BURSA TEKNIK UNIiVERSITESI % LISANSUSTU EGITiM ENSTITUSU

BiR OTOMOTIV FiRMASIN_DA KONU MODELLEME YAKLASIMI
KULLANILARAK CALISAN ONERILERININ DEGERLENDIRILMESI

YUKSEK LiSANS TEZi

Mine BOZAN

Akill Sistemler Miihendisligi Anabilim Dah

Akill Sistemler Miihendisligi Program

OCAK, 2022



BURSA TEKNIK UNIiVERSITESI % LISANSUSTU EGITiM ENSTITUSU

BiR OTOMOTIV FiRMASIN_DA KONU MODELLEME YAKLASIMI
KULLANILARAK CALISAN ONERILERININ DEGERLENDIRILMESI

YUKSEK LiSANS TEZi

Mine BOZAN
(181324814001)

Akill Sistemler Miihendisligi Anabilim Dal

Tez Damsmani: Dr. Ogr. Uyesi KORAY ALTUN

OCAK, 2022






BTU, Lisansiisti Egitim Enstitiisii’niin 181324814001 numarali Yiiksek Lisans
Ogrencisi Mine BOZAN, ilgili yonetmeliklerin belirledigi gerekli tiim sartlar1 yerine
getirdikten sonra hazirladign  “BIR  OTOMOTIV FIRMASINDA KONU
MODELLEME YAKLASIMI KULLANILARAK CALISAN ONERILERININ
DEGERLENDIRILMESI” baslikl1 tezini asagida imzalar1 olan jiiri 6niinde basar1 ile

sunmustur.

Tez Damsmami :  Dr. Ogr. Uyesi Koray ALTUN e
Bursa Teknik Universitesi

Jiiri Uyeleri : Doc. Dr. Serkan ALTUNTAS e,
Yildiz Teknik Universitesi

Do¢. Dr. Gokay BAYRAK
Bursa Teknik Universitesi

Teslim Tarihi : 15 Subat 2022
Savunma Tarihi : 18 Ocak 2022



20.04.2016 tarihli Resmi Gazete’de yayimlanan Lisansiisti Egitim ve Ogretim
Yonetmeliginin 9/2 ve 22/2 maddeleri geregince; Bu Lisansiistii teze, Bursa Teknik
Universitesi’nin abonesi oldugu intihal yazilim programi kullamlarak Lisansiistii
Egitim Enstitiisii’niin belirlemis oldugu 6l¢iitlere uygun rapor alinmistir.



INTIHAL BEYANI

Bu tezde gorsel, isitsel ve yazili bigimde sunulan tiim bilgi ve sonuglarin akademik ve
etik kurallara uyularak tarafimdan elde edildigini, tez i¢inde yer alan ancak bu
caligmaya 6zgii olmayan tiim sonug ve bilgileri tezde kaynak gostererek belgeledigimi,
aksinin ortaya ¢ikmasi durumunda her tiirlii yasal sonucu kabul ettigimi beyan ederim.

Mine BOZAN



Anneme, babama, kardesime; tiim aileme,

Vi



ONSOZ

Tez damsmanim Dr. Ogr. Uyesi Koray Altun’a destegi ve ydnlendirmesiyle tezi
hazirlamamda yardimci oldugu i¢in tesekkiirlerimi sunarim.

Aralik 2021 Mine Bozan
(Endiistri Miihendisi)

Vi



ICINDEKILER

Sayfa

ONSOZ.....cooiiiit s Vi
ICINDEKILER .........oooviiiiiieeeeeeeeeeeeee ettt vii
KISALTMALAR .ottt viii
SEKIL LISTEST.......cooiiiiiiieeceseeeet ettt ix
OZET ...ttt X
SUMMARY ettt b ettt nae e b sneas Xi
| R ) 1 28 1T 1
72§ N 0V 1 (SRR RSURRUR 3
1.2 Literatlir ATQSUIIIMAST ..veeeiivreeeeiiiieeeeiitiie e e e sireeeessteeeessssae e e e s sntneeeeansnreeesaneeeeessnens 3

2. VERI MADENCILIGT .....cco.oooviiiiiiiirii e 7
2.1 Veri Madenciligi Metotlari...........ccocciviiiiiiiiiiiiiic s 8
2.1.1 SIn1flama Ve T@EIESYON ... .eiuviiiieriiriresieeiteere sttt ne e 9
2.1.2 KUMEICIME ...eeeiiviiiiiiii ettt sttt e nnnee s 11
2.1.3 Birliktelik Kurallart.........cocoveiiieeiiieeiiiie e 13

2.2 Metin MadenCiliZi........ccoiuieiiiiiieiie e 14
2.2.1 Metin MadenciliZi SUIECI......uiueeeieieieriesiesiisie e 16
2.2.2 Temel metin madenciligi teknolojileri .........coviieiiiiiiieiii e 17

3. METODOLOJ ..ot 26
L VeI BIIGIEIT .o e 27
3.2 I8 AKISL. ottt ettt 28
4. SONUC VE ONERILER.............ccocooiiiiiieceeee et 50
KAYNAKLAR Lottt este e e s e teeneesneenaeeneennes 52
[0 Y7 1017 1 15RO 58

vii



KISALTMALAR

ADM-LDA
AEP-LDA
Ar-Ge
ASUM
DTAS

FLDA
GDT
HDP-LDA

JAS
LDA
LSA
PLSA

S-LDA
UFL-LDA

: Aspect Detection Model-LDA (Yo6n AlgilamaModeli LDA)

: Appraisal Expression Pattern-LDA (Degerleme ifade Modeli LDA)
. Aragtirma ve Gelistime

: Aspect Sentiment Unification (Y6n Duyarlilig1 Birlestirme)

: Dependency - Topic - Affects - Sentiment — LDA (Bagimlilik -
Konu - Etkiler - Duyarlilik — LDA)

: Factorized LDA (Faktorlestirilmis LDA)
: Gizli Dirichlet Tahsisi

: Hierarchical Drichlet Process-Latent Dirichlet Allocation (Hiyerarsik
Drichlet Siireci LDA)

: Joint Aspect/Sentiment (Ortak Yon/Duygu)
: Latent Dirichlet Allocation (Gizli Dirichlet Tahsisi)
: Latent Semantic Analysis (Gizli Anlamsal Analiz)

: Probabilistic Latent Semantic Analysis (Olasiliksal Gizli Anlamsal
Analiz)

: Sentence-LDA (Cilimle LDA)
: Unified Fine-grained Labeled-LDA (Birlesik Detayl Etiketli LDA)

viii



SEKIL LiSTESI

Sekil 2.1
Sekil 2.2
Sekil 2.3
Sekil 3.1
Sekil 3.2
Sekil 3.3
Sekil 3.4
Sekil 3.5
Sekil 3.6
Sekil 3.7
Sekil 3.8
Sekil 3.9

Sekil 3.10
Sekil 3.11
Sekil 3.12
Sekil 3.13
Sekil 3.14
Sekil 3.15
Sekil 3.16

Sekil 4.1

Sayfa

 Yapay SINIT AZININ YAPIST.e.eerveeririrerieeiesieesreereseesieene e e enne s 10
: Metin madencilifl SUTECT...uvviiviiiiiieiiiie i 17
: Konu modelleme siniflandirma hiyerarsgisi. ........ccooeoiriveiiniiiicnnennennn 20
: Oneri sistemlerinin LDA Konu modelleme ile analizinin adimlart. ...... 26
> Metin analizi a$amalari. ........ccccoiveeieriiieiie e s 28
: Microsoft Azure’da veri hazirlama asamalart. ..........cccccoeeveeeiiiieneenne, 29
: Microsoft Azure’da veri igleme agsamalari. .........cccoevviiieniieiiin i, 31
P R KOdIamalart. .....ooveeiieiiic e 32
2 OZEIIK SECIMIL 1.vuvevivicecveieres ettt eee ettt n e, 34
: Ozellik se¢imi MOdil GITdileri.........cvvvreveriireiricreiieeeice e 36
2 Ozellik GIKATIMI KIS, ..vovvevevevrrceeeeeeieeeseete sttt es s eneees 39
F R KOMULLATT. .. 41
2. R KOMULIATL. ..o 41
Modellerin egitimi ve degerlendirilmesi. ..........ccooviriieiiiiiiciii e 42
ROC @BIIS1. .ttt 45
Hassasiyet/Gert ¢agirma €ZIiS1. ....c.covvvviiieiiiieiieiisis e 46
Web hizmeti aKIS. ...ooveiiiiiiiiece e 47
Web hizmeti OULPUL. .......coiveeiiiie e 48
Ornek kod ile web hizmeti ¢agirma. ...........cccceverrrriicrereiieecee e, 49

. Sentiment Label Histogram Grafigi. .........cccoovvviiiiiiiiiiiiiicnie 51



BiR OTOMOTIV FIRMASINDA KONU MODELLEME YAKLASIMI
KULLANILARAK CALISAN ONERILERININ DEGERLENDIRILMESI

OZET

Veri madenciliginin bir alt kolu olan metin madenciligi, bircok dilde bir¢ok farkli
alanda yazilmis metinlerde 6zellik ¢ikarimi i¢in kullanilmaktadir. Son yillarda 6nem
kazanan konu modelleme yOntemleri metin madenciligi uygulamalarinda siklikla
tercih edilmeye baslanmistir. Konu modelleme, veri madenciligi, gizli veri kesfi ve
veri ile metin belgeleri arasindaki iligkileri bulmak i¢in metin madenciliginde en giiglii
tekniklerden biridir. Biiylik boyutlu dokiimanlardaki gizli yapiy1 denetimsiz sekilde
ortaya ¢ikaran konu modelleme, basarili bir yontem olarak kabul gormiistiir.

Bir dokiiman kiimesi i¢erisindeki belgelerin konu olarak adlandirilan sézciik gruplari
dokiimanlar igerisinde gizli ve yapilandirilmamis bir bicimde bulunur. Bu konularin
Ozelligi metin igerisinde ¢ogunlukla birlikte goriilmeleri ve genellikle ortak veya
birbirine benzeyen temay1 paylasan sozciiklerden olusmalaridir. Konu modellemede
metinde sikg¢a birlikte goriilen kelimeler kiimelenerek soyut konular(abstract topic)
iretilir ve ilgili metinler igerdikleri kelimelere gore kendisine en yakin olan bir veya
daha fazla kiimede konuglandirilir. Birbirine yakin olabilecek ifadeler anlamsal
uzayda soyut konu olusturulacak sekilde gruplanirlar. Daha sonra bu dokiimanlar
olusturulan gruplara ve igerdikleri kelimelere gore kiimelenir.

Gilinlimiiziin en biiyiik endiistrilerinden biri olan otomotiv endiistrisinde rekabetin
fazla olmasi isletmelerin iyilestirme c¢alismalarina 6nem vermeleri gerekliligini
dogurmustur. Bu iyilestirmelerin arasinda g¢alisanlarin onerileri olduk¢a 6nemli yer
kaplamaktadir.Oneri sistemlerinin igeriginin metinlerden olusmasi, onlari ileri metin
madenciligi ¢aligmalar1 i¢in uygun veri setleri haline getirmistir.

Calisan Onerilerinin konu modelleme ile analiz edilmesi, en ¢ok hangi konularda
oneriler geldigini, hangi konulara yogunlasilmasi gerektigini ve gelecekteki oneri ve
tyilestirmelerle ilgili tahminler yapabilmeyi olanakli hale getirebilecektir.

Bu calismada bir otomotiv firmasimin Oneri sistemlerini analiz etmek igin metin
madenciligine ait yontemlerden Gizli Dirichlet Tahsisi (GDT) kullanilmistir.
Projemizde analiz i¢in Azure Machine Learning araci kullanilmistir.

En ¢ok verilen Oneri gesiti “getirisi olmayan olumlu 6neri”’lerdir. Bu dneriler genellikle
is saglig1 ve giivenligi ile ilgili olmaktadir. 2. Siradaki en ¢ok verilen Oneriler ise
“Oner1” yani getirisi olan, firmaya kazang saglayan oOnerilerdir. 3. Sirada “Oneriden
hizli kaizene” yani cok kisa siirede sonu¢ alinabilen, getirisi yliksek Oneriler
bulunmaktadir. 4. Sirada “degerlendirilmek {izere havale” edilen 6neriler bulunurken,
en az verilen Oneri tiiriiniin ise “devreye alinmayacak oneriler” oldugu goériinmektedir.

Anahtar kelimeler: Konu modelleme, Gizli dirichlet tahsisi, LDA, Oneri sistemleri



EVALUATION OF EMPLOYEE SUGGESTIONS BY USING TOPIC
MODELING APPROACH IN AN AUTOMOTIVE COMPANY

SUMMARY

Text mining, a sub-branch of data mining, is used for feature extraction in texts written
in many languages and in many different fields. Subject modeling methods, which
have gained importance in recent years, have started to be preferred frequently in text
mining applications. Topic modeling is one of the most powerful techniques in text
mining for data mining, discovery of hidden data, and finding relationships between
data and text documents. Topic modeling, which reveals the hidden structure of large
documents in an unsupervised manner, has been accepted as a successful method.

Phrases called subjects of documents in a set of documents are found in documents in
a hidden and unstructured form. The peculiarity of these topics is that they are often
seen together in the text and usually consist of words that share a common or similar
theme. In topic modeling, abstract topics are produced by clustering the words that are
frequently seen together in the text, and the related texts are positioned in one or more
clusters closest to the words they contain. Expressions that may be close to each other
are grouped in the semantic space to form an abstract subject. These documents are
then clustered according to the groups created and the words they contain.

The high competition in the automotive industry, which is one of the largest industries
of today, necessitated the businesses to attach importance to improvement studies.
Among these improvements, the suggestions of the employees occupy a very
important place. The fact that the content of the recommendation systems consists of
texts has made them suitable data sets for advanced text mining studies.

Analyzing employee suggestions with subject modeling will make it possible to make
suggestions about which subjects are the most, which subjects should be focused on,
and to make predictions about future suggestions and improvements.

In this study, Latent Dirichlet Allocation (LDA), one of the text mining methods, was
used to analyze the recommendation systems of an automotive company. Azure
Machine Learning tool was used for analysis in our project.

The most common type of suggestion is “positive suggestions with no return”. These
recommendations are generally related to occupational health and safety. 2. The most
frequently given suggestions are "suggestions”, that is, those that have returns and
provide profit to the company. In the 3rd rank, there are “fast kaizene suggestions”,
that is, high-yielding suggestions that can be achieved in a very short time. 4.
Suggestions that are "referred to be evaluated" are in the rank, while
"recommendations that will not be put into action™ seem to be the least given type of
suggestion.

Keywords: Topic modeling, Latent Dirichlet Allocation, LDA, Recommendation
systems

Xi



1. GIRIS

Glinlimiiziin en biiylik endiistrilerinden biri olan otomotiv endiistrisinde rekabetin
fazla olmasi isletmelerin iyilestirme calismalarina 6nem vermeleri gerekliligini
dogurmustur. Bu iyilestirmelerin arasinda ¢alisanlarin Onerileri oldukga 6nemli yer
kaplamaktadir. Oneri sistemleri, isletmelerde yapilan isler icin o isleri bizzat yapan
calisanlarin isi en 1iyi bilen kisiler oldugu diisiincesinden yola ¢ikilarak
olusturulmustur. Isletmenin her kademesinde calisan mavi ve beyaz yaka personellerin
katkilartyla uygulanmaktadir. Calisan Oneri sistemi yenilik¢i fikirlerin ortaya

¢ikmasini, uygulanmasini ve firmanin siirekli iyilestirilmesini saglamaktadir.

Japonya’da 452 isletmede bir arastirma yapilmistir ve bu arastirmaya gore bu
sirketlerde 23 milyon 532 bin fikir 6ne siiriilmiis, bu fikirlerin yaklasik olarak yarisi

hayata gegirilmistir. Onerilerden elde edilen kar ise 225,3 milyon yene ulagmustir.

Firmanin ¢alisanlarini iyilestirme Onerileri vermeye tesvik etmesi, calisanlarin
motivasyonlarinin artmasina, calistiklari firmaya kendilerini ait hissetmelerine
yardime1 olmaktadir. Isletmenin gelisime agik konular1 ve dne siiriilen yenilikgi fikirler
Oneri sistemi sayesinde ortaya ¢ikmaktadir ve bunlar firmanin Ar-Ge projelerine katki

saglamaktadir.

Oneriler metinlerden olusmaktadir ve giin gectikce sayilar1 artmaktadir. Bu da veri
birikiminin artmasina dolayisiyla depolanan verinin boyutun da her gecen giin
artmasmna neden olmaktadir. Depolanan veriler yiiksek oranda metin verisi
oldugundan, metin verilerinin otomatik analiz edilmesi 6nemli bir arastirma konusuna
doniismektedir. Bundan dolay1 biiyiik olgekteki metinlerde aramak, anlamak ve
islemek gibi islemleri yapabilecek otomatik araglarin ihtiyaci dogmustur. Bu ihtiyag
dogrultusunda konu modelleme yontemlerinden olan makine 6grenmesi, dogal dil
isleme, bilgi ¢ikarimi fazlasiyla yayginlagmis sekilde  kullanilmaktadir. Konu
modelleme, biiyiik miktardaki metin kaynaklarindan anlamli bilgilere erisebilmek igin

uygulanan denetimsiz bir makine 6grenmesi yontemidir.



Konu modelleme, veri madenciligi, gizli veri kesfi ve veri ile metin belgeleri
arasindaki iligkileri bulmak i¢in metin madenciliginde en giiclii tekniklerden biri
olmakla birlikte makine 6greniminde ve dogal dil isleme siireglerinde dokiiman
kiimesinin igerisindeki soyut konularin arastirilarak analiz edildigi istatiksel bir
modeldir. Dokiiman kiimesini en iyi sekilde karakterize eden sozciik gruplar ile
benzer ifadeleri otomatik olarak kiimeleyebilen gézetimsiz (unsupervised) 6grenme

olan bir makine 6grenmesi teknigidir.

Konu modelleme genel olarak bir dokiimanin konusunun ne hakkinda olduguyla ilgili
fikir verir. Bir dokiiman kiimesi icerisindeki belgelerin konu adi verilen sozciik
gruplart dokiimanlar igerisinde gizli ve yapilandirilmamis bir bigimde bulundurulur.
Bu bahsedilen konularin 6zelligi metinlerin iginde siklikla bir arada goriilmeleri ve
genel olarak ortak veya birbirine benzeyen temayi paylasan sozciiklerden olusmus
olmalaridir. Konu modellemede metinde sik¢a birlikte goriilen kelimeler kiimelenerek
soyut konular(abstract topic) tretilir ve ilgili metinler igerdikleri kelimelere gore

kendisine en yakin olan bir veya daha fazla kiimeye atanir.

Literatiirde, arastirmacilar tarafindan gelistirilen mevcut pek cok konu modeli
bulunmaktadir. Bu konu modelleri arasinda en yaygin kullanilan yontemlerden birisi
Gizli Dirichlet Tahsisi (Latent Dirichlet Allocation, LDA) yontemidir [1-5]. LDA,
metin dokiimanlar1 gibi ayrik verilerin modellenmesi igin gelistirilmis olan grafiksel
bir modeldir ve metin belgesinde bulunan gizli konularin agiga ¢ikarilmasini amaglar
[6]. LDA’nin ana fikri, konularin sabit bir kelime sozliigiinden olasilik dagilimini
icerdigi ve belgelerin gelisigiizel bir sekilde birlesmis gizli konulardan olustugudur.
Bu temel fikir, LDA’nin belge koleksiyonunda bulunan konulari, kelimelerin
konularin igindeki olasiliklarini, belgeyi olusturan kelimelerin atandigi konulari ve bu

belge igindeki konularin nasil dagildigini 6grenerek ortaya ¢ikardigini belirtir [7].

Calisan Onerilerinin konu modelleme ile analiz edilmesi, en ¢ok hangi konularda
oneriler geldigini, hangi konulara yogunlasilmasi gerektigini ve gelecekteki oneri ve

tyilestirmelerle ilgili tahminler yapabilmeyi olanakli hale getirebilecektir.

Daha 6nceki metin madenciligi caligmalarinda Oneri sistemlerine hi¢ deginilmedigi

i¢cin bu ¢aligma literatiirdeki ilk ¢alisma olma 6zelligi tasimaktadir.



1.1 Tezin Amaci

Bu ¢aligmada otomotiv sektoriinde {iretim yapan bir sirketin 2021 yilina ait ¢aligan
onerileri SAP iizerinden otomatik tablolar halinde alinmistir ve metin madenciligi

yontemlerinden olan Konu modelleme-LDA yontemleriyle analiz edilecektir.

Amag, tesisin iirlin tiretimindeki genel duyarlili§ini saglamak i¢in iiretim sahasindaki
Onerilerin toplanarak miisteri geri bildirimlerini ve galisanlarin 6nerilerini analiz eden
bir islem hatt1 olusturarak tiretimi 0 hata ile gergeklestirmek ve miisteri memnuniyetini

en yliiksek seviyede tutmaktir.

Projemizde Azure Machine Learning araci kullanilmistir. Azure Machine Learning,
veri bilimcilerin kolayca bir metin siniflandirma ¢6ziimii olusturmasina ve

dagitmasina yardimci olacak bir ¢ok arac ve sablon saglamaktadir.

Literatiirdeki caligsmalarda ¢alisan memnuniyeti konularina deginilmistir fakat siirekli
iyilestirme ¢alismalarina deginilmemistir, bu baglamda bu ¢aligma literatiirde ilk olma

ozelligi tasimaktadir.

1.2 Literatiir Arastirmasi

Son yirmi yilda, LSA (Latent Semantic Analysis) (Gizli Anlamsal Analiz), PLSA
(Probabilistic Latent Semantic Analysis) (Olasiliksal Gizli Anlamsal Analiz) ve LDA
(Gizli Dirichlet Tahsisi) dahil olmak iizere gesitli konu modelleme tekniklerinin
arastirildigr makale ve arastirma sonuglari olmustur. Matematikgiler, istatistikgiler,
bilgisayar bilimcileri, biyologlar ve sinirbilimciler gibi ¢esitli alanlardan
arastirmacilar, konu modellemeyi farkli agilardan arastirmiglardir. Konu modelleme
alanindaki baslica arastirmacilar Michael 1. Jordan, David M Blei, Hanna M. Wallach,
Thomas L. Griffiths, Jordan Boyd Graber, D. Mimno, Mark Johnson, Jonathan Chang
ve Katherine Heller'dir. Jordan Boyd Graber, ¢esitli saygin dergilerde ve uluslararasi
konferanslarda yaklagik 200 yayimn ile 2003'ten 2017'ye kadar siirekli aragtirma
yayinlart yapmistir. 2007 yilinda David M. Blei ile birlikte kelime anlami
belirsizlestirmeleri i¢in konu modellemenin kullanimi {izerine ilk makaleyi yazmistir.
2008'de ¢ok dilli konu modeli ve s6zdizimsel konu modeli kavramini sunmus ve 2010
yilinda konu modellerinin dilsel olarak genisletilmesi iizerine doktorasini

tamamlamistir. Jordan, duygu analizi, ¢cok dilli konu modelleme ve konugsma iizerine



konu modelleme, biiyiikk Olgekli konu modelleme, verimli aga¢ tabanli konu

modelleme ve ¢evrimi¢i konu modellemeye biiyiik dl¢iide katkida bulunmustur [8].

Konu modellemede ankete odaklanan bazi ¢alismalar vardir [9]. Chen T-H. vd. konu
modellerinin simdiye kadar bir veya daha fazla yazilim havuzuna nasil uygulandigini
belirtmek i¢in yazilim miihendisligi alaninda konu modelleme iizerine bir anket
sunmugtur. Aralik 1999 ile Aralik 2014 arasinda yazilan makalelere odaklanmislar ve
yazilim mihendisligi alaninda konu modellemeyi kullanan 167 makaleyi
incelemislerdir. Konu modelleriyle, yapilandirilmamis veri ambarlarinin metin
madenciligindeki arastirma egilimlerini belirleyerek gostermislerdir. Calismalarin
cogunun yalnizca siirl sayida yazilim miihendisligi gérevine odaklandigini ve ¢ogu
calismanin yalnizca temel konu modellerini kullandigin1 bulmuslardir [10]. Daud A.
vd. metin kiilliyatinda yumusak kiimeleme yeteneklerine sahip Konu Modelleri
aragtirmasina odaklanmis ve temel kavramlar1 ve parametre tahmini (Gibbs
Ormeklemesi gibi) ve performans degerlendirme olgiitleri ile cesitli kategorilerde
mevcut model siiflandirmasini aragtirmiglardir [11]. Debortoli S. vd. bilgi sistemleri
arastirmasinda metin madenciligi tekniklerinin zorluklarini tartismislar ve 6rnek bir
veri kaynagi olarak ¢evrimici miisteri incelemelerini kullanarak agiklayici regresyon

analizi ile birlikte konu modellemenin pratik uygulamasini gergeklestirmislerdir.

[12]’de yazarlar dort SE dergisinden ve on bir konferans bildirisinden Yazilim
Miihendisligi gorevlerinde konu modellerinin simdiye kadar nasil uygulandigina dair
bir anket sunmuslardir. 2003'ten 2015'e kadar segilen 38 yayini incelemisler ve sosyal
yazilim miihendisligi, gelistirici tavsiyesi vb. gibi ¢esitli SE gorevlerinde konu

modellerinin yaygin olarak kullanildigin1 bulmuslardir.

Korfiatis N., Symitsi E., Stamolampros P., Daskalakis G. ve 2018’de ¢alisan ¢evrimigi

incelemelerinin bilgi degeri ile ilgili aragtirma gergeklestirmislerdir.

[13]’te belgedeki belirgin ozelliklerin ortaya ¢ikarilmasi i¢in Sentiment LDA ve
Dependency Sentiment LDA gibi iki teknik énerilmistir. Onerilen bu yéntemlerle
tirtinlerin 6zellikleri ve duygu ifadeleri birlikte ¢ikarilmistir. Bu yontem ve teknikler;
belgedeki duygu belirten ifadelerin temel varlikla iliskisinin oldugu diisiincesinden
esinlenilerek gelistirilmis ve duygu ifadeleriyle belirgin 6zellikler bir biitiin gibi ele
alimmistir. Dependency Sentiment LDA'da duygu kutuplarinin ortaya gikarilmasi

amaglanmistir. [14]te yari-denetimli yontem olarak bilinen Co-LDA teknigiyle



rtinlerin - 6zelliklerinin  pozitif yada negatif duygusunun ortaya ¢ikarilmasi
amaglanmistir. [15] te ayni1 baglik altinda bulunan {irtinlerin 6zelliklerinin yorumlarda
birbirine yakin olduklar1 diisiincesiyle bir ciimlenin ig¢indeki biitiin sézciiklerin bir
tirtiniin 6zelligiyle ilgili oldugunu iddia eden S-LDA (Sentence-LDA) (Ciimle LDA)
yontemi Onerilmistir ve sonrasinda ASUM (Aspect Sentiment Unification) (Yon
Duyarlilig1 Birlestirme) gelistirilmistir. [16]’da GDT’yi baz alan ve GDT nin eksik
yonlerini tamamlayan JAS (Joint Aspect/Sentiment) (Ortak Yo6n/Duygu) modeli
Onerilmistir. JAS yontemiyle, iirtinlerin 6zellikleri kullanicilar tarafindan yapilan
yorumlardan ¢ikarilirken bu ozelliklerin duygu ifadelerinin kutuplariyla ayni anda
cikarilarak ozellik bagimli bir sozlik olusturmuslardir. [17]’de Cince yazilan
yorumlardan GDT ile genel konular ¢ikartilmistir. Yerel konularin ve iligkili duygu
ifadelerinin ¢ikartilmasindaysa kayan pencere tabanli yontem Onerilmisir. [18]’de
GDT’yi baz alan bilesik bir model olan HDP-LDA (Hierarchical Drichlet Process-
Latent Dirichlet Allocation) (Hiyerarsik Drichlet Siireci LDA) 6nerilmistir. [19]’da
FLDA (factorized LDA) (Faktorlestirilmis LDA) yontemi, soguk baslangic
problemlerinden {iriin 6zelliklerinin ¢ikarilmasi amaciyla Onerilmistir. Soguk
baglangic problemi; o6neri sistemlerinde irtinlerin ozellikleriyle alakali yeterince
yorumun olmamasindan kaynaklidir. [20]’de yar1 denetimli konu modelleme yontemi
olan UFL-LDA (Unified Fine-grained Labeled-LDA) (Birlesik Detayli Etiketli LDA)
ve FL-LDA’yla (Fine-grained Labeled LDA) kullanici yorumlarindan {irtinlerin
Ozelliklerini  ¢ikartmuglardir. [21]’de restoranlarin, otellerin, vb hizmetlerin
yorumlarindan AEP-LDA (Appraisal Expression Pattern LDA) (Degerleme Ifade
Modeli LDA) ile belirgin olan iiriin 6zellikleri kullanicilarin yorumlar: analiz edilerek
cikartilmistir. [22]’de iriinler i¢in bulanik ontoloji 6grenmesi yonteminin, belirgin
ozellikleri ve bu 6zelliklere dayali olan duygu ifadelerinin ortaya ¢ikarilmasi amaciyla
gelistirildigi goriilmektedir. [23]’te GDT’yi baz alan DTAS (Dependency Topic
Affects Sentiment LDA) (Bagimlilik -  Konu - Etkiler - Duyarlilik — LDA) teknigiyle
konular ve ayni zamanda duygu ifadeleri ¢ikartilmistir. [24]’te kullanicilarin
yorumlarindan belirgin olan 6zellikleri ¢ikartmak i¢in ADM-LDA (Aspect Detection
Model-LDA) (Y6n Algilama Modeli LDA) yontemini 6nermislerdir. [25]’te GDT’de
bulunan kelimelerin dagilimlarini hesaplamak tizere yeni bir teknik gelistirilmistir. Bu
yontemle Sentic-LDA soz dizilimine bagli yaklasimi kullanilmaktansa anlamsal

yaklagim uygulanarak 6zellik tabanli duygu analizi ger¢eklestirilmektedir [26].



Literatiirde, arastirmacilar tarafindan gelistirilen mevcut pek ¢cok konu modelleme
yontemleri bulunmaktadir. Vayansky ve Kumar konu modelleme yontemleri {izerine
kapsamli ve giincel bir literatiir taramasi sunmaktadir. Vayansky ve Kumar
caligmalarinda bir karar agaci da sunmaktadir [27]. Bu karar agaci, hangi konu
modelleme yonteminin kullanilmasi gerektigi hususunda, yol gosterici bir rehber
niteligindedir.

Konu modelleme yontemleri arasinda en yaygin kullanilani; “Gizli Dirichlet Tahsisi
(LDA — Latent Dirichlet Allocation)” ydntemidir. Uzerinde calisilan belgelerdeki
kelime sayilarinin 50’den fazla oldugu ve calisilan alan itibariyle kompleks konu
iligkilerinin 6ngodriilmedigi durumlar i¢in LDA kullanim1 6nerilmektedir. Bu ¢alisma

kapsaminda da LDA ydnteminin kullanimi tercih edilmistir.



2. VERI MADENCILIGIi

Bilgisayar sistemleri ile iiretilen veriler tek baslarina degersizdir, ¢iinkii ¢iplak gozle
bakildiginda bir anlam ifade etmezler. Bu veriler belli bir amag¢ dogrultusunda islendigi
zaman bir anlam ifade etmeye baslar [28]. Bilgi bir amaca yonelik islenmis veridir.
“Ham veri” veya “enformasyon”a bagli olarak Karar alinmasi miimkiin degildir.
Onemli olan gecmise ait olaylara dair gizli bilgileri kesfederek, ileriye yonelik
durumsal Ongoriiler veren modeller ile Onceden tedbir almamizi saglayacak bir
yonetim anlayisina gegmek ve olasi kayiplari ongorebilmektir [29]. Bundan dolay1 ¢ok
miktardaki verilerin islenebilmesini saglayan tekniklerin kullanilabilmesi oldukca
onemli hale gelmektedir. Ham verinin bilgiye ya da anlam ifade eden bigime
dontistiiriilme islemlerinin veri madenciligiyle yapilabilecegi goriilmektedir [28].
Biiyiik miktardaki verilerde bulunan oriintiileri ve egilimleri kesfetmek veri

madenciliginin tanimidir [30].

Gliniimiizde isletmeler i¢in veri madenciliginin oldukca 6nemli oldugu goriilmektedir.
Cok biiyiik 6l¢ekteki verilerin analiz edilmesi ve bu analizin sonrasinda anlam ifade
eden bilgilerin elde edilmesi ve bu bilgilerin yorumlanmasi insan yetenegini ve
iliskisel veri tabanlariin yeteneklerini agsmaktadir. Bu ihtiyaclarla birlikte akilli ve
otomatik veri tabanlari analizlerini gergeklestirmek iizere yeni yontemler ortaya
cikmistir. Bahsedilen yeni yontemler verinin akilli ve otomatik olarak yararl bilgiye
doniismesini saglamalidir. Veri madenciligi bunlara ¢6ziim olarak ortaya atilmistir ve

giderek 6nemi artan bir arastirma konusu olmustur [31].

Veri madenciligi, biiyiikk miktardaki verinin iginden gelecegin tahminlenmesine
katkida bulunacak yarar saglayan ve anlam ifade eden baglantilarin ve kurallarin
bilgisayar programlari vasitasiyla aranarak  analiz edilmesidir. Dahasi, veri
madenciligi, yiiksek miktarlardaki verinin igerdigi iliskileri inceleyen, aralarinda
bulunan baglantinin bulunmasina katkida bulunan ve veri tabani sistemlerinde heniiz
aciga ¢ikmamis olan bilgilerin ¢ikarilmasinda rol oynayan veri analizi teknigidir [28].
Uygulama alani oldukg¢a genis olan bu islemler veri tabani sistemi, yapay sinir ag1, Veri

gorselligi, istatistik gibi disiplinlerden olusmaktadir.

Veri madenciligine ait araglarin kullanilmasiyla, isletmelerin daha etkin ve etkili

kararlar1 almasi igin karar destek sistemlerinin gerektirdigi davranis kaliplari ortaya



cikarilabilir hale gelmektedir. Eski karar destek sistemleri tarafindan kullanilan
yontemlerden ziyade otomatik ve kapsamli analizlerin yapilabilmesi igin farkli
ozellikler bulunmaktadir [29].

Veri madenciliginin isletmeler i¢in Onerdigi en onemli ozelliklerden biri, veri
gruplarinin arasinda bulunan birbirine benzeyen egilimleri belirlemesidir. Bu 6zellik,
ozellikle hedef pazarlara yonelik yapilan pazarlamada siklikla kullanilmaktadir [29].
Baska bir 6zelligiyse 6nceden bilinmeyen, veri ambarlari i¢inde bulunmasina ragmen
ilk etapta goriilememis olan bilgileri ortaya ¢ikarabilmesidir. Ornek vermek gerekirse
bir sirket satmis oldugu iiriinlerin analizin yapilmasiyla, daha sonra yapmasi gereken
kampanyalar1 belirleyebilir veya sattigi tirtinlerin arasinda bulunan etkilesimleri
Ogrenebilir.

Gecmis yillarda gelistirilen gelismis veri tabani teknolojisinin genis kullanimi
sayesinde, biiyiik hacimli verileri bilgisayarlarda verimli bir sekilde depolamak ve
gerektiginde geri almak zor degildir. Depolanan veriler bir kurulusun degerli bir varligi
olmasina ragmen, ¢ogu kurulus er ya da gec veri bakimindan zengin ancak bilgiden
yoksun olma sorunuyla karsi karsiya kalabilir. Bu durum, son zamanlarda veri

madenciligi alanindaki arastirma ilgilerinin artmasina neden olmustur [32,33,34].

2.1. Veri Madenciligi Metotlar:

Veri madenciliginde kullanilan birgok yonteme yeni yontemler ve algoritmalar
eklenmektedir. Bunlarin biiyik bir kismi istatistiksel yontemlerdir. Diger
yontemlerinse ¢ogunlukla istatistik bilimini temel alan ve makine 6grenimiyle ve
yapay zekayla desteklenen yeni tiirden yontemler oldugu sdylenebilir. Veri

madenciligine ait modeller islevlerine gore 3 gruba ayrilir.

Bu modeller asagidaki 3 ana baslik altinda incelenebilmektedir:
1. Siniflama ve Regresyon (Classification and Regression),

2. Kiimeleme (Clustering),

3. Birliktelik Kurallar1 (Association Rules),

Siniflama ve regresyon modellerinin tahminleme modelleri, kiimeleme ve birliktelik

kurallar1 modellerinin tanimlayici modeller oldugu sdylenebilir [35].



2.1.1. Simiflama ve regresyon

Siniflama ve regresyon, kayda deger 6neme sahip olan veri siniflarinin ortaya kondugu
ya da gelecege ait veri egilimlerinin tahmin edildigi modelleri kurabilen iki veri analizi
yontemidir [36]. Regresyon siirekli degerlerin tahmininde kullanilirken, siniflamaysa
kategorik degerlerin tahmininde kullanilmaktadir [36]. Ornek olarak, siniflandirma
modeli bir iretim hattt uygulamasinda {iretilen pargalarin OK veya NOK olma
durumlarin1 kategorilere ayirmak i¢in kullanilirken, regresyon modeliyse meslegiyle
birlikte geliri bilinen potansiyel misteri adaylarinin telefon ile ilgili iriinlerin
aligverigini  yaparken yapacaklart harcamalarin tahmin edilmesi amaciyla
kullanilabilir. Siniflama ve regresyon modellerinin uygulanmasinda asagidaki

yontemler kullanilmaktadir [37].

1 - Karar Agaclar1 (Decision Trees)

2- Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks)

3- Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)

4- K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor)

5- Bellek Temelli Nedenleme (Memory Based Reasoning)
6- Naive-Bayes

Karar agaci, karar digimlerinden, dallardan ve yapraklardan olusur [36]. Karar
agaclarinin ilk hiicreleri kok olarak adlandirilir. Yapilan her bir gozlem kokte belirtilen
kosulun gerceklesmesine bagli olarak “Evet” ya da “Hayir”dan birisi segilerek
siiflandirilir. Kok hiicrelerinin altinda diigtimler bulunur ve her bir gézlem diigtimler
ile smiflandirilir. Diiglim sayis arttikca modelin karmagikligi da artmaktadir. Karar

agacinin en altinda bulunan yapraklar bize sonucu vermektedir.

Yapay sinir aglar1 insan beyninden esinlenerek gelistirilen, agirlikli baglantilar
vasitastyla birbirine baglanan ve her biri kendi bellegine sahip islem elemanlarindan
olusan paralel ve dagitilmis bilgi isleme yapilaridir. Yapay sinir aglarina bu bilgiler
ilgili olaya ait 6rnekler iizerinde egitilerek verilir [38]. Sekil 2.1°de bir yapay sinir

agina ait yap1 gosterilmektedir.



Yapay sinir aglarinin baglica uygulama alanlarinin siniflandirma, tahmin ve

modelleme oldugu sdylenebilir [38].

Girigler  Adirhklar Toplama iglevi Etkinlik iglevi Zikig
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Sekil 2.1. Yapay Sinir Agmin Yapisi [39].
Genetik algoritmalar, dogal seleksiyon ve canlilarin genetiginin gelisiminin
benzetisimli modelini uygulamaktadir. Algoritma, diger evrimsel algoritmalarda
oldugu gibi arastirmanin yapildig1 uzayda bulunan g¢oziimlerden olusan baslangig
kiimesi kullanmaktadir. Baslangic popiilasyonu her jenerasyonda dogal segme ve
tekrar lireme islemleri araciligiyla art arda gelistirilir. En son kusagin en uygun yani

en kaliteli bireyi, problem i¢in optimal ¢dziim olmaktadir [39].

Genetik algoritmalarin uygulamalar1 ti¢ ana gruba ayrilabilir. Bunlardan birincisi
deneysel uygulamalardir; mevcuttaki diger optimizasyon algoritmalarina karsi genetik
algoritmalarinin daha {stiin oldugunu kanitlamak amaciyla belirli problemlerin
¢oziimlerinin bulunmasi igin genetik algoritmalarmn kullanildig1 ¢aligmalardir. Tkinci
grupsa pratik uygulamalardir; genetik algoritmalar endiistriye ait problemlerinin ve
diger gergek problemlerin ¢dziimlerinin bulunmast icin kullanilir. Ugiincii grupsa veri

madenciliginde bilgi ¢ikarilma amaciyla kullanilan ¢aligmalardir [39].

K-En Yakin Komsu algoritmasi, siiflandirma siirecinde ¢ikarilmis olan 6zelliklerin
smiflandirilmasi istenilen yeni dgenin daha oncekilerden k tanesine olan uzakligina

bakilarak gergeklestirilir.
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Mesafe hesabt yapilirken ¢ogunlukla ©klid mesafesi (euclid distance)
kullanilabilmektedir. Yeni bir 6rnek geldigi zaman mevcuttaki 6grenme verisinde
siniflandirma yapmak, egitimli 6grenme algoritmast olan KNN’in amacidir.
Algoritmada, yeni bir 6rnek geldigi zaman 6rnegin en yakin K komsusuna bakilarak

ornegin sinifina karar verilir.

Regresyon analizi, bir bagimli degiskenle bir ya da birden fazla bagimsiz degiskenin
arasinda bulunan iliskinin incelenmesi i¢in kullanilmaktadir. Bir tek bagimsiz
degiskenin kullanildig1 regresyon tek degiskenli regresyon analizi, birden fazla
bagimsiz degiskenin kullanildig1 regresyon analizi de cok degiskenli regresyon analizi
olarak adlandirilir. Tek degiskenli regresyon analizi bir bagimli degisken ve bir
bagimsiz degisken arasindaki iligkiyi incelerken, bagiml ve bagimsiz degiskenler
arasinda bulunan dogrusal iliskiyi temsil eden bir dogrunun denklemi olusturur. Cok
Degiskenli Regresyon Analizi, icinde bir adet bagimli degisken ve birden fazla

bagimsiz degiskenin bulundugu regresyon modelleridir.

Naive Bayes algoritmasi, her bir kriterin sonuca olan etkilerinin olasilik olarak
hesaplanmasina dayali bir VM modelidir. Naive Bayes algoritmasinda bir sonucun
cikma olasilig1 o sonucu etkileyen tim faktorlerin o sonucu saglama olasiliklarinin

carpimidir [40].

2.1.2. Kiimeleme

Kiimeleme, verinin siniflara veya kiimelere ayrilmasi islemidir [41]. Ayni kiimeye ait
elemanlar birbirlerine benzerken baska kiimelere ait elemanlardan farklidirlar.
Kiimeleme yontemi, veri madenciligi, makine O6grenmesi, istatistik, biyoloji gibi
bircok alanda kullanilmaktadir. Kiimeleme modelinde, siniflama modelinde bulunan
veri siniflari bulunmamaktadir [42]. Kiimeleme modelinde, siniflar1 olmayan veriler
gruplar halinde kiimelere ayrilirlarken, Siniflama modelinde, verilere ait siniflar
bilinebilmekte ve yeni bir veri geldiginde bunun hangi sinifa ait oldugu tahmin
edilebilmektedir. Bazi uygulamalarda kiimeleme modeli, siniflama modelinin bir
Oniglemi durumunda degerlendirilebilmektedir [42]. Marketlerdeki farkli miisteri
gruplarinin kesfi ve bu gruplarin aligverigleriyle ilgili 6riintiilerin ortaya ¢ikarilmas,
biyolojide bitkilerin ve hayvanlarin siniflandirilmalari ve islevlerine gore benzer olan

genlerin siniflandirilmasi, sehir planlanmasi yapilirken evlerin tiplerine, degerlerine
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ve cografik konumlarima gore gruplara ayrilmast uygulamalari kiimeleme
uygulamalaridir. Kiimeleme uygulamasi ayni zamanda Web tizerindeki bilgilerin kesfi

icin dokiimanlarin siniflandirilmasi amaciyla da kullanilabilmektedir [43].

Kiimeleme uygulamasi son zamanlarda veri madenciligi uygulamalar1 arasinda
oldukga giincel ve yaygin bir konu haline gelmistir. Literatiirde pek ¢ok kiimeleme
algoritmast bulunmaktadir. Kullanilacak olan kiimeleme algoritmasinin se¢imi,

verilerin tipine ve amaca baglidir. Genel olarak baslica kiimeleme yoOntemleri su

sekilde siniflandinlabilir [36]:
1- Bolme yontemleri

2- Hiyerarsik yontemler

3- Yogunluk tabanli yontemler
4- Izgara tabanl yontemler

5- Model tabanli yontemler

Kiimeleme, basitce benzer veri 6gelerinin toplanmasi ve sunulmasi anlamina gelir. Bir
kiime, grup i¢inde birbirine benzeyen ve diger kiimelere ait nesnelere benzemeyen bir
6ge grubudur. Istatistiksel gdsterimde “kiimeleme en dnemli denetimsiz dgrenme
algoritmasidir” [44]. Veri madenciligi siirecinde bir 6n isleme algoritmasi olan
kiimeleme, veri boyutunu daha fazla veri analizi icin kullanilabilecek anlamli
kiimelere onemli Olciide azaltabilir. Bununla birlikte, veri boyutunu kiigiiltiirken
dikkatli olunmalidir, ¢linkii verileri daha az kiime seklinde temsil ederken tipik olarak
kayipli veri sikistirmasina benzer bazi ince ayrintilar kaybolur. Kiimeleme

algoritmalarinin siniflandirilmasi, bir¢ogu birbiriyle Ortiistiigli i¢in kesin degildir.

Geleneksel terimlerle, kiimeleme teknikleri genel olarak hiyerarsik ve bdliimsel olmak
tizere iki tiire ayrilmistir. Ancak bu tiirleri tartismadan 6nce, kiimeleme (denetimsiz
siiflandirma) ile denetimli siniflandirma (veya diskriminant analizi) arasindaki ince

farki anlamak onemlidir.

Denetimli siniflandirmada, bize etiketlenmis (veya Onceden siniflandirilmis) veri
kaliplarin bir koleksiyonu verilir. Amag, yeni karsilasilan etiketlenmemis bir veri

kiimesi 1i¢in etiketlemeyi belirlemektir. Oysa kiimeleme durumunda sorun,

12



etiketlenmemis veri kiimesini anlaml1 kategorik etiketli desenler veya kiimeler halinde

gruplamaktir [45].

Kiimeleme yontemlerini siniflandirirken bir yandan kiimeleme yonteminin dogasi
dikkate alinmalidir. Bu nedenle, kiimeleme ¢6ziimiinii olusturan kiimelerin yapisi (tek
katmanli veya birkag kiime katmani) ile ilgili olarak, Bolmeli ve Hiyerarsik yontemler
genellikle ayirt edilir. Ayrica, veri kiimesindeki nesnelerin kiimelere nasil eslendigine
atifta bulunulan Sert ve Yumusak yontemler arasindaki ayrim (ikili esleme ve aidiyet
derecesi) de ¢ok dnemlidir. Kiimeleme yontemleri tipik olarak algoritmay1 uygulamak

icin benimsenen yaklagima gore siniflandirilir.

Bu algoritmalar hakkinda daha fazla ayrinti [46] nolu c¢alismada bulunabilir.
Kiimeleme algoritmalari, biiyiik veri gibi hacimli veri boyutlarina da uygulanir. Biiyiik
veri kavrami, Sagiroglu ve Sinang'a gore, 6grencilerin test veya sinavlarinin kayitlar
ve muhasebe kayitlar1 gibi ¢esitli depolarda saklanabilen hem dijital hem de fiziksel
formatlarda hacimli, ¢ok biiyiilk miktarda veriyi ifade eder [46]. Sayisal boyutu
yazilimin islem sinirin1 agan bir veri seti [47]’de onerildigi gibi biiyiik veri olarak

kategorize edilebilir.

Gegmiste, [48]’de yazarlar biiyiik verilerin katiksiz hacimli giiciinii evcillestirmek igin
kiimeleme, tahmin ve iliskilendirme gibi geleneksel veri madenciligi algoritmalarinin

uygulanmasina iligskin ayrintili bilgiler saglayan birka¢ ¢alisma yapmustir.

Cesitli bilimsel ve endiistriyel sektorler, veri hacimlerinde {istel bir bilylime yasamaya
devam ediyor ve bu nedenle otomatik kategorizasyon teknikleri, veri kiimesi kesfi i¢in
standart araglar haline gelmistir. Otomatik smiflandirma teknikleri - tipik olarak
kiimeleme olarak adlandirilir - bir veri kiimesinin yapisini ortaya ¢ikarmaya yardimci
olur. Ornegin, olusturulan kiimelerin her biri, makul &lciide benzer ihtiyaclara ve
davraniglara sahip bir miisteri grubuna karsilik gelebilir. Ortaya ¢ikan kiimeler
genellikle daha yiiksek seviyeli - genellikle 6zel - tahmine dayali modeller i¢in yap1
taglar1 olarak kullanildigindan, arastirmacilar siirekli olarak ince ayar yapmis ve yeni

kiimeleme teknikleri icat etmislerdir [49].

2.1.3. Birliktelik kurallari

Birliktelik kurallari, biiyiik veri kiimeleri arasindaki birliktelik iliskilerini
bulmaktadirlar [50]. Depolanan ve toplanan verilerin git gide biiylimesi Sebebiyle
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sirketler veritabanlarinda bulunan birliktelik kurallarim1  ortaya c¢ikarmayi
istemektedirler. Sirketlerin karar alma siirecinin daha verimli hale getirilebilmesi igin
bliylik miktardaki mesleki kayitlarindaki ilging birliktelik iliskileri kesfedilmektedir.
Birliktelik kurallarinin kullanildig1 en tipik 6rnek market sepeti uygulamasidir. Bu
uygulama, misterilerin yaptig1 aligverislerindeki iriinlerin arasinda bulunan
birliktelikleri ortaya ¢ikararak miisterilerin satin alma aligkanliklarini analiz eder. Bu
tip birlikteliklerin kesfi, miisterilerin hangi tirinleri bir arada aldiklar1 bilgisini ortaya
cikarir ve market yoneticileri de bu bilgileri kullanarak daha etkili satis stratejileri

gelistirebilirler.

Ornegin bir miisterinin siit aligverisini yaparken ayn1 aligveriste siitiin yaninda ekmek
alma olasilig1 hesaplanir ve bu bilgi kullanilmasiyla market raflar1 diizenlenerek
tiriinlerdeki satis orani arttirilabilir. Misterilerin siitle birlikte ekmek satin alma oram

yiiksek ise siit ile ekmek raflar1 yan yana koyularak ekmek satislari arttirabilir.

2.2. Metin Madenciligi

Metin madenciligi, 6zel amaglar igin metinden bazi bilgiler ¢ikarilmasi i¢in metinin
analiz edilmesi islemidir [51]. Veri madenciligi, biiyiik veri i¢indeki gizli 6riintiilerin
ve sablonlarin ¢ikarilmasi, gizli bilginin kesfedilmesidir. Veri madenciligi ile metin
madenciligi arasindaki temel fark; metin madenciligi ¢alismalarinda kullanilan verinin

yapisal veri bi¢imi yerine dogal dil metinlerinden olugmasidir [52].

Metin madenciliginde amag bilinmeyen bilgileri, heniiz kimsenin bilmedigi ve heniiz
yazamadig1 bir seyi kesfetmektir. Metin madenciligi, biiylik veri tabanlarindan ilging
desenler bulmaya c¢alisan veri madenciliginin bir varyasyonudur [53]. Akilli Metin
Analizi, Metin Veri Madenciligi veya Metinde Bilgi Kesfi (KDT) olarak da bilinen
metin madenciligi, genellikle yapilandirilmamis metinden ilging ve dnemli bilgiler
cikarma islemini ifade eder. Cogu bilgi metin olarak depolandigindan, metin

madenciliginin yiiksek bir ticari potansiyelinin oldugu distiniilmektedir.

Bilgi bircok bilgi kaynagindan kesfedilebilir, ancak yapilandirilmamis metinler
kolayca erisilebilen en biiyiik bilgi kaynagi olmaya devam etmektedir. Metinden Bilgi
Kesfi Sorunu (KDT) Dogal Dil Isleme (NLP) tekniklerini kullanarak kavramlar
arasindaki acik ve ortiik kavramlar1 ve anlamsal iliskileri ¢ikarmaktir [54]. Amaci,

biiylik miktarda metin verisi hakkinda fikir edinmektir. KDT, NLP'ye derinden kok
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salmig olsa da, kesif siireci icin istatistik, makine Ogrenimi, akil yiriitme, bilgi
cikarma, bilgi yonetimi gibi yontemlere dayanir. KDT, Metin Anlama gibi yeni ortaya

cikan uygulamalarda giderek daha 6nemli bir rol oynamaktadir.

Metin madenciligi veri madenciligine benzer, fakat veri madenciligi araglar1 veri
tabanlarindan yapilandirilmig verilerin iglenmesi i¢in tasarlanmistir, ancak metin
madenciligi e-postalar, tam metin belgeleri ve HTML dosyalar1 gibi yapilandirilmamais
veya yari yapilandirilmis veri kiimeleriyle ¢alisabilir. Sonug olarak, metin madenciligi
sirketler i¢in ¢ok daha iy1 bir ¢6ziimdiir. Bununla birlikte, bugiine kadar aragtirma ve
gelistirme ¢abalarinin ¢ogu yapilandirtlmis verileri kullanarak veri madenciligi

cabalaria odaklanmustir.

Metin madenciliginin getirdigi sorun agiktir: insanlarin birbirleriyle iletisim kurmasi
ve bilgi kaydetmesi icin dogal dil gelistirilmistir ve bilgisayarlar dogal dili
kavramaktan ¢ok uzaktir. Insanlar metne dilsel kaliplar1 ayirt etme ve uygulama
yetenegine sahiptir ve insanlar argo, yazim varyasyonlar1 ve baglamsal anlam gibi
bilgisayarlarin kolayca iistesinden gelemedigi engelleri kolayca asabilirler. Bununla
birlikte, dil yeteneklerimiz yapilandirilmamis verileri anlamamiza izin verse de,
bilgisayarin metni biliylik hacimlerde veya yiiksek hizlarda igsleme yeteneginden

yoksunuz.

Insan ve bilgisayar dillerindeki farkliliklar genis olsa da, bu ag1§1 kapatmaya baslayan
teknolojik gelismeler olmustur. Dogal dil isleme alani, bilgisayarlara dogal dili 6greten
teknolojiler iretmistir, boylece metinleri analiz edebilir, anlayabilir ve hatta
uretebilirler. Gelistirilen ve metin madenciligi siirecinde kullanilabilecek
teknolojilerden bazilari; bilgi ¢ikarma, konu takibi, Ozetleme, siniflandirma,

kiimeleme, kavram baglantisi, bilgi gorsellestirme ve soru cevaplamadir [55].

Metin tabanli bilgilerin islenmesini saglayan hesaplama sistemlerinin temel
stratejilerinden biri sonsuz dogal dil girdilerinin kiigiik bir kategoriler kiimesine
indirgenmesidir. Metinlerin kategorilere ayrilmast iki agidan énemli olmustur. Internet
gibi hizla biiyiiyen ve gelisen metin tabanli bilgi kaynaklarinin sayesinde bilginin
islenme ihtiyact da artmigtir. Metin kategorilemesinin bu alandaki kullanimi
dokiimanlarin filtrelenmesi, konuya 6zel isleme mekanizmalarimin saglanmasiyla

bilginin edinilmesi seklindedir.
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Bu zamana kadar metin madenciligi analizlerinde genellikle Ingilizce ve Ingilizce’ye
kural ve teknik olarak benzeyen diller iizerinde ¢alisilmistir. Ingilizce gibi dillerde ek
sayis1 fazla degildir ve bu analizi kolaylastirir. Ancak Tiirkce gibi sondan eklemeli ve
cok fazla ek alabilen, eklerle birlikte kokiindeki bazi harfler degisebilen bir dilde analiz
yapmak daha zordur, literatiirde de ¢ok az 6rnege rastlanmaktadir. Tiirkge i¢in metin

analizleri, metin onisleme tekniklerinin diger dillerden farkli olmasi gerekmektedir.

Biiyiik harflerin kii¢iik harfe doniistiiriilmesi, noktalama isaretlerinin kaldirilmasi, ek
ve koklerin ayrilmasi, analizde anlam ifade etmeyen genel soOzciiklerin veri

kaynagindan ¢ikarilmasi gerekmektedir.

Metin madenciligi, metin siniflandirma, konu ¢ikarimi, kiimeleme, duygusal analiz,

metni 6zetleme vb. amag ve yontemlerle yapilmaktadir.

Bu bahsi gecen hedeflere ulagsmak igin enformasyon getirimi, hece analizi, oriintii
tanima, kelime frekans dagilimi, enformasyon ¢ikarimi, etiketleme, veri madenciligi

ve gorsellestirme gibi yontemler kullanilmaktadir [56].

2.2.1. Metin madenciligi siireci

Diinya verilerinin yaklasik %80'i yapilandirilmamis metinde bulunmaktadir [57]. Bu
yapilandirilmamis metin, bilgisayar tarafindan daha fazla islem i¢in kolayca
kullanilamaz. Bu nedenle, yapilandirilmamis metinden bazi degerli bilgileri ¢ikarmak
i¢in yararl olan bazi tekniklere ihtiyag¢ vardir. Bu bilgiler daha sonra yapilandirilmis
ve yapilandirilmamis birka¢ alan igeren metin veri tabani biciminde depolanir.
Metinler postalara, sohbetlere, sms'lere, gazete makalelerine, dergilere, {iriin
incelemelerine ve kurulus kayitlarina yerlestirilebilir [58]. Kurumlarin, kamu
sektorlerinin, kuruluslarin ve endiistrilerin hemen hemen her birindeki bilgiler
elektronik ortamda saklanir. Metin madenciligi i¢in veri madenciligi, metinsel veri
tabanlarindan bilgi kesfi, akilli metnin analizi, yapilandirilmamis metinden degerli
bilgilerin ¢ikarilmasi veya alinmasi anlamina gelir [59]. Yapilandirilmis veri
tabanlarindan veri madenciligi veya bilgi kesfinin bir uzantisi olarak goriilebilir. Metin
madenciligi, daha 6nce tanimlanamayan veya gizli bilgiler olan metinsel verilerden
yeni bilgi parcalarini farkli teknikler kullanarak ayiklayarak kesfeder. Metin
madenciligi, bilgi edinme, metin analizi, bilgi ¢ikarma, siniflandirma, kiimeleme,

gorsellestirme, veri madenciligi ve makine 6grenimi ile ilgili ¢ok disiplinli bir alandir.
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Metin madenciligi siirecinde verinin ham veriden veri tabanina doniisiimii Sekil 2.2°de
gosterilmektedir. Asagidaki gibi bes temel metin madenciligi adimi vardir:

1) Yapilandirilmamais verilerden bilgi toplama

2) Alian bu bilgileri yapilandirilmis verilere doniistiirme

3) Yapilandirilmis verilerden kalibi tanimlama

4) Kalib1 analiz etme

5) Degerli bilgileri ayiklama ve veri tabaninda saklama

YAPILANDI‘RILMIS TANIMLANMIS VERi ANALIZi
VERI VERI

VERIi TABANI g

YAPILANDIRILMAMIS

. BiLGi CIKARIMI
HAM VERI

Sekil 2.2. Metin madenciligi siireci
2.2.2. Temel metin madenciligi teknolojileri

Enformasyon Getirimi (information retrieval): Bu asama ilgilenilen derlem (corpus)
ile ilgili 6n bilginin toplandig1 asamadir. Ornek olarak, metin madenciligi web
tizerinde bulunan veri kaynaklarinin iizerinde yapilacak ise; web sayfalari, adresleri
veya dosya sistemi lizerindeyse dosyalarin tarihleri, kullanici bilgileri, dosya isimleri,
dizin bilgileri gibi bilgilerin toplandig1 asamadir. En iyi bilinen bilgi alma (IR)
sistemleri, World Wide Web'de belirli bir sozciik kiimesiyle iligkili belgeleri taniyan
Google arama motorlaridir. Kullanici i¢in 6nemli olan yararl bilgileri ¢ikarmak igin
dondiiriilen belgelerin islendigi belge alma isleminin bir uzantis1 olarak Slgiiliir [60].
Boylece belge alma islemini, kullanici tarafindan olusturulan sorguya odaklanan bir
metin 0zetleme asamasi veya bir bilgi ¢ikarma asamasi izler.

Dogal Dil Isleme: Giinliik hayatta siklikla sézlii ve yazili olarak kullanilan Tiirkge,
Ingilizce, Arapca gibi iletisim dillerinin bilgisayar sistemlerinin algilanmasi ve
islenmesi yoluyla elektronik ortama aktarilmasidir. Dogal dil isleme, yapay zekanin
bir dali olarak temsil edilir ve onu kullanan birgok sistemde otomatik ve temassiz

islemlere izin verir.
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Adlandirilmig Varlik Tanima: Metin belgelerinden dnceden tanimlanmig kategorilerin
(kisiler, konumlar, kuruluslar gibi) ¢ikarilmasi islemidir. Makine ¢evirisinden duygu
analizine kadar bir¢ok dogal dil isleme probleminde kullanilan bir bilgi ¢ikarma
dalidur.

Oriintiisii Tanimli Varliklarin Bulunmasi: Bazi durumlarda, metindeki belirli belirli
bilgiler metin madenciliginin konusu olabilir. Ornegin, e-posta adresleri, telefon
numaralari, adresler, tarihler gibi belirli bilgileri 6zel olarak almak isteyebiliriz.
Genellikle, bu durumlarda, diizenli ifadeler veya baglamdan bagimsiz gramerler
tanimlanir ve metin tizerinde ¢aligtirilir [61].

Es Auf: Varliklara (alint1) gonderme yapan isim tamlamalarimi ve diger terimleri
bulmayi/ayirmay1 amaglar.

Duygu Analizi: Bir metinde duygularin nasil ifade edildigini ve bu ifadelerdeki olumlu
veya olumsuz durumlar1 belirlemeye olanak saglayan bir analizdir. Duygu analizi veya
fikir arastirmasi, insanlarin fikirleri, degerlendirmeleri, tutumlari ve duygularinin
hesaplamali bir calismasidir. Duygu analizi, 6zellikle ¢evrimig¢i veriler i¢in son
yillarda popiiler hale gelmistir. Duygu analizi programi, kullanilan kelimelerin ve
ifadelerin 6zelliklerine gore metnin duygusal icerigini tahmin etmeyi amagclar.

Buna gore bir konu hakkinda gegen mesajlarin veya yazilarin olumlu veya olumsuz
olmasina gore iki sinifa ayrilmasi hedeflenir [62].

Bilgi ¢ikarma (IE) yontemlerinin amaci, metinden yararl bilgilerin ¢ikarilmasidir.
Varliklarin, olaylarin ve iligkilerin yar1 yapilandirilmis veya yapilandiriimamis
metinden ¢ikarilmasini tanimlar. Kisinin adi, yeri ve kurulusu gibi en yararh bilgiler,
metni dogru anlamadan ¢ikarilabilir [59]. IE, metinlerden alinan secilmis ilgili parca
bilgilerinin yapilandirilmis bir goriintiisiiniin olusturulmasi olarak tanimlanabilir.
Metin siniflandirma: Her bir belge i¢in kategorilerin 6nceden bilindigi ve kesin olarak
devam ettigi bir tiir “denetimli” 6grenmedir. Siiflandirma, normal dil belgelerinin
icerigine gore 6nceden tanimlanmis konular kiimesine atanmasidir. Metin belgelerinin
bir koleksiyonudur, her belge i¢in dogru konuyu veya konulari bulma siirecidir.
Kiimeleme: Metin madenciliginde en ilging ve 6nemli konulardan biridir. Amaci,
bilgideki i¢sel yapilar1 bulmak ve bunlar1 daha fazla ¢alisma ve analiz i¢in 6nemli alt
gruplara ayirmaktir. Nesnelerin kiimeler ad1 verilen gruplara ayrildigi denetimsiz bir
islemdir. Kiimeleme, biyoloji, veri madenciligi, orlintli tanima, belge alma, goriintii

segmentasyonu, Oriintli siniflandirma, giivenlik, is zekas1 ve Web aramasi gibi bir¢cok
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uygulama alaninda kullaniglidir. Kiime analizi, veri dagitimini saglamak i¢in bagimsiz
bir metin madenciligi araci olarak veya algilanan kiimeler iizerinde ¢alisan diger metin
madenciligi algoritmalari i¢in bir 6n isleme adimi olarak kullanilabilir.

Metin 6zetleme: Metin madenciliginde zor bir igslemdir, arastirmacinin hesaplama
zekasi, makine bilgisi ve dogal dil isleme alanlarindaki dikkatine ihtiya¢ duymaktadir.
Metin 6zetlemesi, kullaniciya yararli bilgiler saglayan belirli bir metnin sikistirtlmis
bir siirlimiinii otomatik olarak olusturma islemidir. Biiyiik bir organizasyonda veya
sirkette, arastirmacinin tiim belgeleri okumak i¢in zamani yoktur, bu nedenle belgeyi
ozetler ve 6zeti ana noktalarla vurgularlar [59]. Ozet, bilginin énemli bir boliimiinii
iceren, uzunlugu azaltilmis ve genel anlami orijinal metinlerde oldugu gibi tutan bir
veya daha fazla metinden iiretilen bir metindir. Metin 6zetlemesi, sinir aglari, karar
agaclar1, anlamsal grafikler, regresyon modelleri, bulanik mantik ve siirii zekas1 gibi
metin siniflandirmasini kullanan gesitli yontemleri icerir. Bununla birlikte, tiim bu
yontemlerin ortak bir sorunu vardir, siniflandiricilarin gelisiminin kalitesi degiskendir

ve Ozetlenen metnin tiirline biiyiik 6l¢iide baglidir [63].

Cok sayida metinsel veri iireten sosyal medya platformlarinin sayisi arttik¢a, metinsel
verileri analiz etmeye yoOnelik geleneksel yaklasim ortadan kalkmis ve yerini metin
Ozetleme, anahtar kelime ¢ikarma, duygu analizi, konu modelleme vb. dahil olmak
lizere metin madenciligi teknikleri almistir. Konu modelleme, bir dizi belgeyi
tarayabilen, iclerindeki sozciik ve kelime 6begi kaliplarini algilayabilen ve bir belge
kiimesini en 1y1 karakterize eden sozciik gruplarini ve benzer ifadeleri otomatik olarak
kiimelendirebilen, denetimsiz bir makine 6grenimi teknigidir. Konu modelleme, veri
madenciligi, gizli veri kesfi ve veri ile metin belgeleri arasindaki iliskileri bulmak i¢in

metin madenciliginde en giiglii tekniklerden biridir [64].

Giiglii bir yontem olan konu modelleme biiyiik boyutlu dokiimanlardan denetimsiz bir
sekilde gizli yapiyr kesfetmek amaciyla kullanilmaktadir. Konu modelleme,
yapilandirilmamig  (unstructured) metinlerden olusan Dbiiyiik koleksiyonlarini

anlamamiza, bilgileri diizenlememize ve sunmamiza yardimci olur.

Konu modelleme, bir metin belgesinde “topics(konular)” ad1 verilen kelime gruplarini
bulmak icin kullanilan denetimsiz(unsupervised) bir yaklasimdir. Bu konular, sik sik
birlikte ortaya c¢ikan ve ¢ogunlukla ortak bir temayr paylasan kelimelerden

olusmaktadir. Bundan dolayr bu konular, dnceden tanimlanmis kelime kiimesiyle
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belgenin tamamint en 1iyi sekilde tanimlamak i¢in kelime grubu olarak

kullanilabilmektedir.

Konu modelleme, bize biiyiik metin verisi koleksiyonlarini organize etme, anlama ve

Ozetleme yontemleri sunar. Konu modelleme smiflandirma hiyerarsisi Sekil 2.3’te

gosterilmistir.
Bag of Words
PLSA
Sequence of
Words
Olasiliksal Bag of Words
Denetimli
Sequence of
Words
DA
Konu Modelleme
Siniflandirmasi Bag of Words
Dengtimsiz
Sequence of
Words
Bag of Words
LSA
Olasiksal
Olmayan
Sequence of
NNMF

Sekil 2.3. Konu modelleme siniflandirma hiyerarsisi
Asagida li¢ adimda 6zetlenen metin madenciligi siireci adimlar1 ile degerli bilginin

elde edilmesi saglanmaktadir [65]:

1. Farkli kaynaklarda bulunan degisik formatlardaki (diiz metin, web sayfasi, pdf

dosyas1 vb.) verinin toplanmast,

2. Veri 0n isleme ve temizleme yapilmasi, aykirt durumlarin tespit edilmesi ve

kaldirilmasi,
3. Metin madenciligi tekniklerinin kullanilarak oriintii analizinin yapilmasi.

Metin madenciligi teknolojisinin kullanimi ile bilgi alma, bilgi ¢ikarma, metin
siiflandirma, kiimeleme ve metin 6zetleme alanlarinda arastirmalar yapilmistir [66,

67]. Metin siniflandirmada; etiketli orneklerle egitilmis bir modele dayali olarak,
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makale veya kitaplardan alman metin, paragraf veya belgeleri gruplamak ve

smiflandirmak i¢in veri madenciligi siniflandirma yontemleri kullanilabilir [68].
Metin siiflandirmasinda da iki temel yontem vardir [69]:

Birinci yontem, uzman bir miihendisten siif hakkinda bilgi alinmasi veya
simiflandirma kurallarinin  dogrudan sisteme kodlanmasi ile elde edilen bilgi

miihendisligi yontemidir.

Ikinci yontem, o6nceden smiflandirilmis Srneklerden &grenerek bir simiflandirict

olusturan bir makine 6grenmesi yontemidir.

Veri setinde, makale adi ve makale 6zet niteliklerinin onceden islenmesi gerekir.
Literatiirde metin madenciliginde kullanilan asagidaki veri 6n isleme yontemlerinin

kullanildigindan bahsedilmistir [70]:
Cikarim: Bir dosyanin igerigini tek bir 6geye doniistiirmek i¢in kullanilir.

Etkisiz kelimelerin ayiklanmasi (stop words): Giris alaninin boyutunu kiigiiltmek i¢in

analizde gegersiz sayilan sdzclikleri metinden ¢ikarin.

Veri madenciligi yontemleri kelime odakli tarama ve karar verme siirecleri

2 (13 2 (13 2 13

gerceklestirdigi i¢in “amag”, “kapsam”, “sonu¢”, “bu arastirma”, “bu baglamda”,
“ornek”, “yontem” vb. sozciik ve sdzciik 6beklerinin ve "ve", "veya", "ile", "ama",
"veya" gibi edat ve baglaclarin da ¢ikarilmasi gerekir. Sayisal ifadeler ve noktalama

isaretleri de veri setinden silinmelidir.

Kok bulma (stemming): Sesbilimsel olarak iligkili sdzciiklerin koklerini bulma diger
bir deyisle ortak ekleri ¢ikarma ve sozciik sayisin1 dogru koklere uyacak sekilde

azaltma islemidir [71].

Olasiliksal Gizli Semantik Analiz (PLSA) ve Gizli Dirichlet Tahsisi (LDA) gibi
geleneksel konu modelleme algoritmalari, belgelerde herhangi bir 6n aciklama veya
etiketleme gerektirmeden metin korpusundan gizli anlamsal yapiy1 kesfetmek icin

yaygin olarak benimsenmistir [72].

En belirgin konu modeli, 2003 yilinda Blei ve digerleri tarafindan tanitilan gizli

Dirichlet tahsisi (LDA)’dir [6].
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Gizli Dirichlet tahsisi (LDA)

Konu modelleme algoritmalarindan biri olan Latent Dirichlet Allocation (LDA), her
belgenin olasiliksal olarak dagitilmis konulardan olustugunu ve her konunun

olasiliksal olarak dagitilmis kelimelerle temsil edilebilecegini varsayar [73].

Dolayistyla, bir belge(metin verisi) verildiginde LDA, belgeyi temel alarak her konu
grubunu o grubu en iyi agiklayan bir dizi kelimenin oldugu konu gruplarina kiimeler

[74].

Latent Dirichlet Allocation (LDA) modeli, son zamanlarda biiylik veri kiimelerini,
ozellikle Web'in sosyal ¢alismalarinda kullanici tarafindan olusturulan veri kiimelerini

anlamak i¢in 6nemli bir arag olarak ortaya ¢ikmustir [75].

[lk olarak 2003 yilinda Blei, Ng ve Jordan tarafindan tanitilan Gizli Dirichlet Tahsisi
(LDA), konu modellemede en popiiler yontemlerden biridir. LDA, konular
kelimelerin olasiliklarina gore temsil eder. Her konuda en yiiksek olasiliga sahip
kelimeler, genellikle konunun ne oldugu hakkinda fikir verebilir. Bir metni
modellemek icin denetimsiz bir olasilik yontemi olan LDA, en yaygin olarak
kullanilan konu modelleme yontemidir. LDA, her belgenin gizli konular iizerinde

olasilikl1 bir dagilim olarak temsil edilebilecegini varsayar.

Bu durumda LDA her yorumu bir belge olarak goriir ve bu belgelere karsilik gelen
konular1 bulur. Her konunun grubu, konuya ylizde katkisi ile birlikte bir dizi kelime
igcerir. LDA konular1 ve konulara ait kelimeleri yiizdeleriyle birlikte gruplar ve

kelimelerin ytizdelik iliskilerini belirtir [76].

Konular kelime birlikteligi temelinde ¢ikarilir. Bilgisayara bir metin koleksiyonu
yiiklendikten sonra, uzman konu modelleme yazilimi, tek tek metinler i¢cinde kelime
birlikte bulunma kaliplarin1 arar. Bir grup kelime aymi metin i¢inde belirli bir
diizenlilikle birlikte bulunma egiliminde oldugunda, bilgisayar bu kelimeler arasinda
bir iliski oldugunu varsayar. Ornegin, istatistiksel bir prosediir, sdzciiklerin bir kez ve
sonun genellikle bir biitlincede ayni metin i¢inde yer aldigini belirlerse, bilgisayar
tarafindan aralarinda bir iliski oldugu varsayilir. Genellikle ii¢ ila bes kelimeden
olusan, nispeten dar birliktelik araliklariyla isleme egiliminde olan biitiince dilsel
esdizim 6l¢iimlerinin aksine konu modelleme genellikle daha genis bir 6lgekte, tipik

olarak bir metnin tamaminda birlikte meydana gelmeyi agiklar [77].
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Bu nedenle, konu modellemede, bilgisayar i¢in, ayn1 metin i¢inde siklikla birlikte
bulunan herhangi bir kelime arasinda, tutarli bir sekilde binlerce kelime ayr1 olsa bile,
bir iligki varsaymasi miimkiindiir. Bir kez tanimlandiktan sonra, bilgisayar tarafindan
tematik olarak tutarli bir konuyu temsil etmek i¢in birlikte olusan bir kelime grubu
aliir. Konu modelleme siirecinin temel ¢iktisi, analiz edilen tiimcedeki metinlerin
koleksiyonunda birlikte bulunan bir dizi kelime listesidir. Her kelime listesi prensip
olarak ayr1 bir konuyu temsil eder ve igerdigi kelimeler o konunun en karakteristik

kelimeleridir.

Bir konu modelinden ¢ikan konular, biitiincedeki metinleri kapsar. Her metin ¢ok
sayida konuyla, az sayida konuyla veya higbir konuyla giiglii bir sekilde
iliskilendirilebilir. Her metin i¢in, bir konu modeli, derlemdeki her metindeki her
konunun giiciinii bir puan araciligiyla gosteren bir dizi sonug verir. O halde, ¢aligmanin
amaglart icin, bir konu kelime listesinde goriintiilenen kelimeler o konunun 'anahtar
kelimeleri' olarak goriilebilirken, bir konuyu sergileme olasilig1 yiiksek olan metinler

konunun 'anahtar metinleri' olarak goriilebilir [78].

Konular bilgisayar yazilimi tarafindan algoritmik olarak olusturulsa da, bu konulara
anlamlar atamak ve bilgisayar tarafindan olusturulduktan sonra tematik tutarliliklarini

¢ikarmak kullanicilara/aragtirmacilara kalmistir.

Yine de bilgisayar verilerdeki konular1 kesfetmeden once, kullanicinin iki ana
parametre belirlemesi gerekir: (1) ayiklanacak konu sayis1 ve (2) her konuda olmasi
gereken kelime sayisi. Bilgisayar tarafindan saglanan konu sayisi, olusturulan
konularin dogasin etkiler; ¢ok sayida konu daha ayrintili temalar saglama vaadinde

bulunurken, daha az sayida konunun daha genel temalar sagladig: iddia edilmektedir
[78].

Konu modelleme, deterministik olmayan bir yontemdir; bilgisayar tarafindan
olusturulan konular bir dereceye kadar rastgelelige tabidir ve veriler ve kullanici
tarafindan belirlenen parametreler sabit kalsa bile prosediir her calistirildiginda farkl

olabilir.

Konu modellemenin, teorik olarak herhangi bir tiir metin koleksiyonuna uygulanabilen

esnek bir yaklasim oldugu iddia edilmektedir. Konu modellemesi, politik basin
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biiltenleri [79], ¢evrimigi forumlar [80] ve akademik arastirma makaleleri [78] gibi

stirekli genisleyen metin tiirlerindeki temalar1 incelemek i¢in kullanilmistir.

Derlem destekli herhangi bir sdylem g¢alismasinin basarisinin, insan liderligindeki

hesaplamali ve istatistiksel dlgiimlerin etkilesimine dayandig1 géz oniine alindiginda,

teoriye duyarli yorumlama, konu modelleme, insan denetimli yorumlama ile otomatik
bir analiz yaptig1 i¢in harmanlama, prensipte biitiince destekli sdylem analizinde

faydali bir rol oynayabilir [81].

Uretilen konularin tematik olarak tutarli oldugu iddiasim1 kabul edersek, konu
modelleme, belirli bir metin koleksiyonunun ne hakkinda oldugunu gdstermenin bir

yolunu saglayabilir [73].

Gizli Dirichlet Tahsisi (LDA) ve LSA ayni temel varsayimlara dayanmaktadir:
dagilim hipotezi (yani benzer konular benzer kelimeleri kullanir) ve istatistiksel
karisim hipotezi (yani belgeler birka¢ konu hakkinda konusur) igin istatistiksel bir
dagilim olabilir belirlenen LDA'nin amaci, kiilliyatimizdaki her belgeyi, belgedeki
kelimelerin biiylik bir kismin1 kapsayan bir dizi konuya eslemektir. Bu, belgelerin
sozciik diizenlemeleri ile yazildigi ve bu diizenlemelerin konular1 belirledigi
varsayimindan kaynaklanmaktadir. Yine, tipk1 LSA gibi, LDA da sdzdizimsel bilgileri
gormezden gelir ve belgeleri kelime paketleri olarak ele alir. Ayrica, belgedeki tiim
kelimelere bir konuya ait olma olasilig1 atanabilecegini varsayar. Bununla birlikte,

LDA'nin amaci, bir belgenin icerdigi konularin karigtmini belirlemektir.

LSA ve LDA arasindaki temel fark, LDA'nin bir belgedeki konularin dagitiminin ve
konulardaki kelimelerin dagilimimin Dirichlet dagitimlar1 oldugunu varsaymasidir.
LSA herhangi bir dagitim varsaymaz ve bu nedenle konularin ve belgelerin daha opak

vektor temsillerine yol agar.

Sirasiyla alfa ve beta olarak bilinen belge ve konu benzerligini kontrol eden iki
hiperparametre vardir. Diisiik bir alfa degeri, her belgeye daha az konu atarken, yiiksek
bir alfa degeri zit etkiye sahip olacaktir. Diisiik bir beta degeri, bir konuyu modellemek
icin daha az kelime kullanir, oysa yliksek bir deger daha fazla kelime kullanir ve
bdylece konular aralarinda daha benzer hale getirir. LDA'y1 uygularken iigiincii bir
hiperparametre, yani, LDA konularin sayisina kendi basina karar veremedigi i¢in

algoritmanin algilayacagi konu sayis1 ayarlanmalidir.
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Algoritmanin ¢iktisi, modellenen belge icin her konunun kapsamini igeren bir
vektordiir. Uygun bir sekilde karsilastirilirsa, bu vektorler, kiilliyatin topikal 6zellikleri
hakkinda fikir verebilir.
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3. METODOLOJI

Bu boliimde, bir otomotiv firmasina ait ¢alisan Onerilerinin gizli Dirichlet tahsisi

yontemiyle analiz edilmesi sirasinda izlenen yontem tanitilmaktadir.

Metin madenciliginin temeli yapilandirilmamis verilerin yapilandirilmis verilere
donistiirilmesidir. Bunun i¢in veri tabanindan alinan veri setinin istenilen 6zelliklere
sahip olmasi gerekir. Istenilen dzelliklerde toplanan veri seti {izerinde tokenizasyon,
durdurma soézciikleri filtreleme, kok bulma 6n isleme adimlar1 gergeklestirilir. Daha
sonra veri seti dogal dil isleme yontemleri ile metin madenciligi algoritmalarini
kullanmaya uygun hale gelmis olmaktadir. Metin verilerindeki kelimeler token olarak
tanimlanir ve her token i¢in benzersiz bir indeks numarasi ile bir sozliikk olusturulur.
Bu sozliik yapist sozciikleri ve onlarin dizin (id) numaralarini igerir. S6zliik yapisi bir
derleme doniistiiriiliir bdylece baglantili metinler diizenlenir ve yapisal olarak bir arada
bulunur. Derlem metindeki kelimelerin dizin numaralarindan ve sikliklarindan olusur.
Olusturulan derlem bir belgenin terim matrisi ve LDA tematik modeli i¢in girdi
matrisidir. LDA konu modelleri bir veri ambar1 kullanilarak olusturulur. Daha sonra
olusturulan konu modelleri karsilastirma ve gorsellestirme yoluyla analiz edilir. Konu

bazli modelde asagidaki Sekil 3.1°de gosterilen siireg takip edilir:

e

Q = ) =Y

Sekil 3.1. Oneri sistemlerinin LDA Konu modelleme ile analizinin adimlar1
» Toplanacak metinlerin belirlenmesi: Firmada ¢alisanlarin son 1 yilda verdigi 6neriler
SAP’den ¢ekilir.
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* Metinleri diizenleme siireci: Metindeki veriler temizlenir. Bu islemde siniflandirma
adiminda anlami olmayan noktalama isaretleri ham verilerden silinir. Daha sonra
sayisal karakterler temizlenir ardindan metindeki kelimeler normallestirilir.
Normallestirme yontemi kullanilarak yazim hatasi olan kelimeler belirlenip uygun
kelimelere doniistiiriiliir. Oznitelikler tanimlanmadan 6nce anlamsiz ve kesin olmayan
sozclikler normalize edilerek siniflandirma adiminda 6znitelikler en aza indirilir. Daha
sonra stop words filtrelemesi yapilir. Boylelikle degerlendirmeye katilmamasi gereken
sozctikler kapsam dis1 birakilmis olur. Stopwords filtreleme islemi i¢in bazi veri setleri
belirlenerek ortak bir havuz olusturulur. Gereksiz kelimeler ile baglag, edat vb

kelimelerin metinlerden ¢ikarilmasi i¢in bu havuzdaki veriler kullanilir.

* Temizleme islemleri tamamlandiktan sonra, programsal anlamda ortak bir kiimede

islem yapilabilmesi i¢in metinlerin tamami kiigiik harfe dontstiirtiliir.

* Kelimenin koklere indirgenmesi: Normalize edilmis olan metinlerde bulunan
kelimeler koklerine ayrilir. Ayni koke sahip olup farkli ekleri bulunan kelimelerin
ortaklastirilmasiin saglanmasi bu islemin amacidir. Baglaglar, imlecler, kaliplagmis

kisaltmalar gozoniinde bulundurularak, kelimelerin en yalin hale getirilmis olur.

* Modelin olusturulmasi: Kelimeler kok haline getirildikten sonra diziye doniistiiriliir.
Bu diziler gensim kiitiiphanesinin kullanilmasiyla, token olarak nitelendirilir ve her
token igin bir dizin numarasi iiretilir. Ilgili diziler sdzliik yapisina doniistiiriiliir. Sézliik
haline gelen nesne, sonrasinda terimlere ait frekanslar1 iceren corpusa dontistiirtiliir.
Kelime frekans eslesmesinin ilk indeksinin (0,1) anlami ilk metin verisindeki kelime
indeksi 0 olan sozciligiin tekrarlanma sayisidir. LDA modeli, frekans agirliklar

belirlenmis kelimeler ve belirtilen konu sayisi parametresiyle olusturulur [74].

3.1.Veri Bilgileri

Projede kullanilan veriler SAP’den c¢ekilen Onerilerin bulundugu 2844 satirdan

olusmaktadir. Veri kiimesinde 2 kolon bulunmaktadir.

Sentiment_Label=(0=Oneriden Hizli Kaizene, 1=Getirisi Olmayan Olumlu Oneri,

2=Degerlendirilmek Uzere Havale, 3=Devreye Alinmayacak Oneri, 4=Oneri)

Text=Metin
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3.2. Is Akis1

Calisilan bu yontemde her kelimenin olusma siklig1 veya terim-sikligi (TF), ters belge
frekansi ile carpilir ve bir siniflandiriciyr egitmek i¢in 6znitelik degerleri olarak TF-
IDF puanlar1 kullanilir. Ayrica n-gram modelinin baska bir yaygin vektor temsil
modeli oldugunu, ancak hangisinin en iyi sonug¢ verdigine dair kesin bir cevap
olmadig1 bilinmektedir, bu verilerin performansina baglidir. Metin analizinin

asamalar1 Sekil 3.1°de gosterilmistir.

Step #3A

N-grams TF
Feature Extraction Step #4

Step fi5A

Deploy Web Service with
N-grams TF Model

Step #2 » » Train and
DEE fext Evaluate ’
Stap #3B Models
Unigrams TF-IDF

Feature Extraction

Preparation Preprocessing

Step #5B
Deploy Web Service with

Unigrams TF-IDF Model

Sekil 3.2. Metin analizi agsamalari

Proje asamalarinin adimlar1 asagidaki gibidir:
Adim 1: veri 6n isleme

Adim 2: metin 6n isleme

Adim 3A: n-gram TF o6zellik ¢ikarimi

Adim 3B: unigrams TF-IDF o6zellik ¢ikarma

Adim 4: modelleri egitme ve degerlendirme

Veri Hatt1
Azure Machine Learning ile kullanicilar yerel bir dosyadan bir veri kiimesi
yiikleyebilir veya Azure SQL veritabani gibi bir ¢evrimigi veri kaynagina baglanabilir.

1-4 adimlar, metin siniflandirma modeli egitim asamasini temsil eder. Bu agamada,
metin ~ Ornekleri Azure ML  deneyine yiiklenir, metin temizlenir ve
filtrelenir. Temizlenen metinden farkl: tiirde sayisal 6znitelikler ¢ikarilir ve modeller

farkli 6znitelik tiirleri lizerinde egitilir. Son olarak, egitilen modellerin performansi,
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goriinmeyen metin Ornekleri iizerinde degerlendirilir ve bir dizi degerlendirme

kriterine gore en iyi model belirlenir.

5A ve 5B adimlarinda, en dogru model, RRS (Request Response Service) veya BES
(Toplu Yiritme Hizmeti) kullanilarak yaymlanmis bir web hizmeti olarak
dagitilir. RRS kullanirken, ayni anda yalnizca bir metin 6rnegi siniflandirilir. BES
kullanirken, ayni anda siniflandirma i¢in bir grup metin 6rnegi gonderilebilir. Bu web
hizmetlerini kullanarak, biiyiik 6l¢iide gelistirilmis verimlilik i¢in harici bir ¢alisan

veya Azure Data Factory kullanarak paralel olarak siniflandirma gergeklestirebilir.
Adim 1: Veri hazirlama

Adim 2: Metin 6n isleme

Adim 3: Ozellik miihendisligi

Adim 4: Modelleri egitme ve degerlendirme

Adim 1: Veri hazirlama

Microsoft Azure programi iizerinde veri hazirlama agamalarinin akisi Sekil 3.2°de

gosterilmistir.

Sekil 3.3. Microsoft Azure’da veri hazirlama asamalari
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1.1. Asagidaki yontemlerden biri kullanilarak metin siitununu igeren veri kiimesi

deneye ytiklenir:
Segenek 1: Yeni 'ye tiklanir, Veri Seti se¢ilir ve ardindan Yerel Dosyadan segilir.

Secenek 2: Web, Azure SQL veritabanindaki bir tablo, Windows Azure tablosu,
BLOB depolama alan1 veya bir Hive tablosu gibi kaynaklardan veri yliklenmesi

gerekiyorsa deneye bir Reader modiilii eklenir.
1.2. Etiket ve metin siitunlarini1 se¢mek igin Proje Siitunlar1 modiilii kullanilir.

1.3. Etiket ve metin siitunlarini sirasiyla yeniden adlandirmak igin Meta Veri

Diizenleyici modiilii kullanilarak label_column ,text_column adlandirilir.

1.4. Metin degerleri eksik olan kayitlar, EKsik Degerleri Temizle modiilii kullanilarak
kaldirilir.

1.5. Veri kiimesindeki en iist kaydi segmek icin Béliim ve Ornek modiilii kullanilir.
1.6. Metin stitununu se¢gmek i¢in Proje Siitunlar1 modiilii kullanilir.
1.7. Deney calistirilir.

1.8. Deneme basartyla tamamlandiktan sonra, asagidaki seceneklerden biri

kullanilarak veriler kaydedilir:

Secenek 1: Eksik Degerleri Temizle modiiliiniin sol ¢ikis baglanti noktasina tiklanarak

Veri Kiimesi Olarak Kaydet 6gesi se¢ilir ve veri kiimesi adlandirilir.

Secgenek 2: Denemeye bir Writer modiilii eklenir ve ¢ikti veri kiimesi bir Azure SQL
veri tabanindaki, Windows Azure tablosundaki, BLOB depolama alanindaki veya bir

Hive tablosundaki bir alana yazilir.

1.9. Proje Siitunlar1 modiiliiniin ¢ikis baglanti noktasina tiklanir, Veri Kiimesi Olarak

Kaydet se¢ilir ve veri kiimesi adlandirilir.
Adim 2: Metin 6n isleme

Microsoft Azure programi iizerinde veri 6n isleme asamalarinin akig1 Sekil 3.3’te

gosterilmistir.
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Sekil 3.4. Microsoft Azure’da veri isleme asamalari

Metinler genellikle analiz edilmeden 6nce bir miktar 6n isleme gerektirir. Bu deney,
0zel karakterleri ve noktalama isaretlerini bosluklarla degistirme, biiytlik/kiigiik harfe

normallestirme, yinelenen karakterleri kaldirma, kullanici tanimli veya yerlesik
durdurma sozctikleri kaldirma ve sozciik koklendirme gibi bir dizi istege bagli metin

on igleme ve metin temizleme adimini igerir. Bu adimlar, R programlama dili

kullanilarak uygulanir.
2.1. Verileri daha 6nce Web'e, bir Azure SQL veri tabanina, Windows Azure tablosuna

veya BLOB Depolamaya veya bir Hive tablosuna kaydetmek i¢in Yazict modiilii

kullanildiysa, verileri yiiklemek i¢in Reader modiilii kullanilmalidir.
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4 Execute R Script

R Script

1 R FH R BB IR F AR BB FE RSB R B E R BRERRS
# Please determine the required text preprocessing steps using the following flag
replace_special_chars <- TRUE

T NV (8

remove_duplicate_chars <- TRUE
replace_numbers <- TRUE

oA

convert_to_lower_case <- TRUE

remove_default_stopllords <- FALSE
remove_given_stopllords <- TRUE

stem_words <- TRUE

18 REAFHABAEFERER AT RRRER R B RERRERERERER

[V s R

12 # Map 1-based optional input ports to variables
13 datasetl <- maml.mapInputPort(l) # class: data.frame

14 # get the label and text columns from the input data set
15 text_column <- datasetl[["text_column™]]
16 label column <- datasetl[["label column"]]

18 stopword_list <- MNULL
19 result <- tryCatch({
20 dataset2 <- maml.mapInputPeort(2) # class: data.frame

A [ T S - —_ e = WV L Al —_—————d Xl A -—_

Sekil 3.5. R kodlamalar1
2.2. Gerekli metin 6n isleme adimlarini belirtmek igin Execute R Script modiilii

kullanilir. R’da kullanilan kodlamalar Sekil 3.4’te gdsterilmistir.

Secenekl: Ozel karakterleri  bosluklarla  degistirmek  gerekiyorsa parametre
replace_special chars TRUE olarak ayarlanir.

Segenek2: Parametre remove_duplicate_chars i¢in TRUE ayarlanir.

Secenek3:  Sayilarin  bosluklarla  degistirilmesi  gerekiyorsa  parametre
replace_numbers TRUE olarak ayarlanir. Bazi metin smiflandirma gorevleri igin,

egitim i¢in ayirt edici 6zellikler olarak sayilar kullanilmalidir.

Secenek4:  Metni  kiigiik  harfe  doniistirmek  gerekiyorsa  parametre

convert_to_lower_case TRUE olarak ayarlanir.

Secenek 5: Onceden tanimlanmis bir ortak sozciik listesi kullanarak metinden
durdurma sozciiklerini kaldirmak gerekirse , parametre remove_default_stopWords

TRUE olarak ayarlanir.

Secenek 6: Tamimlanmis ortak sozciikler listenizi kullanarak metinden durdurma

sozciiklerini kaldirmak gerekirse , parametre remove_given_stopWords TRUE olarak
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ayarlanir. Durdurma sdzciiklerinin uygulamaya bagli oldugu unutulmamalidir. Yani
bir kelime, bir uygulama icin sik goriilen, ayrim yapmayan bir 6zellik olarak kabul
edilebilirken, baska bir wuygulama i¢in anahtar Ozellik olarak kabul
edilebilir. Ornegin, “iyi , kétii , harika” gibi kelimeler haber makaleleri

kategorizasyonu i¢in durak kelimeleri iken duyguyu ifade etmenin temel 6zellikleridir.
a: Ortak sozciikleri iceren veri kiimesi yiiklenir (bkz. Adim 1.1).
b: Yiiklenen veri kiimesi Execute R Script modiiliiniin ikinci portuna baglanir.

Secenek 7: Kelimeleri koklendirmek gerekiyorsa parametre stem_words TRUE olarak
ayarlanir. Koklendirme, ¢cekimli (veya bazen tiiretilmis) kelimeleri kelime kokii, taban

veya kok bigimlerine indirgeme islemidir. Ornegin, “bagl”, “baglanmis”, “baglanan”,

“baglanmayan” kelimeleri “bagla” ile eslestirilir.
2.3. Deney calistirilir.

2.4. Deneme Dbasariyla tamamlandiktan sonra, asagidaki segeneklerden biri

kullanilarak sonuglar kaydedilir:

Secenek 1: Son Satir Ekle modiiliiniin ¢ikis baglanti noktasina tiklanir ve Veri Kiimesi

Olarak Kaydet 6gesi segilir. Veri kiimesi adlandirilir (Text - Preprocessed Input).

Segenek 2: Denemeye bir Yazar modiilii eklenir ve bu son Satir Ekle modiiliiniin ¢ikis
baglanti noktasina eklenir ve ¢ikt1 6nceden islenmis metin veri kiimesi bir Azure SQL
veritabanindaki, Windows Azure tablosundaki, BLOB deposundaki veya bir Hive

tablosundaki bir alana yazilir.

2.5. Adlandirilmisg son R Script'i  Yiiriit modiiliiniin ikinci ¢ikis baglanti noktasina
gidilir ve her sinif i¢in en sik kullanilan sozciikleri gormek gerekiyorsa Gorsellestir
secilir. Kabul edilen kullanim durumunda, ilk kelime bulutu, en iyi pozitif duygu
tasiyan kelimeleri temsil eder ve ikinci kelime bulutu, girdi egitimi korpusunda en sik

negatif duygu tasiyan kelimeleri gosterir

Adim 3: Ozellik miihendisligi

Microsoft Azure programi iizerinde 6zellik se¢imi asamalarinin akis1 Sekil 3.5’te

gosterilmistir.
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Sekil 3.6. Ozellik secimi
Bir n-gram, belirli bir metin dizisinden gelen bitisik bir n terim dizisidir. 1
boyutundaki bir n-gram, bir unigram olarak adlandirilir; 2 biiyiikliigiinde bir n-gram
bir bigramdir ; 3 boyutlu bir n-gram bir trigramdir . Daha biiyiik boyutlu N-gram'lar

bazen n degeriyle anilir, 6rnegin "dort gram", "bes gram" vb.

Ozellik karma

Vowpal Wabbit kitapligi Ozellik Karma modiilii tarafindan saglanan bir 32-bit
murmurhash v3 karma yontemi kullanilarak esit uzunlukta sayisal 6zellik vektorlerine

degisken uzunluklu metin belgesine déniistiirmek i¢in kullanilabilir. Ozellik karmasini
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kullanmanin amaci, boyutsallig1 azaltmaktir; ayrica 6zellik karma, dize karsilagtirmasi
yerine karma deger karsilastirmasini kullandigindan, siniflandirma zamaninda 6zellik

agirliklarinin daha hizli aranmasini saglar.

Ornek deneyde, hash bitlerinin say1s1 15'e ve n-gram say1s12'ye ayarlandi. Bu ayarlarla,
hash tablosu 215 veya 32.768 giris tutabilir. Her bir hashing 6zelligi bir veya more n-
gram Ozellikleri ve degeri, metin orneginde o n-gram'in olusum sikligin1 temsil
eder. Birgok problem i¢in bu boyuttaki bir hash tablosu fazlasiyla yeterlidir, ancak bazi

durumlarda ¢arpismalar1 6nlemek i¢in daha fazla alana ihtiya¢ duyulabilir.

Ozellik secimi (boyutsallik azaltma)

Egitimli bir modelin siniflandirma siiresi ve karmasikligi, 6zniteliklerin sayisina (giris
uzayimnin boyutluluguna) baglidir. Destek vektoér makinesi gibi dogrusal bir model i¢in
karmagiklik, 6zellik sayisina gore dogrusaldir. Metin siniflandirma gdérevleri igin,
kelime dagarcigindaki her bir kelime ve her bir n-gram bir 6zellige eslendiginden,
ozellik c¢ikarimindan kaynaklanan Ozelliklerin sayist yiiksektir. Ayiklanan karma
Ozelliklerin kapsamli listesinden daha kompakt bir 6zellik alt kiimesi se¢mek
i¢in Filtre Tabanli Ozellik Se¢imi kullanildi. Amag, boyutsallik etkilerinden kaginmak
ve smiflandirma dogruluguna zarar vermeden hesaplama karmagikligini
azaltmaktir. 2715 ayiklanan ozelliklerden duygu etiketine gore en alakali ilk 2.000
ozelligi elde etmek i¢in, hash 6zelliklerini azalan diizende siralamak i¢in Ki-kare puani

islevi kullanildi. Ozellik se¢iminin modiil girdileri Sekil 3.6’da gdsterilmistir.
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Properties Project

4 Filter Based Feature Selection

Feature scoring method

| Chi Squared v

Operate on feature co...

Target column

Selected columns:
Column names:
label_column

Launch column selector

Number of desired features

2000

Sekil 3.7. Ozellik se¢imi modiil girdileri
Filtre tabanh ozellik se¢cimi nedir ve neden kullanilir?

Ozellik secimi igin bu modiil "filtre tabanh" olarak adlandirlir, ¢iinkii secili metrigi
alakasiz Oznitelikleri belirlemek ve modelden gereksiz siitunlari filtrelemek icin
kullanilir. Verilere uygun tek bir istatistiksel 6l¢ii segilirse modiil her 6zellik stitunu

i¢in bir puan hesaplar. Siitunlar 6zellik puanlarina gore siralanmis olarak dondiiriiliir.

Dogru 6zellikler segilerek siniflandirmanin dogrulugu ve verimliligi potansiyel olarak

artirabilir.

Tahmine dayali modelini olusturmak i¢in genellikle yalnizca en iyi puanlara sahip
situnlar kullamilir. Zayif o6zellik se¢imi puanlarina sahip silitunlar bir model

olusturuldugunda veri kiimesinde birakilabilir ve yoksayilabilir.

Bir ozellik secimi metrigi nasil secilir?

Filtre Esasli 6zellik se¢imi, her siitun i¢inde bilgi degeri degerlendirmek i¢in bir metrik

sunar. Bu boliim, her bir metrigin genel bir tanimin1 ve nasil uygulandigini sunar.
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Pearson Korelasyonu

Pearson korelasyon istatistigi veya Pearson korelasyon Kkatsayisi, istatistiksel
modellerde r deger olarak da bilinir. Herhangi iki degisken igin korelasyonun giiciinii

gosteren bir deger dondiiriir.

Pearson korelasyon katsayisi, iki degiskenin kovaryansi alinarak ve standart
sapmalarinin ¢arpimina bdliinerek hesaplanir. Katsay1, iki degiskendeki Olgek

degisikliklerinden etkilenmez.

Karsiikh bilgi

Karsiliklt bilgi puani, bir degiskenin bagka bir degiskenin degeri hakkindaki
belirsizligi azaltmaya yonelik katkisini Olger. Karsilikli bilgi puanmin birgok

varyasyonu farkli dagilimlara uyacak sekilde tasarlanmistir.

Karsilikl bilgi puani, bircok boyutlu veri setlerinde ortak dagilim ve hedef degiskenler
arasindaki karsilikli bilgiyi en iist diizeye ¢ikardigi i¢in 6zellik se¢iminde 6zellikle

yararlidir.

Kendall Korelasyonu

Kendall'!n sira korelasyonu, farkli sirali degiskenlerin siralamalari veya aym
degiskenin farkli siralamalar1 arasindaki iligkiyi dlgen birkag istatistikten
biridir. Baska bir deyisle, miktarlara gore siralandiginda sipariglerin benzerligini
6l¢er. Hem bu katsay1r hem de Spearman's korelasyon katsayisi, parametrik olmayan

ve normal dagilima sahip olmayan verilerle kullanilmak tizere tasarlanmistir.

Spearman Katsayisi

Spearman katsayisi, iki degisken arasindaki istatistiksel bagimliligin parametrik
olmayan bir dl¢iistidiir ve bazen Yunan harfi p ile gosterilir. Spearman katsayisi, iki
degiskenin monoton olarak iligkili olma derecesini ifade eder. Sirali degiskenlerle

birlikte kullanilabildigi i¢in Spearman sira korelasyonu olarak da adlandirilir.
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Ki Kare

Iki yonlii ki-kare testi, beklenen degerlerin ger¢ek sonuglara ne kadar yakin oldugunu
Olcen istatistiksel bir yontemdir. Yontem, degiskenlerin rastgele oldugunu ve yeterli
sayida bagimsiz degisken Orneginden alindigini1 varsayar. Ortaya ¢ikan ki-kare

istatistigi, sonuclarin beklenen (rastgele) sonuctan ne kadar uzak oldugunu gosterir.

Fisher Skoru

Fisher puani1 (Fischer yontemi veya Fisher birlesik olasilik puani olarak da adlandirilir)
bazen bilgi puani olarak adlandirilir ¢linkii bir degiskenin bagli oldugu bazi bilinmeyen

parametreler hakkinda sagladigi bilgi miktarini temsil eder.

Skor, bilginin beklenen degeri ile gozlenen deger arasindaki varyans Olciilerek
hesaplanir. Varyans minimize edildiginde bilgi maksimize edilir. Puan beklentisi sifir

oldugu icin Fisher bilgisi ayn1 zamanda puanin varyansidir.

Sayima Dayalh

Sayima dayal1 6zellik se¢imi tahminciler hakkinda bilgi bulmanin basit ama nispeten
giiclii bir yoludur. Sayiya dayali 6zelliklestirmenin altinda yatan temel fikir basittir:
bir siitundaki tek tek degerlerin sayis1 hesaplanarak degerlerin dagilimi ve agirlig
hakkinda bir fikir edinilebilir ve bundan hangi siitunlarin en 6nemli bilgileri icerdigi

anlagilabilir.

Sayiya dayali 6zellik secimi denetimsiz bir 6zellik secimi yontemidir yani bir etiket
stitununa ihtiyaciniz yoktur. Bu yontem ayni1 zamanda bilgi kayb1 olmadan verilerin

boyutsalligin1 da azaltir.

3A.1. Sonuglar1 bir Azure SQL veri tabani, Windows Azure tablosu, BLOB
Depolamasi veya bir Hive tablosundaki bir alana kaydetmek i¢in daha 6nce (adim

2'de) Writer modiilii kullanilmis ise verileri yiiklemek igin Reader modiilii kullanilir.

3A.2. Ozellik Karma modiiliinde Hashing bitsize parametresi kullanilarak karma
bitlerin sayis1 belirtilir ve parametre kullanilarak n-gram boyutu belirtilir (N-

grams). Ornek deneyde 215 = 32.768 hashing &6zelligini ¢ikarmak icin bit boyutu 15
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bit olarak belirlendi. Daha iyi siniflandirma performansi elde etmek igin bit boyutu
arttirtlabilir.

3A.3. Filtre Tabanli Ozellik Se¢imi modiilii tiklanir ve dzellik puanlama yontemi ve
istenen ozelliklerin sayis1 belirtilir. Ornek deneyde, en alakali 2.000 &zellik

secildi. Daha iyi siniflandirma performansi elde etmek i¢in istenen dzelliklerin sayisi

artirilabilir.
3A.4. Deney calistirilir.

3A.5. Deneme basariyla tamamlandiktan sonra asagidaki secgeneklerden biri

kullanilarak sonuglar kaydedilir:

Secenek  1: Filtre Tabanli Ozellik Seg¢imi modiiliiniin sol ~ ¢ikis  baglant:
noktasina tiklanir ve Veri Kiimesi Olarak Kaydet 6gesi segilir. Veri kiimesi
adlandirilir (Text - Extracted N-grams TF).

Secenek 2: Denemeye bir Writer modiilii eklenir ve bu Filtre Tabanli Ozellik
Seciminin sol ¢ikis baglant1 noktasina eklenir ve ayiklanan 6zellikler bir Azure SQL
veri tabanindaki, Windows Azure tablosundaki, BLOB deposundaki veya bir Hive

tablosundaki bir alana yazilir.

Adim 3B: unigrams TF-IDF o6zellik ¢ikarma

i“ Reader -~
;'. text preprocessing.zip
]
D
\ —_— _—
b
E Execute R Script ~ ///
.| t//
-
\
| /
|
\ /
i
| l /
PR} Executs R Script -

.

|

!

1

|

+

/@ Fitter Based Feature Selection -

Sekil 3.8. Ozellik ¢ikarimi akis
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[k olarak, metin modelini egitmek igin kullanilacak unigram (kelime) seti ¢ikarilir.
Unigramlara ek olarak, metin korpusunda her kelimenin goriindiigii belge say1si1 sayilir
(DF). So6zliigii metin modelini egitmek i¢in kullanilan ayni etiketli veriler tizerinde
olusturmak gerekli degildir. Hedef ile agiklama eklenmemis olsa bile siniflandirmanin
hedef alanindaki kelimelerin sikligini adil bir sekilde temsil eden herhangi bir biiyiik
biitiinliik kullanilabilir. Ozellik ¢ikariminin Microsoft Azure iizerindeki akis1 Sekil

3.7°de gosterilmistir.

TF-IDF Hesaplamasi

Bir belgede metrik sézciik olusum siklig1 (TF) bir 6zellik degeri olarak kullanildiginda,
bir biitiincede (durdurma sozciikleri gibi) sik¢a gorlinen sozciiklere daha yiiksek bir
agirlik atanma egilimi gosterir. Ters belge siklig1 (IDF), sik kullanilan s6zciiklere daha
diisiik bir agirlik verdigi i¢in daha iyi bir 6l¢iimdiir. IDF'yi, egitim kiilliyatindaki belge
sayisinin  verilen kelimeyi iceren belge sayisina oranmin giinligi  olarak
hesaplarsiniz. Bu sayilar1 bir metrikte (TF/IDF) birlestirmek, belgede sik goriilen
ancak biitiincede nadir bulunan sozciiklere daha fazla 6nem verir. Bu varsayim sadece

unigramlar i¢in degil, bigramlar, trigramlar vb. i¢in de gecerlidir.

Bu, yapilandirilmamis metin verilerini her 06zelligin bir metin 6rnegindeki bir
unigramin TF-IDF'sini temsil ettigi esit uzunluktaki sayisal ozellik vektorlerine

doniistiirir.

Ozellik secimi (boyutsallik azaltma)

Hash 6zelliklerini azalan diizende siralamak icin Ki-kare puani islevi kullanildi ve
cikarilan tiim unigramlardan duygu etiketine gore en alakali ilk 2.000 o6zellik

dondiirtildi.

3B.1. Daha 6nce (2. Adimda) sonuglar1 kaydetmek i¢in Writer modiiliinii kullanildiysa
onceden islenmis egitim verilerini yliklemek i¢in Reader modiilii bir Azure SQL veri

tabanina, Windows Azure tablosuna, BLOB deposuna veya bir Hive tablosuna eklenir.

3B.2. Grafikteki ilk Execute R Script modiiliinde giris veri kiimesinden olusturulan

sozliige dahil edilecek bir kelime i¢in asagidaki parametreler belirtilir:

a. bir kelimenin minimum (minWordLen) ve maksimum (maxWordLen) uzunlugu

40



b. minimum (minDF) ve maksimum (maxDF) belge olusum siklig
R komutlar Sekil 3.8’de gdsterilmistir.

4 Execute R Script

R Script
1 # Map 1-based optional input ports to variables
dataset <- maml.mapInputPort(l) # class: data.frame
e S RS

2

4 # Determine the following input parameters:-

5 # minimum length of a word to be included into the dictionary.
& # Exclude any word if its length is less than *minWordLen* characters.
7 minklordLen <- 3

8
g

# maximum length of a word to be included into the dictionary.
18 # Exclude any word if its length is greater than *maxWordLen™ characters.
11 maxkWordLen <- 25
12
13 # minimum document frequency of a word to be included into the dictionary.
14 # Exclude any word if it appears in less than *minDF* documents.
15 minDF <- 9
16
17 # maximum document frequency of a word to be included into the dictionary.
18 # Exclude any word if it appears in greater than *maxDF* documents.
19 maxDF <- Inf
28

LE] AL e mmmm e o Bk x o n Dol o oo o m ) e T al o T a doa L

Sekil 3.9. R komutlari
3B.3. Ikinci R Komut Dosyas1 Yiiriitme modiiliinde ( TF-IDF Calculation) adim
3B.3'te tanimlanan minWordLen ve maxWordLen i¢in ayn1 degerlerin belirtildiginden

emin olunmalidir . Ikinci R komut dosyasinin komutlar1 Sekil 3.9°de gosterilmistir.

4 Execute R Script

R Script

1 # Map 1-based optional input ports to variables

dataset <- maml.mapInputPort(l) # class: data.frame
input.dictionary <- maml.mapInputPort(2) # class: data.frame
e e e e e e e e

# Determine the following input parameters:-

# minimum length of a word to be included into the dictionary.

# Exclude any word if its length is less than *minWordLen* characters.
minWordLen <- 3

L= T I [ T ) IR R WY 6]

=
=

# maximum length of a word to be included into the dictionary.
# Exclude any word if its length is greater than *maxWordLen* characters.
maxkordLen <- 25

it i
[T

Ll
]

Sekil 3.10. 2. R komutlari
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3B.4. Filtre Tabanli Ozellik se¢imi modiiliinde dzellik puanlama ydntemi ve istenen

ozelliklerin say1s1 belirtilir. Ornek deneyde en alakali 2.000 dzellik segildi.
3B.5. Deney calistirildi.

3B.6. Deneme basariyla tamamlandiktan sonra, Execute R Script modiiliiniin sol ¢ikis
portuna tiklanir ve Save as Dataset 6gesi secilir. Veri kiimesi adlandirilir (Text -

Unigrams Dictionary).
3B.7. Asagidaki se¢eneklerden biri kullanilarak 6zellik se¢iminin ¢iktis1 kaydedilir:

Secenek 1: Filtre Tabanli Ozellik Se¢imi modiiliiniin sol ~ ¢ikis  baglanti
noktasina tiklanir ve Veri Kiimesi Olarak Kaydet 6gesi secilir. Veri kiimesi

adlandirtlir (Text - Extracted Unigrams TF-IDF).

Secenek 2: Denemeye bir Writer modiilii eklenir ve bu Filtre Tabanli Ozellik
Seciminin sol ¢ikis baglanti noktasina eklenerek ¢ikti alinan 6zellikler veri kiimesi, bir
Azure SQL veri tabanindaki, Windows Azure tablosundaki, BLOB deposundaki veya
bir Hive i¢indeki bir tabloya yazilir.

Adim 4: Modellerin egitimi ve degerlendirilmesi

ia Reader ~ i—) Reader ~

i‘lﬂ“ spit ~ Qam Split ~
'\ .
B spit -~ B spit -
] ] ® .
@ Two-Class Logistic Regression @ el Lo Regresson
.\ L 4
@ Sweep Parameters @ Sweep Parameters
'\ -
. . Bl s ¢
@ Score Model Score hModel

L 4

\ //

@ Evaluate Mode

Sekil 3.11. Modellerin egitimi ve degerlendirilmesi
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4.1. Sonuglar bir tabloya kaydetmek icin daha once (adim

2'de) Writer modiilii kullanilmissa, verileri yiiklemek i¢in Reader modiilii kullanilir.

4.2. Verileri iki alt kiimeye bolmek icin ilk Bolme modiilii kullanilir. ilk alt kiime
modeli egitmek icin kullanilacak ve ikinci alt kiime, bir sonraki adimda
gelistirme/dogrulama kiimesi ve test kiimesine boliinecektir. Ornek deneyde veriler

sirastyla %70 ve %30 olarak ayrildi.

4.3. Verileri iki alt kiimeye bolmek i¢in ikinci Bélme modiilii kullanilir. i1k alt kiime
daha sonra Sweep Parameters modiilii tarafindan kullanilacaktir. ikinci alt kiime
egitilen modelin performansint degerlendirmek icin test kiimesi olarak
kullanilir. Ornek deneyde %30 veri 6rnegi iki yartya boliindii. Yani gelistirme setinin

ve test setinin her biri girdi verilerinin %15'ini temsil etmektedir.

4.4. Sweep Parametreleri altinda yatan Ogrenme algoritmasi parametrelerinin
optimum degerlerini almak i¢in 6rnek denemede parametre tarama modu, modiiliin
parametre araliklarindan bir dizi egitim galistirmasi gergeklestirmek igin Rastgele
tarama olarak ayarlanir . ki Simifli  Lojistik Regresyon modiilii gibi 6grenme
algoritmast modiiliinde belirtildigi gibi her bir parametre icin olasi tiim degerleri
kesfetmek igin bir parametre siipiirme modu olarak Tim
1zgara secenegi kullanilir. Ornek  deneyde su sekilde belirtili: AUCMetric  for
measuring performance for classification. Model segimi i¢in kesinlik, geri gagirma ve

F-puan1 gibi diger performans degerlendirme kriterleri kullanilabilir.

4.5. Ikili siniflandirma gérevleri icin, Iki Sinifli Lojistik Regresyon modiilii tutulabilir
veya Iki Siifli Destek Vektdr Makinesi, Tki Sinifli Yiikseltilmis Karar Agaci vb. gibi

baska bir ikili sinif siniflandirma egiticisi ile degistirilebilir.

4.6. Cok smifli smiflandirma gérevleri igin, Iki Siifli Lojistik Regresyon modiiliiniin
Bire Kars1 Tiim Cok Sinifli, Cok Sinifli Lojistik Regresyon, Cok Sinifli Karar Ormani

vb. gibi baska bir ¢ok sinifli siniflandirma egiticisi ile degistirilmesi gerekir.
4.7. Deney calistirilir.

4.8. Deneme basartyla tamamlandiktan sonra sonuglari asagidaki gibi kaydedilir:
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a. Sol Siipiirme Parametreleri modiiliiniin sag ¢ikis baglantt noktasina tiklanir ve
Egitilmis Model Olarak Kaydet'i se¢ilir. Model adlandirilir (Text - Trained N-grams

model).

b. Sag Sweep Parameters modiiliiniin sag ¢ikis portuna tiklanir ve Save as Trained
Model (Egitimli Model Olarak Kaydet) 6gesi se¢ilir. Model adlandirilir (Text -Trained
Unigrams model).

Modellerin egitimi ve degerlendirilmesinin akis1 Sekil 3.10’da gosterilmektedir.

4.9. Evaluate Model modiiliiniin ¢ikis baglanti noktasina tiklanir ve iki egitilmis
model arasindaki karsilagtirmanin sonuglarini gorsellestirilir:  N-gram  modeli
(asagidaki grafiklerde mavi renkte) ve unigrams modeli (asagidaki grafiklerde kirmizi

renkte). Bu degerlendirmeye dayanarak en iyi egitilmis model belirtilmistir.

Sekil 3.11°de ROC Egrisi (Receiver Operating Characteristic Curve-Alic1 Isletim
Karakteristik Egrisi) grafigi gosterilmigtir. Makine 6grenmesinde bir siniflandirma
probleminin performansinin degerlendirilmesinde ROC egrisinden yararlanilir. Bu
egri modelin tahmininin ne derecede iyi oldugunu agiklar. AUC, “ROC Egrisi
altindaki alan” anlamina gelir. Kapsanan alan ne kadar biiyiikse, makine 6grenme

modelinin verilen siniflar1 ayirt etme yeteneginin de o kadar iyi oldugu sdylenebilir.
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ROC

. Scored dataset

. Scored dataset to compare

True Positive Rate

False Positive Rate

Sekil 3.12. ROC egrisi
Sekil 3.12°de Precision/Recall (Hassasiyet/Geri ¢agirma) grafigi gosterilmigtir.
Hassasiyet/Geri cagirma, smiflar ¢ok dengesiz oldugunda tahmin basarisinin bir
Olglisiidiir. Bilgi aliminda hassasiyet, sonug¢ alaka diizeyinin bir dl¢iisiiyken, geri
cagirma, gercekten alakali ka¢ sonucun dondiiriildiigliniin bir 6l¢iisiidir. Egrinin
altindaki yiiksek alan, hem yiiksek geri c¢agirmayr hem de yiiksek kesinligi
(hassasiyeti) temsil eder; burada yiiksek hassasiyet, diigiikk yanlis pozitif oraniyla ve
yiiksek geri ¢cagirma, diisiik yanlis negatif oraniyla ilgilidir. Her ikisi i¢in de yiiksek
puanlar, siniflandiricinin dogru sonuglar verdigini (yiiksek kesinlik) ve ayrica tim

olumlu sonuglarin ¢gogunlugunu (yiiksek hatirlama) gosterir.
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JC PRECISION/RECALL LIFT

. Scored dataset

. Scored dataset to compare

5 05
£
o 0.4
0.3
”Cl 0 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 |
Reca
True Positive  False MNegative Accuracy Predsion Threshold E| ALC
9486 2502 0.765 0.752 0.5 0.839
False Positive  True Megative Reca F1 Score
3134 8857 0.791 0.771

Sekil 3.13. Hassasiyet/Geri ¢cagirma egrisi
Adim 5: Egitimli modellerin web hizmetleri olarak dagitim

Web hizmeti iki modda tiiketilebilir: RRS (istek-yanit hizmeti) ve BES (toplu yiiriitme
hizmeti). Web servislerini aramak igin 6rnek kod (C#/python/R) web servisinde

verilmektedir.
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Sekil 3.14. Web hizmeti akis
Bu deney, Adim 4'te egitilmis N-gram TF metin modelini bir web hizmeti olarak
dagitir.

Web servis giris ve c¢ikis noktalari, 6zel Web Servis modiilleri kullanilarak
tanimlanir. Web hizmeti giris modiilii, deneydeki giris verilerinin girecegi diiglime

eklenir.

5A.1. Yiiriitme R Senaryo modiilinde, Adim 2.2'de tanimlanan ayni parametreler

kullanilarak gerekli metin 6n igleme adimlar: belirtilir.

5A.2. Ozellik Hashing modiiliinde, Hashing bitsize parametresi kullanilarak ayni
sayida bitve Adim 3A.l'de tanimlanan parametre kullanilarak ayn1 n-gram

boyutu belirtilir.

5A.3. Web hizmeti giris noktas ayarlanir.
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5A.4. Web hizmeti ¢ikis noktas1 ayarlanir.
5A.5. Deney calistirilir.

5A.6. Deneme basariyla tamamlandiktan sonra deneme tuvalinin altindaki Web
Hizmetini Yayinla secilir.
S5A.7. APl yardim sayfasindan yayinlanan web hizmetini ¢agirmak i¢in 6érnek kodu

kullanilarak yazilim entegrasyonu saglanabilir.

5A.8. Gosterge Tablosu sayfasindan API anahtar1 kopyalanarak 6rnek koda
yapistirilir.

Adim 5B: Unigrams TF-IDF tarafindan egitilmis model bir web hizmeti olarak

yayinlanarak kullanima alma islemi tamamlanmis olur.

f '

E) Reader - i) Reader -
. . o
\ |
S | e
_— / T
-.__\___\H / -
\\ | e — |
Ui | — I,'I
E Exgcute B 50 ~ ll.."
- g
— /
e !
—_— /
#f B lr-"
é..EH'H ’ - i_> - l."'l
f
/
'] ¢ /
— ]
— \ !
™~ )y
o R ~
- a
LY
L ]
x /
— - '//
E Scon
- '
I|
v
i) . -

Sekil 3.15. Web hizmeti output
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Bu deney, Adim 4'te egitilmis unigrams TF-IDF metin modelini bir web hizmeti olarak
dagitir. Web servis giris ve ¢ikis noktalari, 6zel Web Servis modiilleri kullanilarak
tanimlanir. Web hizmeti giris modiiliiniin, deneydeki giris verilerinin girecegi diiglime

eklenmistir.

5B.1. Yiriitme R Senaryo modiiliinde, Adim 2.2'de tanimlanan ayni parametreler

kullanilarak, gerekli metin 6nisleme adimlar1 belirtilir.

5B.2. Yiiritme R Komut modiiliinde asama 3B.3 de tarif edildigi gibi aym
parametreler kullanilir (TF-IDF Calculation).

5B.3. Deney calistirilir.

5B.4. Deneme basariyla tamamlandiktan sonra, deneme tuvalinin altindaki Web

Hizmetini Yayinla secilir.

5B.5. API yardim sayfasindan, yayinlanan web hizmetini ¢agirmak icin 6érnek kodu

kullanilarak yazilim entegrasyonu saglanabilir.

DASHEOARD CONFIGURATION

URL TYPE LAST UPDATED & TEST APPS LAST UPDAT... 4 0O
AP REQUEST/RESPONSE 3/6/2015 415:59 PM Test A5 Download Excel W...  3/6/2015 41359 PM
APl help page BATCH EXECUTION 3/8/2015 #15:59 PM 3/6/2015 41559 PM

MNumbe additional endpoints created for this web service: 0

Manage endpoints in Azure management portal

Sekil 3.16. Ornek kod ile web hizmeti ¢agirma
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4. SONUC VE ONERILER

Bu arastirma, tiretim sektoriinde c¢alisanlarin firmaya bagliligini arttirmak ve ayni
zamanda firmaya kazang¢ saglamak amaciyla yiiriitiilen ve her gegen giin sayis1 artan
calisan Oneri sistemlerinin analizlerinin yapilabilmesi, kolay yorumlanabilir hale
getirilmesi ve bu Onerilerin firmanin gelecegine dair fikirler vermesinin saglanmasi

amaciyla yapilmstir.

Arastirmanin ¢iktis1 olarak, calisanlarin verdikleri Onerilerin benzer 0Ozellikte
olanlarinin siniflandirilmasi ve bunun sonucunda ¢alisanlarin hangi konularda daha
fazla 6neri verdiginin, hangi konularda 6neri vermediginin, firmanin hangi konulara

egilmesi gerektiginin belirlenmesi gosterilebilir.

Literatiirdeki daha onceki benzer ¢alismalarda Oneri sistemlerinin konu modellemesi
ile analizinin yapilmamis olmasinin, bu ¢alismay1 bilimsel acidan 6énemli hale getirdigi

sOylenebilir.

Yonetsel acidan bakildiginda ise, uygulama yapilan firmada daha once Oneri
sistemleriyle ilgili hi¢bir analiz yapilmadigindan dolayr bu ¢alismanin firmanin

yonetsel kararlarini olumlu yonde etkileyecegi sdylenebilir.

Calismanin uygulama asamasinda, egitim icin gerekli veriler uygulamaya yiiklenip
analiz tamamlandiktan sonra asagida gosterildigi gibi sentiment label histogram

grafigi ¢ikarilmastir.

Etiketlerin temsil ettigi kiimeler asagidaki gibidir;
0=Oneriden Hizli Kaizene,

1=Getirisi Olmayan Olumlu Oneri,
2=Degerlendirilmek Uzere Havale,

3=Devreye Alinmayacak Oneri,

4=0Oneri
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text_column

view as

ol

"Kabinin bulunmusg
oldugu bolgede yanma
sensorleri
bulunmamaktadir.Yangin
sensorlerinin yakin bir
kismina

“Lazer kesimli test parcasi
nok gelmesi durumunda

0 agilma yiiki test pargasi
iskarta olmaktadir.Yeni
seviye lazer

"QA01 modul Gzerinden
taleplerin agilmasi (Excel
0 rapor formati Uzerinde
calismada ve pdf dosyasi
sisteme
"30 mm denk gelicek
sekilde sablon yapilarak
1 cetvel ile konum belirleme
esnasindaki yasanan
zaman kayibinin
HER BOLGEDEN 3 ADET
OLCUM YERINE TEK BIR
ADET OLCUM ALINMASI.
(16*1)
Testler 24 saat

4 Statistics
Unique Values 90
Missing Values 0
Feature Type String Fea

4 Visualizations

label_column
Histogram

compare to| None

frequency
o

Sekil 4.1. Sentiment Label Histogram Grafigi

Histogram grafiginde goriildiigii gibi; en ¢ok verilen Oneri cesiti “getirisi olmayan

olumlu 6neri”lerdir. Bu oneriler genellikle is saglig1 ve giivenligi ile ilgili olmaktadir.

2. Siradaki en ¢ok verilen 6neriler ise “Oneri” olarak adlandirdigimiz yani getirisi olan,

firmaya kazang saglayan onerilerdir. 3. Sirada “Oneriden hizli kaizene” yani ¢ok kisa

stirede sonu¢ alinabilen, getirisi yiiksek Oneriler bulunmaktadir.

4. Sirada

“degerlendirilmek iizere havale” edilen Oneriler bulunurken, en az verilen Oneri

tiirlinlin ise “devreye alinmayacak oneriler” oldugu goriilmektedir.

Gelecek calismalarda, onerilerin arttig1 ve azaldigi donemler, 6nerilerin boliimler arasi

degiskenligi, oneri verilen konularin dagilimi gibi detayli veri analizleri yapilabilir.
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