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Ozet

Giris: Birbirinin ¢evirisi olan metinlerden olusan ve ciimle seviyesinde hizalanmus olan paralel derlemler
Istatiksel Bilgisayarli Ceviri (IBC) icin temel egitim verisi gorevini gormektedir. Yiiksek bagarili ceviriler
yiiksek sayida 6rnek iceren egitim verileri ile miimkiin olmaktadir ve IBC sisteminin ¢iktilarinin kalitesi ciimle
ciftlerinin kalitesiyle dogrudan alakalidir. Bu caligma, biiyiik ve giiriiltiilii bir paralel derlemin veya filtrelenmis
kaliteli bir derlemin egitim verisi olarak kullanimimin etkilerini gozlemlemek amaciyla yapilmistir. Deneyler

Ingilizce ve Tiirkge dilleri arasinda caligan IBC sistemlerinde gergeklestirilmistir.

Yontem: Biiyiik bir paralel derlemdeki hatalar1 elle gidermek pek miimkiin olmadifindan, paralel bir climle
ciftinin dogru olup olmadigini belirlemek icin otomatik bir degerlendirme yontemi gerekmektedir. Paralel
derlemde yer alan paralel ciimle ciftlerini kaliteli veya kalitesiz olarak siniflandirmak icin gelistirilen makine
ogrenmesi tabanli bir simflandirici, 1 milyon paralel climle iceren bir paralel derleme uygulanmis ve 600 bin
kaliteli paralel ctimle elde edilmistir. Tiim paralel derlem ve filtrelenmis kaliteli derlem igerisinden secilmis

farkl1 bityiikliiklerdeki egitim verileriyle IBC sistemleri egitilip basarilari karsilagtirilmigtir

Sonug: Paralel derlem biiyiikliigiiniin etkilerini gozlemleyebilmek icin ilk olarak farkli biiyiikliiklerde egitim
verileri ile deneyler yapilmistir. Beklenildigi gibi deneyler IBC sistemlerinin bagarisinda etkili olan en dnemli
faktoriin egitim verisinin biiytikliigii oldugunu gostermistir. Yine deneylerden elde edilen sonuglara gore
filtrelenmemis derlemin tamaminin kullamlmasindansa sadece filtrelenmis kaliteli kismu ile daha yiiksek
basarilar elde edilebildigi gibi uzun calisma zamanlar1 kisaltilabilmektedir. Gelistirilen filtre kullanilarak
derlemin kaliteli olarak isaretlenen %60°1 ile sistem egitilmis ve derlemin tamamu ile egitilen sisteme gére BLEU

puaninda %2.77 goreceli iyilesme basarilmstir.

Tartisma: Gelistirilen kalite filtresi sayesinde giiriiltiilii bir paralel derlemden elverissiz 6rneklerin ayiklanmasi
ile elde edilen daha kiigiik ve kaliteli bir derlem ile daha basarili IBC sistemlerinin gelistirilebilmesi miimkiin
olmaktadir.
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Summary

Introduction: A parallel corpus plays an important role in statistical machine translation (SMT) systems. Higher
translation accuracy can be achieved when machine translation systems are trained on increasing amounts of
training data and the quality of an SMT system output extremely depends on the quality of sentence pairs. This
study focuses on the effect of using a large parallel text versus using a filtered high-quality corpus. The

experiments are carried out for an English-to-Turkish SMT task.

Method: Automatic parallel sentence quality evaluation method is required because it is not possible to correct
the mistakes in a large parallel corpus manually. Therefore, we develop a machine learning based classifier to
classify parallel sentence pairs as high-quality or poor-quality. We applied this classifier to a parallel corpus
containing 1 million parallel English-Turkish sentence pairs and obtained 600K high-quality parallel sentence
pairs. We train multiple SMT systems with various sizes of entire raw parallel corpus and filtered high-quality

corpus and evaluate their performance.

Results: Several experiments are conducted with our entire raw parallel corpora and filtered high-quality parallel
corpus. To see the impact of the parallel corpus size, we run tests with different corpus sizes up to 1M sentences.
As expected, our experiments show that the size of parallel corpus is a major factor in translation performance.
However, instead of extending corpus with all available ‘“so-called” parallel data, a better translation
performance and reduced time-complexity can be achieved with a smaller high-quality corpus using a quality
filter. By using only 60% of the raw training data 2.77% relative improvement in BLEU score can be achieved

with a quality classifier based filtering.

Discussion: The experiments show that our filtering method can be used for extracting unsuitable pairs from a
noisy parallel corpus and the remaining pairs can still be effective in achieving results as high as the results of

the entire raw corpus.



1. Giris

Birbirinin cevirisi olan metinlerden olusan ve ciimle seviyesinde hizalanmus olan paralel derlemler Istatiksel
Bilgisayarhi Ceviri (IBC) icin temel egitim verisi gorevini grmektedir [1]. Paralel derlemler IBC nin yan1 sira sdzciik
belirsizligi giderme, bilgi erisimi gibi diger dogal dil isleme alanlarinda da kullamlmaktadir. Yiiksek basarili bir IBC
sistemi icin en cok zaman alan islem, paralel ciimle ciftlerini iceren bir paralel derlem olusturmaktir. IBC’nin
bilesenlerinden olan ¢eviri modeli parametrelerin kestirimi icin biiyilk boyutlarda egitim verisine ihtiya¢ duymaktadir
[2]. Bu sebepten yiiksek bagarili geviriler yiiksek sayida 6rnek iceren egitim verileri ile miimkiin olmaktadir [3]. IBC
sisteminin ¢iktilarinin kalitesi ciimle ¢iftlerinin kalitesiyle dogrudan alakalidir. Erisilebilir paralel metin derlemlerinin
bir kismu simirli sayida dil igin Birlesmis Milletler, Avrupa Parlamentosu, Kanada Parlamentosu gibi cok dilli
organizasyonlar ve devletler tarafindan iiretilmektedir. Insan emegiyle paralel derlem olusturmak oldukca maliyetli ve
zaman gerektirdigi igin paralel derlemler genellikle otomatik yontemlerle iiretilirler. Otomatik iiretilen paralel
derlemler hatalar ve belirsizlikler icerebilirler. Paralel olmayan ctimleler iceren, diisiik kalitede bir egitim derlemi
diisiik kalitede cevirilere sebep olmaktadir [2]. Otomatik {iiretilmis bir derlemdeki giiriiltii, kaynak ve hedef
dokiimanlardaki farkliliklardan, aslina uygun olmayan cevirilerden veya ctimle hizalama hatalarindan meydana
gelebilir. Biiyiik bir paralel derlemdeki hatalar elle gidermek pek miimkiin olmadigindan, paralel bir ciimle ciftinin
dogru olup olmadigin1 belirlemek icin otomatik bir degerlendirme yontemi gerekmektedir [4]. Otomatik degerlendirme

yontemi eslesen sozciikler, ciimle uzunluk iliskisi, dilbilgisel dogruluk, akicilik gibi etkenlerden faydalanabilir.

Bu calisma, bilyiik ve giiriiltiilii bir paralel derlemin veya filtrelenmis kaliteli bir derlemin egitim verisi olarak
kullamminin etkilerini gozlemlemek amaciyla yapilmistir. Deneyler Ingilizce ve Tiirkce dilleri arasinda calisan IBC
sistemlerinde gergeklestirilmistir. Boliim 2’de mevcut ¢alismalardan Boliim 3’te kullanilan egitim verisinden, Bolim

4’te de paralel derlem filtreleme yonteminden ve deneysel sonuglardan bahsedilmektedir.
2. Tigili Calismalar

Paralel olmayan ctimle ciftlerinin filtrelenmesi islemi paralel metin madenciliginin son isleme adimlarindan biri olarak
diistiniilmektedir. Resnik ve Smith’in [5] gelistirdigi paralel metin elde etmek icin Web’i tarayan sistemde geviri
benzerligi ol¢iisii adini verdikleri bir 6zellik, toplanan verileri temizleme isleminde kullanilmistir. Ceviri benzerligi
Ol¢iisti kaynak metinde yer alan sozciiklerin ¢evirilerinin hedef dildeki metinde yer alip almadigina bakilarak elde

edilen bir dl¢tittiir.

Khadivi ve Ney [6] ciimle uzunluklarini ve geviri olasilig: dl¢iisiinii kullanan kural tabanli bir model gelistirmistir ve
Avrupa Birligi sitesinden elde edilen bir paralel derlemi bu modelin iirettigi sonuglara gore siralayarak iistteki
%97,5’lik kissmla BLEU puanim 46,8 den 47,2’ ye ¢ikarmayi basarmuslardir. Yasuda ve digerleri [7] ingilizce—Cince
dilleri arasinda her ciimle i¢in dil modelleriyle hesaplanan karmasiklik skoru ile egitim verisindeki olumsuz 6rnekleri
eleyerek %1,76 BLEU puan: civarinda ilerleme kat etmistir. Liu ve Zhou’nun [4] calismasinda paralel ciimlelerden
cesitli dilsel ozellikler ¢ikartilarak bir 6zellik vektori elde edilmis ve Destek Vektor Makineleri (DVM) yardimiyla
problem, bir siiflandirma problemi olarak ele alinmustir. Yapilan testler sonucunda 40 binlik bir derlemde 0,88
tutturma ve bulma sonuglarimi elde etmiglerdir. Taghipour [2] ise dil modeline ve IBM c¢eviri modeline dayali
ozellikleri kullanarak gelistirdikleri yontemde siniflandirma islemi i¢in maksimum entropi modelini kullanmislardir.
48 binlik Farsca—Ingilizce paralel derlem iizerinde yapilan deneyler sonucu sistemlerinin %98,3 dogruluk diizeyinde
calistigr gosterilmistir. Munteanu ve Marcu tarafindan [8] yapilan ¢aligmada paralel olmayan haber kaynaklarindan

Cince, Arapca, Ingilizce paralel ciimleleri bulan bir sistem gelistirilmistir. Maksimum entropi simflandiricisi ile



climleleri uzunluk, eslesme ve sozciik hizalama sonucu elde edilen 6zellikleri kullanarak siniflandiran bu sistem ile

Arapca-Ingilizce bir derlemde 0,94 tutturma ve 0,67 duyarlilik sonuglari elde edilmistir.

Yine bu caligmayla iliskili olarak Schwenk’in [9] tek dilli metinleri geviren ve sonrasinda filtreleyerek egitim verisine
ilave eden yaklasimi, Matsoukas’in [10] egitim verisindeki ciimlelere farkli agirliklar veren yontemi ve Axelrod’in

[11] 6zel bir konuya gore egitim verisinden 6rnek secen yontemi gosterilebilir.
3. Egitim Verisi

Bu caligmada haber metinleri [12], yazinsal metinler [13], film altyazilar1 [14] ve ¢ok dilli Web sayfalari [15] gibi
farkli kaynaklardan alinan 1 milyon paralel ciimle ¢ifti iceren bir derlemden faydalamlmigtir. Bu kaynaklar ctimle
seviyesinde hizalanmis olsa da, 6nemli hizalama hatalar icermektedir. Dolayisiyla, hizalama problemlerini gidermek
ve belirli bir kalite seviyesini korumak icin her bir derlemdeki paralel ciimle ¢ifti 6n elemeden gecirilmistir. S6zliik
tabanli bir ciimle hizalama araci olan Champollion [16] aract bu 6n eleme islemi i¢in kullanilmig ve bu islemden sonra

deneylerde kullamlan egitim verisi olusturulmustur. Derlemlerin i¢erdigi ciimle sayilari Tablo 1’de gosterilmistir.
4. Deneyler

Yapilan ilk aragtirma, paralel veriyi olugturan kaynaklarin kalitesini gozlemlemek icin yapilmistir. Adil bir
kargilagtirma  yapabilmek icin egitim verisinin biiyiikliigiiniin ¢eviri Kkalitesine olan etkisinden kaginmak
gerekmektedir. Bu sebeple paralel verilerden esit biiyiiklikte (150K ciimlelik) pargalar almarak IBC sistemleri
egitilmis ve sistemlerin performanslari yine her bir kaynaktan esit sayida ornek alinarak olusturulan 4K ctimlelik bir
test kiimesi iizerinde ol¢iilmiistiir. IBC sistemlerinin egitimi icin MOSES araci [17]; basar1 6lgiisii olarak sistem
ciktilari ile referans gevriler arasindaki benzerligi olcerek elde edilen BLEU puant [18] kullamlmustir. Tablo 2°de her

derlemin ciimle bagina diigen ortalama sozciik sayisi1 ve geviri bagarilar1 verilmektedir.

Tablo 2’deki sonuglar yorumlandiginda, ceviri kalitesinde dnemli farkliliklarin oldugu goriilmektedir. Bu duruma yol
acan etkenler igerdikleri sozciik sayisimn yan sira geviri kaliteleri ve hizalama hatalaridir. Dolayisiyla, kaliteli ctimle

ciftlerini kalitesiz olanlardan ayiracak bir siniflandirici faydali bir 6n isleme adimu olarak diisiiniilebilir.

4.1. Kalite Smiflandiricisi

Derlemdeki her bir paralel ciimle cifti icin birbirlerinin uygun cevirileri olup olmadigim denetleyen bir yonteme
ihtiya¢ duyuldugu igin; ceviri kalitesi ile iligkili oldugu disiinilen Ozelliklerden faydalanarak otomatik bir
siniflandirict gelistirilmistir. Ceviri kalitesi sadece hizalamanin dogruluguna bagh degildir, aym1 zamanda dilbilgisel

dogruluk, akicilik ve dogru sozciik kullanimu da kaliteyi degerlendirmede etkilidir [4].

Dilbilgisi kurallarina aykiri olan bir ctimle, ¢eviri modelinde bozulmalara yol agabilmektedir. Dilbilgisi ile iligkili
olarak kullanilan 6zellikler: bir yazim denetleyicisi [19] kullanilarak elde edilen Ingilizce ciimledeki hatali yazilan
sozciik sayist ve akicilifl, dogru siralamay: 6lcen dil modeli puanidir. Uzun ciimlelerin dil modeli olasiliklarinin diisiik
olmasi da dikkate alinarak ciimle uzunluklari da 6zellik olarak kullamlmustir. Ingilizce dil modelini iiretmek icin
BerkeleyLM araci [20] ve Web 1T' derleminden faydalanlmustir. Filtreleme igleminde kullanilan ozelliklere
ctimlelerin uzunluklarinin yani sira farklari ve oranlar1 da eklenmistir. Kullanilan son 6zellik ise sozliige gore karsi

tarafta cevirileri bulunan sozciiklerin oramdir. Bu 6zellik ciimlelerin igerikleriyle ilgili bir 6zellik olup, 88.824

! http://get1t.sourceforge.net/



Ingilizce sozciik ve Tiirkge karstliklarimi igeren elektronik bir sozliikten ve sozciigiin ilk 5 harfini bas kelime (lemma)

olarak ele alan basit kok eslestirme yonteminden yararlanilmigtir [21].

Simflandiricinin egitimi icin gereken egitim verisi paralel derlemlerden rasgele secilen orneklerin insan emegiyle
‘kaliteli’ ve ‘kalitesiz’ olarak etiketlenmesiyle olusturulmustur. 983 ciimle ¢ifti ‘kaliteli’, 160 ciimle ¢ifti ‘kalitesiz’
olarak isaretlenmistir. ‘kalitesiz’ olarak igaretlenen bu 160 6rnegin kalitelerinin diisiik olmasinin sebebi dilbilgisel ve
yazinsal hatalardan, aslina uygun olmayan ¢evirilerden kaynaklanmasidir. Ayrica, yanlis rasgele hizalamalar sonucu
tiretilen 674 6rnek de ‘kalitesiz’ olarak isaretlenmis ve egitim verisine yapay giiriiltii olarak eklenmistir. Tablo 3’te

siniflandiricinin egitimi i¢in kullanilan egitim verisi gosterilmektedir.

Simflandiriciyr egitirken en uygun yontemi belirlemek amaciyla farkli makine 6grenmesi yontemleri olarak Radyal
Tabanli Aglar (RTF), Rassal Karar Ormam (RKO), Cok katmanli Yapay Sinir Ag1 (YSA), Destek Vektor Makineleri
(DVM) ve Naive Bayes (NB) tabanli siniflandiricilar ile WEKA araci [25] kullanilarak deneyler yapilmis ve Tablo
4’de yer alan sonuglar elde edilmistir. Tiim deneyler onlu ¢apraz dogrulama ile yapilmistir. Tutturma olgiitilyle
siniflandiricinin yaptigi siniflandirmalarin ne kadarinin dogru oldugu ifade edilirken, bulma olgiitiiyle gercekten
kaliteli olan ornek ciimle c¢iftlerinin ne kadarimn simiflandirici tarafindan bulundugu gosterilmektedir. Sonuglara

bakildiginda; RKO algoritmasinin filtreleme gorevi i¢in en uygun siniflandirici oldugu goriilmektedir.

Derlemlerden segilerek elle etiketlenen kalitesiz Orneklerin siniflandirilmasi isleminin yapay tiretilen kalitesiz
orneklerin simiflandirilmas: islemine gore daha gii¢ oldugu soylenebilir. Derlemlerden segilen bu 160 kalitesiz 6rnek
tizerinde RKO algoritmasinin verimliligini gormek i¢in derlemlerden secilen 80 kalitesiz 6rnek egitim verisinden
cikartilip test kiimesi olarak kullamlmistir. RKO algoritmast ile 76 6rnegin dogru etiketlendigi goriilmiistiir (0,95
dogruluk).

4.2. Deneysel Sonuglar

Derlem biiyiikliigiiniin etkilerini gézlemleyebilmek i¢in Tablo 1’de gosterilen veri kiimelerinden alinan 6rneklerden
olusturulan 1 milyon ciimle ciftine kadar farkl bityiikliiklerde egitim verileri kullanilarak deneyler yapilmistir. Egitim
verisinin %10’luk kismu test kiimesi olarak kullanilirken, Tiirk¢e kismui ile dil modelinin egitimi gergeklestirilmistir.
Ingilizce-Tiirkce ve Tiirkge-ingilizce yonlerinde yapilan deneylerde elde edilen geviri bagarilart BLEU puam olarak
Sekil 1 ve Sekil 2’de gorsellestirilmisgtir.

Beklenildigi gibi, daha ¢ok verinin daha yiiksek basari saglayacag: tezi dogrulanmustir. Ingilizce’den Tiirkce’ye
yapilan deneylerde, islenmemis baslangic derlemindeki paralel ciimlelerin sayist 100 binden 1 milyona ¢iktiginda
BLEU puam 15,33’den 34,24’e gikmustir (Sekil 1). Grafikteki egilim dikkate alindiginda 1 milyon ciimleden daha
fazla egitim kiimesiyle daha yiiksek basarilar elde edilebilecegi sdylenebilir. Cikarilan bir diger sonug, yiiksek
basarilara daha kiiciik ve kaliteli paralel bir derlem ile ulagilabilecegidir. Kalite simflandiricis ile filtrelenerek elde
edilen baslangi¢ derleminin %60’1 kullanilarak BLEU puani 35,19’a ¢ikmus, yani %2,77 goreceli ilerleme saglanmstir.
Egitim verisinin biiyiikliigiiniin azalmas:1 giinler ve haftalar siiren egitim zamaninda %40 civarinda bir azalma

saglamaktadir.
5.Sonuclar

Paralel derlemin kalitesinin IBC sistemlerinin basarisina olan etkilerini gézlemlemeyi amaclayan bu calisma da ceviri

benzerligi ve dilbilgisel 6zellikleri kullanarak paralel ciimle ciftlerini kaliteli veya kalitesiz olarak siniflandiran RKO



siniflandiricisimin kullanilmasi 6nerilmektedir. Gelistirilen kalite filtresi sayesinde giiriiltiilii bir paralel derlemden
elverissiz 6rneklerin ayiklanmasi ile elde edilen daha kiiciik ve kaliteli bir derlem ile daha basarili IBC sistemlerinin
gelistirilebilmesi miimkiin olmaktadir. Gelistirilen paralel derlem filtreleme yonteminin ortak bir test kiimesinin
olmayis1 ve farkl diller iizerinde ¢aligmalart sebebiyle her ne kadar adil bir kiyaslama yapmak miimkiin olmasa da
filtreleme iizerine yapilan diger calismalarla karsilastinldiginda tutturma-bulma degerleri ve Bleu puanlarindaki

iyilesme dikkate alindiginda benzer basarilar gosterdigi gézlemlenmektedir.

Tiirkce ve Ingilizce dilleri arasinda paralel metin kaynaklari ne yazik ki kisithdir. Film altyazilari gibi biiyiik
boyutlarda paralel derlemler var olsa da bu tarz giiriiltiilii derlemleri dogrudan egitim verisine koymak yanlig olacaktir.
Bu calismada gelistirilen filtreleme metodu ile boyle giiriiltillii kaynaklarin kullanimi saglanmis olacaktir. Ayrica
gelistirilen filtreleme metodu paralel derlemlerden elverigsiz orneklerin ayiklanmasi isleminde kullamldigi gibi
Wikipedia sayfalari gibi paralel olmayan kaynaklardan paralel ciimlelerin tespiti i¢inde kullamlabilmekte ve yeni

paralel derlemlerin olusturulmasina katki sunabilmektedir.
Deneyler Tiirkge ve Ingilizce dilleri arasinda yapilmis olsa da, diger dillere uyarlanmasi oldukca kolaydir.

Gelistirilen filtreleme metodunun, Tiirkge-ingilizce dilleri arasinda genis kapsamli ve kaliteli bir paralel derlem

olusturma isleminde kullamlmasi planlanmaktadir.
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Tablo 1. On-eleme islemi sonrast egitim kiimesi

_EgitimKiimesi CiimleSayis1 (Bin)
Haber 200
Altyaz1 1.200
Web 150
Yazinsal 680
Total 2.230K

Deneylerde kullanilan egitim verileri ve icerdikleri ctimle sayilar1 Tablo 1’de gosterilmistir.



Tablo 2. Her bir derlemden esit sayida ornekle egitilmis IBC sistemlerinin ¢eviri basarilar

EgitimVerisi EgitimVerisi Bityiikliigii OrtalamaCiimleUzunlugu (Sozciik) BLEU(%)

(Bin Ciimle)
Haberlsm( 150 17,25 16,59
Altyazi;sox 150 10,41 4,72
WeblSOK 150 23,1 19,56
Yazinsal 5ok 150 17,71 9,49

Paralel derlemlerden esit biiyiikliikte (150K ciimlelik) pargalar alinarak IBC sistemleri egitilmis ve sistemlerin BLEU

oOl¢iistinde geviri basarilari ve cimle bagina diigen ortalama sozciik sayist Tablo 2’de verilmektedir.



Tablo 3. Smiflandirici icin Egitim Verisi

Ciimle Cifti Kalitesi Adet
Kaliteli 983
Kalitesiz
YapayGiiriiltii 674
DerlemlerdenSecilen 160
Total 1817

Simiflandiricimin egitimi icin gereken egitim verisi paralel derlemlerden rasgele segilen 6rneklerin insan emegiyle ‘kaliteli’
ve ‘kalitesiz’ olarak etiketlenmesiyle olusturulmustur. 983 ciimle cifti ‘kaliteli’, 160 ciimle c¢ifti ‘kalitesiz’ olarak
isaretlenmistir. Ayrica, yanls rasgele hizalamalar sonucu iiretilen 674 6rnek de ‘kalitesiz’ olarak isaretlenmis ve egitim

verisine yapay giiriiltii olarak eklenmistir. Tablo 3’te simflandiricimin egitimi i¢in kullanilan egitim verisi gosterilmektedir.



Tablo 4. Stflandirma algoritmalarimin basarilar

Smiflandirict _Tutturma Duyarhihk F1

RTF 0.903 0.964 0.933
RKO 0.969 0.960 0.965
YSA 0.938 0.953 0.946
DVM 0.932 0.963 0.947
NB 0,736 0,930 0,822

Simiflandiriciyr egitirken en uygun yontemi belirlemek amaciyla farkli makine d6grenmesi yontemleri kullanilarak deneyler
yapilmis ve Tablo 4’de yer alan sonuglar elde edilmistir. Tiim deneyler onlu ¢apraz dogrulama ile yapilmistir. Sonuglara

bakildiginda; RKO algoritmasinin filtreleme gorevi i¢in en uygun siniflandirici oldugu goriilmektedir.
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Sekil 1. IBC sistemlerinin egitim verisi biiyiikliigii ve kalitesine gire sonuglart (Ingilizce’den Tiirkge'ye)

Derlem biiyiikliigiiniin etkilerini gézlemleyebilmek icin 1 milyon ciimle ciftine kadar farkli bityiikliiklerde egitim verileri
kullanilarak deneyler yapilmistir. Egitim verisinin %10’luk kismu test kiimesi olarak kullanilirken, Tiirkge kismu ile dil
modelinin egitimi gergeklestirilmistir. Ingilizce-Tiirkge yapilan deneylerde elde edilen geviri bagarilart BLEU puam olarak

Sekil 1’de gorsellestirilmigtir.
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Sekil 2. IBC sistemlerinin egitim verisi biiyiikliigii ve kalitesine gire sonuglart (Tiirkge’den Ingilizceye)

Derlem biiyiikliigiiniin etkilerini gozlemleyebilmek icin 1 milyon ciimle ciftine kadar farkli bityiikliiklerde egitim verileri
kullanilarak deneyler yapilmistir. Egitim verisinin %10’luk kismu test kiimesi olarak kullanilirken, Tiirkge kismu ile dil
modelinin egitimi gergeklestirilmistir. Tiirkce-Ingilizce yapilan deneylerde elde edilen geviri bagarilart BLEU puam olarak
Sekil 2’de gorsellestirilmigtir.



