biiyiik/kiiciik harf duyarsiz sonuglar elde
edilmistir. Bu sonuclar cizelge 5.3 ve 5.4’te goriilebilir>. Bunlara ek olarak modellerin
diizgiin kelimeler iizerinde (diizeltme gerektirmeyen kelimeler) ve bozuk kelimeler
tizerindeki (muglak kelimeler) sonuglar1 da cizelge 5.5°te verilmistir. Modellerin

tirettigi bazi 6rnek hatali tahminler de cizelge 5.6’da goriilebilir.

URL, sosyal medya etiketleri (hashtags), bahsetmeler (mentions), anahtar kelimeler,
emoji gibi 6zel sozciikler dogruluk hesabina katilmamustir®. Tablolarda gozlenen
sonuglar sozciik tabanli sonuglar olup, su ana kadar ki en iyi sonucu iireten sistem
olan [3] ile karsilastirlmistir. Karsilastirmada, 6nceki boliimde bahsedilen sinama
kiimeleri kullanilmastir. [3] ¢calismasinda kullanilan Big Twitter Set (BTS) veri kiimesi

acik erisimli olmadigi icin bu ¢alismada kullanilamamustir.

23] calismasinda Testyy 7 ve Testg,,;;veri kiimelerinde 67.37% ve 81.76% olarak verilen dogruluk
oranlar1 bu ¢caligmada sirastyla 70.54% ve 53.80% olarak hesaplanmustir.

3Daha 6nce [3] ¢alismasinda raporlanan sonuglar ile tekrardan iiretilen sonuglar arasindaki farkliligin
biiyiik bir kismi buna dayanmaktadir. Ayrica bu caligmada biitiin harfleri biiyiik olan sozciikler de
(6nceki ¢alismadan farkli olarak) dogruluk hesabina dahil edilmistir.
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Cizelge 5.6 : Bazi tahmin hatalari.

Orijinal ~ Yanlis Tahmin Dogrusu
hd hadi HD
hz hiz Hz.
allahi Allahi Allah’1
nagihani nagihani Nagihan’1
Tiirkceye Tiirkceye Tiirkce’ye
Opiicem Oliicem Opecegim
gorlicez gorlicez gorecegiz
denicem denicem deneyecegim

Sonuglara gore, bu tez kapsaminda Onerilen karakter tabanli istatiksel makine
cevirisi yontemi, bu konudaki mevcut en iyi calisma olan [3]’yi yiiksek farklarla
gectigi goriilmistii. Bu sonuclar gostermektedir ki gozetimsiz paralel veri iiretme
yontemlerimiz ile makine cevirisi yontemi Tiirk¢e metin normallestirme problemini

cozmede oldukga yiiksek basarim gostermektedir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasi kapsaminda, Tiirkge metin normallestirme probleminin makine
cevirisi yaklagimlar1 kullanirak ¢oziilmesi Onerilmistir. Bu konudaki 6nceki en iyi
calismaya gore, Onerdigimiz sistem daha az bilegen ile, baglami da isin i¢ine katarak
problemi cozebilmektedir. Ayrica sistem kural tabanli bilesen icermediginden insan
hatalarindan daha az etkilenmektedir. Bunlarin yam sira 6nerdigimiz sistem harici dil

araclarina gerek duymamaktadir.

Makine cevirisi sistemlerini egitmek icin paralel veriye ihtiya¢ vardir.  Metin
normallestirme problemi icin yeterli isaretlenmis veri bulunmamasindan 6tiirii yapay
olarak veri olusturulmustur. Yapay veri olusturmak i¢in Levenshtein algoritmasi
ve rastlantisal kurallara gore kelime bozma yontemleri kullanilmigtir. Levenshtein
algoritmasinin bazi yazim hatalarini daha 1iyi yakalayabilmesi i¢cin bu calisma
kapsaminda algoritmaya eklemeler yapilmis, hiz optimizasyonlar1 uygulanmigtir.
Bu modifiye edilmis algoritma kullanilarak bozuk kelimeler ile diizgiin kelimeler
eslestirilmistir. ~ Bu sayede gercek¢i yapay veri olusturulmasit hedeflenmistir.
Eslestirmeler sonucunda ortaya ¢ikan aday listesinden akilli secim yontemleri

kullanilarak nihai yapay paralel veri ortaya ¢ikarilmistir.

Karakter tabanli istatiksel makine cevirisi yontemi ve ona ek iki bilesen ile
yapay olarak olusturulan verinin iizerinde yapilan egitimler gostermistir ki, bu tez
kapsaminda Onerilen sistem Onceki en iyi calismayi yiiksek farklarla gecmistir.
Sistemin ilk bileseni kural tabanh karakter normalizasyonu yapip kelime hazinesini
daraltirken, son bilesen baglami da gozeterek biiyiik-kii¢iik harf kurtarmasi
yapmaktadir. Yapilan incelemelerde Onerilen sisteminin ¢ogunlukla kisaltmalarda,

bazi aksan hatalarinda ve 6zel isimlere gelen eklerde hata yaptig1 goriilmiistiir.

Gelecek calismalarda, yapay veri olusturulurken kelime vektorlerinin de kullanilarak

paralel verinin kalitesinin artmasi hedeflenmektedir. Buna ek olarak, yapay sinir
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ag1 temelli makine cevirisi yonteminde karakterden iiretilen kelime vektorlerinin

kullanilmasinin performansa olabilecek pozitif etkisi incelenebilir.
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EKLER

EK A.1: Levenhstein Agirliklar
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EK A.1

Bu bolimde yer alan Levenshtein agirliklari, yapay paralel veri iiretmek icin
kullanilmigtir. Yapay paralel veri iiretimi oldukca zor bir siire¢ oldugundan agirliklar
cogu kez sonuglara gore tekrar gozden gecirilmistir ve yeniden ayarlanmistir.
Dolayisiyla bu cizelgede bulunan agirliklar degerleri, bu ¢alismada kullanilan agirlik
degerlerinin tiimiinii dogru olarak yansitmayabilir.
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Cizelge A.1 : Levenshtein agirliklar: (Parga 1)

Harfler

Agirhik Tipi Harf Ciftleri Deger Anlam
Ekleme (Sadece Fiiler) s,k,r,y, g 0.1
Ekleme a, e 0,0, ,h 0.1
Ekleme 1,1, u, i 0.1
Ekleme r,y,8h 0.1 Baz linsiizleri yakalama
Degistirme ;j>1§, t:l; Z’:z 0.0 Fonetik Hatalar1 Yakalama
Degistirme (Fiil) k—z 0.3 yapryok —yapiyoruz
Degistirme (Fiil) i—a 0.3 anliyim —anlayayim
Degistirme (Fiil) 1—a 0.3 anliyim —anlayayim
Degistirme (Fiil) i—e 0.3 izlice —izleyecegiz
Degistirme (Fiil) ¢c—cC 0.3 yapcek —yapacak
Degistirme (Fiil) d—t 0.3 bitdi —bitti
Degistirme (Fiil) Z—C 0.3 yapazak —yapacak
Degistirme 0—o 0.4
Degistirme 0—0 0.4
Degistirme q—g 0.4
Degistirme q—g 0.4
Degistirme q—k 0.4 yoq —yok
Degistirme wW—V 0.4 yawrum —yavrum
Degistirme 3—e 0.4
Degistirme $—s 0.4 $arki —sarki
Degistirme $—s 0.4
Degistirme j—c 0.4 abijim —abicim
Degistirme h—k 0.8 yoh —yok
Degistirme v—u 0.8
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Cizelge A.2 :

Levenshtein agirliklart (Parga 2)

Harfler

Agirhik Tipi Harf Ciftleri Deger Anlam

Degistirme A 0.8 herkez —herkes
Degistirme ve Kos. Silme q —(w, a) 0.9 Komgu Harfler
Degistirme ve Kos. Silme w —(q, e, s, a) 0.9 Komsgu Harfler
Degistirme ve Kos. Silme e —(w,s,d, 1) 0.9 Komsu Harfler
Degistirme ve Kos. Silme r—(e,d, f,t) 0.9 Komgu Harfler
Degistirme ve Kos. Silme t—(f,gy) 0.9 Komsu Harfler
Degistirme ve Kos. Silme y —(t, g, h, u) 0.9 Komsu Harfler
Degistirme ve Kos. Silme u—(y, h,j, 1) 0.9 Komgu Harfler
Degistirme ve Kos. Silme 1—(u,j, k, 0) 0.9 Komsgu Harfler
Degistirme ve Kos. Silme o—(k, L, p) 0.9 Komsu Harfler
Degistirme ve Kos. Silme p—(,l,s, g) 0.9 Komsu Harfler
Degistirme ve Kos. Silme g —(p, s, 1, i) 0.9 Komgu Harfler
Degistirme ve Kos. Silme i—(g,1) 0.9 Komsu Harfler
Degistirme ve Kos. Silme a—(q,w,s,z) 0.9 Komsu Harfler
Degistirme ve Kos. Silme s —>(w,e,d, x,z, a) 0.9 Komgu Harfler
Degistirme ve Kos. Silme d —(e, 1,1, ¢, X,59) 0.9 Komsu Harfler
Degistirme ve Kos. Silme f—(t g v,c,d) 0.9 Komsu Harfler
Degistirme ve Kos. Silme g —(t, y,h, b, v, ) 0.9 Komgu Harfler
Degistirme ve Kos. Silme h —(y,u,j,n, b, g 0.9 Komsu Harfler
Degistirme ve Kos. Silme Jj —(u, 1, k, m, n, h) 0.9 Komsu Harfler
Degistirme ve Kos. Silme k —(@, 0,1, 6, m,j) 0.9 Komgu Harfler
Degistirme ve Kos. Silme 1 —(o,p,s,¢, 0, k) 0.9 Komsu Harfler
Degistirme ve Kos. Silme s —(p, 8 1,¢,1) 0.9 Komsu Harfler
Degistirme ve Kos. Silme i—(g, 1,s) 0.9 Komgu Harfler
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Cizelge A.3 : Levenshtein agirliklar: (Parca 3)

Agirhik Tipi Hall_'lf? :;fili?trl.eri Deger Anlam
Degistirme ve Kos. Silme z —(a, s, X) 0.9 Komsu Harfler
Degistirme ve Kos. Silme X —(z, s, d, c) 0.9 Komsgu Harfler
Degistirme ve Kos. Silme c—(x,d, f,v) 0.9 Komsu Harfler
Degistirme ve Kos. Silme v —(c, 1, g, b) 0.9 Komgu Harfler
Degistirme ve Kos. Silme b —(v, g, h, n) 0.9 Komsgsu Harfler
Degistirme ve Kos. Silme n —(b, h, j, m) 0.9 Komsu Harfler
Degistirme ve Kos. Silme m —(n, j, k, 0) 0.9 Komsu Harfler
Degistirme ve Kos. Silme 0 —(m, k, 1, ¢) 0.9 Komsu Harfler
Degistirme ve Kos. Silme ¢ —(0, 1) 0.9 Komsu Harfler

Silme 1,1 0.8 “sitandart”, “tiren”
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