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Giiniimiizde firmalar i¢in bilgiyi yonetmek, stirecleri kigilerden bagimsiz hale getirmek
acisindan 6nem arz etmektedir. Bir ¢alisan tarafindan elde edilen bilgi diger ¢alisanlara
da ulastirilabilmeli ve ¢alisan is yerinden ayrilsa dahi bilgi firmada kalict olmalidir. Bu
nedenle, firmalarin farkli senaryolar i¢in farkli bilgi yonetim sistemlerine ihtiyaglari
giderek artmaktadir.

Firmalarda kurulu makine, ekipman, 1sitma ve sogutma sistemleri gibi tiim varliklarin
yonetilmesi, bakim siire¢lerinin saglikli bir sekilde organize edilmesi, bakim islerinin
zamaninda yapilmasi, yapilan bakim islerinin takip edilebilmesi ve bakimlarin daha
ekonomik yapilabilmesi i¢in elektronik ortamda bir yonetim programi kullanmasinin
gerekliligi ortaya ¢ikmaktadir. Bu gerekliligi karsilamaya yonelik yazilan varlik ve
bakim yonetimi programlari yalnizca etkin bir sekilde kullanilabildiginde istenen
faydalar1 saglamaktadir. Calismada iplik firmasinda kullanilmakta olan varlik ve bakim
yonetim programinin ana islevlerinden olan varliklarda olusan arizalarin kaydedilmesi
stirecine odaklanilmaktadir. Kayit siirecinin kolaylastirilmasi, hizlandirilmasi ve insan
hatasinin azaltilmas {izerine Onerilen makine dgrenmesi teknigi anlatilmaktadir. Bu
teknik ile kayit esnasinda yazilan ariza agiklamasinin makine Ogrenmesi ile
siniflandirilarak ilgili ariza kategorisine atanmasi amaglanmaktadir. Caligsma ile veri
girisi yapanlarin islerinin kolaylagsmasi ve hizlanmasi, bakimi yapacaklarin dogru
bilgiye ulasmasi, sistemin daha etkin ve verimli kullanilmasinin siireci iyilestirmesi
beklenmektedir.

Bu calismada, makine 6grenmesi ile bakim yonetim sistemindeki ariza agiklamalarinin,
ariza tanimlarina gore siniflandirilmasi i¢in 6znitelikler kelime torbasi yontemleri ile
cikarilmis ve model lojistik regresyon, lineer destek vektorii siniflandirmasi (SVC),
stokastik gradyan azalma smiflandiricis1 (SGDC) ve Naive Bayes (NB) algoritmalari
ile egitilmistir. Lineer SVC algoritmasi ve terim frekansi — ters dokiiman frekansi (TF-
IDF) oOznitelik ¢ikarma yontemi ile bakim yonetim sistemindeki tiim arizalarin
%72,12°sine denk gelen 46 ariza taniminin tahminini %87 basar1 ile yapabilen model
olusturulmustur.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Metin Smiflandirma, Kelime Torbasi
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Today, it is important for companies to manage information and to make processes
independent from individuals. Information obtained by an employee should be able to
be conveyed to other employees and the information should be permanent in the
company even if the employee leaves the workplace. For this reason, the needs of
companies for information management systems are increasing.

It is necessary to use an electronic management program in order to manage all assets
such as machinery, equipment, heating and cooling systems installed in companies, to
organize maintenance processes in a healthy way. Asset and maintenance management
programs written to meet this requirement provide the desired benefits only when they
can be used effectively. This study focuses on the process of recording malfunctions in
assets, which is one of the main functions of the asset and maintenance management
program used in the yarn company. The recommended machine learning technique for
facilitating and accelerating the registration process and reducing human error is
explained. With this technique, it is aimed to classify the fault description written
during the recording with machine learning and assign it to the relevant fault category.
With the study, it is expected that the work of those who enter data will become easier
and faster, those who will perform maintenance have access to the right information,
and the more effective and efficient use of the system will improve the process.

In order to classify the fault descriptions in the maintenance management system
according to the fault definitions with machine learning, in this study, the attributes
were extracted with bag of word methods and the model was trained with logistic
regression, linear support vector classification (SVC), stochastic gradient descent -
classifier (SGDC), Naive Bayes (NB) algorithms. With the Linear SVC algorithm and
the TF-IDF feature extraction method, a model was created that can predict 46 fault
definitions corresponding to 72.12% of all failures in the maintenance management
system with 87% success.

Keywords: Machine Learning, Text Classification, Bag of Words
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GIRIS

Siirekli artan rekabet ortaminda artik firmalarin iriinlerinin kalitelerini arttirmaya ve
fiyatlarii diistirmeye caligmalar1 tek basina yeterli olmamaktadir. Kendi iglerindeki
veya tedarik¢ileri ve miisterileri gibi dislarindaki kaynaklardan elde edecekleri
verilerden bilgi tiretmeleri zorlu rekabet ortaminda ayakta kalabilmeleri agisindan 6nem

arz etmektedir.

Bakim masraflan firmalarda en biiyiik giderlerden olup bu masraflarin azaltilmasinda
gliniimiizde bilgi yonetim sistemlerinin kullanilmasi zorunluluk haline gelmektedir. Bu
amagcla hazirlanan varlik ve bakim yonetim programlari firmalardaki varliklara ait bakim
ve arizlarinin kayit altina alinmasini saglamakta, bu kayitlarla ise makine ve bakim
personeli performansi gibi birgok bilgi elde edilebilmektedir. Programlardan istenilen
faydanin saglanabilmesi i¢in etkin kullanilmalari gerekmektedir. Etkin kullanilmalarinin
oniinde personel isteksizligi, eksik veya yanlis veri girilmesi gibi engeller

bulunmaktadir.

Calisma kapsaminda varlik ve bakim yonetim sisteminin etkin kullanilmasindaki
engellerden olan tekrarli islerin bulunmasindan dolayr olusan personel isteksizligi,
verilerin eksik veya yanlis girilmesi problemlerinin azaltilabilmesi igin makine
ogrenmesi ile metin siniflandirma yontemi 6nerilmektedir. Bu yontem ile ariza kaydi
esnasinda yazilan ariza agiklamasinin makine 6grenmesi ile siniflandirilarak ilgili ariza

kategorisine atanmasi amaglanmaktadir.

Calismanin ilk boliimiinde bakim yonetim sistemleri hakkinda genel bilgiler verilmekte,
makine 6grenmesi ve tiirleri agiklanmakta, metinlerdeki dogal dilin nasil isleneceginden,
calisma kapsaminda verilere uygun olarak secilen makine 6grenmesi modellerinden ve
performans dlgiilerinden bahsedilmektedir. Ikinci boliimde alandaki caligmalar
incelenmekte ve ozet tablo halinde verilmektedir. Ugiincii béliimde calismanin
metodolojisi ve uygulamasi agiklanmaktadir. Sonu¢ bolimde ise ¢alismanin

sonuglarindan ve onerilerden bahsedilmektedir.



Arastirmanin Amaci

Varlik ve bakim yonetim sisteminde kayitli bulunan personelin yazdig1 ariza
aciklamalarindan, arizanin ait oldugu ariza tanimi kategorisinin tahmin edilebilecegi
makine O0grenmesi siniflandirma modeli olusturulmasi amaglanmaktadir. Bu sayede
sistemi kullanan personelin ariza kayit siirelerinin azalmasi, verilerin eksik ve yanlis
girilmesinin  azalmast ve personelin tekrarli kayit adimlarimin kaldirilmasi
hedeflenmektedir. Varlik ve bakim yonetim sisteminde sanal asistan seklinde yalnizca
ses ile ariza kayitlarin olusturulabilecegi bir gelecekte ise bu ¢alismanin sesten yaziya

doniismiis metnin ilgili ariza sinifina atanmasina zemin hazirlamasi 6ngoriilmektedir.

Arastirma Problemi ve Sorular:

Varlik ve bakim yonetimi sisteminde bir varlik i¢in ariza kaydi olustururken; oncelikle
varlik listesinden ilgili varligin segilmesi, liretimin durumu, arizanin aciliyeti, ariza
aciklamasi yazilmasi ve listeden ilgili ariza tanimi segilmesi gerekmektedir. Analizlerin
listelerdeki ariza tanimlarina gore yapiliyor olmasi nedeniyle ariza tanimi secilmesi
zorunlu olmakla beraber, aciklama yazildiktan sonra tekrar tanimin segiliyor olmasi
kayit olusturma siiresini uzatmakta ve personelin motivasyonunu diisiirmektedir. Ayn
zamanda bazi personellerin agiklama kisimlarini es gegmelerine yani ¢ok kisa agiklama
yazarak arizanin anlagilamamasina neden olmaktadir. Ek olarak ariza tanimlariin yanlis
secildigi durumlar olmakta ve bunlar bakim ekibi tarafindan tespit edilebilirse kayit iptal
edilmekte, tespit edilemez ise yanlis arizanin ¢éziilmeye calisilmasi ile is giicli kaybi
olusturmaktadir. Bahsedilen problemlerin 6niine ge¢mek i¢in sistemde bulunan ariza
kayitlar1 ile ariza agiklamalari metinlerinden ilgili ariza taniminin tahmini yapan

modelin olusturulabilirligi sorgulanmaktadir.

Arastirmanin Onemi

Calisma ile varlik ve bakim yonetim sistemine ariza kaydi girme siiresi kisalacaktir.
Yilda yiiz binin {izerinde kayit girildigi diistiniildiigiinde 6nemli dl¢tide is glicii siiresi
kazanilacaktir. Tanimlama hatalarinin azalmasi ile iptal edilen kayitlar ile yeniden dogru
kayit olusturmada harcanan vakit azalacak ve daha dogru analizler elde edilebilecektir.
Ilerleyen siirecte bakim ydnetim sistemine dahil edilmesi planlanan ses ile ariza kaydi
olusturma ydntemine (sesten metne doniistliriilen ariza agiklamasi ile ilgi tanimin

eslestirilmesinin) zemin hazirlayacagi 6n goriilmektedir.



Arastirmanin Yontemi

Varlik ve bakim yonetim sisteminde ariza kaydi olustururken ariza agiklamasi
yazildiginda ya da gelecekte planlandigi gibi dikte edildiginde aciklamayr dnceden
tanimli ariza tanimlarina atayan modelin olusturulmasi i¢in makine Ogrenmesi
kullanilacaktir. Ariza tanimlar1 6nceden belirli oldugundan problem gézetimli makine
O0grenmesi yontemlerinden siniflandirma yontemi ile ¢oziimlenmektedir. Makine
ogrenmesi modelinin egitilmesi i¢in siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak Python
yazilm dilinde kodlama yapilmaktadir. ilk asama olarak varlik ve bakim yonetim
sisteminden ariza kayitlar1 toplandi. Toplanan veriler 6n isleme asamalarindan gegirildi.
Standart hale getirilmis temiz veriler yazilima aktarildi. Veri setindeki metinlerden
sozliik olusturularak 6znitelikler elde edildi. Oznitelikler ve tahmin edilecek ariza tanim1
etiketleri ile makine Ogrenmesi siniflandirma modelleri olusturuldu, olusturulan

modeller karsilastirild1 ve sonuglar degerlendirildi.

Arastirmanin Kisitlari

Calismanin problemlerinden olan tekrarli islerin personelde motivasyon eksikligi
yaratmasi, talep agiklamalarina c¢ok kisa aciklama yazilmasi ya da hi¢ agiklama
yazmamak seklinde veri setinde etkisini gostermektedir. Veri 6n isleme kisminda 10
karakterin altinda yazilan agiklamalar bu nedenle ayiklandi. Benzer olarak arizanin
taminin yanlis ya da rastgele secildigi durumlar veri seti i¢in dezavantaj ortaya
cikarmaktadir. Baz1 arizalarin digerlerinden daha sik meydana gelmesinden dolay1 veri

setindeki tanimlar dengeli dagilmamakta bu da bagka bir dezavantaj sayilabilmektedir.



BOLUM 1: BAKIM YONETIM SISTEMi VE MAKINE

OGRENMESIi KAVRAMLARI

1.1. Bakim Yonetim Sistemi

Kullanilan ekipmanlarin ¢alisir durumda kalmasint saglamak, arizalanmalarin1 6nlemek
ve arizalandiklarinda ise calisir hale getirmek i¢in yapilan ¢alismalara bakim adi
verilmektedir (Ozek, 2012). Bir baska ifade ile bakim makine ya da tesisin galigir
durumda kalmasi igin yapilan ¢alismalardir seklinde 6zetlenebilir (Bal, 2013).

Bakim yOnetimi ise isletmelerin tiim teknik ve fiziksel varliklarinin ariza yapmadan
stirekli ¢alisir halde kalmalarini saglayan fonksiyon faaliyetleridir. Temel fonksiyonlari
varliklarin korunmasi, kontrolii, bakimi ve daha verimli bakim hizmeti alinmasimin
saglanmasidir (Taskin, 2006). Bakim islemleri varliklar iizerinden yiiriitildiigi i¢in

bakim yonetim sistemlerinde ayn1 zamanda varliklarin yonetilmesi miimkiin olmaktadir.

1.2. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, makinelerin gérevlerini basar1 ile yapabilmeleri igin verilerden
beslenirken algoritmalari ve istatistiksel 6grenme yontemlerini kullanan bir yapay zeka
(Artificial Intelligence AI) bilimi dalidir (Mohammed, Khan ve Bashier, 2016). Yapay

zeka alt bilim dallaria Sekil 1°de yer verilmektedir.

Makine Ogrenmesi

Derin Ogrenme

Sinir Aglar

Sekil 1: Yapay Zeka ve Alt Dallar:

Makine 6grenmesindeki temel fikir makinenin 6grenmesini saglayarak tahmin gibi

gorevleri gergeklestirebilmesi i¢in model gelistirmektir (Mohammed, Khan ve Bashier,
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2016). Makine dgrenmesi; bireylerin manuel olarak kurallar ireterek ve bilyiik miktarda
veriyi analiz ederek modeller olusturmasini gerektirmek yerine, tahmine dayali ve
onceden belirlenmis bir denkleme dayanmadan bilgileri dogrudan verilerden

"6grenmek" i¢in istatiksel hesaplama yontemlerini kullanir (Raschka, 2015).

Makine oOgrenmesi giiniimiizde siirekli gelisen veri bilimi alanmnin en Onemli
bilesenlerinden biri olmakla beraber smiflandirmalar, kiimelemeler ve tahminler

yapmak i¢in kullanilmaktadir.
Ornek olarak;

e Finans alaninda kredi skorlamada

e Biyoloji alaninda tiimor tespitinde

e Enerji tiretimi alaninda tiiketim tahminde

e Uretim alaninda kestirimci bakim ¢alismalarinda

e Dogal dil isleme alaninda ses tanima uygulamalarinda kullanilmaktadir.

Makine 6grenmesi Gozetimli (Supervised) ve Gozetimsiz (Unsupervised) olmak iizere

iki farkli teknikten olugsmaktadir (Sekil 2).

Siniflandirma

Gozetimli Makine
Ogrenmesi

Regresyon
Makine Ogrenmesi

Gozetimsiz Makine

Y . Kimeleme
Ogrenmesi

Sekil 2: Makine Ogrenmesi Teknikleri



Gozetimli 6grenme, gelecekteki ¢iktilar tahmin edebilmek i¢in bilinen girdi ve ¢iktilar:
kullanirken gdzetimsiz O0grenme ise girdilerdeki gizli Oriintiileri ya da i¢ yapilan

bulmaktadir.

1.2.1. Gozetimli Ogrenme

Gozetimli 6grenmede veri seti bir dizi girdi verisi ve bunlarin bilinen ¢iktilarindan
(etiketlerinden) olusmaktadir. Gozetimli denilmesinin sebebi girdi verilerinin
aciklamasi (¢iktis1) olan etiketlerin gézetmen tarafindan verilmis ya da belirlenmis
olmasidir (Mohammed, Khan ve Bashier, 2016). Burada hedef veri setinde olmayan yeni

veriler geldiginde makul tahminler olusturmak igin bir model egitilmesidir.

Gozetimli Ogrenmede makine Ogrenmesi modeli gelistirmek i¢in siniflandirma

(classfication) ve regresyon (regression) teknikleri uygulanmaktadir.

e Smiflandirma teknigi belirli bir veri setinde 6zniteliklere bagli olarak girdilerin
siniflara ayirilmasinda kullanilmaktadir. Kisaca bir ayrim mekanizmasidir ve
amag bir kategoriyi ya da sinifi tahmin etmektir. Ornegin; bir e-postanin spam ya
da degil olarak siniflandirilmasinda, bir timoriin kanserli ya da iyi huylu olarak
ayrilmasinda kullanilir.

e Regresyon teknigi ise ¢ikt1 olarak sayisal bir deger tahmin edilmeye ¢alisildiginda
kullanilmaktadir  (Gollapudi ve Laxmikanth, 2016). Ornegin elektrik
sebekesindeki tiiketimin tahmininde veya bir ekipmanin ariza yapmasina kalan

suresinin tahmininde kullanilir.

1.2.2. Gozetimsiz Ogrenme

Gozetimsiz 6grenmede etiketsiz veri setleri analiz edilir. Buradaki amag veri setindeki
gizli yapilarin, Oriintiilerin veya veri gruplarinin ortaya ¢ikarilmasidir (Mohammed,
Khan ve Bashier, 2016). Benzer 6zellikteki verilerden kiimeler olusturabildikleri i¢in

pazarlama stratejileri olusturulmasinda veya miisteri segmantasyonlarinda kullanilirlar.

1.3. Dogal Dil isleme

Dogal Dil isleme (Natural Language Processing NLP), sosyal medya paylasimlar1 veya
film diyaloglar1 gibi giinlilk konusma dilinin otomatik (veya yar1 otomatik) olarak
islenmesi olarak tanimlanmaktadir. Dogal dil isleme bir bilgisayar bilimi alan1 olup,

makinenin insan dogal dilini isleme yetenegidir (Thanaki, 2017).
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1.3.1. Ozellik Cikarim

Ozellikler makine dgrenmesi algoritmalari igin giris parametreleridir, algoritmalar bu
parametrelere gore ¢ikt1 tirettikleri i¢in 6zellik ¢ikarimi islemi model gelistirmenin en
onemli adimlarindandir. Algoritmalar dogal dil verisi ile islevlerini yerine
getirememektedirler bu nedenle ham veriden Ozellik ¢ikarimi islemine gerek

duymaktadirlar (Thanaki, 2017).
e Kelime Torbasi (Bag of Words) (BoW)

Kelime torbasi yontemi kelimelerin veya kelime gruplarinin, metinde kag¢ Kere
tekrarlandigina veya metinde bulunup bulunmadigina bakilan yontemdir. Metinde
yalnizca kelimelerin bulunup bulunmadigina bakiliyor ise ikili 6zellik se¢imi yontemi
olarak tanimlanirken, kelimelerin metindeki tekrarlari sayiliyor ise terim frekans agirlig
yontemi olarak tanimlanmaktadir. Her kelime tek basina metin igerisinde araniyor ise
unigram, ikili araniyor ise bigram ya da n adet grup halinde araniyorsa n-gram modeli

olarak tanimlanmaktadir (Tiirkalp, 2019).

Yontemin uygulanmasinda ilk olarak veri setindeki tiim benzersiz kelimelerden bir
sozliikk olusturulur. Burada metinlerin 6n isleme asamalarindan ge¢mis temiz metin
olmalar1 6nemlidir aksi takdirde 6rnegin biiyiik harfle yazilmis bir kelimenin kii¢lik
harfle yazilmis halinin farkli oldugu varsayilacak ve sozliikte iki ayri yer tutacaktir.
Olusturulan sozliikteki her bir kelime i¢in ayr1 bir siitun agilarak 6znitelik (6zellik)
matrisi olusturulur. Bu matrisin satirlarina veri setinin her bir kaydindaki metinlerin

iclerindeki kelimelerin kag kez tekrar ettigini belirten rakamlar ile siitunlar doldurulur.

e Terim Frekansi — Ters Dokiiman Frekansi (Term Frequency — Inverse Document
Frequency) (TF-IDF)

Kelime torbas1 metodundaki kelime sayma islemi yalnizca kayit bazinda kelime sayilari
ile ilgilenmekte iken TF-IDF metodu veri setini bir biitiin olarak hesaplamaya
katmaktadir. Ozellik ¢ikarimi isleminin hedefi algoritma icin girdileri hazirlamak
oldugundan, veri setinde ¢ok sik tekrar eden bir 6zelligin algoritmaya katacagi bilgi

azalacagindan bu 6zelliklerden kag¢inilmalidir (Bonaccorso, 2018).

TF-IDF degeri, bir kelimenin kayitta gériinme sayisi ile orantili olarak artar ve kelimeyi
iceren veri setindeki kayit sayisiyla azalir. Deger asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir
(Thanaki, 2018).



* _ (kelimenin kay:itta géorinme sayist toplam kayit sayist
TF*IDF = - - *110810 - o
kayittaki toplam kelime sayist kelimenin gorundugu kayit sayist

Yo6ntemin uygulanmasinda ilk adim kelime torbasi yontemi ile aynidir dncelikle sozliik
olusturulur. Olusturan sézliikteki kelimeler matrisin siitunlarina yazilirken satirlarda her
bir kayitta bulunan kelimelerin TF—IDF degerleri ilgili siitunlara yazilarak matris

olusturulur.

1.4. Makine Ogrenmesi Modelleri

Makine 6grenmesi modelleri, makine O6grenmesi uygulamalarinin merkezinde yer
almaktadir. Modeller bir sistemde gozlenen verileri tamimlarken, yeni davraniglarin
ogrenilmesine ve bunlarin tahmin edilmesine yardimci olan yeni veri kiimelerine
uygulanmaktadir. Algoritmalarin amaci ise miimkiin oldugunca en dogru ¢iktiyi
iretebilmektir. Algoritmalar 6grenme alt dallarina (gbzetimli/g6zetimsiz) ve problem
kategorilerine (siniflandirma, regresyon, kiimeleme) gore siniflandirilabilmektedir

(Gollapudi, ve Laxmikanth, 2016).

Python yazilim dili i¢in hazirlanmis olan Scikit-Learn modiilii, gézetimli gézetimsiz
birgok popiiler makine Ogrenmesi algoritmasini entegre bicimde sunmaktadir
(Pedregosa vd., 2011). Farkli algoritmalar verileri farkli sekillerde isledikleri i¢in
kendilerine verilen gorevin tiirine ve verilerin tipine gore basari oranlart da degisiklik
gostermektedir. Sekil 3’de farkli problemler igin sik¢a kullanilan algoritmalar verilmis
olup, gézetimli makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalarindan galisma kapsaminda
kullanilan dort algoritma agiklanmaktadir.

KUMELEME

Bolimleme Yontemleri
(K-Ortalamalar)

SINIFLANDIRMA
Lineer Destek Vektor Makinesi
Lojistik Regresyon

a Rastgele Orman a Hiyerarsik Yontemler

o Karar Agaclar 8= (AGNES)

g Naive Bayes = Yogunluk Tabanli Yo6ntemler

=" Sinir Aglari E (DBSCAN, OPTICS)

E REGRESYON @, Izgara Tabanli Yontemler

B Rastgele Orman N (STING, WaveCluster)
Karar Agaclar Model Tabanli Yontemler
Sinir Aglar (COBWEB)

Lineer Regresyon
Sekil 3: Makine Ogrenmesi Algoritmalar



e Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

Isminde regresyon ge¢mesine ragmen siniflandirma problemleri i¢in kullanilan dogrusal
bir modeldir. Literatiirde Logit-regression, maximum-entropy classification (MaxEnt)

ve log-linear classifier isimleriyle de anilmaktadir.

e Lineer Destek Vektorii Smiflandirilmasi (Linear Support Vector Classification
SVC)

Lineer destek vektorii siniflandirilmasi olarak tanimlanmaktadir. Veri setinde ¢ok sinifli
smiflandirma gorevini gergeklestirebilen bir algoritmadir. SVC’nin aksine lineer
SVCbiiyiik veri setleri ile c¢alisabilme avantajina sahiptir  (https:/scikit-

learn.org/stable/supervised_learning.html#supervised-learning, 2020).

e Stokastik Gradyan Azalma Siniflandiricisi (Stochastic Gradient Descent — Classifier
SGDC)

Stokastik Gradyan Azalma Siniflandiricist lojistik regresyon algoritmasina benzer
sekilde c¢alismaktadir ancak farkli olarak tiim veri setini dikkate almak yerine,
giincelleme prosediirii veri setinden rastgele secilen pargalara uygulanarak
isletilmektedir. Bu 6zelligi ile bilgisayar hafizasina sigmayan veri setleri ile dahi caligma

imkan1 saglamaktadir (Bonaccorso, 2018).
e Naive Bayes Smiflandiricisi (Naive Bayes Classifier)

Naive Bayes simiflandiricisi, Bayes teoremine dayanan bir olasilik modeli olup ¢ok
terimli (multinominal) versiyonu kelime sayisi ya da TF-DIF vektorii gibi ayrik
Ozelliklere sahip veri setlerinde kullanilmaktadir (Thanaki, 2018). Scikit-Learn
kiitiiphanesinde Gaussian, Multinomial and Bernoulli olmak {iizere 3 farkli ¢esidi

bulunan bu algoritmanin ¢alisma kapsaminda Multinomial varyant1 kullanilmistir

1.5. Model Performans Olgiileri

Modelleri birbirleri ile kiyaslayabilmek ve hedefe ulasmada ne kadar basarili olduklarini
anlayabilmek icin g¢esitli metrikler kullanilmaktadir. Calismadaki smiflandirma
algoritmalarinin basarilarin1 6lgme ve kiyaslamada bu boliimde agiklanan performans

Olciileri kullanilmastir.


https://scikit-learn.org/stable/supervised_learning.html#supervised-learning
https://scikit-learn.org/stable/supervised_learning.html#supervised-learning

e Karnigiklik Matrisi (Confusion Matrix)

Karigiklik matrisi birden fazla siifin oldugu c¢ok sinifli siniflandirma problemlerinde,
modelin sinif bazinda performansini gostermektedir. Matris her sinifa ait dogru ve yanlis
tahmin edilen kayit sayisindan olusmaktadir (Thanaki, 2018). Gergek simif ve tahmin
edilen siif olmak tizere iki eksenden olusmaktadir. Her eksen ise sinif sayisi kadar siitun

ve satirdan meydana gelmektedir (Sekil 4).

Gergek Degerler
Sicaklik Arizasi Basin¢ Arizasi
_ 300 20
Tah_mln Sicaklik Arizasi
Edilen
Degerler
50 400
Basin¢ Arizasi

Sekil 4: Karisikhik Matrisi

o Gergek Pozitif (True Positive - TP): Gergek pozitif degeri dogru tahmin
edilen sekildeki yesil boliimleri ifade etmektedir. Ornegin Sekil 4’deki
sicaklik arizast 300 kez dogru olarak sicaklik arizasi smifinda tahmin
edilmistir.

o Gergek Negatif (True Negative - TN): Gergek negatif degeri sekilde sicaklik
arizast disindaki diger arizalarin (basing arizasi) dogru tahmin edilmesidir.
Sekil 4’deki degeri 400 olmaktadir.

o Yanlis Pozitif (False Positive - FP): Yanlis pozitif degeri sekildeki drnege
gore sicaklik arizasinin basing arizasi olarak yanlis tahmin edilmesidir. Sekil
4’de sicaklik arizasinin basing arizasi olarak yanlis tahmin edilmesidir ve
degeri 50 olmaktadir.

o Yanlis Negatif (False Negative - FN): Yanlis negatif degeri ise Sekil 4’e gore
sicaklik arizasi olmadigr halde sicaklik arizasi olarak tahmin edilen
degerlerdir. Sicaklik arizasi olmadigr model basing arizasini sicaklik arizasi

olarak tahmin etmistir ve degeri 20 olmaktadir.
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» Hassasiyet (Precision)

Hassasiyet, pozitif tahminlerin yiizdesi olarak tamimlanmaktadir ve literatiirde pozitif

tahmin degeri olarak da gecebilmektedir.

TP/(TP+FP) olarak hesaplanmaktadir. Sekil 4’deki Ornege gore sicaklik arizasinin
tahmin hassasiyetinde 300/(300+50)=0.86 degeri elde edilmektedir.

« Hatirlama (Recall)

Hatirlatma tiim potansiyel pozitifler arasinda (yanlis negatifler dahil) modelin ger¢ek

pozitif drnekleri tespit etme yetenegi olarak tanimlanmaktadir.

TP/(TP+FN) olarak hesaplanmaktadir. Sekil 4’deki 6rnege gore sicaklik arizasinin
hatirlama degeri 300/(300+20)=0.94 olarak elde edilmektedir.

e F1 Puan1 (F1-Score)

F1 puani hassasiyet (precision) ve hatirlama (recall) degerlerinin harmonik ortalamasi

alinarak asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir (Bonaccorso, 2018).

hassasiyet+hatirlama

F1 Puani = 2 *

hassasiyet+hatirlama

Ornekteki sicaklik arizasinin degerleri kullanilarak F1 puani hesaplandiginda
2*(0.86*0.94)/(0.86+0.94)=0.9 degeri bulunmaktadir. Tiim siniflar i¢in hesaplandiginda
Tablo 1°deki degerler elde edilmektedir.

o Makro Ortalama (Macro Average)

Modelin performansini siniflarin ortalama performans degerlerini alarak belirleyen
yontemdir. Tablo 1’deki Ornek iizerinden modelin makro ortalama F1 puam

hesaplanmak istendiginde (0.90+0.92)/2=0.91 degeri elde edilmektedir.

o Agirlikli Ortalama (Weighted Average)

Modelin performansint smiflarin agirlikli ortalama performans degerlerini alarak
belirleyen yontemdir. Her sinifin agirligi o siniftaki toplam veri sayisidir. Tablo 1’deki
ornek {lizerinden modelin agirlikli ortalama F1 puani hesaplanmak istendiginde

((0.90%350)+(0.92*420))/(350+420) = 0.91 degeri elde edilmektedir.
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Tablo 1: Stmiflarin Performans Degerleri

Siniflar Hassasiyet Hatirlama F1-Puam
Sicaklik Arizasi 0.86 0.94 0.90
Basing Arizasi 0.95 0.89 0.92
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BOLUM 2: MAKINE OGRENMESI iLE METIN

SINIFLANDIRMA ALANYAZIN TARAMASI

Metin siniflandirma, metnin énceden tanimli siniflardan veya kategorilerden hangisine
ya da hangilerine ait oldugunun tahmin edilmesidir (Tantug, 2016). Makine 6grenmesi
kullanilarak gerceklestirilen metin siiflandirma calismalari incelendiginde; sosyal
medya paylagimlarindan veya aligveris ve otel siteleri gibi sitelerdeki iiriin/hizmet
yorumlarindan duygu analizi ¢aligmalarina sik¢a rastlanmaktadir. Calismalardaki diger
bir konu haber metinlerin konularina goére siniflandirilmast gibi igerik siniflandirma
lizerinedir. Ayn1 zamanda siber zorbalik olarak tanimlanan saldirgan icerikli metinlerin
tespiti ve istenmeyen e-postalar gibi metinlerin tespiti de metin smiflandirma

calismalarinda goriilmektedir.

Makine 6grenmesi siniflama algoritmalar1 kullanarak metin siniflandirma islemi, bir
web sayfasinin e-ticaret sitesi oldugunun veya olmadigimin tahmin edilmesi gibi tek
etiketli (Kasik¢1 ve Gokgen, 2014) ya da Tiirk¢e haberleri i¢eriklerine gore finans, kiiltiir
vb. kategoriler halinde ¢ok etiketli (Celik ve Kog, 2021; Uslu ve Akyol, 2021)
olabilmektedir. Goggiin ve Onan (2021) ¢aligmalarinda Amazon aligveris sitesinden
Ingilizce iiriin yorumlarini olumlu/olumsuz olarak siniflandirirken, Tuzcu (2020)
calismasinda bir kitap satis sitesinden hazirladigi veri seti ile kitap yorumlarimi
olumlu/olumsuz seklinde siniflandirmistir. Mengutayci ve Temurtas (2021) ile
Ahmetoglu ve Resul (2020) c¢alismalarinda otel sitelerinden elde ettikleri Tiirkce
degerlendirmeler ile duygu analizi ¢alisirlarken, Aksu ve Karaman (2020) turistik mekan
degerlendirmeleri iizerine duygu analizi calismislardir. Yilmaz vd. Tirkiye’de Twitter
paylasimlarinda saldirgan dil kullaniminin tespiti iizerine ¢alisma gergeklestirmislerdir
(Y1lmaz, Ozer, ve Gokgen, 2021). Benzer sekilde Eryllmaz vd. Tiirkge e-postalarin spam
olup olmadiginin tespiti iizerine ¢alismislardir (Eryilmaz, Sahin ve Kilig, 2020). Safali
(2020) farkli sosyal medya platformlarindan topladigi Tiirkce kisi paylasimlarini siyasi
ittifak1 destekleyip desteklememelerine gore siniflandirmistir. Cilgin vd. paylasilan
Ingilizce kripto para hakkindaki tweetleri dnce duygularma gore siniflandirmislar sonra
bu duygular ile kripto para degeri arasindaki iligkiyi arastirmiglaridir (Cilgin vd., 2020).
Edwards vd. makine 6grenmesinde kiimeleme ve siniflandirma yonetimlerini bir arada

kullanarak, baraj pompa istasyonunda 12 sene boyunca tutulan ariza kayitlarindan
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yapilan bakimin planli bakim m1 plansiz bakim m1 oldugunun tahmini iizerine ¢aligma

gerceklestirmislerdir (Edwards, Zatorsky ve Nayak, 2008).

2020 ve 2021 yillarma ait literatiirde Makine Ogrenmesi ile Metin Siniflandirma

alaninda yapilan ¢alismalardan bazilar1 Tablo 2’de 6zet olarak verilmistir.

Tablo 2: Makine Ogrenmesi ile Metin Simiflandirma Alanyazin Taramasi

) Arastirmanin Oznitelik Cikarim Kullamilan
Yazar(lar) | Tarih
Amaci Yontemi Modeller
SVM
Tiirkce haber ) ]
. o Tfidfvectorizer NB
Celik, O., & metinlerinin
2021 Word2Vec LR
Kog, B. C. igeriklerine gore
FastText RF
siniflandirilmasi
ANN
Tiirk¢e haber
o . SVM
Uslu, O., & metinlerinin Countvectorizer
2021 NB
Akyol, S. iceriklerine gore RF
siniflandirilmasi
Ingilizce {iriin SVM
Goggiin, O. F., o021 degerlendirme Tfidfvectorizer BN
& Onan, A. metinleri ile duygu LR
analizi RF
Tiirkce tweet
Yilmaz, S. S.,
. . paylasim Word2Vec
Ozer, I, & 2021 o RNN
metinlerinde
Gokgen, H. . -
saldirgan dil tespiti
Tiirkce otel
Mengutayci, U. degerlendirme _ _
2021 o Tfidfvectorizer ANN
& Temurtas, H. metinleri ile duygu
analizi
Tiirkge otel
Ahmetoglu, H., )
degerlendirme Word2Vec
& Resul, D. A. | 2020 o RNN
S metinleri ile duygu
' analizi
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Tiirkge turistik

mekan _ ) SVM
Aksu, M. C., & Tfidfvectorizer
2020 | degerlendirme NB
Karaman, E. o FastText
metinleri ile duygu KNN
analizi
Tiirkge kitap SVM
degerlendirme Tfidfvectorizer NB
Tuzcu, S. 2020 o
metinleri ile duygu LR
analizi ANN
Tiirkge sosyal
q | RF
medya paylasim
_y p_ i o Tfidfvectorizer NB
Safali, Y. 2020 | metinlerinde siyasi
o KNN
ittifak destegi
. SMO
tespiti
Ingilizce
Cilgin, C., ) SVM
) Kriptopara konulu )
Unal, C., Alicy, Countvectorizer NB
2020 | tweet paylasim
S., Akkol, E., o LR
metinlerinde
& Goksen, Y. o ANN
duygu analizi
SVM
NB
Eryilmaz, E. Tiirkge metinler ile ) ] LR
) Tfidfvectorizer
E., Sahin, D. 2020 | istenmeyen e-posta RF
0., & Kilig, E. tespiti DT
KNN
ANN
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BOLUM 3: ARASTIRMANIN METODOLOJISI

Iplik {iretimi yapan firmada satin alinmus ticari bir program olan varlik ve bakim yénetim
sistemi ¢aligmanin temel veri kaynagini olusturmaktadir. Calisma kapsaminda sistemin
firmaya sagladigi faydalar ile kullanilmasindaki zorluklar ve problemli siiregler

incelendi.

Makine 0grenmesi tiirlerinden olan siniflandirma yontemi ariza acgiklamalarinin ariza
tanimlarina atanmasinda kullanildi. Smiflandirma yonteminin hedefi her ariza
aciklamasi icin tek bir ariza tanimin tahmin edilmesi olarak belirlendi. Bu amacla,
Python yazilim dilinde 2 farkli 6znitelik se¢im yontemi ve 4 farkli algoritma denenerek

en basarili siniflandirma yontemi arandi.

3.1. Bakim Yonetim Sisteminin incelenmesi

Bakim yonetim sisteminden saglanabilecek fayda sistemin etkin kullanimiyla dogru
orantilidir. Etkin kullanim verilerin sisteme zamaninda, dogru sekilde ve eksiksiz
islenmesi ile saglanabilmektedir. Sistemdeki veriler ile elde yapilan analizler sonucu
elde edilen bilgilerin ve verilen kararlarin dogrulugunu siirecin en basindaki veri girisi

asamas1 belirlemektedir. Sekil 5’de sistemde ariza kaydinin girildigi ekran verilmistir.

Uretim Durumu:* (] IIEI:I;IE:IDT Devam HLﬂC'[:" gfkt'm

Bakim Onceligi:* N | NORMAL

Varlik Kodu:* 110202 PTA.AZO - | AZOT JENERATORU

Talep Eden:™ DEMNEME Telefon Numaras::

Is Tipi:* MEK - | MEKANIK

Bakim / Anza Kodu:* ADD47 ---| AZOT JENERATORU SESLI CALISIYOR

Talep Agiklamas::* Jeneratdr normalden sesli calismakta ve titresim giriilmektedir. o

Sekil 5: Bakim Yonetim Sistemi Ariza Giris Ekram

Calismada incelenen bakim yonetim sisteminde ariza kaydinin olusturulmasi 7 agamada
gerceklesmektedir. ilk olarak iiretim devam ediyor/durdu/yok seklinde ariza sonrasi
tiretimin durumu secilmekte, arizanin 6nceligi normal/acil olarak se¢ilmekte sonrasinda

arizalanan varlik se¢ilmekte ve arizayi bildiren kisi kendi adini listeden segmektedir.

16



Son olarak ariza tanimlar listesinden ilgili tanim secilmekte ve arizanin agiklamasi

yazilmaktadir.

Sistemde tamml1 625 farkli ariza tanimi bulunmaktadir. Ilgili ariza tanimmin listeden
bulunmasi vakit almakla beraber yanlis sec¢ildigi durumlarda bulunmaktadir. Birbirine
yakin anlamli tanimlar karigtirilabilmekte veya dikkatsizlik nedeniyle yanlis tanim
secilebilmektedir. Baz1 durumlarda ise tanim segilip ariza agiklamasinin es gecilmesi ya
da tstiinkorii agiklanmasi ile karsilasilmaktadir. Bu problemler bakim yonetim sistemi
ile yapilan analizlerin dogrulugunu azaltmakta ve yanlis ariza bildirimi gibi durumlarda

bakim personelinin isini zorlastirmaktadir.

3 Bakam / Az Sarf Yeri
Bakim / Anza Kodu Q_ Talep Agiklamast Q Tm":" Q Varlik Kodu Q| Varlik Tanimi Q

MEK D377 PISTONARIZASI  ARIZANIN GIDERILMES. BILGINIZE s 110404738 110404.T38.5TB46.BPNCI7.201  BTB46 POZISYON-201

CAGLIK BORUSU TEKSTURE
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Sekil 6: Bakim Yonetim Sistemi Ariza Kayitlar: Listesi

Olusturulan ariza kayitlar1 bakim personeli tarafindan liste halinde goriilebilmektedir
(Sekil 6). Ariza tanimlarina ve agiklamalarina gore aciliyet durumu belirlenmekte ve
bakim personeli belirledigi siraya gore, gerekli ekipmanlar ile ilgili varliga miidahale

icin harekete gegmektedir.

Problemler gz oniine alindiginda yalnizca arizanin yalin bir agiklamasi ile ariza tanimin
tahmin edilmesi hem bakim personelinin dikkatlice yazilmis agiklamadan arizayr daha
net anlayip bakim basarisini yiikseltecegi hem de sistem {izerinden yapilan analizlerde

daha ytiksek dogrulukla sonuclara ulasilacagi 6ngoriilmektedir.

3.2. Sistemden Veri Toplanmasi

Calismanin ilk asamasinda veri seti olusturulmasi amaciyla bakim yonetim sisteminden
ariza kayitlar1 Excel formatinda disari aktarildi. Sistemden kayitlar ¢ekilirken 3 ayri

filtre uygulandi.
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I.  Tarih filtresi 2020 y1l1 olarak filtrelendi.
Il.  Veri setini iptal edilmis ve heniiz sonuca ulastirilmamis kayitlardan arindirmak

i¢in ariza kayit durumlar1 (agik, kapali veya iptal olabilmektedir) kapali olan

kayitlar filtrelendi.

Ariza nedeni “arizaya rastlanmadi” olarak belirtilen kayitlar, hatali ya da eksik

ac¢ilmis olma ihtimaline kars1 veri setinin disinda birakildi.

Filtrelemeler sonrasi disar1 aktarilan veri seti hakkinda o6zet bilgiler Tablo 3’de

verilmektedir.

Tablo 3: 2020 Yili Ariza Kayit Sayilar:

Toplam Kayit Sayisi 101.715
Aylik Ortalama Kayit Sayisi 8.476,25
Giinliik Ortalama Kayit Sayisi 278,67

Veri setinde, ¢aligma kapsaminda kullanacagimiz tiirli metin olan ariza agiklamasi

stitlinil ve tiirli kategorik olan tahmin etmeye ¢alisacagimiz ariza tanimai siitunu disindaki

tiim siitunlar silinmistir. Islem oncesi veri setinin drnek ilk 5 satir1 Tablo 4°de islem

sonras1 Ornek ilk 5 satir1 Tablo 5’de verilmektedir.

Tablo 4: Veri Setinin Ornek 5 Siitunu

Ariza Ariza | Toplam Yapilan Sarf
Ariza . v e . Ariza . Talep .
| Tanm Nedeni | Coziim | Maliyet Aciklamast Isin Eden Yeri
Tanmm | Tammm | (Doviz) Aciklamasi Tanimi
ENERJ iC ARIZALI
I . KAYN KONTR OLA.N . SAHI I
KE‘SI'N AKLI ' oL 0,137462 TEMZININ ARI'ZA' N | BUKU
"1 TISI ENERJI EDILDi 642 AKUSUNUN | SERVISLIK | MER M
ARIZA | KESIN ONARILMA CAN
Si TIisSI S
20 mak 12 DETEXS |HACI
SPININ . kanalin dtx SEB ILE | MAH
G TEX P[;TCLE;L DC];E%ZT 7,172120 |  leri dosiik ERIYIK | MUT POY 2
"TARIZA EMi | iRiIDI 836 geliyor eriyik POMPASI KAR
Sl pompasimmin | DEGISIM | AHA
degistirilmesi | YAPILDI N
. 18 P.Z FIRIN
SFCI)E,IAI\\IS REC{UL PEDR;IEO SOPASI _ _ UZE TEKST
) | ATOR BAKIM 0,063522 KIRIK PERIYODI YH% URE
ARIZA PROBL YAPILD 156 MUDALE K BAKIM | SAG | 4.ISLE
S| EMI | EDILMESI RI TME
BILGINIZE
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BAKA ) )
LIT |REGUL PEI;IIEO 2:2;’;;5%;” SAKI | TEKST
SARIG | ATOR BAKIM 0,063522 sarik olmasi PERIYODI | N URE
1T PROBL VAPILD 156 nedenivle K BAKIM | ERG | 4.ISLE
ARIZA | EMI v UN | TME
I kapatildi
Sl
BAKA .
LiT |REGUL PE;I;(O BAKALITTE UFU | TEKST
SARIG | ATOR BAKIM 0,063522 | SARIK VAR | PERIYODI K URE
T PROBL VAPILD 156 POZISYON | KBAKIM | YIL |4.ISLE
ARIZA | EMIi | KAPATILDI MAZ | TME
Sl
Tablo 5: Veri Setinin Metin ve Etiket Siitunlar:
Ariza A¢iklamasi Ariza Tanim
ARIZALI OLAN TERAZININ AKUSUNUN _ L
ENERJI KESINTISI ARIZASI
ONARILMASI

20 mak 12 kanalin dtx leri dosiik geliyor eriyik
SPINING TEX ARIZASI
pompasinin degistirilmesi

18 P.Z FIRIN SOPASI KIRIK MUDALE
EDILMESI BILGINIZE

FIRIN SOPASI ARIZASI

230.pozisyonda bakalitte sarik olmasi nedeniyle . 5
o BAKALIT SARIGI ARIZASI
kapatildi

BAKALITTE SARIK VAR POZISYON
KAPATILDI

BAKALIT SARIGI ARIZASI

Veri setindeki ariza tanimlart incelendiginde; sistemde kayith 625 farkli ariza
tanimindan yil i¢cinde 460 tanim i¢in ariza kaydi olusturuldugu goriildii. Mevcut yapida
metin olarak saklanan ariza tanimlari; veri setinde etiket siitunu olusturulmasi amaciyla,
en sik tekrarlayan ariza tanimina 1 rakami atanarak en az tekrarlayana dogru 460
rakamina kadar numaralandirildi. Tablo 6°da son 4 ariza tanimi, sayilar1 ve atanan ariza
numaralari verilmektedir.

Tablo 6: Veri Setinin Metin, Etiket ve Ariza Numarasi Siitunlari

Ariza Tamim Ariza Sayist | Ariza No
UPS ARIZASI 1 457
YAG MANDALI KILITLI POZISYON 1 458
YAGLAYICI KLAVUZ GERILIM ARIZASI 1 459
YAZILIM ARIZASI 1 460
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Her ariza tanimi igin kag¢ adet kayit olusturuldugu biiyiikten kiigiige siralanarak Tablo

7°de bu siralamanin ilk 23 (tiim tanimlarin %5°i) kalemine yer verilmektedir. Ayrica

ariza tanimlarinin toplam igerisindeki paylari yiizdelik ve kiimiilatif ylizdelik olarak

verilmektedir. Ornegin 1 numarali ariza tanimina ait 9001 kayit bulunmakta olup,

toplam ariza kayitlarinin %8,8’ine denk gelmektedir.

Tablo 7: Biiyiikten Kiiciige Sirali Ariza Tamim Sayilari

Ariza No Ariza Sayis1 | Toplam I¢erisindeki % Kiimiilatif %
1 9001 8,8% 8,8%
2 3832 3,8% 12,6%
3 3706 3,6% 16,3%
4 3421 3,4% 19,6%
5 3313 3,3% 22,9%
6 3133 3,1% 26,0%
7 2738 2,7% 28,7%
8 2664 2,6% 31,3%
9 2600 2,6% 33,8%
10 2493 2,5% 36,3%
11 2296 2,3% 38,5%
12 1953 1,9% 40,5%
13 1935 1,9% 42,4%
14 1821 1,8% 44,1%
15 1796 1,8% 45,9%
16 1608 1,6% 47,5%
17 1572 1,5% 49,0%
18 1397 1,4% 50,4%
19 1174 1,2% 51,6%
20 1145 1,1% 52,7%
21 1136 1,1% 53,8%
22 1080 1,1% 54,9%
23 1023 1,0% 55,9%

En ¢ok tekrar eden hatalarin toplamdaki paylar1 Sekil 7°deki grafik iizerinde

incelendiginde logaritmik artig goriilmektedir.
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Sekil 7: En Cok Tekrar Eden Ariza Tanimlarimin Toplamdaki Paylar

Ornegin, en ¢ok tekrar eden %20’lik ariza tanimlar1 grubu (en ¢ok tekrar eden 92 ariza

tanimi) tiim arizalarin %86’°sin1 olusturmaktadir.

3.3. Veri On isleme

Veri setinin 0n islemesi ve temizleme siiregleri 5 adimda gerceklestirilmistir.

I.  Anza agiklamalar1 metinlerinin bulundugu siitun text (metin) olarak, ariza

tanimlarinin bulundugu siitun label (etiket) olarak isimlendirildi (Tablo 8).

Tablo 8: Ariza Kayitlar1 Ornegi

Metin Etiket
ARIZALI OLAN TERAZININ AKUSUNUN ONARILMASI 295
20 mak 12 kanalin dtx leri dosiik geliyor eriyik pompasinin degistirilmesi 452
18 P.Z FIRIN SOPASI KIRIK MUDALE EDILMESI BILGINIZE 16
230.pozisyonda bakalitte sarik olmasi nedeniyle kapatildi 21

Il.  Arniza agiklamalarini, ariza tanimlarinin tahminini etkilemeyecek degisikliklerden

arindirmak ve Oznitelik ¢ikarimi asamasinda sozliikkte tekrarli ve gereksiz

kelimelerin olugmasinin 6niine gegmek amaci ile dncellikle;

a.
b.

C.

Aciklamalardaki rakamlar kaldirildi.

Rakamlardan sonra noktalama isaretleri kaldirildi.
Eger varsa yazdirilamayacak karakterler kaldirildi.
Birden fazla bosluklar kaldirildi.

Tiim karakterler kii¢iik harfe ¢evrildi.
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Temizlenmis ariza agiklama metinleri Tablo 9°da metin siitununda verilmektedir.

Tablo 9: Temizlenmis Ariza Kayitlar1 Ornegi

Metin Etiket
arizali olan terazinin akiisiiniin onartlmast 295
mak kanalin dtx leri dosiik geliyor eriyik pompasinin degistirilmesi 452
pz firin sopas1 kirik mudale edilmesi bilginize 16
pozisyonda bakalitte sarik olmasi nedeniyle kapatildi 21

Ariza agiklamalarinda tek kelimeden olusan, 6zensiz sekilde yazilmis bu nedenle
arizanin anlasilamadigr aciklamalari veri seti disinda birakmak ve II. Adimdaki
On islemlerden sonra hi¢ karakter kalmayan ya da anlam ¢ikarilamayacak kadar
az karakter kalan metinleri elemek igin 10 karakterden az olan agiklamalar
kaldirildi.

Tablo 10’da 10 karakterden az metinden olusan kayitlarin ornekleri karakter
sayilari ile birlikte verilmis olup, ligiincli satirda hi¢ karakter bulunmayan bir

kaydin 6rnegi bulunmaktadir.

Tablo 10: Az Sayida Karakter Iceren Ariza Kayitlar1 Ornegi

Metin Etiket Karakter Sayisi
ayarsiz 9 7
tikali 33 6
50 0
arizali 194 7
kiriktir 19 8

Ayni ariza agiklamasi birden fazla ariza taniminda bulunmamasi gerektiginden
cakisan ariza agiklamalarmin en ¢ok kullanildigi ariza tanimina ait oldugu
varsayildi ve daha az sayida olan tanimlardan kaldirildi. Esit sayida farkli ariza

taniminda olmasi durumunda ise tum tanimlardan kaldirildi.
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Tablo 11: Farkh Kategorilerde Az Sayida Tekrar Eden Ariza Kayitlari1 Ornegi

Tium Ayni Etikette
] ) Aymn Etikette ) ]
Metin Etiket Etiketlerde Maksimum
Tekrar Sayisi

Tekrar Sayis1 | Tekrar Sayisi
firin sopasi arizal 263 2 227 223
apron arizal 75 4 96 92

kopma tekrari
116 3 275 238
yaptiyor

klavuz yok 128 9 111 76

Ornegin, Tablo 11°de goriildiigii iizere “firin sopasi arizali” metni ariza kayitlarin
toplamda 227 kez ge¢cmis ancak 263 numarali ariza taniminda sadece 2 kez tekrar
etmistir. Farkli bir ariza taniminda 223 kez tekrar ettigi goriilebildigi i¢in asil ait olmasi
gereken tanimin 263 numarali tanim olmadig1 anlasilmaktadir. Bu nedenle veri setinden

kaldirilmistir.

V.  Ayni ariza agiklamasinin ayni ariza taniminda birden fazla tekrarlandig1 durumlar

kaldirildi.
Tablo 12: Aym Kategoride Tekrar Eden Ariza Kayitlar1 Ornegi
Tiim Ayni Etikette
) ) Ayni Etikette ] .
Metin Etiket Etiketlerde Maksimum
Tekrar Sayisi
Tekrar Sayis1 | Tekrar Sayisi
img diize degisimi w
wx apel arabalarinin 3 184 185 184
ayarlanmasi
img diize degisimi w
WX apel arabalarinin 3 184 185 184
ayarlanmasi
img diize degisimi w
wx apel arabalariin 3 184 185 184
ayarlanmasi
img diize degisimi w
wx apel arabalarinin 3 184 185 184
ayarlanmasi

23



Ornegin, Tablo 12°de goriildiigii iizere “img diize degisimi w wx apel arabalarinin
ayarlanmas1” metni veri setinde toplamda 185 kez tekrar ederken 184 kez 3 numarali
ariza tanimda tekrar etmistir. Geri kalan farkli kategorideki 1 adetlik kayit bir 6nceki
asamada kaldirilmis olup bu asamada ise 184 tekrardan arindirilip tek bir kayit haline

dontstiirildii.

On isleme adimlarindan sonraki kayit sayisindaki azalmalar Tablo 13°te verildi. En ciddi

azalma tekrarli kayitlarin ¢ikarilmasindan sonra meydana gelmistir.

Tablo 13: Veri On isleme Adimlarindan Sonra Kayit Sayilari

Islem Kayit Sayisi
Veri On isleme 6ncesi toplam kayit 101.715
Metin temizleme islemleri ile karakter
95.473
sinir1 sonrasi kalan toplam kayit (II-111)
Tekrarh agiklamalarin kaldirilmasi
32.889

sonrast kalan toplam kayit (IV-V)

Gergeklestirilen 6n isleme adimlar1 sonrasinda Tablo 7’°de biiyiikten kiiciige siralanan
kayit sayilar1 Sekil 8°de goriiliigii gibi farkli oranlarda azalmislardir. On isleme sonrasi
ariza tamimlarina gore ariza kayit sayilart incelendiginde (Sekil 8) tiim ariza tanim

kategorilerini tahmin etmek i¢in yeterli sayida kayit olmadig1 goriilmektedir.

Kayit sayisi arttik¢a basar1 orani yiikseleceginden ¢alisma kapsaminda en fazla arizanin
kapsanmasi ve en az hata orani ile modelin ¢alismasi hedefi lizerine arizalarin %72,12ine
denk gelen (Sekil 7) %10°luk yani 460 hata tanimindan en ¢ok kayit bulunan ilk 46 hata
tanimi (Sekil 9) icin tahmin modeli olusturulmasi planlandi. Bu dogrultuda 6n islenmesi
ve temizlemesi gerceklestirilmis veri setinde en ¢ok tekrar eden ilk 46 hata tanimi

ayrilarak 18037 adet ariza kaydina sahip yeni bir veri seti olusturuldu.
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Sekil 8: On Isleme Sonras1 Ariza Tamimlarina Ait Kayit Sayilar:
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Sekil 9: On isleme Sonrasi ilk 46 Ariza Tammina Ait Kayit Sayilari

Tahmin edilecek 46 ariza tanimi ile toplamda 18037 adet ariza kaydina sahip olan temiz
nihai veri setine ait ariza tanimlar ve kayit sayilari grafigi Sekil 9’da verilmekte ve ariza
tanimlar1 ait kayit sayilar1 dagilimi goriilebilmektedir. Veri setinde 6n isleme
adimlarindan 6nce en fazla kayda sahip olan ariza tanimi1 1 numarali tanim iken nihai
veri seti grafiginde gorildiigi gibi 1136 adet kayit ile 3 numaralar1 ariza tanimi en fazla
kayda sahip olan tanimdir. En az kayda sahip olan tanim ise 48 adet kayzt ile 39 numarali

ariza tanimidir.

3.4. Veri Setini I¢ceri Aktarma ve Ozetleme

On isleme adimlarindan gegirilen veri seti, Python yazilim dilinde islenebilmesi igin
sikca tercih edilen csv formatina ¢evrildi. Toplamda 18037 ariza kaydindan ve 46 farkl
ariza kategorisinde(tanimina) sahip olan veri seti pandas kiitiiphanesi kullanilarak igeri
aktarildi.

Aktarilan veri seti hakkinda Ozet bilgilerin goriintiilenebilmesi amac1 ile
pandas_profiling kiitiiphanesi ile rapor hazirlandi. Sekil 10°daki raporda veri setindeki

slitiin ve satir sayisi, bos hiicre ve tekrarli satir sayisi ile degisken tipleri goriilmektedir.
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Veri Seti istatistikleri Degisken Tipleri

Degisken Sayisi 2 Kategorik
Kayit Sayisi 18037 Nidmerik
Bos Hucre 0

Bos Hiicre (%) 0%

Tekrarh Satir 0

Tekrarli Satir (%) 0%

Sekil 10: Veri Seti Ozet Bilgileri

Veri setinin 18037 kayittan ve 2 degiskenden olustugu, ariza tanimlar1 rakamsal olarak
etiket slitununda ifade edildigi i¢in sistem tarafindan niimerik olarak algilandig1 ve ariza
aciklamalari her biri birinden farkli metin oldugu i¢in kategorik alindig goriilmektedir.

Ayrica veri setinde bos hiicre ya da tekrarli satir olmadig1 bilgisine ulasilabilmektedir.

Farkl 18037 hav tekraridevam ed.. 1
Farkli (%) 100% teksture firin sopasi k.. 1
Eksik 0 tabyatagi kirk 1
Eksik (%) 0% Diger degerler (18034) 18034

Sekil 11: Ariza A¢iklamalar Siitunu Ozet Bilgileri

Veri setinde text (metin) bashikli ariza agiklamalarinin bulundugu siitunun 18037
satirdan olustugu farklilik oranin %100 oldugu yani tekrar eden agiklamanin

bulunmadig1 ve eksik agiklamanin yer almadigi Sekil 11°de goriilmektedir.

Farkli 46 Minimum 1

Farkli (%) 30% Maksimum 46

Eksik 0

Eksik (%) 0%

Ortalama 17,89 1 4 710131619222528313437404346

Sekil 12: Ariza Tamimlar Siitunu Ozet Bilgileri

Veri setinde etiket baslikli ariza tanimlarimin bulundugu siitunun 46 farkli kategoriden
olustugu goriilmekte (Sekil 12) ve kategoriler aras1 dagilim Sekil 10°da ve burada grafik
olarak verilmektedir.
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text
0 pz finn sopasi Kink mudale edilmesi bilginize
1 pozisyonda bakalitte sarik clmasi nedeniyle kapatildi
2 bakalitte sark var pozisyon kapatildi
3 pozusyonlarda bakalitie sark olmasi nedeniyle kapatldi
4 bakalit sarik
5 fskolu kirk
6 fikse finn tikal
7 nip tiwist anzal
8 pozisyon havli devam etmektedir

9 ve pencere niptwist pzaktarma kayis kopmusg

Sekil 13: Kodlamaya Aktarilmis Veri Setinin i1k 10 Satira

label

21

21

21

21

34

Aktarilmis olan veri setinin ilk 10 satirt metin (text) ve etiket (label) Sekil 13’te

goriilmektedir.

3.5. Oznitelik Cikarim

Degisken tipi metin olan ariza agiklamalarinin makine 6grenmesi algoritmalarinda

kullanilabilmesi i¢in kelime ¢antas1 (BoW) ve Terim Frekansi — Ters Dokiiman Frekansi

(TF-IDF) yontemleri ile 6nce kelime sozliigl olusturuldu daha sonra vektorize edildi.

Bu amagla sklearn kiitiiphanesinin feature.extraction modiilii kullanildi.

e Kelime Torbasi (BoW) yontemi ile ariza agiklamalarindan (metin siitunundan)

kelime sozligi olusturuldu. Min_df=2 parametresi ile veri setinde en az 2 kez

gegen kelimeler sozliige eklendi. Olusan s6zliik incelendiginde (Sekil 14) 4542

kelimenin sozliige dahil oldugu goriilmektedir.
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"Bow-TF &'

(180837, 4542)

ab abbél ablukatér abol abdl abélsaat acil acilen acilll acilll .. sanjuru sanjurun sanjir sanzuman sgatl satldan sekilde seklinde simdi sis
0o 0 0 1] i} 0 1] 0 0 0 (1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 0 0 (1] 1] 0 (1] 1] 0 0 m . 0 0 0 0 1] 0 1] 0 0 0
2 0 0 1] i} 0 1] 0 0 0 (1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0 (1] 1] 0 (1] 1] 0 0 m . 0 0 0 0 1] 0 1] 0 0 0
4 0 0 1] i} 0 1] 0 0 0 (1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

5 rows x 4542 columns

Sekil 14: Kelime Torbasi Yontemi Sozliigii

Olusan sozlilk kullanilarak ariza tanimlart (etiketleri) ile birlikte vektor tablosu

hazirland1 (Sekil 15). Etiket (label) baslikli ilk siitun ariza tammlarini ifade ederken

devamindaki siitunlar sozliikteki kelimeler yani modelin 6znitelikleridir. Her satir bir

ariza kaydimi ifade etmekte ve ilgili kayitta bulunan kelimeler 1 ile gosterilirken

bulunmayan kelimeler 0 ile gosterilmektedir. Sekil 15°te veri setinin ilk 5 ve son 5 satiri

ile etiket siitunu ve 6znitelik siitunlar1 goriilmektedir.

(18037, 4543)

label ab abbdl ablukatér abol abdl abolsaat acil acilen acilll .. sanjuru sanjurun sanjir sanzuman sahl satldan sekilde seklinde simdi sis
0 16 0 0 0 0 4] 0 0 0 0 0 0 0 1] 0 4] 0 0 o 0
1 21 0 0 0 0 0 0 0 0 0 . 0 0 0 0 0 0 0 0 o 0
2 21 0 0 0 0 4] 0 0 0 0 0 0 0 1] 0 4] 0 0 o 0
3 21 0 0 0 0 0 0 0 0 0 . 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
4 21 0 0 0 0 0 0 0 0 0 . 0 0 0 0 0 0 0 0 o 0

5 rows x 4543 columns
label ab abbdl ablukator abol abél abdlsaat acil acilen acilll ... sanjuru sanjurun sanjir sanzuman sahl satildan sekilde seklinde simdi
18032 o 0 0 0 0 0 0 0 0 0 .. 0 0 0 0 0 0 0 0 0
18033 23 0 ] 0 0 0 0 0 0 0 . 0 0 0 0 0 0 0 0 0
18034 26 0 ] 0 4] 0 0 0 0 o . 0 4] 0 0 0 0 0 0 0
18035 21 0 ] 0 0 0 0 0 0 0 . 0 0 0 0 0 0 0 0 0
18036 25 0 ] 0 4] 0 0 0 0 o . 0 4] 0 0 0 0 0 0 0

5 rows = 4543 columns

Sekil 15: Kelime Torbas1 Yontemi Tablosu

Terim Frekansi — Ters Dokiiman Frekansi1 (TF-IDF) yonteminde, kelime torbasi
yontemi ile ayni sekilde kelime sozliigli olusturuldu ve sozliikkte ayni sayida
kelime elde edildi. Kelime torbasi yonteminden farkli olarak ilgili ariza kaydinda
gecen/gecmeyen kelimelere 0/1 atamak yerine bu yontemde her kelimeye tf*idf

skorlar1 hesaplanip yazilmistir (Sekil 16).
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'Bow-TF:IDF :'

(18037, 4542)

ab abbdl ablukator abol abdl abdlsaat acil acilen acilll acillll .. sanjuru sanjurun sanjir sanzuman satl satildan sekilde seklinde simdi sis
0 00 0.0 00 00 o0 00 00 00 0.0 0o .. 0.0 0.0 0.0 00 00 0.0 0.0 0.0 0.0 00
1 00 0.0 00 00 00 00 00 0.0 0.0 00 .. 0.0 0.0 0.0 00 00 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2 00 0.0 00 00 o0 00 00 00 0.0 0o .. 0.0 0.0 0.0 00 00 0.0 0.0 0.0 0.0 00
3 00 0.0 00 00 00 00 00 00 0.0 0.0 . 0.0 0.0 0.0 00 00 0.0 0.0 0.0 0.0 00
4 0.0 0.0 00 00 o0 00 00 00 0.0 0o .. 0.0 0.0 0.0 00 00 0.0 0.0 0.0 0.0 00

5 rows = 4542 columns

Sekil 16: Terim Frekansi — Ters Dokiiman Frekansi Yontemi Sozliigi

Olusan sozlik kullanilarak ariza tamimlar (etiketleri) ile birlikte vektor tablosu
hazirlandi. Sekil 17°de veri setinin ilk 5 ve son 5 satir1 ile etiket siitunu ve Oznitelik

stitunlar1 goriilmektedir.

(18037, 4543)

label ab abbdl ablukator abol abdl abélsaat acil acilen acilll .. sanjuru sanjurun sanjir sanzuman satl salldan sekilde seklinde simdi sis
0 16 0.0 0.0 00 00 0.0 00 00 00 00 . 0.0 0.0 0.0 00 00 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
1 21 00 0.0 00 00 00 0.0 00 00 00 . 0.0 0.0 0o 00 00 0.0 0.0 0.0 00 00
2 21 00 0.0 00 00 0.0 0.0 00 00 00 .. 0.0 0.0 0.0 00 00 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
3 21 00 0.0 00 00 00 0.0 00 00 00 . 0.0 0.0 0o 00 00 0.0 0.0 0.0 00 00
4 21 00 0.0 00 00 00 00 00 00 00 . 0.0 0.0 0.0 00 00 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

5 rows = 4543 columns

label ab abbdl ablukator abol abol abolsaat acil acilen acilll .. sanjuru sanjurun sanjir sanzuman saul salildan sekilde seklinde simdi
18032 30 0.0 0.0 00 00 00 00 00 00 00 .. 0.0 0.0 0.0 00 00 0.0 0.0 0.0 0.0
18033 23 0.0 0.0 00 00 00 00 00 00 00 .. 0.0 0.0 0.0 00 00 0.0 0.0 0.0 0.0
18034 26 0.0 0.0 00 00 00 00 00 00 00 .. 0.0 0.0 0.0 00 00 0.0 0.0 0.0 0.0
18035 21 00 0.0 00 00 00 00 0.0 00 00 .. 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
18036 25 0.0 0.0 00 00 00 00 00 00 00 . 0.0 0.0 0.0 00 00 0.0 0.0 0.0 0.0

5 rows = 4543 columns

Sekil 17: Terim Frekansi — Ters Dokiiman Frekansi Yontemi Tablosu

3.6. Model Egitimi ve Performansi

Iki farkli 6znitelik ¢ikarma ydntemi ile olusturulmus; 18037 kayita, 4542 dznitelige ve
tahmin edilmesi amaglanan 46 farkli ariza kategorisine sahip veri setleri makine
o0grenmesi modelini egitebilmek ve sonrasinda test edebilmek icgin egitim ve test veri

setlerine ayrildi.

Ilk olarak %70 egitim ve %30 test daha sonra %80 egitim ve %20 test son olarak %90
egitim ve %10 test seti seklinde rastgele ayrilan veri setleri 4 farkli algoritma ile egitildi

ve test edildi. Modellerin sonuglar1 Tablo 14, Tablo 15 ve Tablo 16°da verilmektedir.
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Tablo 14: Model Skorlarimin Karsilastirtlmasi %70 Egitim — %30 Test

Model Oznitelik — Kelime Torbasi Kelime Torbasi: TF-IDF
Skorlama | hassasiyet | hatirlama | fl-puam | hassasiyet | hatirlama | f1-puam
Logistic makro ort. 0,85 0,82 0,83 0,86 0,80 0,82
Regression | agirlikli ort. 0,85 0,84 0,84 0,84 0,83 0,84
makro ort. 0,84 0,83 0,83 0,85 0,84 0,84
Linear SVC
agirlikl ort. 0,85 0,84 0,84 0,86 0,85 0,85
makro ort. 0,85 0,83 0,84 0,85 0,83 0,84
SGDC
agirlikli ort. 0,85 0,85 0,85 0,85 0,85 0,85
Naive Bayes | makro ort. 0,81 0,77 0,78 0,82 0,78 0,79
Classifier | agirlikli ort. 0,81 0,80 0,80 0,82 0,81 0,80

Tablo 15: Model Skorlarimin Karsilagtirilmas1 %80 Egitim — %20 Test

Model Oznitelik — Kelime Torbasi Kelime Torbasi: TF-IDF
Skorlama | hassasiyet | hatirlama | fl-puani | hassasiyet | hatirlama | f1-puani
Logistic makro ort. 0,84 0,82 0,82 0,85 0,81 0,82
Regression | agirlikliort. | 0,84 0,84 0,84 0,85 0,84 0,84
makro ort. 0,83 0,82 0,82 0,85 0,84 0,84
Linear SVC
agirlikl ort. 0,84 0,84 0,84 0,86 0,86 0,86
makro ort. 0,84 0,83 0,83 0,84 0,81 0,83
SGDC
agirliklr ort. 0,85 0,85 0,85 0,85 0,84 0,84
Naive Bayes | makro ort. 0,84 0,73 0,76 0,81 0,61 0,64
Classifier | agirlikli ort. 0,81 0,80 0,79 0,79 0,74 0,72
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Tablo 16: Model Skorlarimin Karsilastirilmas1 %90 Egitim — %10 Test

Model Oznitelik — Kelime Torbast Kelime Torbasi: TF-IDF

Skorlama | hassasiyet | hatirlama | f1-puani | hassasiyet | hatirlama | f1-puan

Logistic makro ort. 0,85 0,83 0,84 0,87 0,83 0,84

Regression | agirlikli ort. 0,86 0,85 0,85 0,86 0,85 0,85

makro ort. 0,84 0,84 0,84 0,86 0,86 0,85
Linear SVC

agirlikliort. | 0,86 0,85 0,85 0,87 0,87 0,87

makro ort. 0,84 0,84 0,83 0,84 0,84 0,83
SGDC

agirlikliort. | 0,86 0,85 0,85 0,86 0,85 0,85

Naive Bayes | makro ort. 0,84 0,76 0,78 0,84 0,63 0,67

Classifier | agirlikliort. | 0,83 0,81 0,81 0,80 0,75 0,74

Veri setindeki sinif sayilarinda farkliliklari olmasi nedeniyle makro ortalama sonuglari
yerine smif biyiikliiklerini dikkate alan agirlikli ortalama sonuglari iizerinden
karsilastirma yapilmasi1 daha faydali olmaktadir. Modellerin agirlikli ortalama F1
puanlari incelendiginde ¢alismada en basarili sonucu veren modelin %87 F1 puani ile
Lineer SVC algoritmast c¢alistirilan oldugu goriilmektedir. Egitim testi yiizdesi
arttirlldiginda ise modelin daha genis veri setine ulasabilmesi sayesinde basar1 oraninin

arttig1 anlasilmaktadir.

Kelime Torbasit ve Terim Frekanst — Ters Dokiiman Frekansi sozliik olusturma
yontemlerinin farkina bakildiginda ise TF-IDF yonteminin agiklamalarda gegen
kelimeleri sadece say1 olarak belirtmek yerine diger a¢iklamalarda gegme oranina gore
deger atamasi1 yapmasi model basarisini arttirmaktadir. Sekil 18’de solda BoW ve sagda

TF-IDF metotlarinin ariza tanim siniflar1 bazinda model basaris1 goriilmektedir.
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precision recall fl-score  support precision recall fl-score  support

1 8.81 8.81 8.81 182 1 8.82 8.82 8.82 182
2 8.88 8.88 8.88 74 2 8.88 8.89 8.80 74
3 @.90 8.95 @.97 112 3 1.80 8.96 8.98 112
4 8.88 8.87 8.83 78 4 8.79 8.92 8.85 78
5 8.86 8.88 8.87 82 5 8.98 8.87 8.88 82
6 8.80 8.81 8.85 68 6 8.89 8.81 8.85 68
7 8.84 8.79 8.81 58 7 8.82 8.79 8.81 58
8 8.78 8.95 8.81 20 8 8.66 8.95 8.78 28
9 1.80 8.96 @.93 27 9 1.80 8.956 8.98 27
18 8.98 8.72 8.80 39 18 8.91 8.79 8.85 30
11 8.78 @.91 8.84 EL 11 8.73 8.91 8.81 a5
12 8.85 8.71 8.78 49 12 8.98 8.73 8.81 49
13 8.50 8.73 8.66 30 13 8.70 8.78 8.78 38
14 8.98 8.84 8.87 43 14 8.88 8.84 8.86 43
15 8.81 8.76 8.78 38 15 8.83 8.79 8.81 38
16 8.80 8.84 8.87 58 16 8.93 8.84 8.88 ]
17 8.76 8.81 8.78 36 17 8.83 8.83 8.83 36
18 8.67 1.80 8.80 4 18 8.88 1.0 8.89 4
19 8.96 8.92 8.04 25 19 1.0 8.96 8.98 25
20 8.88 8.91 8.98 ae 20 8.92 8.94 8.93 98
21 8.84 8.98 8.87 20 21 8.78 8.86 8.82 29
22 8.71 8.69 8.78 5o 22 8.74 8.73 8.74 50
23 8.79 8.76 8.78 34 23 8.83 8.71 8.76 34
24 8.68 8.79 8.73 19 24 8.77 8.80 8.83 19
25 8.90 8.90 8.98 67 25 @.91 8.98 8.98 67
26 8.79 8.93 8.86 29 26 8.82 8.93 8.87 20
27 8.92 8.92 g.92 60 27 8.93 8.95 8.94 60
28 8.04 8.80 8.86 20 28 8.80 8.88 8.84 20
20 8.97 8.04 8.96 36 29 8.97 8.94 8.96 36
30 8.75 8.60 8.67 5 EL 1.e8 8.60 8.75 5
31 8.84 @.95 8.89 57 31 8.82 8.95 8.88 57
32 8.83 8.71 8.77 14 32 8.87 8.93 8.98 14
33 8.94 8.01 g.92 32 EES 8.98 8.88 8.80 32
34 8.90 8.64 8.75 14 34 8.83 8.71 8.77 14
35 1.80 8.93 8.96 14 35 8.93 1.e8 8.97 14
36 8.70 8.78 8.74 18 36 8.68 8.72 8.78 18
37 8.89 8.67 8.76 12 37 8.9@ 8.75 8.82 12
38 8.95 8.95 8.95 40 38 8.97 8.97 8.97 48
39 8.89 8.89 8.89 ] 39 1.00 8.89 8.94 9
40 1.00 8.98 8.99 46 40 8.98 1.00 8.99 46
41 8.86 8.9@ 8.88 20 41 8.82 8.9@ 8.86 2@
42 8.73 8.58 8.65 19 42 8.71 8.53 8.61 19
43 8.9@ 8.82 8.86 22 43 8.95 8.86 8.9@ 22
44 8.76 8.80 8.82 18 44 6.89 6.89 @.89 18
45 8.73 8.80 8.80 18 45 8.71 6.83 e.77 18
46 8.85 8.88 8.87 EES 46 6.88 6.88 @.88 33
accuracy 8.85 1884 accuracy 8.87 1884
macro avg 8.84 8.84 8.84 1884 macro avg 8.86 8.86 8.85 1884
weighted avg 0.86 0.85 8.85 1geq  weighted avg 8.87 8.87 8.87 1884

Sekil 18: BoW ve TF-IDF Metotlarmma Gore Lineer SVC Modelinin Simif Bazinda

Basari Oranlan

TF-IDF 6znitelik ¢ikarma metodu kullanilarak Lineer SVC algoritmasi ile olusturulmusg

karsilastirilan en bagarili modelin karigiklik matrisi Sekil 19°da verilmistir.
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SONUC

Calisma kapsaminda; incelenen bakim yonetim sisteminin etkin kullanilmasindaki
engellerden olan ariza agiklamalarinin ve ariza tanimlarinin hizli, verimli ve dogru
sekilde sisteme dahil edilememesi problemine ¢6ziim olarak sunulan ariza
aciklamalarindan ariza taniminin tahminini yapabilen makine 6grenmesi modelinin

gelistirilmesi hedeflenmistir.

Calismanin hedefi kapsaminda; bakim yonetim sistemindeki tiim arizalarin %72,12’sine
denk gelen 46 ariza taniminin tahminini, ariza agiklamalarina bakarak %87 basari ile
yapabilen model olusturuldu. Gelistirilen modelin bakim yOnetim sistemine
entegrasyonu ile en sik karsilasilan arizalarin kayit edilme islemi kisalip kolaylasirken
stirecin hizlanmas1 beklenmektedir. Personelin yeni sistemde yazdigi agiklamanin dogru
tahmin edilip edilmedigini kontrol ederken ayni zamanda yanlig ariza tanimi
girilmesinin Oniine gegilecegi ve modelin daha fazla dogru tahmin edebilmesi icin

0zensiz aciklamalarin sona erecegi ongoriilmektedir.

Gelecek calismalarda, bakim yonetim sistemini kullanan personele verilerin saglikli
tutulmasi halinde saglanacak faydalar anlatilarak veri kalitesi arttirilmaya ¢aligabilir ve
daha kaliteli veriler ile daha basar1 sonuglar elde edilebilir. Sistemdeki kayit sayisinin
artmasi ile daha fazla ariza tamimi icin ayn1 calisma gergeklestirilebilir. Ariza
aciklamalari metinlerinden sozliik olusturulurken kelime kokii bulma yontemleri

denenerek basariy1 arttirip arttirmayacag arastirilabilir.
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