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Kurumsal sirketlerde, yazilimlardaki hatalar ve degisiklik talepleri
genellikle bir talep yénetim sistemi lizerinden Bilgi Teknolojileri (BT)
birimine iletilir. Bu sistemde yer alan éncelik bilgisi BT birimi i¢in kritik
6neme sahiptir. Ancak, talebi giren kisilerin inisiyatifine birakilan
éncelik karari her zaman gercekci olmamaktadir. Ornegin, kritik
olmayan ve diisiik 6ncelikli bir degisiklik talebi yiiksek éncelikli olarak
girilebilmekte, bu da hatali planlama ve miisteri memnuniyetsizligi ile
sonuclanabilmektedir. Bu c¢alismada, i¢ miisteri talepleri metin
madenciligi yontemleriyle siniflandirilarak taleplerin 6nem derecesi
tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Sistemin egitimi ve testi icin kurumsal bir
sirketin talep yénetim sisteminden alinan kayitlar kullanilmistir. Ham
metin formundaki talep verisi lizerinde temizlik ve dnisleme
islemlerinin ardindan, dokiiman-terim matrisinin olusturulmasinda TF-
IDF (Terim Frekanst - Ters Dokiiman Frekanst) agirliklandirma
yénteminden yararlanilmistir. Olusturulan veri seti iizerinde cesitli
siniflandirma algoritmalari test edilmis ve en yiiksek basarim %54.1 F-
Skoru ile Sequential Minimal Optimization algoritmasiyla elde
edilmigtir. Ayrica, asirt érnekleme yoluyla siniflarin dengeli hale
getirildigi veri seti lizerinde ise en yiiksek basarima %74.5 F-Skoru
degeri ile Random Forest algoritmastyla ulasiimistir.

Anahtar kelimeler: Yazilim miihendisligi, Talep 6nceliklendirme,
Yapay dgrenme, Metin siniflandirma, Random forest

Abstract

In corporations, software issues and software change demands are
forwarded to the Information Technology (IT) unit via a demand
management system. The priority information in this system has critical
importance to the IT unit. However, the priority decision that is left to
the individuals who create the demand records may not always be
realistic. For instance, a non-critical and low-priority demand may be
created with the highest priority, and this may lead to faulty planning
and eventually to customer dissatisfaction. In this work, internal
customer demands were classified using text mining techniques and
their priorities were predicted. The system was trained and tested with
the records extracted from the demand management system of a
corporation. After cleaning and preprocessing the raw textual demand
data, TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document Frequency)
weighting scheme was used when creating the document-term matrix.
Several classification algorithms were tested on the data set generated,
and the highest performance was obtained by Sequential Minimal
Optimization algorithm with 54.1% F-Score. In addition, on the dataset
made balanced with oversampling technique, the highest performance
was achieved by Random Forest algorithm with 74.5% F-Score.

Keywords: Software engineering, Demand prioritization, Machine
learning, Text classification, Random forest.

1 Giris
Rekabetin yogun oldugu is diinyasinda, sirketler, miisterilerine
sunduklar1 hizmetlerin kalitesini en yiiksek diizeyde tutmaya
calismaktadir. Bu noktada, miisterilere dogrudan ya da dolayh
olarak sunulan yazilimlarin kalitesi biiytik 6neme sahiptir.
Miisterinin dokundugu noktalarda alinan hatalar ve fark edilen
eksiklikler i¢ miisteri birimlerine bildirilir. ¢ miisteri birimleri
de bu hata ve eksiklikleri ilgili Bilgi Teknolojileri (BT) birimine
yazilim gelistirme talebi olarak iletirler. Kiigik o6l¢ekli
sirketlerde bu siire¢ e-posta yoluyla ya da sozli olarak
yuriitiilebilmektedir. Ancak, biiyiik o0lcekli sirketlerde bu
taleplerin uygun sekilde kayit altina alinmasi ve tiim siire¢
boyunca izlenmesi hem sirket is siirecleri hem de hizmet
kalitesi agisindan bir zorunluluktur. Bunun i¢in bu talepler
genellikle Talep Yonetim Sistemi olarak adlandirilan sistemler
tizerinden olusturularak ilgili birime iletilirler. Bu sistemde yer
alan 6ncelik bilgisi BT birimi i¢in kritik 6neme sahiptir. Mevcut
talepler oncelik sirasina gore isleme alinarak ¢éziimlenmeye
calisilir. Ancak, i¢ misteri birimlerinin, agtiklari taleplere kendi
islerinin ¢abuk halledilmesi i¢in genellikle “yiiksek” oncelik

verdigi gozlenmektedir. Onem derecesi gergekci secilmedigi
icin bu talepler, gercek “yiiksek” oncelikli taleplerin 6niine
gecebilmektedir. Bu da hatal siire¢ ve kaynak planlamasinin
yani sira miisteri memnuniyetsizligi ile sonuglanabilmektedir
[1]. Dolayisiyla, yaziim gelistirme taleplerinin dnceliklerinin
dogru belirlenmesi biiyiik 6nem tasimaktadir.

Ozellikle son yillarda bu konuda cesitli calismalarin yapildigi ve
bu calismalarin genellikle hata raporlarinin (bug report)
onceliklendirilmesi ya da bu hatalarin 6nem (severity)
derecelerinin tahmin edilmesi seklinde oldugu goriilmektedir.
Bu ¢alismalarin genelinde, gesitli agik-kaynak yazilimlarin hata
veritabanlarindaki hata kayitlarinin metin béliimleri, metin
madenciligi yontemleriyle islenmekte ve 6ncelik ve/veya 6nem
dereceleri ¢esitli popiiler siniflandirma algoritmalariyla tahmin
edilmeye calisilmaktadir [2]-[5]. Hata kayitlarindaki hataya
dair metinsel agiklamalarin yani sira hatanin yi1gin izlemesi
(stack trace), hatanin yasandig1 platform ve isletim sistemi,
hatanin tespit edildigi yazilim bileseni/modiili gibi cesitli
kategorik bilgilerin de siniflandirma modelinin
olusturulmasina dahil edilerek smiflandirma basariminin
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arttirilmaya c¢alisildigr cesitli ¢alismalar da bulunmaktadir
[6]-[10].

Bu calismada ise, yalnizca hatalar degil, diger cesitli gelistirme
isteklerini de iceren i¢ misteri talepleri, metin madenciligi
yontemleriyle siniflandirilarak taleplerin 6ncelikleri tahmin
edilmeye c¢alisilmistir. Bu sayede, BT birimlerine i¢ miisteri
taleplerinin  onceliklerinin  degerlendirilmesi ve dogru
planlama yapilmast konusunda destekleyici bir sistem
gelistirilmesi amaglanmistir. Bilindigi kadariyla, yazilim
gelistirme taleplerinin  metin madenciligi  kullanilarak
onceliklendirilmesine  yonelik, Tiirkce dilinin yapisal
zorluklarini  dikkate alan  bir c¢alisma literatiirde
bulunmamaktadir.

Sistemin egitimi ve testi icin Tiirkiye’de faaliyet gdsteren
kurumsal bir sirketin talep yonetim sisteminden alinan gercek
talep kayitlar1 kullanilmigtir ve bu g¢alismanin 6zgiin
yonlerinden biri de budur. Bu kayitlarda, i¢ miisteri tarafindan
belirlenmis hatali o6ncelikler yerine BT birimi tarafindan
gercekei olarak revize edilmis dncelik degerleri bulunmaktadir
ve sistemin gelistirilmesi sirasinda bu dogru oncelik degerleri
dikkate alinmistir. Ham metin formundaki talep verisi tizerinde
temizlik ve Onisleme islemleri gerceklestirilmis, ardindan,
dokiiman-terim matrisinin olusturulmasinda TF-IDF (Terim
Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi) agirliklandirma
yonteminden yararlanilmistir [11]. Elde edilen veri seti
tizerinde Naive Bayes [12], Naive Bayes Multinomial [13],
Sequential Minimal Optimization [14], Random Forest [15] ve
Rotation Forest [16] gibi cesitli siniflandirma algoritmalar test
edilmis ve en yliksek basarima %74.5 F-Skoru degeri ile
Random Forest algoritmasiyla ulasilmistir.

Makalenin devam eden boélimleri su sekilde organize
edilmistir: ikinci béliimde kullanilan veri seti, metin énisleme
teknikleri, siniflandirma algoritmalar1 ile degerlendirme
olciitlerinden  bahsedilmistir.  Ugiincii  béliimde, yapilan
deneylerin sonuglar1 sunulmustur. Dérdiincii ve son bdliimde
ise elde edilen sonuglar degerlendirilmis ve gelecek ¢alismalara
dair onerilere yer verilmistir.

2 Malzeme ve yontem

2.1 Veriseti

Bu ¢alismada, veri seti olarak 6zel bir sirketin yazilim gelistirme
biriminde, i¢ miisteri taleplerinin takibi ve ¢6ziimi ic¢in
kullanilmakta olan bir yazilimin veritabanindan alinan talep
kayitlar1 kullanilmistir. Bu kayitlardan ise yalnizca talep baslhigy,
aciklama ve oOncelik sinifi alanlarindan yararlanilmis, diger
alanlar tamamen goz ardi edilmistir. Kayitlardaki TC Kimlik
Numarasi, Vergi Numarasi ve gesitli evrak numaralar1 gibi
kisisel bilgiler temizlenmistir. Verilerin veritabanindan
cekilmesi ve 6n temizlik isleminin gergeklestirilmesi i¢in Visual
Studio 2013 gelistirme ortaminda C# programlama dili ile
yazilan bir program kullanilmistir. Bu program ile ayrica
kayitlarin bashk ve agiklama alanlar1 birlestirilerek, her bir
kayit ayr1 bir metin dosyasi olacak sekilde, 6ncelik siniflarina
gore ayri bir klasore kaydedilmis ve metin madenciliginin ilk
adimi olan metin 6nisleme i¢in hazir duruma getirilmistir.

Tablo 1’de veri setinden érnek kayitlar gériilmektedir. Ornek
kayitlarda gorildigii gibi metin alanlarin yaziminda herhangi
bir standart bulunmamakta ve kullanicilar tarafindan ¢oke¢a
yazim hatasi yapilmaktadir. Bu durum genellikle tiim metin
isleme ve metin madenciligi uygulamalarinda karsilasilan ve
asilmasi gereken 6nemli bir zorluktur.

Veri setindeki kayitlar diisiik, orta ve yiiksek olmak iizere li¢
oncelik kategorisine dengesiz olarak dagilmis durumdadir. Veri
setinde 43 diisiik, 150 orta ve 151 yiiksek dncelikli olmak iizere
toplam 344 kayit bulunmaktadir. Siniflandirma ¢alismalarinda,
modelin egitimi i¢in kullanilacak veri setindeki kayitlarin ilgili
siniflara dengeli olarak dagilmasi, olusturulan modelin
basarimi bakimindan 6nemlidir. Dengesiz siniflarla olusturulan
modelin trettigi tahminler, cogunluk durumundaki siniflara
dogru meyilli olmakta ve bu da azinlik durumundaki siniflardan
orneklerin dogru tahmin oraninin diismesine neden
olmaktadir.

Tablo 1: Veri setinden 6rnek kayitlar.

Baslik Aciklama Oncelik
BT SISTEM LISTE SORGULAR/POLIGCE HASAR LIiSTESI YENI alaninda tarih araliklari ile rapor
TARIH FORMATINDA HATA alindiginda exel’deki tarih formatlarinda hata olmakta ve diizeltilememekte diizeltilmesi i¢cin Diistik
desteginizi rica ederiz.
SAGLIK REASURANS RAPORU SAGLIK REASURANS RAPORU REASURANS KOLONUNDAKI TUTARLAR LE OLUSLAN
REASURANS KOLONU FISLERDEKI TUTARLAR ARASINDA KURUS FARKLARI BULUNMAKTADIR. KONTROLUNU VE Orta
YUVARLAMA HK. RAPORUN FiSE YANSIYAN SEKLI iLE DUZENLENMESINi RiCA EDERIZ.

Acente Tecdit Listesi

Acente tecdit listesinden bélge kodu olarak Bankasiirans departmani gériinmemektedir. ilgili

346 - M***¥xEkx Kasko baz
update

Merhaba,
S . [ - Orta
hatanin giderilmesi icin desteginizi rica ederim.
Saygilarimla,
K03 G04 T 59,535
Yiiksek

Binde 59.535 olan bazin 54 olarak acilen diizeltilmesi gerekmektedir.
Tesekkiirler
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Bundan dolayi, bu ¢alismada, azinlik durumunda kalan diisiik
oncelikli sinifina  ait o6rnek sayisi, asir1  O6rnekleme
(oversampling) yapilarak diger simiflardaki 6rnek sayisina
yaklastirilmis ve dengeli veri seti ile de deneyler yapilarak
sonuca etkisi arastirilmaya ¢alisilmistir [17]. Asir1 6rneklemede
temel yaklasim, azinlik durumundaki simiftaki kayitlarin
cogaltilmasidir. Bunun icin literatiirde c¢esitli yontemler
onerilmis olmakla birlikte, bu ¢alismada, azinlik durumundaki
diistik 6ncelikli sinifina ait 43 kaydin her birinin ikiser kopyasi
olusturularak, bu sinifa ait kayit sayis1 129’a ¢ikartilmistir.
Ayrica, siniflardaki kayit sayisinin tam olarak esit olmasi adina,
orta ve yliksek oOncelikli siniflardaki kayitlardan bazilarinin
rastgele olarak veri setinden c¢ikartilmasi ve bdylece bu
siniflardaki kayit sayisinin da 129’a disiiriilmesi yoluna
gidilmistir.

2.2  Metin 6nisleme

Ham metin formunda yani yapisal olmayan veri lizerinde veri
madenciligi tekniklerinin uygulanabilmesi i¢in metin verisinin
oncelikle yapisal bir forma doniistiriilmesi gereklidir. Bu
doniigim islemi metin Onisleme olarak adlandirilir. Bu
calismada, onisleme i¢cin PRETO aracindan yararlamilmistir
[18]. PRETO, ozellikle Tiirkce metinler iizerinde yiiksek
performansla onisleme yapmak iizere gelistirilmis, agik
kaynakli bir yazilimdir. K6k bulma, durdurma sézciikleri
filtreleme, n-gram olusturma ve terim agirhiklandirma gibi
dogal dil isleme yeteneklerinin yani sira Dokiiman-Terim (D-T)
Matrisinin g¢esitli dosya formatlarinda kaydedilebilmesi gibi
kullanish 6zellikler de sunmaktadir.

Bu calismada, kok bulma islevi icin PRETO’daki Zemberek ve Ek
Cikaran (Affix Stripping) kok bulma segenekleri kullanilarak
ayr1 ayr1 deneyler yapilmistir. Zemberek, eklemeli Tiirk dilleri
icin gelistirilmis, acik kaynak kodlu, platformdan bagimsiz bir
dogal dil isleme kiitiiphanesidir [19]. Zemberek, sozliik tabanli
bir kék bulma yontemi kullanmakta olup, tanimli bir kok ve ek
sozliigi kullanarak bu islemi yapmaktadir. Ek Cikaran kok
bulucu ise Tiirk¢e'nin kural tabanli yapisini kullanmaktadir ve
eklerin sondan basa dogru ¢ikarilmasi yaklasimiyla kelimenin
kokiinli bulacak sekilde gelistirilmis bir dogal dil isleme
yontemidir [20]. Calismada kullanilan diger bir o6nisleme
teknigi ise durdurma sozciikleri filtrelemedir. PRETO ile
birlikte gelen, Tiirkge i¢in belirlenmis 181 durak sdzciigiinii
iceren bir liste kullanilmistir [18]. Terim agirhklandirma
yontemi olarak, metin isleme alaninda bilinen en etkin
yontemlerden biri olan TF-IDF kullanilmigtir. Ayrica, 6nisleme
sonucunda uzunlugu ii¢ karakterden az olan soézciikler ile
rakamlar ve noktalama isaretleri tamamen filtrelenmistir.
Terim olusturma yodntemi olarak 1-gram ve 2-gram’larin
sonuglar {izerindeki etkilerini ayr1 ayr1 goézlemlemek icin
deneyler yapilmistir.

2.3 Smiflandirma

Bu calismada, kullanicilarin metin formunda girdigi taleplerin
onceliklerinin tahmin edilmesi bir metin smiflandirma
problemi olarak ele alinmigstir.

Siniflandirma, sinifi bilinmeyen bir veri 6rneginin, daha 6nce
siniflari bilinen veri érnekleriyle egitilmis bir model lizerinden
sinifinin tahmin edilmesi olarak tanimlanir [12].

Literatlirde ¢ok  sayida  smiflandirma algoritmasi
bulunmaktadir. Bu c¢alismada ise ¢esitli siniflandirma
algoritmalar1 denenmis ve genel olarak etkinligi yiiksek olanlar

secilerek deneyler ¢esitlendirilmis ve sonuglar1 sunulmustur.
Secilen bu algoritmalar Naive Bayes, Naive Bayes Multinomial,
Sequential Minimal Optimization, Random Forest ve Rotation
Forest algoritmalaridir.

2.3.1 Naive bayes (NB)

Naive Bayes algoritmasi, veri kiimesindeki degerlerin
kombinasyonunu ve frekansini dikkate alarak bir olasiik
kiimesi olusturan temel bir istatistiksel olasilik siniflandiricidir.
Yapisimin basitligi, hizh ¢calismas1 ve karmasik siniflandirma
algoritmalariyla kiyaslanabilir sonuglar iliretmesi sayesinde
siklikla tercih edilen bir algoritmadir [12].

2.3.2 Naive bayes multinomial (NBM)

Naive Bayes Multinomial algoritmasi, Naive Bayes
algoritmasinin metin belgeleri icin 6zellestirilmis bir halidir.
NB’den farkl olarak sozciikler i¢in ¢ok terimli dagilim kullanan
NBM, metin siniflandirmada NB’ye gore daha yiiksek basarim
sergilemektedir [13].

2.3.3 Sequential minimal optimization (SMO)

Destek Vektdr Makineleri'nin (SVM - Support Vector Machines)
egitilmesi i¢cin ¢ok biiylik bir kuadratik programlama eniyileme
probleminin ¢dzilmesi gerekmektedir. SMO, bunu etkili bir
sekilde gerceklestiren, hizli bir SVM egitim algoritmasidir [14].

2.3.4 Random forest (RaF)

Karar agaclari, smiflandirma gorevlerinde yaygin olarak
kullanilan bir 6grenme yontemidir. Adindan da anlasilacag gibi
egitilen model aga¢ goriintiisiine benzer bir yapida olup dal ve
yapraklardan olusur. Agacta bulunan her bir diigiim bir test
kosulunu temsil edip, test sonucu olusan daldaki yaprak, test
edilen verinin sinifini belirtir. Random Forest algoritmasinda
ise egitim kiimesindeki verilerden rastgele secimler yapilarak
cok sayida karar agaci olusturulur [15]. Test verisi tiim
agaclarda test edildikten sonra ¢ogunlugun karary, ilgili verinin
sinifi olarak belirlenir.

2.3.5 Rotation forest (RoF)

Rotation Forest algoritmasi, egitim kiimesinden farkl 6znitelik
kombinasyonlar1 kullanarak ¢ok sayida karar agaci olusturur
[16]. Test verisi yine tim agaclarda test edildikten sonra
cogunlugun karary, ilgili verinin sinifi olarak belirlenir.

2.4 Deney ortami

Deney ortami olarak, cesitli smiflandirma algoritmalarini
blinyesinde barindiran ve deney sonuglarinin kolayca elde
edildigi WEKA kullamlmistir. WEKA, veri madenciligi
calismalari i¢in gelistirilmis, Java tabanly, acik kaynak kodlu bir
aractir [21]. PRETO aracindan elde edilen dokiiman-terim
matrisi dosyalar1 WEKA’da dogrudan kullanilamamaktadir. Bu
nedenle, C# programlama dili kullanilarak gelistirilen bir
program araciligiyla, dokiiman-terim matrisi dosyalari,
WEKA’'nin ARFF dosya formatina doniistiiriilmistiir.

Deneylerde kullanilan siiflandiricilar, WEKA’daki varsayilan
parametreleriyle calistirllmistir. Veri setindeki 6rnek sayisinin
azligl nedeniyle tim deneylerde 10-kat capraz gecerleme
uygulanmistir.

2.5 Degerlendirme olciitleri

Yapilan siniflandirma deneylerinde, siniflandirici bagsarimi igin
Kesinlik (Precision), Animsama (Recall), F-Skoru (F-Measure)
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ve ROC Alani (Receiver Operating Characteristic Area) dlgiitleri
kullanilmistir. Bu dlgiitlerin tiimiinde 6lgiit degeri ne kadar
ylksek ise smiflandirma basarimi o kadar yiliksek demektir.
Siniflandirma modelinin test edilmesi sonucunda Dogru Pozitif
(DP-True Positive), Yanhs Pozitif (YP-False Positive), Dogru
Negatif (DN-True Negative) ve Yanlis Negatif (YN-False
Negative) olmak tlizere dort farkli ¢ikti elde edilir. Bu ¢iktilara
bagh olarak cesitli basarim olgiitleri hesaplamak olasidir.
Kesinlik ve Animsama degerleri Denklem (1) ve (2)'deki gibi
hesaplanir.

Dp

inlik = — 1

Kesinlik 1)

A = (2)
mmsama N

F-Skoru, kesinlik ve animsamanin harmonik ortalamasidir ve
Denklem (3)’teki gibi hesaplanir.

Sk 22X Kesinlik x Anmimsama 3)
oRoTH = Kesinlik + Animsama

ROC Alami o6lgiitli, simiflandirict basarimi degerlendirmede
kullanilan etkili bir él¢tittiir ve Denklem (4)'teki gibi hesaplanir.

(4)

1( Dp DN )

ROC Alam = S\ 55N * DN 7 7P

3 Bulgular

Farkli 6nisleme segenekleri uygulanarak elde edilen sekiz farkl
dokiiman-terim matrisi tizerinde Boélim 2.3’te bahsedilen
siiflandirma  algoritmalar1  ¢alistirilarak  smiflandirma
basarimlar1 go6zlenmistir. Tablo 2’de bu dokiiman-terim
matrislerinin 6zellikleri 6zetlenmistir.

Tablo 2: Dokiiman terim matrislerinin 6zellikleri.

Onisleme Secenekleri
K6k Bulucu n-gram

Siniftaki Dokiiman Sayisi
No Diisiik Orta Yiiksek

1 43 150 151 Ek Cikaran 1-gram
2 43 150 151 Ek Cikaran 2-gram
3 43 150 151 Zemberek 1-gram
4 43 150 151 Zemberek 2-gram
5 129 129 129 Ek Cikaran 1-gram
6 129 129 129 Ek Cikaran 2-gram
7 129 129 129 Zemberek 1-gram
8 129 129 129 Zemberek 2-gram

Sekiz dokiiman-terim matrisi lzerinde bes smiflandirma
algoritmasi isletilerek toplam 40 deney sonucu elde edilmis
olup, bu sonuglar Tablo 3 ve 4’'te toplu halde gdsterilmektedir.
Tablolarda her bir dokiiman-terim matrisi iizerinde elde edilen
en yliksek basarim degerleri koyu olarak gosterilmistir.

Dengesiz siniflara sahip veri seti ile elde edilen sonuglara gore
en yiiksek F-Skoru ve ROC Alani degerleri 1 No.lu dokiiman-
terim matrisinde sirasiyla 0.541 ve 0.690 olarak bulunmustur.
Ek Cikaran kok bulucu ve 1-gram onisleme secgeneklerinin
genellikle daha iyi sonug verdigi goriilmektedir. Diger 6nisleme
seceneklerinde de karar agaci tabanli siniflandiricilar olan
Random Forest ve Rotation Forest algoritmalarinin ytliksek
basarim gosterdikleri goriilmektedir.

Dengeli siniflara sahip veri seti ile elde edilen sonuglara gére en
yliksek F-Skoru ve ROC Alani degerleri 5 No.lu dokiiman-terim
matrisinde sirasiyla 0.745 ve 0.898 olarak bulunmugtur. ROC
Alan o6lciitiine gore tiim Onisleme seceneklerinde en yliksek

basarim yine karar agaglar1 tabanli algoritmalarla elde edilmis
olup Random Forest algoritmasi en yliksek basarima sahiptir.
Diger olciitler bakimindan ise SMO algoritmasiyla elde edilen
yliksek sonuclar da dikkat ¢ekicidir.

Tablo 3: Dengesiz siniflardan olusan dokiiman-terim
matrislerinde deney sonuglari.

Mggg;si Simiflandirici  Kesinlik Animsama Skl:)-ru ggrfl
NB 0.485 0.488 0.486 0.570

NBM 0.533 0.535 0.532 0.665

1 SMO 0.542 0.541 0.541 0.630
RaF 0.496 0.561 0.526 0.690

RoF 0.490 0.523 0.501 0.653

NB 0.573 0.520 0.527 0.660

NBM 0.486 0.462 0.467 0.643

2 SMO 0.506 0.517 0.507 0.597
RaF 0.528 0.515 0.519 0.677

RoF 0.497 0.520 0.496 0.650

NB 0.456 0.456 0.455 0.577

NBM 0.465 0.465 0.465 0.580

3 SMO 0.489 0.491 0.490 0.580
RaF 0.556 0.541 0.512 0.670

RoF 0.494 0.523 0.498 0.628

NB 0.494 0.468 0474 0.627

NBM 0.449 0.422 0.429 0.606

4 SMO 0.467 0.480 0.469 0.550
RaF 0.481 0.488 0.484 0.625

RoF 0.485 0.532 0.496 0.645

Tablo 4: Dengelenmis siniflardan olusan dokiiman-terim
matrislerinde deney sonuglari.

M]e)l’;lr'l;si Smiflandirici  Kesinlik Animsama Skl;-ru ;gsl
NB 0.611 0.612 0.610 0.767

NBM 0.718 0.718 0.717 0.849

5 SMO 0.712 0.724 0.716 0.817
RaF 0.747 0.749 0.745 0.898

RoF 0.687 0.700 0.690 0.878

NB 0.601 0.592 0.560 0.825

NBM 0.681 0.695 0.686 0.872

6 SMO 0.730 0.729 0.727 0.833
RaF 0.724 0.724 0.723 0.880

RoF 0.696 0.700 0.698 0.866

NB 0.569 0.563 0.565 0.745

NBM 0.624 0.612 0.617 0.791

7 SMO 0.631 0.651 0.637 0.766
RaF 0.721 0.726 0.721 0.886

RoF 0.656 0.672 0.660 0.858

NB 0.573 0.592 0.570 0.800

NBM 0.657 0.669 0.662 0.851

8 SMO 0.692 0.693 0.692 0.810
RaF 0.678 0.680 0.679 0.853

RoF 0.667 0.667 0.664 0.829

5 Nolu dokiiman-terim matrisinde Random Forest
algoritmasiyla 10-kat ¢apraz gecerleme sonucunda elde edilen
basarim degerlerinin iiretildigi karmasiklik matrisi (confusion
matrix) Tablo 5’te goriilmektedir. Karmasiklik matrisine gore,
diisiik dncelikli 129 talebin tamami yine diisiik 6ncelikli olarak
eksiksiz bir bigcimde tahmin edilebilmistir. Ancak, gercekte orta
oncelikli olan taleplerin 91 tanesi orta, 34 tanesi yiiksek ve 4
tanesi ise diisiik oncelikli olarak tahmin edilmistir. Benzer
sekilde, gercekte yiiksek oOncelikli olan taleplerin 70 tanesi
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ylksek, 56 tanesi orta ve 3 tanesi diisiik 6ncelikli olarak tahmin
edilmigtir.
Tablo 5: 5 No.lu D-T matrisinde Random Forest algoritmasinin
calistirilmasiyla elde edilen karmasiklik matrisi.
Tahmin Edilen Simf

Diigiik Orta Yiiksek Toplam
Gergek Diisiik 129 0 0 129
Sumuf Orta 4 91 34 129
Yiiksek 3 56 70 129
Toplam 136 147 104 387

Gorildigi gibi diisiik oncelikli talepler agik¢a digerlerinden
ayrilabilirken, orta ve yiikksek Oncelikli taleplerin
ayristirilmasinda basar1 orani diismektedir. Bu durumun
olusmasindaki temel sebebin, farkli 6ncelik siniflarina ait talep
kayitlarinda gegen sozciiklerin sikligi ve dagilimi oldugu
diistiniilmektedir. Tablo 6'da her bir oncelik sinifindaki
taleplerde en sik gecen ilk 20 terim (6n islemeden sonra
dokiiman-terim matrisinde yer aldig1 ve smiflandiricilarin
egitiminde kullanildigi haliyle) ve bunlarin sikliklar
verilmistir. Tabloda koyu yaz tipi ile yazilan terimler, yalnizca
ilgili 6ncelik simifinda bulunan ve diger siniflarda yer almayan
(ilk 20 icerisinde) terimlerdir. Tablo 6’daki degerler
incelendiginde, orta ve yiiksek 6ncelikli taleplerde siklikla ayni
sozciiklerin kullanildigl, diistik 6ncelikli taleplerde ise sozciik
kullaniminin ve sézciiklerin siklik siralarinin farkhlastig
goriilmektedir.

Tablo 6: Siniflardaki en sik ilk 20 terim.

Distik Orta Yiiksek
Sira  Terim  Sikhik Terim Siklik Terim Siklik
1 zeyil 60 rica 73 poli¢ 101
2 dosya 42 eder 67 eder 79
3 police 39 merhap 55 rica 76
4 rapor 39 police 43 merhap 67
5 rica 36 poli¢ 43 nol 56
6 siste 36 nol 34 acil 47
7 poli¢ 36 iptal 34 police 46
8 ace 36 dosya 32 kayit 46
9 tarih 36 transfer 29 iptal 40
10 eder 33 siste 27 siste 36
11 uyar 27 acil 25 kontrol 31
12 kontrol 24 kayit 25 zeyil 31
13 hatas 24 zeyil 25 hatas 30
14 isle 24 kontrol 24 teklif 30
15 nol 21 imag 24 prim 28
16 not 21 png 24 asagi 26
17 provizyo 21 thumbnail 24 hata 25
18 limit 21 ace 23 imag1 25
19  merhap 18 hatas 22 png 25
20 acil 18 sistem 18 thumbnail 25
Orta ve yliksek oncelik smiflarindaki

20 terimden 16’s1 ortak olmakla birlikte bunlarin siklik siralari
da ¢ogunlukla birbirine yakindir. Bu durum, bu iki siniftan talep
kayitlarinin ayristirilmasinda basari oraninin diisiik olmasina
neden olmaktadir. Buna karsin, diisiik 6ncelik sinifindaki 20
terimden 13'ii orta ve 11’i yiiksek dncelik sinifindaki terimlerle
ortak olmakla birlikte terim siklik siralar1 da énemli 6l¢lide
farkhilik géstermektedir. Ornegin, diisiik éncelik sinifindaki en
sik zeyil teriminin orta ve yiiksek oncelik siniflarindaki siklik
siralar1 13 ve 12'dir. Benzer sekilde, diisiik 6ncelik sinifinda en
alt siradaki merhap ve acil terimleri ise diger smiflarin siklik
siralamasinda iist siralarda yer almaktadir. Bu belirgin farklilik,
diisiik oncelikli taleplerin orta ve yiiksek dncelikli taleplerden
ayristirilmasindaki yiiksek basar1 oranini agiklamaktadir.

Smiflandirict basarimi bakimindan elde edilen sonuglar genel
olarak ¢ok sasirtic1 degildir ¢clinki Random Forest gibi topluluk
O0grenmesi yontemlerinin bireysel yontemlere gore daha
ylksek smiflandirma basarimi sergiledikleri bilinmektedir.
Yine bir topluluk 6grenmesi yontemi olan Rotation Forest
algoritmasinin da Random Forest algoritmasina yakin sonuglar
irettigi deney sonuglarinda goriilmektedir.

4 Tartisma ve sonug

Bu calismada, kullanicilarin metin formunda girdigi yazilim
gelistirme taleplerinin 6nceliklerinin tahmin edilmesi bir metin
siiflandirma problemi olarak ele alinmistir. Yiiksek
basarimlar1 nedeniyle metin siniflandirma uygulamalarinda
sikca kullamilan ¢esitli algoritmalar, farkli onisleme
secenekleriyle elde edilmis dokiiman-terim matrisleri tizerinde
calistirilarak elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. Mevcut
veri setindeki kayitlarin éncelik siniflar1 izerindeki dagiliminin
dengesiz olmasi nedeniyle sinif dengeleme yoluna gidilmis,
dengesiz ve dengeli veri setleriyle deneyler yapilarak elde
edilen sonuglar sunulmustur.

Deney sonuglarina goére Random Forest algoritmasinin
genellikle tiim kosullarda iyi sonuglar verdigi goériilmektedir.
Dengeli veri seti lizerinde Random Forest algoritmasiyla 0.745
F-Skoru ve 0.898 ROC Alani sonuglarina ulasimistir. Yine karar
agac1 tabanl bir algoritma olan Rotation Forest ile de yakin
sonuglar elde edilmistir.

Bu calismada ele alinan problemin yasandig1 sirketin talep
yonetim  sistemine yapilacak bir eklemeyle, talep
onceliklendirme konusunda BT birimine yardimci olacak bir
karar destek sisteminin olusturulmasi ve islerliginin
denenmesi planlanmaktadir. Bu iyilestirme c¢alismasi
kapsaminda, i¢ miisterinin belirledigi ilk 6ncelik degerinin ve
bu sistemin tahmin ettigi 6ncelik degerinin de kayitlar lizerinde
saklanmasi ve bdylece sistem basariminin izlenebilir olmasi
hedeflenmektedir. Ayrica, saklanacak bu bilgilerin, sistemin
yeniden egitimi ve hassas ayarlamalar yapilabilmesi
bakimindan yararl olacagi degerlendirilmektedir.

Bu calismada, kullanilan veri setinin Kkiiciik olmasinin
siiflandirma  basarimimi  disliren bir etken oldugu
disiiniilmektedir. Veri setinin elde edildigi talep yonetim
sisteminden ileride elde edilecek daha genis bir veri seti ile
benzer deneyler yapilarak basarimin arttirilmasi saglanabilir.
Ek olarak, cesitli 6nisleme ve agirliklandirma teknikleri ile
Yapay Sinir Aglar1 ve son zamanlarda oldukga etkili sonuglar
verdigi gériilen Derin Ogrenme yéntemleri kullanilarak daha
iyi bir talep onceliklendirme yapilmaya ¢alisilabilir.
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