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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

YAPAY SINIR AGLARI iLE MAKINE CEVIRISININ DETAYLI BASARIM
ANALIZI

Simla Burcu HARMA

TOBB Ekonomi ve Teknoloji Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1

Tez Danigmant: Prof. Dr. Oguz ERGIN

Tarih: Ocak 2020

Teknoloji ¢aginda yasiyoruz ve son on yilda Yapay Zeka iizerine en cok calisilan
teknoloji olmustur. Sayisiz alanda uygulamasi bulunmakla birlikte, Yapay Sinir Aglar
ile Makine Cevirisi (YMC) temel aragtirma alanlarindan birisidir. Google, Facebook,
Amazon, Microsoft, Yandex gibi bir¢ok biiyiik sirket iiriinlerinde YMC kullanmaktadir
ve YMC’nin kullanicilara servis olarak sunulmasi son zamanlarda benimsenen bir
yontem olmustur. Bu servislerin, kullanici memnuniyeti agisindan, hiz ve geviri kalitesi
basta olmak iizere bazi kisitlar1 saglamalar1 gerekmektedir. YMC modellerini hizlandir-
mak konusunda bircok calisma yapilmistir, ancak bildigimiz kadariyla bu calismalarin
hicbiri detayli basarim/zaman analizinde bulunmamaistir. Bu ¢alismada en gelismis
YMC modellerinden birisi olan, kodlayici-kod¢oziicti yapisim ilgi mekanizmasiyla
birlestiren Doniistiiriicii modeli ile ¢aligilmugtir.

Déniistiiriicti’niin etrafina bir mikroservis kurulmus ve sistemin darbogazinin modelin
kendisi oldugu gosterilmistir. Bunun iizerine temel yapilandirma parametrelerinin
degisimiyle deneyler yapilmis ve bu parametrelerin basarimi hassas bir sekilde etkiledigi
gozlenmistir. Bunun {izerine modelin her bir bileseninin CPU ve GPU’da detayh
zaman dokiimii ¢ikarilmis ve en verimsiz asamanin 1g1n aramast oldugu gosterilmistir.
Daha sonra 151n aramasinin daha iyi anlasilmasi adina her bir adimini gosteren zaman

dokiimii ¢cikarilmistir. Ayrica, 1s1n boyutunun BLEU skorunu sadece kelime-bazinda
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etkiledigi, tiirce-bazinda bir etkisinin olmadig1 gdzlemlenmistir. Son olarak kelime-

hazinesi bilyiikliigiiniin 151n aramasinin bagariminda biiyiik rolii oldugu gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Makine Cevirisi, Mikroservisler, Yapay Sinir Aglar1, Derin Ogrenme,

Performans Analizi.
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We live in the technology era and over the last decade Artificial Intelligence (Al) has
been the most focused technology. It has applications in countless topics and neural
machine translation (NMT) is one of the major research areas. Many big companies
like Google, Facebook, Amazon, Microsoft, Yandex deploy NMT in their production
systems and NMT services has become popular lately. These services need to provide
some constraints, especially speed and translation quality, for user satisfaction. There
has been significant amount of work on accelerating NMT models however to the best
of our knowledge, there is no detailed research giving a detailed performance analysis
of each step in a model. In this work, one of the state-of-the-art models the Transformer
is used. It has encoder-decoder architecture with an additional attention mechanism.

A microservice is implemented on top of the Transformer model and it is showed that
the bottleneck is the model itself. Then, several experiments with different configuration
values has been conducted and it is observed that the performance of the model is highly
sensitive to the changes in these values. A detailed performance breakdown of the model
in CPU and GPU show that beam search is a big source of inefficiency. So a detailed
time breakdown of the beam search is obtained in order to have a better understanding.

Additionally, it is observed that the beam size only affects BLEU score at word level,

vi



and not at token level. Finally, it is showed that the vocabulary size has a major role on

the performance of the beam search.

Keywords: Neural Machine Translation, Microservices, Neural Networks, Deep Learning,

Performance Analysis.
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KISALTMALAR

: Bilingual Evaluation Understudy Score

: Merkezi Islem Birimi (Central Processing Unit)

: Dogal Dil Isleme (Natural Language Processing)

: Evrigimli Yapay Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks)
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: Yapay Sinir Aglar1t Bazli Makine Cevirisi (Neural Machine
Translation)

: Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks)
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1. GIRIS

Makine cevirisi, son yillarda biiyiik bir veri merkezi is yiikii haline geldi. Cevrimigi

servislerin kullanici tarafindan iiretilen metinleri isleme ve yeni metinler olusturma

gibi islerdeki kullanim1 diinya capinda arttigindan, makine cevirisi bir¢ok ¢evrimigi

servisin bir par¢as: durumundadir [[1]. Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Dogal Dil Isleme

alanlarindaki gelismelerle birlikte YSA bazli makine c¢evirisi (YMC), en basarili

makine cevirisi yontemlerinden biri oldu. Ancak YMC’nin hesaplama gereksinimleri,
diger geleneksel cevrimici servislere kiyasla onlarca kat daha biiyiiktiir. Bu da servis

saglayicilarini, altyapilarinin hesaplama giiciinii arttirmaya itmistir.

Mikroservisler [2] ve hizlandirma [3, (1} 4]], servis saglayicilarinin makine ¢evirisi gibi

YSA servislerinin yiiksek hesaplama gereksinimlerini karsilayabilmek i¢in kullandig1

iki temel tekniktir. Mikroservisler, basarim, kullanilabilirlik ve esneklik kisitlarini yerine

getirmek icin; siki bir sekilde birlestirilmis, tek bir biiyiik uygulamadan olugan monolitik

yaklagiminin aksine daha kiigiik, gevsek bir sekilde bagli servislerden tek bir uygulama

olusturur. Servis saglayicilar ayrica enerji verimliliini arttirmak, ayni gii¢c kisitlar

altinda daha fazla yiikii karsilayabilmek icin GPU, FPGA veya TPU gibi hizlandiricilar

da kullanirlar.

Bu sebeplerden dolay1; YMC servislerinin is hacmi, ¢cevrimigi servis saglayicilarinin

sistemlerini nasil tasarladigin etkilemektedir. YMC servislerinin hesaplama basarima ile

cevirinin kalitesi arasindaki iligki agik olmamakla birlikte, tizerine fazla ¢alisilmamistir.
Modelin her parcasi ¢eviri basarimimi ve kalitesini etkileyen ¢ok fazla parametreye

sahiptir. Daha onceki calismalarda bu parametreler tarafindan olusturulan tasarim

uzayini arastirtlmigken, bagsarim ve kalite iligkisi iizerine derinlemesine bir aragtirma

yapilmamustir.

YSA mikroservisleri, kullanici memnuniyeti acisindan, kaliteli olmasinin yaninda

gecikme kisitlarini da saglamak durumundadir. Bu nedenle, sistem tasarimi siirecinde,
sistemin farkli platformlardaki (CPU ve GPU) darbogazlarini belirlemek ve tasarimi, bu

darbogazlar1 gbz oniinde bulundurarak gerceklestirmek onemlidir. YSA mikroservislerin-

de gerceklesen islemler sirasinda, verinin tasinmasi veya YSA modelinin ¢alismasi
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darbogazlari olusabilir. Bu ¢alismada, makine c¢evirisi yapan YSA mikroservislerinin
darbogazinin YSA modelinin hiz1 oldugunu gosterdik.

Makine cevirisinde girdi verisi yalnizca metin oldugundan ve yapay sinir aginin
yapisinin farkliligindan dolay1 is yiikiiniin YSA kismu, veri igleme ve tagima kismindan
daha cok zaman alir. Cok sayida biiyiik boyutlarda matris carpimlar gerektirdigi icin
ise bilgisayim (computation) yiikii fazladir. Bu sebeple, makine cevirisi yapan YSA
mikroservislerinin hizlandirilmas: i¢in 6ncelikle YSA modellerinin hizlandirilmasi
gerekmektedir. YMC modellerini hizlandirmak konusunda bir¢cok ¢alisma yapilmustir,
ancak bildigimiz kadariyla bu ¢alismalarin hicbiri detayli basarim/zaman analizinde
bulunmamustir. En gelismis YMC modellerinden birisi, "Ilgi Mekanizmasi"n1 kullanan,
Vaswani vd.nin gelistirdigi “Doniistiiriicii” modelidir [5]. Bu alandaki bir¢ok giincel

caligma Doniistiiriici’niin hizin1 ve ceviri kalitesini gelistirme {izerinedir.

1.1 Tezin Katkilar:

Tez kapsaminda, YMC basarimi derinlemesine incelenmis ve analiz edilmistir. Yapilan

calismalar ve katkilar1 asagida siralandig1 gibidir:

e En gelismis YMC modellerinden olan Doniistiiriicii’niin OpenNMT [6] gercekle-
mesinin etrafina bir mikroservis kurularak profili ¢ikarildi. Islem zamanimin biiyiik
cogunlugunun YMC sistemine harcandig1, sunucu ile istemci arasindaki iletisimin

yoksayilabilecek kadar az zaman aldig1 gozlendi.

e YMC sistemlerinin CPU ve GPU’daki ¢alisma zamanlarinin detayl analizi yapildu.

Her bir bilesen icin ne kadar zaman harcandig1 gosterildi.

e Temel sistem parametrelerinin her birinin veri hacmi (throughput) tizerine etkisi

incelendi.

e [sin aramasi asamasinin darbogaz oldugu gézlemlendi. Isin aramasinin detayl

bagarim analizi yapildi.

e Kelime hazinesi boyutu azaltilarak modelin davranis1 gézlemlendi.

1.2 Literatiir Arastirmasi

Yapay 6grenmenin her alanda uygulanmaya baslanmasiyla, makine c¢evirisi alaninda da
uygulamalar1 hiz kazanmistir. Yeni modeller 6nerilmesinin yaninda mevcut modellerin
analizini yapmak, hiz ve kalitesini artirmak {izerine de bir¢ok calisma yapilmisgtir.
Junczys-Dowmunt vd. [7] mevcut gelismis sistemlerde, bir¢ok ceviri ikilisini analiz

etmis ve yeni, hizli bir kod¢oziicii gelistirmiglerdir. Niehues vd. [8|] makine ceviri
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sistemlerinde modelleme ve arama algoritmalarimi ayristirarak, mevcut sistemleri
analiz etmigler ve ceviri kalitesi acisindan yeterliliklerini dl¢miislerdir. En gelismis
modellerden biri olan Vaswani vd. [5[]’nin 6nerdigi “Doniistiiriicii” modeli literatiirde
en ¢ok calisilan modellerden biridir. Doniistiiriicli modelinin analizi, hizinin artirilmasi
ve cevirl kalitesinin gelistirilmesi tizerine bir¢ok calisma yapilmistir 9, (10411} 12, |13].
Doniistiiriicti modeli de dahil olmak iizere, makine ¢evirisi modellerinde karsilasilan
sorunlardan bahseden Koehn vd. [[13]], 1s1n aramasinin biiyiikliigiiniin artirilmasinin
bir siire sonra ceviri kalitesini diislirdiigiinii 6nermislerdir. Daha sonra bu problem
tizerine yogunlasan Yang vd. [14] mevcut 151n aramas1 varyasyonlarini analiz etmigler
ve yiiksek 1s1n biiyiikliiklerinde BLEU skoru yiikselten bir yontem gelistirmislerdir. Isin
aramasinin bir bagka versiyonunu ise Huang vd. [15]] olusturmustur. Cince-Ingilizce
ceviride BLEU skoru 2 puan artirmay1 bagsarmislardir.

Isin aramasinin ¢eviri kalitesine etkisinin yaninda, basarimini artirmak i¢in yaptiklar
calismada Freitag vd. [16], cesitli budama (pruning) teknikleri 6nermisler ve kendi
modellerindeki kodcoziiciiyii %43 hizlandirmiglardir. Shi vd. [17], GPU’larda makine
cevirisini hizlandirmak i¢in 151n aramasinin kullandig1 kelime-hazinesi boyutuna dikkat
cekmisler ve kelime hizalama yontemini 6nermis ve kodcoziiciiyili 2 kat hizlandirmiglar-
dir. Senellart vd. [18], OpenNMT’nin Tensorflow portunu kullanarak modelde, aralarinda
Shi vd. [17] nin yonteminin de bulundugu, CPU calismasin hizlandiracak iyilestirmeler
yapmiglardir. Sonug¢ olarak BLEU skorda diisiis gozlemlense de son modelleri CPU

tizerinde saniyede 800 kelime ¢evirebilmektedir.

1.3 Tez Taslag:

Tez kapsaminda yapilan ¢aligmalar su sekilde siralanmistir: Bolum [2.1fde "Makine
Cevirisi" aragtirma alani, makine ¢evirisi yontemleri ve modelleri, ve ¢eviri kalitesi
ol¢tim metrigi olan BLEU Skoru anlatilmistir. Bolim [2.2]de, yapay sinir ag tiirlerinden
ve bunlarin makine ¢evirisi alanindaki yerlerinden bahsedilmistir. Bolim [2.3]te, dogal
dil isleme problemlerinde siklikla kullanilan Seq2Seq modeller a¢iklanmis, Doniistiiriicti’
niin temel bilegenlerinden olan ilgi mekanizmasina giris yapilmistir. Bolim 2.4 te,
Doniistiiriicti modeli mimarisi, modelin bilesenleri ve calisma sekli detayli bir sekilde
anlatilmistir. Boliim [3[te, tez kapsaminda yapilan deneylerin parametreleri verilmis,
Bolum [ te ise bu deney sonuglari raporlanarak yorumlanmistir. Boliim 5 te, yapilan
caligsmalar 6zetlenmekte ve gelecekte yapilabilecek caligsmalar hakkinda fikirler verilmek-
tedir.






2. ON BILGI

2.1 Makine Cevirisi

Makine cevirisi (MC) lizerine arastirmalar 20. yiizyilin ortalarina dogru baslamis
[19], 1990’1ardan beri [20] bilgisayarlarin hafiza ve hesaplama giiciiniin artmasiyla,
diller aras1 metinlerin miktarinin artmasi ve veriye erisimin kolaylagsmasi ile makine
cevirisi konusundaki gelismeler ivme kazanmuis; giiniimiizde en ¢ok calisilan aragtirma
konularindan biri haline gelmistir. http://www.statmt.org websitesinin Temmuz 2019
verilerine gore makine cevirisi alaninda toplam 5008 yayin bulunmaktadir ve bu

yaynlarin yillara gore dagilimu Sekil [2.T7deki gibidir [21]).
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Sekil 2.1: Makine cevirisi alanindaki yayinlarin yillara gore dagilim grafigi

2.1.1 BLEU Skoru

Kishore Papineni vd. [22] tarafindan 2002 yilinda tantmlanan BLEU Skoru Bilingual
Evaluation Understudy Score’un kisaltmasidir. Bir metnin "aday ¢evirisi" ile bir veya
daha fazla referans c¢evirilerinin karsilastirilmasinda kullanilan bir puanlandirmadir.
Ceviri icin gelistirilmis olsa da bircok dogal dil isleme (DDI) gorevlerinde iiretilmis
metnin degerlendirilmesinde kullanilabilir.

BLEU Skoru otomatik makine ¢evirisi sistemleri i¢in gelistirilmis olup miikemmel
bir degerlendirme olmasa da bircok fayda sunmaktadir. Hesaplamasi hizli ve ucuz,
anlagilmasi kolay, dilden bagimsiz, insan cevirisiyle olduk¢a uyumlu ve farkli isler i¢in

uyarlanabilir bir yapiya sahiptir. Bu sebeplerden dolay1 da miikemmel degerlendirme
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yapamamasina ragmen hala makine c¢evirisi alanindaki giincel makalelerin hemen
hemen hepsinde degerlendirme metodu olarak kullanilmaktadir.

Miikemmel eslesme icin 1.0, miikkemmel uyumsuzluk ic¢in 0.0 skorlar: verilir. Ancak
bircok kaynak ve literatiirdeki bircok makale BLEU Skoru araligini1 0 — 100 olarak
kullanmaktadir.

BLEU Skoru hesaplanirken, dncelikle aday ¢evirideki n-gram’lar ile referans ¢evirideki
n-gram’lar karsilagtirilir (1-gram, ciimledeki her bir kelime; 2-gram, ctimledeki her
bir kelime c¢ifti; n-gram, climledeki her bir kelime n’lisidir. ). Karsilastirma kelime
sirasindan bagimsiz olarak yapilir. Makalede, eslesen n-gram’larin sayilmasi isleminde
sistemlerin tirettigi aday ciimlede gereksiz yere "mantikli" kelimeleri fazlaca bulunmasi
egiliminde oldugu belirtilmektedir. Bunu ddiillendirmemek i¢in referans kelime, bir
kelime eslesmesi bulunduktan sonra yoksayilmalidir. Bu islem, diizenlenmis unigram
kesinligi (modified unigram precision) olarak adlandirilmisgtir.

Ceviriler ancak referans cltimlenin birebir aynisi olursa tam 1 skorunu alabilmektedir.
Bu nedenle, bir insan ¢evirmen bile 1 skorunu alamayacaktir. Makalede 500 ciimleden
olusan bir test metninde, bir insan ¢evirmen dort referansa kars1 0.3468, iki referansa
kars1 da 0.2571 skoruna ulagmustir.

BLEU Skorunun formiilii Denklem de verilmistir. Formiildeki kesinlik (precision)
degeri aday ciimle ile referans ciimlenin n-gram kesinlik degeridir (ortak n-gram

sayisinin toplam essiz n-gram sayisina boliimii).

d lug L 1
BLEU = min ( 1, ———> 0% [ TTkesinlik? 2.1)
referans uzunlugu / \ ;-7 !

2.2 Yapay Sinir Aglan ve Tiirleri

Bu boliimde, tezin geri kalaninda sikca bahsedilecek olan Yapay Sinir Aglarinin (YSA)
temellerinden ve Ozellikle makine cevirisi alaninda tercih edilmis olan tiirlerinden
bahsedilecektir.

2.2.1 Tam Baglantih Yapay Sinir Aglar:

Derin 6grenmenin temeli sayilan Tam Baglantili YSA’lar art arda gelen birden fazla
Tam Baglantili Katmandan olusan YSA’lardir ve bu alandaki ilk ¢alismalar Warren
McCulloch [23]] ve Walter Pitts [24]] tarafindan yapilmistir. Bir Tam Baglantili katman,
basitce R"’den R"’ye bir fonksiyondur. Sekil de de goriildiigii gibi katman icerisin-
deki noronlar arasinda bir baglanti olmamasina ragmen, her katmandaki noron bir

onceki ve bir sonraki katmandaki biitiin néronlara baghdir.
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Sekil 2.2: Tam Baglantili Yapay Sinir Ag1

Her katman, girdi vektoriiniin o katmandaki noronlarin agirlik vektorleriyle (katmanin
agirlik matrisiyle) carpilmasi ve sonucun yanlilik degeri (bias) ile birlikte o néronun
aktivasyon fonksiyonundan ge¢cmesi seklinde ilerler. Bir¢ok aktivasyon fonksiyonu
bulunmaktadir, ancak bu ¢alismada incelenen YMC modeli Doniistiiriicii ReLU fonksiyo-

nunu kullandigindan sadece bu fonksiyondan bahsedilecektir.

ReLU’nun acilimi "Rectified Linear Unit"tir. YSA’larda en ¢ok kullanilan aktivasyon
fonksiyonlarindan biridir. Matematiksel olarak y = max(0,x) seklinde formiilize edilir.

Sekil 2.3] te fonksiyonun grafigi verilmistir.
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Sekil 2.3: ReLU aktivasyon fonksiyonu grafigi

Ileri Beslemeli YSA’daki temel fikir, sinir agina ilk girdileri verdikten sonra katmanlar
boyunca, her katmanin ¢iktisi bir sonrakinin girdisi olacak sekilde ag1 besleyip son
ciktiy1 elde etmektir. Bir YSA’y1 egitirken ise temel amag ¢iktinin miimkiin oldugunca
"iyi" olmasini saglamaktir. Onceden belirlenmis bir hata fonksiyonu enkiiciiklenmeye
(minimize) calisilir. Basit problemlerde bu fonksiyon, genellikle asil ¢ikti ile tahmin

edilmis ¢ikti arasindaki farktir.

2.2.2 Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA)

Evrisimli Yapay Sinir Aglar1 (ESA), bir¢cok yonden klasik yapay sinir aglarina benzemek-
tedir. Temelleri Fukushima vd.[25] ile Waibel vd. [26] tarafindan atilmig ve gliniimiizdeki
haline Lecun vd. [27]’nin yapti§1 ¢calismada kavusmustur. Girdi olarak, cogunlukla
resim alan ESA’lar li¢ temel katmandan olusur: Evrigsimli katman, 6rnekleme katmani
ve tam baglantili katman.

Resim girdisi 3 boyutlu (yiikseklik, genislik, derinlik) bir matrisle ifade edilir. Bu girdiye
evrisimli katmanda filtreler veya 6zellik haritalar1 uygulanir, béylece girdinin belirli
bolgelerine bagli ndronlarin ¢iktilari elde edilir. Daha sonra resim girdisinin dogrusallig
ReLU fonksiyonu ile kaldirtlir. Ornekleme asamasinda ise girdinin, uzaysal boyutlar
(ylikseklik ve genislik) boyunca altérneklemesi yapilir. Bu katmanin ¢iktis1 6rneklenmis
bir 6zellik haritasidir. Son asama olan tam baglantili katman ise bu 6rneklenmis 6zellik
haritasini diizlestirir ve ¢ikt1 siniflarinin skorlarini hesaplar. Sekil 2.4 te ESA’larin genel
mimarisi verilmistir.

ESA’lar goriintii ve video tanimada, dogal dil islemede ve tavsiye sistemlerinde oldukca
bagarilidir. Ayrica anlamsal ayristirma (semantic parsing) ve yorumlama tespitinde
(paraphrase detection) islerinde de ¢ok iyi sonucglar verir. Sinyal isleme ve resim

siniflandirmada da uygulamalar1 vardir.
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Sekil 2.4: Evrisimli Yapay Sinir Ag1 Katmanlari ||

2.2.3 Ozyineli Sinir Aglar1 (OSA)

Temelleri Rumelhart vd. tarafindan atilan Ozyineli Sinir Aglar1 (OSA; Ingilizcesi,
Recurrent Neural Networks-RNN-), 6nceki adimin ¢iktisinin mevcut adimin girdisi
olarak kullanildig1 sinir ag: tiirtidiir. Klasik yapay sinir aglarinda tiim girdiler ve
ciktilar birbirinden bagimsizdir, fakat bir climlede sonraki kelimenin tahmin edilmesi
gibi islerde 6nceki kelimelerin "hatirlanmas1" gereklidir. Bu gibi isler i¢in OSA’lar
kullanilmaktadir.

OSA’larda bilginin korunmasini saglamak icin dongiiler bulunmaktadir. Sekil te
OSA’nin ¢ anindaki bir x; girdisini isleyip 4, ¢ciktisini veren bir parcasi (A) gosterilmekte-
dir.

L,

Sekil 2.5: Bir Ozyineli Sinir Aginin ¢ amindaki bir x, girdisini isleyip 4, ¢iktisin1 veren
bir parcasi ||

Sekilde de goriilen dongii, bilginin bir adimdan sonrakine aktarilmasini saglar. OSA’lar
ayn1 agin (A) birden fazla kopyasi seklinde diisiiniilebilir, her ag kendinden sonra gelene

bir mesaj iletir. Sekil [2.6]da agin dongii agildigindaki goriiniimii verilmistir.
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Bu zincir seklindeki yapt OSA’larin dizilerle ve listelerle ilgili oldugunu agikga goster-
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mektedir. Bu durumda bir metnin ¢evirisini yapmak icin, her bir girdiyi o metindeki
kelimeler olarak belirleyebiliriz. OSA 6nceki kelimelerin bilgisini, onu isleyecek ve

kullanacak olan sonraki aga aktarabilir.

2.2.4 Uzun Kisa Vadeli Bellek (UKVB)

Bolim te de bahsedildigi gibi OSA’lar bir ciimlenin siradaki kelimesinin tahmini

gibi iglerde kullanilabilir. Ancak kelimenin tahmini ic¢in, baglam bilgisine ihtiyag

duyulabilir yani verilen metinde ¢ok onceki ciimlelere bakmak gerekebilir. Ornegin

"Cocuklugumu Fransa’da gecirdim... Ana dilim gibi konustugum dillerden biri..."

metninin son kelimesi "Fransizca’dir" olmali. Bu bilgi metnin ilk ciimlesine bakilarak
anlagilabilir. OSA’lar, ilgili bilgi ile bilgiye ihtiya¢ duyulan yer arasindaki mesafe

arttikca basarisiz olmaktadir. Ciinkil zincir uzadikga iletilen bilgi kaybolur.

Bu tarz isler icin Hochreiter vd. [31] nin gelistirdigi 6zel bir OSA tiirii olan Uzun Kisa

Vadeli Bellekler (UKVB; Ingilizcesi, Long Short Term Memory-LSTM-) kullanilir.
OSA’lar aga yeni bir bilgi eklediginde bilginin ne kadar 6nemli oldugunun ayrimini

yapmaz, bilgiyi direkt isler ve sonraki adima iletir. UKVB’lerin OSA’lardan farki

birtakim ¢arpma ve toplama islemleriyle bu ayrimi yapiyor olmalaridir. Bu iglemler
UKVB hiicrelerinde yapilir ve hiicre durumu adi verilen mekanizma énemli olan bilginin

aktarilmasini, 6nemsiz bilginin unutulmasinm saglar.

Yine de, UKVB’ler ciimle veya metin uzunluklar1 ¢cok biiyiikse basarisiz olmaktadir.
Yani model, dizideki uzak pozisyonlarin igerigini unutmaktadir. OSA’lar ve UKVB’lerde-
ki bir diger sorun ise ciimleler islenirken kelime-kelime islendigi i¢in islemi paralellestir-

mek miimkiin degildir [32].

2.3 Seq2Seq Modeller ve Ilgi Mekanizmasma Giris

Ik defa Google [33] tarafindan kullanilan diziden-diziye modeller giinliik hayatta

kullandigimiz bir¢ok uygulamada karsimiza ¢ikar. Makine cevirisi (Google Ceviri vb.),
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ses tanima, video altyazisi olusturma gibi islerde bu model kullanilmaktadir. Klasik
Derin Yapay Sinir Aglari, bu tarz dizi girdileri i¢in ideal degildir, ¢ilinkii girdi ve
ciktilarin boyutlarinin 6nceden bilinmesini ve sabit olmasini1 gerektirir. Diziden-diziye
modeller, sabit uzunluktaki girdileri, farkli sabit uzunluktaki ¢iktilarla eslestirmeyi
amaglar. Ornegin, Tiirkcede 3 kelimeden olusan “Kedileri cok seviyorum.” ciimlesinin
Ingilizcedeki karsilig1 “I love cats so much.” 5 kelimeden olugsmaktadir. Bu geviriyi
girdileriyle ayn1 uzunlukta ¢ikt1 veren klasik UKVB aglartyla yapmak miimkiin degildir,
diziden-diziye modeller bunun gibi sorunlar1 ¢6zmek i¢in kullanilir.

Bu modeller, kodlayici ve kod¢oziicii olmak iizere iki temel par¢adan olusur (Bu yiizden
“Kodlayici-Kodgoziicti Modeli” olarak da adlandirilir.). Kodlayici, girdi dizisini kelime
kelime alir ve ¢ikt1 olarak bir ara vektor olusturur (bir nevi ctimlenin anlaminm bu
vektore kodlar), kod¢oziicii bu ara vektorii girdi olarak alir ve hedef ¢ikti dizisini kelime
kelime olusturur.Sekil 2.7]de kodlayici-kod¢oziicii mimarisine sahip bir modelin genel

goriiniimii verilmisgtir.

I love : Kob¢OzUCU Ich liebe
cats : katzen

" J

Ara vektor

Sekil 2.7: Kodlayici-Kod¢oziicii ile Makine Cevirisi

Kodlayici ve kodgoziicii olarak genellikle Ozyineli Sinir Aglari, 6zellikle de Uzun Kisa
Vadeli Bellekler kullanilir. Kodlayici-kod¢oziicii mimarisinin iki bilytik sorunu bulunur
ve ikisi de uzunlukla ilgilidir. Oncelikle, bu mimarinin simnirli bellegi bulunmakta ve
cevrilecek olan herhangi bir uzunluktaki ctimlenin tamami, kodlayicinin olusturacagi
sabit uzunluktaki bir ara vektdre sikistirilmaya ¢alisiimaktadir. Ikinci olarak, yapay
sinir ag1 derinlestikce egitmek zorlasir. OSA’lar icin, dizinin uzunlugu arttikca yapay
sinir ag1 derinlesir. Bu da loss fonksiyonunun gradiyentinin sifira yaklasmasina yani

"kaybolan gradiyentler" (Ingilizcesi, vanishing gradients) problemine yol acar. Ozellikle
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bu problemi ¢ézmek icin tasarlanan OSA tiirlerinde (UKVB gibi) bile bu, hala biiyiik
bir sorundur.

Bu sorunlar, insanlarin da c¢eviri yaparken kullandig1 bir yontemle c¢oziilebilir: Girdi
climlesinin alakali kistmlarina “ilgi” gostererek. Bir insan uzun bir ciimle cevirirken,
tim detaylar1 yakaladigindan emin olmak i¢in girdi ciimlesinin belirli kistmlarina
tekrar bakar. Yapay sinir aglarinin da bunu yapmasi “ilgi mekanizmas1” ile saglanabilir.
UKYVB’nin 0nceki ¢iktilar saklanip ileride kullanilarak yapay sinir aginin kapasitesi,
UKYVB yapisini degistirmeden arttirtlabilir. Ayrica, climlenin belirli bir kismu ile ilgilen-
digimizi biliyorsak, ilgi mekanizmasi1 bunu gerceklestirmek i¢in bir kisayoldur. Bu,
adim sayisim azaltarak kaybolan gradiyentler problemini onler.

Mekanizma basitce su sekilde islemektedir: kodlayicidan UKVB ¢iktilari alinip saklan-
diktan sonra, kod¢oziicii tarafinda, saklanmis her bir ¢iktinin mevcut hesaplamayla
ne kadar alakali oldugu sorgulanir. Kodlayicinin her ciktisi bu sorgu sonucunda bir
skora sahip olur ve bunlar Softmax fonksiyonu yardimiyla toplami 1 olan bir olasilik
dagilimina ¢evrilir. Bu dagilim kullanilarak kodlayici ¢iktilariin agirlikli toplami olan
(ne kadar alakali olduklarin1 gdsteren) ara vektor elde edilir. Tlgi mekanizmasinin
olumsuz yonii; artik her kod¢oziicii ¢iktist icin, kodlanmis ciimlenin tamamu {izerinde
bu hesaplamanin yapilmasi gerekliligidir. Bu, tek bir climlenin cevirisi i¢in biiyiik bir

sorun degilken daha biiyiik girdiler i¢in problem olabilir.

2.4 Doniistiiriicii

Yukarida da anlatildig1 gibi Ilgi Mekanizmasi birgok modern derin 6grenme modelinde
karsimiza ¢ikan yaygin bir metottur. Ilgi Mekanizmas1, makine cevirisi uygulamalarinin
basarimini (performansini) arttirmaya yardimci olur. Bu ¢alismada, ilgi mekanizmasini
modelin egitilme hizim arttirmak icin kullanan Doniistiiriicii modeli tizerinde durulmus-
tur. Doniistiiriici’niin en biiyiik artisi, paralellesmeye yardimer olmasidir. Hatta Google
Cloud, Cloud TPU kullaniminda referans model olarak Doniistiiriicii’yli onermektedir.
Simdi Doniistiiriicii modelini ve ¢alisma prensiplerini daha yakindan inceleyelim:

Bir 6nceki boliimde kodlayici ve kodgoziicii yapilarindan bahsedildi. Burada kodlayici,
bir sembol gosterimi girdi dizisi olan x = (x,x,...,x,) ‘yi bir siirekli gosterim dizisi
olan z = (z21,22,...,2n) ‘ye esler. Kod¢oziicii z’yi girdi olarak alip sembol gosterimi
cikt1 dizisi olan y = (yy,y2,...,ym) yi her seferinde bir eleman ¢ikacak gekilde olusturur.
Model her adimda 6zbaglanimli davranir; yani yeni sembol iiretirken, girdi olarak daha
once iiretilmis sembolleri de alir. Kabaca bu sekilde isleyen Doniistiiriicti modelindeki
kodlayicilar da kodcoziiciiler de iist liste eklenmis ilgi mekanizmas1 ve pozisyonlu
tam baglantili ileri beslemeli yapay sinir agi katmanlarindan olusur. Sekil 2.8 de

Doniistiiriici modelinin yapis1 ayrintili olarak gosterilmektedir.
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Sekil 2.8: Doniistiiriicii Modeli

2.4.1 Kodlayic1 ve kodcoziicii

Sekil 2.97da da goriildiigii gibi kodlayict N = 6 6zdes katmandan olusur (sadece
agirliklar1 aym degildir.). Her katmanin iki alt-katmani vardir. T1ki, kodlayicinin belli bir
kelimeyi cevirirken girdi ciimlesindeki diger kelimelere de bakmasini saglayan katman
olan cok-imlecli 6zilgi mekanizmasi; ikincisi ise basit, pozisyonlu tam baglantili ileri
beslemeli yapay sinir agidir. Her iki alt-katmanin da etrafina bir artik baglanti uygulanir
ve hemen ardindan katman normalizasyonu yapilir.

Artik baglantida, alt katmanin girdisi, ayn alt katmanin ¢iktisina eklenir ve yeni ¢ikti bu
toplam olur. Yani her alt-katmanin ¢iktis1 KatmanNorm(x + Altkatman(x)) seklindedir.
Burada Altkatman(x), alt-katmanin kendisi tarafindan ger- ¢eklenen fonksiyondur.
Bu artik baglantilardan yararlanmak i¢in, gdmme katmanlar1 dahil modeldeki tiim
katmanlar boyutu d,,,4.; = 512 olan ¢iktilar iiretir.

Kod¢oziicii de ayni sekilde N = 6 6zdes katmandan olusur. Kodg¢oziiciide, kodlayicidaki
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iki alt-katmana ek olarak, ikisinin arasinda iiciincii bir alt-katman daha bulunur.

[I love cats so much]

!

KODLAYICI > KODCOzUCU

KODLAYICI KODCOzUCU

KODLAYICI KODCOzUCU
KODLAYICI KODCOzUCU

KODLAYICI KODCOzUCU

KODLAYICI

KODCOzUCU

[ Kedileri c¢cok seviyorum ]

Sekil 2.9: Doniistiirticii’de Kodlayici ve Kodgoziicti Yigitt

Bu alt-katman, kodlayicinin ¢iktisi iizerinde, kodlayicinin girdi climlesinin alakali
yerlerine bakmasim saglayan, ¢ok imlecli ilgi islemi uygular. Kodlayiciya benzer
olarak, her alt-katmanin etrafina bir artik baglanti uygulanir ve hemen ardindan katman
normalizasyonu yapilir. Kodg¢oziiciideki 6zilgi alt-katmani, sonraki pozisyonlara bakil-
masint onlemek icin maskelenmistir.

Ceviri yaparken ilk once, girdi ciimlesindeki tiim kelimeler bir gomme algoritmasi
kullanilarak kelime gémmelerine doniistiiriiliir ( Sekil [2.10).

X4 X2 X3

Kedileri cok seviyorum

Sekil 2.10: Her kelime 512 boyutlu vektorlere gomiiliir.

Déniistiirticii’de bu gommelerin boyutu 512°dir ve ilk kodlayicinin girdisi olarak

boyutu 512 olan bu vektorler listesi kullanilir. Bu listenin boyutu, degistirilebilen
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bir hiperparametredir ve genellikle girdi metnindeki en uzun ciimlenin kelime sayis1
olarak belirlenir. Daha sonraki kodlayicilar ise kendinden 6nceki kodlayicinin ¢iktisini
girdi olarak kullanir.

Doniigtiiriicii’niin en 6nemli 6zelliklerinden biri olarak; her pozisyondaki kelime,
kodlayicinin i¢inde kendi yolundan ilerler.

Ozilgi katmaninda bu yollar arasinda bagimliliklar bulunur, fakat Ileri Beslemeli YSA
katmani bu bagimliliklara sahip degildir. Bu yiizden bircok yol, Ileri Beslemeli YSA
katmanindan gecerken paralel calistirilabilir.

Sekil 2.11]de goriildiigii iizere ilk kodlayici girdi olarak bir vektor listesi alir.

KODLAYICI #2

KODLAYICI #1

ileri Beslemeli YSA ileri Beslemeli YSA

- [T

Digiinen Makineler

Sekil 2.11: Kodlayicinin Calisma Prensibi

Bu listeyi i¢indeki vektorleri 6zilgi katmanina gondererek isler, daha sonra her birini ayr1
ayr1 Ileri Beslemeli YSA katmanina gonderir (ayn1 ag, ancak her vektor ayr1 geciyor.),
bunun ciktisini ise sonraki kodlayicr alir.

Sekil 2.12] de kodlayic1 ve kodgoziiciiniin yukarida bahsedilen bilesenleri ve ig akist
gosterilmektedir.

Ozet olarak girdi ciimlesi sirasiyla Ozilgi ve Ileri Beslemeli YSA katmanlarindan

olusan kodlayicidan gececektir. Kodlayici ¢iktisi, kodgoziiciiye yonlendirilecek ve her
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bir ¢ikt1 kelimesi igin sirastyla Ozilgi, Kodlayici1-Kodgoziicii Ilgisi ve Ileri Beslemeli

YSA katmanlarindan olusan kodcoziicii calistirilacaktir.

KODLAYICI

A

A KOD ¢0zUcU

ileri Beslemeli YSA

ileri Beslemeli YSA

Kodlayici-Kodgdziici ilgisi

Sekil 2.12: Déniistiiriicii’de Kodlayic1 ve Kodgoziicii Igerigi

2.4.2 Tigi mekanizmasi

Ilgi Mekanizmasinin isleyisini Sekil ’te de gosterilen bir climle tizerinde inceleyelim:

Layer:| 5 % Attention: | Input - Input J

vl

The_ The_
animal_ animal_
didn_ didn_
t_ t_
Cross_ Cross_
the_ the_
street_ street_
because_ because_
it_ it
Was_ was_
too_ too_
tire tire

d d

Sekil 2.13: Tlgi Mekanizmasi Gorsellestirmesi

"The animal didn’t cross the street because it was too tired" ciimlesinde "it" kelimesi
"street"i mi yoksa "animal"1 m1 kastetmektedir? Ozilgi, modelin "it" kelimesini islerken

"animal" ile iligskilendirmesine yardimci olur. Model her kelimeyi isledikge, 6zilgi
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modelin diger pozisyonlardaki kelimelere bakmasini ve bu kelimenin daha iyi kodlanma-
sin1 saglar.

Bir ilgi fonksiyonu bir sorgunun ve anahtar-deger ciftlerinin bir ¢iktiya eslenmesi
olarak tamimlanabilir. Burada, sorgu, anahtarlar, degerler ve ¢ikt1 birer vektordiir. Cikti,
degerlerin agirlikli toplamiyla hesaplanir. Bahsedilen agirliklar, her deger i¢in, sorguyu

ilgili anahtar degeri ile kargilagtiran bir uyumluluk fonksiyonu ile hesaplanir.

2.4.2.1 Olceklenmis ic carpim ilgisi

Déoniistiiriicii modelinde “Olgeklenmis I¢ Carpim Ilgisi” olarak isimlendirilen bir ilgi
tiirti kullanilmigtir (Sekil [2.14).

Olgeklenmis ic Carpim lgisi Cok-imlegli ilgi

Dogrusal

Softmax

Mask (tercihen)

Olgekle Olcekle arp

r\-i... ppteel
Dogrusal Dog

[ SR
Dogrusal

Q K \

Sekil 2.14: lgi Tiirleri

Ozilgi hesaplanirken ilk adim, kodlayicinin girdi vektorlerinden (her kelimenin gmme-
sinden) ii¢ vektor olusturmaktir. Her bir kelime icin bir sorgu vektorii, bir anahtar
vektorii ve bir deger vektorii olusturulur (sorgular ve anahtarlar dj boyutunda, degerler
d, boyutunda). Bu vektorler, kelime gobmmesinin egitim siireci boyunca egitilmis olan
tic matrisle carpilarak elde edilir (Sekil [2.13).

x1’in W€ agirhik matrisi ile carpilmasiyla g; sorgu vektorii, WX agirlik matrisi ile

carpilmastyla k| anahtar vektorii, WY agirlik matrisi ile carpilmasiyla v; deger vektorii
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elde edilmistir. Bu iglem her kelime i¢in yapilir. Daha sonra, her girdi kelimesi i¢in skor
hesaplanir. Burada bahsedilen vektorlerin, bir tasarim karari olarak boyut olarak kelime
gommelerinden kiiciik olduguna dikkat edilmesi gerekmektedir. Kelime gommeleri ve
kodlayic girdi/ciktt vektorlerinin boyutu 512 iken bahsedilen vektorlerin boyutu 64 tiir.
Sorgu, anahtar ve deger vektorleri, ilgi hesaplamasi i¢in kullanilan soyutlamalardir.
Ilginin nasil hesaplandiginin anlagilmasi, bu vektorlerin gorevlerinin anlagilmasini
saglayacaktir:

Diyelim ki Sekil 2.15]teki 6rnekte "Makineler" kelimesi i¢in 6zilgi hesab: yapilacak.

Girdi ciimlesindeki her kelimenin bu kelimeye kars1 skoru bulunmalidir.

Girdi Diisiinen Makineler
gommeleri

Anahtarlar <[ q wkK

Degerler v1|:|:|:| Va D:I:'

Sekil 2.15: Sorgu, anahtar ve deger vektorlerinin elde edilisi. Bu islem her kelime icin
yapilir.

Bu skor, belli bir pozisyondaki kelimeyi kodlarken girdi ctimlesinin diger kisimlarina
ne kadar odaklanilmasi gerektigini gosterir.

Bir kelimenin skoru, kodlanan kelimenin sorgu vektoriiniin sorgulanan kelimenin
anahtar vektoriyle i¢ carpimi alinarak hesaplanir. Ornegin girdi ciimlesindeki birinci
pozisyondaki kelime i¢in 6zilgi islemi yapilirken ilk skor g; ve ki’in i¢ ¢arpimu, ikinci
skor g ve ky’nin i¢ ¢arpimu ile bulunur (Sekil [2.16).

Daha sonraki asamada bulunan degerler v/dj, = 8’e boliiniir (bu daha kararh gradiyentler
elde edilmesini saglar) ve degerlerin agirliklarini elde etmek i¢in bulunan sonuglara
softmax fonksiyonu uygulanir (Sekil 2.17)).

Softmax fonksiyonu skorlar1 normalize eder, boylece hepsi pozitif ve 1°den kiigiik
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olur. Softmax fonksiyonu ¢iktist her kelimenin o pozisyonda ne kadar etkili oldugunu
gosterir. Sonrasinda her kelimenin softmax skoru o kelimenin deger vektorii ile ¢arpilir
(Sekil 2.18).
Bu islemin amaci, yiiksek skorlu, yani odaklanmak istedigimiz kelimelerin etkisini
koruyup alakasiz kelimelerin etkisini azaltmaktir (0,001 gibi kiigiik sayilarla ¢arparak).
Son olarak agirlikli deger vektorleri toplanir. Bu toplam, o pozisyondaki 6zilgi katmani
ciktisini verir.
Pratikte tiim bu islemler birden fazla sorgu iizerinde matris ¢arpimlariyla yapilir. Sorgu
matrisi Q, anahtarlar matrisi K ve degerler matrisi V olmak lizere, asagidaki hesaplama
ile ¢ciktilar matrisi elde edilir:

KT

ligi(Q,K,V) = softmax(QW)V (2.2)
k

Girdi Duslinen Makineler
Kelime X1 Xo

gommeleri

Sorgular d1 do

Anahtarlar k1 - Ko -

Degerler Vq Vo

Skor qq - kq = 112 qi - ko = 96
Sekil 2.16: Skor hesabi
En ¢ok kullanilan ilgi fonksiyonlar: eklemeli ilgi [35] ve i¢ ¢arpim ilgisidir.

I¢ carpim ilgisi yukarida anlatilan algoritmanin /dj’ya boliinme kisminin bulunmadig1

halidir. Eklemeli ilgi ise tek bir gizli katman iceren ileri beslemeli YSA kullanarak
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uyumluluk fonksiyonunu hesaplar. Teorik karmasiklik olarak ikisi benzer olsa da, i¢
carpim ilgisi pratikte daha hizli ve daha alan-verimlidir (space-efficient) ¢iinkii yiiksek

oranda optimize edilmis matris ¢carpimi kodlamasi kullanilarak gerceklenebilir.

dy’min kiigiik degerleri i¢in iki mekanizma da benzer performans gosterirken, d; nin
biiyiik degerlerinde eklemeli ilgi 6lgeklemesiz olarak i¢ carpim ilgisini gecer. Yazarlar
bunun sebebi olarak, d;’nin biiyiik degerleri i¢in i¢ ¢arpimlarin hizli biiylimesini
gostermektedir. Bu, softmax fonksiyonunun ¢ok kiiciik gradiyentlere sahip olan bolgeler-

de sonu¢lanmasina sebep olur.

Girdi Dasunen Makineler
Kelime X4 Xo

gommeleri

Sorgular d1 do

Anahtarlar k4 - Ko -

Degerler Vq Vo

Skor di .- kg = 112 qq -ko = 96
8'e bolimu 14 12
Softmax 0.88 0.12

Sekil 2.17: Skorlar \/d}’ya béliiniir ve bulunan sonuglara softmax fonksiyonu uygulanir.
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Girdi

Kelime
goémmeleri

Sorgular

Anahtarlar

Degerler

Skor

8'e bolumu

Softmax

Softmax
X
Value

Softmax

X1

Duslinen

q4

q1.k1 = 112

14

0.88

« [

Z4

Makineler

X2

qd2

12

0.12

Va2

Z,

Sekil 2.18: "Diistinen" kelimesi i¢in 6zilgi katmani ¢iktisinin elde edilisi.

I¢ carprmlarin hizli bilyiimesini 6rneklemek gerekirse; g ve k ortalamalari 0, varyanslart
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1 olan bagimsiz rastgele degiskenler olsun. I¢ carpimlari g -k = Zfi 1 giki nin ortalamasi
0, varyans1 d;’dir.
Sonug olarak buna kars1 koymak i¢in i¢ carpimlar \/—lch ile ol¢ceklendirilmistir.

Sekil 2.19[da X matrisinin her satir1 girdi ciimlesinin bir kelimesine karsilik gelir.

X Q

K
\'
X w v

Sekil 2.19: Ozilgi katmani matris hesaplamasi.

Sekil 2.20[de ©zilginin matrislerle hesabi tek bir formiil olarak gorsellestirilmistir.

Q KT

softmax -

Sekil 2.20: Ozilginin matrislerle hesaplamasi.
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2.4.2.2 Cok-Imlecli Tlgi

dmoder boyutundaki anahtarlar, degerler ve sorgularla tek bir ilgi fonksiyonu hesaplamak
yerine, anahtarlar, degerler ve sorgularin £ adet farkli, 6grenilmis dogrusal izdiisiimleri-
nin (sirasiyla dy, di ve d, boyutlarina) kullanilmasi daha etkilidir. Burada her bir imle¢
icin ayrt W<, WK, WY agirlik matrisleri kullanilir, boylece her imleg igin farkli Q, K, V
matrisleri elde edilir (Sekil 2.21). Anahtarlar, degerler ve sorgularin bu izdiisiimlenmig

versiyonlarinin her birinde paralel olarak ilgi fonksiyonu yiiriitiiliir.

X

Dusunen
Makineler

ilgi imleci #0 ilgi imleci #1

Sekil 2.21: Cok-Imlegli ilgi icin Q, K, V hesabu.

Elde edilen d, boyutlu ¢iktilar u¢ uca eklenir ve bir kere daha izdiisiimii alinir. Bu islemi

asagidaki gibi denklemle ifade edebiliriz:

CokImleclillgi(Q,K,V) = Birlestir(imlecl,...,imlech)WO,
imlec; = I1gi(QW2, KWK VW)

Izdu§umler WQ c Rdmodelek WK c Rdmodelek W.V c RdmodeleV ve WO c thdemodel
l 4 ’ l

parametre matrisleridir.
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Déniigtiiriicti’de h = 8 tane paralel ilgi katmani/imleci bulunmaktadir. Bunlarin her biri
icin dy = dy, = dypge1/h = 64 olarak belirlenmistir. Her imlegteki boyutlar azaltildig

icin, toplam hesaplama maliyeti tam boyutlu tek bir imle¢ kullanmayla aynidir.

Yani her bir imle¢ icin yukarida anlatilan 6zilgi islemi farkli agirlik matrisleriyle
uygulanacak ve i = 8 adet farkli Z matrisi elde edilecektir (Sekil [2.22)).

Duslinen
Makineler

Sekiz ayri ilgi
imlecinde ilgi hesabi

llgi llgi llgi
imleci #0 imleci #1 imleci #7

Z, Z, Z,

Sekil 2.22: Cok-Imlegli Tlgi icin Z matrisleri.

Ancak Ileri Beslemeli YSA katmani birden fazla matris girdisi beklememektedir. Bu
yiizden elde edilen bu 4 = 8 matris, bir sekilde tek bir matrise sikistirlmalidir. Matrisler

ug uca eklenip yeni bir W© agirlik matrisi ile carpilarak Ileri Beslemeli YSA katmaninin
bekledigi boyutta bir Z matrisi elde edilir (Sekil 2.23)).

Bu yontem Ilgi katmaninin bagarimini iki yonden arttirir:

Oncelikle modelin farkl1 pozisyonlara odaklanma kabiliyetini yiikseltir. Yukarida drnek
olarak verilen "The animal didn’t cross the street because it was too tired" ciimlesinde

"it" kelimesinin neyi kastettiginin anlagilmasi gibi islerde kullanish olacaktir.

Ayrica ilgi katmanina birden fazla "temsil alt-uzay1” verir. Cok-Imlecli Ilgi uygulanirken
birden fazla (Doniistiiriicii i¢in 8 tane) we wk wVv agirlik matrisi kiimesi bulunmaktadir.
Bunlarin ilk degerleri rastgele atanmaktadir. Egitildikten sonra her bir kiime, girdi

climlesinin gobmmelerini farkli bir alt-uzaya yansitir.
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1) Tim ilgi imleclerini u¢ uca ekle 2) Modelle birlikte
egitilmis olan
Zy Z, Z, Z; Z, Z; Z; Z; agirhk matrisiyle carp
[ [ ] [ [ ] X

3) Sonug, tum ilgi imleclerinden bilgiler barindiran Z
matrisi olacaktir. Bu matrisi lleri Beslemeli YSA'ya génderebiliriz.

Sekil 2.23: Cok-Imlegli Ilgi igin Z matrisinin elde edilisi.

2.4.2.3 Doniistiiriicii’deki Ilgi Tiirleri
Déniistiiriicii Cok-Imlegli Ilgiyi ii¢ farkli sekilde kullanir:

¢ "Kodlayici-Kodgoziicii Tlgi" katmanlarinda sorgular bir 6nceki kod¢oziicii katma-
nindan, anahtarlar ve degerler de kodlayicinin ¢iktisindan gelir. Boylece kod¢ozii-
ciideki her pozisyon, girdi dizisindeki biitiin pozisyonlara bakar. Bu, diziden-
diziye modellerdeki klasik kodlayici-kod¢oziicii ilgi mekanizmasinin aynisidir
(36,37, 135]

e Kodlayicida 6zilgi katmanlart bulunur. Bir 6zilgikatmaninda, tiim anahtarlar,
degerler ve sorgular ayni yerden (kodlayicidaki bir 6nceki katmandan) gelir.
Kodlayicidaki her pozisyon, kodlayicinin 6nceki katmanlarindaki tiim pozisyonlara
bakar.

e Benzer sekilde, kod¢oziictideki 6zilgi katmanlari, kodcoziiciideki her pozisyonun
kendine ve kendinden dnceki tiim pozisyonlara bakabilmesini saglar. Oto-baglanim
ozelliginin korunmasi i¢in sola dogru bilgi akisinin engellenmesi gerekir. Bu

ozellik, ol¢eklenmis i¢ carpim ilgisinin icinde maskeleme yapilarak (—o<’a esitle-
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nerek) gerceklenmistir. Softmax fonksiyonunun girdisinde, yasakli baglantilara

kargilik gelen kisimlar maskelenmistir.

2.4.3 Pozisyonlu ileri beslemeli aglar

Ilgi alt-katmanlarina ek olarak, kodlayici ve kodgoziiciideki katmanlarin her biri bir tam
baglantili ileri beslemeli yapay sinir ag1 bulundurur ve bu ag her pozisyona ayr1 ayri
ve tamamen ayni sekilde uygulanir. Ag, aralarinda bir tane ReLLU aktivasyonu olan iki

dogrusal doniisiimden olusur.

FFN(x) = max(0,xW) +b1)W> + by (2.3)

Dogrusal doniisiimler, farkli pozisyonlarda ayni olup katmandan katmana farkli paramet-
reler kullanirlar. Diger bir deyisle; cekirdek boyutu 1 olan 2 adet evrisim gibidir. Girdi
ve ¢iktinin boyutu dy,0q¢; = 512, i¢ katmanin boyutu ise d sy = 2048’dir.

2.4.4 Kelime gomme ve Softmax

Doniistiiriicii’de, diger dizi iletim modellerine benzer olarak, girdi ve ¢ikt1 tiircelerini
dmoder boyutundaki vektorlere ¢evirmek i¢in 6grenilmis kelime gommeleri kullanilmigtir.
Ayrica, 68renilmis dogrusal doniisiim ve softmax fonksiyonlart da kodg¢oziicii ¢iktisini
siradaki tiirce olasilif1 tahminine cevirmek ic¢in kullanilmigtir. Doniistiiriicti’de de,
[38]’teki gibi iki gomme katmam ile pre-softmax dogrusal doniisiimii ayni agirlik

matrisini paylasmaktadir. Gomme katmanlarinda bu agirliklar v/d,,o4.; 1le ¢arpilir.

2.4.5 Pozisyona bagh kodlama

Doniistiiriicii hicbir 6zyineleme ve evrisim icermediginden, modelin dizideki siralamalari
kullanabilmesi i¢in tiircelerin dizideki goreli veya mutlak pozisyon bilgisinin aktarilmasi
gerekmektedir. Bunun i¢in, Doniistiiriicli her girdi kelime gommesine bir vektor ekler.
Bu vektorler modelin 6grendigi belli bir oriintiiyli takip eder, bu da modelin her
kelimenin pozisyonunu veya dizide farkli kelimeler arasindaki uzakligi bulmasina
yardimci olur. Bu de8erleri gomme vektorlerine eklemek, Q, K, V vektorlerine izdiisiimii
alindiginda ve i¢ ¢arpim ilgisi esnasinda gomme vektorleri arasinda anlamli uzakliklar
olusmasini saglar. Sekil [2.24]te kelime gommelerinin boyutunun 4 oldugu bir 6rnek

gosterilmigtir.

2.4.6 Doniistiiriicii’niin calisma sekli

Kodlayici girdi dizisini isledikten sonra en iistteki kodlayicinin ¢iktis1 K ve V ilgi

vektorlerine doniistiiriiliir. Bu vektorler her kod¢oziiciiniin, dogru pozisyonlara odaklan-
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masini saglayan "Kodlayici-Kod¢oziicii [1gi" katmaninda kullamlacaktir. Kodgoziicii her
adimda cikti1 dizisinin bir elemanim iiretir. Yukarida da anlatildig gibi kodg¢oziiciideki
ozilgi katmanlari, kodlayicidakinden biraz daha farkli calisir. Sekil [2.26] te Déniistiiriicii’ niin

calismasinda kodcoziiciiniin 3. adimi1 gosterilmistir.

POZJSYONA 1 1 (788 0.0001 1 091 1
BAGLI

KODLAMA
+ + +

KELIME

commELERi  x[ITITIT] x [ x

GiRDi Je suis étudiant

Sekil 2.24: Pozisyona Bagl Kodlama Ornegi.

Kodg¢oziiciti yigit1 ¢ikti olarak ondalikli sayilardan olusan bir vektor verir. Bu vektorii

bir kelimeye doniistiirmek en sondaki Dogrusal ve Softmax katmaninin isidir.

Kelime hazinemizdeki hangi am
kelime bu indise karsilik
geliyor?
En yuksek degerli
hiicrenin indisini al

(argmax)
log_olasiliklari [N EEENSREEEE— -
012345 - kelime hazinesi
’ boyutu

logitler Lerrrrrrerrrrerrrry b

.. kelime hazinesi

012345
i boyutu

4

Kodcéziicii yigiti ciktisi LLLT]

Sekil 2.25: Doniistiiriicii’niin  calismasinda Dogrusal ve Softmax katmanlar
gosterilmisgtir.

Dogrusal katman, basit bir tam baglantili YSA’dir. Bu katmanin ¢iktisi, modelin bildigi
tiim kelimeler i¢in ("modelin kelime hazinesi") bir skor vektoriidiir. Softmax katmani

bu skorlari, toplamlar1 1 olacak sekilde olasiliklara doniistiirtir.
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En yiiksek olasiliga sahip eleman bulunur (a¢g6zlii arama) ve karsilik geldigi kelime,
kodgoziiciiniin bu adiminin ¢iktist olarak verilir. Kodg¢oziiciide cikti tiretirken acgozlii

yaklasim, suboptimal ¢ikt1 dizileri ile sonuglanabilir.

Zaman

adimi 1 2 3 4

A 0.5 0.1 0.2 0.0

B 0.2 0.4 0.2 0.2

C 0.2 0.3 0.4 0.2

<CS> | 0.1 0.2 0.2 0.6

Sekil 2.27: A¢gozlii arama Ornegi

Diyelim ki modelin kelime hazinesinde "A", "B", "C", ve "<CS>" olmak iizere dort
kelime bulunuyor. Sekil[2.277de [39] her zaman adiminin altindaki dort say1 bu kelimelerin
o zaman adimi i¢in kosullu olasiliklarint gostermekte. A¢gozlii arama algoritmasi her
adimda en yiiksek olasiliga sahip kelimeyi secer. Boylece "A", "B", "C", "<CS>" ¢ikt1
dizisini elde ederiz. Bu ¢ikti dizisinin kosullu olasilig1 ise 0.5 X 0.4 x 0.4 x 0.6 =
0.048°dir.

Zaman

adimi 1 2 3 4

A 0.5 0.1 0.1 0.1

B 0.2 0.4 0.6 0.2

C 0.2 0.3 0.2 0.1

<CS> | 0.1 0.2 0.1 0.6

Sekil 2.28: Isin aramasi Ornegi

Eger algoritma ikinci adimda "B" yerine "C"yi se¢seydi, ii¢lincii adimdaki kosullu
olasilik degerleri de farkli olacakti (Sekil@). Bu durumda, algoritma "A", "C", "B",
"<CS>" dizisini iiretirse 0.5 X 0.3 x 0.6 x 0.6 = 0.054 bir 6ncekinden daha iyi olasiliga
sahip cikt1 dizisine erigmis oluyoruz. Goriildiigii gibi aggdzlii yaklagim optimal olmayan
cikt1 dizileri ile sonucglanabiliyor.

Bu sorunu ¢ozmek i¢in Isin Aramasi (bkz. Bolim[2.5]) ad1 verilen yontem kullanilir.
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2.5 Isin Aramasi

Bu yontem, arama agacini inga etmek i¢in s1g oncelikli aramayi (breadth-first search)

kullanir, ama her seviyede en yiiksek olasilikli k diigiimii hafizada tutar. Sekil 2.29[da

O
O O O 11 .365%233231

diesem Zusammenhan

O -4.37100887299 -6.61 741924286 -8, 52503392334 O O
In es nicht
-2.58806085587 O -10.9633693695 -13.194 1127777
der
-4, 68374061584

O
O O -s.aﬂgggésrsz

Das ist
-2 50628328323 -3.80509805679 O

sehr
-6.63600063324

nicht
o -B.66808414459 o
START <unk=

O O O O =

ein <unk=
-8.9191198349 -10.8660516739
Es ist O
-3.32215070724 -4, 35688257217

-12.3237371445

O

ist
O o -5, 72965526581
Kommission O O O
O

Die
-2.55455732346 -4,30209901962
geschlossen </g>
-8.85011482239 -B.91408443451 -8.91872310638
O -6.51372051239

<Unk=
-3.32281541824

O O O

sehr wichti
-8.43515110016 -11.0285682678 -11.0979833603

Sekil 2.29: Isin Aramasi
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k =5 olan bir 151n aramasi 0rnegi gosterilmistir. Bir sonraki seviye bu k diigiim agilarak
bulunur. Hala a¢gozlii bir algoritmadir, ancak yukarida bahsedilen, kK = 1 olan duruma
gore daha az a¢gozliidiir ¢linkii arama uzay1 daha genistir.

Her diigiimiin altindaki say1, dizinin oraya kadarki log olasiligidir. ay, a», a3 dizisinin
olasilig1, kosullu olasilik olarak hesaplanabilir:

P(ay,ay,a3) = P(a;)P(az|a;)P(as|ar,az).

Bu denklemin dogal logaritmast alindiginda toplam haline gelir. Arama, climle-sonu
(CS, yani </s>) tiircesi en yiiksek olasilikli tahmin olarak ¢ikinca biter.

Ik seviyede aramay1 k diigiimle baslattiktan sonra, en basiti modeli bu diigiimleri
kodgoziicli girdisi alarak k defa ¢calistirmaktir. Eger ¢ikt1 dizisinin maksimum uzunlugu
N ise en kotii durumda modeli N * k kere calistirmak gerekecektir.

Daha akillica bir ¢oziim ise; bu k tane diigiimii bir yi8ina koyup modele o sekilde
vermektir. Hesaplama paralellestirilebildiginden ¢ok daha hizli olacaktir. Eger M tane
girdi dizisi ¢evrilecekse, en etkili yigin boyutu k x M olacaktir.
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3. DENEYSEL METODOLOJI

En gelismis NMT modellerinden birisi olan Doniistiiriicii’niin OpenNMT-py gerceklemesi
analiz edilmigtir. OpenNMT-py, acik kaynakli (MIT) bir NMT sistemi olan OpenNMT nin
PyTorch portudur. Yapilan deneylerde, OpenNMT-py’1n &nceden egitilmis Ingilizce-
Almanca ¢eviri modeli kullanilmigtir: Standart egitim tercihlerini (training options)
kullanan Temel Doniistiirtici (Base Transformer) modeli. Tablo[3.1fda modelin kullandig:

onemli e8itim tercihleri gosterilmistir.

Cizelge 3.1: Temel Doniistiirticti Standart Egitim Tercihleri

Parametre Degeri
-layers 6
-rnn_size 512
-word_vec_size 512
-transformer_ff 2048
-heads 8
-encoder_type transformer
-decoder_type transformer
-train_steps 200000
-max_generator_batches 2
-dropout 0.1
-batch_size 4096
-batch_type tokens
-normalization tokens
-accum_count 2
-optim adam
-adam_beta2 0.998
-decay_method noam
-warmup_steps 8000
-learning_rate 2
-max_grad_norm 0
-label_smoothing 0.1
-valid_steps 10000
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Model, "SentencePiece" kelime ayristiricisi (tokenizer) [41]] ile islenmis WMT 17
Ingilizce-Almanca dogrulama (validation) ve egitim verileri ile egitilmistir. WMT, her
y1l makine cevirisi alaninda yapilan bir ¢alistay/konferans serisidir ve her yil bu alandaki

bilimsel aragtirmalarda kullanilacak veri seti sunar.

SentencePiece

SentencePiece gozetimsiz (unsupervised) bir metin kelime-ayristiricisidir (text tokenizer).
Cogunlukla YSA-tabanli metin iiretme sistemlerinde, kelime hazinesinin modelin
egitiminden Onceden belli oldugu durumlarda kullanilir. Alt-kelime birimleri algoritmasinin,
islenmemis ciimlelerden direkt egitim eklentisi ile yeniden gerceklenme- sidir. SentencePiece,
bayt-cifti-kodlamasi [36] ve "unigram" dil modeli [42] olmak iizere iki kelime
parcalama (segmentation) algoritmasini desteklemektedir. Ornegin; test verisi ciimlelerinden
"28-Year-Old Chef Found Dead at San Francisco Mall" ciimlesinin SentencePiece ile
ayristirtlmig hali: "_28 - Y ear - O 1d _Chef _Found _Dead _at _San _Francisco _Mal 1"
seklindedir.

Deneylerde yi1gin biiyiikliigii hep 10 olarak alinmistir, yani her seferinde 10 tane
climlenin cevirisi yapilmaktadir.

Deneyler, Ingilizce-Almanca cevirisi ile, WMT’ 17 test verisi (newstest2017) ile, Intel(R)
Xeon(R) CPU E5-2680 v3 @ 2.50GHz ve NVIDIA GeForce GTX TITAN XP GPU
tizerinde gerceklestirilmistir. Veri kiimesi secimi basarimi etkilemedigi i¢in deneylerde
3004 ciimleden/satirdan olusan tek bir veri kiimesi kullanilmistir. Degerlendirme asama-
sinda ceviri kalitesi i¢in BLEU skorlari, hiz i¢in ise ¢ikarsama calisma zamanlari

kullanilmustir.
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4. SONUCLAR

4.1 Farkh Yapilandirma Parametreleri ile Doniistiiriicii

OpenNMT-py etrafina bir DYSA mikroservisi kurduk ve uctan uca basarimi olctiik.
Agdaki iletisime harcanan zamanin, modelin kendisinin ¢alisma zamanina kiyasla ¢cok
daha az oldugunu ve darbogaz olusturmadigini gézlemledik. Yani, makine ¢evirisi yapan
DYSA mikroservisi sistemleri i¢in darbogaz modelin kendisidir. Sonug olarak, sinirsel
makine cevirisi mikroservislerini hizlandirmak i¢in sinirsel makine ¢evirisi modeline
odaklanmak gerekir. Doniistiiriicii modelini detayli bir sekilde analiz ettik, bunun
icin Oncelikle OpenNMT-py’1n Doniistiiriicii ger¢eklemesinin, farkli yapilandirma
parametreleri ile CPU’da zaman 6l¢iimiinii yaptik. 100 ve 500 satirlik girdi metinlerinde
¢ikarsama (inference) icin sonuglar karsilastirdik (Cizelge [.1). Vaswani vd. [5]],
yapilandirma parametreleri ile BLEU skorlarindaki, yani ¢eviri kalitesindeki degisimi
incelemistir, ancak bildigimiz kadariyla bu parametrelerin basarima etkisini inceleyen
bir calisma literatiirde bulunmamaktadir.

Katman sayis1 N arttik¢a, ceviri zamani beklendigi gibi dogrusala yakin bir sekilde
artmaktadir. Ancak N = 8’den sonra keskin bir artis gozlenmektedir (bkz. Sekil @.T)),
aynt davranig GPU’da da gozlenir (bkz. Cizelge §.2)). Bu davranigin sebebi, N arttik¢a
modelin boyutunun da artmasidir (bkz. Cizelge 4.2). Deneylerde kullanilan bilgisayarin
onbellek boyutlari: L1: 32K, L2: 256K, L3: 30720K seklindedir. Bu yiizden N = 6 iken
model L2’ye sigmakta ancak N = 8 i¢in L3 6nbellek kullanilmaktadir, bu da ¢alisma
zamaninda biiyiik bir artisa sebep olmaktadir.

Cizelge ilgi imleci sayisinin (4) azalmasinin bilyiik bagsarim kazanci ve az miktarda
ceviri kalitesi kaybi ile sonuglandigini gostermektedir (bkz. 3. satir). Ayrica katman
sayisini (N) azalttigimiz zaman, BLEU skorunun azaldigimi ancak yiiksek miktarda
basarim kazanci elde ettigimizi gozlemledik (bkz. 2, 9 ve 10. satirlar). 2, 11 ve 13.
satirlar ise biiyiik modellerin daha iyi ¢eviri kalitesine ancak daha diisiik basarima sahip
oldugunu gostermektedir.

Modelin bagsarimi yapilandirma parametrelerindeki degisimden kolayca etkilenmektedir.
Modelin davranisini daha iyi anlayabilmek i¢in tiim modelin detayli analizine ihtiyacimiz

oldugu goriiliir.
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Cizelge 4.2: Katman sayis1 degisimi ile model boyutundaki degisim

N | GPU’da 100 | GPU’da 500 | Parametreler (x 10°) | Model
satirhk girdi | satirhk girdi boyutu(KB)
2 | 8.105s 43.207 s 36 137.330
4 | 8.590s 46.210s 50 190.735
6 | 8.710s 55.451 s 65 247.955
8 | 14.156 s 72.894 s 80 305.176
500
450
400
— 350
g 300
g 250
N 200
:E 150

0 2 4 6 8 10

Katman Sayis1
——100 satir —e—>500 satir

Sekil 4.1: Ceviri zaman1 - Katman sayis1 grafigi

Bu motivasyonla, Temel Doniistiiriicii’niin CPU ve GPU’da detayli zaman analizini
yaptik.

4.2 Detayh Doniistiiriicii Basarimi

Tablo [4.3]de gosterildigi gibi, kod¢oziicii CPU’da toplam g¢eviri zamaninin %60’ 1n1
alirken, GPU’da %41 ini almakta; iiretici ve 1s1n aramasi ise birlikte CPU’da toplam
zamanin %32’sini, GPU’da %45’in1 almaktadir. Kod¢oziiciiniin GPU’da daha az oranda
zaman almasinin nedeni biiyiik matris carpimlari icermesidir. Buna kargilik, 151n aramasi
daha Once de belirtildigi lizere siral bir islemdir ve GPU’da gecirdigi zaman orani daha

biiyiiktiir.

4.3 Isin Aramasi

Isin aramasinin temel adimlart su sekildedir: Bir ciimlenin ¢evirisi esnasinda, 1s1n
aramasi uygulanirken ilk iterasyonda sadece tiirce olasiliklar1 mevcuttur. Isin aramasi,
en yiiksek olasiliga sahip k tane tiirceyi secer. Ikinci iterasyondan itibaren, 151n aramasi
yeni tiirce olasiliklarin1 o dala ait onceki toplama ekler, daha sonra ayni islemi (en

yiiksek olanlar1 segme) buldugu yeni olasilik degerleri ile uygulayarak devam eder.
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Cizelge 4.3: Temel Doniistiiriicii’niin CPU ve GPU’da zaman analizi

Katman CPU | CPU GPU | GPU
oranlari oranlari
Cok-Imlegli Tlgi 7s 0.56% 1.8s | 0.33%
Kodlayic1 | Normalization I.1s 0.09% 0.2s 0.04%

Ileri Beslemeli YSA | 7.5 0.60% 0.8s 0.15%
Indirgenmis Cok-| 358s | 28.70% 87.3s | 16.22%

Imlecli Ilgi

Kodc¢oziicii | Normalizasyon 23.8s | 1.91% 11.9s |221%
Cok-Imlecli Ilgi 2429s | 1947% | 63.3s | 11.76%

Normalizasyon 22.8s | 1.83% 12.1s | 2.25%

Ileri Beslemeli YSA | 102.3s | 8.20% 48 s 8.92%

Uretici | Uretici 119.3s | 9.56% 2s | 0.37%
Isin Aramasi | Isin Aramasi 276 s | 22.12% 238s | 44.22%

TOPLAM 1247.6 s 538.19s

Ceviri kalitesini yiikseltmeyi amaglayan 151n aramasi, malesef li¢ tane basarim darbogazi
olusturur. Oncelikle, sistemin verileri teker teker islenmesine zorlayan siral bir islemdir.
Ikinci olarak, en sonda kullanilmayacak olan kelimelerin kod¢oziimii gibi fazladan
bir¢ok gereksiz islem icerir. Son olarak ise diizensiz bir iglemdir ve bu ylizden yiiksek
diizey (yavas) dillerde gerceklenmeyi gerektirir. Diisiik diizey (hizli) dillerde gerceklen-
diginde ise yiiksek miktarda miihendislik masraflarina yol acar.

Bu sebeplerle, 1s1n aramasi modelin darbogazidir. Diger parametreleri iyilestirmek az
bir miktar veri hacmi artis1 saglayacakken; 1s1n aramasini x kat hizlandirmak, veri
hacmini 5x katina ¢ikaracaktir (1s1n boyutu 5 iken). Bu nedenle 151n aramasi iglemini

derinlemesine inceledik.

4.4 Isin Boyutu - Basarim ve BLEU Skoru

Isin boyutunu arttirmak c¢eviri zamaninin daha uzun olmasina yol acar, fakat aym
zamanda ceviri kalitesini de arttirir. Bu iligkiyi gormek i¢in 151n boyutunu degistirerek,
ceviri zamanin Ol¢gtikk ve BLEU skorlarin1 hem kelime hem tiirce bazinda hesapladik
(Tablo [4.4)).

Isin boyutunun basarima biiyiik oranda etkisi varken, ceviri kalitesine etkisinin diisiik
oldugunu gozlemledik. Buna ek olarak, 1s1n boyutu kelime-seviyesinde BLEU skorunu
oldukca etkilerken, tiirce-bazinda hesaplanan BLEU skoruna pek fazla etki etmemektedir.
Bunun sebebi iizerine teorimiz: 151n aramasi sonuclart tiirce seviyesinde eniyilestirdigin-
den (her seferinde tiirce olasiliklarina bakarak, en yiiksek olanlarini seciyor), daha
1yl sonug elde etmek icin daha kii¢iik 151n boyutlarina ihtiya¢ duyar. Malesef ceviri

kalitesi, kelime-seviyesinde BLEU ile Olciilmektedir. Yani aslinda, 1s1n aramasi tiim
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Cizelge 4.4: CPU’da Isin Boyutu - Ceviri Zamani ve BLEU Skoru

Ismn Ceviri Kelime- | Tiirce-

Boyutu | Zamani bazinda| bazinda
BLEU | BLEU

2 665.51 s 27.58 33.77

3 856.17 s 27.88 33.93

4 1087.96s | 27.99 33.99

5 1247.60s | 28.09 33.97

10 2092.67s | 28.07 33.69

15 2931.36s | 27.83 33.37

arama uzayin diizgiin bir sekilde gezecek kadar kuvvetli degildir, bu yiizden de karar
verirken eksik bilgi kullanir. Kelime odakli yapilan 1s1n aramasinin kelime-seviyesinde
BLEU skorunun daha yiiksek olabilecegini gosterdigi i¢in bu bulgunun 6nemli olduguna
inaniyoruz.

Isin aramasinin davranisini daha iyi anlayabilmek icin en yiiksek k. olasiliga sahip
token’1 segme sikliklarini analiz ettik (Sekil [4.2).

X S L AR WAN N |/ | .
|~ : |
| | | =
|I I."
|/ ||| | -
| "
\ | | E |ﬁ| ||
e N, [ v_\_/]_\\_/_-"'\ .'Ir‘-v_. \ 'h"\l_- \ Ilﬁ | |
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Sekil 4.2: Isin aramasinin en yiiksek k. olasiliga sahip tiirceyi segme sikligi - tiircenin
climledeki siras1 grafigi.

Isin aramasi, ortalama olarak %68 siklikla en yiiksek olasilifa sahip token’1, %14
siklikla 2. en yiiksegini seciyor. Bu frekans 3. en yiiksek olasiliktaki token icin %6’ya
diisiiyor. Buna ek olarak 70-80. tokenlardan sonra frekans dagiliminin diizensizligi
kolaylikla goriilebilir. 90. token ve sonrasinda ise 151n aramasi, sadece en yiiksek ilk
3 arasindan sec¢im yapiyor, yani diisiik siralamadaki token’lardan vazge¢mis durumda.
Bu deney, 151n biiyiikliigiiniin 5 olarak secilmesinin yeterli oldugunu, ve ¢ikarsama
esnasinda 151n biiyiikliigiiniin degistirilmesinin ¢eviri kalitesini diisiirmeyecegini goster-

mektedir. Tablo d.4] teki sonuglar bu ¢ikarimimizi dogrular niteliktedir.
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4.5 Isin Aramasinda Kelime Hazinesi Boyutu

Yukarida da gosterildigi iizere 1s1n aramasi sinirsel makine cevirisinin darbogazidir.
Bu iglemi hizlandirma iizerine bir¢ok arastirma yapilmistir. Popiiler metotlardan bir
tanesi kelime hazinesi boyutunu azaltmaktir [17,|18]]. Daha kiiciik bir kelime hazinesi
kullanmak daha hizli ¢eviri yapilmasini sa8lar, ancak literatiirde mevcut calismalar
bunun asil sebebini aciklamamaktadir.

Isin aramasinin, iireticinin olasilik ¢iktilarim1 kullandigini biliyoruz. Bu olasiliklari,
aktif yollarin 6nceki birikimli toplamlarina ekliyor ve en yiiksek k tanesini seciyor.
Ancak kelime hazinesinin kullanimini igeren tiim islemler gibi, ¢cok biiyiik bir listenin
icinden en biiyiik k taneyi secmek de uzun zaman aliyor. Bu davranisi daha iyi anlamak
icin kiigiik ve biiyiik kelime hazineleri kullaniminda, 151n aramasinin detayli zaman
analizini ¢ikardik. OpenNMT-py’1n Doniistiiriicii’siinde 151n aramasi1 agamasinin onemli
adimlarinin s6zde kodu ve satir-satir zaman analizi Tablo[d.5[ te verilmistir (ara basamak-

lar atlanmugtir).

Cizelge 4.5: 3004 satirlik girdi ile CPU’da 151n aramasinin detayli zaman dokiimii

Sozdekod Alt- Kelime
kelime- | hazinesi
hazinesi

Eger ciimle basi ise:

1s1n_skorlar1 = tiirce olasiliklari 0.01s 0.01s

Degilse:

Mevcut tiirce olasiliklarini, o yoldaki tiircelerin olasiliklart | 4.1 s 11.3s
toplamina esit olan 151n_skorlarina ekle

Eger <CS> (ctimle sonu) tiircesi gelirse, yolu burada durdur | 11.4 s 13.3s

ve ¢cocugu olmasina izin verme

En yiiksek olasilikl1 k tane tiirceyi bul 15.8s 184.9 s

Kelime hazinesinde bu tiircelerin indislerini bul ve kaydet | 13.9s 34s

Tutulan 151n aramasi bilgilerini giincelle 15.5s 17.4s

Eger en yiiksek olasilikli k tiirceden biri <CS> ise bu yolu | 12.3 s 12.8 s
bitmis yollara ekle
TOPLAM ISIN ARAMASI ZAMANI 82.73 s 25278 s
BLEU SKORU 17.42 28.09

Tiim kelime hazinesi kullanildiginda, kelime hazinesi on binlerce kelime/tiirce i¢erdigi
icin en ¢ok zaman alan adim 3. adim olmaktadir (toplam 252.78 saniyelik 151n aramasinin
184.9 saniyesi). MUSE (Multilingual Unsupervised or Supervised word Embeddings)
[43]] yardimiyla bir alt-kelime hazinesi olusturduk. MUSE modeli bir sozliik olusturmak
amactyla, iki dilin vektdr uzaylarim hizalar. Girdi olarak verilen ciimledeki her kelime

veya tiirce icin, egitilmis MUSE modeli, hedef dilin (bu ¢aligma i¢in Almanca) hizalanmis
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vektor uzayindaki en yakin n kelimeyi veya tiirceyi bulur ve bunlari iceren bir alt-kelime
hazinesi olusturulur. Bu sekilde, kelime hazinesinin boyutu yiiz veya daha az elemana
diisiiriilmiis olur. Bu ¢o6ziim ile 3. adim, toplam 82.73 saniyelik 1s1n aramasi asamasinin
sadece 15.8 saniyelik kismin1 alir. Alt-kelime hazinesi kullanarak, 1g1n aramasi 3 kat

hizl1 gerceklestirebilmemize ragmen, ¢eviri kalitesi olumsuz etkilenmisgtir.
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5. DEGERLENDIRME

Bu tez ¢aligmasi kapsaminda, oncelikle Vaswani vd.’nin 6nerdigi YMC modeli Doniistii-
riicii’niin etrafina bir YSA mikroservisi kurulmustur. Bu mikroservisin darbogazlari
belirlenmis ve kiiciik girdi boyutuna bagh olarak ag haberlesmesinin, goriintii isleme
yapan mikroservislerin aksine, darbogaz olmadigi goriilmiistiir. Bu durumda, bu YSA
mikroservisinin hizlandirilmasi i¢in modelin kendisinin hizlandirilmasi gerektigi ¢ikaril-

mistir.

Modelin basarimini etkileyen faktorleri tespit edebilmek i¢in Doniistiiriicii farkli yapilan-
dirma parametreleri ile ¢aligtirilmis ve modelin bagariminin bu yapilandirma parametre-
lerinin degisimine olduk¢a hassas oldugu gozlenmistir. Daha sonra, davraniginit daha
iyi anlayabilmek adina Doniistiiriicii’niin detayli zaman analizi yapilmistir. Tek basina
biiytik bir darbogaz bulunmamakla birlikte ¢eviri adimlarindan biri olan 151n aramasi
asamasinin biiyiik bir verimsizlik kaynagi oldugu gézlemlenmistir. Bunun iizerine 151n

aramasindaki her bir adimin zaman gereksinimleri detayli olarak analiz edilmistir.

Ayrica ceviri kalitesi metrigi olan BLEU Skoru’nun, tiirce bazinda hesaplandiginda, 1sin
boyutuna duyarsiz oldugu gosterilmistir. Son olarak, iiretici ve 151n aramasinin birlikte
toplam ¢alisma zamaninin CPU’da %32’sini, GPU’da %45’ini aldi1g1 gozlemlendi. Bu
agsamalarin bagsarimi, kelime hazinesinin boyutuna dogrudan bagh oldugu icin daha
kiiciik bir kelime hazinesi kullanildiginda model hizlanacaktir. Isin aramasi iglemi,
MUSE yardimiyla alt-kelime-hazinesi olusturularak 3 kat hizlandirilmistir, ancak alt-

kelime-hazinesinin se¢imi ¢eviri kalitesini etkilemektedir.

Sonug olarak, Doniistiiriicii dogal dil isleme alaninda bir doniim noktas1 olmus ve dizi
modellerinde genis bir yer edinmistir. Tez kapsaminda Doniistiiriicii-tabanli uygulamala-
rin eniyilenmesi i¢in onerilerde bulunulmustur. Doniistiiriicti’ler, hizlandiricilar iizerinde
yiiksek bagsarim gostermekte, 151n aramas1 agsamasi bir¢ok yonden verimsizlige neden
olmakta, ve iiretici de eniyileme ¢aligmalari i¢in iizerine yogunlagilabilecek asamalardan

birisi olarak karsimiza ¢cikmaktadir.
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5.1 Gelecek Calismalar

Tez kapsaminda basarimi detayli olarak incelenen Doniistiiriici’yli hem hiz hem
de ceviri kalitesi bakimindan iyilestirmek i¢in Onerilen alt-kelime-hazinesi yontemi
gelistirilebilir. Mevcut haliyle 151n aramasi hizini 3 kata ¢ikaran yontem, ¢eviri kalitesini
diisiirmektedir. Bunun i¢in alt-kelime-hazinesinin secimi i¢in daha farkli yontemler
uygulanabilir. MUSE modelinin egitiminde kullanilan veri seti genisletilebilir veya
modelin daha iyi egitilmesi saglanabilir. Bu sekilde, elde edilen hizalanmis kelime
vektorleri birebir ¢eviriye daha yakin sonuglar verecek ve elde edilen alt-kelime-hazinesi
yiiksek ceviri kalitesi i¢in yeterli olacaktir.

Ayrica 151n aramasinin tiirceler iizerinden ilerleyip ceviri kalitesinin kelimeler tizerinden
Olctilmesi ve buna ek olarak BLEU Skoru’nun tiirce bazinda incelendiginde 1sin
boyutuna duyarsiz olmasi, 151n aramasi yonteminde ve BLEU Skoru 6l¢iimiinde yapilabi-

lecek iyilestirmeler icin yol gostermektedir.
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