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OZET

Yardim masasi sistemi kullanicilar ile miisteri hizmetleri arasindaki ana iletisim aracidir.
Yardim masast bilet alaninin manuel sec¢ilmesi sonucunda bilet alan1 yanlis atanabilir, biletin
¢Oziim siiresi uzayabilir ve is gilicii kaybedilebilir. Biletin dnceliginin yanlis segilmesi
durumunda kritik nemi olmayan biletlere yiiksek dncelik verilebilir. Birgok konu hakkinda
bilgi sahibi olma zorunlulugu, siire¢ aktariminin zorlugu ve tekrarlayan biletler sebebiyle
miisteri hizmetleri temsilcileri tizerinde ¢ok sayida bilet birikir. Bu sorunlarin iistesinden
gelmek icin biletleri iist ile alt alanlara ve Onceliklerine gore siniflandiracak, miisteri
hizmetleri temsilcileri tarafindan kapatilan biletlerle ayni anlama gelen biletleri 6nererek bir
an once kapatilmasini saglayacak modellerin tasarlanmasi amaglanmistir. Cok sinifl1 bilet
alan1 smiflandirmanin zorlugunu asmak igin hiyerarsik yaklasim kullamlmustir. Bilet
siniflandirma modellerinin egitimi i¢in bir sirketin yardim masasi sisteminden Tiirkge bilet
aciklamasiyla st ile alt alan ve oncelik etiketlerini i¢eren 4 adet veri kiimesi toplanmustir.
Benzerlik modelini egitmek icin bir bilet {ist alanina ait biletler kartezyen olarak eslestirilmis
ve manuel olarak etiketlenmistir. Veri 6n isleme adimlari, yeniden 6rnekleme ve boyut
kiiciiltme sayesinde, dengesiz bir veri kiimesinde geleneksel makine Ggrenmesi
algoritmalarini kullanarak ¢ok sinifli metin siniflandirma probleminin zorlugu asilmstir.
SVM yontemi kullanilarak biletlerin %94,4 dogrulukla iist alana, %88,22 ile %98,92
arasinda dogrulukla alt alanlara siniflandirilmasi gercgeklestirilmistir. K-NN yOntemi
kullanilarak biletlerin %97,35 dogrulukla oncelik simiflandirmasi gergeklestirilmistir.
MaLSTM modeli kullanilarak bilet benzerligi i¢in 0,235 ortalama kare hata, 0,4848 kok
ortalama kare hata, 0,4603 ortalama mutlak hata, 0,2528 Pearson korelasyon katsayisi,
0,2487 Spearman‘n siralama korelasyon katsayisi elde edilmistir. Bu tez ¢alismasi, TUSAS
Bilimsel Arastirmalar Programi (TUSAS BAP) kapsaminda desteklenmistir.
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ABSTRACT

The helpdesk system is the main communication tool between users and customer service
representatives. Because of the manual selection of the helpdesk ticket field, the ticket field
may be assigned incorrectly, the resolution time of the ticket may be extended, and the
workforce may be lost. In case of wrong selection ticket priority, non-critical tickets may be
given higher priority. Customer service representatives accumulate a large number of tickets
due to the necessity of having knowledge about many subjects, the difficulty of transferring
the process, and repetitive tickets. To overcome these problems, it is aimed to design models
that will classify tickets according to upper and lower fields and their priorities, and that will
suggest the closing of tickets that have the same meaning as tickets closed by customer
service representatives. A hierarchical approach was used to overcome the difficulty of
multi-class ticket field classification. For the training of ticket classification models, four
datasets were collected from a company's help desk system, with the upper field, lower field
and priority classes, and ticket description. To train the similarity model, tickets belonging
to a ticket upper field were mapped as cartesian and manually labeled. Thanks to data
preprocessing steps, resampling and dimension reduction, the challenge of multiclass text
classification problem was overcome by using traditional machine learning algorithms on an
unbalanced dataset. The classification of the tickets to the upper field with 94.4% accuracy
and to lower fields with an accuracy between 88.22% and 98.92% was carried out using the
SVM method. Priority classification of tickets with an accuracy of 97.35% was performed
using the K-NN method. Using the MaLSTM maodel, 0.235 mean squared error, 0.4848 root
mean square error, 0.4603 mean absolute error, 0.2528 Pearson correlation coefficient, and
0.2487 Spearman's rank correlation coefficient were obtained for ticket similarity. This
thesis study was supported within the scope of TUSAS Scientific Research Program
(TUSAS BAP).

Science Code : 92432
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1. GIRIS

Kurumlarda finans, akademi ve satin alma gibi ¢esitli modiilleri igeren ERP yazilimlar1
kullanilmaktadir. Kurumlarin igerisindeki boliimlerin baglantili olmasina benzer olarak
ERP modiilleri de birbirleriyle iliskilidir. Dolayisiyla bir modiilde meydana gelen problem
diger modiilleri etkiliyorsa kurumun isleyisini aksatabilir. Kullanicilar ile miisteri
hizmetleri temsilcileri arasindaki ana iletisim araci olan yardim masasi sistemi lizerinden
istek veya sorunlar bildirilir. Yardim masasi sistemi kullanict memnuniyeti agisindan

kurumlar i¢in 6nemli oldugundan iizerinde bir¢ok ¢alisma yapilmaktadir.

Istek veya sorunlarin bildirilmesi i¢in yardim masas1 sisteminde bilet kullanilmaktadir.
Bilet, yardim masasi sisteminin temel bilesenidir. Bilet aciklamasi, oncelik, kategori,
olusturan kisi, olusturma zamani ve atanan kisi gibi alanlardan olugsmaktadir. Kullanicilar
tarafindan agilan biletlerin  statlisi miisteri hizmetleri temsilcileri tarafindan
degistirilmektedir. Miisteri hizmetleri temsilcilerine atanan biletler ¢oziimlendikten sonra
harcanan siire ve c¢oziim agiklamasi girilerek kapatilmaktadir. Miisteri hizmetleri
temsilcileri bilet ile ilgili ek bilgiye ihtiya¢ duyarlarsa bileti; kullanicidan bilgi talebi

durumuna, gereksiz bulurlarsa iptal durumuna veya baska bir duruma getirebilirler.

Kullanicilar tarafindan agilan biletler ilgili olduklar1 kategorilere ve Onceliklere gore
siniflandirilmaktadir. Biletlerin siniflandirilmasi kullanicilar tarafindan manuel veya
yardim  masast  sistemi tarafindan  otomatik olmak iizere iki yol ile
gerceklestirilebilmektedir. Biletin kategorisi belirlendikten sonra biletin kategorinin

uzmani olan miisteri hizmetleri temsilcilerine biletler atanmaktadir.

Yardim masasi sistemlerinin bir¢ok bilet alan1 igermesi durumu bilet atamay1
zorlastirmaktadir. BT kaynaklarinin eksik olmasi problem ¢6zme siirecinde gecikmelere
neden olur. Sirketlerin biletleri alanlarina goére simiflandirmak icin havuz personeli
kullanmas: ise is giicii kaybina sebebiyet verir. Bilet alaninin manuel olarak secilmesi;
yanlis ¢0ziim grubuna gonderilmesine, yeniden atanmasina ve ¢dziim siiresinin uzamasina
neden olur. Bilet alaninin yanlis secilmesi ise kurumlardaki siireclerin aksamasina ve
kurumlardaki normal isleyisinin bozulmasina yol acar. Yanlis yonlendirmeler sonucunda

olumsuz mali sonuglar ortaya g¢ikabilir [1]. Yanlis yonlendirmeler sonucunda



gerceklestirilen ¢oklu atamalar, genellikle bildirimde veya biletin atanmasinda yapilan
hatalarin sonucudur. A¢ik kaynakli bir projedeki gelistiricilerin yaptig1 atamalarin %37 -
%44'i bu tiir hatalardir [2]. Gergek bir liretim destek sistemi lizerinde yapilan bir ¢alismada,
bir biletin ortalama geri doniis siliresinin, transfer sayisi 2'den 4'e arttiginda %100'e kadar
yiikseldigi goézlemlenmistir [1]. Biletlere dogru bir sekilde oncelik verilmesi kritik bir
gorevdir. Kritik durumda olmayan biletlere yiiksek dncelik verilmesi hatali planlamaya ve

miisteri memnuniyetsizligine sebep olur.

Yardim masasi sistemi miisteri hizmetleri temsilcilerinin hakim olmasi gereken birgok siire¢
icerir. Bu siirecler ise miisteri hizmetleri temsilcilerine baghi olmaktadir. Siireglerin
karmagiklig1 nedeniyle ise bilgi aktarimi zordur. Bunlarin neticesinde yardim masasi
sistemlerinde yinelenen biletler meydana gelir. Bu tekrarlayan biletler, miisteri hizmetleri
temsilcisi iizerinde birgok biletin birikmesine neden olur. Islemlerin otomatiklestirilmemesi
sebebiyle yardim masasi sistemlerinde kullanicilar uzun bilet ¢éziim siirelerinden rahatsiz
olabilirler. Baz1 yardim masasi sistemleri, yeni acilan bilete benzer kapali biletlerin
¢ozlimlerini Oneri olarak listeler. Kullanicilar ise listeyi inceler. Aym sekilde, miisteri
hizmetleri temsilcileri de {izerinde ¢ok sayida bilet bulundurabilirler. Bu biletlerden birini
¢ozdiiklerinde ise o biletle ayn1 anlama gelen biletleri gézden kagirabilirler. Bu nedenle
miisteri hizmetleri temsilcileri biletin kapatildig1i anda benzer biletlerden haberdarlarsa, o

anda sahip olduklari bilgi birikimi ile 0 biletleri de hizlica kapatabilirler.

Akilli yardim masasi sistemine sahip olmak kaliteli miisteri hizmeti sunmak i¢in dnemlidir.
Miisteri hizmetlerinin kalitesi ise kurumlarin basarisin1 dogrudan etkiler. Dolayisiyla akill
yardim masasi sistemleri her gegen giin daha yaygin hale gelmektedir. Cok sayida kullanici
ve Urlin oldugunda akill1 sistemlere ihtiya¢ duyulur. Boylece, kullanicilarin aradiklar
segenekleri bulmalar1 kolaylasir. Bu arastirma ¢alismasinin amaci Sekil 1.1‘de goriildiigi
iizere yardim masasi biletlerini iist ile alt alanlara ve Onceliklerine gore smiflandiracak,
Sekil 1.2°de goriildiigii lizere miisteri hizmetleri temsilcileri tarafindan kapatilan biletler ile
ayni anlama gelen biletleri miisteri hizmetleri temsilcilerine kapatmalar1 i¢in Onerecek

modeller elde etmektir.
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Sekil 1.1. Biletlerin iist ile alt alanlara ve dnceliklerine gore siniflandirilmasi

Bu calismanin diger calismalardan ilk farki, kullanicilara agik biletler i¢in ¢dziimler
onermek yerine, miisteri hizmetleri temsilcilerine o anda sahip olduklar: bilgi birikimi ile
hizlica kapatilabilecek biletleri onermesidir. Ikinci fark ise Tiirkce yardim masasi

biletlerinin anlamsal benzerligini hesaplayan ilk ¢alisma olmasidir.
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Sekil 1.2. Kapatilan bilete benzer biletlerin tespit edilmesi

Bu tez ¢alismasinda alt1 adet amacimiz bulunmaktadir. Calismanin hedefleri su sekilde

Ozetlenebilir:

e Makine 6grenmesi yontemlerini kullanarak biletleri {ist ile alt alanlara ve dnceliklerine

gore siniflandirmak

e Yardim masast sistemindeki ¢ok sayida alan i¢in ¢ok simifli metin simiflandirma

probleminin zorlugunu hiyerarsik yaklasimi kullanarak agsmak

e Dengesiz bir veri kiimesinde bulunan yardim masasi bilet agiklamalarina 6zel veri 6n



isleme adimlarmi kullanarak geleneksel makine Ogrenme algoritmalar1 ile metin
siniflandirma probleminin zorlugunu agmak

e Miisteri hizmetleri temsilcileri tarafindan kapatilan biletlerle ayni anlama gelen agik
biletlerin miisteri hizmetleri temsilcilerine bildirilerek hizli bir sekilde kapatilmasim
saglamak

e Benzer biletlerin hizli bir sekilde kapatilmasmi saglayarak miisteri hizmetleri
temsilcilerine daha karmasik ve zor sorunlarla basa ¢ikmalari i¢in uzun bir siire tanimak

e s siireclerinde aksamalarin Onlenebilecegini, iscilikten tasarruf edilebilecegini,
kullanict memnuniyeti saglanabilecegini ve yardim masasi sisteminin etkinliginin

saglanabilecegini gostermek

Bu arastirma ¢alismasinin ana katkilar1 asagida 6zetlenmistir.

e Yardim masasi sisteminin bilet alan smiflandirma ve Oncelik verme siireglerini
otomatiklestirilmektedir.

e Yardim masast biletlerine alan ve oncelik atanmasini otomatik hale getirilerek ¢6ziim
stireleri kisaltilmaktadir.

e Miisteri hizmetleri temsilcileri tarafindan kapatilan biletlerle ayni anlama gelen biletleri
miisteri hizmetleri temsilcilerine tavsiyede bulunarak kisa siirede kapatilmasini
saglanmaktir.

e Benzer biletlerin tespit ederek ve bunlarin hizli kapanmasini saglayarak miisteri
hizmetleri temsilcilerinin daha zor sorunlarla ugrasmasina olanak tanimaktadir [3].

e Yardim masasi bilet alan1 ve dnceligi atamasin1 otomatiklestirerek is giiclinden tasarruf
saglanmaktadir.

e Yardim masasinin etkili ve etkilesimli ¢aligmasini saglayarak miisteri memnuniyetini

artirmaktadir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Yapay zeka ve dilbilim alanlarinda yapilan ¢aligmalarda dogal dil isleme yontemleri,
metinlerin islenmesi i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Sosyal aglar, forumlar, web
siteleri, e-postalar ve arastirma makaleleri yaymlayan ¢evrimi¢i kiitiiphaneler gibi ¢ok biiyiik
miktarda veri Ureten kaynaklarin artmast nedeniyle dogal dil isleme yontemlerinin

kullanildigr metin madenciligi ¢alismalar1 giderek 6nem kazanmaktadir [4].

Metin madenciligi lizerine gesitli calismalar gergeklestirilmistir. HaCohen-Kerner, Dilmon,
Hone ve Ben-Basan [5] sirketlere gonderilen ibranice yazilmis sikdyet mektuplariin
otomatik metin siniflandirmasini arastirmistir. Hark et al. [6] dogal dil isleme yontemlerini
kullanarak tamamen bagimsiz belge yiginlar1 arasindaki benzerlikleri hesaplamaya
calismistir. Boufrida ve Zizette [7] dogal dil isleme ve metin madenciligi yontemlerini
kullanarak metinlerden karmagik iligkileri ¢ikarmak ve bunlar1 kurallar cercevesinde
kodlamak igin bir éneri sunmustur. Ayata, Saraglar ve Ozgiir [8] destek vektdr makinesi
(Support Vector Machine — SVM) yontemini kullanarak Tiirkce tweetlerin sektor bazli
duygu analizini ger¢eklestirmistir. Moukrim, Abderrahim, Tarik ve Benlahmer [9] dogal dil
isleme yontemlerini kullanarak Arapga climlelerdeki yazim hatalarinin giderilmesi igin bir
yazim hatasi diizeltme sistemi gelistirmistir. Zouaoui ve Rezeg [10] intihal tespiti i¢in dogal
dil isleme, indeksleme ve degerlendirme asamalarindan olusan Multi-Agent Indexing
System (MAIS) ‘i sunmustur. Khan ve Shamsi [11] dogal dil isleme yontemlerini
uygulayarak bir hastanin elektronik saglik kaydi araciligiyla hastaliklari teshis etmeye
yardimci olan derin sinir ag1 tabanli bir klinik karar destek sistemi Onermistir. Anand ve
Wagh [12] kelime-ciimle temsillerini ve sinir agini kullanarak Hint yasal yargi belgelerini
Ozetlemek i¢in bir yontem Onermistir. Mohasseb, Bader-El-Den ve Cocea [13] sorularin
yapisindan yararlanan dilbilgisine dayali bir yaklagimi kullanarak sorularin siniflandirilmasi
i¢in bir gergeve onermistir. Sorularin dil bilgisel kaliplara doniistiiriilmesi i¢in resmi bir
dilbilgisi yaklasimi kullanilmis ve otomatik siniflandirma i¢in makine 6grenme algoritmalari

uygulanmistir.

Metin siniflandirma, bir metin belgesini en alakali etiketler veya kategorilerle otomatik
olarak etiketleme siirecidir [14]. Genel olarak sdylemek gerekirse, yapilandirilmamis metin

formatinda var olan devasa miktardaki bilgiyi organize etmek ve kullanmak i¢in en 6nemli



yontemlerden biri de metin siniflandirmadir [4]. Metin siniflandirma, diinya ¢apinda giderek
artan sayida elektronik belgeyi organize etme gerekliligi nedeniyle zorlu arastirma
konularindan biri olmustur [15]. Dogal dil isleme yontemleri kullanilarak yardim masasi
biletlerinin alanlarina ve dnceliklerine gore siniflandirilmasi konusunda son yillarda cesitli
arastirmalar yapilmistir. Al-Hawari ve Barham [16] Alman Urdiin Universitesi'nin BT
ihtiyaglarini kargilamak i¢in ¢evrimigi bir web tabanli yardim masasi sistemini tanitmustir.
Yardim masast biletlerinin dogru hizmetle iligkilendirilmesi i¢in 1254 bilete veri 6n isleme
adimlarim1 uygulamistir. Terim Frekans - Ters Belge Frekansi (Term Frequency-Inverse
Document Frequency - TF-IDF) yontemi kullanilarak belge gosterimleri ¢ikarilmis ve Sirali
Minimum Optimizasyon (Sequential Minimal Optimization - SMO) yontemi kullanilarak
biletlerin siniflandirilmasi gergeklestirilmistir. Paramesh ve Shreedhara [17] dogal dil isleme
yontemlerini kullanarak akilli bir otomatik bilet siniflandirma sistemi gelistirmistir. 8468
ornek ve 18 kategoriden olusan bir kurumsal BT altyap1 hizmet yonetimi bilet veri kiimesine,
veri 6n isleme adimlari uygulanmistir. Rastgele Asir1 Ornekleme ile Rastgele Yetersiz
Ornekleme ydntemleri kullanilarak veri kiimesi dengeli hale getirilmistir. TF-IDF yontemi
kullanilarak dokiiman gosterimleri elde edilmistir. Ki Kare yontemi kullanilarak verilerin
boyutu kiigiiltiilmiistiir. Random Forest yontemi kullanilarak bilet siniflandirmasi
gergeklestirilmistir. Agarwal, Sindhgatta ve Sengupta [1] yliksek dogruluk seviyelerini
korurken bilet gonderme siirecini otomatiklestirmeyi amaclayan 6grenme tabanlh bir arag
olan SmartDispatch'i sunmustur. SmartDispatch iki siniflandirma yaklasimina sahiptir.
Birincisi SVM yontemi, ikincisi ise ayrimci terim tabanli bir yaklasimdir. International
Business Machines (IBM)'in hizmet gorevlerinden elde edilen biiyiik dl¢ekli veriler tizerinde
uygulanan metine dayali siniflandirma teknikleri kullamilarak, bu siirecin ne oOlgiide
otomatiklestirilebilecegi incelenmistir. Paramesh ve Shreedhara [18] bir kurulusun 10742
bilet ve 18 kategori iceren BT altyapisi bilet verilerine veri 6n isleme adimlari uygulamis ve
ornekleme teknikleri gergeklestirmistir. TF-IDF yontemi kullamilarak belge gosterimleri
elde edilmistir. Ki Kare yontemi kullanilarak verilerin boyutu kiicliltiilmiistiir. Torbali
Destek Vektor Makinesi (Bagging Support Vector Machine - Bagging-SVM) yontemi
kullanilarak bilet siniflandirmasi gergeklestirilmistir. Pereira, Ribeiro ve Silva [19] makine
ogrenmesi tekniklerini kullanarak biletlerin otomatik olarak siniflandirilmasi i¢in bir modiil
Onermistir. Bir firma tarafindan saglanan 10.000 yardim masasi biletine veri 6n isleme
adimlar1 uygulanmistir. TF-IDF yontemi kullanilarak belge gosterimleri elde edilmistir.
SVM yontemi kullanilarak biletlerin siniflandirilmasi  gergeklestirilmistir. Altintas ve

Tantug [20] miisteri hizmetleri temsilcilerine biletleri otomatik olarak atamak i¢in sorun



takip sistemine bir eklenti Onermistir. Veri 6n isleme kapsaminda Istanbul Teknik
Universitesi (ITU) Durum Takip Sistemi'nden toplanan yaklasik 10000 Tiirkge bilete, ITU
Tiirkge Dogal Dil Isleme Yazilim Zinciri uygulanmstir. TF-IDF yéntemi kullamlarak belge
gosterimleri ¢ikarilmistir. Poly Kernel SVM yontemi kullanilarak bilet siniflandirmasi
gerceklestirilmistir. Paramesh ve Shreedhara [21] yardim masast bilet siniflandiric
sisteminin dogrulugunu iyilestirmek icin en popiiler ii¢ gruplandirma yontemi olan
torbalama, artirma ve oylama grubunu kullanmistir. 10742 bilet ve 18 sinif igeren veri
kiimesine veri 6n islem adimlart uygulanmistir. Sinif dengesizligi nedeniyle Rastgele Asir1
Ornekleme ve Rastgele Yetersiz Ornekleme ydntemleri uygulanmistir. TF-IDF yontemi
kullanilarak belge gosterimleri elde edilmistir. Torbali Karar Agaci kullanilarak bilet
siniflandirmasi gergeklestirilmistir. Miliano, Steven, Kosim, Jayadi ve Mauritsius [22]
40351 yardim masasi biletine veri 6n isleme adimlarinit uygulamistir. Konstanz Information
Miner (KNIME) yontemini kullanarak kelime temsillerini elde etmistir. Random Forest
yontemini kullanarak biletlerin siniflandirilmasini gergeklestirmistir. Tekin ve Tunali [23]
metin madenciligi yontemlerini kullanarak miisteri taleplerinin énem derecesini tahmin
etmeye calismistir. Kurumsal bir sirketin talep yonetim sisteminden alinan kayitlara veri 6n
isleme adimlar1 uygulanmistir. Kelime temsilleri, TF-IDF yontemi ile elde edilmistir.
Biletler, Random Forest yontemi kullanilarak 6nceliklerine gore siniflandirilmistir. Walkek
[24] her biletin 6nemini degerlendirmek, biletleri 6nemlerine gore siralamak ve sirali bilet
listesini miisteri hizmetleri temsilcilerine gdstermek i¢in yardim masasi sistemine akilli bir
sistem 6nermistir. Onerilen sistem, biletin secilen dzelliklerine ve bir bilgi tabamnin eger-
Oyleyse kurallarina dayali olarak genel Onemini degerlendiren bir uzman sisteme
baglanmistir. Degerlendirilen biletler daha sonra 6nemlerine gore siralanmis ve miisteri
hizmetleri temsilcilerine gorsel olarak sunulmustur. Onerilen sistem belirli bir érnek

iizerinde dogrulanmaistir.

Dogal dil isleme yontemleri kullanilarak metinlerin benzerligi konusunda son yillarda birgok
arastirma yapilmistir. Nguyen, Duong ve Cambria [25] anlamsal benzerligi 6lgmek icin
metinlerin birbirine bagli temsillerini kullanan yeni bir yontem dnermistir. Y dntem, 6nceden
elde edilmis kelime vektorlerine ve dis bilgi kaynaklarina dayali olarak ikiye ayrilmustir.
Anlamsal benzerligi hesaplamak i¢in SVM yontemi kullanilmustir. Zhang ve Zhou [26] yasal
hiikiimler arasindaki benzerligi hesaplamayi amaclamistir. Temsilleri elde etmek igin
Doc2Vec yontemi kullanilmistir. Doc2vec'in ¢ok i1yi sonuglar vermemesine ragmen metin

benzerligi konusunda yine de iyi bir siniflandirma performansi sundugu belirtilmistir.
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Qurashi, Holmes ve Johnson [27] demiryolu giivenlik belgelerinin anlamsal benzerligini
hesaplamay1 amaglamistir. Gosterimler Word2vec yontemi kullanilarak elde edilmistir.
Benzerligi 6l¢mek i¢in jaccard ve kosiniis uzaklik tiirleri tercih edilmistir. Esik degeri yiizde
80 olarak belirlenmistir. Kosiniis, iistiin performans gostermistir. Zahrotun [28] benzerlik
hesabinda uzaklik tiirlerinin karsilastirmasini sunmustur. Jaccard benzerligi, kosiniis
benzerligi ve jaccard ile kosiniis benzerliginin bir kombinasyonu kullanilmistir. Kullanilan
yontem, Shared Nearest Neighbor (SNN) ile belge kiimelemedir. Kosiniis benzerligi diger
alternatiflerden daha iyi performans gostermistir. Kiros, Zhu, Salakhutdinov, Zemel,
Torralba, Urtasun ve Fidler [29] Skip-thoughts adi1 verilen bir model dnermistir. Onerilen
model, ciimleyi ¢evreleyen ciimleleri tahmin etmek icin kullamlmistir. Ogrenilen vektorlerin
anlamsal benzerlik performansi gosterilmistir. Kenter ve Rijke [30] ciimlelerin benzerligini
hesaplamak igin evrisimli sinir aglarina dayali bir model énermistir. Onerilen model, birden
fazla ayrint1 tiirli, pencere boyutu ve havuzlamaya sahip evrisim filtreleri igermektedir.
Ciimle benzerligi birkag ayrinti diizeyinde hesaplanmistir. Imtiaz et al. [31] yinelenen
sorulari tespit etmek i¢in ¢calismistir. Google haber vektorii temsili, FastText tarama temsili
ve FastText tarama alt kelime temsili i¢eren ii¢ tiir kelime temsili kullanilmistir. Daha sonra
bu {i¢ temsilin ortalamasi alinmistir. Yinelenen sorulari tespit etmek i¢in Manhattan Uzun
Kisa Siireli Bellek (Manhattan Long Short Term Memory - MaLSTM) modeli kullanilmistir.
Esik degeri 0.5 olarak ayarlanmigtir. Srinidhi et al. [32] duygulari siniflandirmak igin
MaLSTM ve Support Vector Machine (SVM) yoOntemlerini birlestiren bir hibrit model
onermistir. Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short Term Memory - LSTM) modeli
kullanilarak gizli gosterimler elde edilmistir. Ardindan SVM yoéntemiyle duygular
siniflandirilmistir. Guo, Zeng, Duan, Ni ve Liu [33] Cin acil miidahale planlarinin
benzerligini hesaplamistir. Planlarin vektdrlerini elde etmek i¢in Ts2vec, Word2vec ve VSM
yontemleri kullanilmistir. Planlar arasindaki benzerligi 6lgmek i¢in kosiniis benzerligi
kullanilmistir. Ts2vec, Word2vec ile VSM yontemlerine kiyasla daha iyi performans
gostermistir. Vine, Zuccon, Koopman ve Sitbon [34] tibbi kavramlar arasindaki anlamsal
benzerligi hesaplamay1 amaglamistir. Tibbi kavramlarin anlamsal benzerligi, Skip-gram
modeli kullanilarak hesaplanmistir. Pencere boyutunun artirilmasi model performansinin
artmasina katkida bulunmustur. Thyagarajan ve Mueller [35] bir Siyam Long Short Term
Memory (LSTM) ag1 sunmustur. Degisken uzunlukta dizi ¢iftlerinden olusan ciimlelerin
anlamsal benzerligini hesaplamayr amaclamislardir. LSTM'lere kelime temsilleri
saglanmistir. Model tarafindan 6grenilen climle temsillerinin benzerligi, manhattan uzaklig1

kullanilarak hesaplanmistir. Sonuglara gére, LSTM'ler karmagik anlayis gerektiren gorevleri



yerine getirebilmistir. Manhattan uzaklig1, kosiniis benzerligi gibi diger uzaklik tiirlerinden
daha iyi performans gostermistir. Zhu, Yao, Ni, Wei ve Lu [36] ciimlelerin benzerligini
hesaplamak i¢in Bagimliliga Dayali Uzun Kisa Siireli Bellek (Dependency-based Long
Short Term Memory - D-LSTM) 'i 6nermistir. D-LSTM ciimle bagimliligini kullanmaktadir.
Onerilen model, temel bilesen ve destekleyici bilesen igermektedir. Bunlar ciimle
temsillerinin  bir parcasidir. Destekleyici bilesenin eklenmesi, climle temsilinin
performansini  gelistirilebilecegi gosterilmistir. Tai, Socher ve Manning [37] film
incelemelerinin anlamsal benzerligini hesaplamak icin Tree-LSTM'i énermistir. Onerilen
model, LSTM'lerin aga¢ yapili ag topolojilerine genellestirilmesidir. Ghasemi ve Momtazi
[38] benzer kullanicilari bulmak i¢in bir model 6nermistir. Tavsiye sistemlerini iyilestirmeyi
amaglamiglardir. Kullanicilarin incelemelerine ve puanlarina dikkat etmislerdir. Benzerligi
Olemek icin kosinilis benzerligi kullamilmistir. LSTM yoOntemi ile en iyi sonuglar elde

edilmistir.

Bilet benzerliginin hesaplanmasi1 konusunda son yillarda bir¢ok c¢alisma yapilmistir.
Lekshmy, Anusree ve Varunika [39] akilli bir yardim masasi sistemi sunmustur. Yeni bilete
anlamsal olarak benzer olan biletlerin bulunmasi amaglanmistir. Benzer biletleri tespit etmek
icin Wordnet yontemi segilmistir. Anlamsal olarak en benzer biletleri belirlemek i¢in genetik
algoritma kullanilmigtir. Her kiimeden en benzer biletler belirlenmistir. Apriyanto,
Rahmawati, Setiawan, Budi ve Haryono [40] kullanicilara iyi bir hizmet sunacak ve miisteri
hizmetleri temsilcileri ile kullanicilar arasindaki iletisimi kolaylastiracak bir yardim masasi
sistemi Onermistir. Her birine en yakin mesafede olan biletleri belirlemek icin Nearest
Neighbor Retrieval algoritmasi kullanilmistir. Niteliklere gore biletlerin benzerligi
hesaplanmistir. Samarakoon, Kumarawadu ve Pulasinghe [3] bir soru cevaplama sistemi
onermistir. Yardim masasi sistemini otomatiklestirmeyi amaglamislardir. Onerilen sistem,
baglami ve kelime sirasimi dikkate almistir. Parametreleri giincellemek i¢in bir genetik
algoritma kullanilmistir. Degerlendirme i¢in mean reciprocal rank kullanilmistir. Liu et al.
[41] bakim ekipmanlarinin kritik bilgileri ile tarihi sahneler arasindaki benzerligi
hesaplamayr amaclamistir. Cok degiskenli benzerligin hesaplanmasi i¢in bir yontem
onerilmistir. Climle temsilleri, TF-IDF kullanilarak elde edilmistir. Benzerligi 6l¢gmek i¢in
kosiniis benzerligi kullanilmistir. Wang, Li, Zhu ve Gong [42] akilli bir yardim masasi
sistemi onermistir. Bu akilli sistem, yeni biletle anlamsal benzerligine gore gecmis biletleri
arar ve siralar. Benzer biletler farkli kiimeler halinde gruplandirilir. Her vaka grubundan bir

oneride bulunulur.
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Literatiirde dogal Tiirk¢e dili iceren yardim masasi bileti lizerinde yapilan ¢alismalarin
sayisinin az olmasi dikkat ¢ekicidir. Son yillarda yapilan arastirmalarda agirlikli olarak
yardim masasi bileti kategorisinin siniflandirilmasina odaklanildig1 belirlenmistir. Tiirkge
biletlerin benzerligi tizerine herhangi bir ¢alisma yapilmadigi, Tiirkge biletlerin 6nceliginin
tahmini gibi alternatif konularda az sayida ¢alismanin oldugu gozlemlenmistir [2]. Bilet
kategorisi siniflandirmasinin yapildigi ¢alismalarda, dokiiman gosterimlerinin siklikla TF-
IDF yontemi kullanilarak elde edildigi ve geleneksel makine Ogrenmesi yontemleri
kullanilarak simiflandirildigi tespit edilmistir. Arastirma calismalarinda, benzer tlirdeki
biletleri gruplamak i¢in kiimeleme yontemlerinin kullanilmasi [18], bilet yorumlarinin
kullanilmasinin siniflandirma dogrulugunu iyilestirdigi [16] ve geleneksel siniflandiricilara
kiyasla siniflandiricilar toplulugunun iyi performans gosterdigi [21] 6ne ¢ikmustir. Metin
benzerligi konusunda bir¢cok calismada LSTM yoOnteminin ve onun tiirevlerinin tercih

edildigi goriilmiistiir.
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3. TEORIK ALTYAPI

Biletleri simiflandirmak ve benzerligini 6lgmek icin Sekil 3.1°de goriildigii gibi ¢esitli
gorevleri yerine getirmek gerekir. Oncelikle bilet siniflandirma ve benzerlik performansini
dogrudan etkileyen veri 6n islem adimlar1 uygulanir. Béylece veri kiimesi sayisal vektorler
elde etmek icin hazir hale gelir. Bilet aciklamalarinin dogal dil igcermesi sebebiyle
siniflandirma ve benzerlik gorevleri i¢in sayisal vektorlere doniistiiriilmesi gerekir. Bu

kapsamda TF-IDF, Word2vec, Doc2vec ve LSTM gibi vektorlestirme yontemleri uygulanir.

Sayisal vektorlerin yiiksek boyut igermesi basariy1 etkilemektedir. Dolayisiyla Temel
Bilesen Analizi gibi boyut azaltma yontemleri kullanilarak sayisal vektorlerin boyutu
azaltilir. Veri kiimesinin dengesiz olmasi modellerin genelleme yapma performansini
olumsuz yonde etkiler. Yeniden Ornekleme yontemi basta olmak iizere Ornekleme
yontemleri kullanilarak yukar1 ve asagi ornekleme gerceklestirilir, siniflar dengeli hale
getirilir. Makine 6grenmesi yontemleri siniflandirma gorevi igin siklikla kullanilmaktadir.
SVM ve K-NN, metinlerin siniflandirilmasinda yaygin olarak kullanilan makine 6grenmesi
algoritmalaridir. Bilet benzerligi gérevinde sayisal vektorler elde edildikten sonra biletlerin
anlaminm temsil eden vektorlerin benzerligini hesaplamak i¢in aradaki uzaklik oOlgiliir.
Uzaklik olciimiinde kosinilis, 6klid ve manhattan uzakhik tlirleri yaygm olarak

kullanilmaktadir.

Smiflandirma ve benzerlik gorevlerinde performans 6l¢iimiiniin dogrulugunu saglamak icin
genellikle ¢apraz dogrulama uygulanir. Capraz dogrulama sayesinde veri setindeki her
parca; egitim ve test olarak kullanilarak daha dogru oOl¢iim saglanmis olur. Bilet
siniflandirma gorevinde genellikle basari, kesinlik, duyarlilik ve F1-Puanmi metrikleri
hesaplanmaktadir. Bilet benzerlik gorevinde ise MSE, RMSE, MAE, PCC ve SRCC

metrikleri hesaplanmaktadir.



12

Benzerlik
. Simiflandirma O Benzerlik . Ortak Olciimii

Veri On Vektorlest Performans
Isleme ckiorieshrme Degerlendirme
Boyut . Yeniden . Makine

Azaltma Ornekleme Ogrenmesi

Sekil 3.1. Siniflandirma ve benzerlik gorevleri i¢in kullanilan yontemlerin blok semasi

3.1. Veri On islemleri

Metin siniflandirma ve benzerligi gibi cesitli gorevler i¢in uygulanmasi gereken temel

bilesenlerden biri veri 6n islemedir. Kapsamli deneysel analizler alana ve dile bagl olarak

veri On isleme gorevlerinin siniflandirma dogrulugunu 6nemli dl¢lide artirabilecegini ortaya

koymustur [15]. Siniflandirma dogruluguna katkisinin yaninda performans artisi, veri

boyutunun azalmasi ve egitim siiresinin kisalmasi gibi bir¢ok faydasi da bulunmaktadir.

Yardim masast bilet agiklamalarinda dogal dil, URL ifadeleri, yazim hatalari, noktalama

isaretleri ve HTML ifadeleri bulunabilir. Dolayisiyla bilet agiklamalarim1 makine 6grenmesi

modellerinin, sinir aglarinin ve vektdrlestirme yontemlerinin isleyebilmesi i¢in veri 6n

isleme adimlar1 uygulanir.

Bilet agiklamalaria uygulanan veri 6n isleme adimlar: su sekildedir:

Bilet aciklamalart HTML ifadeleri ile birlikte veri tabanlarinda tutulabilir. Bu ifadelerin
climleye anlamsal bir katkis1 yoktur ve modelin performansini etkiler. Bu sebeple HTML
ifadeleri kaldirilmalidir.

Hakkinda sorun bildirilen veya talep yapilan sistemlerin URL ifadeleri biletlerde
bulunabilir. Ancak, URL ifadeleri bilet aciklamasinin anlagilmasma fazla katki
saglamaz. Bu, miisteri hizmetleri temsilcilerine sistem hakkinda bir ipucu verilmesi
olarak diisiiniilebilir. Bu nedenle, URL ifadelerini kaldirilmalidir.

Vektorlestirme yontemlerin dogal dil igeren metinleri isleyebilmesi icin kelimelere

ayrilmasi gerekir. Bu kapsamda metinler kelimelere ayrilir.
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e Noktalama isaretlerini kaldirmak, dogal dil metinleriyle ¢alisirken veri 6n islemenin bir
parcasidir. Modelin performansina katkida bulunur. Bu sebeple kaldirilir.

e Bilet aciklamasi yazim hatalar1 ve alfabetik olmayan karakterler icerebilir. Bunlardan
bazilar1 tek karakterli kelimelerdir. Bu nedenle, bu ifadeler kaldirilir.

e Etkisiz kelimeler, bir climlenin anlamina fazla katki saglamaz. Bu nedenle, veri 6n
islemenin bir pargasi olarak kaldirilir.

e Kelimelerin koklerine indirgenmesi vektorlestirme yontemine gore degismekle birlikte

belge temsil vektdriiniin boyutunun kiigiilmesine katki saglamaktadir.

3.2. Vektorlestirme

Dogal dil isleme ¢alismalarindan biri metni bir temsili doniistiirmektir. Yapilandirilmamis
metin belgelerinin makine 6grenimi algoritmalarinin isleyebilecegi sayisal vektorler gibi
uyumlu bir bi¢imde temsil edilmesi gerekir [14]. Bu nedenle, vektorlestirme yontemleri
kullanilarak belge gosterimlerinin elde edilmesi gerekir. Anlamsal iliskileri ¢ikarmak ve
benzerligi daha kesin olarak arastirmak igin kelime temsilleri kullanilir [43]. Metin

temsilinin metnin anlamini gostermesi ise son derece onemlidir [26].

En kiiglik metin pargasi kelimelerdir. Bu sebeple kelimeler metnin temel 6gesi olarak kabul
edilir [33]. Kelimelerin temsillerini olusturmak igin sinir ag1 tabanl yontemler etkilidir. Sinir
ag1 tabanli dil modellerindeki gelismeler sayesinde kelimelerin O6grenilmis temsilleri,
anlamlar1 temsil edebilir [28]. Bu modeller bir fonksiyonun optimizasyonuna dayanir.
Kelimenin anlami, yakindaki kelime olusumlari tekrar tekrar gozlemlenerek 6grenilir [34].
Kelimelerin anlamsal uzayini olusturmak icin sinir ag tabanli modeller tarafindan
etiketlenmemis metin verilerine ihtiya¢ duyulur. Bu anlamsal uzayda benzer anlama sahip
kelimeler birbirine yakin olur [30]. Kelime temsilleri yaklagimlari genellikle belge temsilleri

olarak kabul edilen belge diizeyine genellestirilir [25].

3.2.1. TF-IDF

TF-IDF, belgedeki kelimelerin 6nemini hesaplamak i¢in kullanilir. Es. 3.1'de goriildiigii gibi
terim frekansinin ters belge frekansi ile ¢arpilmasiyla hesaplanir. Bir terimin bir dokiiman

icerisinde bulunma olasihiginin tf(i,j), toplam dokiiman sayismin (N) terimin gectigi
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dokiiman sayisina df(i) bolimiiniin logaritmik degeri ile ¢arpimi sonucunda elde edilir.

Terim ne kadar az dokiimanda gegiyor ise gectigi dokiimanlar i¢in o kadar 6nemli olur.

N (3.1)
L) = t(i,i log(——
Asagida iki ayr1 sistem i¢in agilmis yardim masasi bileti agiklamalar goriilmektedir. Yardim

masasi bileti agiklamalarinin veri 6n islem oncesi ve sonras1 durumlari gosterilmistir;

Stok Sistemi Yardim Masasi Istegi Aciklamasi (On Islem Uygulanmamis)

e Merhaba Rezervasyon Ekranlari Calismiyor, Yardimci Olun Stok.

Stok Sistemi Yardim Masasi Istegi Agiklamasi (On islem Uygulanmus)

e Merhaba Rezerv Ekran Calis Yardim Ol Stok

Tedarik Sistemi Yardim Masasi Istegi Agiklamasi (On Islem Uygulanmamuis)
e Merhaba Irsaliye Ekranlari Caligmiyor, Yardimer Olun Tedarik.

Tedarik Sistemi Yardim Masast Istegi Aciklamasi (On islem Uygulanmus)

e Merhaba Irsaliye Ekran Calis Yardim Ol Tedarik

Cizelge 3.1‘de goriildiigii iizere stok sistemi ile ilgili dnemli sozcilikler rezerv ve stok
olmustur. Tedarik sistemi ile ilgili dnemli sozciikler ise irsaliye ve tedarik olmustur.
Dolayistyla makine 6grenmesi modeli bu yardim masasi biletlerinin agiklamalarina bakarak

basaril1 bir sekilde siniflandirma gergeklestirebilir.
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Kelime

A
Merhaba 17
Rezerv /7

Irsaliye 0
Ekran 117
Calis 1/7
Yardim 1/7
Ol 17
Stok /7

Tedarik 0

TF

1/7

/7

117

1/7

1/7

1/7

/7

IDF
log(2/2) =0
log(2/1) =0,3
log(2/1) =0,3
log(2/2) =0
log(2/2) =0
log(2/2) =0
log(2/2) =0
log(2/1) = 0,3
log(2/1) =0,3

0,043

TF x IDF

0,043

3.2.2. Word2vec

Dagilim hipotezine gore benzer baglamdaki kelimeler anlamsal olarak benzerdir [27]. Bu

nedenle, Word2vec dagilim hipotezi araciligiyla kelimelerin anlamsal bilgilerini tespit eder

[26]. Word2vec iki yonteme sahiptir: Atlama Gram (Skip Gram - SG) ve Siirekli Kelime

Torbast (Continuous Bag of Words - CBOW). SG yonteminde hedef sozciik verilerek

baglam sozciikleri tahmin edilirken, CBOW yonteminde baglam sozciikleri verilerek hedef

sozciik tahmin edilir. Pencere biiytikliigli hiper parametresi, baglam sozciiklerinin sayisini

belirler. Word2vec modelinin giris ve ¢ikis katmaninda veri kiimesindeki benzersiz kelime

say1s1 kadar néron bulunur. Giris néronu disindaki diger noronlar sifir degeri ile pasif hale

getirilir. Gizli katmandaki noron sayisi deneysel olarak belirlenir. Bu katmandaki noron

say1s1, kelimeleri temsil eden kelime vektorlerinin boyutunu belirler. N kelime ve B kelime

vektor boyutundan olusan gizli katman baglantilarinin girisi olan NXB boyutlu matristeki i.

vektor, i. kelimenin temsilidir.



16

3.2.3. Doc2vec

Belge temsillerini elde etmek i¢in yaygin bir yaklasim sozciik temsillerinin ortalamasini
almaktadir. Ancak bu yaklasim, kelime sirasinin anlama olan katkisini kaybeder. Metindeki
kelimelerin sirast onemli bilgiler igermektedir [26]. Kelime temsillerinin ortalamasi
alindiginda ciimlenin anlami kaybolur [38]. Metinlerin anlamini yakalamada Doc2vec
yontemi Word2vec'ten daha iyidir [26]. Doc2vec yontemi her belge igin bir vektor olusturur.
Word2vec'in aksine kelime sirasi kaybedilmez. Bdylece kelimelerin diziliminden
yararlanarak metnin anlami1 daha iyi yakalanir. Doc2vec, Dagitilmis Kelime Cantasi
(Distributed Bag of Words - DBOW) ve Dagitilmis Bellek Paragraf Vektori (Distributed
Memory Paragraph Vector - DMPV) olarak ikiye ayrilir [38]. DMPV modeli kelimelerin
hangi baglamda bulundugunu 6grenir. Kelime vektorii ve belge kimligi modele girdi olur.
Belge kimligi ve kelime vektorlerinin vektor uzaylari farklidir. Bir belgenin egitim siirecinde
belge kimligi degismez. Tahmin siirecinde belgeye yeni bir belge kimligi atanir. Bu islemde
kelime vektorii ve ¢ikt1 katmani softmax parametrelerinin degigsmesine izin verilmez. Hata
yakinsanir ve belge vektori elde edilir. Vektor modelinin amaci, Es. 3.2'de gosterildigi lizere
ortalama logaritmik olabilirligi maksimum yapmaktir. W;, egitim kelimeleri dizesinin t

indeksindeki kelimeyi tanimlar. P, olasiligi gosterir. Pencereye boyutu ise k ile ifade edilir.

T-k
1
Ortalama Logaritmik Olabilirlik = T Z log P(W, | We_i, v, Wegi) (3.2)
t=k

Coklu siniflandirict kullanilarak tahmin goérevleri Es. 3.3°de gortildiigii gibi gerceklestirilir
[26].

P(W; | Wy, e, Wepp) = (€9%1) /Z_eyi (3.3)

Es. 3.4°de gosterildigi tizere y;, her ¢ikt1 sdzciigii i i¢in normallestirilmemis log olasihigidir.
U ve b, softmax parametreleridir ve h, kelime temsillerinin ortalamasidir [26]. yi'nin her biri,

su sekilde hesaplanan her ¢ikt1 s6zciigii i i¢in normallestirilmemis log-olasiligidir:

y= b+ Uh(Wt—k' "'Wt+k; W) (34)
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3.24.LSTM

fleri beslemeli aglarin giris ve cikislarimin bagimsiz olmasi metinlerin sirali davramsini
yakalayamamasina neden olur. Yinelemeli Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network — RNN) ise
bu sorunun iistesinden gelen bir mantik sunar. Ancak, RNN uzun vadeli bagimliliklar
ogrenemez [38]. LSTM ise bu sorunun iistesinden gelir. LSTM girdi olarak aldig1 dizilerdeki
bilgileri depolayabilir ve bunlara erisebilir. Bu sayede uzun vadeli bagimliliklart dgrenir.
Ancak, ciimle temsillerinin uzayini 6grenmek i¢cin LSTM ‘in yeterli miktarda veriye ihtiyaci
vardir [35]. LSTM girdi olarak climlelerin vektor temsillerini kullanir ve ¢ikti olarak

climlelerin anlamsal anlamin1 kodlayan gizli bir durum tiretir.

LSTM finitesi Sekil 3.2'de gosterilmistir. LSTM {initesinin {i¢ ¢esit kapisi vardir. Bunlar
giris, unutma ve ¢ikis kapilaridir. Bu ii¢ kapi ve hiicre bellegi hangi bilgilerin kullanilacagina
ve modelden ¢ikarilacagina karar verir [31]. LSTM'in giris verileri x,, ¢ikis verileri h;,
bellek birimi ise c, ile gosterilir. W, b ve ¢ sirastyla agirlik matrisi, kapi iinitesinin yanliligi

ve aktivasyon fonksiyonudur [44]. Sigmoid islevi hangi degerin etkilenecegine karar verir.

Sekil 3.2. LSTM Hafiza Hiicresi

Giris kapisi, ¢; bellek birimine ne kadar giris verisinin (x,) aktarilacagini belirler [44]. Giris

kapisinin aktivasyon vektori (i;) Es. 3.5 de ifade edilmistir.
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ip = o(W; X [he_y,x¢] + by) (3.5)

Baz1 6zellikleri goz oniinde bulundurmak yararli olmayabilir. Bu nedenle, baz1 6zellikleri
yok saymak i¢in unutma kapisi kullanilir [44]. Unutma kapisinin aktivasyon vektorii (f;) Es.
3.6’da gosterilmistir. Unutma kapisi, 6zellikleri goz ardi eder ve Es. 3.7°de goriildiigii gibi
bellek birimini (c,) degistirir.

fo = o(Wg X [he_q, x¢] + bg) (3.6)

~ (3.7)
Ce

ce =ftxcq +ig*
Cikis kapasi, bellek birimini (¢;) ve giris verilerini (x;) kullanarak ¢ikis verilerini tanimlar.
Cikis kapisinin aktivasyon vektorii (o,) Es. 3.8’de ifade edilmistir. Cikis verileri (h;), giris
verileri (x,) ile dnceki agin bellek birimini (c,_, ) birlestirir [44]. Gizli durum vektorii olarak

da bilinen ¢ikis verileri (h;) Es. 3.9’da ifade edilmistir.

0t = G(Wo X [ht—lfxt] + bo) (38)

h, = o, X tanh(C,) (3.9)

3.3. Temel Bilesen Analizi

Metinlerin vektor uzayr gosterimi genellikle yiiksek boyutluluk ile sonuglanir. Bu durum
ozellikle ¢ok sayida sinif etiketi oldugunda ve her biri i¢in yetersiz egitim verileri varken bu
biiyiik bir zorluktur [4]. Uzay problemini hafifletmeye yonelik bir yaklasim boyut azaltma
tekniklerini kullanmaktir [45]. Boyut azaltma, 6zellikleri daha diisiik boyutta bir temsile
doniistiirerek veya gereksiz Ozellikleri kaldirarak siniflandirma gorevini basitlestirme
stirecidir [46]. Modelin egitim siiresini kisaltmak ve performansini artirmak igin boyut
azaltma yontemi kullanilir. Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis - PCA)
metin siniflandirmasinda yaygin olarak kullanilmaktadir [45] ve iyi bilinen bir boyut azaltma
yontemidir [46]. PCA, girdi 6zellik alanini bilesenin iliskisiz olacagi yeni bir alana yansitir.
Ayrica bilgiyi orijinal uzayda mevcut olan bilgilerin ¢ogunu igeren kiigtik ¢ikt1 dzelliklerine

sikigtirir [46]. PCA'da verilerin kovaryans matrisini bulmak ve gizli kaliplar1 ortaya
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cikarmak i¢in gilriltilii ve gereksiz bilgileri filtreleyerek o6zdegerleri ve Ozvektorleri
cikarmak gerekir [43]. Kovaryans Es. 3.10°da goriildiigi gibi iki degisken arasindaki iliskiyi
gosterir. Es. 3.10°da goriilen X', X degiskenlerinin ortalamasmi temsil eder. Y', Y

degiskenlerinin ortalamasini temsil eder. N ise veri sayisidir. Kovaryans matrisi, Es. 3.11 ile

hesaplanir.
Kovarvans — N Xi—-X)(Yi—-Y) (3.10)
yans = N-1
Var(x) Kov(x,y) Kov(x,z) (3.11)

Kovaryans Matris = |Kov(x,y) Var(y) Kov(y,z)
Kov(x,z) Kov(y,z) Var(z)

Es. 3.12 “deki A, A, ve I sirasiyla kovaryans matrisi, 6zdegeri ve birim matrisi temsil eder.
Ozdegerler kullanilarak 6zvektérler Es. 3.13 ile hesaplanir ve biiyiikliiklerine gére siralanir.
Es. 3.13’deki v, 6zvektorii temsil eder. Es. 3.14 ile veri boyutu k boyutuna indirgenir. Es.
3.14de goriilen X", veri kiimesindeki 6rnegi temsil eder. Vi*'T, i'inci 6zvektoriin devrigini
temsil eder. N'inci 6zdeger n'inci ana bileseni tamimlar. Birinci temel bilesen en yiiksek

varyans ylizdesine sahiptir [43].

det(A, M) =0 (3.12)
Av = Av (3.13)
V1T x! (3.14)
. T vyi
Xyeni' = vzi X!
VNT X!

3.4. Yeniden Ornekleme

Yeniden ornekleme, siniflar arasinda esit olmayan 6rnek dagilimi olan veri kiimelerini
dengelemek i¢in kullanilir. Esit oranlarda siniflarin 6rneklerinden olusan bir veri kiimesi ile
egitilen model kullanilarak yapilan siniflandirma tahmini giivenilirdir. Ancak, érneklerin

oraninda bir sapma varsa dengesiz siniflandirmanin olusmasi nedeniyle sonu¢ yanlis
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olacaktir [47]. Dengesiz veri kiimeleriyle ugrasirken simiflandirict yiikksek global dogruluk

elde etse bile azinlik sinifina ait 6rneklerin tamimlanmasi yaygin bir durum degildir.

Verilerdeki dengesizligi gidermek i¢in ¢ogunluk ve azinlik 6rneklerin sayisini ayarlayan
Yeniden Ornekleme kullamlir. Yeniden o6rnekleme yontemi ikiye ayrilir: Yetersiz
Ornekleme ve Asir1 Ornekleme. Yetersiz Orneklemede cogunluk smifa ait &rnekler
kaldirilirken, asir1 6rneklemede azinlik sinifindan bazi 6rnekler cogaltilir veya sentetik
olarak olusturulur [48]. Cesitli ¢alismalarda bilet siniflandirmasinin dogrulugunu artirmak

icin Asir1 Ornekleme ve Yetersiz Ornekleme kullamlmustir [49].

Rastgele Asir1 Ornekleme Sekil 3.3°de goriildiigii gibi azinlik sinifina ait 6rneklerin rastgele
secimi ile veri kiimesine eklenmesidir. Rastgele Asir1 Orneklemede kullanilan &rneklerin
say1st kiiclikse ayn1 azmlik orneklerinden birden fazla 6rnek cogaltildiginda olusturulan
ornekler fazla uyum ile sonuglanabilir. Ayrica Rastgele Asirt Ornekleme, egitim verisi

siniflarinda giirtiltiiyli veya cakigmayi artirabilir [43, 66].

Sekil 3.3. Yukar1 Ornekleme yéntemi

3.5. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi yontemleri; siniflandirma, regresyon ve kiimeleme amaglari i¢in siklikla
kullanilmaktadir. SVM ve K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors - K-NN), en yaygin

kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarindandir.

SVM, smiflandirma ve regresyon gorevlerinde hem dogrusal hem de dogrusal olmayan

problemleri ¢6zmek i¢in kullanilan denetimli bir yontemdir [50]. Yardim masasi bilet alani
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siniflandirmasi igin ¢esitli ¢alismalarda SVM yontemi kullanilmistir [25, 26, 27] ve metin
siniflandirmada en iyi performansi gostermektedir [49]. SVM yontemi Sekil 3.4°de
goriildiigii gibi diger 6grenen yontemlerden farkli olarak simiflar arasindaki farkliliklart
ogrenmenin aksine siniflar arasi benzerlikleri 6grenerek ve onlar1 destek vektorleri olarak
kullanarak iki farkli sinifi ayiran optimum hiper diizlemi bulmaktadir [51]. Optimum
diizlemler karar diizlemi olarak da adlandirilabilir. Alt kiimelerdeki her bir 6genin benzer
ozelliklere sahip olacagi sekilde verileri alt kiimelere boler [52]. SVM, yiiksek boyutlu bir

ozellik uzayinda olaganiistii genelleme yetenegi ile bilinir [51, 65].

Destek
Vektord

Destek
Vektori

Destek N
Vektord

Hiper
Dizlem

Sekil 3.4. SVM yontemi

K-NN, gelecekteki degerleri tahmin etmek i¢in gegmis bir veri tabanindaki en benzer K tane
Ozniteligi arayan parametrik olmayan bir tahmin algoritmasidir [53]. Basit ve etkili bir metin
siniflandirma yontemi olan K-NN yo6nteminin, iyi bir dogruluk ve duyarlilik oranina sahip
olmasi onu metin siniflandirmada yaygin olarak kullanilan siniflandiricilardan biri haline
getirmektedir [54]. Sekil 3.5°de goriildigi gibi K-NN yonteminde K degeri belirlendikten
sonra 0rnegin en yakin k komsusu tespit edilir. Ey yakin k tane komsunun ¢ogunlugunu
olusturdugu simif 6rnegin sinifi olur. Dolayisiyla K-NN bir tiir 6rnek tabanli 6grenme

uygular [55]. K-NN ydnteminde érnekler arast mesafe hesaplanirken Oklid mesafesi gibi bir
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ayirma metrigi kullamilir [56]. K parametresi i¢in en uygun deger ise deneysel olarak

belirlenebilir. Minimum hata oranini veren k degeri segilir [56].

Sekil 3.5. K-NN yontemi

3.6. Benzerlik Olciileri

Metinlerin benzerligini hesaplamak {izerine gergeklestirilen ¢alismalarda yaygin olarak
kosiniis [27, 28, 33, 35, 36, 41], manhattan [35] ve oklid uzakliklari kullanilmistir. Bu
sebeple, bu ¢alismada bilet ¢iftlerini temsil eden vektorler arasindaki benzerligi hesaplamak

icin kosiniis, manhattan ve 6klid uzakliklar1 kullanilmistir.

Kosiniis uzaklhigi, Es. 3.15’de goriildiigii gibi vektorler arasindaki acinin kosiniisiinii
hesaplar [35]. Olgii vektdr uzunlugundan bagimsiz oldugu igin yiiksek boyutlu veriler
tizerinde siklikla kullanilmaktadir [28]. Kosiniis benzerligi, Es. 3.16’da gortldigi gibi

Kosiniis uzakliginin bir eksisidir.

(S1%S2) n  S1iS2i (3.15)
lIstiliszll /=i, (S1D2 /3, (522

Kosiniis Uzaklig1(S1,S2) =
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Kosiniis Benzerligi(S1,S2) = 1 — Kosintis Uzakligi1(S1, S2) (3.16)

Manhattan uzakhigi, Es. 3.17°de gorildiigii lizere iki vektor arasindaki mutlak farklarin
toplami olarak hesaplanir. Koordinat ekseninden ornek vermek gerekirse segmentlerin

uzakliklari toplanarak iki nokta arasindaki uzaklik hesaplanir.

3 d (3.17)
Manhattan Uzakhgi(S1,S2) = Z |S1; — S2;]

i=1

Oklid uzaklig1, Es. 3.18”de goriildiigii gibi bir nokta ile bagka bir nokta arasindaki tiim karesi
alinmus farklarin toplanmasi ve karekdkiiniin alinmasiyla hesaplanir [57]. Oklid uzakligim
hesaplamak igin koordinat noktalari ve pisagor teoremi kullanilir. Oklid uzakligi formiilii
Es. 3.19°da gorildigii gibi kayip fonksiyonlarin nan degeri almasini Onlemek igin

f(euc_dist) olarak degistirilmistir.

- (3.18)
OKlid Uzakhgi(S1,52) = jz (S1, — S2,)?
=1

i

- (3.19)
feuc aist(S1,S2) = \/maksimum(z (S1; —S2;)%,1+1079)
i=1

3.7. Performans Degerlendirme Metrikleri

Siniflandirma modellerinin performansi, literatiirde metin siniflandirma i¢in en sik
kullanilan performans degerlendirme Olgiitleri olan dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1
puani kullanilarak degerlendirilmistir [12, 45]. Benzerlik tespit modellerinin performansi ise
ortalama kare hata, kok ortalama kare hata, ortalama mutlak hata, Pearson korelasyon
katsayis1 ve Spearman'n siralama korelasyon katsayist metrikleri kullanilarak
degerlendirilmistir. SVM ve K-NN i¢in her metrik egitim ve test ayrimin 10 kat ¢apraz
dogrulamasinin sonucunda hesaplanmistir. LSTM igin ise her metrik egitim ve dogrulama
ayrimin 5 kat ¢apraz dogrulamasinin sonucunda hesaplanmistir. Word2vec ve Doc2vec i¢in

her metrik egitim ve test ayriminin 5 kat ¢apraz dogrulamasinin sonunda hesaplanmustir.



Deneysel ¢aligmalarda siniflandiricilarin  performansin1  degerlendirmek igin ¢apraz
dogrulama kullanilir. Sekil 3.6°da goriildiigli gibi ¢apraz dogrulama tekniginde k degeri
belirlenir ve veri kiimesi k pargaya boliiniir. Sirayla farkli pargalar test pargasi olarak segilir
ve diger parcalar egitim pargasi haline gelir. islem k kez tekrarlamr. K adet egitimin

degerlendirme metrik ortalamalar1 hesaplanir.

Egitim Egitim Egitim Egitim

Test Egitim Egitim Egitim

Egitim Test Egitim Egitim

Egitim Egitim Test Egitim

Egitim Egitim Egitim Test

Sekil 3.6. Capraz dogrulama teknigi

Dogruluk, smiflandirict tarafindan dogru tahmin edilen 6rnek sayisinin toplam &rnek
sayisina oranidir. Dogruluk orani, gercek pozitif ve gergek negatif oranlarinin toplaminin,
Es. 3.20'de goriildiigli gibi gergek pozitif, gercek negatif, yanlis pozitif ve yanlis negatif

oranlarinin toplamina boliinmesiyle elde edilir.

GP + GN (3.20)
GP 4+ GN + YP + YN

Dogruluk =

Kesinlik, dogru tahmin edilen ornekler arasindaki basar1 oranini gosterir. Kesinlik, Es.
3.21'de goriildiigii gibi gergek pozitif oranin, gercek pozitif ve yanlis pozitif oranlarinin

toplamina boliinmesiyle elde edilir.

GP
Kesinlik = ——— (3.21)
GP + YP
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Duyarlilik, dogru 6rnekleri tahmin etmedeki basar1 oranini1 gosterir. Duyarlilik, Es. 3.22°de
goriildiigii gibi gercek pozitif oranin, gergek pozitif ve yanlis negatif oranlarinin toplamina

boliinmesiyle elde edilir.

GP (3.22)

Duyarlilik = ————
WA =GP+ YN

F1 puani, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir. F1 puani, Es. 3.23°de
goriildiigi gibi kesinlik ve duyarlilik degerlerinin carpiminin kesinlik ve duyarlilik

degerlerinin toplamina boliimiiniin iki katidir.

Kesinlik * Duyarhhk> (3.23)

F1P =2 (
Hant Kesinlik + Duyarhlik

Ortalama kare hata (Mean Squared Error - MSE), Es. 3.24’de goriildiigii gibi hatalarin
karelerinin ortalamasidir. Hata, tahmini deger ile ger¢ek deger arasindaki farktir. MSE,

karesi alinmig hata kaybinin beklenen degerine karsilik gelen bir risk fonksiyonudur [36].

n (3.24)

Kok ortalama kare hata (Root Mean Squared Error - RMSE), Es. 3.25'de goriildiigi gibi
tahmin hatalarimin standart sapmasidir. RMSE, karesi alinmis hatalarin ortalamasinin

karekokiinii ifade eder. RMSE, bu tahmin hatalarinin ne kadar yayildiginin bir 6l¢iisiidiir.

(3.25)

n

RMSE = (%) Z(Yi —-Y';)?

i=1

Ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error - MAE), Es. 3.26°da goriildiigli gibi mutlak

hatalarin aritmetik ortalamasidir. MAE, 6l¢timdeki hata miktarini ifade eder.
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n (3.26)

MAE = (%) Z(Yi —v)

i=1

Pearson korelasyon katsayisi (Pearson Correlation Coefficient - PCC), Es. 3.27'de goriildiigii
gibi, iki degisken arasindaki dogrusal bir iliskiyi gosterir. -1 ile +1 arasinda degisir. Pozitif
korelasyon bir degiskendeki degisimin diger degiskende aym yonde gergeklesecegini
gosterir [58].

nXxy) - ExQy) (3.27)
VIOXx?) - 020Xy - ()2

PCC =

Spearman'in siralama korelasyon katsayist (Spearman’s Rank Correlation Coefficient -
SRCC), veriler iki degisken arasindaki normal dagilima uymadiginda uygulanir. Es. 3.28°de
gorildigii gibi siralanmis iki degisken arasindaki korelasyonu oOlger [59]. Pearson
korelasyon katsayisindan farkli olarak rastgele degisken yerine Spearman’mn Siralama
korelasyon katsayisi kullanilmaktadir [60]. -1 ile +1 arasinda degisir. Pozitif korelasyon bir

degiskendeki degisimin diger degiskende ayn1 yonde gerceklesecegini gosterir [61].

6 X df (3.28)

SRCC=1——F—-—
n(nz —1)
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4. DENEYSEL CALISMA

Etkili ve etkilesimli yardim masasi sistemi tasarimi kapsaminda bu arastirma ¢aligsmasinin
genel yapis1 Sekil 4.1°de gosterilmistir. Bu ¢alisma kapsaminda biletler {ist ile alt alanlara
ve Onceliklerine gore siniflandirilmis, miisteri hizmetleri temsilcileri tarafindan kapatilan
biletlerle ayn1 anlama gelen biletler tespit edilmistir. Yardim masasi biletini list ve alt
alanlara siniflandirmak igin hiyerarsik yaklagim kullanilmistir. Hiyerarsik yaklagim, biletin
ilk olarak siniflandirilacag iist alan1 tahmin etmeye ardindan 6ngoriilen iist alanin kapsadigi
alt alan1 tahmin etmeye dayanir. Boylece ¢ok sayida alan igeren yardim masasinda ¢ok sinifli

siniflandirmanin zorlugu asilir.

———————————————————————————————————————————————————————————— -~
Py s ~
) VERI ON ISLEME - )
VERT VERI KUMEST \
KUMESL 1
‘ BILET 1 - BILET 2 - BENZER J ) |
BILET HTML URL VERI CUMLELERIN NOKTALAMA |
- [FADELERININ TFADELERININ ETIKETLEME ‘ BILET 3 — BILET 4 - BENZER DEGIL J KELIMELERE ISARETLERININ ||
BILET KALDIRTLMAST KALDIRILMASI AYRILMASI KALDIRILMAST ||
BILET ‘ BILET 5 - BILET 6 : BENZER DEGIL J :
| N ] I
1
ALFABEDISI ||
RASTGELE 8O KELIMELERIN ONEMSIZ TEK KARAKTER KARAKTER |1
Az AL'T‘MI VEKTORLESTIRME _ KOKLERINE KELIMELERIN KELIMELERIN iCEREN 1
ORNEKLEME INDIRGENMEST KALDIRILMAST KALDIRILMASI KELIMELERIN ||
KADIRILMAST I
!
| I— - /
__________________________________ - ]
Y SONUC
VERI BILET UST ALAN BILET ALT ALAN SINIFLANDIRMA MODELLERT BILET UST ALAN - X1
KUMEST SINIFLANDIRMA MODELI -
BILET . USTALAN X1 - BILETALT ALAN: X1.1
CIFTL ST ALAN X2 ONCELIK: 3
ONCELIK SINIFLANDIRMA —
MODELI UST ALAN X3 \ —
TFTI
¢ ] . 1 SONUC
1 ] ]
| BILET X & BILET Y:
[ BENZER BILET TESPIT MODELI ] 1 BENZER
\ MODEL CIKARIMI  _/
N e o o o o o o o o e e e e e e o e e e mm e e o o —
—— Siniflandirma Benzerlik Ortak

Sekil 4.1. Onerilen mimari

4.1. Veri Kiimesi

2021 yilimin ikinci ¢eyreginde bir sirketin yardim masasi sisteminden Tiirk¢e bilet
aciklamasi ile birlikte iist alan, alt alan ve Oncelik simiflarim1 iceren 4 adet veri kiimesi
toplanmustir. Sadece kapali durumdaki biletler veri kiimesine dahil edilerek bilet siniflarinin
dogrulugundan emin olunmustur. Veri kiimesine ait 6rnek bir bilet agiklamasinin dogal dil

ve HTML ifadeleri igeren hali (B) ile HTML ifadeleri kaldirilmis ham hali (A) Sekil 4.2°de
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gosterilmistir. Veri kiimesinin alindig sirketin gizliligi nedeniyle 6rnek bilet agiklamasinda

URL ve isim degistirme gergeklestirilmistir.

Bilet Aciklamasi .
A HTML Ifadeleri Kaldirilms
https://url.com.tr/display/Bordro ve altindaki sayfalara Ali, Veli
ve Mehmet Beylerin erigsmesi gerekiyor, yetkiyi veremedim,
aslinda “No restriction” goziikiiyor ama yine de erisemiyorlar.
5 HTML ifadeleri Kaldirilmams

<p class="MsoNormal"><a
href="https://url.com.tr/display/Bordro">

https://url.com.tr/display/Bordro</a> ve altindaki sayfalara Alj,
Veli ve Mehmet Beylerin erismesi gerekiyor, yetkiyi veremedim,
aslinda “No restriction” goziikiiyor ama yine de
erisemiyorlar.<p></p></p>

Sekil 4.2. Ornek Bilet Agiklamasi

Her bir veri kiimesinin 6rnek sayisi Sekil 4.3’de, sinif sayisi ise Sekil 4.4’de gosterilmistir.
Bilet iist alanini belirleyecek makine 6grenmesi modelinin egitiminde bilet iist alan1 veri
kiimesi kullanilmistir. Veri kiimesi, 24282 bilet ve 25 bilet tist alani icerir. Bilet alt alan1 veri
kiimesi 1 ile bilet alt alan1 veri kiimesi 2, biletin alt alanin1 belirleyecek makine 6grenmesi
modellerinin egitiminde kullanilmigtir.  Bilet alt alaninin sistem veya modiil olarak
farklilagsmasi nedeniyle iki ayr1 veri kiimesi kullanilmustir. Bilet alt alan1 veri kiimesi 1, 2898
bilet, 3 bilet {ist alan1 ve 42 bilet alt alan1 icermektedir. Bilet alt alan1 veri kiimesi 2, 17507
bilet, 22 bilet iist alan1 ve 224 bilet alt alan1 icermektedir. Oncelikli veri kiimesi, biletin
onceligini belirleyecek makine dgrenmesi modelinin egitiminde kullamlmistir. Oncelik veri

kiimesi, 27534 bilet ve 6 dncelik igerir.
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24282

17507

27534

m Bilet Ust Alan1 Veri Kiimesi

Bilet Alt Alan1 Veri Kiimesi 1

B Bilet Alt Alan1 Veri Kiimesi 2

m Oncelik Veri Kiimesi

Sekil 4.3. Veri kiimeleri 6rnek sayilari

Oncelik

Bilet Alt
Alam

Bilet Ust
Alani

16

42

m 22
3
25

0 50

100

D 024

150

# Oncelik Veri
Kiimesi

1 Bilet Alt Alani
Veri Kiimesi 2

Bilet Alt Alani
Veri Kiimesi 1

1 Bilet Ust Alani

200 250 Veri Kiimesi

Sekil 4.4. Veri kiimeleri sinif sayilar

Bilet iist alan1 veri kiimesinden bir bilet {ist alanina ait olan 267 bilet ayrilmis, kartezyen

olarak eslestirilmis ve her bir bilet ciftinin benzer olup olmadigi manuel olarak

etiketlenmistir. Biletlerin eslestirilmesi ve etiketlenmesi ile olusturulan veri kiimesi, 48206

bilet c¢ifti icermektedir. Biletler, Word2vec, Doc2vec ve LSTM modellerini egitmek ve

degerlendirmek i¢in kullanilmistir. Veri kiimesi, Word2vec ve Doc2vec yontemleri i¢in

egitim ve test olarak yiizde 80, 20 oraninda boliinmiistiir. Veri kiimesi, LSTM yontemi i¢in

ise egitim, dogrulama ve test olarak yiizde 70, 10, 20 oraninda boliinmiistiir. Veri kiimesine

ait ornek bilet ciftleri Cizelge 4.1'de goriilmektedir. Veri kiimesinin elde edildigi firmanin

gizliligi nedeniyle Cizelge 4.1'deki 6rnek bilet agiklamasinda isim degisikligi yapilmistir.
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Cizelge 4.1. Benzerlik veri kiimesindeki ornek bilet ¢iftleri

Bilet 1

Bilet 2

Benzerlik

Merhaba,  Uretim  Kaynak
Planlama Sistemi'nde XY Z102
ekranina yetki almak istiyorum.
Yetki Talep sisteminde XYZ1
ya da XYZ2 Sistemi olarak
secenek goremedim. Yardimci
Tesekkiir

olabilir = misiniz?

ederim,

Merhaba, XYZ1 Projesi'nde XYZ2
Miihendisi olarak calistyorum. Isim
geregi XYZ3 Sistemi'ni kullanmam
gerekiyor, bu sisteme yetki talep
ediyorum.  Sistem adim  yardim
masasinda da yetki yonetimi sisteminde
de bulamadim. Yardimei
misiniz? Tesekkiirler, iyi caligmalar.

olabilir

1

Merhabalar Depolarimizdan
etiket rezervasyonu ve etiket
¢ikist yapamiyoruz. Konunun
¢oziilmesi icin acilen destek
olunulmasini rica ederim. lyi
calismalar

Merhabalar, XYZ123 RR'min depo
girisi  yapilmis olmasina ragmen
XYZ1.XYZ2 veritabaninda Statu AC
Statu: KP
konusunda
Tesekkiirler, Tyi

goriinmektedir. olarak

giincellenmesi yardimc1
olabilir misiniz?
calismalar.

4.2. Veri On Islemleri

Veri kiimesine ait 6rnek bir bilet agiklamasi tizerinde veri 6n isleme adimlarinin uygulamasi

Sekil 4.5'de gosterilmistir.

aciklamalarindaki HTML ifadeleri kaldirilmig, URL ifadeleri kaldirilmis, ciimleler
kelimelerine ayrilmis, noktalama isaretleri kaldirilmig, alfabetik olmayan karakterler i¢eren

kelimeler kaldirilmis, tek karakterden olusan kelimeler kaldirilmig ve etkisiz kelimeler

Bilet smiflandirma ve benzerligi gorevleri ic¢in bilet

kaldirilmistir. Bilet stniflandirma igin ek olarak kelimeler koklerine indirgenmistir.
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i’ HTML IFADELERININ KALDIRILMASI ':
<p class="MsoNormal"><a href="https://url com tr/display/Bordro"> https://url.com tr/display/Bordro</a> ve altndaki
| sayfalara Ali, Veli ve Mehmet Beylerin erismesi gerekiyor, yetkivi veremedim, aslinda “No restriction” gézikiyor ama I
___L__ N ymed.eerlsermyorlar<p‘»<pz<p> ,l
, T e e byl R S
| Owistempenonee {"""""""T"'.’.’ """""""""" 1
| vaomwasas | N URLFADELERININKALDIRILMAST o
ACIKLAMAS| | = https://url.com tr/display/Bordro ve altindaki sayfalara Ali, Veli ve Mehmet Beylerin erigmes: gerekiyor, yetkiyi
: . 1! veremedim, aslinda “No restriction” gézikiiyor ama yine de erigemiyorlar. /I
] c\ass:”Msol‘iormal"xa | (CT T T TS s s -l ———————————————————
| href="https:/furl.com.tr/ | CUMLELERIN KELIMELERE AYRILMASI !
1 display/Bordro"shttps:// | —bl ['ve!, ‘altmdaks', 'sayfalara’, Alf', "), “Velt', 've', ‘Mehmet, Beylerin', 'erigmest, 'gerekiyor’, ', 'vetkiyt, 'veremedim', ', I
url.com.tr/display/Bordr ! 'aglinda’, " 'No' ‘restriction’, ™ 'goziikiiyor', 'ama’, 'vine', 'de', 'erigemmyorlar’, '] I
| o> ' gozikly y $emty
| vealtindakisayfalara Ali, | g e e e e !
| VeliveMehmet Bgylerin | B ST T T T T T T T T s T s s s s s s s s e \
erigmesi gerekiyor, I | NOKTALAMA ISARETLERININ KALDIRIT MASI
I ‘!’Etki\‘j Veremeff"ﬁ: A B | ['ve!, 'altindaky', 'sayfalara’, Ali", ", “Veli, “ve', ‘Mehmet', Beylerin', 'erismest’, 'gerekiyor', ', 'yetkiyt', 'veremedim', ', I
! ‘;g;?i;y:far;?:?fge ;! 'aslnda’, " "‘Io' 'restriction’, ™" 'gozuku}or' 'ama, 'yine', 'de’, 'erisemivyorlar’, '] I
I\ ersemiyorlar.<p></p></ | f'_'_'_'_'_'_'_'_'_'_'_'_'_'_'_'_'_'_'_ _'_'_'_'_'_'_'_'_'_'_'_'_'_'_'_'_'_'_'_J
Sl | ALFABE DISI KARAKTER [iCEREN KELIMELERIN KALDIRILMASI !
pm————— ~ = 've!'altindakr', 'sayfalara’, ali', “velt!, 've', ‘mehmet’, 'beylerin', 'erigmest’, 'gerekiyor’, 'yetkiy', 'veremedim', 'aslinda’, ", !
| ONISLEMDEN SONRA \ 1 'no', 'restriction’, ", 'gziikivor', 'ama’, 'yine', 'de', "erigemiyorlar’] I
| YARDIM MASASI | e e e e e e /
I ACIKLAMASI If¢~-"~"~"~""" - -T----C-—m- oo m oo m T mm T m e \
| TEK KARAKTERDEN OLUSAN KELIMELERIN KALDIRILMASI
I [alt, sayfd, alf, el I —’I ['ve', 'altindaki’, ‘sayfalara’, ali', ‘veli, ‘ve', ‘mehmet’, 'beylerin', 'erigmesi’, 'gerekiyor’, ‘yetkiyf, 'veremedim', 'aslinda’, 'no’, !
[ ;::‘n?:te{k:ie“\:e:['ﬁo‘ I~ 'restriction’, 'gozikiiyor, ’ama, 'yine', 'de', 'erisemiyorlar’] JI
I g'gﬁzilk', yine', 'erig'] ' [ B R
- ___J KELIMELERIN KOKLERINE INDIRGENMES{ !
| ['ve',"altndaks', 'sayfalara’, ‘ali’, “veli, 've', mehmet', 'beylerin', ‘erismest’, 'gerekiyor’, 'yetkiy1, 'veremedim', 'aslinda’, 'no', I
| restriction’, 'goziiktiyor', 'ama’, 'yine', 'de', 'erigemiyorlar'] J
o e o o e o e e Ew g e Em Em Em Em Em e
f ONEMSIZ KELIMELERIN KALDIRIL MASI I
| ve,'alt!, 'sayfa, “alt’, “velf', 've', ‘mehmet', 'bey’, ‘eri', 'gerek’, 'yetki', 'ver’ 'aslnda’, 'no, 'goziik’, 'ama, 'yine', 'de ‘erig] |
mem mm Em Em Em Em Em e Em Em Em Em Em Em Em = o= o o Rttt R e

Sekil 4.5. Ornek bilet agiklamasi iizerinde veri 6n islem adimlarinin uygulanmasi

4.3. Bilet Ust Alan Stmflandirmasi

Bilet iist alan smiflandirmasi igin kullanilacak veri kiimesine veri on islem adimlari
uygulandiktan ve belge temsilleri elde edildikten sonra hiyerarsik yaklasimin ilk adimi
olarak bilet iist alan siniflandirmasi ger¢eklestirilmistir. Veri 6n isleme adimlarindan sonra
24282 bilet ve 25 bilet tist alanindan olusan veri kiimesi kullanilmistir. Bilet iist alanlarinin

ornek sayis1 Sekil 4.6'da gosterilmistir.
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TESISLER

OZLUK

HUMA

ESM

uyu

MIY

MYSAS

UYK

GO1MRP

MYSTK
GENELEVRAKHABERLESME
STOK

BYSYON

ILS

APS

SERVIS ARACLARI ISLETME
PORT

VRB

LISANSUSTUEGITIM
CALISAN DESTEK
ORGANIZASYONEL YAPILANMA
TESIS YONETIMI

TECH

LOJMAN YONETIMI
FO3_CILINGIR HiZMETLERI

I 655 ]
I /305
I 0055
I 2076
I 1979
I 13849
I 1629
. 755
. 527
B 487
N 484
m 253
m 249
m 201
B 168
1 149
1126
I 51
| 42
34
33
33

22

14

10

Sekil 4.6. Bilet iist alan1 veri kiimesindeki bilet {ist alanlarinin 6rneklerinin sayis1

Omnitelik sayis, PCA yontemi kullanilarak kademeli olarak artirilmis ve dogruluk
oranindaki artisin minimum diizeye indigi 2000 belirlenmistir. Sekil 4.7'de goriildigi iizere
bilet {ist alan1 veri kiimesinin dengesiz dagilimi nedeniyle, Rastgele Asir1 Ornekleme
kullanilarak bilet iist alanlarinin 6rnek sayisi, Tesisler iist alan1 6rnek sayist olan 6551'e
yiikseltilmistir. Rastgele Asir1 Ornekleme ile toplam bilet iist alan1 6rnek sayis1 24282'den

163775'e yiikselmistir. Makine 6grenmesi algoritmasi olarak SVM yontemi deneysel olarak

belirlenmistir.
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= TESISLER = OZLUK
HUMA = ESM
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F03 CILINGIR HiZMETLERI

Sekil 4.7. Bilet tist alan veri kiimesinin 6rnek dagilimi

4.4, Bilet Alt Alan Stmiflandirmasi

Bilet alt alan siniflandirmasi i¢in kullanilacak veri setlerine veri 6n islem adimlari
uygulandiktan ve belge gosterimleri elde edildikten sonra hiyerarsik yaklasimin ikinci adimi
olan bilet alt alan simiflandirmasi gergeklestirilmistir. Bilet alt alanlar1 modiillere veya
sistemlere karsilik gelir. Bilet alt alan siniflandirmasi igin bilet iist alan sayis1 kadar
siniflandirict model vardir. Bilet alt alan1 veri kiimeleri 1 ve 2'nin her biri bir bilet iist alaninin
verilerini igerecek sekilde boliimlere ayrilmis ve modeller egitilmistir. Bilet {ist alanlarindan
bir bilet alt alanina sahip olanlar yok sayilmistir. Bilet alt alan1 veri kiimesi 1, veri 6n
islemden sonra 2866 bilet, 2 bilet iist alan1 ve 41 bilet alt alanindan olusur. Bilet alt alani
veri kiimesi 2, veri 6n islemden sonra 16564 bilet, 12 bilet tist alan1 ve 214 bilet alt alanindan
olusur. Bilet alt alan veri kiimelerinin istatistiksel bilgisi Cizelge 4.2'de gdsterilmistir. Hiima
ve Ozliik bilet {ist alanlari ile bunlarin bilet alt alanlari, bilet alt alan veri kiimesi 1'de, diger

bilet list alanlari ile bilet alt alanlar1, bilet alt alan veri kiimesi 2'de yer almaktadir.
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Oznitelik sayilar;, PCA yéntemi kullamlarak kademeli olarak artirilmis ve dogruluk
oranindaki artisin minimum diizeye indigi 50 ile 1000 arasinda degerler belirlenmistir. Bilet
alt alanlarmin Rastgele Asir1 Ornekleme ile dengelenmeden dncesi ve sonrasina ait bilet iist
alanlarimin sahip oldugu 6rnek sayisi ve dzellik sayis1 Cizelge 4.2°de gosterilmistir. Makine

ogrenmesi algoritmasi olarak SVM yontemi deneysel olarak belirlenmistir.

Cizelge 4.2. Bilet alt alan veri kiimesi 1 ve 2 istatistik bilgileri

St | Ot Omek | SomamOmax | O | Alisme
Sayist Sayist Sayisi Say1si
TESISLER 6520 39501 250 63
HUMA 2773 36408 1000 37
ESM 2065 8382 250 11
uyu 1960 13664 250 16
MIY 1824 9369 250 27
MYSAS 1612 18657 250 27
UYK 750 4150 250 10
GO1MRP 516 1680 250 14
MYSTK 469 1072 250 16
BYSYON 248 574 200 7
STOK 246 1215 200 9
ILS 187 378 150 7
APS 167 525 150 7
OZLUK 93 160 50 4
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4.5. Bilet Oncelik Simiflandirmasi

Bilet oncelik siniflandirmasi igin kullanilacak veri kiimesine, veri on islem adimlariin
uygulanmasinin ve belge temsillerinin alinmasinin ardindan bilet dncelik siniflandirmasi
gerceklestirilmistir. Biletleri Onceliklerine gore simiflandirmak igin veri On isleme
adimlarindan sonra 27534 bilet ve 6 6ncelikten olusan bir veri kiimesi kullanilmistir. Veri

kiimesindeki dnceliklerin 6rnek sayisi Sekil 4.8'de gosterilmistir.

24341

2203
733 768
0 ” —_— s
0 1 2 3 4 5

Sekil 4.8. Bilet oncelik veri kiimesindeki dnceliklerin 6rnek sayilari

Oznitelik sayisi, PCA yontemi kullanilarak kademeli olarak artirilmis ve basari oranindaki
artisin minimum diizeye diistiigii 1000 belirlenmistir. Sekil 4.9'da goriildigi gibi oncelik
veri kiimesinin dengesiz dagilimi nedeniyle, Rastgele Asir1 Ornekleme kullanilarak
onceliklerin 6rnek sayisi, en yiiksek drnek sayisina sahip olan 6ncelik 3 sinifi ile ayni sayrya
yiikseltilmistir. Rastgele Asir1 Ornekleme kullanilarak érnek sayisi 27534'den 146046'ya
yiikseltilmistir. Makine Ogrenmesi algoritmasi olarak K-NN yontemi deneysel olarak

belirlenmistir. K parametresi deneysel olarak 4 ayarlanmustir.

3 =5 =4 w2 u] =(

Sekil 4.9. Bilet oncelik veri kiimesinin 6érnek dagilimi
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4.6. Bilet Benzerligi

Bilet ¢iftlerinin benzerliginin hesaplanmasi igin dncelikle bilet agiklamalarma veri 6n islem
adimlarmin uygulanmasi, bilet agiklamalarin sayisal vektorlere doniistiiriilmesi ve elde
edilen sayisal vektorlerin benzerliginin dl¢iilmesi gerekir. Bilet agiklamalarina veri 6n islem
adimlarmin uygulanmasi, bilet benzerlik performansinin artmasina katkida bulunmustur. Bu
kapsamda, 48206 bilet ¢iftine veri 6n islem adimlar1 uygulanmistir. Bilet agiklamalarinin
dogal dil igermesi sebebiyle benzerligin Olgiilmesi i¢in sayisal vektorler elde edilmesi
gerekir. Dolayisiyla Word2vec, Doc2vec ve LSTM yontemleri uygulanarak bilet
aciklamalarinin temsilleri elde edilmistir. Sayisal vektorler arasindaki benzerligi hesaplamak
icin uzaklik tiirleri kullanilmaktadir. Bu calismada kosiniis, 6klid ve manhattan uzaklik

tiirleri kullanilarak bilet ¢iftlerinin benzerligi 6l¢iilmiistiir.

4.6.1. Word2vec

Word2vec modeli, 6nceden islenmis bilet agiklamalar1 kullanilarak egitilmistir. Egitim
algoritmasi olarak CBOW secilmistir. Pencere biiyiikliigli deneysel olarak 10 belirlenmistir.
Word2vec modeli, kelime temsillerini ve Siyam LSTM modelinin gémme matrisini
Olusturmak i¢in uygulanmistir. Kelime temsilleri olarak 300 boyutlu vektorler elde

edilmistir. Dokiiman temsilleri, kelime temsillerinin ortalamasi alinarak hesaplanmistir.

4.6.2. Doc2vec

Doc2vec modeli, dnceden islenmis bilet aciklamalari kullanmilarak egitilmistir. Egitim
algoritmasi olarak DMPYV se¢ilmistir. Pencere biiytikliigii deneysel olarak 5 belirlenmistir.
Doc2vec, dokiiman temsillerini elde etmek i¢in uygulanmistir. Dokiiman temsilleri olarak

300 boyutlu vektorler elde edilmistir.

4.6.3.LSTM

Bir Siyam sinir ag1 girdi olarak iki veya daha fazla vektor alir. Hesaplamalar ayni sinir aglari

ile yapilir. Daha sonra ¢ikt1 vektorii tiretilir [31]. Her biri belirli bir giftteki climlelerden birini

isleyen esit iki ag olan LSTMa ve LSTMD ‘yi igeren Siyam LSTM modeli Sekil 4.10'da
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gosterilmistir. Siyam LSTM modeli, bilet agiklamalarinin benzerligini hesaplamak icin

egitilmistir.

Benzerlik
Benzerlik
Fonksiyonu
Gizli
Katman
Gémme
Katmani
Girdi
w1 W2 W3 W4 W5 We W1 W2 w3 W4 W5 Katmani
Bilet Aciklamasi 1 Bilet Aciklamasi 2

Sekil 4.10. Siyam LSTM ag1

GOomme katmanlarinin girisi, sifir dolgulu dizilerdir. Sekil 4.11'de goriildiigii gibi bu diziler
kelime indekslerini temsil eder. Sifir doldurma ile sabit uzunlukta vektorler elde edilir. Bu
katman, Word2vec modeli tarafindan olusturulan kelime temsilleri matrisini kullanir.
Sozciiklere karsilik gelen bir dizi temsil ¢iktist verir. Gomme katmanlarinin ¢iktisi olan iki
matris, LSTM aglarinin girdisi haline gelir. LSTM ise her belgeyi 32 boyutlu bir vektor
olarak temsil eder. Bu vektorler belgenin anlamini tagir. Boylece Siyam ag1, sabit uzunluklu
vektorler ile degisken uzunluktaki belgeleri temsil eder [35]. Benzerlik fonksiyonu
kullanilarak her iki LSTM'in ¢iktist olan temsillerin benzerligi hesaplanir. Benzerlik degeri
daha sonra gercek etiketle karsilastirilir ve MSE hesaplanir. Ciinkii kayip fonksiyonu olarak
ortalama kare hata segilmistir. Gradyan daha sonra LSTM'lerden birinin agirliklarina gore
almir. Ardindan, optimize edici ile geri yayilim yapilir ve Es. 4.1°de goriildiigi gibi geri
yayilim i¢in gradyan hesaplanir. Optimize edici olarak Adam se¢ilmistir. Gradyan (LSTMa)
ve Gradyan (LSTMb), MaLSTM modelinde her birim tarafindan hesaplanan gradyanlari
temsil eder. Bu, LSTM'lerin simetrik geri yayilimina yardimer olur, bdylece

LSTMa=LSTMD kriterinin korunmasi saglanir [32].
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Gradyan(LSTM,) + Gradyan(LSTMy,)

Gradyanlar =

2

(4.1)

Bilet A(;|klamaS|J
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Sekil 4.11. Siyam LSTM metin benzerligi modeli

4.6.4. Bilet benzerlik él¢iimii

Benzerlik fonksiyonu olarak fcos, fmanh ve feuc kullanilarak her bir bilet ¢iftinin benzerligi

hesaplanmustir. Es. 4.2°de goriildiigi gibi fcos, kosiniis benzerligini 0'dan 1'e dlgeklendirir.

Es. 4.3°de goriildiigli gibi fmanh, manhattan uzakligin1 0'dan 1'e 6l¢eklendirir. Es. 4.4°de

goriildiigii gibi feuc, 6klid uzakligini 0'dan 1'e dl¢eklendirir.



_ Kosiniis Benzerligi(A,B) + 1

f =
cos 2

fann = exp(—Manhattan Uzakhig)

1

efeuc_dist

feuc -
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(4.2)

(4.3)

(4.4)
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5. DENEYSEL SONUCLAR

Biletleri alanlara ve onceliklere gore siniflandiracak modellerin performans degerlendirme
metrikleri, ¢apraz dogrulama teknigi kullanilarak elde edilmistir. Capraz dogrulama
tekniginin k parametresi i¢in 10 degeri deneysel olarak belirlenmistir. Bilet siniflandirma
modellerinin her biri i¢in dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 puan degerleri hesaplanmustir.
Ornekleme &ncesi alinan kesinlik, duyarlilik ve F1 puan degerlerinin sifir olmasimin nedeni

paydadaki degerin sifir olmasi sonucunda islem sonucunun sifir olarak belirlenmesindendir.

Biletlerin benzerligini hesaplayacak modellerin performans degerlendirme metrikleri ¢apraz
dogrulama teknigi kullanilarak elde edilmistir. Capraz dogrulama tekniginin k parametresi
icin 10 degeri deneysel olarak belirlenmistir. Uzaklik tiirleri ve vektdrlestirme yontemlerinin

her biri igcin MSE, RMSE, MAE, PCC ve SRCC degerleri hesaplanmustir.

5.1. Bilet Ust Alan Simflandirmasi Sonuclari

Yardim masasi bileti {ist alan siiflandirmasi igcin SVM modeli egitilmis ve sonuglar elde
edilmistir. Ornekleme uygulandiktan sonra farkli sayida &zellik icin SVM simiflandiricinin
egitim siireleri Sekil 5.1'de gosterilmistir. Ozellik sayisimn  artmasiyla  birlikte

siniflandiricinin egitimin siiresi uzamis ve siirenin artis hizi yiikselmistir.

= 100 25:02:33

500 15:27:11
= 1000
03:13:47 04:34.01
m 2000 e

Sekil 5.1. Bilet iist alan siniflandirmasinda SVM yonteminin egitim siiresi

Ornekleme &ncesine ve sonrasina ait farkli sayida dzellik igin SVM siniflandiricisinin bilet
iist alan simflandirma dogruluk oranlar1 Sekil 5.2'de gosterilmistir. Ozellik sayisi arttikca
siniflandiricinin dogruluk orani artmis ve oranin artig hizi diigsmiistiir. Sekil 5.2'de goriildiigii
gibi %94,40 dogruluk oram ile biletlerin {ist alana simiflandirilmast gergeklestirilmistir.

Rastgele Asirt Ornekleme tekniginin kullanilmasi modelin 2 saat 19 dakika 9 saniye siiren
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egitim siiresini 25 saat 2 dakika 33 saniyeye ¢ikarirken dogruluk oranimi %78,33’den
%94,40'a yiikseltmistir. Boylece daha uzun bir egitim siiresine karsin daha yliksek bir
dogruluk orani elde edilmistir.

94,4
gg62 9249

76,18 77,72 18,33

71,07 I I I ) I I I

Ornekleme Oncesi Ornekleme Oncesi

m100 =500 ®m1000 m=2000

Sekil 5.2. Bilet iist alan siniflandirmasinda SVM yonteminin dogruluk orani

Rastgele Asir1 Ornekleme ydnteminin uygulanmasidan dncesine ile sonrasina ait bilet iist

alan siniflandirmasi kesinlik, duyarlilik ve F1 puan degerleri Cizelge 5.1’ de gosterilmistir.
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Cizelge 5.1. Bilet iist alan siniflandirmasinda SVM yo6nteminin kesinlik, duyarlilik ve F1

puan degerleri

Simif Ke(soz)n)lik Du}(f;:;ﬂlk Plljalm Ke(i;glik Du}(f;(glhk Pllialm
(%) (%)
Ornekleme Oncesi Ornekleme Sonrast

APS 8 1 1 94 98 96
BYSYON 74 33 46 95 98 97
ESM 70 84 76 90 90 90
HIEﬁECT%éI;IG ! 0 0 0 89 100 94
GOIMRP 39 23 29 84 91 87
AERL po 9 93 92 99 100 99
HUMA 54 67 60 82 79 80

ILS 85 33 48 98 99 99
LOJIMANYONETIMI 0 0 0 100 100 100

LISANSUSTU
o 88 50 64 100 95 98
EGITIM

MIY 71 72 71 85 85 85
TESIS YONETIMI 0 0 0 100 100 100
MYSAS 66 64 65 89 81 85
MYSTK 65 23 34 91 95 93
OI;EII?IEIIAZI\?;XONEL 0 0 0 100 100 100
SE};;I;?;ZSCLARI 88 83 85 100 98 99
STOK 59 49 54 97 98 98

TECH 0 0 0 96 95 96
TESISLER 94 98 96 97 96 96
PORT 62 29 40 99 99 99

UYK 70 46 55 90 91 91

UuYU 69 71 73 92 78 85
VRB 100 25 41 100 100 100
CALISAN DESTEK 0 0 0 100 100 100
0ZLUK 90 92 1 95 91 93
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5.2. Bilet Alt Alan Simiflandirmasi Sonuglari

Yardim masasi bilet alt alan siniflandirmasi igin bilet iist alan sayist kadar SVM modeli
egitilmis ve sonuclar elde edilmistir. Bilet alt alan1 siniflandirmasinda en yiiksek dogruluk
orani %98,92 ile 10 bilet alt alan1 iceren UYK bilet iist alan1 i¢in elde edilirken en diisiik
dogruluk orami 14 bilet alt alan1 iceren GOIMRP bilet {ist alam i¢in %88,27 ile elde
edilmistir. Bilet alt alan siniflandiricilarinin dogruluk oranlart Sekil 5.3'de gosterilmistir.
Rastgele Asir1 Ornekleme yonteminin kullanilmasi ile dogruluk oranindaki en biiyiik artis
14 sistem iceren GOIMRP bilet iist alaninda %45,80 ile gerceklesmistir. Dogruluk orani
%42,47'den %88,27'ye yiikselmistir. En kiigiik artis ise %16,12 ile 10 sistem iceren UYK
bilet {ist alaninda ger¢eklesmistir. Dogruluk oram1 %82,80'den %98,92'ye yiikselmistir.

Rastgele Asir1 Ornekleme yénteminin performansa katkisi istatistiksel olarak gosterilmistir.

B Ornekleme Sonrasi M Ornekleme Oncesi

=,
AL  myx 98,92

Mvsas E———— .
HUMA e 6305 97.6
I 06 38
STOK . 56 O

Sy 76,22
MY  ——— 95,21

(LS e —— 94,72

- I O/ 3]
TS IS L R o 56, 12 ’

OO o]
UYU  —— 56,07 9382

BYSYON  m—— G/ )
Aps S O | 08

-
MYSTK N 56, /| 88,34

Sekil 5.3. Bilet alt alan siniflandirmasinda SVM yonteminin dogruluk oranlari
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Yardim masasi bilet alt alan siniflandirmast i¢in her bir bilet iist alan modelinin agirlikl

kesinlik, duyarlilik ve F1 puan degerleri Sekil 5.4'de gosterilmistir.
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Ornekleme Oncesi F1 Puani
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(o0)
© _©O
({e)
NON X
©

[{ele]
[{e 8) &) le)
o o

H

(e o]
(=]
(6a]

|

1
w

‘U‘I
w)
|n§
o W
oo
©
\l
©

h‘ |‘
w
\‘
N

(o]
w

©J>
©

@O
(o)
G’b

o 9
[0e3) 353 %)
o5}

S

I /] 81

————— wrha
————u~
_——

77

1
——— il

|

uYu
B UYK
B TESISLER
B STOK
m OZLUK
®MYSTK
= MYSAS
=MIY
mILS
= HUMA
® GO1MRP
®ESM
EBYSYON
m APS

Sekil 5.4. Bilet alt alan siniflandirmasinda SVM yonteminin agirlikli kesinlik, duyarlilik ve

F1 puan degerleri
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5.3. Bilet Oncelik Simiflandirmasi Sonuclari

Yardim masasi bilet dncelik siniflandirmasi i¢in K-NN modeli egitilmis ve sonuglar elde
edilmistir. Sekil 5.5’de goriildiigii gibi Rastgele Asir1 Ornekleme yonteminin kullanilmasi

ile 41 saniye siiren siniflandiricinin egitim siiresi 19 dakika 48 saniyeye ylikselmistir.

00:19:48

® Ornekleme
Oncesi

® Ornekleme

Sonrasi
00:00:41

Sekil 5.5. Bilet oncelik siniflandirmasinda K-NN yonteminin érnekleme 6ncesi ve sonrasi
egitim siiresi

Yardim masasi bilet 6ncelik siniflandirmasi Sekil 5.6'da gorildiigii gibi %97,35 dogruluk

orani ile gerceklestirilmistir. Sekil 5.6'da goriildiigii gibi Rastgele Asir1 Ornekleme

tekniginin kullanilmasi ile siniflandiricinin - dogruluk oramt  %88,44'den  %97,35'e

yiikselmistir. Boylece daha uzun bir egitim siiresine kargin daha yiiksek bir basar1 orani elde

edilmistir.

B Ornekleme Oncesi W Ornekleme Sonrasi

97,35

88,44

Sekil 5.6. Bilet oncelik siniflandirmasinda 6rnekleme oncesi ve sonrasi i¢in K-NN yontemi
dogruluk oranlari

Yardim masast bileti oncelik siniflandirmasi i¢in her bir dnceligin 6rnekleme Oncesi ve

sonrast kesinlik, duyarlilik ve F1 puan degerleri Sekil 5.7'de gosterilmistir.
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Ornekleme Sonrasi F1 Puani

Ornekleme Oncesi F1 Puani

Ornekleme Sonrasi Duyarlilik

Ornekleme Oncesi Duyarlilik

Ornekleme Sonrasi Kesinlik

Ornekleme Oncesi Kesinlik . 35

I 51
I 59

m] m2 mQ m4 m5 K]

Sekil 5.7. Bilet oncelik siniflandirmasinda K-NN yonteminin érnekleme dncesi ve sonrast
icin kesinlik, duyarlilik ve F1 puan degerleri
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5.4. Bilet Benzerlik Sonuclari

5.4.1. Word2vec

Word2vec yontemi i¢in en yiiksek bilet benzerlik performansi kosiniis uzakligi kullanilarak
elde edilmistir. Kosiniis uzakligi ve Word2vec yontemi kullanilarak egitim ve test veri
kiimesi i¢in sirasiyla 0,2841 ve 0,2843 MSE, 0,533 ve 0,5332 RMSE, 0,4963 ve 0,4964
MAE, 0,0641 ve 0,0628 PCC, 0,021 ve 0,0196 SRCC elde edilmistir. Word2vec'in bilet

benzerlik performansi Sekil 5.8'de egitim veri kiimesi ve Sekil 5.9°da test veri kiimesi i¢in

gosterilmistir.
m Oklid = Manhattan = Kosiniis
-0,0854 [
Spearman -0,0814 [
B 0,021
I 0,1041
Pearson 01041
B 0,0641
P 0,4892
MAE D 0,4892
e 0,4963
e 0,6994
RMSE o 0,6994
e 0,533
I 0,4892
MSE D 0,4892

I 0,2841

Sekil 5.8. Word2vec modelinin egitim veri kiimesi bilet benzerlik performansi
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Pearson

MAE

RMSE

MSE

-0,0886 N
Spearman -0,0857

m Oklid = Manhattan = Kosiniis

H 0,0196

BN 0,104
I 0,104
I 0,0628

——— 0,4892
S 0,4892
— 0,4964

A 0,6994
I 0,6994
. 0,5332

E—— 0,4892
S 0,4892
I 0,2843

Sekil 5.9. Word2vec modelinin test veri kiimesi bilet benzerlik performansi

5.4.2. Doc2vec

Doc2vec yontemi igin en yiiksek bilet benzerlik performansi kosiniis uzakligi kullanilarak

elde edilmistir. Kosiniis uzakligi ve Doc2vec yontemi kullanilarak egitim ve test veri kiimesi
icin sirastyla 0,2717 ve 0,2717 MSE, 0,5212 ve 0,5212 RMSE, 0,4903 ve 0,4903 MAE,
0,0918 ve 0,0917 PCC, 0,0712 ve 0,0712 SRCC elde edilmistir. Doc2vec'in bilet benzerlik

performansi Sekil 5.10'da egitim veri kiimesi ve Sekil 5.11'de test veri kiimesi igin

gosterilmistir.
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m Oklid = Manhattan = Kosiniis

-0,0008
Spearman -0,0006
I 0,0712
I 0,1043
Pearson . 0,1041
I 0,0918
B 0,4892
MAE I 0,4892
I —— 0,4903
I 0,6993
RMSE T 0,6994
. 0,5212
0,489
MSE I 0,4892

0,2717

Sekil 5.10. Doc2vec modelinin egitim veri kiimesi bilet benzerlik performansi

m Oklid = Manhattan ®Kosiniis

-0,0008
Spearman  -0,001 |
I 0,0712
N 0,1043
Pearson e 0,104
I 0,0917
I 0,4892
MAE A 0,4892
I —— 0,4903
I 0,699
RMSE A 046994
A 0,5212
0,489
MSE I 0,4892

0,2717

Sekil 5.11. Doc2vec modelinin test veri kiimesi bilet benzerlik performansi
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54.3.LSTM

Siyam LSTM modeli i¢in en yiiksek bilet benzerlik performansi manhattan uzaklig
kullanilarak elde edilmistir. MaLSTM modeli kullanilarak egitim, dogrulama ve test veri
kiimesi i¢in sirastyla 0,2352, 0,2369 ve 0,235 MSE, 0,485, 0,4867 ve 0,4848 RMSE, 0,4605,
0,4623 ve 0,4603 MAE, 0,251, 0,2382 ve 0,2528 PCC, 0,2493, 0,2353 ve 0,2487 SRCC elde
edilmistir. LSTM'nin bilet benzerlik performansi Sekil 5.12'de egitim veri kiimesi igin, Sekil

5.13'de dogrulama veri kiimesi i¢in ve Sekil 5.14'de test veri kiimesi i¢in gosterilmistir.

mOklid = Manhattan = Kosiniis

Spearman I 0,2493
Pearson I 0,251
MAE . 0,4605
RMSE I 0,485

5
MSE 2352
0

Sekil 5.12. MaLSTM modelinin egitim veri kiimesi bilet benzerlik performansi
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m Oklid = Manhattan = Kosiniis

Spearman I 0,2353
Pearson I 0,2382
MAE . 0,4623
RMSE I . 0,4867

A——— 0
MSE . 0,2369

Sekil 5.13. MaLSTM modelinin dogrulama veri kiimesi bilet benzerlik performansi

m Oklid = Manhattan ®Kosiniis

Spearman I 0,2487
Pearson I 0,2528
MAE S . 0,4603
RMSE e 0,4848
B 0,237

MSE I 0,235
— 00,2723

Sekil 5.14. MaLSTM modelinin test veri kiimesi bilet benzerlik performansi
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6. SONUC VE DEGERLENDIRME

Kullanicilar yardim masasi sistemini kullanarak sorunlarini ve isteklerini miisteri hizmetleri
temsilcilerine iletmek igin bilet acar. Biletlerin yanlis alanlara agilmasi, uzun bekleme
stireleri, biletlerin yanlis Oncelik diizeyinde girilmesi ve bilet dagitiminda is giicii
kaybedilmesi yardim masast sisteminin etkin kullaniminda sorunlar yaratmaktadir.
Yinelenen durumlar, BT kaynaklarinin eksikligi, kullaniciya ve yoneticiye bagimlilik,
miisteri hizmetleri temsilcileri {izerinde biletlerin birikmesine ve ¢dziim siirelerinin
uzamasina neden olur. Dolayisiyla bu sorunlarin iistesinden gelmek igin bu calismada
biletleri iist ile alt alanlara ve Onceliklerine gore smiflandiracak, miisteri hizmetleri
temsilcileri tarafindan kapatilan biletlerle ayn1 anlama gelen biletlerin miisteri hizmetleri
temsilcilerine bildirilerek kisa siire icerisinde kapatilmasini saglayacak modellerin

tasarlanmasi amaglanmistir.

Yardim masast bilet alan siniflandirmasi tlizerine gergeklestirilen ¢alismalarin ¢ogu tek
adiml bir yaklagim kullanirken [16, 17, 18, 19, 21, 22], hiyerarsik yaklasimi kullanan
calismalar da bulunmaktadir [20]. Bilet alan siniflandirmasi i¢in literatiirdeki ¢alismalarda
elde edilen daha yiiksek performans goz oniinde bulundurularak bu ¢alismada hiyerarsik
yaklasim tercih edilmistir. Hiyerarsik yaklasim once biletlerin siniflandirilacag: iist alam
tahmin etmeye ve ardindan 6ngoriilen iist alanin kapsadigi alt alan1 tahmin etmeye dayanir.
Bdylece, yardim masasindaki ¢ok sayida alan i¢in ¢ok sinifli metin siniflandirma zorlugunun
istesinden gelinir. Anlamsal metin benzerligi iizerine literatiirde bircok c¢alisma
bulunmaktadir; ancak bilet benzerligi ile ilgili az sayida ¢alisma yapilmasinin yani sira
Tiirkce bilet benzerligi ile ilgili herhangi bir ¢alisma bulunmamaktadir. Bu tez ¢alismasi ile
birlikte literatiirde ilk olarak miisteri hizmetleri temsilcileri tarafindan kapatilan biletlerle
ayni anlama gelen biletlerin miisteri hizmetleri temsilcilerine bildirilerek kisa siire i¢erisinde
kapatilmasi 6nerilmistir. Boylece miisteri hizmetleri temsilcilerinin daha karmasik sorunlara
daha uzun siire ayirmasina olanak saglanmasi ve kullanict memnuniyetinin artirilmasi
amaglanmistir. Dengesiz veri kiimelerinde ¢ok sinifli metin siiflandirma probleminin
istesinden gelmek icin yardim masasi bilet aciklamalari igin se¢ilen veri 6n isleme adimlari
kullanilmistir. Yardim masasi sisteminden toplanan {ist alan, alt alan ve 6ncelik siniflari ile
bilet agiklamasini iceren dort veri kiimesi kullanilarak bilet alan ve oncelik siniflandirma

modelleri egitilmis ve performanst test edilmistir. Kartezyen olarak eslestirilmis ve her bir
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bilet ¢iftinin benzer olup olmadig1 manuel olarak etiketlenmis veri kiimesi kullanilarak bilet

benzerlik modeli egitilmis ve performansi test edilmistir.

Bilet iist alan siniflandirmast i¢in SVM yontemi kullanilarak %94,4 dogruluk orani elde
edilmistir. Bilet alt alan siniflandirmasinda SVM yontemi kullanilarak %98,92 ile en yiiksek
dogruluk orani ve %88,27 ile en diisiik dogruluk orani elde edilmistir. Yardim masasi bilet
oncelik smiflandirmast i¢cin K-NN kullanilarak %97,35 dogruluk orami elde edilmistir.
MaLSTM modeli, bilet benzerlik gorevinde Word2vec ve Doc2vec modellerine kiyasla daha
yiiksek bir performans elde etmistir. MaLSTM modeli 0,235 MSE, 0,4848 RMSE, 0,4603
MAE, 0,2528 PCC ve 0,2487 SRCC clde etmistir.

Bu calismada Cizelge 6.1°de goriilecegi iizere literatiirdeki diger calismalara kiyasla daha
yiiksek bir bilet iist ve alt alan siniflandirma dogruluk orani elde edilmistir. Bilet dncelik
siniflandirmasinda ise Tekin ve Tunali [23] Random Forest yontemini kullanarak %74,5 F1
puani elde ederken bu ¢aligmada K-NN yontemi kullanilarak %97,5 F1 puani ile daha iyi bir
sonug elde edilmistir. Béylece, yardim masasi verileri igin se¢ilen veri 6n isleme adimlarinin
kullanilmasiyla literatiirdeki c¢alismalara kiyasla daha basarili bilet alan ve Oncelik
siniflandirmast gerceklestirilmistir. Clinkii bilet aciklamalar1 dogal dil, HTML ifadeleri,
URL ifadeleri ve yanlis yazilmis ifadeler icerebilir; dengesiz bir veri kiimesinde bulunabilir

ve yiiksek boyutlu vektorler sunabilir.

Rastgele Asir1 Ornekleme ydnteminin kullamlmasi bilet iist alan simflandirma modelinin 2
saat 19 dakika 9 saniye siiren egitim siiresini 25 saat 2 dakika 33 saniyeye cikarirken
dogruluk oranini ise %78,33'den %94,40'a yiikseltmistir. Bilet alt alan siniflandirmasi i¢in
dogruluk oraninda Rastgele Asir1 Ornekleme yonteminin sagladigi en biiyiik artis
%42,47'den %88,27'ye %45,80, en kiiciik artis ise %82,80'den %98,92'ye %16,12 olmustur.
Rastgele Asir1 Ornekleme yonteminin kullamlmasi bilet 6ncelik siniflandirma modeli egitim
stiresini 41 saniyeden 19 dakika 48 saniyeye yiikseltirken dogruluk oranini ise %88,44'den
%97,35'e yiikseltmistir. Oznitelik sayisindaki artis, bilet simflandirma basar1 oran1 doyuma
ulagana kadar yeniden oOrnekleme yonteminin sagladigi katkiyr da artirmistir. Bilet
aciklamalarindan elde edilen vektorlerin boyutunun belirli bir diizeye indirilmesinin egitim
siiresini kisalttigi ancak 6znitelik sayisinin belirli bir diizeyin altina indirilmesi basari oranini
diisiirdiigii gozlemlenmistir. Dolayisiyla basar1 oran1 ve egitim siiresi agisindan 6znitelik

say1s1 deneysel olarak belirlenmelidir.
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Cizelge 6.1. Bilet alan siniflandirmasinda bu ¢alisma ile literatiirdeki incelenen
caligmalarin dogruluk oranlarinin karsilastirilmasi

Calisma Bilet Ust Alani1 (%) Bilet Alt Alan1 (%)

SMO [16] - 81,4
Random Forest [17] 89,37 -
Bagging-SVM [18] 87,78 -

SVM [19] 89 -

SVM [20] ~91 ~ [55-95]

Bagging-DT [21] 92,04 -

Random Forest [22] 82 50
Bu ¢alisma (SVM) 94,4 [88,27-98,92]

Bilet benzerligini hesaplamak i¢in Word2vec, Doc2vec ve Siyam LSTM modelleri
kullanilmistir. Siyam LSTM modeli, kosiniis ve 0klid uzakliklarma kiyasla manhattan
uzakhigr ile daha yiiksek bir bilet benzerlik performansi gostermistir. Benzer sekilde
MaLSTM modeli, Word2vec ve Doc2vec modellerinden daha yiiksek bir performans
gostermistir. Test veri kiimesi igin MaLSTM modeli kullanilarak Sekil 6.1’de goriildigi
gibi 0,24 MSE, Sekil 6.2°de goriildigi gibi 0,48 RMSE, Sekil 6.3'de goriildiigi gibi 0,46
MAE, Sekil 6.4'de goriildiigii gibi 0,25 PCC, Sekil 6.5'de goriildiigi gibi 0,25 SRCC elde

edilmistir.
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mWord2vec mDoc2vec mLSTM

0,49 0,49 049 0,49
028 0,27 0,27

III II . II .

Kosiniis Manhattan Oklid

Sekil 6.1. Vektorlestirme yontemleri ve uzaklik tiirleri arasinda test veri kiimesi ortalama
®mWord2vec = Doc2vec ®LSTM
0,7 07 0,7
053 0,552 0,52

kare hata karsilastirmasi
0,7
III II . II .

Kosiniis Manhattan Oklid

Sekil 6.2. Vektorlestirme yontemleri ve uzaklik tiirleri arasinda test veri kiimesi kok
ortalama kare hata karsilastirmasi

EWord2vec = Doc2vec ®ELSTM

0,5 0,5
0,49 0,49 0,449 0,49 0,49
0,47
0,46 I

Kosiniis Manhattan Oklid

Sekil 6.3. Vektorlestirme yontemleri ve uzaklik tiirleri arasinda test veri kiimesi ortalama
mutlak hata karsilastirmasi
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mWord2vec mDoc2vec ®mLSTM

006

Kosints Manhattan Oklid

Sekil 6.4. Vektorlestirme yontemleri ve uzaklik tiirleri arasinda test veri kiimesi Pearson
korelasyon katsayisi karsilastirmasi

mWord2vec ®Doc2vec ®mLSTM

2 I

-O 001 -O 001

-0,09 -0,09
Kosiniis Manhattan Oklid

Sekil 6.5. Vektorlestirme yontemleri ve uzaklik tiirleri arasinda test veri kiimesi
Spearman'in siralama korelasyon katsayisi karsilastirmasi

Bu caligmanin literatiirdeki anlamsal metin benzerligi lizerine yapilan c¢alismalarla

karsilastirilmast  Cizelge 6.2'de gosterilmistir. Anlamsal benzerlik {izerine yapilan

caligmalara yakin bir sonucun elde edildigi goriilmiistiir. Manuel etiketlenen veri miktarinin

artmastyla elde edilen sonuglarin daha yiiksek bir noktaya ¢ikacagi ise asikardir.
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Cizelge 6.2. Anlamsal benzerlikte bu ¢alisma ile literatiirdeki incelenen ¢aligsmalarin
benzerlik performanslarinin karsilagtirilmasi

Caligsmalar MSE
MaLSTM [35] 0,2286
Dependency Tree-LSTM [37] 0,2532
Skip-thought+COCO [29] 0,2561
ConvNet [62] 0,2606
D-LSTM [36] 0,3442
MaLSTM [36] 0,3693
Bu c¢alisma (MaLSTM) 0,2350

Sonuglar, yardim masasi sisteminin bilet alan siniflandirma ve oncelik verme siireclerinin
makine 0grenmesi ve dogal dil isleme yontemleri kullanilarak otomatiklestirilebildigini,
taleplerin miisteri hizmetleri temsilcilerine hizli bir sekilde ulastirilabildigini ve kisa siirede
¢oziimlenebildigini; etkin kullanim, is siireglerinin siirekliligi, emek tasarrufu ve kullanici

memnuniyeti saglanabilecegini gostermistir.
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