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ABSTRACT

In this paper we examine the
disambiguation problem and the difficulties of
Turkish word sense disambiguation process. We
present our research results obtained from Turkish
texts by using machine learning approaches. METU-
Sabanci Turkish Treebank that is provided in XML
format is used as our text and sense tags are
annotated manually. Then WEKA system which is a
collection of machine learning algorithms for data
mining tasks, is used for sense disambiguation. The
selected suitable algorithms are: J48(C4.5) that is a
decision tree algoritm, IBk and KStar that are
exemplar-based algorithms and AODE that is an
improved version of Naive Bayes statistical algorithm.

word sense

1. GIRIS

Sozciik anlami agiklastirma (SAA) dogal dil isleme
calismalrina paralel olarak 1950°li yillarda ilgi ¢ceken
ve arastirlmaya baslayan bir konudur. SAA,
hesaplamali dilbilim alaninda oldukga ilgi gormiis ve
hakkinda pek ¢ok arastirma yapilmus, literatiirde yer
alan 6nemli bir problemdir. Ancak SAA alanindaki
caligmalar heniiz tam olarak bir olgunluk
kazanmamustir, hatta tanmiminda bile farkliliklar
bulunmaktadir. SAA problemini genel olarak ele
alacak olursak sunlart s6ylemek miimkiindiir: Pek gok
sozcligiin birden fazla anlami vardir. Herhangi bir
yerde kullanilmasina bakilmaksizin bu sozciigiin
hangi anlamda oldugu konusunda genellikle bir
belirsizlik bulunur. SAA arastirma g¢alismalarindaki
genel amag¢ normal bir sozlilk, esanlamlilar sozligii
veya buna benzer bir kaynaktaki farkli anlamlar
arasindaki belirsizligi ¢oziimlemektir. Bir kisi, iginde
anlam belirsizligi olan bir tiimceyi anladigi zaman,
belirsizlige neden olan sozciigiin diger anlamlarini
elemis ve o sozcligiin sadece bir anlamini géz Oniine
almistir. Insanoglunun dogasinda bu anlama islemini
gergeklestiren bir sistem mevcuttur ve bu sekilde
icinde anlam  belirsizligi bulunan bir tiimcenin
anlagilmast demek “insan - dil anlama isleminde
muhtemel anlam kiimesi i¢inden uygun anlamin
se¢ilmesi” demektir [1].

SAA , insan - dil anlama isleminin bir parcasi olarak
tanimlanir ve bu islem bir SAA programi igerisinde
modellenebilirse, pek ¢ok uygulama igin gerekli olan
onemli bir fonksiyon yerine getirilmis olur. Bu goriis
Cottrell [2] tarafindan su tiimce ile ¢ok net bir sekilde
ifade edilmistir:

“Sozciiksel belirsizlik Dogal Dil Anlama (DDA)
sistemlerinin karsilastigi en onemli problemlerdendir.
Kullanilan  sozciiklerin  dogru  anlamini  anlama
DDA’min  temelidir. Insanlarin  belirsizligi ¢ozme
mekanizmasint anlamak ¢ok onemlidir,; ciinkii bu igi
yapma yontemleri ne olursa olsun gercekten ¢ok
basarili olmaktadir.”

Kisaca ifade etmek gerekirse SAA, belirli bir kullanim
alaninda anlam belirsizligi olan sozciiglin  hangi
anlammin se¢ildigini, kullanildig1 tiimcedeki diger
elemanlar1 da goz Oniine alarak tespit etmektir. Bir
sOzcligiin bir kaynakta belirtilmis sonlu sayida farkl
anlami vardir ve bir SAA programinin isi kullanildigt
yere gore bu sdzcliglin bir anlamini, daha dogrusu en
uygun anlamini se¢gmektir.

SAA alanindaki calismalar &zellikle Ingilizce {izerinde
yogunlasmustir. Cince, Italyanca, Ispanyolca gibi bazi
dillerde de caligmalar yapilmaktadir. Ancak Tiirkce
icin bu alanda simdiye kadar ¢ok fazla bir c¢aligma
yapilmamigtir. Gelecegin diinyasmin belirlenmesinde
onemli bir yapr tagt oldugu kesin olan dogal dil isleme
teknolojilerini, diger teknik gelismelerden ayiran
onemli bir 6zellik vardir. Herhangi bir dilde yapilan
aragtirmalarda o dili anadili olarak kullananlar (veya
¢ok 1iyi bilenler) tarafindan yerel bir uyarlama
yapilmasi gerekli olabilir. Yani Tiirk¢e igin Tiirk dilini
konusanlarin gelistirecegi sistemler ¢cok daha verimli
olacaktir. Diinyada degisik lehgelerini de hesaba
kattigimizda yaklasik tigyiiz milyon kisinin Tiirkce
konustugu diigiiniildiigiinde, Tiirk¢e nin islenmesinde
yapilacak iglerin yogunlugu ve bu c¢aligmalarin
sonuglarimin getirecegi olumlu gelismeler heyecan
vericidir.

Bu caligmanin da amaci, Tiirkge metinlerde anlam
belirsizligi olan sozciiklerin anlamlarinin bilgisayar
yardimiyla agiklagtirilmasint = saglamadir. Bundan
sonraki bdolimlerde Tiirkge SAA igin yapilan
caligmanin adimlar1 anlatilmagtir.



2. TURKCE SOZCUK ANLAMI
ACIKLASTIRMA CALISMASI

Tiirk¢e sozciik anlami agiklastirma (SAA) caligmast
iki temel kisimdan  olusmaktadir. Birinci kisim
calismalarda kullanilacak olan metinlerin bulunmasi,
gerekli isaretlemelerin yapilmasi, ikinci kisim ise
uygun algoritmalarin isaretlenen metinler izerinde
denenmesidir. Bundan sonraki boliimlerde yukaridaki
iki temel islem i¢in ¢alismada simdiye kadar yapilan
arastirmalar ile ilgili detayli bilgi verilmektedir.

2.1. KULLANILACAK METINLERIN

BULUNMASI
ODTU-Sabanci[3] Tiirkce aga¢c bankast XML
dosyalart bi¢imindedir (Sekil 1). Dosyalarda farkli
dokiimanlardan almmis tiimceler bulunmaktadir [4].
XML dosyalar1 SAA c¢alismamizin girdi verilerini
olusturmaktadir. Bu dosyalarda bulunan tiimce veya
timceler  bicimbirimsel  analizden  gecirilmis,
bicimbirimsel analiz  sonuglarindaki  belirsizlik
¢ozlimlenmis ve tiimcelerin 6geleri iliskisel bir yapi
ile gosterilmistir.
Sozciik diizeyinde isaretlemede sozciikler IG” lerden
(inflectional groups- ¢ekimli gruplar) olusan birimler
olarak kabul edilmistir. Ornegin:
Lemma-+Infl1*DB+Infl2*DB+...*DB+Infln
evinizdekilerden

[ev+Noun+A3sg+P 2pl+L0c"]}B+A+NEun+A3pl+Pno n+Abl ]

Inflectional Group

Timce diizeyinde isaretlemede
arasindaki iligkiler gosterilmistir.

timce o6geleri

Detenrriner Sbject  Mbdifier

N T

Bu  goak okudan etken geldi .

AbL. adj

<?xml version="1.0" encoding="windows-1254" 7>
- <Set sentences="1">
-<S No="1">
<W IX="1" LEM="" MORPH=""
IG="[(1,"soguk+Adj")(2," Adv+Ly")]"
REL="[2,1,(MODIFIER)]">Soguk¢ca</W>
<W IX="2" LEM="" MORPH=""
IG="[(1,"yamtla+Verb+Pos+Past+Alsg")|"
REL="[3,1,(SENTENCE)|">yamtladim</W>
<W IX="3" LEM="" MORPH=""1G="[(1,".+Punc")]"
REL="[,()]">.</W>
</S>
</Set>

Sekil 1:0DTU-Sabanc1 Aga¢ bankasi XML dosya bicimi

Bu veri Java programu ile alinip tiim tiimceler veya
verilen kok sozciigli igeren tiimcelerle birlikte bu
tiimcelere ait baz1 6zellikler de elde edilebilmektedir.
Sistemin  kullandig1  6zellikler arasinda tiimce
numarasli, incelenen sdzciikle iliskili olan diger
sozciiklerin kokleri, ekleri, tipi, iki sozciik arasindaki

iligki, incelenen sozciigiin tipi, kendisinin iliskide
oldugu diger sozciikle aralarindaki iligki vs.
bulunmaktadir. Bu 6zellikler kullanilarak WEKA [5]
sisteminde kullanilabilecek girdi dosyalari ARFF
bicimine  gbre hazirlanmaktadir (Tablo 1). Bu
dosyadaki ? ile gosterilen degerler metinden bu
degerlerin (problemli durumlar veya bu degerlerin
olmamas1 nedeniyle) almnamadigini gostermektedir.
ARFF big¢iminde incelenecek yapiya bir isim
verilmekte (@relation kat: kat kokii inceleniyor), daha
sonra secilen biitiin 6zelliklerin alabilecekleri degerler
kiimesi ve veri siralanmaktadir.

Tablo 1: WEKA sisteminde kullanilacak ARFF girdi bi¢imi

(@relation kat

@attribute vectors0 {1,2,3,4,5,6,7,8,9, 11, 12, 13, 14, 15, 16,
17,18, 19, 20}

@attribute vectors1 {BINA, YUKARI, BODRUM, IKi,
DUYGU, SES, HAYAT, KACINCI, HAN, UST, ASMA,
ALTINCI, HARAM, SU, CIiFT, ARA, BU, DEGIL, BES}
@attribute vectors2 {NOUN, ADJ, NUM, PRON, CONIJ}
(@attribute vectors3 {GEN, NOM, CARD, DAT, ORD, ACC}
@attribute vectors4 {POSSESSOR, MODIFIER, CLASSIFIER,
SUBJECT, DATIVE.ADJUNCT, OBJECT,
NEGATIVE.PARTICLE}

(@attribute vectorsS {ADJ, NOUN, VERB}

@attribute vectors6 {MODIFIER, OBJECT, SUBJECT,
DATIVE.ADJUNCT, LOCATIVE.ADJUNCT, SENTENCE,
ETOL, CLASSIFIER}

@attribute vectors7 {GENELEV, KAPA, KAHVE, CIK, GiR,
TONLA, KADIN, ODA, VAR, DOLU, SEVGILI, BATTANIYE,
DERI, ET, SEKIL, DEGER, KADAR}

@attribute vectors8 {NOUN, ADJ, VERB, POSTP}

(@attribute vectors9 {NOM, ZERO, DAT, LOC, A3SG, GEN,
A2SG, ABL, AIPL, PCDAT}

@attribute vectors10 {SENTENCE, MODIFIER, OBJECT,
LOCATIVE.ADJUNCT, SUBJECT, POSSESSOR, PROBLEM,
APPOSITION}

(@data

1, BINA, NOUN, GEN, POSSESSOR, ADJ, MODIFIER,
GENELEV, NOUN, NOM, SENTENCE, 1

1, YUKARI, ADJ, ?, MODIFIER, ADJ, MODIFIER, GENELEYV,
NOUN, NOM, SENTENCE, 1

2, BODRUM, NOUN, NOM, CLASSIFIER, NOUN, OBJECT,
KAPA, ADJ, ZERO, MODIFIER, 1

2.2. SOZCUK ANLAMLARININ
OLUSTURULMASI

Sozciik anlami agiklastirma ¢aligmasinda kullanilacak
anlamlarm olusturulmasinda olduk¢a uzun bir ¢alisma
yapilmugtir. Tiirkge sdzciiklerin ortalama anlam sayisi
bu alanda iizerinde calisilan Ingilizce gibi dillere gore
¢ok daha fazladir.

Sozliiklerde bulunan anlamlar daha ¢ok kullanimlari
siralamakta  ancak bir anlam  siniflandirmasi
yapmamaktadir. S6zciiklerin asil kullanimlar1 yaninda
deyimsel kullanimlar, bilesik sozciikler, atasozleri vs.
de ele alininca anlam sayist da paralel olarak
artmaktadir. Bu yan kullanimlar da disiiniilecek
olursa bazi sozciiklerin anlam sayisi SAA
calismasinda incelenemeyecek kadar fazla olmaktadir.
Buna ek olarak elimizdeki iglenmis metinlerde bu



anlamlarin bazilar1 ya hi¢ gegmemekte, ya da ¢ok az
gectigi icin daha sonraki siniflandirma asamalari igin
yeterli veriyi saglayamamaktadir. SAA alaninda diger
dillerde yapilan ¢alismalara bakildiginda da 6zellikle
bu konudaki en kapsamli degerlendirme projesi olan
SENSEVAL projesinde [6] incelen sozciiklerin veya
diger dillerdeki sozciiklerin ortalama anlanunin sekiz'
civarinda  oldugu, deyimsel kullanislarin  bu
calismalarda atildigi ve kullanilan egitim ve test
verilerinin Tiirk¢e igin kullanilabilecek verilerden gok
biiyiik oldugu diistiniilecek olursa Tiirkce icin SAA’da
kullanilacak soézciik anlamlarini olugturma asamasinin
zorlugu daha iyi anlagilabilecektir.

Bu anlamlar1 simiflandirmak i¢in ¢alismamizda farkli
yontemler denemeye ¢alistik. Bunlardan birincisinde,
sozliiklerdeki anlamlar1 baz alarak elimizde bulunan
metinlerde gecen anlamlar igin tiim anlamlarin bir alt
kiimesini olusturduk. Bu islem sirasinda ilgili bazi
anlamlar1  genel bir bashik altinda topladik, bazi
anlamlar1 da hi¢ kullanilmadig1 i¢in gdz ardi ettik.
Ancak sonugta elde ettigimiz anlamlar alt kiimesi de
bazi sozciikkler icin ¢ok fazla sayida anlam
icerebiliyordu.

Ikinci bir yol olarak cevirileri kullandik. SAA’da
kullanilmak  {izere secilen soOzciiklerin  anlam
simiflandirmasini diger dillerdeki farkl karsiliklarina
gore smiflandirma yoluna gittik. Ancak burada da bazi
problemler karsimiza ¢ikti. Ik olarak bu yaklasim
SAA’nm kullanilabilecegi diger alanlara
uymayabilirdi. Sozciiklerin  farkli  dillerde farkli
karsiliklar1 bulunabiliyordu ve farkli siniflandirmalar
ortaya ¢ikabiliyordu. Ayrica bazi  sozciiklerin
kullanim1 veya anlami sadece dilimize 6zgii olabiliyor
ve diger dillere gevirilse bile tam olarak karsiligi
bulunmayabiliyordu.

Biitiin bu zorluklar g6z oniinde bulundurularak daha
once yapilan anlam siniflandirma islemi tekrar ele
alinip yeni bir anlam isaretleme yontemi se¢ilmistir.
Bu yeni yontemde secgilen sozciik igin asamali bir
anlam siniflandirilmasi yapilmistir. Buna gore once
sozcligiin asil anlami ele almip asil anlamdaki
kullanimlara birinci anlam, bunun digindaki diger
kullanimlara ise ikinci anlam denmistir. Bu sekildeki
smiflandirma ile bazi algoritmalar denenerek sonuglari
daha sonraki asamalarda siniflandirma  igin
kullanmilmigtir. Sonraki asamalarda diger kullanimlar
kendi arasinda tekrar siniflanmis ve bu sekilde anlam
siniflamasi boliinerek devam etmistir. Asamali anlam
simiflandirmast anlama etki eden faktorleri —ayirt
edebilmek i¢in daha faydali olacaktir.

WEKA sisteminde isaretlenen dosyalarmn dagilimlari
gbzlenmis ve anlam siniflandirmasi ¢esitli makine
O0grenme algoritmalart ile denenmis; elde edilen
sonuglarin hata analizi yapilmistir. Calismamizda
kullanilmak tizere makine 6grenme algoritmalarindan
karar agaci (J48), Ornek tabanli yontemler (IBk ve

! SENSEVAL?2 Lexical Sample verisinde (isimler i¢in kullanilan)
test ve egitim i¢in ortalama anlam sayis1 7.93’tiir. Egitim verisinde
secilen sozciugiin farkli anlamlarinin  gectigi 3587 tiimce, test
verisinde ise 1773 tiimce bulunmaktadir.

KStar) ve AODE(Aggregating one-dependence
estimators) istatistiksel yontemleri secilmistir [7].
Calismamizda bu yontemler Tiirkge SAA ¢aligmasi
icin isaretlenen metinler lizerinde denenmis ve bu
yaklagimlardan hangisinin daha uygun oldugu
aragtirilmistir.

3. SONUCLAR

Bu boliimde gel sézciigiiniin anlam incelemesi detayl
olarak anlatilacaktir. Diger sozciiklere de ayni islemler
yapilmaktadir. gel sozciigiiniin sirasiyla 2, 3 ve 4
anlam sinifi kullanildig1 zaman elde edilen sonuglari
¢ikarilmigtir. Tablolarda birinci siitin  kullanilan
yontemin adidir. Test igin k—katli ¢capraz dogrulama
(k-fold cross validation-CV) yontemi kullanilmistir. k-
CV ile elde edilen sonuglar hata icermektedir. Bunun
nedeni ise Ornek verinin az olmasi ve egitimde
kullanilan veri ile testte kullanilan verinin farkli

anlamlar igerebilmesidir. Bolme islemi farkli %
degerleri i¢in denenmis ancak sonuglar ¢cok farklilik
gostermemistir.

Gel sozciigi icin iki, li¢, dort anlam kullanildigi
zaman  anlamlara gore dagilimlar Tablo 2’de
verilmistir.

Tablo 2:Gel sézciigiiniin anlamlara gore dagiimlar:

Anl Oran Anl Oran Anl Oran
1 0.59 1 0.59 1 0.59
2 0.41 2 0.14 2 0.10
11 0.27 5 0.04
11 0.27

Bu dagilimlarda birinci anlam olarak gosterilen anlam,
gel sozcligiiniin gitmek, ulasmak, varmak, vs genel
olarak kullanilan anlamuidir. ilk anlam siniflamasinda
ikinci anlam ise bu anlam disinda kalan anlamlari
kapsamaktadir. Bu ikinci anlam daha sonraki agamada
kendi arasinda tekrar gruplanmistir. Deyimsel
kullaniglara on birinci anlam denmis digerleri ikinci
anlam olarak birakilmistir. Bir sonraki asamada ise
ikinci anlam igerisinden bir seyin zamani, yeri sirasi
vs. gelmek anlami yeni bir anlam smifi olarak
belirlenmis ve ikinci anlam kendi arasinda tekrar
bolinmiistiir. Bu analizler sirasinda kullanilan
“Confusion Matrix” (CM) yapilan tahminlerden elde
edilen olasi tiim sonuglart gostermektedir. CM bir
smiflandiricinin ne kadar iyi tahmin edebilecegini
gdsteren bir tablodur. Gel sdzciigiiniin sirasiyla iki, g,
dort anlamu igin elde edilen CM degerleri Tablo 3,
Tablo 4, Tablo 5’te verilmistir. Elde edilebilecek olast
sonuglar Dogru pozitif (TP), Dogru Negatif (TN),
Yanlis Pozitif (FP) ve Yanlis Negatif (FN)
elemanlarindan olusmaktadir.



Tablo 3:Gel sozciigiiniin iki anlamh simflandirmasinda elde

edilen Confusion Matrix degerleri

Algoritma Anlam say1s1=2
J48 a b <--classified as
288 25| a=1
146 68| b=2
IBK a b <--classified as
275 38| a=1
99 115] b=2
Kstar a b <--classified as
272 41] a=1
94 120 b=2
AODE a b <-- classified as
265 48| a=1
92122] b=2

Tablo 4:Gel sozciigiiniin ii¢ anlamh simiflandirmasinda elde
edilen Confusion Matrix degerleri

Algoritma

Anlam say1s1=3

148

a b c¢ <--classified as
286 6 18| a=1
49 22 4| b=2
97 342| ¢c=11

IBK

a b ¢ <--classified as
278 7 25| a=1
36 26 13| b=2
80 7 55| c=11

Kstar

a b ¢ <--classified as
278 6 26| a=1

36 27 12| b=2

76 6 60| c=11

AODE

a b ¢ <--classified as
281 4 25| a=1
39 18 18| b=2
72 367 c=11

Tablo 5:Gel sozciigiiniin dort anlamh simflandirmasinda elde

edilen Confusion Matrix degerleri

30 13
13 0

Algoritma | Anlam sayis1i=3
J48 a b ¢ d <--classified as
287 4 1 18] a=1
3217 1 4| b=2
151 5 0] c=5
98 3 041| d=11
IBK a b ¢ d <--classified as
277 6 126] a=1
23241 6] b=2
11 15 4| ¢c=5
80 3 356| d=11
Kstar a b ¢ d <--classified as
278 5 0 27| a=1
22251 6| b=2
141 0 6| c=5
76 3 261| d=11
AODE a b ¢ d <--classified as
279 3 1 27| a=1
1
0
0

73 2

Tablo 6:Algoritmalarin dogru/yanhs siniflandirma oranlari

Algoritma Anlam Anlam Anlam
say1s1=2 say1s1i=3 say1s1=4
J48 67.5 65.0 66.0
IBK 74.0 69.4 68.7
Kstar 74.3 68.1 69.0
AODE 73.4 69.2 68.1

Tablo 6 algoritmalarin iki, ti¢ ve dort anlam sinifi i¢in
elde ettikleri basar1 yiizdelerini gostermektedir.
Algoritmalardan IBk ve KStar genelde birbirine yakin
sonuglar vermektedir. Bu durum da her ikisinin de
ornek tabanli yontemler olmasindan ve temelde ayni
esaslart kullanmalarindan kaynaklanmaktadir. Karar
agact algoritmasi olan J48 digerlerinden daha kotii
sonuclar vermistir. Istatistiksel ve ornek tabanli
yontemler Tirkce SAA caligmalar: icin daha uygun
goriinmektedir.
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