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0Oz

Firmalarda, ihtiyaclara yonelik gelen taleplerin dogru sekilde islenmesi hem is siirecini hizlandirir hem de ortaya
¢ikabilecek sorunlari bertaraf eder. Gelistirme, destek, sorun ¢6zme gibi farkli konulardaki taleplerin, verimli ve
dogru kisilerce ¢oziilmesi i¢in dncelikle ilgili alt departmana ydnlendirilmesi gerekir. Yonlendirmeler belirli
kisilerce elle gerceklestirilebilir. Ancak firma biiyiikliigiiyle dogru orantili olarak gelen talep sayisinin ¢ok olmasi
siireci zorlastirip zaman kaybina yol agmaktadir. Ozellikle bilisim sektdriinde hizmet veren kurumsal firmalarda
taleplerin otomatik olarak alt-departmanlara aktarilabilmesi, isin verimliliginin ciddi sekilde arttirabilir. Bu
ihtiyacin giderilmesi i¢i metni isleyerek igerisinden kolaylikla bilgi ¢ikarimini saglayabilen metin madenciligi ve
makine 6grenmesi yontemleri kullanilabilir. Calismamizda, Detaysoft Danismanlik firmasina ait gelen taleplerin
dogru sekilde alt departmana yonlendirilmesini saglayan bir sistem Onerilmistir. Sistem performansinin
Olciilebilmesi amaciyla gercek miisteri taleplerinden olugan 2103 veri toplanmis ve isaretlenmistir. Toplanan
verilerin varsayimlardan bagimsiz olarak dogru sekilde isaretlenmesi igin de veriye gore smuf etiketlerinin
belirlendigi temellendirilmis teoriden faydalanilmigtir. Ham metinlerin vektorlestirilmesi i¢in kelime ¢antasi ve
tirevlerinin (TF, TFIDF) yam sira GloVe ve Word2Vec gibi kelime gomme yontemleri de denenmis ve hangi
vektorlestirme yonteminin daha basarili oldugu irdelenmistir. Ayrica gereksiz kelimelerin ve sadece kelime
koklerinin kullanilmasinin talep smiflandirmaya etkileri analiz edilmistir. Yapilan analizler sonucunda SVM
algoritmasini kullanan modellerin %79 gibi iyi sayilabilecek bir basarim ile gelen talebi dogru sekilde
smiflandirabildigi gézlemlenmistir. Elde edilen sonuglarin, talep siniflandirma konularindaki gelecek ¢aligsmalara
hem vektorlestirme hem de 6n islem siiregleriyle alakali 1g1k tutmasi beklenmektedir.

Anahtar Kelimeler: talep siniflandirma, metin vektirlestirme, makine 6grenmesi, metin madenciligi

Classification of Support Requests using Different VVectorization and
Pre-Processing Methods

ABSTRACT

Processing support requests for needs enables both the acceleration of business processes and the elimination of
problems that may arise. To ensure that requests for various topics such as development, support, and problem
fixing are handled by the right person, the request should first be routed to the appropriate sub-department. This
routing can be done manually by an expert. However, the large number of requests complicates business processes
and leads to time loss depending on the size of the company. Therefore, automatic routing of incoming request to
the right sub-department can significantly increase work efficiency, especially in companies operating in IT. Text
mining and machine learning methods that process information in some form can help meet this need. In our study,
a model was proposed to route incoming request belong to Detaysoft to the proper sub-departments. To measure

1433

Gelis: 01/11/2021, Diizeltme: 10/12/2022, Kabul: 26/12/2021


https://orcid.org/0000-0003-3286-5159
https://orcid.org/0000-0002-1309-454X
https://orcid.org/0000-0001-6176-7545

the performance of the system, 2103 data with real customer requests were collected and labeled. Grounded theory
was used to correctly label the collected data regardless of the assumptions, where class labels are determined
based on the data. For the vectorization of raw texts, Bag of Words such as TF, TF-IDF as well as word embedding
methods such as GloVe and Word2Vec were tried to investigate which vectorization method is more successful.
Also, the effects of using stop words and word stems on query classification were analyzed. As a result of the
analysis, it was observed that the models using SVM algorithm can correctly classify the incoming requests with
a performance of 79%, which can be considered reasonable. It is expected that the obtained results will shed light
on future studies on request classification in the context of vectorization and preprocessing. It is expected that the
results obtained will shed light on future studies on request classification studies related to both vectorization and
preprocessing processes.

Keywords: support ticket classification, text vectorization, machine learning, text mining

|. GIRIS

Gelisen teknoloji ve azalan maliyetler neticesinde birgok islem elektronik ortamda yiiriitiilmekte ve veri
olarak depolanmaktadir. Biiyiik 6l¢ekte toplanan bu devasa boyuttaki veri yigini arasindan anlamli
bilgilerin ¢ikartilarak kullanilabilir hale getirilmesi, sektorel bir¢ok ihtiyacin ¢oziilmesine de olanak
tanir. Firmalar ¢ikarilan bilgileri kullanarak pazarlama, finans, liretim, siire¢ yonetimi gibi konularda
karar mekanizmasim giiclendirir ve sirket ici verimliligi arttirir. Ozellikle bilisim sektoriinde faaliyet
gosteren firmalar i¢in toplanan verilerin iglenmesi miisteri memnuniyeti, hizmet kalitesinin arttirilmasi
ve dolayli olarak firmanin sektordeki yerini giiclendirmesini saglar. Bu sekilde islendigi taktirde firmaya
yiiksek katki saglayabilecek verilerden birisi de farkli kaynaklardan tamamlanmak iizere gonderilen
gorev ya da is talepleridir.

Bilisim sektoriinde gorev talepleri, genellikle miisterilerin yasadig1 sorunlarin ya da gelistirme ve destek
gibi ihtiyag¢larin ¢ozlilmesine yonelik metinlerden olusur. Gelen talep yapilacak isin niteligine gore firma
icerisinde yer alan ilgili departmana ya da personele yonlendirilir. Boylece ihtiyacin ¢oziimii
saglanmaktadir. Ancak talepte belirtilen igin hangi personel tarafindan ifa edileceginin belirlenmesi hem
personelleri tantyan hem de talebi anlayabilecek kadar konuya hakim bir uzman tarafindan yapilmalidir.
Aksi taktirde talebin ¢dziim siiresi uzayabilir. Bu durum miisteri memnuniyetinin azalmasinin yani sira
firma igi is akiglarinin da kesintiye ugramasina neden olur. Bu tarz problemler miisteri sayisi az olan ve
gorev talebi trafiginin yogun olmadig1 ufak 6l¢ekli firmalar icin 6nem arz etmeyebilir. Ciinkii ilgili talep
belirlenen bir uzman tarafindan hizlica yonlendirilebilir. Ancak eger firma ¢ok fazla sayida miisteriye
hizmet veriyorsa, gelen taleplerin bir veya birka¢ uzman tarafindan dogru ve hizli bir sekilde belirli bir
personele atanmasi pek miimkiin goziikmemektedir. Ortaya ¢ikan bu ihtiyacin otomatik olarak
¢oziimlenebilmesi i¢in gelen talep metnini veri olarak ele alan ve istenilen bilginin ¢ikartilmasina olanak
saglayan metin madenciligi temelli yaklasimlardan yararlanilabilir.

Metin madenciligi; istenmeyen e-postalarin engellenmesi, sosyal medya paylagimlarinin analizi, toplum
fikrinin belirlenmesi, dil tanimlama, personel gorev atama ve hatta 6z-bildirime gore hastalik tahmini
gibi birgok konuda analiz ve yorumlama imkani saglamaktadir. Balli ve Karasoy, telefona gelen kisa
mesajlarin gereksiz olup olmadigina makine 6grenmesi ve metin madenciligi tabanli bir yaklagim
kullanarak karar vermislerdir. Mesajin icerdigi kelimeler Word2Vec yontemi kullanilarak
vektorlestirilmis ve rastgele orman algoritmasiyla test edilmistir. Elde edilen makine 6grenmesi modeli
ile gelen bir mesajin gereksiz olup olmadigi %99 un iizerinde basariyla tahmin edilmistir [1].

Benzer bir ¢alismada da, elektronik aligveris sitelerinde yer alan i{iriin yorumlarinin sahte mi yoksa
gergek kullanici yorumu mu oldugunu tespit etmek igin sistem Onerilmistir. Yorumlarin
vektorlestirilmesi igin terim frekanst ve Word2Vec yontemlerinin ayr1 ayri kullanildigr ¢alismada,
evrisimsel ve tekrarlayici yapay sinir aglart modelleri ile yorumun durumu tahmin edilmeye
calisilmugtir. iki farklr veri seti ile denenen sistem %94 {in iizerinde dogru tahmin basaris1 elde etmistir
[2]. Diger bir ¢alisma da ise e-ticaret sitelerinin bulunmasinin kolaylastirilmasi amaciyla site igerisinde
yer alan metinler islenmistir. Metnin vektor haline getirilmesinde kelime cantasi yonteminden
yararlanilirken, karar verme islemi i¢in k-en yakin komsu ve naive bayes algoritmalar1 kullanilmistir.
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Yapilan test analizleri sonucunda sistem %85 oraninda dogru basariyla verilen sitenin e-ticaret sitesi
olup olmadigini tahmin etmistir [3].

Metin madenciligi yontemleri sadece ikili siniflandirmada degil ayn1 zamanda ¢ok sinifli problemlerin
coziimiinde de kullanilmaktadir. Bouazizi ve Ohtsuki, twitter’da yapilan paylasimlarin hangi duyguyu
icerdigini tahmin etmek i¢in metin madenciligi ve makine 6grenmesi yontemlerinden yararlanmiglardir.
Mutluluk, sinirlilik, 6tke, umutsuzluk benzeri 7 farkli duygu ile isaretlenen tweetler rastgele orman
algoritmasiyla siiflandirilmistir. Analizler sonucunda eglence duygusunun tahmini %40’ta kalirken
nefret duygusu igeren metinlerin tahmin basaris1 %90in {izerine ¢ikmustir [4]. Arifianto vd.,
Endonezyada bulunan internet servis saglayicisinin miigteri yorumlarini kategorize etmek i¢in uzun-kisa
siireli bellek bazl1 bir sistem 6nermislerdir. 4 farkli kategoriden 1107 drneklem ile egitilen modeller i¢in
yorumlarin vektor haline getirilmesinde Word2Vec yontemi kullanilmistir. Yapilan test analizleri
sonucunda sistem %88'e yakin bir basarim elde etmistir [5]. Parmar vd. misteri iligkileri yonetimi
(CRM) uygulamasi iizerinden gelen destek taleplerinin dogru departmana yonlendirilmesi i¢in makine
ogrenme temelli bir sistem Onermislerdir. 12 farkli departman i¢in yapilan analizler sonucunda en
yiiksek basarim %63 ile SVM algoritmasiyla elde edilmistir [6]. Benzer bir ¢alisma da tiniversite bilgi
sistemine gelen hata ve hizmet destek taleplerini igeren metinler smiflandirilmigtir. Bagarimin
arttirtlmasi i¢in gereksiz kelime temizleme ve kok alma gibi 6n islemlerinde uygulandigi ¢alisma da
metnin vektorlerle ifade edilebilmesi i¢in TF-IDF yaklasimi kullanilmigtir. Ayrilan test verilerine
yapilan siniflandirma iglemi sonucunda destek vektdr makineleri %92 gibi yiiksek bir basarim elde
etmistir [7]. Metin madenciligi yontemleri sadece 6zel firmalarin degil ayn1 zamanda kamusal iglemlerin
verimliligini de arttirmaktadir. Boston bolgesindeki vatandaslarin ulasim sikayetlerinin otomatik olarak
belirlenmesi i¢in metin madenciligi ve makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak bir model 6nerilmistir.
Hem denetimli hem de denetimsiz 6grenme yaklagimlarinin kullanildigr ¢alisma da talepler %70
oraninda basarili tahmin yapabilmislerdir [8]. Bilisim sektoriine uygulanan baska bir ¢alisma da ise
kablosuz baglant1 ekipmanlariyla ilgili gelen teknik destek talepleri otomatik olarak siniflandirilmistir.
Kullanicinin girdigi destek talebi Word2Vec vektor haline getirildikten sonra evrisimsel aglar ile model
olusturulmustur. Yapilan testler sonucunda ekipmanla ilgili sorunun hangi nedenle kaynaklandig:
otomatik olarak belirlenmistir [9].

Metin madenciligi yontemleri bilisim sektorii dahil farkli alanlarda ortaya cikan ihtiyaglarin
coziimlerinde basariyla uygulanmistir. Bdylece yontemin yazilim gelistirme veya danigsmanlik
taleplerinin de dogru sekilde yonlendirilmesinde kullanilabilirligi fikrini dogurmustur. Bu amagla ortaya
koydugumuz calisma, Detaysoft firmasina ait ger¢ek zamanli talep verilerinin metin madenciligi ve
makine dgrenmesi yontemleriyle simiflandirilmas siireglerini igermektedir. Onerilen model ile miisteri
tarafindan gelen talep metninin madencilik yontemleriyle islenmesi, sayisallastiriimasi ve dogru alt-
departmana yonlendirilebilmesi ic¢in siniflandirilmasi siireglerini igerir. Hata paymin en aza
indirilebilmesi igin farkli vektdr olugturma yontemleri yani sira 6n iglem yaklagimlari da karsilastiriimali
olarak sunulmustur.

. MATERYAL VE METOD

A. TEMELLENDIRILMIS TEORI

Nitel aragtirma yontemlerinde, herhangi bir veri grubuyla ilgili ortaya atilacak bir teorinin dogrulanmasi
stirecinde genellikle teoriyi dogrulayacak veriler toplanmaktadir. Ancak bu yaklasim sadece toplanan
veri lizerinden varsayim olusturmasi sebebi ile ilgili veri grubunun tamamini dogrulamaz. Veriler
hakkinda dogru ¢ikarimlarin yapilabilmesi igin mevcutta olan veriler {izerine teorilerin kurgulanmasi
gereklidir.

Nitel verileri toplayip analiz ederek sistematik olarak hipotez ve teoriler olusturmaya dayanan bu
yaklagima temellendirilmis teori (TT) denilir. Bu yontem verilerin 6zetlenmis fikir ve kavramlarinin
ortaya ¢ikartilmasinda da kullanilmaktadir. TT yinelemeli olarak 4 kurali izlemektedir. Bunlar; veriyi
temsil edecek kavramlarin bulunmasi, kavramlarin anahtar kelimelerle ifade edilmesi, ifadelerin
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hiyerarsik olarak gruplandirilmasi ve benzerliklerine gore kategorize edilmesidir. Yinelemeli analiz
sonunda kategoriler belirlenmis olur.

B. TERIM FREKANSI — TERS DOKUMAN FREKANSI

Metin madenciligi yaklasgiminin 6nemli 6n adimlarindan birisi metnin algoritmalar tarafindan
anlayacagi sekilde temsil edilmesidir. Vektorlestirme olarak bilinen yaklagim ile metinler vektor olarak
ifade edilebilir. Boylelikle vektorler arasindaki yakinlik-uzaklik iliskisine gore birbirlerine olan
benzerligine karar verilebilir.

Literatiirde siklikla kullanilan vektorlestirme yontemleri Terim Frekansi (TF) ve Terim Frekansi-Ters
dokiiman Frekansi (TF-IDF) oranidir. TF yonteminde her bir kelimenin agirligi, kelimenin gegme
sikliginin dokiimanin igerdigi kelime sayisina bolinmesiyle bulunmaktadir [10]. Dolayisiyla eger
kelime dokiiman igerisinde daha fazla geciyorsa ayirt edici kabul edilir ve agirligi daha yiiksek olur. TF-
IDF yonteminde ise agirlik, terim frekansinin ters dokiiman frekansiyla ¢arpimi sonucunda elde edilir.
Ters dokiiman frekansi (Inverse Document Frequency, IDF) ilgili terimin tiim dokiimanlar icerisindeki
onemini belirtir [11]. Boylelikle bir kelimenin TF-IDF degeri, kelimenin sadece gegme sikligina degil
ayn1 zamanda dokiiman igerisindeki 6nem derecesine gore hesaplanmis olur.

C. WORD2VEC
] CBOW SKIP-GRAM
W, | \ W, e
W NG 5 Yo ld
> iU g I NG
Wﬂi :/ - - \\Ntﬂi ;
Weai Wz
Input Iilgll;.n Output Input I_{,lg;;-n Output

Sekil 1. Word2Vec Ogrenme Modelleri.

Word2vec, verilen metin igeriginde anlamsal olarak benzer olan kelimelerin vektor uzayinda da
birbirlerine yakin olacagi hipotezine dayanan bir kelime temsil yontemidir [12]. Bazi kelimeler
genellikle ciftler halinde kullanilmaktadir. Ornegin hava durumu ile ilgili bir metin icerisinde “hava”
kelimesinden sonra “sicak” ya da “soguk” kelimelerinin gelmesi muhtemeldir. Bu kelimelerin birlikte
gecmesi anlamlari hakkinda bilgi verebili. CBOW ve Skip-Gram olarak iki farkli &grenme
algoritmasina sahip olan Word2Vec mimarileri Sekil 1'de gosterilmistir. Her iki 6grenme yaklagimi da
girig, projeksiyon ve ¢ikis katmanlarina sahip yapay sinir agindan olusur.

CBOW modeli girdi olarak belirli pencerede yer alan kelimeleri alir ve hedef kelimeyi tahmin etmeye
caligir. Boylelikle komsu kelimelerin analizine dayali olarak kelimenin tahmini saglanmaktadir. Ote
yandan Skip-Gram yaklasimi ise verilen bir kelimenin oncesi ya da sonrasi gelebilecek kelimeleri
tahmin etmekte kullanilir. Her iki modelin de projeksiyon katmani N-boyutlu ve agirliklar: tutan vektorii
icermektedir. Model egitimine gore vektdr igindeki agirliklar degiserek optimum kelime tahmini
yakalanmaya caligilir.

D. GLOVE

1436



GloVe (Global Vectors) kelimelerin anlamsal vektorlerini ¢ikartan bir diger kelime temsil etme
yontemidir [13]. Word2Vec yontemi kelimelerin yerel istatistiklerine gore bir vektor olusturmaktadir.
Yani kelimelerin sadece komsularina bakar. GloVe ise farkli olarak kelimelerin tiim metin i¢eresindeki
global istatistiklerini de kullanmaktadir. GloVe yonteminin uygulanmasi i¢in 6ncelikle metin icerisinde
gegen kelimelerin birlikte gegme matrisi X olusturulur. X;; j kelimesinin i ile beraber gegme sayisini,

X; i kelimesinin metin igerisinde gegme sayisini, P;; = 7” Jj kelimesiyle i kelimesinin beraber gecme
i

olasihigii ve w; i kelimesini gostermek iizere herhangi farkl bir k kelimesinin i ve j kelimeleriyle
beraber gecme olasiligi esitlik 1 ile hesaplanir.
_ Py

F(wi, wj, W) = 5~ 1)
J
GloVe yonteminde kelime vektorlerinin 6grenimi i¢in en uygun baslangi¢ noktasinin farkli kelimelerin
birlikte meydana gelme olasiliklarina oranli olmasi gerektigi oner siiriilmektedir. Dolayisiyla fonksiyon
icerisinde iki farkli kelimenin uzakliginin, bu iki kelimeyle iliskili diger bir kelime olan Wy
kullanilmasint 6ngérmektedir. Bu sekilde kelimeler arasindaki benzerlik hesaplanmaktadir. Ancak
binlerce kelimenin gectigi uzun metinlerde her bir kelime i¢in 3 degiskenli bir hesaplama yapmak pratik
olarak miimkiin degildir. Bunun yerine matematiksel yontemler kullanilarak esitlik 1 esitlik 3’e
evirilmistir.

F(wTsWi) _ Py (2)

F((rimw)! W) = R W=y ) = L0 o

Burada ise ¢esitli matematiksel doniisiimler ile W, yani ortak kelime devre dist birakilarak 2 kelime
kullanilarak birbirlerine olan uzaklik hesaplanabilmektedir. V farkli kelime sayisini ifade etmek iizere
tiim kelimeler arasinda bu islem gerceklestirilerek J maliyet fonksiyonunu en aza indirilmektedir.

E. VERISETI

Caligsma igerisinde Detaysoft Danigmanlik firmasina ait ger¢ek zamanli proje/gorev isteklerini igeren
talepler kullanilmuistir. Veriler i¢in firmaya ait is taleplerinin ve yapilacaklarin toplandigi web tabanli
uygulama sistemi kullanilarak elde edilmistir. Her talep miisteri, yonetici ya da takim lideri tarafindan
sisteme girilmis gorevlerin baglik ve tanimini igermektedir. 2103 adet gorev girdisi bu sekilde toplanarak
caligma icerisinde kullanilacak veri seti belirlenmistir. Veri setine uygulanan 6n islem adimlar
“uygulama” boliimiinde detayl olarak anlatilmustir.

1. UYGULAMA

A. ONIiSLEM

On islem siireci metin formatindaki verinin makine 6grenmesi algoritmalarmin isleyebilecegi vektorlere
cevrilmesi siirecini igerir. Veri seti toplanma islemi bir web uygulamasi tizerinden gergeklestirildigi i¢in
metin igerisinde bulunan XML ve HTML etiketleri temizlenmistir. Metin madenciligi literatiiriinde,
noktalama isaretlerinin kullaniminin model basarisi iizerinde olumsuz etkisi oldugu belirtilmektedir
[14]. Bu nedenle metinlerde gegen kelime noktalama isaretleri de temizlenmistir.
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Egitim Veri Seti Simif Dagilimi Test Veri Seti Sinif Dagilimi

0
ABAP ARGE BSIS BWBO FICO FIRE HRGN HYBR LOMM LOQM LOSD ABAP ARGE BSIS BWBO FICO FIRE HRGN HYBR LOMM LOQM LOSD

Sekil 2. Egitim-Test Sinif dagilimlar.

Bir sonraki asama verilerin etiketlenmesi siirecidir. Veri kiimesinden bilimsel sekilde en dogru etiket
havuzunun ¢ikartilmasi igin nitel bir arastirma yontemi olan temellendirilmis teoriden faydalanilmustir.
Firmanin proje yoneticileri ve takim liderleriyle birlikte temellendirilmis teori yaklasimiyla ham veriler
gbzden gecirilmis ve genis kapsamda 11 etiket belirlenmistir. Etiketlenen veriler rastgele %20’si test
geri kalani egitim veri seti olacak sekilde ayrilmistir. Veri setlerinin simif dagilimlart sekil 2’de
gosterilmistir. Noktalama igaretlerine benzer olarak gereksiz kelimelerin ge¢mesi, kelime koklerinin
kullanilmas1 gibi farkli etmenlerin de metin madenciligine olumlu veya olumsuz etkileri literatiirde
raporlanmigtir. Calismamizda farkli 6n iglem yontemlerinin talep siniflandirmasi iizerine etkileri de
incelenmistir.

Bu amagla orijinal metinlerden olusan ham veri seti yan1 sira gereksiz kelimelerin ¢ikartildigi, kelime
hatalarinin giderildigi ve sadece kelime koklerini igeren veri setleri de olusturulmustur. Gereksiz
kelimelerin temizlenmesi amaciyla Tiirk¢e dilinde var olan anlam tagimayan kelimelerin listesi
cikartilarak verilerden ayiklanmustir.

Kelime diizgiinlestirme ve kok ¢ikartma siireci i¢in ise bu alanda yiiksek dogruluk gésteren ITU NLP
Web Servis [15] kullanilmistir. Diizgiinlestirme iglemi ilgili kelimenin bilerek veya bilmeyerek yanlig
yazilmasi durumunda kelimeyi diizeltmeye yarayan bir yaklasimdir. Ornegin metin igerisinde “dvlet”
kelimesi gegiyorsa diizgiinlestirme islemiyle bu kelime “devlet” olarak diizeltilir.Her 6rneklemde yer
alan kelimeler sirayla ilgili servise gonderilerek diizgiinlestirilmis ve daha sonra kokii ¢ikartilarak
saklanmistir. Son asama ise metinlerin algoritmalarin anlayabilecegi sekilde vektorler halinde temsil
edilmesidir. TF ve TF-IDF yontemleri i¢in Python Scikit [16] kiitliphanesi kullanilarak her bir talep
metni vektore doniistiiriilmiistiir. Bunun disinda c¢alisma igerisinde Word2Vec ve GloVe yontemleri
Python Gensim [17] kiitiiphanesi kullanilarak denenmistir.

Kelime temsil yontemlerinin ana amaci herhangi bir metni vektdre ¢evirmek degil, metin igeresinde
gecen kelimelerin diger kelimelerle olan uzakliklarini vektor olarak temsil etmektir. Ancak ¢alismamiz
birden fazla kelimeden olusan taleplerin siniflandirilmasini igermektedir. Dolayisiyla her bir talep
metninin vektére doniistiiriilmesi i¢in ek islemlere gerek vardir. Bu asamada talep vektorlerinin
olusturulmasi i¢in igerisinde gecen kelimelerin vektor degerleri ortalamasi talebin vektdr degerini temsil
edilecegi varsayilmistir. TF yonteminden farkli olarak kelime temsil yontemleri arka planda yapay sinir
ag1 temelli 6grenme algoritmasi kullanmaktadir. Kelimeler arasi vektor uzakliginin optimum sekilde
Ogrenilebilmesi i¢in 6grenme algoritmasi igerisinde yer alan parametrelerin optimize edilmesine ihtiyag
vardir. Bu amagla egitim veri setinin %20’ dogrulama seti olarak ayrilmis ve parametre
optimizasyonunda kullanilmistir. En uygun parametre uzayi bulunduktan sonra egitim setinin tamamiyla
model tekrar egitilmis ve test veri seti igerisinde yer alan kelimelerin vektorleri hesaplanmustir.

Her bir vektorlestirme yontemi i¢in herhangi bir 6n isleme tabi tutulmamis, gereksiz kelimelerden
temizlenmis, diizgiinlestirme islemi uygulanmis ve metinlerin kokleri alinmig talep verileri ayri ayri
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saklanmistir. Dolayisiyla on islemler sonucunda analiz edilmeyi bekleyen 16 farkli veri seti
olusturulmustur. Her veri seti ayri ayri makine 6grenmesi modelleriyle egitilerek test edilmistir.

B. SINIFLANDIRMA

Isaretlenen ve vektorleri ¢ikartilan talep metinlerinin smiflandirilmasi icin 5 farkli algoritma
kullanilmistir. Bunlar sirastyla Lojistik Regresyon (LR), Destek Vektor Makineleri (SVM), Rastgele
Orman (RF), k-En Yakm Komsu (KNN) ve XGBoost’tur. Ogrenme algoritmalarinin parametre
optimizasyonu model basarimu iizerinde ciddi bir katkisi saglamaktadir. Her bir algoritmaya ait en
yiiksek basarimi veren parametre uzay1 Optuna [18] kiitiiphanesi kullanilarak belirlenmistir.

Tablo 1. Parametre Uzay

Algoritma Parametre Tipi Parametre Uzayi
LR Regiiliirizasyon (C) (2712 — 2712)
Coziimleyici Linear, BFGS
Regiiliirizasyon (C) (2712 — 2712)
SVM Cekirdek (Kernel) Linear, RBF, Polinominal
Gamma (0.000001 - 10)
RF égag Sayisi (2 -1000)
Olgiit Gini, Entropy
KNN Komus Sayisi 2 - Ornek Sayisi
Algoritma KD-Tree, Ball-Tree, Brute
Agag Sayisi (2 -1000)
Ogrenme Orani (0.0001 - 10)
XGB Alpha (0-32)
Gamma (0-32)

Optuna verilen hiper-parametre uzayi igerisinden algoritmaya uygun parametreleri rastgele arama
yontemi kullanarak denemektedir. Her denenen parametre grubu sonrasi ilgili parametreler ile bu
parametre grubuyla alinan basarim saklanir. Parametre bagariminin hesaplanmasi i¢in egitim veri setinin
%20’si dogrulama seti olarak ayrilmis ve geri kalan dogrulama-egitim seti olarak kullanilmigtir. Her
rastgele parametre grubuyla algoritmalar 250 defa tekrar edilmis ve en uygun parametreler
belirlenmistir. Optimizasyon siirecinde her algoritma i¢in kullanilan farkli parametre uzayi tablo 1’deki

gibidir.

Test Test
TALEP Verisi Verisi
Dogrulama
VERISI ™ Bgitim - - Bgitim -
erisi ™ Verisi | ™ erisi
Dogrulama Smmflandirma
Egitim Parametre
Verisi .
Optimizasyonu

Sekil 3. Hiper Parametre Optimizasyon Siireci.

Daha sonra en uygun parametrelerle olusturulan modeller egitim setinin tamami kullanilarak
caligtirillmigtir. Siniflandirma stirecinde izlenen adimlar sekil 3’te gosterilmistir. Nihai model 6n islem
sonucunda olusturulan 4 farkli veri setine de uygulanarak test edilmistir. Testler sonucunda elde edilen
dogruluk degerleri tablo 2’de gosterilmektedir.

Tablo 2. Dogruluk Degerleri.
Gereksiz Kelimelerden Kelime Normalizasyonu
Temizlenmis Veri Uygulanmis Veri

Ham Veri Kok Ahmmis Veri
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TF _TF-IDF__ W2V Glove TF TF-IDF W2V Glove TF TF-IDF W2V _ GloVe TF TF-IDF W2V GloVe

LR 0.76 0.783  0.77 0.745 0.767 0.788 0.769 0.774  0.767 0.784 0.745 0.717 0.741 0.783 0.774 0.774
SVM 0.712 0.786 0.786 0.724 0.724 0.795 0.783 0.767 0.7224 0.779 0.7 0.7 0.733 0.786 0.767 0.724
KNN 0.1 0.665 0.695 0.674 0.1 0.662 0.674 0.665 0.1 0.688 0.684 0.68 0.1 0.7 0.68 0.665
RF 0.731 0.722 076 0.738 0.714 0.714 0.776 0.722  0.724 0.717 0.745 0.722 0.762 0.738 0.764 0.738
XGB 0.643 0.745 0.76 0.703 0.703 0.693 0.757 0.733 0.1 0.551 0.736 0.676  0.605 0.676 0.733  0.703

Sonuclar incelendiginde gelen olarak %75’in {lizerinde bir dogruluk oraniyla gelen taleplerin hangi
departman ilgilendirdigi tahmin edilmistir. En yiiksek basarim %79,5 ile SVM algoritmasiyla alinirken,
TF-IDF yonteminin diger vektorlestirme yontemlerine gore daha basarili oldugu sdylenebilir. Kelime
temsil yontemleri olan Word2Vec ve GloVe teknikleri ortalama {izeri sonug vermelerine ragmen TF-
IDF skorlariin altinda kalmiglardir. Bu yontemler temel olarak kelimeler arasindaki anlamsal benzer
iligkisini gostermek i¢in kullanilmaktadir. Kullanilan veri setinin biiytikliigiiyle kelimeler aras1 anlamsal
uzakligin dogru olarak tahmininde dogrusal bir oran vardir. Calismamiz igerisinde bu yaklasimlarin
daha diisiik sonu¢ vermesi, kelimeler arasindaki iligkiyi tam olarak Ogrenecek kadar fazla verinin
olmadigina isaret olabilir. Ciinkii 6zellikle yapay sinir aglari modellerinde veri sayist arttikga tahmin
basarisinin arttig1 bilinmektedir.
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Sekil 4. Sinif Etiketi Bazli Basarum Degerleri.

En basarili algoritma ve vektorlestirme ikilisi olan SVM/TF-IDF sonuglarina ait karmagiklik matrisi
sekil 4’te gosterilmektedir. Etiket bazli incelendiginde “arge” ve “fire” alanlari ile ilgili gelen taleplerin
%92 nin iizerinde bir basariyla dogru tahmin edildigi goziikmektedir. Ote yandan en diisiik basarim
958,82 ile “losd” etiketine sahip taleplerin siniflandirilmasinda elde edilmistir. “abap”, “logm”, “losd”,
“fico”, “bwbo” , “hrgn” , “lomm” etiketleri aslinda aym1 kurumsal kaynak planlama uygulamasina ait
alt modiilleri tanimlayan etiketlerdir. Dolayisiyla bu etiketlerle gelen talep metinlerinin igerisinde
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birbirine benzer kelimelerin gegmesi muhtemeldir. Yasanan disiik basarimin buna bagli oldugu
diistiniilmektedir.

V. SONUC

Bilisim firmalarinda miisterilerin ilettigi gelistirme ve sorun ¢ézme gibi talepler genellikle bir uzman
personel tarafindan incelenerek ilgili departman yonlendirilmektedir. Talep sayisinin az oldugu firmalar
icin bu durum herhangi bir sorun teskil etmezken, ayn1 anda cok sayida taleplerin geldigi danismanlik
firmalarinda yonlendirme isleminin bir kisi tarafindan yapilmasi insan hatasina yol agabilecegi gibi
kaynak ve zaman kaybina da neden olabilir. Bunun yerine gelen talepleri otomatik olarak inceleyerek
ilgili departmana aktaracak bir sistem her agidan firmaya katki saglar. Bu ¢alismada, bilisim ve yazilim
destek konularmda gelen gercek zamanli taleplerin metin madencilii ve makine 6grenmesi
yontemleriyle dogru alt-departmana yonlendirilmesini i¢eren 6rnek bir uygulama yapilmistir. Analizler
icerisinde metni farkli sekilde vektore ¢eviren yontemlerle beraber 6n islem uygulamalarinin da talep
siniflandirilmast iizerine etkileri detayli sekilde incelenmistir. Sonuglara bakildigi zaman literatiirde
siklikla kullanilan TF-IDF vektorlestirme yonteminin neredeyse her algoritma igin daha yiliksek sonug
aldig1 goriilmiistiir. Metin icerisinde yer alan dnemsiz kelimelerin ¢ikartilmasi da beklenildigi gibi
basariy1 arttirmistir. Kelime diizglinlestirme ve kok alma On-islemleri ise genel olarak basarimda
diisiikliige yol agmistir. Her ne kadar metnin bu sekilde 6n islemlere sokulmasi bagarimi arttirmast
beklense de bu siirecin problem bazli oldugu sdylenebilir. Sinif bazinda basarimlara bakildiginda ise
ayn1 departmana ait alt konulari igeren taleplerin tahmin basarimi daha diisiik kaldig1 gézlemlenmistir.
Bu durum farkli sinif etiketine sahip olsa da talepler iginde benzer kelimelerin gegmesiyle agiklanabilir.
Test iglemleri sonucunda ortalama %79 civarinda basari elde edilmistir. Bu sonug ilgili modelin karar
destek sistemi olarak firma iglerinde talep yonlendirme siirecinde kullanilabilirligi agisindan yeterli
gOrilmiistiir.

Caliymamiz firmalara gelen taleplerin ilgili departmanla beraber dogru personele aktarilmasini
saglayacak bir sistemin On ¢aligmasidir. Ileriki calismalarda personel 6nerme modeliyle birlestirilerek
uctan uca talep yonlendirme sistemi gelistirilecektir.

TESEKKUR: Bu c¢alisma, Detaysoft Ar-Ge Merkez biinyesinde yiiriitillen ¢alismalarin sonucudur.
Desteklerinden dolay1 Detaysoft Ar-Ge Merkezine tesekkiir ederiz. Bu ¢alismada rapor
edilen sayisal hesaplamalarin bir kismn TUBITAK ULAKBIM Yiiksek Basarimli ve
Grid Hesaplama Merkezi (TRUBA)'da gergeklestirilmistir.
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