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YAZILIM GELIiSTIRME TALEPLERININ METIN MADENCILIiGi

ILE SINIFLANDIRILMASI VE ONCELIKLENDIRILMESI

Murat Can TEKIN
Yiiksek Lisans Tezi
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Damigman: Dr. Ogr. Uyesi Volkan TUNALI
Maltepe Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, 2018

Kurumsal sirketlerde, yazilimlardaki hatalar ve degisiklik talepleri genellikle bir
talep yonetim sistemi iizerinden BT birimine iletilir. Bu sistemde yer alan dncelik ve
aciliyet bilgisi BT birimi i¢in kritik 6neme sahiptir. Ancak, talebi giren kisilerin
inisiyatifine birakilan oncelik karar1 her zaman gercek¢i olmamaktadir. Ornegin, kritik
olmayan ve diisiikk oncelikli bir degisiklik talebi yiiksek oncelikli olarak girilebilmekte,
bu da hatali planlama ve miisteri memnuniyetsizligi ile sonug¢lanabilmektedir. Bu
caligmada, i¢c misteri talepleri metin madenciligi yontemleriyle smiflandirilarak
taleplerin 6nem derecesi tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Sistemin egitimi ve testi i¢in
kurumsal bir sirketin talep yonetim sisteminden alinan kayitlar kullanilmistir. Ham
metin formundaki talep verisi {lizerinde temizlik ve Onisleme islemlerinin ardindan,
dokiiman-terim matrisinin olusturulmasinda TFIDF agirliklandirma yonteminden
yararlanilmistir. Elde edilen veri seti iizerinde cesitli siniflandirma algoritmalar1 test
edilmis ve en yiiksek basarima %74,5 F-Skoru degeri ile Rasgele Orman algoritmasiyla
ulasilmistir.

Anahtar Sézciikler: Talep Onceliklendirme, Yapay Ogrenme, Metin Siniflandirma,
Rasgele Orman.



ABSTRACT

CLASSIFICATION AND PRIORITIZATION OF SOFTWARE

DEVELOPMENT DEMANDS WITH TEXT MINING
Murat Can TEKIN
Master Thesis
Master of Science in Computer Engineering Program
Thesis Advisor: Assist. Prof. Dr. Volkan TUNALI
Maltepe University Graduate School of Science And Engineering, 2018

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

Keywords: Demand Prioritization, Machine Learning, Text Classification,
Random Forest.
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BOLUM 1. GIRiS

Bu boliimde; problem, tezin amaci ve 6nemi ve sinirliklar hakkinda bilgilere yer

verilmistir.
Problem

Kurumsal sektérde i¢ miisteri talepleri, firma i¢i hizmette 6nemli bir yere
sahiptir. I¢ miisterinin yaptig1 talepler dogrultusunda BT birimi bu talepleri karsilar ve
gerekli calismay1 yaparak hizmet kalitesini arttirmayr hedefler. Yapilan talepler 6nem
derecesine gore siralanmaktadir. i¢ miisteri sistemden talep acarken, genellikle talebinin
hizl1 tamamlanmasi i¢in talebinin yiiksek dncelikte oldugunu belirtir. Ancak agilan bu
taleplerin 6nem derecesi yanlis segildigi icin adreslenecek talep, gercek “yiiksek”
oncelikli taleplerin Oniine gecebilmektedir. Yapilan bu yanlis se¢cim sonucu iiretim,

zaman ve is giici kaybina sebebiyet vermektedir.

Tezin Amaci ve Onemi

Rekabetin yogun oldugu is diinyasinda firmalar miisteriye agilan sistemlerini en
lyiye tasimak i¢in calismalar yapar. Bu calismalar dogrultusunda miisteriye en 1iyi
hizmeti vermeyi hedefler. Ancak miisterinin dokundugu noktalarda alinan hatalar ig
miisterilere bildirilir. I¢ miisteri birimleri ise bu hatalar1 BT birimine iletir. Kii¢iik ¢aph
firmalarda bu e-mail veya sozlii olarak yiritilebilmektedir. Ancak biiyiik caplt
firmalarda bu taleplerin sistem {izerinde tutulmasi gerekmektedir. Bunun igin talep
yonetim sistemi tizerinden talepte bulunurlar. Bu sistemde yer alan onceliklendirme ve
aciliyet bilgisi BT birimi i¢in dnemlidir. BT birimi mevcut talepler arasinda dnceligi en
yiiksek oncelikte olanlar: siraya alarak ¢6ziime kavusturmaya c¢alisir. Ancak is biriminin
talepleri yanlis dnceliklendirmesi sonucunda olusacak basarisiz talep ¢6ziim planlamasi,

firma igerisinde zaman ve 1s gilicii kayip yaratmaktadir.

Veri madenciliginin alt dali metin madenciligi ile metinsel kaynaklar veri seti

olarak kullanilarak, veri madenciligi islemleri ile anlamli bilgiler ortaya ¢ikartilir.

Bu calismada, i¢ misteri talepleri, metin madenciligi yontemleriyle
siniflandirilarak taleplerin 6nem derecesi tahmin edilmeye calisiimistir. Bu sayede, BT

birimlerine i¢ miisteri taleplerinin dnceliklerinin degerlendirilmesi ve dogru planlama

13



yapilmasi konusunda destekleyici bir sistem gelistirilmesi amaclanmistir. Bilindigi
kadariyla, yazilim gelistirme taleplerinin metin madenciligi  kullanilarak
onceliklendirilmesine yonelik, 6zellikle de Tiirkce dilinin yapisal zorluklarini da dikkate

alan benzer bir ¢alisma literatiirde bulunmamaktadir.

Simirhiklar
Bu calismada veri seti olarak kullanilmak {izere toplanan veriler siniflara esit

dagilmamis olup sinirli miktardadir. Mevcut verinin en temiz hali kullanilmistir.
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BOLUM 2. iLGILI CALISMALAR

Bu boliimde, metin madenciligi ile ilgili yapilan ¢caligmalardan bahsedilmektedir.

Sancar tarafindan 2016 yilinda yapilan bir ¢alismada, metin madenciligi
kullanilarak talep tanima ve yoOnlendirme sistemini incelemistir (Sancar, 2016). Bu
calismada, dilekgeleri OCR yontemiyle tarayarak igerisindeki climleleri tanimlamis ve
bu ciimlelerde metin madenciligi uygulamasi yapmistir. NB, MNB, SVM, k-NN, Geri
Yayilim Algoritmast ve J48 algoritmalarini karsilastirip aralarindan %87,6 ile MNB en
basarili sonucu vermistir.

2014 yilinda Kasike¢1 tarafindan yapilan bir ¢alismada, metin madenciligi ile e-
ticaret sitelerinin belirlenmesi incelenmistir (Kasik¢i, 2014). Kasik¢1 bu calismada
internet sitelerinin igerikleri metin madenciligi yontemleri ile e-ticaret sitesi olup
olmadigi bilgisi veren bir program gelistirmistir. Uygulama igerisinde k-NN ve NB
algoritmalart kullanilmistir. Yapilan c¢alismalar sonucunda k-NN algoritmasi ikili
agirliklandirma yonetiminin %25 oran1 ve k=7 degeriyle %91,83’liikk bir basar1 elde
edilmistir. Bu sonuca bagli olarak her 100 dokiimanda 8 adet hatali siniflandirma
yapildig1 sonucuna ulagilmistir.

Kuzucu 2015 yilinda yaptigi bir ¢alismada, miisteri memnuniyeti belirlemek igin
metin madenciligi tabanli bir yazilim aracini konu almigtir (Kuzucu, 2015). Mevcut
sirket verileri lizerinden miisterilerin sikayet kayitlarinda mutlu veya mutsuz statiisiinii
sikayet kaydi girisi yaparken tahminleyecek bir calisma yapmistir. Bu ¢aligmada Naive
Bayes algoritmasi kullanilmis olup, yapilan galismalar sonucu 0,8595°lik F-Skor
basarisi elde edilmistir.

2011 yilinda Varol yaptig1 ¢alismada, metin madenciligi yontemlerini kullanarak
Tiirkge dokiimanlarda tiir ve yazar tanima konusunu ele almistir (Varol, 2011). Calisma
konusunda veri seti olarak 7 sair ve bu sairlere ait 30 siirden olusan bir egitim setini
kullanmigtir. Bu c¢alismada NB, MLP, SMO, RF, RO, DT gibi smiflandirma
algoritmalar1 incelenmistir. Calisma sonucunda RF, RO ve MLP %71 basarili
siniflandirma yapmaistir.

Seckin tarafindan 2011 yilinda yapilan bir calismada, metin madenciliginde

kullanilan yontemlerin karsilastirilmas: amaciyla siyasi parti liderlerinin grup genel
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toplanti konugmalari ile bir uygulama yapilmistir (Seckin, 2011). Bu ¢alismada metin
madenciliginde kullanilan dilbilgisel ve istatiksel teknik ve algoritmalar, 3 siyasi parti
liderine ait 10’ar toplamda 30 tane konusmadan olusan metinler veri seti olarak
kullanilmigtir. Makine 6grenmesi yontemlerinden NB, SVM, k-NN algoritmasi ve karar
agaclar1 kullanilmistir. Yapilan ¢aligmalar sonucunda aralarinda en basarili olan makine
O0grenme algoritmalart %100’e yakin degerle NB ve SVM olmustur.

2000 yilinda yapilan bir calismada Han ve Karypis, agirlik merkezi tabanh
dokiiman siniflandirma algoritmalarinin analizini ele almistir (Eui-Hong Han, 2000). Bu
calismada dogrusal zamanli agirlik merkezi tabanli dokiiman siniflandirma
algoritmasina yogunlagilmigtir. Yapilan deneylerde agirlik merkezi tabanli siniflandirma
algoritmalarinin biiylik boyutlu verisetleri {iizerinde c¢ogunlukla NB, k-NN gibi
algoritmalardan daha basarili oldugu gézlemlenmistir.

Yildiz 2007 yilinda, metin siniflandirmada yeni 6zellik ¢ikarimi {izerine bir
calisma yapmustir (H.Kemal Yildiz, 2007). Tiirk¢e’nin bigim birim yapisi kullanilarak
tiirii bilinmeyen Tiirkce bir metnin siniflandirilmas: i¢in 6zellik ¢ikarim yontemi ele
alinmigtir. Kelime gévdelerini baz alan bu ¢alismada, veri setinde dokiiman igerisinde
gecen terimlerin gdovdelerinin her sinifta kullanilma sikliginin toplam degerine gore
agirliklandirma yontemi kullanilmigtir. Kelime govdelerini bulma ydnteminde hizi
arttirmak icin Trie aga¢ yapisindan faydalanilmistir. NB, SVM, k-NN, C4.5 ve RO
smiflandirma yontemleri uygulanmistir. En yiiksek basar1 orant %96.25 ile NB
yonteminde goriilmiistiir.

2013 yilinda Fidan tarafindan yapilan bir ¢alismada, destek vektor makineleri ile
dokiiman smiflandirma konusu ele alinmigtir (Fidan, 2013). Cekirdek fonksiyonun
etkileri ve parametreleri belirlenerek destek vektor makinelerinden ikiden fazla sinifa iat
veriler i¢in {ist seviye uzaya aktarilma islemi yapilmistir. LaSVM algoritmasinin esli
cekirdek yontemine uyumlu sekilde ¢alismasi i¢in ayarlanmistir. Vektér makinelerinin
karar simrlart igin  parametreler ayarlandiktan sonra veri egitim seti ve test seti
kiimelerine ayrigtirilarak farkli kombinasyonlarda test ¢alismalar1 yapilmistir. Yapilan
siiflandirmada tahmin edilen siniflandirma ve dogru siniflandirma oran1 ROC egrisinin
altinda kalan alana gore degerlendirilmistir. Sonuglar ele alindiginda cevrimigi esli

siniflandirma yonteminin iki ve tizeri simifli smiflandirma yontemlerine alternatif
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olabilecegini gostermistir. Ek olarak dogrusal esli ¢ekirdeklerin gauss esli ¢ekirdeklere
gore daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir.

Parlak 2015 yilinda yaptig1 bir ¢alismada, tibbi dokiimanlarin hastaliklara gore
simiflandirilmas: konusunu ele almistir (Bekir Parlak, 2015). MEDLINE isimli tibbi
terimlerin bulundugu veritabaninda alt kiime yontemi ile tek etiketli ¢ok sinifli bir veri
seti olusturulup, bu veri setinde sayica en yiiksek ¢ikan ilk 10 hastalik ¢alismada
kullanilmustir. Veri seti kok bulma islemi yapilmis ve yapilmamis olarak iki farkl test
verisi lizerinden degerlendirilmistir. C4.5, Bayes ag1 ve RO algoritmalar1 kullanilarak ti¢
farkli siniflandirma algoritmasi ile test edilmistir. Bu ii¢ algoritma igerisinde en yiiksek
siiflandiric1 ve en yiiksek basar1 oran1 Bayes ag1 algoritmasi ile kdk bulma isleminin
yapilmadig1 durumda sonuglanmistir.

2013 yilinda Doven tarafindan yapilan bir c¢alismada, metin madenciligi ile
dokiimanlar arasindaki benzerliklerin bulunmasi arastirilmistir (D6ven, 2013). Yapilan
calismada bir uygulama aracilig1 ile sadece iki dokiiman arasinda degil kullanicinin n
adet secebilecegi dokiiman arasinda benzerlik karsilagtirmas: yapilabilmektedir.
Uygulama segilen dokiimanlar igerisinde bulunan dokiimanda gegen ciimleleri diger
dokiimanlar igerisinde aratarak dokiimanlarda tek tek karsilastirma yaparak benzerlik
hesaplamasi yapmaktadir. Bu ¢alismada kosiniis ve jaccard benzerlik yontemlerinin en

basarili sonuclar veren yontemler oldugu tespit edilmistir.
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BOLUM 3. YONTEM

Bu béliimde, veri madenciligi, veri madenciligi teknikleri, siiflandirma ve
siniflandirma algoritmalar1 ve metin madenciligi anlatilmaktadir. Ayrica bu tez
caligmasinda; metin madenciligi  yontemleri, performans dlgiitleri, dengesiz
siiflandirma probleminden bahsedilmekte olup, ¢alismanin arastirma modeli, evren ve

orneklem, veriler ve toplanmasi ile ilgili bilgilere yer verilmistir.

Veri Madenciligi

Giliniimiiz teknoloji ¢aginda yapilan her islem tek basina anlamsiz ham veriye
dontismektedir. Giin gegtikge artan teknolojik cihaz kullanimi, bu verilerin ¢ok biiyiik
boyutlara ulasiimasina neden olmaktadir. Veriler toplulugu belirli bir boyuta geldiginde,
insan yetenegiyle Olglimlenmesi i¢in biiylik bir zaman dilimine ihtiyag duyulmaya
baslanmaktadir. Bu zaman dilimi icerisinde yapilacak hatalarin fazlaligi da yapilan
Olg¢imlerde yanlis sonuglara sebep olabilir. Bu biiyiik veriler toplulugunun igerisinde
istenilen deseni, verilerin birbirleri ile olan iliskilerini, hatta gegmiste elde edilmis
veriler ile yakin gelecege doniik tahminlerde bulunulabilir. Veri madenciligi, bu biiyiik
veriler toplulugundan elde edilmek istenilen bilgilerin kesfinde analiz ve islemlerin
yapilmasi siirecidir (Arslantekin, 2003). Sekil 1°de bilgi kesfinin veri madenciligiyle
hangi adimlarla yapildig: gosterilmektedir.

Ozellikle biiyiik firmalarin basvurdugu veri madenciligi, firmanin satiglarini
arttirict faaliyetler konusunda énemli bir rol oynar. Ornegin; bir market zincirinden
aligveris yapan miisteri kasada 6deme yaparken markete ait avantaj kartiyla aligveris
yapmaktadir. Miisterinin verileri islenerek daha sonra yapilan aligveriglerde miisteriyi
aligveris yapmaya yoneltecek kampanyalar sunulabilir.

Birgok kisi veri madenciliginin popiiler es anlami olan Veritabanlarinda Bilgi
Kesfi (KDD - Knowledge Discovery in Database) olarak adlandirir. Ayrica; veriden
bilgi madenciligi, bilgi ¢ikarma, veri ve desen analizi, veriyi nitelikli bilgiye
doniistiirme yolu gibi kullanilan terimler de veri madenciligi ile benzer bir anlam

tasimaktadir (Jiawei Han, 2012).
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Sekil 1 - Veri Madenciligi Siireci (Hayri Sever, 2018)

Veri Madenciligi Teknikleri

Veri madenciligi yapilirken hangi tekniklerin  kullanildigr  Sekil-2’de
gosterilmektedir. Bu teknikler kestirimci ve tanimlayict yontemler olarak iki ana
kategoriye ayrilmaktadir.

Siiflandirma

Metinlerin siniflandirilmasi, metin belgelerine 6nceden tanimlanmig siniflardan
uygun olan1 eslestirmeyi amaglar (Mitchell, 1997).

Ornegin; Bir veri setinde tiirleri “politika”, “spor”, “sanat” olarak
siiflandirilmig haberler vardir. Bu haberler, yeni gelecek smiflandirilmamis haberler
icin egitici veri seti olarak da kullanilir. Yeni gelen bir haberin igeriginde bulunan

metinlere bakilarak uygun olan tanimli siniflardan birine yerlestirilir.
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Veri Madenciligi
Yoéntemleri

Kestirimci
Yontemler

Siniflandirma

Karar Agaglar

| Siniflandirmasi

Bayes

Yapay Sinir
Aglan

Karar Destek
Makineleri

Zaman Serisi
Analizi

En Yakin Komsu

Diger Yontemler

Tanimlayici
Yoéntemler

Regresyon

Kimeleme

Birliktelik Analizi

Siral Dizi Analizi

Ozetleme

Tanimsal
Istatistik

istisna Analizi

Diger Yontemler

Sekil 2 - Veri Madenciligi Yontemleri

Siniflandirma Algoritmalar:

Bu boéliimde tezde kullanilan siniflandirma algoritmalarindan bahsedilmektedir.

Naive Bayes

Naive Bayes algoritmasi, veri kiimesindeki degerlerin kombinasyonunu ve
frekansin1 dikkate alarak bir olasilik kiimesi olusturan basit bir istatistiksel olasilik

simiflandiricidir (Tina R. Patil, 2013). Kolay, hizli ve basarili bir algoritma oldugu i¢in

en ¢ok tercih edilen siniflandirma algoritmalarindandir.
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Naive Bayes Multinomial

Naive Bayes Multinomial algoritmasi, Naive Bayes algoritmasinin metin
belgeleri i¢in Ozellestirilmis halidir. Naive Bayes belirli kelimelerin olup olmadigini
belirlerken, Naive Bayes Multinomial, dokiiman icerisinde bulunan kelimerin tekrar
etme sayilarindan frekansini hesaplayarak olasilik kiimesi olusturmaktadir (Adrew
McCallum, 1998). Her bir kelimenin tekrar etme sayisi bir baska kelimenin veya

kelimelerin tekrar etme sayisina bagl degildir.

SMO (Sequential Minimal Optimization)

Sirali Minimal Optimizasyon algoritmasi, Destek Vektér Makinalari’nin (SVM -
Support Vector Machines) kuadratik programlama problemini, herhangi bir ekstra
matris depolamasi olmadan ve her bir alt problem i¢in yinelemeli niimerik bir rutine

bagvurmadan ¢abucak ¢6zen basit bir algoritmadir (Platt, 1998).

Karar Agaclar: (Decision Trees)

Karar agaglari, siniflandirma ydntemlerinde yaygin olarak kullanilan egiticili
ogrenme yontemidir. Adindan da anlasilacag gibi aga¢ goriintiisiine benzer bir yapida
olup dal ve yapraklardan olusur. Agacta bulunan her bir diigiim testi temsil edip, test
sonucunda dallar1 olusturur. Test sonucu olusan dalda yaprak varsa siiflandirilmis

verinin bir sinifin1 belirtir (Kuzucu, 2015).

Rasgele Orman (Random Forest)

Adindan da anlasildig1 iizere bu algoritma, birden fazla karar agaci iireterek bir
karar ormani olusturur. Bu sekilde simiflandirma degerinin yiikseltilmesi hedeflenir.
Calisma mantig1 su sekildedir; ilk olarak birden fazla siniflandirma agaci olusturulur,
her agaca siniflandirma yapmasi i¢in giris vektorii verilir. Her agacin sonucu arasinda
en yiiksek oyu alan smif sonucu secilir. Her agag, egitim setinde bulunan 6rneklerden
rasgele secilerek yenisiyle degistirilmesiyle olusturulur. Her aga¢ egitim seti
olusturulurken verilerin tigte biri aga¢ disina ayrilir, geri kalan: ile siniflandirma hatasi

hesap edilir (Tirkoglu, 2006).
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Rotasyon Ormani (Rotation Forest)

Rasgele Orman benzeri olan bu karar ormaninda, Rotasyon Orman algoritmasi,
son zamanlarda simiflandirma hizim1 ve dogrulugunu arttirmayr amaglayanlarin
kullandig1 yeni nesil bir toplu 6grenme algoritmasidir (Ismail Colkesen, 2014).

Metin Madenciligi

Giliniimilizde dijital ortama tasinmis ve dijital ortamda tretilmekte olan yazilhi
dokiiman miktar1 artmaktadir. Elde edilen yazili veriler iizerinden Dogal Dil Isleme
(NLP — Natural Language Processing), yapay zeka, istatistik gibi teknikler kullanilarak
metin madenciligi ile bilgi kesfi yapilmaktadir (Jiawei Han, 2012).

Bu yazili veriler tek basina metin madenciligi i¢in anlamsiz olup kelime
niteligindedir. Ancak bir metin madenciligi uygulamasi ile istenilen bilgiye
ulagilabilmektedir. Ornegin; bir firma hakkinda yapilan olumlu/olumsuz yorumlarda
bulunan kelimeleri dogal dil isleme ve metin madenciligi ile isleyerek o firmadan
miisterilerin memnuniyet oranini ¢ikarilabilir. Is diinyasinda bulunan verilerin yaklasik
%85’inin metin formatinda oldugu tahmin edilmektedir (Andreas Hotho, 2005).

Metin madenciligi, dokiiman toplulugunun 6nisleme islemleri sonrasi ¢ikan ara
sonuglarin saklanmasi, bu ara sonuglarin analizi i¢in ¢esitli tekniklerin kullanilmasi ve
¢ikan sonuglarin gorsellestirilmesi basamaklarindan olugsmaktadir (James Sanger, 2002).
Metin madenciligi siireci Sekil 3’te gosterilmistir.

Metin madenciligi; yazar tanima, metin smiflandirma, duygu analizi, metin

kiimeleme, miisteri iligkileri yonetimi ve bilimsel arastirmalar gibi gesitli alanlarda

kullanilmaktadir.
. Metin
Veriseti ‘ Metin On Isleme # o
Donusturme
{Metin)
e l
— Ozellik
Bilgi Cikarimi .
Veri Cilkarim
Madenciligi

Sekil 3 - Metin Madenciligi Siireci
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Bu tez calismasinda metin madenciliginde sik¢a kullanilan ve basarili olan
smiflandirma algoritmalarindan Naive Bayes, Naive Bayes Multinomial, SMO ve karar
agaci algoritmalarindan Rasgele Orman ve Rotasyon Ormani kullanilmustir.

Metin Madenciligi Siireci ve Kullanilan Yontemler

Metin madenciliginde temel olarak, yapisal olmayan verinin yapilandirilmig
veriye déniistiiriilmesi gerekir. Oncelikle veritabanindan cekilecek veri setinin istenilen
ozellikte olmas1 gerekmektedir. Istenilen &zelliklerde toplanan veri seti iizerinde
dizgeciklere ayirma (tokenization), durdurma sézciikleri filtreleme (stopword filtering),
kok bulma (stemming), terim agirliklandirma (term weighting) 6n isleme adimlari
yapilir (Andreas Hotho, 2005). Daha sonra veri seti NLP yontemleri ile metin
madenciligi algoritmalariyla islenmeye hazir hale getirilir. Yapilacak siniflandirma,

kiimeleme, tahmin gibi algoritmalarla yorumlanabilir yapilandirilmis verilere ulagilir.

Stemming (Kok Bulma)

Bir kelimeye gelen ¢ogul eki, fiil ¢ekim ekleri gibi eklerin ayrilarak kelimenin
kok halinin ¢ikartilmasi, kisacasi kelimelerin en yalin eksiz hale ¢evrilmesi islemidir
(Volkan Tunali, 2012). Ingilizce cekimli bir dil oldugu igin gorece kolay olan
stemming, Tiirk¢e’nin eklemeli bir dil olmasindan 6tiirli ayristirma isleminde daha zor
olabilmektedir. Ornegin; “gidemezsin” ifadesi Ingilizce’de “you can not go” olarak
ifade edilir. “Gitmek” kelimesine eklenen olumsuzluk eki ile “gitmemek”, sahis olarak
“sen” ise “gidemez-sin” olmaktadir, ancak Ingilizce’de “go” ifadesi “not ” kelimesi ile
olumsuzlastirilmis olup “you” kelimesiyle sahis belirtilmektedir. Tiirkge kelimelerde
yiikleme gelen son eklerle belirtilen noktalar, Ingilizce’de ayr1 ayri kelime olarak
gecmektedir. Bu nedenle Tiirk¢e kelimelerin ancak parcalara -eklere- ayrilarak anlami
ortaya ¢ikmaktadir.

Zemberek, eklemeli Tirk dilleri i¢in gelistirilmis, a¢ik kaynak kodlu,
platformdan bagimsiz bir dogal dil isleme kiitiiphanesidir (Ahmet Afsin Akin, 2007).
Zemberek, sozliik tabanli bir kok bulma yontemi kullanmakta olup, tanimli bir kdk ve
ek sozligii kullanarak bu iglemi yapmaktadir.

Affix Stripping, yani ek c¢ikaran kok bulucu olarak da adlandirilan bir diger
yontem ise Tiirk¢e’ nin kural tabanli yapisini kullanarak stemming islemini yapmaktadir.

Bu yontem, sozciiklerin morfolojik yapisini, eklerin sondan basa dogru ¢ikarilarak
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yaklagimiyla kelimenin kokiinli bulacak sekilde gelistirilmis bir dogal dil isleme
yontemidir (Giilsen Eryigit, 2004).
Bu tez c¢alismasinda stemming adiminda Zemberek ve Affix Stripping

kullanilmustir.

Durdurma Kelimeleri Filtresi (Stopwords Filtering)

Bir dogal dil isleme adiminda dikkate alinmamasi gereken kelimeler olabilir. Bu
kelimeler climlelerde yaygin olarak kullanilir ve climleye kiigiik anlamsal zenginlikler
katabilir, ancak tek baslarina bir bilgi anlam ifade etmezler. Ornegin; “ve”, “veya”,
“yani” gibi kelimeler bir dokiiman igerisinde ¢ok kez gegebilir, bu sebeple ¢iktilarda
analiz c¢alismalarinda bagarimi olumsuz etkileyebilir. Sonug olarak durdurma kelimeri
filtreleme islemi, bu ve benzeri kelimelerin degerlendirme disinda birakilmasidir (Jure
Leskovec, 2011). Durdurma kelimeleri, bir metin dosyasinda tutulmaktadir. Bu tez
calismasinda; standart durdurma kelimelerine ek olarak, bu c¢alismada isleme
alinmayacak kelimeler de dosya igerisine eklenmistir. Dosyanin igerdigi kelimeler ekler

boliimiinde yer almaktadir.

Terim Agirhklandirma

Kelimelerin kokleri elde edildikten sonra terim agirliklandirma islemi yapilir. Bu
isleme terimlerin dokiiman {izerindeki etkisi de denilebilir (Mehmet Fatih Karaca,
2012). Eger terim dokiiman igerisinde bulunuyorsa terimin agirliklandirilmis degeri,

bulunmuyorsa 0 degeri yazilir.

Terim Frekansi (TF — Term Frequency)

Agirliklandirmada sadece  bulundugu dokiiman {izerinden hesaplama
yapilmaktadir. Terim dokiiman icerisinde ka¢ kez geciyorsa ona gore agirliklandirilir.
Eger bir terim dokiiman igerisinde birden fazla kez geciyorsa, o dokiiman igin

degerlidir.

Ters Dokiiman Frekansi (IDF — Inverse Document Frequency)
Ters dokiiman agirliklandirmasi, bir terimin gegtigi dokiiman sayisina gore
hesaplanmaktadir. Bir terim ne kadar az dokiimanda geciyorsa ayirt ediciligi yani IDF

degeri o kadar yiiksektir. Benzer sekilde bir terim ne kadar ¢ok dokiimanda gegiyorsa
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ayirt ediciligi yani IDF degeri o kadar diisiik olur. Yani sonug olarak; bir terimin

frekans1 IDF degeri ile ¢arpilarak normalize edilmis olur.

Dokiiman Terim Matrisi (DTM — Document Term Matrix)

Metin madenciliginde birbirinden bagimsiz bulunan metinler dokiiman olarak
nitelendirilir. Bu dokiimanlar igerisinde gegen her bir kelime ise terim olarak kabul
edilir. Bu terimlerin hangi dokiimanda olup olmadigimni sayisal halde belirten matris
Dokiiman Terim Matrisi olarak adlandirilir. Ornegin; “bugiin siit, yumurta, ekmek
aldim.” climlesi ile “yarin eve tavuk, siit, bal almaliyim.” climlelerinin dokiiman terim

matrisi lizerinde gosterimi Tablo 1’°de gosterilmistir.

Tablo 1 - Dokiiman Terim Matris Ornegi

bugin | sit |yumurta|ekmek | almak | yarin ev | tavuk | bal

Dokiiman 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0
Dokiiman 2 0 1 0 0 1 1 1 1 1

Seyrek Matris (Sparse Matrix)

Bu matrisin metin madenciliginde kullanilmasinin sebebi, her terimin
(kelimenin) her dokiimanda ge¢cmemesidir. Terim kolon sayisinin fazla olmasi ve her
dokiimanda belli basli terimlerin bulunmasindan dolayi, bulunmayan terimlerin sifir
olarak gosteriminin matris geklidir. Kisacast seyrek matris, sifir olmayan ¢ok az
elemanl matristir (Randolph E. Bank, 2001). Normal bir matris tanim1 i¢in o matrisin
boyutlar1 kadar hafiza rezerve edilir. Ancak seyrek matriste iki boyutlu bir dizi ile aym
matris daha kiigiik bir hafiza rezerve edilerek tanimlanabilir.

Tablo 2 - Seyrek Matris Ornegi

Satir | Sttun | Deger
olofofof9]o 5 6 6
olglofofo]o 0 4 9
alofof2]ofo 1 1 8
000005:>2 0 4
olof2|ofo]o 2 2 2
3 5 5
4 2 2
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Tablo 2’de goriilen ornekte ilk satirinda matrisin kag satir ve siitun oldugunu ve
stfirdan farkli degerlerin sayisi yer almaktadir. Devam eden satirlarda ise matrisin

icinde bulunan sifirdan farkli degerlerin koordinatlarin1 ve degerlerini géstermektedir.

Performans Olgiitleri

Yapilan tahminlerin kalitesini 6lgmek i¢in bazi parametrik  Olgiitler

kullanilmaktadir.

Kesinlik ve Hassasiyet (Precision & Recall)

Kesinlik, bir 6l¢me aletinin ayni fiziksel boyuta ait tekrarlanan ¢esitli 6l¢iimlerde
aym degeri verebilme 6lciitiidiir (Powers, 2007). Ornegin; bir kanser tarama testinde
yapilan Ol¢limde pozitif olarak bulunmus kisilerin yiizde kaginin ger¢ekten de pozitif
oldugunun bilgisini saglamaktadir.

Hassasiyet, yapilan bir Olgiimde getirilen dogru bilginin, yapilan c¢esitli
Olgtimlerle getirilmesi gereken dogru sonuglara oranini 6lgmektedir (Powers, 2007).
Ormnegin; bir kanser tarama testinde yapilan Slciimde pozitif olan kisilerin yiizde kac1
pozitif dogru olarak bulunmus bilgisini bize saglar.

Bu kavramlar bir 6rnek {izerinden anlatmak gerekirse:

Tablo 3 - Kesinlik ve Hassasiyet ile Tlgili Bir Ornek

Varolan / Kanserli :
K li Topl . Kanserli
Tahmini Deger ansert Degil oplam Kanserli o
Degil
Kanserli 50 10 60 Kanserli DP VP
Kanserli Degil 5 100 105
—F Kanserli Degil YN DN
Toplam 55 110

Tablo 3’te goriildiigii gibi kanserli ve kanserli olmayan hastalar belirtilmistir. Bu

degerler varolan ve tahmin edilen deger olarak matris seklinde gosterilmistir.

Yapilan 6l¢timde pozitif olarak bulunmus kisilerin yiizde kacinin gergekten de

pozitif oldugunu hesaplamak i¢in Denklem 1 ve 2 kullanilmaktadir.

Kesinlik=

DP

50
DP+YP  50+10

=0,83

1)




Hassasiyet= DF -0 - 0,90 (2)

DP+YN  50+5

Burada kesinlik degeri 50 gercek kanserli hastanin, tahmini 60 kanserli hastaya
oraniyla gercekten yilizde kagmin kanserli oldugunu hesaplanmistir. Hassasiyet degeri
ise; 50 ger¢ek kanserli hastanin, yapilan Ol¢iimde ¢ikan 55 kanserli hastada yiizde

kac¢inin dogru bulundugu hesaplanmustir.

F-Skoru (F-Score)
F-Skoru, hassasiyet ve kesinlik degerlerinin harmonik ortalamasidir ve Denklem

3’teki gibi hesaplanmaktadir.

Kesinlik x Hassasiyet pr
F-Skoru = 2 —— a0 (3)
Kesinlik+Hassasiyet p+r

Yukaridaki 6rnek lizerinden drneklemek gerekirse:

0.83.09 _ , 0747
0,83+0,9 1,73

F-Skoru =2 = 0,86 lik bir F-Skoru elde edilmistir.

ROC-Alam (ROC-Area)
ROC alan1 veya diger adiyla ROC egrisi, siniflandirict basarimi degerlendirmede

kullanilan etkili bir dl¢iittiir ve Denklem 4°teki gibi hesaplanir:

ROC Alan =05 (—"— + ——) (4)

Dengesiz Siniflandirma Problemi

Bir veri seti iizerinden test yapilirken, siniflandirilmis verilerde esit bir dagilim
olmayabilir. Ancak mevcut algoritmalar bu verisetlerinde bulunan verilerin siniflarina
esit dagildigini varsaymaktadir (Haibo He, 2009). Siniflara esit dagilmamis
verisetlerinde ¢ikan sonuglar iyi bir referans olmayabilir. Bu sorunun dénlenmesi i¢in bir
ka¢ yontem bulunmaktadir. Bunlar;

- Daha fazla veri toplayarak, sayica az olan siifin oranini arttirmak.

- Dogruluk degeri yerine; belirleyicilik, kesinlik, F-Skoru gibi performans

Olciitlerini dikkate alarak degerlendirmek.
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- Azinlik olan smifa ait veriler iizerinden (tek sinif siniflandirmasi) makine
Ogrenmesi yaparak, test edilecek verinin her iki simiftan gelmesine karsin
gelen verinin egitilmis veriye uymamasi veya uymasi durumuna bagli olarak

smiflandirma yapilir (Elif Kartal, 2017).

Asir1 Ornekleme (Oversampling)

Test edilecek veride azinlik olan smifin sayica ¢ok olan smifin sayisina
yaklastirilmasidir. Asirt 6rnekleme yontemi ile azinlik sinifina ait olan mevcut veri
cogaltilarak dengeleme yapilir (Mayuri S. Shelke, 2017).

Bu tezde dengesiz smiflandirma iyilestirmesi i¢in asir1 6rnekleme kullanilarak
mevcut veriler ¢ogaltilmistir.

Evren ve Orneklem

Bir ¢ok firmanin kendine ait talep sistemi bulunmaktadir. Bu sistemdeki i¢
miisteri talepleri bir evren olarak diisiiniilebilir. Bu veri evreni ilizerinden hareketle ayni
sektorde faaliyet gosteren firmalar ele alinirsa ¢ok daha iyi sonuglar elde edilebilir.
Ancak mevcut alinabilecek 6rneklem adi altinda veri seti sadece bir firmaya aittir.

2

Orneklem igerisinde onceden egitilmis verilerde “diisiik”, “orta”, “yiiksek”
smiflar bulunmaktadir. Bu siniflandirmada mevcut veri dengesiz oldugu i¢in, 43 adet
“duisiik™, 150 adet “orta”, 151 adet “yiiksek” oncelikli talep bulunmaktadir.
Veriler ve Toplanmasi

Bu tezde kullanilan veri seti, 6zel bir firmanin i¢ miisteri taleplerinin takibi ve
¢oziimi i¢in kullanilan bir program tizerinden alinmistir. Mevcut ham veri igerisinde
bulunan kisisel bilgiler temizlenerek kullanima hazir hale getirilmistir.

Taleplerin Metin Madenciligi ile Simflandirilmasi ve Onceliklendirilmesi

Taleplerin metin madenciligi ile smiflandirilmasi ve Onceliklendirilmesi igin

yapilan ¢alismalar ve uygulama bu bolimde anlatilmaktadir.

Kullamilan Materyaller ve Uygulama Akisi

Uygulamada ele alinacak veri seti, talep ve proje takip programindan alinmis
verilerdir. Bu veri seti iizerinde 6n isleme ve temizleme islemleri i¢in Visual Studio
2013 uygulamasinda C# diliyle gelistirilen 6n isleme uygulamasi olusturulup
kullanilmigtir. Elde edilen 6n islenmis veri PRETO wuygulamas: ile, metin

madenciliginde ham veriden bilgi ¢ikarimi yapilabilecek seviyeye getirerek dokiiman
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terim matrisi hazirlanmistir. Bu dokiiman terim matrisini WEKA uygulamasina hazir
hale doniistirmek i¢in Visual Studio 2013 uygulamasinda C# diliyle gelistirilmis
uygulama kullanilmistir. WEKA uygulamasina hazir olan veri, program igerisinde

bulunan makine 6grenmesi algoritmalari ile test edilmistir.

Veri Seti
Uygulamada kullanilan veri setinde i¢ miisterilerin taleplerinin basligi,
aciklamasi ve smifi ele alimmustir. Bu veri setinde bulunan ham veri setinden bir parca

veri 6rnegi Tablo 4’te gosterilmistir.

Tablo 4 - Veri Seti Ornegi

Bashk Aciklama Sinif

BT SISTEM LISTE
SORGULAR/POLiCE HASAR
LISTESI YENI alaninda tarih

TARIH . o
FORMATINDA arallklarl_ ile rapor alindiginda Diisiik
HATA exelde Ki tarlh_ formatlarmda hata

olmakta ve dizeltiiememkte

dlzeltilmesi i¢in desteginizi rica

ederiz.

SAGLIK REASURANS RAPORU
SAGLIK REASURANS KOLONUNDAKI
REASURANS TUTARLAR LE OLUSLAN
RAPORU FISLERDEKI TUTARLAR
REASURANS ARASINDA KURUS FARKLARI Orta
KOLONU BULUNMAKTADIR.

KONTROLUNU VE RAPORUN
FISE YANSIYAN SEKLI ILE
DUZENLENMESINi RICA EDERIZ.

YUVARLAMA HK.

Merhaba,

Acente tecdit listesinden bdlge kodu
olarak Bankasilrans departmani
Acente Tecdit Listesi | gérinmemektedir. ilgili hatanin Orta
giderilmesi icin desteginizi rica
ederim.

Saygilarimia,

KO3 G04 T 59,535

346 - Mercedes

Kasko baz update Binde 59,535 olan bazin 54 olarak | Yiksek

acilen dizeltimesi gerekmektedir.
Tesekkdrler
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Veri On Isleme Uygulamasi

Veri setinde bulunan giiriiltii ve kirli veriyi 6n isleme yontem ile minimuma
indirmek gerekmektedir. Visual Studio 2013 {izerinde yazilan bir C# konsol uygulamasi
ile 6nce islenmemis ham veri seti ¢ekilmistir. Daha sonra bu veri seti iizerinde bulunan
harf disinda her tiirlii veri silinmistir. Boylece hem kisisel bilgiler (TCKN, VKN gibi)
temizlenmis hem de yapilacak Ol¢iimlerin tutarli olmasi saglanmistir. Bu islem
sonrasinda tekrar bu program ile veri setinde bulunan veriler siniflarina gore 3 farkli
klasore, her talep bir txt olacak sekilde kaydedilmistir. Boylece mevcut islenmis veri
PRETO’ya hazir hale gelmistir.

PRETO

PRETO, Tiirkge metinler {izerinde metin madenciligi 6n isleme uygulamalar
icin gelistirilmis agik kaynak kodlu bir aragtir. Program igerisinde stemming, durdurma
kelimeleri filtreleme, istatistiksel terim filtreleme, alinacak terimler i¢in n-gram ile
belirleme gibi metin madenciligi 6n isleme adimlart mevcuttur. PRETO’ya verilen veri
seti lizerinde islemler yaptiktan sonra ¢ikti olarak dokiiman terim matrisi (docbyterm),
agirhiklandirilmis  dokiiman terim matrisi (docbyterm.tfidf) ve normalize edilmis
agirliklandirilmis  dokiiman terim  matrisi  (docbyterm.tfidf.norm) vermektedir.

PRETQ’ya ait ekran goriintiisii Sekil 4’te verilmistir.

|£ PRETO - Text Preprocessing Tool for Turkish & English - [m] x
File Help

Document DataSet Folder |D:{TEZ\Ayristirici{Tez_Cases\Case 1\Classification Language of Dataset

@ Turkish O Engish
Output Files Folder |D:{TEZ\AyristiriciiTez_Cases\Case1\

Stopwords File |C:\turkish.stop

Stemming  Turkish Stemmer
(@ AffixStripping () Zemberek () Fixed Prefix

Fixed Prefix Length (TR) 35

Text File Encoding || F-5

Start Processing
[ Zemberek: Longest Stem (TR}

English Stemmer

(®) Porter's Stemmer () Krovetz Stemmer
ASCIT to TR /TR to ASCII

(® None ) ASCII to TR () TR to ASCIT

Leave TR Term
Minimum Term Length 3f= e
A term must appear at leastin [n] documents or [n%] of documents 3k= ol [ 2-gram
A term can appear at mostin [n] documents or [n%] of documents o= a5l= [ 3-gram
O 4gram
[ 5-gram

Processed Document # O

‘ [[] Generate Bi-Gram Graph File for each Document

Term Windaw Size (min 21

2012.06.07.0008

Sekil 4 - PRETO Ekran Goriintiisii
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Mevcut veri PRETO araciligityla docbyterm.mat, docbyterm.tfidf.mat,
docbyterm.tfidf.norm.mat formatinda dosyalara doniistiiriilerek kismen siniflandirma
algoritmalar1 uygulanmaya hazirlanmis hale gelmistir. PRETO uygulamasindan ¢ikan
ciktilarin WEKA uygulamasina hazir hale gelmesi i¢in Visual Studio 2013 iizerinde C#
konsol uygulamasi yazilmistir. Bu uygulama, mevcut veri lizerinde yaptig1 degisiklikler

ile WEKA dosya formati olan ARFF formatina ¢evirmektedir.

WEKA

“Waikato Environment for Knowledge Analysis” bas harflerinden olusan
WEKA, metin madenciligi makine 6grenmesi algoritmalar1 barindiran Java tabanli agik
kaynak kodlu bir aragtir.

WEKA  programi igerisinde 49 dokiiman o6n isleme araci, 76
siiflandirma/regresyon algoritmasi, 8 kiimeleme algoritmasi, 15 Oznitelik/alt kiime
degerlendirici, 10 6zellik se¢imi i¢in arama algoritmasi ve iligkilendirme kurali bulmak
i¢in 3 adet algoritma bulunmaktadir (Abd-ur-Rehman, 2009).

WEKA dosyalar1 ARFF ve CSV formatinda dosyalar1 destekler. ARFF
dosyasinda ilk satirda @relation veri setinin tanimi tutulmaktadir. Sonraki satirlarda
@attribute yani 6zellikler tutulmaktadir. Metin madenciliginde her bir terim/kelime bir
attribute olarak degerlendirilmektedir. Terimler de tanmimlandiktan sonra (@data
boliimiinde mevcut Veri setinin terimlere gore bilgileri yer almaktadir. Ornek bir ARFF

dosyasi Sekil 5’te gosterilmistir.

@relation havatahmini
@attribute nem numeric
@attribute sicaklik numeric
@attribute basing numeric
@attribute tahmin numeric
@data

53,25,1013,1
41,22,1011,-1
54,18,1012,-1
67,23,1000,1

Sekil 5 - WEKA ARFF Dosya Ornegi
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BOLUM 4. DENEYSEL SONUCLAR VE YORUMLAR

Bu bolimde, mevcut veri setinin farkli 6zelliklerle Onisleme islemlerinden
gectikten sonra, farkli algoritmalarla ¢ikan deneysel sonuglar ve sonuglara ait yorumlara
yer verilmistir.

Deneysel Sonuclar
Bu boliimde tez g¢alismasinda yapilan testlerin ozellikleri ve ¢iktilarina yer

verilmigtir.

Deney-1

Bu deneyde 43 disiik, 150 orta, 151 yiiksek oncelikli siniflandirilmis veri seti
bulunmaktadir. Bu veri seti Affix Stripping ile 1-gram kelimelik stemming islemine
sokulmustur. Sonucunda 482 adet terim elde edilmistir.

WEKA uygulamasinda bulunan 5 farkli algoritma varsayilan parametreler ile 10

kat ¢apraz dogrulama yontemi ile test edildiginde sekildeki degerler elde edilmistir.

Deneyl

SMO
RotationForest
RandomForest

NaiveBayesMultino...

NaiveBayes

000102030405060,7080,91,0

ROC Area F Measure mRecall ® Precision

Sekil 6 — Deneyl Algoritma Karsilastirma Grafigi
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Deneyl

SMO

RotationForest
RandomForest
NaiveBayesMultinomial

NaiveBayes

T T T

0% 20% 40% 60% 80% 100%

Sekil 7 — Deneyl Algoritma Bagar1 Orani1 Grafigi

Deney-2

Bu deneyde 43 diisiik, 150 orta, 151 yiiksek oncelikli siniflandirilmis veri seti
bulunmaktadir. Bu veri seti Affix Stripping ile 2-gram kelimelik stemming islemine
sokulmustur. Sonucunda 220 adet terim elde edilmistir.

WEKA uygulamasinda bulunan 5 farkli algoritma degerleri degistirilmeden 10-
Capraz Dogrulama yontemi ile test edildiginde sekildeki degerler elde edilmistir.

Deney2

SMO
RotationForest
RandomForest

NaiveBayesMultino...

NaiveBayes

|
|
|
|
|

0001020304050,60,70,80,91,0

ROC Area ®F Measure ™ Recall m Precision

Sekil 8 - Deney2 Algoritma Karsilastirma Grafigi
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Deney2

SMO

RotationForest
RandomForest
NaiveBayesMultinomial

NaiveBayes

T T T

0% 20% 40% 60% 80% 100%

Sekil 9 - Deney2 Algoritma Basar1 Oran1 Grafigi

Deney-3

Bu deneyde 43 diisiik, 150 orta, 151 yiiksek oncelikli siniflandirilmis veri seti
bulunmaktadir. Bu veri seti Zemberek ile 1-gram kelimelik stemming islemine
sokulmustur. Sonucunda 344 adet terim elde edilmistir.

WEKA uygulamasinda bulunan 5 farkli algoritma degerleri degistirilmeden 10-
Capraz Dogrulama yontemi ile test edildiginde sekildeki degerler elde edilmistir.

Deney3

SMO
RotationForest
RandomForest

NaiveBayesMultino...

NaiveBayes

0001020304050,60,70,80,91,0

ROC Area ®F Measure ™ Recall m Precision

Sekil 10 - Deney3 Algoritma Karsilastirma Grafigi
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Deney3

SMO

RotationForest
RandomForest
NaiveBayesMultinomial

NaiveBayes

T T T

0% 20% 40% 60% 80% 100%

Sekil 11 - Deney3 Algoritma Basar1 Oran1 Grafigi

Deney-4

Bu deneyde 43 diisiik, 150 orta, 151 yiiksek oncelikli siniflandirilmis veri seti
bulunmaktadir. Bu veri seti Zemberek ile 2-gram kelimelik stemming islemine
sokulmustur. Sonucunda 292 adet terim elde edilmistir.

WEKA uygulamasinda bulunan 5 farkli algoritma degerleri degistirilmeden 10-
Capraz Dogrulama yontemi ile test edildiginde sekildeki degerler elde edilmistir.

Deney4

SMO
RotationForest
RandomForest

NaiveBayesMultino...

NaiveBayes

0001020304050,60,70,80,91,0

ROC Area ®F Measure ™ Recall m Precision

Sekil 12 - Deney4 Algoritma Karsilastirma Grafigi
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Deney4

SMO

RotationForest
RandomForest
NaiveBayesMultinomial

NaiveBayes

T T T

0% 20% 40% 60% 80% 100%

Sekil 13 - Deney4 Algoritma Basar1 Oran1 Grafigi

Deney-5

Bu deney veri setinde 43 adet bulunan diisiik smiflandirilmis veri 3 kere
coklanarak ele alinmistir. Orta ve yliksek smiflandirilmis veriler ise esitlik olmast i¢in
129 adete disiiriilmistiir. Bu veri seti Affix Stripping ile 1-gram kelimelik stemming
islemine sokulmustur. Sonucunda 664 adet terim elde edilmistir.

WEKA uygulamasinda bulunan 5 farkli algoritma degerleri degistirilmeden 10-
Capraz Dogrulama yontemi ile test edildiginde sekildeki degerler elde edilmistir.

Deney5

SMO
RotationForest
RandomForest

NaiveBayesMultino...

NaiveBayes

T T T T T T T T T

000102030405060,70,80,91,0

ROC Area ®F Measure ™ Recall m Precision

Sekil 14 - Deney5 Algoritma Karsilastirma Grafigi
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Deney5

SMO

RotationForest
RandomForest
NaiveBayesMultinomial

NaiveBayes

T T T T

0% 20% 40% 60% 80% 100%

Sekil 15 — Deney5 Algoritma Basar1 Orant Grafigi

Deney-6

Bu deney veri setinde 43 adet bulunan diisiik smiflandirilmis veri 3 kere
coklanarak ele alinmistir. Orta ve yliksek siniflandirilmig veriler ise esitlik olmasi i¢in
129 adete disiiriilmistiir. Bu veri seti Affix Stripping ile 2-gram kelimelik stemming
islemine sokulmustur. Sonucunda 914 adet terim elde edilmistir.

WEKA uygulamasinda bulunan 5 farkli algoritma degerleri degistirilmeden 10-
Capraz Dogrulama yontemi ile test edildiginde sekildeki degerler elde edilmistir.

Deney6

SMO
RotationForest
RandomForest

NaiveBayesMultino...

|
|

NaiveBayes

T T T T T T T T

000102030405060,70,80,91,0

ROC Area ®F Measure ™ Recall m Precision

Sekil 16 - Deney6 Algoritma Karsilagtirma Grafigi
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Deney6

SMO

RotationForest
RandomForest
NaiveBayesMultinomial

NaiveBayes

T T T T

0% 20% 40% 60% 80% 100%

Sekil 17 - Deney6 Algoritma Basar1 Oran1 Grafigi

Deney-7

Bu deney veri setinde 43 adet bulunan diisiik smiflandirilmis veri 3 kere
coklanarak ele alinmistir. Orta ve yliksek smiflandirilmis veriler ise esitlik olmast i¢in
129 adete disiiriilmustir. Bu veri seti Zemberek ile 1-gram kelimelik stemming
islemine sokulmustur. Sonucunda 428 adet terim elde edilmistir.

WEKA uygulamasinda bulunan 5 farkli algoritma degerleri degistirilmeden 10-
Capraz Dogrulama yontemi ile test edildiginde sekildeki degerler elde edilmistir.

Deney?7

SMO
RotationForest
RandomForest

NaiveBayesMultino...

NaiveBayes

T T T T T T T T

000102030405060,70,80,91,0

ROC Area ®F Measure ™ Recall m Precision

Sekil 18 - Deney7 Algoritma Karsilagtirma Grafigi
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Deney?7

SMO

RotationForest
RandomForest
NaiveBayesMultinomial

NaiveBayes

T T T T

0% 20% 40% 60% 80% 100%

Sekil 19 — Deney7 Algoritma Basar1 Oran1 Grafigi

Deney-8

Bu deney veri setinde 43 adet bulunan diisiik smiflandirilmis veri 3 kere
coklanarak ele alinmistir. Orta ve yliksek smiflandirilmis veriler ise esitlik olmasi igin
129 adete disiiriilmustir. Bu veri seti Zemberek ile 2-gram kelimelik stemming
islemine sokulmustur. Sonucunda 871 adet terim elde edilmistir.

WEKA uygulamasinda bulunan 5 farkli algoritma degerleri degistirilmeden 10-
Capraz Dogrulama yontemi ile test edildiginde sekildeki degerler elde edilmistir.

Deney8

SMO
RotationForest
RandomForest

NaiveBayesMultino...

NaiveBayes

T T T T T T T T T

000102030405060,70,80,91,0

ROC Area ®F Measure ™ Recall m Precision

Sekil 20 - Deney8 Algoritma Karsilagtirma Grafigi
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Deney8

SMO

RotationForest
RandomForest
NaiveBayesMultinomial

NaiveBayes

0% 20% 40% 60% 80% 100%

Sekil 21 - Deney8 Algoritma Basar1 Oran1 Grafigi
Yorumlar

Deney-1 sonuclarinda mevcut veriden elde edilen %56,10 dogru smiflandirma
ve 0,526 F-Skoru ile Rasgele Orman algoritmasi bu test i¢in en iyi sonucu
vermistir. Test edilen 344 verinin 193 adedi dogru siniflandirilmis olup, 151 adet veri
yanlig siniflandirilmistir.

Deney-2 sonuclarinda mevcut veriden elde edilen %52,03 dogru siniflandirma
ve 0,527 F-Skoru ile NaiveBayes algoritmasi bu test i¢in en iyi sonucu vermistir. Test
edilen 344 verinin 179 adedi dogru siniflandirilmis olup, 165 adet veri yanlis
siniflandirilmastir.

Deney-3 sonuclarinda mevcut veriden elde edilen %54,07 dogru siniflandirma
ve 0,512 F-Skoru ile Rasgele Orman algoritmasi bu test igin en iyi sonucu
vermistir. Test edilen 344 verinin 186 adedi dogru smiflandirilmis olup, 158 adet veri
yanlig siniflandirilmistir.

Deney-4 sonuglarinda mevcut veriden elde edilen %53,20 dogru siniflandirma
ve 0,496 F-Skoru ile Rotasyon Ormani algoritmasi bu test i¢in en iyi sonucu
vermistir. Test edilen 344 verinin 183 adedi dogru siniflandirilmis olup, 161 adet veri
yanlig siniflandirilmistir.

Yapilan ilk 4 test deneyinde dengesiz siniflandirma olmustur. En az veriye sahip
diisiik smifinda bulunan 43 veri 3 kere coklanarak 129 adet diisiik siifli veriye

cikarilmistir. Orta ve yiiksek smiflarin sayisi ise 129 adete diisiirtilmiistiir. Boylelikle
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tim siniflarda esit sayida veri bulunmasi saglanmigtir. Sonraki yapilan 4 test bu veri
setini baz alarak yapilmustir.

Deney-5 sonuglarinda mevcut veriden elde edilen %74,93 dogru siniflandirma
ve 0,745 F-Skoru ile Rasgele Orman algoritmasi bu test i¢in en iyi sonucu
vermistir. Test edilen 387 veride 290 adedi dogru siniflandirilmis veri olup, 97 adet veri
yanlig siniflandirtlmistir.

Deney-6 sonuclarinda mevcut veriden elde edilen %72,35 dogru siniflandirma
ve 0,723 F-Skoru ile Rasgele Orman algoritmasi bu test igin en iyi sonucu
vermistir. Test edilen 387 veride 280 adedi dogru siniflandirilmis veri olup, 107 adet
veri yanlis siniflandirilmistir.

Deney-7 sonuglarinda mevcut veriden elde edilen %72,61 dogru siniflandirma
ve 0,721 F-Skoru ile Rasgele Orman algoritmasi bu test igin en iyi sonucu
vermistir.Test edilen 387 veride 281 adedi dogru siniflandirilmis veri olup, 106 adet
veri yanlis siniflandirilmastir.

Deney-8 sonuglarinda mevcut veriden elde edilen %69,25 dogru siniflandirma
ve 0,692 F-Skoru ile SMO algoritmasi bu test i¢in en iyi sonucu vermistir.Test edilen
387 veride 268 adedi dogru smiflandirilmis veri olup, 119 adet veri yanlis
siniflandirilmagtir.

Yapilan deneysel c¢alismalarda; dengesiz smiflandirilmig algoritmalarin
dengelenmis smiflara gore daha diisiik basarili oldugu goriilmiistiir. Sonuclar
inceledigimizde, Deney-5 basar1 orani olarak en iyi sonucu elde etmis olup, Rasgele

Orman algoritmasi bu ¢alismada en iyi sonucu veren algoritma olmustur.
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BOLUM 5. SONUC

Yapilan bu calismada metin madenciligi ile yazilim gelistirme taleplerinin
oncelik siniflandirmasi ele alinmistir. Calismada metin madenciliginde sik¢a kullanilan
algoritmalarmin aralarinda karsilastirma yapilmis ve en iyi sonucun elde edilmesi
hedeflenmistir. En iyi smiflandirma algoritmasinin Rasgele Orman oldugu
gozlemlenmistir. Ele alinan veri setinde siif elemanlarinin sayica esit olmamasi,
dengesiz siniflandirma sorunlarinin sonuglart nasil etkiledigini ve hangi yontem ile
siiflarin dengelendigi agiklamistir. Yapilan testlerde ilk dort test ile sonraki dort test
arasindaki basar1 oranmi farki ve F-Skoru degerleri dengesiz siniflandirmanin etkisini
gostermistir.

Bu ¢alismada ele alinan veri setinin kisith olmasi sebebiyle sonuglar birbirine
yakin ¢ikmistir. Kullanilacak veri setinin daha fazla olmasi ve smiflara esit
daginiklikta olmasi ile daha iyi sonuglar elde edilebilir. Farklt metin madenciligi 6n
isleme yontemleri ve teknikleri ile veri islenerek, elde edilen islenmis veri farkli
algoritmalar kullanilarak denenebilir.

Ileri donemlerde yapilacak calismalarda, talepler onceliklendirilirken elle
siniflandirilmas1 yerine otomatiklestirilmesi BT birimi i¢in daha iyi planlama

yapilmasinda yardimci olabilir.
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EK’LER

acaba biz diin kez oldugu | soyledi ozel
acil bizden eden Ki oldugunu| tam lizerine
altmis bizi elli Kim on tarafindan ¢
alt1 bizim en kimden ona tek sey
ama bu en gibi Kime ondan trilyon | seyden
ancak | bugiin eski Kimi onlar tim seyi
arasinda [ buna etti konusunda | onlardan var seyler
artik bunda eger kirk onlari ve simdi
ayni | bundan gibi mi onlarin veya su
bana bunu gore milyar | onu otuz ya suna
bazi bunun giin milyon ortaya yani sunda
bagka | bdyle hem mu pek yaptigi | sundan
belki biitiin hep mi sadece | yapilan sunu
ben biiyiik | hepsi mi sanki yedi soyle
benden da her nasil sekiz yeni bey
beni daha hig¢ ne seksen yer hanim
benim dahi iki neden sen yetmis hn
bes de ile nedeniyle [ senden yine | merhaba
bile dedi ilk nerde seni yirmi selam
bin defa ise nerede senin yok sorun
bir devam iyi nereye siyasi yiiz hata
biri degil i¢in niye siz yiizde login
birkag diye is nigin sizden zaman | problem
birkez | diger kadar 0 sizi cok sikinti
birlikte | doksan | Kkarsi olan sizin ¢linkii police
birsey | dokuz [katrilyon| olarak son once teklif
birseyi dort kendi oldu sonra onemli | basim

Ek—1 Durdurma Kelimeleri
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