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ONSOZ

Son yillarda artan mobil cihaz kullanimi ve internet erisim olanagi, insanlarin
cihazlarla olan etkilesim siiresini arttirmistir. Dolayisiyla insan ve cihazlar arasindaki
etkilesimin miimkiin olan en uygun hale getirilmesi, her zamankinden daha gerekli
hale gelmistir. Bu etkilesimin en uygun sekilde gergeklesmesi igin, ¢esitli yontem ve
araglar gelistirilmistir. Bu yontem ve araglar gelistirilirken, insanlara rahat kullanim
imkani saglamanin yanisira en verimli sonucu alabilmek hedeflenmistir. Bu sebeble
son yillarda, cihazlara ve sistemlere dogal dili yorumlayabilme yetenegi
kazandirilmaya calisilmaktadir. Bu ¢alismada, yapay zeka teknikleri ve dogal dil
isleme yontemleri kullanilarak dogal dil ile yazilmis diizensiz formdaki bir yardim
biletinin degerlendirilip ilgili kisiye aktarilmasi ve hatta cevaplanmasi amaglanmaistir.
Konu iizerinde arastirma yapanlara faydali olmasini temenni ederim.

Bu ¢alismada ITU Destek Sistemi verileri kullanilmistir. Bu verileri paylastiklari i¢in
basta Bilgi Islem Daire Baskani ve ayn1 zamanda danismanim olan Ciineyd TANTUG
hocama ve bu konuda yardimci olan diger arkadaslara tesekkiir ederim.

Ayrica, bugiine kadar benden maddi ve manevi desteklerini highir zaman esirgemeyen

aileme, bilgisi ve tecriibesiyle beni aydinlatan degerli  hocalarima sonsuz
tesekkiirlerimi sunarim.

Eyliil 2014 Miicahit ALTINTAS
(Bilgisayar Miihendisi)
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KULLANICI DESTEK SiSTEMLERINDE YARDIM BiLETLERININ
OTOMATIK SINIFLANDIRILMASI

OZET

Gliniimiiz rekabet kosullarinda, kullanici destek sistemlerinin sagladigi servis kalitesi,
iirlin veya hizmet alimi1 6ncesi ve sonrasinda miisterilerin organizasyon hakkindaki
memnuniyetini ~ belirleyen 6nemli bir etken haline gelmistir. Organizasyonlar
misterilerinin veya kullanicilarinin sorun, goriis ve isteklerini en etkin sekilde
degerlendirip  cevaplamak  suretiyle  miisteri =~ memnuniyetini  arttirmayi
amaglamaktadirlar. Kullanic1 destek sistemleri kullanicidan gelen sorun, goriis ve
istekleri yardim bileti seklinde tutup, cevaplanmak tizere ilgili destek personeline veya
birimine atanmasini saglarlar. Gliniimiizdeki destek sistemlerinin bir kism1 bu atama
islemini, daha onceden belirlenmis seg¢enekleri kullaniciya isaretleterek yaparken,
diger bir kismi1 operator veya insan siniflandirici vasitasiyla gergeklestirmektedir. Her
iki yontem de zaman alic1 ve hataya meyilli insan ¢abasi gerektirir. Bu durum, 6zellikle
biiylik kuruluslarda, kaynaklarin verimsiz sekilde kullanilmasina neden olmakta ve
kullanict memnuniyetini olumsuz yonde etkilemektedir. Bu ¢alismada kullanici destek
sistemlerinin Kalitesini iyilestirmek amaciyla, yeni bir destek sistem mimarisi
Onerilmistir. Yapay zeka algoritmalart ve dogal dil isleme yontemleri kullanilarak
yardim biletlerinin ilgili birime otomatik olarak atanmasi gergeklestirilmis, bunun yani
sira tekrar eden yardim biletlerinin sistem tarafindan otomatik cevaplanmasi
saglanmigtir. Metin halindeki verinin sayisal hale donistiiriilmesi i¢in bag of word
yaklasimindan yola ¢ikarak, veri kiimesi i¢inde bulunan her terim birbirinden bagimsiz
nitelikler seklinde kabul edilmistir. Bu yaklagimdan dolayr metin siniflandirmada
kullanilan &zellik vektédrii boyutu hayli biiyiik olmaktadir. Ozellikle Tiirkge, Japonca,
Macarca gibi eklemeli dillerde bir terim pek ¢ok farkli formda bulunabilmektedir. Bu
durum ayrica veri seyrekligi problemini de dogurmaktadir. Bu yiizden veri kiimesi
sirasiyla bigimbilimsel analiz ve bi¢imbilimsel belirsizlik giderimi islemlerine tabi
tutulmustur. Simiflandirma igin ayirt edici bir 6zellige sahip olmayan diisiik idf
degerine sahip terimler, konudan bagimsiz olarak kullanilan baglaclar ve siradan
kelimeler (stop words) ozellik vektoriinden c¢ikarilmistir. Bu sayede miimkiim
oldugunca, ozellik vektor boyutu kiigiiltiilmeye c¢alisilmig ve oOzellik vektori
girtltiden armdirilmistir. Ayrica kullanilan veri kiimesindeki yazim yanliglar1 ve
sayisal ifadelerden kurtulmak i¢cin  6n veri asamasinda bir takim islemler
gerceklestirilmistir. Onerilen sistem sayesinde; yardim biletlerinin ilgili birime atanma
islemi otomatiklestirilerek bu islemin destek personeli {izerindeki yiikii, azaltilmistir.
Bu sayede zaman alic1 ve hataya meyilli insan emegi gerektiren elle atama iglemi
asgari diizeye indirgenmistir. Atama isleminin otomatiklestirilmesiyle, kullanicidan
gelen yardim biletleri daha kisa silirede cevaplanarak saglanan servis kalitesi,
dolayisiyla son-kullanict memnuniyeti arttirilmistir. Yanlis atama islemleri minimuma
indirgenerek, degerli destek kaynaklarinin daha etkin ve verimli sekilde
kullanilmasina olanak saglanmistir. Ayrica, tekrar eden yardim biletlerinin tespit edilip
otomatik cevaplandirilmasi, destek personelinin is ylikiinii azaltmistir.
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AUTOMATIC CLASSIFICATION OF HELP TICKETS IN USER SUPPORT
SYSTEMS

SUMMARY

In the current competitive environment, the service quality of user support systems,
before and after purchase of products or services, has become an important factor that
affect customer satisfaction. A user suppport system or Issue Tracking System (ITS)
is a type of software to capture and keep track of customer issues, which may be
customer problems or customer requests, and to assign the tickets the relevant support
person or unit in order to create a solution. In the support process, incoming new
tickets are analyzed and assessed by organization's support teams in order to fulfill the
ticket request. In a large organization, better allocation and effective usage of the
valuable support resources is directly results in substantial cost cuts. Addressing the
issue tickets to appropriate person or unit in the support team is crucial to maintain
better allocation of resources and improved end user satisfaction while ensuring better
allotment of support recourses. Many ITSs in use, two different methods are used to
address help ticket to appropriate unit or person. Some ITSs rely on the end users for
choosing the right problem category or related unit among predefined categories. The
main drawback of this type of ITS is the possibility of ticket misaddressing to an
unrelated staff and the need of an extra redirection step to the right staff. Other type of
ITSs relies support operators to choose the right assignment of an incoming issue to
the right staff. Especially at large organizations, the manual assignment is not
applicable sufficiently. This error prone process necessitates costly human effort
which is time consuming and tedious. Human involvement may introduce improperly
assigned tickets due to human errors. On the other hand, the manual assignment step
increases the average response time of the tickets, which deteriorates the enduser
satisfaction.

In this study, an extension to an ITS for automatically assigning the issue tickets to the
right related person or unit in the support team is proposed. Using machine learning
techniques, the recommended extension, which is capable of responding to the needs
of the large organizations, reduces manual efforts and human errors while ensuring
high quality service levels and improved end-user satisfaction. Additionaly, in this
study, automatic response of repetive tickets is proposed,. In most case, users ignore
to look previously asked questions and ask the similar questions. The proposed system
intends to use resources in the most efficient manner. So, help tickets are firstly tried
to be answered without any assistance of technician expert. The similarity of each FAQ
between coming help ticket is calculated. The answer of the most similar FAQ which
exceeds predefined threshold similarity is suggested to the user. If the user does not
become satisfied with the suggestion, the ticket is escalated the up level to be
responded by technical person.

The proposed system basically contains two phase classification process to assign
issue ticket to related support unit. The first classification aims to detect the related
category of ticket which is directly related to the department of the issue while the
second classification tries to determine the related subcategory or unit under the
specified category that describes which type of the problem in the determined
department. For example; an issue ticket describing network connection problem must
be directed to the network problem category (or network department) and be classified
as low speed problem type subcategory defined under network department. Since the
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proposed system is semi automatic, if the prediction confidence of each classification
is greater than the predetermined threshold value, the issue ticket is assigned to the
relevant category or subcategory. Otherwise, manual classification of issue ticket is
performed by an operator to assign to related category and/or subcategory. According
the classifications results, the issue tickets are assigned to the support staff who has
the right expertise with the issue described in ticket in order to return a response to end
user. The assignment of tickets to category and subcategory is basically a single-label,
multi-class text classification problem. This problem is a widely studied problem in
which various algorithms and feature extraction techniques can be used. However the
proposed system is language independent, the implementation of the system may
require additional language preprocessing steps, because the problem definition is
represented in a specific natural language such as Turkish, English etc.

To conduct our experience a dataset consisting of approximately ten thousand issue
tickets in Turkish that collected from ITU Issue Tracking System which is a web
application that users can request on various issues to different departments within the
university. Each issue tickets contain date, user, category field (related department),
subcategory field (the problem type under related department), ticket subject field and
ticket body attributes. The problem definition of each ticket is defined in unstructured
natural language text. In this study to categorize help tickets, category, subcategory
free form ticket content and ticket subject are used. The rest of attributes such as
sending date and user info of tickets are ignored.

Not distinctive terms for classification which have got smaller idf than a certain
threshold for all documents are considered as stop words. Lots of these terms are
conjunctions used as an independent word to the topic and misspelled words. The stop
words have been removed from the feature vectors. In this way, feature vector size is
reduced as much as possible and noise of the feature vector was eliminated.

In order to classify tickets with optimum learning techniques, four different supervised
machine learning techniques; decision tree, SVM with poly kernel which allows non -
linear models, naive bayes and k nearest neighbors are applied using WEKA tool. Ten
fold cross validation is used measure average performance of machine learning
algorithms.

SVM classifier is a discriminant-based algorithm. The classifier concerns only close
examples to the discriminator or border and ignores the other instances. Thus, the
complexity of classifier depends only the count of support vectors, not dataset size. So
it is most suitable classification method for problems that contain large data. Kernel-
based algorithms are defined as a convex optimization problem and they find the best
single solution.

Decision tree is a simple and widely used classification technique. The classifier
consists series of test questions and conditions in a tree structure. Greedy algorithm
builds the tree from top to down. At each node, the best splitting of the remaining data
is intended. To reduce the size of decision tree and increase the accuracy, pruning
process is performed by removing sections of tree that provide weak information gain
to classify instance.

Nearest neighbor algorithm aims to predict label of a new instance by measuring
distance of the closest predefined number of training samples. This algorithm is
commonly preferred when there is little or no prior knowledge about the distribution
of the data. It is an instance based classification algorithm.
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Naive Bayes is a statistical classification algorithm based on Bayes theorem. It
provides quite well performance when the training data consists of low amount of data
and does not contain all possibilities. Also the classifier relates with features rather
than instances.

Briefly, the manual assignment of issue tickets to appropriate unit or person in support
team is not feasible sufficiently for large organizations. It is time consuming and there
may be mistakes due to human errors. In this study, to assign tickets automatically, a
model based on supervised machine learning algorithms is proposed. Dataset
consisting of previously categorized tickets are used to train classification algorithms.
Bag of words approach is utilized to extract features vectors. Morphological analysis
of terms is performed to avoid data sparseness problem and decrease the vector size.
Four different supervised classification algorithms are implemented to evaluate
performances comparatively. Commonly used term weighting methods are used to
convert text into numerical form. The classification performance varies directly related
to the machine learning algorithm, the weighting method and the dataset.
Consequently, the proposed approach reduces manual efforts and human errors while
ensuring high service levels and improved end-user satisfaction. Also, the proposed
system provides to large organizations better allocation and effective usage of the
valuable support resources.
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1. GIRIS

Gliniimiiz rekabet kosullari, organizasyon ve hedef kitle arasindaki olumlu iliskileri
iistiinliik saglama adina onemli bir etken haline getirmistir. Teknolojik gelismeler ve
diger uygulamalar girisimcileri isletme kurmaya tesvik etmis, bunun neticesi olarak
ayni kalitede mal iireten veya hizmet veren ¢ok sayida firma ortaya ¢ikmistir. Boyle
bir ortamda miisteri hizmetleri 6nem kazanmis ve ciddi bir rekabet unsuru haline
gelmistir. Organizasyonlar miisteriler ile olumlu iligkiler olusturmak amaciyla yeni
strateji ve sistemler gelistirmislerdir. Gelistirilen bu sistemlerden biri de sorun takip
sistemleri veya yardim masasi olarak da isimlendirilen miisteri destek sistemleridir.
Bugiin, miisteri destek sistemlerinin kalitesi miisterilerin tercihini belirlemede 6nemli
rol oynamaktadir. Miisteri destek sistemleri, hizmet veya {iriin alimi Oncesi ve
sonrasindaki slireclerde, miisteri memnuniyetini arttirmak iizere olusturulmus
yapilardir. Miisteri destek sistemlerinin kullanicilari, organizasyonun miisterileri
olabilecekleri gibi, organizasyon tarafindan saglanan servisin son kullanicilar1 da
olabilirler. Bu yiizden bu ¢alismada miisteri ve kullanici ifadeleri birbirlerinin yerine

kullanilmistir.

Sosvyal Aglar; facebook, twitter vs

E-posta Tabanh Sistemler

L~

Cagn Merkezleri

\ Mobil amalar

Irleme Sistemleri; Sensorler vs

Sekil 1.1: Kullanici destek sistemlerinin akis kanallar

1



Bu sistemler ¢esitli kanallar tizerinden gelen goriis ve istekleri toplayip, destek birimi
icerisindeki uygun teknik personele aktararak, gelen goriis ve isteklerin miimkiin olan
en kisa siirede degerlendirilip yanitlanmasini amaglarlar (Sekil 1.1). Kullanicilar
destek sistemlerine; ¢agri merkezleri, web ve mobil uygulamalar, e-posta tabanl
sistemler aracilifiyla ulasabilirler. Bunlarin yani sira cihazlarin durumunu izleyen
algilayicilar (sensorler) vs. vasitasiyla kullanici destek sistemlerine bilgi akisi
saglanabilir. Son yillarda organizasyonlar, tiim bunlara ek olarak facebook ve twitter
gibi sosyal aglar {lizerinden de kullanicilara destek saglamaya baslamislardir
(Geierhos, 2011). Kullanicidan gelen sorun, istek ve oneriler, destek personelinin etkin
ve hizli sekilde kullanabilmesi i¢in, yardim bileti seklinde tutulurlar. Tipik bir yardim
bileti kullanictyr ve kullanicinin karsilagtigi durumu tanimlayan bilgileri ve/veya

verileri barindirir.

Destek siirecinde, olusturulan yardim biletleri degerlendirilip, kullaniciya yanit
doniilmek iizere konu hakkinda bilgi ve beceriye sahip teknik personele aktarilir.
Ozellikle  biiyiik  kuruluslarda,  kaynak  tiiketiminin  verimli  sekilde
gerceklestirilebilmesi igin, kullanic1 destek sistemleri, gelen biletin gerektirmis oldugu
bilgi ve beceri diizeylerine gore seviyeler halinde diizenlenmistir. ITIL (Information
Technology Infrastructure Library)' in getirmis oldugu standartlar igerisinde yer alan
bu destek diizeyleri, 5 seviyeden olusmaktadir. 0. Seviye kullanicinin destek
personelinden yardim almadan, edindigi talimat ve yonlendirmeler 1s18inda ¢oziime
ulagmasidir. Sik sorulan sorular ve tanitict brosiirler (izahnameler) bu seviyeye
dahildir. 1. Seviye basit bilgi ve beceri seviyesi gerektiren yardim biletlerinin ¢6ziime
ulastirildigi destek diizeyidir. Bu seviyede ¢oziimlenemeyen yardim biletleri sirasiyla
2. ve 3. Seviye destek diizeylerine iletilirler. ilk ii¢c seviyede ¢dziilemeyen yardim
biletleri 4. Seviye'ye ait olup, bu diizeye ulasan biletler mevcut organizasyon
haricindeki 3. Parti organizasyonlara ¢oziilmeleri icin aktarilirlar. Destek personel
maliyeti ve personel bilgi seviyesi 1. Seviye'den 4. Seviye'ye yiikseldikge artar.(\Wei
ve digerleri, 2007)

Destek stirecinin verimli sekilde gerceklestirilebilmesi i¢in 1.Seviye 6nemli rol oynar.
Ciinkii gelen yardim biletleri, konu ve icerigine gore degerlendirilip, uygun uzman
personel veya birime bu diizeyde aktarilir. Degerli destek kaynaklarinin verimli

sekilde taksim edilmesi ve miisteri memnuniyetini etkileyen yardim biletinin hizl



sekilde yanitlanmasi, biletin dogru birime aktarilmasina baglidir. Mevcut destek
sistemleri gelen yardim biletlerini dogru birime yonlendirebilmek igin yaygin olarak
iki farkli yontem etrafinda gruplandirihirlar. ilki kullanicilarin uygun birim veya
kategoriyi daha 6nceden belirlenmis segenekler icerinden isaretlemesine dayanir. Bu
yontemde kullanicilar, kategoriyi yanlis sekilde isaretleyebilmektedirler. Bu sebeple
biletler yanlis uzman personel veya birime yonlendirilebildikleri i¢in, yanit siiresi
artmakta ve destek kaynaklar1 verimsiz sekilde kullanilmaktadir. Bir digeri, yardim
biletlerinin operator(ler) tarafindan degerlendirilerek uygun uzman personel veya
birime atanmasina dayanir. Bu yontem yorucu ve zaman alici olan pahali insan ¢abasi
gerektirir. insan hatasindan kaynaklanan yanlis ydnlendirmeler olabilmektedir. Ayrica
el ile yapilan atama islemi, ortalama yanit siiresini arttirmakta, bu durum miisteri

memnuniyetini olumsuz etkilemektedir.

1.1 Tezin Amaci

Bu c¢alisgmada, mevcut kullanici destek sistemlerini iyilestirmek igin, makine
O0grenmesi (yapay zeka) algoritmalar1 ve dogal dil isleme yontemleri kullanilarak
biiyiik organizasyonlara ait destek sistemlerinin ihtiyaglarina cevap verebilecek yeni
bir destek sistem mimarisi dnerilmis ve gerceklestirilmistir. Onerilen sistemde, yardim
biletlerinin ilgili birime veya personele otomatik olarak atanmasi amaglanmis, bunun
yani sira tekrar eden yardim biletlerinin sistem tarafindan otomatik cevaplanmasi
hedeflenmistir. Onerilen ve gergeklestirilen bu sistem sayesinde, mevcut sistemlerde
yardim biletlerinin ilgili destek personeline atanmasi i¢in kullanilan hataya meyilli
insan ¢abasi gerektiren elle atama islemi asgari diizeye indirgenmis, yanit siiresi
kisaltilarak miisteri memnuniyeti yiikseltilmis ve dogru atama islemi yapilarak,
saglanan destek Kalitesi arttirilmistir. Ayrica Onerilen sistem degerli destek

kaynaklarimin verimli ve etkin sekilde kullanilmasina olanak saglamistir.

Bu ¢alisma yedi kisimdan olugsmaktadir. Bu kisimdan sonraki devam edecek kisimlar
sirastyla su sekildedir: 2. kisimda daha 6nce yapilmis benzer ¢alismalar incelenmistir.
3. kisim tezin ana temasini olusturan dogal dil isleme iizerine genel bilgiler
icermektedir. 4. kisimda; siniflandirma ve yapay 6grenme konularia deginilmistir. 5.
kisimda; ¢alismanin uygulama asamalar1 safhalar halinde incelenmistir. 6. kisimda
uygulamanin gergeklestirilme agamalar1 anlatilmistir. 7. ve son kisimda degerlendirme

ve oneriler yer almistir.






2. ONCEKI CALISMALAR

2.1 Destek Sistemleri Ile ilgili Calismalar

Dar anlamda bakildiginda, 6nerilen ¢alisma kullanici destek sistemlerini iyilestirme ve
geligtirme islemidir. Akademik anlamda bu konuda yapilmis sinirl sayida ¢alisma

mevcuttur. Bu ¢alismalardan bazilart agsagi verilmistir.

Diizensiz formda, dogal dil kullanilarak olusturulmus IT sorun biletlerinin, destek
personelinin problem kaynagini belirleme ve probleme ¢oziim iiretme hizini arttirmak
amaciyla, otomatik olarak yeniden yapilandirilmasini saglayan bir sistem onerilmistir
(Wei ve digerleri, 2007). IT bilet metni, satir satir pargalara ayrilmis, her bir par¢anin
ne tir bilgi igerdigi CRF (conditional random field) makine 6grenmesi metodu
kullanilarak tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Nihayetinde, biletin problem tipi ve
problemi tanimlayan satirlar1 diizenlenmis halde destek personeline sunulmustur.

Onerilen yontem %82 basarim gostermistir.

Yardim biletlerini simiflandirmak igin, kitle kaynagi (crowd-sourcing) tarafindan
olusturulmus kural tabanli bir yaklagim onerilmistir (Diao ve digerleri, 2009). Basit
siniflandirma kurallarin {retilebilecegi ve yonetilebilecegi sosyal ag tabanli xPad
adinda bir platform gelistirilmistir. Internet kullanicilarindan yardim biletlerini
siniflandirmak igin basit kurallar tireterek katkida bulunmalar: istenmistir. Calismada,
kitle kaynagi tarafindan tiretilen kurallar ve gozetimli makine 6grenmesi siniflandirma
basarimlart agisindan karsilagtirilmis ve Onerilen yaklagimin isaretlenmis verinin az

oldugu durumlarda verimli sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Bankacilik alaninda IT yardim biletlerinin ilgili ¢6ziim grubuna otomatik olarak
atanmas1 amaciyla metin madenciligi ve makine 6grenmesi algoritmalar: kullanilarak
bir sistem Onerilmistir (Sakolnakorn ve digerleri). Otomatik atama islemi sistem hata
mesajlart ve ¢O0ziim grubunu tanimlayan anahtar kelimeler arasindaki iliski

degerlendirilerek gergeklestirilmistir. Otomatik atama islemi i¢gin WEKA araci



kullanilarak karar agaclarinin ¢esitli algoritmalarinin performanslari karsilastirilmis ve

en iyi basarimi %93 ile ID3 algoritmas1 gostermistir.

Miisteriler tarafindan olusturulan yardim biletlerini igeren veri tabani boyutunu,
biitlinliigii koruyarak, azaltmak amaciyla ¢alisma yapilmistir. (Weiss ve digerleri,
2002). Bu yontem sayesinde birbirine benzer yardim biletleri gruplandirilarak sorun
¢ozlim asamasinda verimliligi arttirmak amaglanmistir. Genel itibariyle metin
ozetleme yontemleri izlenmistir. Onerilen ydntem, yaklasik 1/3 oraninda veri tabani

boyutu azaltma basarimi gostermistir.

2.2 Dogal Dil Isleme Alaninda Simiflandirma Uzerine Yapilan Calismalar

Genis anlamda bakildiginda, bu ¢alismada yapilan, aslinda bir metin siniflandirma
islemidir. Metin smiflandirma {izerine ¢ok sayida ¢alisma yapilmistir. Bu konuda
yapilan c¢aligmalar yapay zekanin bir alt kolu olan dogal dil isleme (NLP) alaninda
incelenmektedir. Sekil 2.1' de metin siniflandirma ve diger iligkili alanlar kiime halinde

gosterilmistir.

Yapay Ogrenme

( Machine Learning )

Bilgi Cikarimi

{ Information Retrieval )

Metin Arama \ i
( Text Search ) \

E-Sosta
Siniflandirma

(E-mail Categorizaiton)

Sekil 2.1 : Metin siniflandirma ve diger iligkili alanlar
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Konuyla ilgili en eski referans; dilin analizini yapmak amaciyla hesaplama
modellerini, istatistikler ile birlestirme fikrinden yola ¢ikilarak yapilan Luhn'un
caligmasidir (Luhn, 1957). Bu calisma, diisiince ve deneyimlerin dilde nasil
bigimlendigi konusunda felsefi yaklasimlar kazandirmistir. Bu yillarda DDi’nin alt
konusu bilgi ¢ikarimi (information retrieval) alaninda ¢alisan arastirmacilar,
dokiimanlar ilgili gruplara ayirmak amaciyla, uzaklik 6bekleme (clustering) iizerine
caligmiglardir. Bu donemde isaretlenmis verinin olmamasi veya sinirli miktarda olmasi
arastirmacilart uzaklik Olgtimleri (distance metrics) kullanarak nesneler arasi

benzerligi hesaplama lizerinde yogunlastirmistir.

Yapay 6grenme modelleri kullanilarak yazin siniflandirmak tizere yapilan ilk ¢alisma
Maron’ un 1961°deki ¢alismasidir. Maron bu ¢alismasinda Markov’un bagimsizlik
varsayimini kullanarak olasiliksal smiflandirma ile dokiimanlar1 indekslemeyi
amaglamigtir (Maron, 1961). Bu ¢alismada 6zellik se¢imi (feature selection) ve siradan
kelimelerin filtrelemesi (stop word filtering) gibi siniflandirma tekniklerinde mihenk
tas1 konumunda olan 6nemli konular ele alindig1 i¢in kendinden sonra gelen pek ¢ok

calismaya referans olmustur.

Daha sonra yapilan bir diger ¢alisma Maron’u desteklemis ve hesaplamali modeller
kullanarak dokiimanlar1 smiflandirilabilmenin  miimkiin oldugu bir kez daha
dogrulanmistir (Borko ve Bernick, 1963). 70 ve 80’li yillarda benzer calismalar
yapilagelmistir.

Sekil 2.2” de yazin siniflandirma iizerine yapilan ¢alismalarin yillik bazda dagilimini
igeren grafik verilmistir (Gabrilovich, 2007). Grafikte de goriildiigii gibi, 90’11 yillarda
yapay 0grenme ¢aligmalarina paralel olarak bu alanda yapilan ¢alisma sayisinda artis
gbozlenmistir. Bu artista veri kiimelerin (corpora) artmasi ve siniflandirma
performansinin dl¢iilmesi i¢in gelistirilen degerlendirme metrikleri etkili olmustur. Bu
alanda caligmalarin artmasi, dolayli olarak arastirmacilart bazi1 yeni problemlerle
karsilastirmistir. Yiiksek boyutlu 6zellik vektoriiniin boyutunun diisiiriilmesi ve veri
seyrekligi problemi bunlardan bazilaridir. Bu problemler arastirmacilari yeni
yontemler aramaya itmistir. Takip eden yillarda, karar agaglar1 (Fuhr & Buckley 1991,
Quinlan 1993), kNN (Massand ve digerleri 1992), Naive Bayes smiflandiricisinin
cesitli formlar1 6nerilmistir (Maron 1961), (Duda & Hart 1973), (Fuhr, 1989).
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Sekil 2.2 : Yillar bazinda yazin sinifladirma {izerine yapilan ¢aligmalarin
dagilimi

Yapay 6grenme tekniklerinin gelistirilmesiyle birlikte siniflandirma {izerine pek ¢ok
farkli ¢alisma gergeklestirilmistir (Apte, Damerau ve Weiss 1994, Fuhr ve Pfeifer
1994, Cohen 1995, Damashek 1995, Rilo 1996, Hull, Pedersen ve Schutze 1996,
Joachims 1997). 1995 yilinda Vapnik c¢ekirdek ve kenar tabanli siniflandirma
metodunu 6nermistir (Cortes & Vapnik, 1995). 90’larin sonuna gelindiginde gekirdek
makineleri veya daha popiiler adiyla SVM’ler yapay 6grenme lizerine calisan
aragtirmacilart hayli etkilemistir. Bu konuda yapilan caligmalar SVM’lerin yazin

siiflandirma alanindaki basarisin1 dogrulamistir (Joachims, 1998) (Yang ve Liu,

1999). Takip eden yillarda SVM agik kaynak kiitiiphane paketleri (SVM!9ht1

LibSVM?) olarak arastirmacilarm kullanimina sunulmustur.

Daha sonraki yillarda siniflandirma metotlar1 kapsamli bir sekilde karsilagtirilmis ve
cesitli yonlerden degerlendirilmistir (Yang ve Liu, 1999) (Kotsiantis, 2007). Cizelge
2.1°de bu ¢alismada elde edilen sonuglar gosterilmektedir (Kotsiantis, 2007). Yiiksek
performansh smniflandirma modelleri ve yapay Ogrenme araclarinin (SVM

kiitiiphaneleri, MALLET? ve WEKA* gibi) uygulamalarda dogrudan kullanilabilecek

! Detayl bilgiye http://svmlight.joachims.org/ adresinden ulasabilirsiniz.

2 Detayl bilgiye http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm// adresinden ulasabilirsiniz.
3 Detayl1 bilgiye http://mallet.cs.umass.edu/ adresinden ulasabilirsiniz.

4 Detayli bilgiye http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/ adresinden ulasabilirsiniz.
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Cizelge 2.1 : Ogrenme algoritmalarmin kiyaslanmasi

< Yapay Sinir . Kural Tabanl

Parametre Karar Agaclari Aglari NalveBayes KNN SVM Ogrenme
Genel Dogruluk *%* **k*k * ** *kk*x **
Ogrenme H1Zl *k*k * *hkk *kkk * **
Sll’llﬂandlrma HlZl *kk*k *kkk *kkk * *kkk *kkk
Eksik Ozellik Degerlerine Y&nelik . * ek * o *x
Tolerans
llgisiz Ozellik Degerlerine Y 6nelik ok * ox % . o
Tolerans
Gereksiz Ozellik Degerlerine o o * *ox xk *x
Yonelik Tolerans
Birbirine Bagl Ozelliklere Y&nelik ox o * * ok o
Tolerans
Giiriiltitye Yonelik Tolerans *x ** faleka * ** *
Overfitting Problemi Karsisindaki ox * ok . x ox

Direnci




Parametre Almas1 Bakimindan falakel * falakalad kel * Hx

A(}lklanablllrllgl *kkk * *hkk ** * *kkk

Artish Ogrenme (Incremental o o I B ox -

Learning) Girigimi

Niteliklerin Ayrik / ikili / Siirekli ok . o *#% (Dogrudan *#% (Dogrudan
. . . (Ayrik *x% (Stirekli ** (Ayrik . o

*khkk
(Discrete/ Blnary/antlnuous) Olmamalr) Olmamalr) Ayrik Olmamalr) Siirekli
Olma Durumuna Gore Olmamali) Olmamal1)

NOT: Bu tabloda, * en kotii performans ve **** en iyi performans olmak iizere 6grenme algoritmalari, parametrelere gore

derecelendirilmistir.
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hale getirilmesiyle, siniflandirma teknikleri temel alinarak gelistirilmis calisma
sayisinda artig gézlenmistir. Literatiirde sik karsilasilan bazi ¢calisma konulari sdyledir;
iislup analizi, duygu analizi, igerik tabanli istenmeyen mail filtreleme, yazar tanima,
anahtar kelime ve bilgi ¢ikarimi, sozciikteki anlam karmasasini giderme, varlik adi

tanima vb.

Bir sonraki baslik altinda, metin siniflandirma c¢alismalar1 igerisinde ¢aligmamiza

yakin olan e-posta siniflandirma alaninda yapilan ¢alismalar incelenmistir.

2.3 E-Posta Simflandirma Uzerine Yapilan Cahsmalar

Internet erisilebilirliginin artmasiyla birlikte e-posta popiiler bir iletisim araci haline
gelmistir. Elektronik ortamda bilgi paylagiminin hizlanmasina paralel olarak, e-posta
trafiginde fark edilir diizeyde artis gbzlenmis, artan bu trafik ile birlikte istenmeyen e-
posta (spam) tespiti, e-postalarin konularina gore siiflandirilmasi ve dosyalanmasi,
Oonemli mesajlarin tespiti ve Oncelik verilmesi gibi islemler 6nem kazanmistir. Bu
nedenle bu alanda ¢ok sayida ¢alisma yapilmis ve uygulama gelistirilmistir. Bunlardan
en eski ve yaygin olan1 kural tabanli ¢aligan mail araglaridir. Microsoft Outlook bu
araglara O6rmek olarak gosterilebilir. Bu tiir araglar kullanici odakli oldugu i¢in
kullanicidan kural ve kelime listesi tanimlanmas1 istenmektedir. Bu tip islemlerin

kullanictya birakilmasi genellikle zaman ve kaynak kaybina neden olmaktadir.

Literatiirde bu konuda yapilan ¢aligmalar genel olarak istenmeyen mail (spam) tespiti
bashig1 altinda yogunluk géstermektedir. Istenmeyen mail tespiti Yapay Zeka (Al) ve
Makine Ogrenmesi (ML) alanlarinin 6zel ilgi alam haline gelmis ve bu konuda pek
cok calisma yapilmistir. Istenmeyen mesajlarin tespiti prensip olarak yanlis pozitif ve
yanlis negatif degerlerinin diisiiriilmesi esasina dayanan bir siniflandirma
algoritmasinin kurulmasiyla gerceklesir. Bu konuda ¢esitli siniflandirma algoritmalari
onerilmistir. Karar agaclar1 (J48), Naive Bayes smiflandiricilar, yapay sinir aglar
(NN), en yakin komsu (nearest neighbors) algoritmasi, regresyon analizi ve destek
yoney makineleri (support vector machine) bunlardan o6ne ¢ikanlardir.  Bu
siiflandirma teknikleri cesitli performans Ol¢iimleri ve veri kiimeleri iizerinde

degerlendirilmistir.  Yapilan ¢aligmalarda istenmeyen mesajlarin  filtreleme
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metotlarinin karsilastirmast gergeklestirilmis ve frekans tabanli vektér modellerini

Onerilmistir (Youn & McLeod, 2007) (Levis & Ringuatte, 1994).

Tiirkge'de e-posta siniflandirma iizerine sinirh sayida ¢alisma mevcuttur. Bunlardan
biri ¢ekimli dillere yoOnelik istenmeyen mail filtreleme c¢alismasidir (Ozgur ve
digerleri, 2004). Bu calismada yapay sinir aglart ve Bayes siniflandirict iizerine
calismislardir. Ozellik vektorii ¢ikariminda morfolojik analiz ve kok bulmaya vurgu
yapmislardir. Bir digeri, spam mail filtrelemede n-gram model kullanarak verimliligi
artirma lizerine gergeklestirilen ¢alismadir (Ciltik & Giingor, 2008). Bunlarin yaninda,
Tiirk¢e'de yazin smiflandirma {izerine yapilan bazi ¢aligsmalar su sekildedir; Tiirkce
gibi sondan eklemi dillerde yeniden diizenlenmis istatistiksel dil modelleriyle
siniflandirma calismas1 (Tantug, 2010), n-gram modellerin yazin siniflandirma
metotlarina etkisini gormek iizere yapilan ¢aligma (Giiran ve digerleri, 2009), yazindan
yazar, islup ve cinsiyet tahminine yonelik yapilan ¢alisma (Amasyali & Diri, 2006),
haber siniflandirmasi iizerine yapilan ¢alisma (Amasyali & Yildirim, 2004), kelime
kokleri kullanarak yapilan yazin siniflandirma calismasi (Cataltepe ve digerlerinin,
2007), haber siniflandirmasi i¢in 6n veri islemlerinin incelendigi ¢alisma (Torunoglu

ve digerleri, 2011).
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3. DOGAL DIL iSLEMEYE GENEL BiR BAKIS

3.1 Dogal Dil Isleme Gecmisine Genel Bir Bakis

Ik bilgisayarlarin iiretildigi tarihten bu yana diisiinen, karar verebilen, kullanicilarin
girdilerini yorumlayabilen akilli cihazlar ve yazilimlar gelistirme fikri her zaman
olagelmistir. Ancak Alan Turing'in 1950'lerde bu konu iizerine ortaya attig
makinelerin insanlar1 taklit edebilecegi fikri, bilim insanlarint bu konuda motive etmis

ve pek ¢ok ciddi ¢alismay1 beraberinde getirmistir.

Ikinci diinya savasi sirasinda biiyiik bir ataga gegen bilgisayar alanindaki ¢alismalar,
savastan sonra iki temel ¢ekim giicili etrafinda toplanmis, otomatlar ve bilgi kurami da
dedigimiz bilginin nicellestirilmesi etrafinda yogunlasmistir. 1948'de Shanon, Markov
modellerini dilin otomatini olusturmak i¢in kullanmus, giiriiltiilii kanal (noisy channel)
ve decoding benzetmelerini yapmistir. Ayrica termodinamikteki entropi kavramini,
DDI' ye kazandirmistir. 1957'de Noum Chomsky'nin tiim dillere uygulanabilir
evrensel bir gramer yapisini 6nermesiyle dilin makinelere dgretilebilecegi fikri daha
da kuvvetlenmistir. Chomsky'nin bu calismasindan yola c¢ikan dil bilimeci ve
bilgisayarcilar ayrigtirma (parsing) algoritmalar1 gelistirmislerdir. Gelistirilen bu
algoritmalar ilk olarak, yukaridan asagiya (top-bottom) ve asagidan yukariya (bottom-
top) olarak tasarlanirken; daha sonrasinda, dinamik programlama yontemlerini de
igerisinde barindirmustir. Ilk parsing sistemi Zeling Harris'in Doniistiirme ve Sdylem
Analizi Projesi (Transformation and Discourse Analysis Project) adi altinda 1958-

1959 yillart arasinda gelistirilmistir.

John McCarty, Marvin Minisky, Cloude Shanon ve Nothoniel Rochestern'den olusan
bir aragtirma grubu 'Yapay Zeka' (Al, Artificial Intelligence) tabirini ilk defa
kullanmislardir. Kisa bir siire sonra ilk dogal dili anlayan sistemler gelistirilmistir. Bu
sistemler daha ¢ok soru-cevap ve anahtar kelime arastirma lizerine olmustur. 50'li
yillarin sonlarmma dogru Bayes metodu optik karakter tanima (OCR) {iizerinde
uygulanmistir. 1966'da ALPAC (Automatic Languages Processing Advisor

Committee) 'in son 10 yilda yapilan ¢alismalarin beklenen neticeyi karsilamadigini
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belirten raporundan sonra bu alanda yapilan ¢alismalar durma noktasina gelmisse de,
1971' de Winograd'in SHRDLU sistemi aslinda o giine kadar kat edilen mesafeyi
arastirmacilara gostermistir. Bu sistem o giine kadarki goriilmemis zorlukta ve
karmasikliktaydi. Bloklar1 dogal dil ile verilen basit komutlar yardimiyla siralayan bir
robottu."Move the red block on top of the smaller green one™ yonergesini anlayip icra
edebilecek diizeydeydi. Winograd'in bu caligmasi climleden anlam ¢ikarmak igin
ayristirma (parsing) problemiyle ise baslamanin dogru bir karar oldugunu géstermistir.
Bu projeden sonra dili anlama yetenegine sahip bilgisayarlar iiretmek i¢in yapilan
caligmalar hiz kazanmistir. (Bu donem i¢in, Schank ve Albenson 1977 kavramsal bilgi

lizerine yapilan ¢alismalarina bakilabilir.)

1980'lerin sonunda Makine Ogrenmesi (Machine Learning) algoritmalarinin DDI' de
uygulanmasiyla pek ¢ok kayda deger ¢alisma gergeklestirilmistir. Ayrica IBM Watson
Arastirma Merkezi'nin de etkisiyle dil islemede olasiliksal modellemenin

kullaniminda gozle goriiniir bir artis gozlenmistir.

Bilgisayar alanindaki gelismelerin etkisiyle 90'larda DDI hizl1 bir yiikselis yakaladi.
Olasiliksal veri modelleri DDI igerisinde standart duruma geldi. Bilgisayarlarin
hizlarimin, ram ve disk kapasitelerinin artmasi ile konusma ve dil isleme alaninda pek
cok ticari girisim gerceklesti. Buna dolayli olarak DDI (NLP) alan1 farkl: alt alanlara

ayrilmistir.

2000°li yillarla birlikte arastirmacilarin elinde DDI' de karsilastiklar problemler ve
kullanilabilecek  6zellesmis veri kiimeleri olusmustur. Istatistiksel makine
ogrenmesinin DDI'ye uyarlanmasinda artis gozlenmistir. SVM (Support Vector
Machine), maksimum entropi ve Bayes modeli dil islemede standart hale gelmistir.
Yiiksek hizli bilgisayarlar egitim (training) ve yayilma (deployment) siirelerini bes yil
oncesiyle kiyaslanmayacak diizeyde diistirmiistir. Bu durum uygulama sayisini
arttirmis, cesitli veri kiimelerinin olusturulmasina sebep olmustur. 2010'lu yillara
gelindiginde bu veri kiimelerinin denetimsiz (unsupervised) yontemlerle olusturulmasi

artig gostermistir.
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3.2 Dogal Dil Islemeye Genel Bir Bakis

Dil insanlar arasinda iletisimi saglayan kuralli sesler dizisidir. Dilin en kiigiik birimi
olan seslerin birlikteligiyle (veya tek heceli de olabilir) kelimeler, kelimelerin bir araya
gelmesiyle tamlamalar (phrase), birden fazla tamlama veya kelimelerin bir araya
gelmesiyle climleler meydana gelir. Arkadasimizla konusurken, kitap okurken,
sinemada film izlerken dil araciligiyla etkilesimde bulunuruz. Bir dil bilimci olan
Muharrem Ergin dili, “Dil, insanlar arasinda anlasmayi1 saglayan tabii bir vasita,
kendisine mahsus kanunlar1 olan ve ancak bu kanunlar ¢ergevesinde gelisen canli bir
varlik, temeli bilinmeyen zamanlarda atilmis bir gizli antlagmalar sistemi, seslerden
Ortilmiis ictimai bir miiessesedir.” seklinde tanimlamaktadir. Bu tanimda gecen dil tam
olarak dogal dile karsilik diismektedir. Ciinkii dogal dilin yani sira 6zel amaglara
yonelik olusturulmus, grameri zaman igerisinde insanlarin giinliik kabul ya da
yonelimleriyle sekillenmemis, tamamiyla insan eliyle yapilandirilmis diller de
mevcuttur. C, Perl, Python vs programlama dillerine; Baleybelen®, Elfce®, Esperanto’
belli kisi veya kisiler tarafindan olusturulmus yapay dillere ornek verilebilir.
Aragtirmacilar, insanlar arasinda etkin bir sekilde kullanilan dogal dili, bilgisayarlarin
kavrayip {lretebilecegi bir hale getirmek igin dogal dil isleme (NLP veya
computational linguistic) adi altinda ¢alismalar yapmaktadir. Dogal dil isleme sabit
algoritmalar igermeyip belirsizliklere sahip oldugundan NP (non deterministic

polynomial time) problem olarak ele alinmaktadir.

Dogal dil isleme bes farkli bilim dalinin kesistigi bir noktada yer alir (Nabiyev, 2010)

. Bunlar;
» Dilin dogasini anlamaya ¢aligan dil bilimi

> Insan beyninin dili kullanma ve kavrama yetisi iizerinde calisan ruhbilimi

(psikoloji)

» Diisiincenin dil ile iligkisini kavramaya ¢alisan felsefe

SMuhyi-i Giilseni (1528-1604) tarafindan itikadi bilgileri avamdan sakinip, sirlamak ve Osmanli'da
ortak kiiltiir dili yaratmak tizere 1574'de kurgulanan diinyadaki ilk yapay dil.

® Yazar J.R.R Tolkien tarafindan kurgulanmis fantastik elf kavminin konustugu dil.

"Leh goz doktoru Ludwik Lejzer Zamenhof tarafindan 1887 yilinda olusturulan yapay dil.
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> Insan beynini modellemeye calisan yapay zeka arastirmalar

» Ve son olarak dogal dil isleme uygulamalar1 gelistirmek isteyen bilgisayar

bilimleri

Dogal dil isleme ¢alismalar1 1992 Cristal tarafindan yapilan tarife gore bes temel
basliktan olugsmaktadir (Nabiyev, 2010). Ancak son yillarda bu basliklara bir altincisi

eklenmis ve asagidaki hali almistir.
1. Ses Bilimi (Fonetik)
2. Big¢imbilim (Morfoloji)
3. Sozdizimsel Analiz (Syntax)
4. Anlamsal Analiz (Semantic)
5. Edimsel Analiz (Pragmatic)
6. Soylem Analizi (Discourse)

Calismanin bu boliimiiniin bundan sonraki kisminda Sirasiyla kisaca bu alanlar ele

alinacaktir.
3.2.1 Ses Bilimi (Phonetics)

Dilde konusulan kelimeler konusmanin yap1 tas1 diyebilecegimiz seslerden meydana
gelmistir. Sesler farkli milletlerde farkl: sekillerde ifade edilebilir. Bazen tek bir harfle
ifade edilebilirken, bazen birden fazla harfin bir araya gelerek olusturdugu heceyle

ifade edilebilir. Sesin harflerle ifade edilmesine, dile ait fonetik denir.

Fonetik dildeki seslerin insan tarafindan nasil olusturuldugu, her sesin akustik olarak
nasil farkliliklar gosterdigi ve nasil bu farkliliklarin dijital ortama aktarilip
kullanilabilir hale getirilebilecegi lizerinde g¢alismalar yapan bilim dalidir. Fonetik,
konusma sesinin agizda nasil tretilmesini inceleyen soyleyis fonetigi ve konusulan
sesin akustik analizini yapan akustik fonetigi olmak f{izere iki temel alan altinda

incelenebilir.
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Yazim dilindeki kelimelerin ses dalgalar ile ifade edilmesi yani konusma analizi (text
to speech) i¢in lizerinde ¢alisilan veri kiimesindeki her bir yazili kelimenin sdylenebilir
fonetik karsiligi, telaffuzunun (pronunciation) olmasi gerekir. Yine ayni sekilde
konusmanin yazili hale getirilmesi yani konusma tanima (speech recognition) igin de

her bir akustik kelimenin fark edilebilir (ayirt edilebilir) telaffuzuna ihtiya¢ duyulur.
3.2.2 Bicimbilim Analiz (Morphology)

Dogal dil islemenin en temel seviyelerinden biri olan bigimbilimsel analiz, kelimelerin
anlam tasiyan en kiigiik birimlerine ayrilip analiz edilmesidir. Bu birimlere DDI' de

morfem denir.
Bigimbilimsel analizde {i¢ temel gérev amaglanmaktadir (Nabiyev, 2010);

» Kelimelerin kokiinii ayristirmak: Kelimelerin isim, fiil, sifat, zamir, edat gibi
kelime tiirlerinden hangisine ait oldugu tespit edilir. Her bir kelime tiiriniin
climleye katacagi anlam bellidir. Dolayisiyla kelimenin kokiinilin tiiriini

belirlemek climleye kattigi anlami tespit etmek agisinda 6nemli ipuglari verir.

» Kelimelerin eklerini ayristirmak: Bir dilde mevcut olan olasi ekler dilbilimciler
tarafindan tanimlanmistir. Dolayisiyla tespit edilen ekin kok ile olusturacagi

kelime degerlendirilerek kelimenin o dile ait olup olmadig: tespit edilebilir.

» Eklerin tiirtinii ayristirmak: Ekin kelimeye veya cilimleye kattigi anlami

belirleyebilmek igin ekin tiiriniin tespit edilmesi gerekmektedir.
3.2.2.1 Morfemlerin Tiirleri

Bir morfem tek bir heceden olusabilecegi gibi birden fazla ses veya heceden de
olusabilir. Morfemler kok (stem) ve ek (affix) olmak iizere iki temel sinifta
incelenirler. Kok (main morpheme) kelimenin ana anlamini barindirir. Ek (additional
morpheme) ise kelimeye climle iginde gorev yiiklemek ve yeni kelimeler tiiretmek

amaciyla koke eklenir. Ekler sekil itibariyle dort siniftan olusur.

On Ek (Prefix) : Kokiin basina gelen eklerdir. Tiirkce' deki pekistirme eki ve Ingilizce'

deki olumsuzluk eki 6rnek gosterilebilir.

sap-sari, kip-kirmizi, ter-temiz gibi
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un-expected gibi

Son Ek (Suffix) : Kokiin sonunda gelen eklerdir. Tiirk¢e genel itibariyle sondan
eklemeli (agglutinative) bir dildir. Bir koke Ingilizce'de smirli sayida®son ek
gelebilmesine ragmen, Tirkge'de teorik olarak sonsuz sayida son ek gelmesi
miimkiindiir. 'Cagdaslastirabildiklerimizdenmigsinizcesine' kelimesi 1 kok ve 12 son
ek olmak {izere 13 morfemden olusmaktadir. Tiirk¢e'de ortalama olarak bir kelime 3

morfemden olusmaktadir.

Circumfix® : Kokiin ayn1 anda hem basina hem de sonuna gelen eklerdir. Tiirkge ve
Ingilizce'de 6rnegi yoktur. Almanca'daki gegmis zaman eki (basina 'ge', sonuna 't'

getirerek) ornek gosterilebilir.
sagen (sOylemek)
gesagt (sOyledi) gibi

Infix*: Kokiin ortasina getirilen eklerdir. Tiirkce'de 6rnegi yoktur. Ingilizce'de bazi

argo kelimelerde karsilagilir. Bir Filipin dili olan Tagolog dilinde rastlanir.
hingi (bor¢ almak)
humingi (borglu) gibi

3.2.2.2 Morfemlerin biraraya gelis sekilleri

Morfemler bir¢ok farkli yontemlerle bir araya gelerek kelime olustururlar. Dogal dil

islemede en ¢ok karsilasilan yontemler soyledir.
Cekimsel (Inflectional)

Kelimelerin climle icerisinde farkli yerlerde ve gérevlerde kullanilmasini saglayan dil
olayidir. Ingilizce'de isme eklenen ¢ogul (plural) ve sahiplik (possesive) ekleri, fiilde
meydana gelen zaman (tense) degisiklikleri ve '-ing' takisi (gerund) 6rnek olarak
gosterilebilir. Tiirkce'de ¢ekim ekleri bir kelime kokiine veya govdesine birden fazla

kez eklenebilir. Soru eki 'mi' haricindeki tiim ¢ekim ekleri kelimeye bitisik yazilir.

8 Genellikle Ingilizce'de bir kok 4'ten fazla son ek almaz.
*Tiirkge'deraslamak miimkiin olmadig1 i¢in terminolojide gectigi sekilde yazilmistir.
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Tiirkge'de ekler ingilizce'ye gore daha sistematik ve kurallidir. Sekil 3.1' de Tiirkge'ye

ait yapim ve ¢ekim ekleri verilmistir.

Ekler

/ \ 1. Isimden fsim Yapan
isim Cekim Ekleri Fiil Cekim Ekleri 2. Isimden Fill Yapan
Far-aerrar— P ——— 3. Fiilden Ismin Yapan
1. Cogul Ekleri 1. Zaman Ekleri 4 TFilden Fil ¥
2. Hal Ekleri 2. Sahus Ekleri - Heden apan
3. Iyelik Elderi 3. Dilek Ekderi
4. lgi Ekleri
5. Fillimsi Ekleri

Sekil 3.1: Tiirk¢e'de ¢cekim ve yapim ekleri

Yapimsal (Derivational)

Kelimelerden yeni kelime {iretmek i¢in kelimenin kok veya govdesine ekin gelmesiyle
olusan dil olayidir. Tiirkge'de yapim ekleri cekim eklerinden dnce gelir. Ingilizee'de -

ness' ve -er' ekleri 6rnek olarak gosterilebilir.
Bilesik sekilde (Compounding)

Iki kelimenin bir araya gelip yeni kelime olusturma olayidir. Bir araya gelen kelimeler
cogu zaman kok halindedir. 'Canakkale' ve 'doghouse’ sirasiyla Tiirkce ve Ingilizce'de

ornek olarak gosterilebilir.
Clitization

Tiirkge'de goriilmeyen ses olayidir. Arapca ve Ingilizce' de mevcuttur. Cizelge 3.1

Ingilizce'deki baz1 6rneklerini gostermektedir (Jurafsky & Martin, 2009).

Cizelge 3.1 : Clitization 6rnekleri

Tam bigimi Clitic Tam bi¢imi  Clitic
am 'm have 've
is 'S has 'S
are re had 'd
will i would 'd

Digerleri

Tiim bu bicimbilimsel olaylarinin yaninda Arapga ve Ibranice'de goriinen sablon

bicimbilimsel olay1 asagidaki dérneklerde gosterildigi gibidir.
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ktb (yazmak) mektep (yazilan yer) Arapga
Imd (6grenmek) limed (6grendi) Ibranice

Ayrica bazi dillerde cinsiyet farkliligi vardir. Latin kokenli dillerden Fransizca,
Ispanyolca, Italyanca iki cins barmdirirken; Alman ve Slav dilleri 3 cins (Masculine,

Femiline, Neuture) barindirmaktadir.

Ingilizce'de 6zne yiiklem uyumlulugu kesinlik gdstermektir. Eger 6zne tekil ise
yiiklem de tekil, eger 6zne ¢ogul ise yiiklem de ¢ogul olmak zorundadir. Tiirk¢e'de bu

kural Ingilizce'ye nazaran daha esnektir.
3.2.2.3 Bicimbilimsel Analiz Yontemleri

Bi¢imbilimsel analizin yapilmasinda genellikle iki temel yontem izlenmektedir.
Bunlardan ilkinde, dilde miimkiin olan tiim kelime bi¢imleri uygun morfoloji
bilgileriyle beraber sozliikte tutulmaktadir. Bu durumda bi¢imbilimsel analiz uygun
bicimin sozliikkten bulunmast ve uygun morfolojik sonuglarin dogrudan alinmastyla
gerceklesir. Bu yontem sinirli sayida kelime bicimi igeren veri kiimelerinde
uygulanabilir. Ancak Tiirk¢e gibi sonsuz sayida kelime bi¢imi barindiran bir dilin

modellenmesi i¢in uygun degildir.

fiil soneki
giris Y E
kelime fiil
¢oziimleyici sonek
kok Unld uyumu soigkj st morfofonemik
belirleme % denetimi {9\ soneki denetim
&2
Y ]"{‘O" A ‘/D
B }Slrln . sonek
Y ¢coziimleyici %
hatali kelime isim soneki
yapisi
Sekil 3.2: Oflazer ve Bozsahin tarafindan onerilen bigimbilimsel analiz

Digeri, literatiirde prosediirlii yontem olarak anilmaktadir. Prosediirlii yontemlerde

sozliikte yalniz kelime kokleri saklanmaktadir. Kelimeyi kok ve eklerine ayirma islemi
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(parsing) yapilarak gerekli testler sonucunda bigimbilimsel sonuglar elde edilmektedir.
Sekil 3.2" de Tiirkge igin Onerilen bigimbilimsel analiz akis semasi gosterilmistir

(Nabiyev, 2010 ).
3.2.3 Sozdisimsel Analiz (Syntax)

Bir dilde harfler uygun sekilde bir araya gelerek heceleri, heceler bir araya gelerek
kelimeleri, kelimler anlaml1 gruplar olusturarak ciimleleri meydana getirir. Kelimeler
yigininin anlamli bir ciimle olusturmasi i¢in dilin gramerinin belirledigi kurallara gére
bir birliktelik saglamasi gerekmektedir. Asagidaki ornek bunu giizel bir sekilde
aciklamaktadir.

Beautiful to possible is more world build it a

Burada rastgele dizilisle bir araya gelmis kelimelerin her birinin anlamini bilmemize
ragmen, biitiin olarak bir anlam ifade etmemektedir. Oysa ayn1 kelimeler asagidaki

gibi siral1 bir sekilde bir araya geldiklerinde bir anlam ifade etmektedirler.
It is possible to build a more beautiful world

Tiirkge Ingilizce'ye gore daha serbest dizilimli bir dil oldugu igin sz dizilimini
aciklamak agisindan burada Ingilizce bir ciimle 6rnek verilmistir. Kelimelerin anlaml
bir birliktelik saglamalar1 Ingilizce'de daha ¢ok, dizilis ve sirayla iliskiliyken,
Tiirkge'de kelimeler aldiklar1 ¢ekim ekleriyle anlamli bir birliktelik olusturulur.

Sozdizimsel analiz ile ciimleyi olusturan kelimelerden anlamli climle birimleri,
tamlamalar veya anlamli ciimle pargaciklar: tespit edilir. Bu tespit climlenin beyan
ettigi anlami ¢ikarma (anlamsal analiz) agisindan 6nemli rol oynar. S6zdizimsel analiz
climlenin yapisal tanimini olusturabilmek i¢in bigcimbilimsel analizin sonuglarini

kullanir.

Ciimle igerinde tek bir birimmis gibi gorev iistlenen kelime ve kelime gruplarina

climlenin bilesenleri (constituent) denir.
Kiiciik giizel evin penceresi[Ozne] acikt1[Yiiklem]

Yukaridaki 6rnekte ciimle 6zne ve yiiklem olmak tizere iki 6geden olugsmaktadir.
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Ciimle bilesenlerini bulmak i¢in kullanilan en yaygin yontem, CFG (Context - Free
Grammer) yontemidir. Phrase Structure Grammer veya Backus Noum Form ( BNF )
olarak da isimlendirilebilir. 1900'Li yillarin basinda WilhelmWuth tarafindan ortaya
atilan dilin bilesenlerine ayrilarak modellenmesi fikri, 1956 yilinda Chomsky

tarafindan formiilize edilmistir.

Ciimle > Isim Tamlamas1 + Fiil

Isim Tamlamas1 > Sifat Tamlamas1 + Isim
Sifat Tamlamas1 > Sifat + Isim

Sifat > Sifat + Sifat

Sifat > kiiciik | giizel

Isim >ev | pencere

Fiil > agikt1

Yukarida "Kiigiik giizel evin penceresi a¢ikti” cimlesine ait CFG modellemesi
verilmistir. Burada kelimeyle iliskilendirilmis olanlar bitis (terminal) sembollerini,
climleyle iliskilendirilmis olanlar baslangi¢ (start) semboliinii betimlemektedir. En
genel bilesenden baslayarak en 6zele dogru daha farkli ifadeyle kokten yapraklara
dogru bir slizgegleme, yukaridan asagiya (top-down) veya en ozelden baslayarak
genele dogru asagidan yukariya (bottom-down), yapraktan koke dogru ¢oziimleme
yaklasimlariyla ciimle analiz edilir. Bazen her iki yaklasim tek bir yontem igerisinde
de kullanilabilir. Bunlarin yan1 sira CYK ve Early gibi dinamik programlama

algoritmalar1 da s6zdizimsel analiz i¢in kullanilmaktadir.
3.2.4 Anlamsal Analiz (Semantic)

Anlamsal analiz; morfolojik analiz ve s6zdizimsel analiz sonuglarini, kelime veya s6z
Obegi anlamlarimi (knowledge source) kullanarak ciimleden anlam ¢ikarmaya yonelik
caligir. Bilgi kaynagi (knowledge source); kelimelerin anlamini, dil bilgisi kurallariyla
olan iliskiye gore barindirilan anlami, sdylemlerin yapisina gore barindirilan anlama,
konu tizerinde genel bilgiyi ve konunun genel kabul gérmiis durumu hakkindaki
bilgiyi igerir. Semantik analiz asagidaki sekilde betimlenebilir (Jurafsky & Martin,
2009).
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Ciimle Yapisi (Sentence Sturucture) + Kelime Anlami (Knowlodge Source) = Ciimle

Anlam1 (Sentence Meaning)

Anlamsal analizin tanimini yapmak igin literatiirde verilen ornekle konuyu izah
etmeye calisalim. Semantik analiz; bir tarifi uygulamak i¢in tarifi elde etmenin yaninda
onu gereken tecriibe ve bilgiyle anlamlandirma iglemidir. Burada bahsi gegen tarifi

elde etme; morfolojik ve s6zdizimsel analiz sonuglariyla elde edilir.

Semantik analiz i¢in kelimeler arasindaki anlamsal iliski bilinmek zorundadir. Bu
amagla sozciiklerin birbiriyle olan iligkilerinin olusturuldugu ve tutuldugu veri

tabanlar1 mevcuttur.°
DDI' de anlamsal analiz iki temel baslik altinda ele alinmaktadur.

Sozdizimsel odakli anlamsal analiz; bir fiilin hangi durum ve nesnelere

uygulanabilecegiyle, fiil ve nesneler arasindaki iliskiyle ilgilenir.
Ismail elmay: yedi.  yemek(Ismail, Elma)

Sozciik odakli anlamsal analiz; sozciiklerin anlamsal olarak smiflandirilmasiyla

(sestes, anlamdas vb) ilgilenir.

Elma bir meyvedir. Armut da bir meyvedir. Dolayisiyla elma ve armut bir
meyvedir. Elma yenir. Dolayisiyla armut da bir meyve oldugu icin armut da

yenir.
3.2.5 Faydasal Analiz (Pragmatic)

Bir yaz1 veya diyalogu anlamak i¢in yalnizca her bir ciimleyi anlamak yetersiz kalir.
Zira anlamsal biitiinliik acisindan ciimleler arasindaki baglantiy1 da takip edebilmek
gerekmektedir. Bu konuda yapilan calismalar DDI 'de faydasal analiz olarak

adlandirilmaktadir.

Ahmet sahaftan eski bir kitap aldi. Bas sayfast hayli yipranmsti.

10" Semantik veri taban1 olusturmak amaciyla diizenlenmis CS Oyun bunlardan biridir. lgilenenler
http://www.kemikoyun.yildiz.edu.tr/fcommonsense/ adresinden ulasabilirler.
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Yukaridaki 6rnekte bas sayanin kitaba ait bir unsur oldugu bilinmelidir.
Ayse'nin yarin sabah sinavi var. Erken kalkmasi gerekmekte.

Yukaridaki 6rnekte erken kalkmasi gereken kisinin Ayse oldugu ctimlelerin anlamsal

biitiinliigli goz oniine bulundurularak tesbit edilmelidir.
Sema bu sabah ¢ok mutluydu.
Bu ciimlede Sema'nin bir 6zel isim oldugu anlasilmalidir.

Kar diin geceden bu yana yogun bir sekilde yagmakta. Tiim kéy yollar
kapali.

Bu ciimle dizisinde yollarin kapali olmasmin sebebinin yogun kar yagisi oldugu

c¢ikartilabilmelidir.
Sultan ISE101' den yiiksek aldt.

Yukaridaki ciimlede Sultan'in bir 6grenci ISE101'in bir ders ve yiiksek ald1 tabirinin

ise yiiksek bir not ald1 seklinde anlagilmasi gerekmektedir.
3.2.6 Soylev Analizi (Discourse)

Birbiriyle iliskili ctimleler dizisine sdylev denir. Bir diyalog igerisinde bir ciimle genel
itibariyle diger ciimlelerden izole edilerek anlagilamaz. Ciimlelerin birbirleri
arasindaki iliskiyi inceleyen DDI asamasina sdylev analizi denir. Konusmadaki ses
tonu ve vurgu, benzetme atasozili ve deyim kullanimi, zamir kullanim1 gibi konular
sOylev analizi altinda incelenmektedir. Soylev analizi dogal dil islemenin iist

seviyelerinde yer alir.
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4. SINIFLANDIRMA

Bu kisimda, konuya biitiin olarak bakabilmek a¢isindan siiflandirma, yapay 6grenme ve

baz1 yapay 6grenme teknikleri bahsedilecektir.

4.1 Siiflandirma

Sinif, ozelliklerine gore nesnelerin yerlestirildigi kategorilerin her biridir ve iliskili,
benzersiz tekil bir etiket ile adlandirilir. Ornegin etoburlar smifi et ile beslenen canlilart
barindirmaktadir. Uygun nesnelerin  bir araya getirilerek etiketlenmesi islemine
siniflandirma denir.

X, uzay

Y, olas1 etiketler uzayi

x: xeX, her hangi bir nesnenin ¢esitli niteliklerine ait degerlerden olusan
ozellik 6rnek uzay1

y: yeY, etiket kiimesi igerisindeki etiket
olmak tizere;
f: X2V, smiflandirma fonksiyonudur.

Nesneler ¢esitli niteliklerine ait olasi 6lgimler kiimesinden kendilerine ait degerler ile

temsil edilmektedir. Somut bir 6rnek ile agiklamak gerekirse;

Alt ve iist ¢cenelerinde ikiser tane siirekli biiyiime egiliminde olan kesici disler
bulunur. Kopekdisleri yoktur. Gozler basin her iki yaninda toplandigindan hem
onlerini hem arkalarim ayni derecede gorebilirler. Cok iyi kosar, tirmanir, si¢rar

ve yiizerler.!

Yukarida memelilerin sinifinin alt sinifi olan kemirgenler tanimlanmistir. Tanimlama

yapilirken bu tiire ait 6zellikler nitelendirilmistir. Smiflandirma yapilirken nesnelerin ait

1Vikipedi’den alinmistir
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oldugu 6zellik degerleri goz 6niinde bulundurularak karar verilir. Farkli etiketler i¢in farkli
ozellik kiimeleri esas almir. Ideal smiflandirma islemi azami fayda saglayacak &zellikler
kiimesi ile gerceklestirilir. Bir nesne bir veya birden fazla ayrik olmayan smifa dahil
olabilir. Ayrik smif, olasi ortak elemanlar1 olmayan simiflari ifade etmektedir. Ornegin, bir
meyve hem elma, hem de portakal sinifina dahil olamaz ancak, hem eksi hem de sulu
siifina dahil olabilir. Eger uzayimizi iki ayrik sinifa ayirmaya calistyorsak, ikili
smiflandirma sdz konusudur. Istenmeyen mail filtreleme islemi ikili siiflandirmaya
ornektir. Bu tiir siniflandirmalarda Aristo mantig1 gegerlidir. Ya sinifa dahildir ya da
degildir. Literatiirde karsilasilan siniflandirma tiirleri Cizelge 4.1°de verildigi sekildedir.
Buradaki P isareti ¢oklu etiketi betimlemektedir.

Cizelge 4.1 : Smiflandirma tipleri

Uzay(X) Etiketler(Y) Fonksiyon(f) Siniflandirma Tiirti
XY tek etiketli, iki sinifl1 (Single-
meyve {Ham,Olgun} label binary)
XY tek etiketli, gok sinifly

meyve  {Elma,Portakal,Seftali} (single-label, multi-class)

. XS>PY cok etiketli, cok sinifl
meyve {Eksi,Sulu,Kabuklu} (multi-label,multi-class)
XS>PY cok etiketli, iki sinifl1

meyve {Eksi,Kabuklu} (multi-label binary)

Bu caligmada yapilan yardim biletlerinin siiflandirilmasi islemi tek etiketli, ¢ok sinifl

(single-label, multi-class) siiflandirma tiiriine girmektedir.

Siniflar derecelendirme yapilarak veya sayisal degerler ile betimlenerek yumusatilabilir.

Bulanik mantik uygulamalari yumusatilmis siniflandirmaya 6rnektir.

4.2 Yapay Ogrenme

Bilgisayar ile bir saymin bélenlerini bulmak istersek, matematikteki mevcut olan bdlen
bulma ydntemini algoritmaya doniistirmemiz yeterli olacaktir. Ancak gercek hayatta

karsilastigimiz pek ¢ok problem igin bilinen bir algoritma mevcut degildir. Ornegin;
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iilkelerin gelecek bes yil igerisindeki ekonomik durumlarini tahmin etmek, algoritmasi

olmayan bir problemdir.

Olaylar, bir siireg icerisinde birbiriyle iliskili ardisil durumlardan meydana gelir. Bu siireci
kesin bir sekilde tahmin edemesek de rastgele olmadigini biliriz. Bir sonraki durum
hakkinda sezgisel bir tahmin yiiriitebiliriz. Somut bir 6rnekle agiklamak gerekirse; giyim
magazalar1 insanlarin giyinme aligkanliklarin mevsimlerle iliskili oldugunu varsayarak,

reyonlarini mevsimlere gore diizenlemekte ve basarili sonuglara ulasmaktadirlar.

Glinlimiiz teknolojisinde ¢ok biiyiik veri kiimeleri saklanabilmekte, islenebilmekte ve ag
iizerinden fiziksel olarak ¢ok uzak mesafeler arasinda paylasilabilmektedir. Bu durum
bizlere Ogrenebilen sistemler tasarlama olanagi saglamaktadir. Yapay Ogrenme,
bilgisayarlarin daha 6nceki veri ya da gegmis deneyimi kullanarak basarimlari arttiracak en
iyi parametrelerle bir model olusturulmak {izere programlanmasidir (Alpaydin, 2011).
Yapay zekanin alt dallarindan biridir. Teorik bilgisayar bilimini ve istatistiksel metotlari

kullanir.

Yapay 6grenme, tahmin etme, siniflandirma ve tanima islemleri gibi pek ¢ok alanda yaygin
sekilde kullanilir. Konusma tanima, hava durumu tahmini, yiiz tanima, yazin siniflandirma,

istenmeyen mail tespiti bu alanlardan sadece bir kagidir.

4.3 Yapay Ogrenme Teknikleriyle Siniflandirma

Daha 6nce de bahsedildigi gibi yapay 6grenme, var olan veriler ile uygun model olusturarak

goriilmemis veriyi tespit etmeye caligmaktadir.

D= {(x11y1)1(x2’y2)1 -'-!(xn'yn) | (xi'yi)éD : t(xi) = yl}

D kiimesindeki her bir (x;, y;) ¢ifti igin, x; 6rnek uzayina ait hedef fonksiyonu (t(.)) bir
y; degerine esittir. Yapay 6grenmede bu tarz bir kiimeye isaretlenmis veya etiketli veri

kiimesi denir. Isaretlenmis veri kiimesi iki amag i¢in kullanilir;
1. Ogrenme modelini olusturmak igin egitim kiimesi olarak kullanilir.

2. Olusan modeli sinamak i¢in test kiimesi olarak kullanilir.
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Ogrenme teknikleri kullanilan egitim kiimesine gore kategorize edilmektedir. Eger egitim
kiimesi, isaretlenmis veriden olusuyor ise goézetimli 6grenme (supervised learning),
isaretlenmemis veriden olusuyor ise gozetimsiz 6grenme (unsupervised learning) olarak
tamimlanmaktadir. Literatiirde gozetimsiz Ogrenmeye Obekleme (clustering) de
denilmektedir. Goriintii sikistirma algoritmalar1 6beklemeye ornektir. Bunlarin yani sira
ogrenme isleminde uygun siniflandiricilart olusturmak i¢in siirl sayida isaretlenmis veri
kullaniliyorsa yar1 gozetimli 6grenme (semi-supervised learning) seklinde adlandirilir.
Eger yalnizca baslangigta bir miktar isaretlenmis veri ile baslayip daha sonrasinda ¢ikan
sonuclarla geri beslemeli bir sekilde devam ediyorsa bu 6grenme tiiriine de 6nyiiklemeli

ogrenme(boot strapping learning) denir.

Devam eden basliklar altinda, siniflandirma i¢in kullanilan 6grenme yaklasimlarina kisaca

deginilecektir.
4.3.1 Olasiliksal yaklasim

Yapay 6grenme yaklasimlarinin en eskilerindendir. Bayes kuralina dayanan siniflandirici
metotlar1 bu yaklasima dahildir. Naive Bayes smiflandiricist sik karsilasilan olasiliksal

siniflandirict metodudur.
4.3.2 Olasiliksal olmayan yaklasim

Literatiirde olasiliksal olmayan siniflandirma teknikleri de mevcuttur. Bu tekniklerden en
basit ve etkili olan1 ¢ekirdek makineleri (kernel machine) olarak da anilan destekg¢i yoney
makineleridir (Support Vector Machine, SVM). Karar agaglar1 (decision trees), en yakin k
komsu (k nearest neighbor) ve perceptron algoritmalarinin gesitli tiirleri bu yaklasima dahil

olan diger siniflandirma metotlaridir.
4.3.3 Ardisil yaklasim

Birbiriyle iliskili halde sirali 6rneklerden olusan veri kiimesi {izerinde model olusturan
ogrenme yaklasimlaridir. DDI' de kelime pargaciklarmin gramer yapisini etiketleme (part
of speech tagging) ve konusma tanimada ses isaretleme (phone labelling) bu yaklagima
dayanir. Sakli Markov Modelleri (Hidden Markov Models - HMMs) ve Sartli rastgele
Alanlar (Conditional Random Fields - CRFS) literatiirde sik karsilagilan ardisil yaklasimli

siniflandirma yontemleridir.
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5. ONERILEN YARDIM BIiLETi SISTEMiI VE UYGULAMA YONTEMLERI

5.1 Onerilen Sistem Mimarisi

Bu ¢alismada, mevcut kullanici destek sistemlerini iyilestirerek miisteri memnuniyetinin
arttirllmas1 ve degerli destek kaynaklarinin verimli ve etkin sekilde kullanilmasi
amaglanmistir. Makine 6grenmesi (yapay zeka) ve metin isleme algoritmalar1 kullanilarak
biiyiik organizasyonlara ait destek sistemlerinin ihtiyaclarina cevap verebilecek yeni destek
sistem mimarisi &nerilmistir. Onerilen sistemde, son kullanicidan gelen yardim biletleri
ilgili destek personeline veya birimine atanmak {izere pes pese iki siniflandirma islemine
tabi tutulmustur. ilk siiflandirma islemi bilete ait ilgili kategoriyi tespit ederken, ikici
siiflandirma islemi tespit edilen kategori altindaki alt kategoriyi belirlemektedir.
Siniflandirma basarimi daha 6nceden belirlenen esik degerinin altinda kaldig: takdirde,
yardim bileti ilgili kategori ve/veya alt kategoriye siniflandirilmak {izere operatore
gonderilir. Onerilen sistem, destek kaynaklarinin azami derecede verimli sekilde
kullanilmasin1 hedeflemektedir. Bu amagcla, yardim biletleri ilk olarak belirlenen alt
kategoriye tanimlanmis sik sorulan sorular kullanilarak otomatik olarak cevaplanmaya
calisilir. Eger buradan kullaniciyr tatmin edici bir sonug alinmaz ise yardim bileti belirlenen
kategori ve alt kategoriye ait ilgili destek personeline veya birimine cevaplanmasi i¢in
atanir. Gelen yardim biletine otomatik olarak veya destek personeli tarafindan onerilen
cevap kullaniciya iletilir. Eger kullanici 6nerilen bu cevap ile tatmin olmaz ise yeniden
degerlendirilmek iizere ilgili birime yeniden atama islemi gerceklestirilir. Sekil 5.1 dnerilen

sistem mimarisini gostermektedir.

Yardim biletlerinin ilgili kategori ve alt kategoriye atanmasi temelde tek etiketli, ¢ok sinifli
bir metin siniflandirma problemidir. Bu problemle ilgili literatiirde ¢esitli algoritmalarin ve
ozellik ¢ikarim tekniklerinin kullanildig: ¢ok sayida calisma mevcuttur. Onerilen sistem
her ne kadar dilden bagimsiz olsa da, yardim biletleri Tiirkge, Ingilizce gibi dogal dil ile
yazilmis metin igerdigi igin sistemin uygulama asamasinda dile 6zel bazi1 iglemler yapmak

gerekmektedir.
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Sekil 5.1 : Onerilen sistem mimarisi
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Onerilen mimaride yer alan siniflandirma islemleri icin gdzetimli yapay 6grenme teknikleri
kullanarak 6grenme modelinin olusturulmasi ve yardim biletlerinin daha 6nceden verilen
cevaplar kullanilarak otomatik cevaplanmasi devam eden basliklar altinda detayli sekilde

ele alinmistir.

5.2 Ogrenme Modelinin Olusturulmasi

Gozetimli yapay o6grenme tekniklerinde amag, daha once etiketleri ve 6zellikleri verilmis
veriler arasindaki iligkiyi inceleyerek bir 6grenme modeli gelistirmek ve olusturulan bu
model sayesinde ilk defa goriilen etiketlenmemis veriye olasi etiketi atamaktir. Gergek
hayatta karsilasilan bir problem karsisinda gelistirilen gozetimli yapay 6grenme siiregleri

sekil 5.2°de verilmistir. (Kotsiantis, 2007)

Gerskli Verinin
Belitlenmeszi

Veri On-Isleme

Egitim Kiimesinin
Belitlenmesi

enme
Algoritmasmin

Esitim

Parametrelerin f
Yeniden

Avarlanmasi T%%Kﬁmesjyle
Degerlendirilmesi

—— Hawir Evet
T— Yeterhi mi 7 Coziom Modeh

Sekil 5.2 : Gozetimli yapay 6grenme tekniklerinde izlenen islem stiregleri
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5.2.1 Veri kiimesi ve ozellik vektorii

Ogrenme isleminin ilk asamas1 veri kiimesinin olusturulmasidir. Daha énce de belirtildigi
gibi nesneler sahip olduklari 6zellikleriyle betimlenirler. Nesnelerin ait oldugu vasiflardan
ogrenme i¢in uygun bilgiyi tasiyan 6zellik ve/veya nitelikler (features, attributes) uzman
tarafindan belirlenir ve veri kiimesi olusturmak {iizere toplanir. Eger uygun nitelikler
kestirilemiyor ise veriye ait 6lgiilebilen tiim alanlar toplanir. Buna literatiirde kaba kuvvet
veri toplama (brute force data collection) denir. Tiim niteliklerin toplanmasi yani kaba
kuvvet yontemi veri boyutunun gereksiz olarak artmasina sebep olmakla beraber, toplanan

veri giiriiltii igerdiginden dolay1 algoritma performansini da olumsuz yonde etkilemektedir.

Nesnelerin baz1 vasiflari, olusturulmak istenen model i¢in uygun bilgi icermeyebilir.
Ornegin hastalik teshisi i¢in hastanmn yas durumu énemlidir. Kisinin dogum tarihi bilgisi
dogrudan fayda saglamayip yast hesaplamak icin kullanmilir. Ozellik uzayindan (vector
space) var olan vasiflarin kullanilarak faydali bilgi igeren yeni vasiflar elde edilmesi
islemine dzellik insas1 (feature construction) denir. Ozellik insas1 yaparken doniistiiriilecek
ozellikler esitlik ve esitsizlik operatorleri (=,#,<,>), aritmetik operatorler (+,-,%,+), dizi
operatorleri (maksimum, minimum, ortalama, vb) kullanilarak faydali forma dontistiiriiliir.
Bazi durumlarda 6zellik uzayr daha az karmasikliga sahip alt uzaya indirgenebilir. Bu
isleme 6zellik secimi (feature selection) denir. Ornegin, bir calismada uydu gériintiisiinden
cam agaci yetisen bolgelerin tespiti amaglanmaktadir. Bilindigi {izere igne yaprakli bitkiler
tiim mevsim yaprakli olurlar ve yapraklari yesildir. Oyleyse tiim goriintiiyii taramak yerine
goriintiiniin histograminda yesil tonun agirlikli oldugu bolgelerin taranmasi, karmagsik
haldeki veriyi daha basit hale indirgemekte ve algoritma performansin1 olumlu ydnde

etkilemektedir.
5.2.2 Veri 6n-isleme asamalari

Nesnelerin ait oldugu vasiflarindan olusan veriyi sayisal hale doniistiirmek igin veriler bir
takim on isleme (pre-processing) asamalarindan ge¢mektedir. On-isleme asamalari
problemin cinsine ve kullanilan veri kiimesine gore degisiklik gosterebilmektedir. Goriintii
islemede goriintiiyli olusturan piksel degerleri 6zellik degerleriyle iligkiliyken, metin

islemede metni olusturan terimlerin terim sikliklar1 6zellik degerleriyle iliskilidir.

Metin halindeki veriyi sayisal sekilde ifade edebilmek ic¢in bir takim islemler

gergeklestirilir. Harris bunun i¢in kelime torbasi (bag of words) modelini 6nermistir
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(Harris, 1954) Bu modele gore, her bir dokiiman s6zdizimi ve dilbilgisi kurallar1 g6z oniine
alinmaksizin diizensiz sekilde y1gilmis kelime veya terimler halinde temsil edilebilir. Her
bir terim bulundugu dokiiman igerisinde kendine ait bir frekans degerine sahiptir ve sahip
oldugu bu deger bir 6zellik (feature) olarak kabul edilmektedir. Bag of word yaklasimi
dokiiman siniflandirma basta olmak {izere, goriintii isleme gibi pek ¢ok alanda yaygin

sekilde kullanilmaktadir.

Devam eden bagliklar altinda, kelime torbasi (bag of word) yaklagimindan yola ¢ikarak
metnin sayisal Ozellik vektoriine donistiiriilebilmesi i¢in gerekli asamalardan ve

karsilasilan bazi1 problemlere getirilen ¢6ziim yontemlerinden bahsedilmistir.
5.2.2.1 Terimlerin agirhklandirilmasi
ikili terim agirhklandirma (Boolean term weighting)

Ozellik vektorii igerisindeki terimleri agirliklandirmanin en basit yolu, onlari dokiiman
icerisinde var olma durumuna gore 0 (sifir) veya 1 (bir) ile iliskilendirmektir. Eger terim
dokiiman igerisinde mevcut ise 1, degil ise 0 olarak agirliklandirilir. Bu yontemde tiim

terimler esit onem derecesine sahiptir.
Terim sikhig (Term frequency)

Bir dokiiman igerisinde, diger terimlere gore daha sik gecen bir terimin 6nemi daha fazladir.
Bu terim siklig1 (term frequency) ile ifade edilir. tf seklinde gosterilir. Terim siklig1 bir
terimin, dokiimanda ge¢me sayisinin o dokiimanda en fazla gegen terimin sayisina oranidir

(5.1).

f (ty, dy)
max(f(tO; dx)' f(tli dx)' f(tZ' dx)' 'f(tn' dx))

tf (ty, dy) = (5.1)

Ornegin “okul” kelimesi; A dokiimani igerisinde 10 defa ge¢gmekte ve A dokiimani iginde
en fazla gegen terimin dokiiman igerisinde gegme sayisi1 45, B dokiimani igerisinde 3 defa
gecmekte ve B dokiimani igende en fazla gegen terimin dokiiman igerisinde gegme sayisi
30 olsun. Bu durumda A ve B dokiimanlarinda, “okul” kelimesinin terim frekansi asagidaki
gibidir.

10
OkulA dokiimant icin terim frekanst — 45 = 0,222
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okulg gokiman: icin terim frekanst — % =01

Terim sikhig - ters dokiiman sikhigi (Term frequency - inverse document frequency)

Dokiimanlar kiimesinde daha az sayida dokiimanda goriilen bir terimin ayirt edici 6zelligi
daha fazladir. Bu durum devrik dokiiman sikligi (inverse document frequency) ile ifade
edilir. Literatiirde IDF seklinde gosterilir. Dokiiman kiimesindeki tiim dokiimanlarin
sayisinin (n), terimin gectigi dokiiman sayisina(n, ) oraninin logaritmasi olarak hesaplanir
(5.2). Bu deger kiyaslama igin kullanilacagr i¢in logaritmanin tabaninin énemi yoktur.
Cogunlukla e, 2 veya 10 olarak alinmaktadir. Logaritma kullanilmasinin sebebi iissel

fonksiyonun tersi yonde bir hesap yapmaktir.
_ n

idf (ty) = log(—) (5.2)
nx

Yukaridaki belirtilen iki sebep goz dniinde bulunduruldugunda; bir dokiimanda ¢ok gecen,
ancak diger belgelerde daha az goriilen bir terimin agirh@i daha fazladir. Bir terimin tf-idf

degeri terim siklig1 ve devrik dokiiman sikligiyla dogru orantilidir (5.3).

tfidf (ty,dy) = tf (ty, dy) * idf (ty) (5.3)

5.2.2.2 Veri seyrekligi problemi ve onerilen ¢oziimler

Tiirkce, Japonca, Fince gibi sondan eklemi dillerde bir kelime pek cok farkli formda
bulunabilir. Cizelge 5.1'de "dolap” kelimesinin sik karsilasilan bazi formlari yer

almaktadir.

Cizelge 5.1 : "dolap" kelimesinin sik karsilasilan formlari

Aldig1 Ek Bulundugu Form
Yalin hali dolap
Yonelme hali dolaba
Yiikleme hali dolab1
Igi eki almus hali dolabin
1. Tekil sahiplik eki ile dolabim
1. Cogul sahiplik eki ile dolabimiz
Cogul eki ile dolaplar
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Tiirkge “de teorik olarak bir kok sonsuz sayida ek alabilir. Yani metin igerisinde bir terimin
pek cok farkli formdaki haliyle karsilasmak miimkiindiir. Bu durum islem yiiki ve
karmagikligini arttiracagi gibi, veri seyrekligi problemine de neden olacaktir. Ayrica 6zellik
vektor boyutu hayli artacaktir. Asagidaki alt bagliklarda duruma ¢6ziim olarak Onerilen

yaklasimlar ele alinmustir.
Kok bulma (Stemming) yaklasim

Metin i¢inde gecen terimin koki bigimbilimsel analiz ve takip eden morfolojik belirsizlik
giderme islemiyle tespit edilerek ozellik vektoriine eklenir. Amag veri seyrekligi

problemini gidermek ve 6zellik vektorii boyutunu diistirmektir.

Bicimbilim Analiz (Morphology): Bigimbilimsel analiz DDI’de kelimelerin kok, ek ve

morfemlerinin tespitinde kullanilan temel adimlardan biridir*2.

Belirsizlik giderimi (Disambiguation): Bigimbilimsel analiz bir kelimeyi birden fazla
sekilde etiketleyebilir. Asagida ‘araba’ kelimesinin olabilecek morfolojik ¢oziimleri

verilmistir.

arap (arap +Noun+ A3sg+ Pnon+ Dat)

araba (araba+Noun+ A3sg+ Pnon + Nom)

Bigimbilimsel belirsizlik giderici kelimeye, metin veya ciimle igerisindeki konumuna gére

uygun morfolojik ¢6ziimiin atanmasini saglar.
fIk n karakter (First n character) yaklasim

Metin igerisindeki her kelimenin bigimbilimsel analizi cogu zaman kiilfetli olmaktadir. Bu
yiizden kok bulma yaklasimina alternatif olarak terimin ilk n karakteri 6zellik vektoriine
dahil edilmektedir. Bu yaklasim uygulama i¢in kolaylik saglarken dogruluktan 6diin
vermektedir. Tirk¢e'de nadiren rastlanan 6n ek barindiran kelimeler ve anlami

olumsuzlastiran "-s1z" gibi ekli kelimeler i¢in sorun teskil edebilmektedir. “Simsicak”,
“anti-sosyal”, “namert”, “merhametsiz” bu sorun teskil eden kelimelere 6rnek olarak

gosterilebilir.

5.2.2.3 Ozellik vektoriin boyutunu azaltmak ve dur kelimeleri

12 By konuda daha detayl bilgiyi 2. Kisimda Bigimbilimsel Analiz baslig1 altinda bulabilirsiniz.
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Ogrenme algoritmalar1 bir nevi genellestirme yaparlar. Yakin ve birbirini tekrarlayan
ozellikler tek bir 6zellige indirgenerek modellenmektedir. Algoritmanin islem zamanini
diisiirmek ve dogruluk performansini arttirmak i¢in 6zellik vektoriiniin boyutu miimkiin
oldugunca kiigiik tutulmalidir. Dilde ¢ok¢a kullanilan bazi kelimeler ayirt edici bir etki
barindirmayip yaygin sekilde metin igerisinde kullanilmaktir. Bu tip kelimelere dur
kelimeleri (stop words) denir. 've', 'ile', 'ama’, 'ancak’, vb gibi baglaglar; 'ben’, 'bu’, vb gibi
zamirler; dur kelimelerine O0rnek olarak verilebilir. Dur kelimeleri kullanilan dil ve veri
kiimesine gore farklilik gosterebilmektedir. Literatiirde bazi dillere ait dur kelimelerini

8. Dur kelimelerinin filtrelenmesi

¢ikartmak amaciyla yapilmis ¢alismalar mevcutturt
ozellik vektoriiniin boyutunu disiirmekte, ayni zamanda performansi olumlu yonde

etkilemektedir.
5.2.3 Egitim verisinin belirlenmesi

Egitim verisi yapay zeka, yapay 6grenme, istatistiksel sistemler, genetik programlama gibi
nesneler arasindaki iligkiyi kullanarak model olusturan tiim alanlarda sistemin egitilmesi
icin ihtiya¢ duyulan veri kiimesidir. Gozetimli 6grenmede egitim verisi her bir 6zellik
vektoriine karsilik gelen etiket degerini de igerir. Tercih edilen degerlendirme yontemine
gore isaretli veri kiimesi egitim verisi ve test verisi olarak ikiye ayrilir. Literatiirdeki pek
¢ok calismada isaretlenmis veri kiimesinin %70°i veya 2/ 3'Q egitim verisi olarak

kullanilmaktadir.
5.2.4 Ogrenme algoritmasimin Se¢imi

Uygun oO6grenme algoritmast problemin cinsine ve veri kiimesine gore degisiklik
gostermektedir. Ornegin ¢ekirdek makineleri ve yapay sinir aglar1 en miikemmel sonug igin
biiyiik 6grenme verisine ihtiya¢ duyarken Naive Bayes yontemi daha az 6grenme verisine
ihtiya¢ duyar. Naive Bayes 6grenme ve siiflandirma asamasinda az bir depolama alan

kullanirken, kNN algoritmast biiyiik depolama alan1 kullanir®®,

Bhttp://www.ranks.nl/stopwords adresinde bazi dillere ait dur kelimeleri mevcuttur.
1% Algoritmalar arasindaki farklar1 gérmek igin Cizelge 3.2’ye bakabilirsiniz.
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5.2.5 Basarimi degerlendirme yontemleri

Bir siniflandiricinin basarimi belirlenen 6lgiitler kullanilarak hesaplanir. Literatiirde en sik
kullanilan basarim olgiitleri; tutturma (precision), bulma (recall), dogruluk (accuracy)

oranlardir.

Tutturma orani (precision) aslen pozitif deger olup siniflandirici tarafindan pozitif olarak

tespit edilenlerin sayisinin tiim pozitif olarak tespit edilenlerin sayisina oranidir (5.3).

TP
Shassalik orant = W

(5.3)
Bulma oran1 (recall) aslen pozitif deger olup siniflandiric tarafindan pozitif olarak tespit

edilenlerin sayisinin gergekte pozitif olanlara oranidir (5.4).

TP

Sgeri cagirma orant — TP+—FN (5-4)

Dogrulugu (accuracy) matematiksel olarak dogru tahminlerin tiim tahminlere orani

seklinde hesaplanir (5.5).

TP+TN
Sdogruluk orant = TP+ FP +TN + FN

(5.5)

Bu formiillerde; S, bir siiflandirici; TP, aslen pozitif deger olup siniflandirict tarafindan
pozitif olarak tahmin edilen; FP, aslen negatif deger olup siniflandirici tarafindan pozitif
olarak tahmin edilen; TN, aslen negatif deger olup siniflandiric tarafindan negatif olarak
tahmin edilen; FN, aslen pozitif olup siiflandirici tarafindan negatif olarak tahmin edilen

bulgu sayisini ifade etmektedir.

Siniflandirma basarimini daha iyi resmetmek igin tutturma orani (precision) ve bulma orani
(recall) basarim olg¢iitleri baz alinarak F1 Skor (F1 Score) ve G Skor (G Score) yontemleri
gelistirilmis (Tkonomakis ve digerleri, 2005). F1 Skor tutturma ve bulma oranlarinin
harmonik ortalamasini alirken (5.6) ve G Skor (G Score) geometrik ortalamasini almaktadir
(5.7).
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Shassallk orant: Sgeri cagirma orant

F;Skor = 2.

(5.6)

hassalik orant + Sgeri cagirma orant

G Skor = \/Shassallk orant: Sgeri cagirma orant (5-7)

Smiflandiricilarin dogrulugunu hesaplamak igin literatiirde pek ¢ok teknik Onerilmistir.

Burada sik karsilasilan ii¢ degerlendirme tiirtine deginilecektir. Bunlar su sekildedir ;

. lIsaretlenmis veri kiimesinin biiyiik bir kismi1 egitim verisi olarak kullanilirken, kalan
diger kismu test verisi olarak kullanilmaktadir. Boylelikle daha 6nceden goriilmeyen
isaretlenmis veri lizerindeki siniflandirici tahminleriyle isaretlenen etiket kiyaslanarak
siiflandiricinin dogrulugu tahmin edilmeye ¢alisilmaktadir. Diger yaklagimlara gore

daha diisiik maliyetlidir. Bu yiizden yaygin sekilde kullanilir.

. Diger bir teknik ¢apraz dogrulama (cross-validation) olarak bilinir. Bir deneyin
bagimsiz kosullarda yinelenerek gecerlili§inin sinanmasi mantigina dayanmaktadir.
Isaretlenmis veri kiimesi n adet esit alt kiimeye boliiniir. Her bir alt kiime k igin, k
kiimesi haricindeki diger n-1 adet alt kiime birlestirilerek siniflandiriciy1 egitmek igin
kullanilir ve k. veri kiimesiyle kiyaslanarak hata orani (error rate) hesaplanir.
Nihayetinde tiim hata oranlarinin ortalamasi almarak siniflandiricinin hata oranini

tahmin edilir.

Leave-one-out capraz dogrulama (LOOCYV) yaklasimindaysa her bir alt kiime yalniz
bir 6rnek igerecek sekilde boliiniir. Capraz dogrulama ile ayni yol izlenir. Cok maliyetli

bir dogrulama teknigidir. Hassas dogruluk 6l¢timleri i¢in kullanilir.

5.2.6 Basarim oraninin yetersiz olmasinin sebebleri

Genel olarak simiflandiricinin bagarim oraninin yetersiz olmasinin sebepleri asagidaki gibi

siralanmugtir (Kotsiantis, 2007).

» Smiflandirma i¢in yararli, bilgi iceren 6zellikler yeteri kadar kullanilmamus olabilir.
» Daha genis bir egitim kiimesine ihtiyag olabilir.

» Problem ¢ok karmasik ve 6zellik vektor boyutu asiri yiiksek olabilir.
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» Smiflandiriciya ait parametreler uygun ayarlanmamais olabilir.
» Smiflandirma i¢in segilen algoritma uygun olmamais olabilir.

» Kullanilan veri kiimesi uygun olmamus olabilir.

5.3 Yardim Biletlerinin Otomatik Cevaplandirilmasi

Cogu zaman ayni veya benzer yardim biletleri ile karsilasmak miimkiindiir. Onerilen
sistem kaynak tliketimini minimum diizeye indirmeyi ve kullanict memnuniyetini azami
dereceye ¢ikarmayir amacglamaktadir. Bu sebeble onerilen sistemde yardim biletlerinin
benzerlik (similarity) ve metin isleme algoritmalar1 kullanilarak otomatik olarak

cevaplanmasi hedeflenmistir.

daha dnceden
cevaplanmig
yardim biletleri

ozellik vektdrd
cikanmi

A 4

benzerlik

vektdr uzayina derecesine
o aktanm \ ) S ) gare siralanmig
yardim bileti cosine benzerlik (similarity) teoremi yardim biletleri

Sekil 5.3 : Yardim biletlerinin benzerlik oranlarina gore siralanmasi

Sekil 5.3° te daha Onceden cevaplanan yardim biletlerinin yeni gelen yardim bileti ile
benzerlik oranlarina gore siralanmasini saglayan sistem mimarisi verilmistir. Kullanicidan
gelen yardim bileti, daha 6nce cevaplanmis yardim biletleri baz alinarak elde edilmis
ozellik vektorii ve uygun terim agirliklandirma metodu kullanilarak vektér uzayina
aktarililir. Vektor uzayinda her bir bilet vektor olarak tanimlanmaktadir. Cosine bezerlik
olgiitii (5.8) ile daha 6nceden cevaplanmig veri kiimesi igerisindeki yardim biletlerine ait
vektorlerin, yeni gelen yardim biletine ait vektore olan uzakliklar1 hesaplanir ve yardim

biletleri benzerlik oranlarina gore siralandirilir. Siralanmis yardim biletleri i¢erisinden daha
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onceden belirlenmis esik degerini gegen ilk n yardim biletine verilmis cevap, kullaniciya
¢Ozlim olarak sunulur.

Asagidaki denklemde a; ve b; vektéor uzayinda bulunan iki ayri yardim biletini
betimlemektedir. Denklemden elde edilecelek sonug; iki yardim biletine ait vektorler eger

ayni ise 1, eger birbirine dik ise 0 olacaktir.

n

n n
similarity(a;, b;) = Z a;. bi/( 2 a?. 2 b?) (5.8)
i=1 i=1

i=1
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6. UYGULAMANIN GERCEKLESTIRILMESI VE SONUCLAR

Onerdigimiz sistem ITU Yardim Portali verileri kullanilarak uygulamaya

dontstiirilmiistiir. Calismanin bu kisminda uygulama asamalarindan bahsedilmis ve

elde edilen sonuglar incelenmistir.

6.1 Veri Kiimesi

Bu ¢alismada ITU Yardim Portali’na ait, Tiirkce dogal dili ile yazilmis yaklasik on bin
yardim bileti igeren veri kiimesi kullanilmistir. Yardim biletlerinin her biri tarih,
kullanic1 bilgisi, ilgili bolim, ilgili problem tipi, yardim konusu ve bilet igerigini
barindirmaktadir. Bu veri kiimesindeki ilgili bolim bilgisi Onerilen sistemdeki
kategoriye, ilgili problem tipi ise alt kategoriye karsilik gelmektedir. Sekil 6.1 veri

kiimesine ait tipik bir yardim bileti 6rnegini gostermektedir.

Tarih 1 13/08/2014 12:46

Kullanici .

Konu : Ders program/kavit
Kategori : Ogrenci Isleri Birimi

Alt kategori  : Lisansiistii Ogrenci Islemleri
Bilet Icerigi

Merhaba,

Ben giiz déneminde Molekiiler Biyoloji ve Genetik programmda
lisansiistiine baslavacagm, kavdmm vaptrdmm, ve bugin lisansiistii ders
programlanmn acikdanacag duvurulmustu. Hem bu programlara nerden
ulasabilecegimi, hem de ders kayitlanmn nasidl vapilacag, online sisteme nasi
giris vapabilecegim, damsmanmum kim oldugunu nasid Sgrenecegimi
dgrenebilir mivim? Ya da internette bunlann aciklandid bir yer var nu?

Saygilarmmla,

it

Sekil 6.1 : Kullanilan veri kiimesine ait tipik bir yardim bileti 6rnegi

Calismadaki amag, daha once de belirtildigi gibi son kullanicidan gelen yardim

biletlerinin konu ve igerigine gore siniflandirilip ilgili destek personeli veya birimine
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aktarilmak tizere siniflandirilmasidir. Smiflandirma islemi igin bilete ait konu basligi

ve bilet icerigi kullanilmaktadir. Gonderici bilgisi ve gonderilme tarihi gibi bilgiler

amacimiza yonelik uygun bilgi icermedigi i¢in goz ard1 edilmistir.

Cizelge 6.1 : Uygulamada kullanilan veri kiimesine ait yardim biletlerinin kategori
ve alt kategorine gore dagilimi

Alt

i - kategoriye K_ategor_iye
Kategoriler Alt kategoriler ) . ait  Dbilet
ait  bilet
sayisi sayisi
E-postalar 842
Bilgi Islem Kampiis kart segimi 423
Birimi Gelistirilen servisler 1232 3380
Diger uygulama ve servisler 712
Digerleri 671
Cift anadal 6grenci islemleri 405
Lisans ders programlari 285
Lisansiistii ders programlari 829
o .+ . . Sisteme girig problemleri 311
gﬁli”fnni‘” Islert = uniyet islemleri 202 6586
Lisansiistii 6grenci islemleri 303
PIN Islemleri 3122
Katk1 pay1 iicretleri 224
Digerleri 905
Konaklama 20
Saghik, Kiiltir Beslenme 30 130
ve Spor Birimi  Bilimsel aktiviteleri destekleme 35
Digerleri 45
Yurt ve Burs Oneri ve tavsiyeler 68 113
Birimi Sikayetler 44
TOPLAM 10209

Cizelge 6.1 kullanilan veri kiimesine ait biletlerinin kategori ve alt kategori bazinda

dagilimini gostermektedir.

6.2 On Hazirhk islemleri

Yardim portali web tabanli bir uygulama oldugu igin gelen yardim biletlerinde html

etiketler bulunabilmektedir. On isleme asamasmnda verimiz html etiketlerden

armdirilmistir. Ayrica siiflandirma igslemine katki saglamadigi i¢in bilet iceriginde

yer alan niimerik ifadeler kaldirilmastir.
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Ogzellik Vektorii Cikarmmu

Isaretlenmis
Yardun Bileti R Faydasiz
Veri Kiimesi _ _ _ _,| Dicimbiimsel Ozellke Vektor | __
| Analiz Elemanlariim 1
| | Filtrelenmesi |
| | I ,T\ :
Y |
I Y I |
Veri On Hazlk I s .| Terinle :
SR 7 Agrhklandwma
| Giderimi |
I | |
_ |
______________________________ d

Sayisal
Ozellik
Degerlen
Matrisi

Isarel‘]mnem_i} ____________ A5 Isaretlenen
Yardim Bileti Symf

Sekil 6.2 : Siniflandirma modelinin olusturulamasinda izlenen islem akis1

6.3 Ozellik Vektorii Cikarim

Ozellik vektorii olusturulurken en sik karsilasilan problemlerin basinda veri seyrekligi,
gereksiz 0zellik vektorii elemanlar1 ve 6zellik vektor boyutunun hayli yiiksek olmasi
gelmektedir. Devam eden kisimda karsilagilan bu problemlere ¢6ziimler ve galismada
gergeklestirilen adimlardan bahsedilecektir. Sekil 6.2° de verilen siniflandirma islemi
icin izlenen akis semasinda Ozellik vektorii ¢ikarimi i¢in uygulama basamaklari

goriilebilir.
6.3.1 Muhtemel Kelime Koklerinin Bulunmasi

Tiirkge gibi sondan eklemeli dillerde kelime, kokiine aldigi ek ile metin igerisinde

birden fazla formda bulunabilmektedir. Bu durum veri seyrekligi problemine neden
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olmaktadir. Asagida kullandigimiz veri kiimesi i¢inde sik gecen ‘kart’ kelimesinin
muhtemel ¢ekim ve yapim ekleriyle gelebilecek ylizey formlarinin morfolojik analiz

sonuclar1 verilmistir.

kart:

kart+Adj

kart+Noun+A3sg+Pnon+Nom
kartim:

kart+Noun+A3sg+Pnon+Nom"DB+Verb+Zero+Pres+Alsg

kart+Noun+A3sg+P1sg+Nom
kartimu:

kart+Noun+A3sg+P1sg+Acc
karta:

kart+Noun+A3sg+Pnon+Dat
karti:

kart+Noun+A3sg+Pnon+Acc

kart+Noun+A3sg+P3sg+Nom
kartlar:

kart+Noun+A3pl+Pnon+Nom

kart+Noun+A3sg+Pnon+Nom"DB+Verb+Zero+Pres+A3pl
kartin:

kart+Noun+A3sg+Pnon+Gen

kart+Noun+A3sg+P2sg+Nom
kartl:

kartli+Noun+A3sg+Pnon+Nom
kartina:

kart+Noun+A3sg+P2sg+Dat

kart+Noun+A3sg+P3sg+Dat
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Calismada veri seyrekligi problemiyle basa ¢ikmak i¢in veri kiimesi igerisinde gecen
kelimelerin morfolojik analiz ile muhtemel kok ve ekleri bulunmus, sonrasinda;
morfolojik analiz sonuglari, yapisal belirsizlik gidericiden gecirilerek en olasi kok
ozellik vektori elemani olarak kabul edilmistir. Bu yontemin daha basit ve kiilfetsiz
olan ilk n karakter yontemine gore 6zellik vektorii elaman sayisin1 daha iyi indirgedigi
goriilmiistiir. Cizelge 6.2 ‘deki sonuglar ayni veri kiimesi lizerinde, tf-idf terim

agirliklandirma yontemi kullanilarak gerceklestirilmistir.

Cizelge 6.2 : Veri seyrekligi problemine yonelik yaklagimlarin bagarimlari

Ozellik Yéntem Siniflandirma
(Attributes) Dogruluk Basarimi
500 Bi¢imbilimsel Analiz + Belirsizlik Giderimi %76.92
501 Ik 3 karakter %68.00
859 Ik 6 karakter %67.30
1024 Ik 9 karakter %65.38

Kelime koklerinin morfolojik analizi i¢in ITU Turkish NLP Pipeline’® araci
kullamilmistir ~ (Eryigit, 2014). Her bir Kkelime i¢in bigimbilisel analiz
gerceklestirilmistir.

6.3.2 Bi¢imbilimsel Belirsizligin Giderilmesi

Bi¢imbilimsel ¢oziimlemesi yapilan kelimeler belirsizlik igermektedirler. Kelimenin
anlami ciimle igerisinde gecen diger kelimelerle iliskilidir. Bu nedenle belirsizlik
giderimi climleler diizeyinde gerceklesmektedir. Calismada elde morfolojik analiz
sonuglar1 climleler halinde belirsizlik gidericiye verilmis ve ciimle igerisindeki her
kelimeye ait en olast morfolojik ¢oziimleme ciimleler halinde alinmistir. Bu islem i¢in
yine ITU Turkish NLP Pipeline kullanilmigtir. Bigimbilimsel belirsizlik giderimi
isleminden sonra her bir kelimenin kokii 6zellik vektorii elemani olarak

tanimlanmaistir.
6.3.3 Terim Agirhiklandirma

Bu calismada, literatiirde sik kullanilan agirliklandirma ydntemlerinin siniflandirma
basarimlarimi iizerindeki etkisini inceleyebilmek igin ikili terim agirliklandirma

(boolean term weighting), terim siklig1 (term frequency) ve terim sikligi — ters

15 Detayl bilgiye http://tools.nlp.itu.edu.tr/ adresinden ulasabilirsiniz.
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dokiiman sikligi (term frequency — inverse document frequency) metotlar1 farkli
siiflandirma  algoritmalar1 ile birlikte smanmistir. Elde edilen sonuglar,
agirhiklandirma metotlarinin = siniflandirma basariminda 6nemli rol oynadigimi

gostermistir.
6.3.4 Faydasiz Ozellik Vektorii Elemanlarinin Filtrelenmesi

Uygulamamizda veri kiimemizin genisligi ve gecen kelime sayisinin cesitliligiyle
baglantili olarak &6zellik vektdér boyutumuz hayli yiiksek olmustur. Ozellik
vektoriindeki bazi vektor elemanlari siniflandirma islemi igin fark edilir diizeyde ayirt
edici bir rol oynamamaktadir. Caligmamizda belirli esik degeri altinda idf degerine
sahip Ozellik vektorii elemanlari, siradan kelimeler (stop words) olarak kabul edilmis
ve filtrelenerek ozellik vektdor boyutu miimkiin oldugunca diisiiriilmiistiir. Bunun
yaninda noktama isaretleri ve ciimle icerisinde, konudan bagimsiz olarak yaygin
sekilde kullanilan baglaglar siniflandirma i¢in ayirt edicilige sahip olmadiklari i¢in dur
kelimesi olarak tanimlanmiglar ve Ozellik vektorii elamanlart igerisinden

cikarilmislardir.

Siradan kelimeleri tespit etmek i¢in kullandigimiz yontem kullanici tarafindan yanlis
yazilmis kelimelerden, 6zel isimlerden ve yabanci kelimelerden kurtulmamiza da
olanak saglamaktadir. Uyguladigimiz yontem ile veri kiimesinde yakalanan bazi

siradan kelimeler Cizelge 6.3” de verilmistir.

Cizelge 6.3 : Veri kiimesinde yakalanan siradan kelimelerden bazilari

Baz1 Siradan Kelimeler

start main
cavlak imdi
giiltekin giithan
logos ercan
meblag bani
sezer hafize

6.4 Smiflandirma Modellerinin Olusturulmasi

Kullandigimiz veri kiimesi, dort fakli kategori ve her bir kategoriye ait ¢esitli sayilarda
alt kategori igermektedir. Onerdigimiz yontem kullanicidan gelen yardim biletinin alt
kategorisini belirlemek i¢in bileti iki farkli siniflandirma islemine tabi tutmaktadir. Bu

siiflandirma islemlerinden ilki biletin kategorisini belirlemekte, ikincisi ise biletin
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belirlenen kategori altindaki hangi alt kategoriye dahil oldugunu tespit etmektedir. Bu
amagcla her bir kategori icin kategoriye ait alt kategorileri siniflandirmak amaciyla
bagimsiz simiflandirma modelleri olusturulmustur. Alt kategori siniflandiricilardan her
bir model kendine ait veri kiimesine sahiptir. Calismada agik kaynak veri madenciligi

kiitiphanesi WEKA kullanilmistir. Uygulama java programlama dili ile yazilmigtir.

Bu calismada smiflandirma performanslarini karsilagtirmak amaciyla dort farkl
gozetimli yapay O0grenme algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritmalar sirasiyla; ¢ok
¢ekirdekli destek vektor makinalar: (SVM), istatistiksel tabanli Naive Bayes, en yakin
k komsu (KNN) ve karar agaglari (decision tree) siniflandirma algoritmalaridir.
Uygulamada, kNN siniflandirma algoritmasi i¢in k degeri 1 (bir) olarak alinmistir.
Karar agaci algoritmasi budanmamis (unpruned) olarak uygulanmistir. Siniflandirma
basarimlarini 6lgmek igin on kiimeli ¢apraz dogrulama (ten fold cross validation)
metodu kullanilmistir. Farkli terim agirliklandirma yontemleri kullanilarak elde edilen

sonuglar agagida verilmistir. (Sekil 6.3 — 6.7)

95 ~
85
75

& boolean
tf
m tfidf

65

55

45

35

25

SVM Naive Bayes kNN Decision Tree

Sekil 6.3 : Kategori smiflandirmada dogruluk performanslari

Destek vektor makinalar1 (SVM'ler) ayirtag tabanli siniflandiricilar olduklarindan
yalnizca sinira yakin 6rneklerle ilgilenirler diger 6rnekleri goz ardi ederler. Dolayisiyla
siniflandiricinin karmasikligi veri kiimesinin boyutuna degil, destek vektor sayisina
baghdir. Bu yiizden biiyiik veri iceren simiflandirma problemleri i¢in en uygun
siiflandirma yontemidir. Hem dogrusal olarak ayrilabilen, hem de dogrusal olarak
ayrilamayan veriler lizerinde etkilidirler. SVM'ler asgari risk esasini gdzetmektedirler.
Bu yiizden genel maksimumu bulma egilimindedirler. Yapay sinir aglar1 vb diger

siniflandiricilarin - aksine yerel maksimumu bulduktan sonra Ogrenme islemi
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tamamlanmaz. Ayrica c¢ekirdek makineleri parametre almayan (nonparametric)
smiflandiricilardir.  Bu ylizden 6grenme adimi, ilk deger, durma noktasi gibi

parametrelerin tanimlanmasina gerek yoktur.

= boolean
wtf
m tfidf

SVM Naive Bayes kNN Decision Tree

Sekil 6.4 : Bilgi Islem Birimi (kategorisi) altindaki alt kategorilerin
siiflandirilmasinda dogruluk performanslari

Naive Bayes algoritmasi Bayes teoremine dayanan istatistiksel tabanli bir
simiflandirma teknigidir. Tiim olasiliklar1 barindirmayan az sayida 6grenme verisi
igeren smiflandirma problemlerinde diger siniflandirma algoritmalarina gore oldukca
1yl basarim gosterir. Ayrica Naive Bayes orneklerle degil 6zelliklerle ilgilenir. Bu

yiizden diger algoritmalara kiyasla 6grenme hiz1 daha yiiksektir?®.

95 -

= boolean
tf
m tfidf

SVM Naive Bayes kNN Decision Tree

Sekil 6.5 : Ogrenci Isleri Birimi (kategorisi) altindaki alt kategorilerin
siiflandirilmasinda dogruluk performanslari

16 Calismada smanan algoritmalarinin grenme hizlar igin Cizelge 6.3” e bakimiz.
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En yakin k komsu algoritmasi 6rnek tabanl bir siniflandirma algoritmasidir. Verilerin
dagilimi hakkinda ¢ok az ya da hig bir bilginin olmadig1 problemlerde genellikle bu
algoritma tercih edilir. Ayrica, bu algoritma siniflandirma igin en yakin k komsu 6rnegi

degerlendirdigi i¢in (k>2 olmak sartiyla) giiriiltiilii veriden daha az etkilenir.

95 -

85 A
75 -

= boolean
tf

i
4 tfidf

35 A

SVM Naive Bayes kNN Decision Tree

25 A

Sekil 6.6 : Saglik, Kiiltiir ve Spor Birimi (kategorisi) altindaki alt kategorilerin
siniflandirilmasinda dogruluk performanslari

Karar agaglar1 basit ve yaygin olarak kullanilan siniflandirma teknigidir. Bu algoritma
yukardan asagiya her diiglim noktasinda, geride kalan verileri en uygun sekilde bolerek
ikili agac yapisi olusturur. Karar agacinin boyutunu azaltmak ve dogrulugunu artirmak
amaciyla, smiflandirma i¢in zayif bilgi iceren 6rnekler, budama islemi ile 6grenme

verisi igerisinden ¢ikarilirlar.

95 -

85 -

= boolean
tf
m tfidf

65 -

55 -

35 A

25
SVM Naive Bayes kNN Decision Tree

Sekil 6.7 : Yurt ve Burslar Birimi (kategorisi) altindaki alt kategorilerin
siiflandirilmasinda dogruluk performanslari
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Calismada sianan algoritmalarin 0-100 arasinda normalize edilmis 6grenme hizlar

Cizelge 6.4’te verilmistir'’.

Cizelge 6.4 : Siniflandirma algoritmalarinin 6grenme hizlar

Siniflandirma Algoritmasi Normalize Edilmis
Ogrenme Hizi

SVM 3.98
Naive Bayes 90.33
kNN 27.47
Decision Tree 3.44

Smiflandirma algoritmalarinin dogruluk basarimi kullanilan veri kiimesi ve terim
agirliklandirma (term weighting) yontemine gore degisiklik gostermektedir. Genel
olarak SVM biiyiik veri kiimesine sahip kategorilerde en iyi basarimi saglarken, veri
kiimesinin daha kiigiik oldugu durumlarda (Yurt ve Burs Birimi alt kategorilerinde
oldugu gibi) Naive Bayes’in gerisinde kalmaktadir. Karar agaglar1 Naive Bayes ve
KNN algoritmalarina nazaran daha iyi bir basarim sergilemistir. En yakin k komsu
algoritmasinin basarimimin diisiik olmasinda, k degerinin 1 (bir) alinmas: etkilidir.

Sekil 6.8”de farkli k degerleri ile elde edilen basarimlar gosterilmistir.

95 -

85 A

65 A = boolean

tf
55 A
| tfidf
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Sekil 6.8 : kNN algoritmasinin degisen k degerlerine gore basarimlari ve ayni
veri kiimesi tizerinde SVM basarimi

17 Egitim islemi; 3800 adet drnek ve 1946 farkl 6zellik barindiran veri kiimesi iizerinde Intel Core i7
2670QM 2.20 GHz CPU ile gergeklestirilmis.
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Ogrenme hizlar1 agisindan degerlendirildiklerinde; istatistiksel 6grenme algoritmast,
Naive Bayes en iyi performansi sergilerken, karar agaglart ve SVM algoritmalarini

gerisinde birakmustir.

6.5 Otomatik Simiflandirici Basariminin Yeterliligi

Onerdigimiz sistemde, otomatik smiflandirici tarafindan yapilan siniflandirmalarin
giiven (confidence) yiizdelerine bakilarak, belirlenen esik degerin altinda kalan biletler

yeniden siniflandirilmak {izere operatoére gonderilmektedir.

Cizelge 6.5 : Esik degere gore operatore aktarilan, dogru siniflandirilan ve yanlis
siniflandirilan biletlerin sayis1

Operatore Dogru Yanhs

Esik Aktarilan Siniflandirilan Siniflandirilan
Deger Bilet Sayisi Bilet Sayisi Bilet Sayisi

0.2 0 1686 404
0.22 0 1686 404
0.24 37 1682 374
0.26 37 1682 374
0.28 37 1682 374

0.3 2093 0 0
0.32 2093 0 0
0.34 2093 0 0

Cizelge 6.5 te dort simif 2093 6rnek barindiran veri kiimesinin kullanildigi bir SVM
siiflandiriciya ait tahminlerin giliven yiizdeleri gbz onilinde bulundurularak, degisen
esik degerlerine gore operatore aktarilan bilet sayisi, siniflandirict tarafindan dogru
siiflandirilan bilet sayis1 ve siniflandirict tarafindan yanlis siniflandirilan bilet sayist

verilmistir.

Sekil 6.9°da operatore aktarilan bilet sayisi, makro tutturma ve mikro tutturma oranlari
grafiksel sekilde gosterilmistir. Esik deger arttirildik¢a operatore aktarilan bilet sayisi
artmakta, yanlis siniflandirilan bilet sayis1 azalmaktadir. Esik deger 0.3 degerine
cekildiginde, otomatik siniflandiricinin tahminlerinin hi¢ birisi istenen esik degerini
gecememekte ve yardim biletlerinin hepsi siniflandirilmak {izere operatore
gonderilmektedir. Tutturma oranlar1 ve operatdre gonderilen bilet sayist gz oniinde

bulundurularak en uygun esik degerin 0.22 ile 0.28 arasinda oldugu goriilmektedir.
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Sekil 6.9 : Uygulanan esik degerlerine gore operatore aktarilan bilet sayisi,
makro tutturma (macro precision) ve mikro tutturma (micro precision) oranlarindaki
degisim

6.6 Yardim Biletinin Otomatik Cevaplanmasi

Onerilen sistem, gelen yardim biletini daha 6nceden cevaplanan yardim biletleri
icerisinden yakalayip otomatik olarak cevaplamayi amaglamaktadir. Gelen biletin
daha onceden olusturulan biletler ile arasindaki benzerligi 6lgmek igin cosine
benzerlik (similarity) 6l¢iiti kullanilmistir. Bu 6lgiit hesaplanirken, ciddi islem yiikii
olusmaktadir. Bu sebeple bu ¢alismada, daha 6nceden cevaplanan biletler yerine ITU
Kullanic1 Destek Sistemi’ne ait sik sorulan sorular kullanilmigtir. Bu sayede islem
yiikiinden bir miktar kurtulmak istenmistir. Ancak, kullandigimiz sik sorulan sorular
sinirl sayida ve kullanicidan gelen biletler ile yeterli diizeyde ortiismedigi igin,
yakalanan benzer bilet sayisi az olmustur. Benzerlik oranlari, esik deger olarak
belirledigimiz 0.5 ‘in altida kalmislardir. Esik degerinin gecemeyen yardim biletleri

icin kullanictya herhangi otomatik cevap Onerisi gitmemektedir.

Cizelge 6.6° da kullanicidan gelen yardim biletine Sik Sorulan Sorular (SSS)
igerisinden tespit edilen benzer soru ve kullaniciya Onerilen cevap verilmistir. Bu

ornekte tespit edilen sik sorulan soru, 0.39 benzerlik orani ile yakalanmaistir.
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Cizelge 6.6 : Gelen yardim bileti, tespit edilen benzer SSS ve Onerilen cevap

Gelen Bilet

Benzer Sik Sorulan Soru

Onerilen Cevap

“evrak kayit  programini kullanamiyorum.
yetkilendirme hatasi veriyor. nasil kayit yapabilirim?
iyi giinler.”

“evrak kayit programinda yetkilendirilmek icin ne

yapmaliyim?”

“ekp iiniversitenin idari birimlerinde gelen-giden
evraklarin  kaydimi  tutan ve raporlayan  bir
uygulamadwr.  yeni  bir  kullanicouin  ekp'yi
kullanabilmesi i¢in kendi birim yéneticisi tarafindan
vetkilendirilmesiyle  ilgili  dilek¢enin  yazilmasi
gereklidir.”
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7. DEGERLENDIRME VE ONERILER

7.1 Degerlendirme

Glinimiiz rekabet kosullarinda, organizasyonlar miisteri memnuniyetini azami
derecede yliksek tutmay1 amaclamaktadirlar. Destek sistemleri, hizmet veya iiriin alimi
oncesi ve sonrasinda bu amaca katki saglamakta Oonemli rol oynamaktadir. Bu
sistemlerin verimligini ve kullanilabilirligini arttirmak, organizasyonlar i¢in hayati

Onem arz etmektedir.

Destek sistemleri, kullanicidan gelen istek ve goriisleri yardim bileti seklinde tutarak,
ilgili destek personeli veya birimi tarafindan cevaplanmasini saglar. Bu islemin hizl
ve etkin sekilde gerceklestirilmesi, Ozellikle biiylik organizasyonlar icin kritik
onemdedir. Bu ¢alismada, destek sistemlerinin iyilestirmesine yonelik yeni bir destek
sistem mimarisi 6nerilmistir. Onerilen sistem mimarisi, ITU Destek Sistemi verileri
kullanilarak uygulama haline getirilmistir. Uygulamada elde edilen sonuglar 6nerilen
sistemin biiyiik organizasyonlarin ihtiyaglarini karsilayacak etkinlige sahip oldugunu

gostermistir.

Calismada, yapay zeka algoritmalar1 ve dogal dil isleme yontemleri kullanilarak
yardim biletlerinin ilgili birime otomatik olarak aktarilmasi gergeklestirilmis, bunun
yant sira tekrar eden yardim biletlerinin sistem tarafindan otomatik cevaplanmasi

saglanmustir. Onerilen sistem sayesinde;

» Yardim biletlerinin ilgili birime atama iglemi otomatiklestirilerek bu islemin
destek operatorleri lizerindeki yiikii, azaltilmistir. Bu sayede zaman alic1 ve
hataya meyilli insan emegi gerektiren elle atama islemi asgari diizeye

indirgenmistir.

» Atama isleminin otomatiklestirilmesiyle, kullanicidan gelen yardim biletleri
daha kisa siirede cevaplanarak saglanan servis kalitesi, dolayisiyla son-

kullanict memnuniyeti arttirtlmistir.
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» Yanlis atama islemleri minimuma indirgenerek, degerli destek kaynaklarinin
daha etkin ve verimli sekilde kullanilmasina olanak saglanmistir. Ayrica tekrar
eden yardim biletlerinin tespit edilip otomatik cevaplandirilmasi, destek

personelinin is ylkiini azaltmistir.

7.2 Oneriler

Bu c¢alismada Onerdigimiz sistemin verimliligini arttirmak amaciyla, bazi

tyilestirmeler yapilabilir. Bunlardan bazilar1 su sekildedir;

» Yardim biletleri kendi iginde bir biitiinliige sahiptir. Gergeklestirilen
uygulamada konu baglig1 ve bilet igerigi analiz edilmektedir. Eger sadece konu
baslig1 veya sadece mesaj igerigi analiz edilirse islem zamani diisiiriilebilir.

Hatta ilk n kelime tizerinden analiz yapilabilir.

» Mevcut uygulamada 6zellik vektori tim terimleri igermektedir. Eger sadece
metin icerisindeki varlik isimleri kullanilirsa, 6zellik vektdr boyutu biiyiik
ol¢iide kiigiiltiilebilir. Bu hem islem siiresini diisiiriir, hem de giiriiltiiden bir

miktar kurtulunacagi i¢in dogruluk oranini ytikseltir.

» Kullanicidan gelen yardim biletleri nadir de olsa yanlis yazilmis terimler
icermektedir. Gergeklestirdigimiz uygulamada bu terimler ©6n isleme
asamasinda tespit edilip, elimine edilmektedir. Bazen yanlis yazilan bu terimler
bilet konusunu belirlemede 6nemli rol oynamaktadir. Bu ylizden veri 6n isleme
asamasinda yanlis yazilan kelimelerin diizglin forma getirilmesi uygulamanin

dogrulugunun arttirilmasinda katki saglayacaktir.

» Gergeklestirilen uygulama kelimelerin bigimbilimsel analizlerini g6z oniinde
bulundurarak islem yapmaktadir. Eger kelimeler anlamsal analiz diizeyinde

degerlendirilirse sistem bagsarimi artacaktir.
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