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OZET

Anahtar kelimeler: Dogal dil isleme, TF-IDF, Word2vec, Doc2vec, kelime gomme,
boyut indirgeme, kiimeleme, kiimeleme degerlendirme, dokiiman benzerligi

Yapay zeka alaninda yer alan teknolojilerin hizla gelismesi ile hem akademinin hem
de cesitli sektorlerin ilgileri bu alana ¢evrilmistir. Bu baglamda miisteri ve iriin
cesitliligi fazla olan sektorlerde, yapay zeka teknolojileri arasinda yer alan, dogal dil
isleme ve makine 6grenmesi ¢alismalar1 oldukga artmistir. Dogal dil isleme, dokiiman
simiflandirma - kiimeleme, adlandirilmis varlik tanima, duygu analizi, yazim
denetleme, sohbet botlari, dil ¢eviri vb. ¢alisma konularina sahiptir.

Bu c¢aligmada, finans sektoriinde yer alan 6zel bir bankanin, rapor talep igerikleri
kullanilarak derin 6grenme temelli dogal dil isleme ve makine 6grenmesi ¢aligmasi
yapilmistir. Calisma kapsaminda rapor talep igeriklerinin, TF-IDF, Word2vec ve
Doc2vec kelime gomme yontemleri ile temsilleri olusturulmus, makine 6grenmesi
yontemlerinden olan K-Means, K-Medoids ve Agglomerative kiimeleme algoritmalari
ile kiimelenmis ve ayni kiimede yer alan birbirine en benzer rapor talep icerikleri
adreslenmistir. Calismada kiimeleme basarilar1 Silhouette katsayisi, Calinski-
Harabasz ve Davies-Bouldin indeksleri ile yorumlanmistir. Calisma ile yeni gelen bir
rapor talebine benzeyen, daha 6nce yapilmis bir rapor talebi var ise bu talep &
taleplerin adreslenmesi hedeflenmistir.

Calisma sonucunda, li¢ kelime gdmme yonteminde de en iyi kiimeleme sonucu K-
Means ile elde edilmistir. Word2vec ve Doc2vec ile yapilan kiimelemede,
degerlendirme metriklerinin benzer sonuglar verdigi, benzerlik ¢alismasinda ise 3
kelime gdmme yontemi ile elde edilen sonuglarin benzer oldugu goriilmiistiir.



REPORT CLUSTERING AND CREATING DEMAND-BASED
REPORT RECOMMENDATIONS WITH NATURAL LANGUAGE
PROCESSING (NLP) IN THE FINANCIAL INDUSTRY

SUMMARY

Keywords: Natural language processing, TF-IDF, Word2vec, Doc2vec, word
embedding, dimensionality reduction, clustering, cluster validation, document
similarity

With the rapid development of technologies in the field of artificial intelligence, the
interests of both academia and various sectors have been turned to this field. In this
context, natural language processing and machine learning studies, which are among
the artificial intelligence technologies, have increased considerably in sectors with a
wide variety of customers and products. Natural language processing, document
classification - clustering, named entity recognition, sentiment analysis, spell checker,
chatbots, language translation, etc. has study subjects.

In this study, a deep learning-based natural language processing and machine learning
study was carried out by using the report request contents of a private bank in the
financial sector. Within the scope of the study, the representations of the report request
contents were created with TF-IDF, Word2vec and Doc2vec. K-Means, K-Medoids
and Agglomerative machine learning clustering algorithms were clustered and report
requests in the same cluster were listed. In the study, clustering successes were
interpreted with Silhouette coefficient, Calinski-Harabasz and Davies-Bouldin indices.
With the study, if there is a report request made similar to a new report request, it is
aimed to list this report request or report requests.

As a result of the study, the best clustering result was obtained with K-Means in all
word embedding methods. In the clustering with Word2vec and Doc2vec, it was seen
that the evaluation metrics gave similar results, and in the similarity study, the results
obtained with the three word embeddings method were similar.



BOLUM 1. GIRiS

Teknolojinin hizla gelismesi ile hemen hemen her sektoriin bilisim sistemlerine
duydugu ilgi artmistir. Sirketlerin, rekabet iistiinliigii saglayabilmek, var olan statliyii
koruyabilmek, tercih edilebilir olabilmek, hizmet alanlarinin basarilarini arttirabilmek,
calisan baglilig1 saglayabilmek vb. sebepler ile teknolojiden faydalanmasi zorunlu hale
gelmistir. Bu baglamda sirketlerin entegre bilisim sistemleri programlarina sahip
olmasi, silireclere bir noktadan miidahale edilebilir olmasi icin ka¢inilmaz hale

gelmistir.

Glniimiizde sirketlerin, hizmet ettigi misteriler tarafindan tercih edilebilir
olabilmelerine etki eden en 6nemli hususlardan biri de miisterilerin ihtiya¢ duyduklar
durumlarda hizli sorun ¢ézen yapilara sahip olmalaridir. Bu sebeple dis ihtiyaclar
kadar i¢ ihtiyaglar da onem kazanmustir. Sirket i¢i duragan yapilarin var olmasi,
manuel yiiriitiilen operasyonel islerin fazlaligi, ¢alisanlarin verimliliginin diigmesine,
zaman kaybina ve maliyetin artmasina sebep olmaktadir. Bu tarz durumlarin ortadan
kaldirilmast i¢in gilincel yontemlerin sirket ic¢i siireclere uyumlu bir sekilde

tasarlanarak ilgili bilisim sistemine entegre edilmesi 6nem kazanmustir.

Sirketler, karar alma siireclerini, tecriibe etkeninin yani sira hesaplanmis sayisal veriler
ile desteklenmis gorsel raporlara evirmektedir. Dolayisiyla giliniimiizde sirketlerin
stratejik, yonetimsel ve operasyonel siireclerinde karar alma asamalarindaki en 6nemli
hususlardan biri ilgili konular i¢in ihtiyaca yonelik hazirlanmis olan raporlar (tablo,

cok boyutlu gorsel hale getirilmis grafikler vb.) haline gelmistir.

Tim sektorlerde oldugu gibi finans sektorii icin de sirket i¢i raporlama yapilari 6nemli
bir ihtiyactir. Bliyiik operasyonel siireclerin ilerleyebilmesi, yonetimsel kararlarin

sayisal veriler ile desteklenmesi, ¢cok fazla konunun ve {riinlin anlasilabilir hale



gelmesi igin gorsel panolarin olusturulmasi finans sektoriinde yer alan sirketlerin

raporlama ortamlarina olan ihtiyag¢larin1 dogrudan arttirmaktadir.

Bireysel veya kurumasal raporlama ihtiyaglar1 i¢in piyasaya siiriilmiis birgok
raporlama programi vardir. Finans sektoriinde yer alan sirketler arasinda yer alan
bankalar, raporlama siireclerinde maksimum verimi alabilmek, raporlama altyapisi
saglayabilmek i¢in yazilimsal ve donanimsal iiriinlere azami 6l¢iide 6nem vermektedir

ve bu alandaki yatirimlardan kaginmamaktadirlar.

Uriin cesitliligi fazla olan sirketler raporlama programlarini daha ¢cok model tabanli
se¢cmektedirler. Raporlama programlar1 konusunda ¢ok hassas davranan bu kurumlar

en az bir veya birden fazla raporlama programi kullanmaktadirlar.

Ihtiyaca gore segilen raporlama programlar1 pek cok yetenege sahiptir. Modelleme
tabanli raporlama programlarinda temel mantik nesne yonelimli olmasidir. Her bir
degisken i¢in bir obje olusturulur ve bu obje ihtiyag olan tiim raporlarda kullanilabilir.
Ormegin; ‘miisteri numaras1’ seklinde bir obje olusturuldugunda bu obje, bankada
kullanilan tiim raporlarda miisteri numarasini1 gorebilmek i¢in kullanilabilir. ‘Miisteri
numarasi’objesinin degistirilmesi ise objenin kullanildig1 tiim raporlan etkiler. Bu
sebeple biiyiik sirketler raporlama modellerini dikkatle olusturmakta ve ¢aligsmalarini
titizlikle yiirlitmektedir. Gerektiginde hem donanimsal hem yazilimsal konularda

uzman dis kaynaklardan destek almaktadirlar.

Bankalar ¢ok biiylik yapilanmasi olan, farkli alanlarda yogunlasan onlarca birime
boliinmiis, yiizlerce ekibe sahip organizasyonel yapilanmaya sahip olan kurumlardir.
Dolayisiyla is ihtiyac1 ¢ok biiyiikk ve yonetilmesi zordur. Bankalarda raporlama
ithtiyaglar1 opersayonel ve yonetimsel ana bagliklart ile yiizlerce alt bashik altinda
incelenebilir. Risk yonetimi, insan kaynaklari, i¢ denetim, dis denetim, uyum, karlilik,
skorlama, kampanya, kredi, kredi karti, alternatif dagitim kanallar1 (atm, mobil,

internet), limit, muhasebe, mevduat, hazine, performans vb.



Kurumlarda raporlama ihtiyaglarinin karsilanmasi i¢in ekipler olusturulmaktadir. Bu
ekipler de kendi icerisinde birden fazla ekibe boliinebilmektedir. Bilgi teknolojileri
ekiplerinde yer alan, ihtiyaci miisteriden (bankalar i¢in genel miidiirliik ekiplerinde yer
alan is birimleri olarak adlandirilirlar) alan ve ihtiya¢ dokiimanlarini olusturan analiz
ekibi, ihtiyaci anlayarak uygun veriyi kaynak sistemden alan kurumun ilgili veri
ambart sistemine aktaran tasarim & yazilim ekibi ve raporlamaya uygun hale getirilen
verilelerin depolandigi, veri ambar1 sisteminde yer alan tablolar1 kullanarak istenilen
formatta raporlari tasarlayan ve miisteriye ileten raporlama ekibi seklindedir. Ug baslik
altinda belirtilen analiz — tasarim & yazilim — raporlama ekipleri de konu bazl alt

ekiplere boliinebilmektedirler.

Genellikle bankalarin da igerisinde oldugu biiylik sirketlerde raporlama konusu ve
tiriin ¢esitliliginin ¢cok fazla olmasi sebebi ile miisteriden gelen rapor ihtiyaglart havuz
uygulamalarda toplanmaktadir. Bu havuz uygulamalardan raporlar konularina gore

ilgili ekibin is listesine atanir ve yoneticiler tarafindan isi yapacak kisiye aktarilir.

Biiyiik kurumlarda organizasyon c¢esitliliginin, {riin ¢esitliliginin fazla olmasi
dolayistyla ¢alisan kisi sayis1 da bir hayli fazladir. Oyle ki bankalarda binlerce kisi
caligmaktadir ve her gegen giin bu sayilar artmaktadir. Yiizlerce ekibe boliinmiis biiyiik
hacimli kurumlarda ekiplerin ilgilendikleri konular ve iiriinler ne kadar farkli olsada
ayni konular1 barindiran rapor ihtiyaglar1 ¢ok fazladir. Dolayisiyla rapor talebinde
bulunan miisteriler (bankalarda bilgi teknolojileri ekipleri i¢in is birimleri) farkinda
olunmadan ayni konulara sahip raporlar1 birden fazla kere is ihtiyaci olarak bilgi
teknolojileri ekibine talep olarak iletebilmektedir. Bu ¢alismada ise bilgi teknolojileri
ekiplerine iletilen raporlarin NLP (Natural Language Processing - Dogal Dil isleme)
teknikleriyle islenerek kiimelenmesi ve benzerlikleri iizerinden talebe bagl rapor

adreslenmesi yapilmustir.

1.1. Problemin Tamimi / Cahsmanin Gerekcesi

Biiyiik 6l¢ekli kurumlarin, bilgi teknolojileri birimlerinde otomatize edilen siirecler

kadar manuel ilerletilen siire¢ler de mevcuttur. Kurumlarin yenilik¢i bakis acilari



sayesinde manuel siirdiiriilen siireglerin otomatize edilmesi ve var olan siireclerin
teknoloji odakli olmasi icin yeniden yapilandirma galismalar1 yapilmaktir. Ilgili
calismanin yapildig1 kurumda bilgi teknolojileri ekiplerine gelen rapor taleplerinin
operasyonel siirecleri manuel olarak ilerletilmektedir. Calismanin yapildig1 kurumda
bilgi teknolojilerinde ilgili ekibin havuzuna diisen rapor talebi, ilgili ekip ve ekip
yoneticisinin adina olusturulmaktadr. Tlgili ekip yoneticisi, talep igerigini inceleyerek
talep maliyetini ve talebin gorev olarak atanacagi kisiyi belirler ve talebi

maliyetlendirerek ilgili kisiye atar.

Miisteriler tarafindan olusturulan rapor taleplerinde, ilgili ekipler kimi zaman dogru
adreslenememektedir. Bu da rapor talebini karsilayan ilgili ekip yoneticisi ve rapor
talebini yapacak olan bilgi teknolojileri ¢alisan1 tarafindan farkedilerek dogru ekibe
atanmasini gerektirmektedir. Talep yogunlugunun ¢ok fazla oldugu kurumlarda, rapor

talebinin ilgili ekibe ulagsmas1 uzun siireler alabilmektedir.

Bu ¢alismada 6zel bir bankanin, bilgi teknolojileri ekipleri miisterileri tarafindan, ayni
konulart igerebilecek raporlarin birden fazla kere talep edilmesi ve raporlarin dogru
ekiplere adreslenememesi gibi sorunlarin ¢oziilebilmesi sebebi ile manuel talep
karsilama siireclerini hizlandirabilecek derin 6grenme temelli NLP (Natural Language
Processing - Dogal Dil Isleme) algoritmalari kullanilarak, makine grenmesi ¢alismasi

yapilmistir.

1.2. Cahsmanin Katkilar

Caligmada, ilgili bankanin bilgi teknolojileri ekipleri miisterilerinin olusturdugu rapor
talep icerikleri ve talep detay bilgileri kullanilarak bir veri seti olusturulmustur.
Olusturulan veri seti NLP algoritmalar: aracilig1 ile modellenerek makine 6grenmesi
yontemlerinden olan kiimeleme algoritmalarina girdi olarak saglanarak kiimeleme ve

benzerlik caligmasi yapilmistir.

Bu calisma ile ilgili bankanin bilgi teknolojileri ekibine ait yeni bir rapor talebi

olusturuldugunda, yeni talebe benzeyen daha 6nceden olusturulmus bir rapor talebi var



ise Onceden yapilan talebin detay bilgilerine ulasilir ve yeni olusturulacak talep ile

ilgili bilgi edinilerek talep tamamlanma maliyeti diistirtiliir.

Ayni veya benzer, baslik ve igerige sahip birden fazla talep varlig1 tespiti
kolaylagtirilarak, tekrarli acilan rapor talepleri red edilir ve gereksiz talep maliyeti

engellenir.

Var olan akista her talep ilgili ekip yoneticisi tarafindan incelenir ve konularina gére
calisanlara gorev olarak atanir. Caligma ile ilgili ekibe ait agik rapor talepleri
kiimelenerek, benzer talepler ayni gruba atanir ve yoneticiler talepleri kiime bazinda

ilgili kisiye gorev olarak atar. Bu sayede yoOneticilerin talep atama maliyetleri azalir.

flgili kisiler tarafindan olusturulan rapor talepleri kimi zaman yanls ekiplere
adreslenebilmektedir. Bunun sebebi ise birden fazla konuyu barindiran raporlarin
talep edilmesi sebebi ile agirlikli konunun belirlenememesi, ilgili konunun hangi
ekibin bilgisi dahilinde oldugunun bilinmemesi olabilmektedir. Calisma ile ilgili rapor
talebine ait benzer talepler Onerildiginde, Onerilen talepler araciligi ile dogru ekip

bilgisi edinilerek talep yonlendirilir ve yonlendirme maliyetleri azalir.

Caligmanin gercekleme ortam1 ve yontemi sayesinde, yeni olusturulacak rapor talebi
ve adreslenen benzer taleplerin, baslik, igerik ve ekip gibi detay bilgilerine ulagimi tek
bir tablodan saglanarak, havuz uygulamada Onceden yapilan talep arastirma

maliyetleri azaltilir.

Calismada her bir rapor bir metini ifade edecektir.

1.3. Tez Organizasyonu

Finans sektoriinde temelli NLP (Dogal Dil Isleme) ile rapor kiimelendirme ve talep
bazli rapor Onerileri olusturulmasina yonelik alt1 boliimden olusan bu ¢alisma asagida

belirtilen sekilde organize edilmistir.



Boliim 1°de problem tanimi, ¢alismanin gerekgesi, calismanin katkilari ve tez
organizasyonu hakkinda bilgi verilmistir. Boliim 2’de ¢aligmada kullanilan yontemler
ve temel kavramlar ile birlikte bu yontemlerin teorik olarak agiklamalari, denklemleri
hakkinda bilgi verilmistir. Boliim 3’de literatiir arastirmasi yapilmis olunup onceki
calismalara ait 6rnekler verilmistir. Boliim 4°de ilgili ¢alismanin yapilmasini saglayan
probleme Onerilmis sistemin, bilgi/veri akiglar1 hakkinda diyagramlar olusturulmustur.
Calisma esnasinda kullanilan parametreler / bilesenler ve calismada kullanilan veri
setinin olusturulma siirecine ek olarak veri seti ile ilgili detay bilgiler verilmistir.
Boliim 5°de arastirma kapsaminda uygulanan senaryolarin her biri ile ilgili detay
bilgiler verilmis, senaryo sonuclari grafikler ile agiklanmis ve ¢alismanin yapildigi
kurumda projenin uygulanmasi hakkinda bilgileri verilmis ve sonuglar
degerlendirilmistir. B6liim 6°da ise calisma hedefi, veri seti, calismada benimsenmis
olan yontem ve 6zeti hakkinda verilmis, ¢alisma esnasinda yasanilan zorluklardan
bahsedilerek arastirma sonuglart belirtilmis olunup, ¢aligma sonucunda edinilen yol

gosterici bilgiler paylasilarak sonraki ¢aligsmalar 6nerilmistir.



BOLUM 2. TEMEL TANIM, KAVRAM VE YONTEMLER

Calismanin bu boliimiinde, literatiir arastirmasi sonucunda calismada kullanilmasi
belirlenen yontemler ile ilgili temel kavramlar acgiklanarak, yontemlerin teorik
aciklamalar1 hakkinda bilgiler verilmistir. Bu baglamda ilk olarak veri temizleme ve

on isleme stiregleri hakkinda bilgiler verilmistir.
2.1. Veri Temizleme ve On-Islem Yontemleri

NLP uygulamalarinda model basarist verinin temizligi ve 6n hazirliklar ile dogru
orantilidir. Sayisallastirilacak verinin giirtiltiiden yani; numaralardan, noktalama
isaretlerinden, durak kelimelerden, asir1 degerlerden arindirilmasi, yapisal bir formata
getirilmesi i¢in ¢ok biiyilk 6nem tagimaktadir. Bu sebeple sonraki basliklarda veri

manipiilasyonu ile ilgili agsamalar hakkinda bilgi verilmistir.

Noktalama Numerik Sapkali Ktk
. URL : :
Veri | isareti karakter karakter harfe
temizleme : 2 = ;
temizleme temizleme duzeltme cevrime

O

b

Diviecik Etkisiz Kelime Hatali Cimle

Veri e kelime kokii kelime dizgecik
birlestime 4 >

temizleme bulma dizeltme ayrimi

(

Sekil 2.1. Veri temizleme ve dn-iglem yontemleri

2.1.1. Veri temizleme

Veri temizleme asamasinda, veri setinde sadece numerik olmayan karakterler kalacak

sekilde islemler gerceklestirilir. Bu calismada veri temizleme islemleri sirasi ile Sekil



2.1.’de belirtilen sekilde yapilmistir. Dokiimanlarda yer alan URL’lerin temizlenerek,
noktalama isaretleri kaldirilmis, ardindan numerik karakterler temizlenerek, sapkali
harfler sapkasiz eslenikleri ile degistirilmis ve veri setinde yer alan tiim karakterler

kiiclik harflere ¢evrilmistir.

Calismada veri On islem asamalar1 Tirkce’ye kazandirilmis bir dogal dil isleme

kiitiiphanesi olan Zemberek ile gergeklestirilmistir.

2.1.2. Zemberek kiitiiphanesi

Zemberek kiitliphanesi Java programlama dili ile 2007 yilinda gelistirilmis ve halen
gelistirmesine devam edilen agik kaynak kodlu, dogal dil isleme kiitiiphanesidir.
Zemberek kiitiiphanesi, sadece Tiirkge i¢in degil ihmal edilmis Tiirk dilleri i¢in de

temel bir dogal dil isleme sistemi amaglayarak olusturulmustur (Akin, Akin, 2007).

Kiitiiphanenin farkli dillerde destegi mevcuttur ve bu kiitiiphane Tablo 2.1.’de
belirtildigi gibi pek ¢ok yetenege sahiptir.

Tablo 2.1. Zemberek kiitiiphanesi yetenekleri

Yetenek Literatiir Tabir Siuf Islev
Ibﬁfllr;n;e kokii Stemming TurkishMorphology Kelimelerin kok hallerini bulur.

Kelimelerin govdesini tespit eder.

Kelime govdesi Bazi kelimeler, 6zel isim ve

Lemmatization  TurkishMorphology

bulma kisaltmalar dogru analiz
edilemeyebilir.
Noktah . S Tirkge aksan isaretlerini
kelimelerin Diacritics . e : B .
< : . ignoreDiacriticsInAnalysis [¢,8,1,0,i,5] yoksaymadan kelime
dogru analiz Ignored Analysis 2 . ..
edilmesi analizi yapar. (kisi -> kis,kisi)

Girdi olarak verilen kelimenin
Kelime Generate word TurkishMorphology ¢ekimlerini qlusturrpak i¢in iyelik
olusturma ve durum eki kombinasyonlari

kullanarak kelime onerir.




Tablo 2.1. (Devami)

Yetenek

Literatiir Tabir

Sinif

Islev

Cumle sinir1
denetleme

Ciimleyi
dizgeciklere
bdlme

Hatali
yazimlar1
diizeltme

Hatali kelime
kontrol etme

Yazim 6nerme

Varlik isim
tanima

Metin
siniflandirma

Etkisiz kelime
¢ikarma

Sentence
Boundary
Detection

Tokenization

Noisy Text
Normalization

Turkish Spell
Checker

Spelling
Suggestions

Turkish Named
Entity
Recognition

Text
Classification

Stopwords

TurkishExtractor

TurkishTokenizer

TurkishSentenceNormalizer

TurkishSpellChecker

TurkishSpellChecker

TurkishMorphology

FastTextClassifier

Dokiiman veya paragraf olarak
verilen girdiyi, paragraflara veya
climlelere bolerek listeler.

Ciimlede yer alan kelimeleri
bosluk, sekme, satir basi veya
satir sonuna gore ayirma gorevi

yapar.

Hatali yazilan kelimelerin dogru
hallerine gevirir.

Girdi olarak verilen kelimenin
dogru yazilip yazilmadigini
kontrol etmek icin yontemler
saglar.

Girdi olarak verilen kelimeye
Oneri olarak bir veya birden fazla
kelime listeler.

Tiirkge i¢in basit bir NER model
saglar. Girdide yer alan benzersiz
varliklar (insan, mekan,
organizasyon vb.) tanimlamak
icin kullanilir.

Metin simiflandirma, belge
smiflandirma, duygu analizi veya
istenmeyen posta algilama gibi
cesitli NLP gorevlerinde
kullanilabilir.

Cumleden etkisiz kelimeleri
¢ikarir.

2.1.3. Ciimleyi dizgeciklere ayirma (tokenization)

Her bir dokiimanin kendi igerisinde kelimelere & dizgeciklere boliinmiis halini ifade

etmektedir. Zemberek Kiitliphanesi’nin ‘TurkishTokenizer’ moduli kullanilarak her

bir dokiiman tokenize edilebilmektedir.

2.1.4. Hatah yazim diizeltme (noisy text normalization)

Hatali yazim diizeltme (noisy text normalization), ilgili dokiimanda yer alan

kelimelerdeki giiriiltiiyli azaltma islemlerinden biridir. Kelimelerin yanlis yaziminin
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diizeltilmesi, karakter biyiikligi ve kiiciikliigiiniin diizeltilmesi, kisaltmalarin
diizeltilmesi gibi islemlerin yapilmasit isidir. Zemberek Kiitiiphanesi’nin
‘TurkishSentenceNormalizer’ modulii kullanilarak her bir dokiiman tokenize

edilebilmektedir.
2.1.5. Kok bulma (stemming)

Kok bulma (stemming), kelimelerin eklerinden kurtarilarak en basit haline

donistiiriilmesi islemidir.

2012°de yapilan bir ¢alismada, kék bulmanin kiimeleme kalitesine ek olarak, ¢ok
boyutlu metin verilerinde yiiksek oranda boyut indirgeme sagladig: ifade edilmistir

(Tunal ve Bilgin, 2012).

Ornegin; metinlerde, “kredi” kelimesinin “kredisinin”, “kredili”, “kredisine”,
“krediler” vb. seklinde g¢ekimlenmis halleri yer alabilmektedir. Belirtilen 4 farkl
kelime, kok bulma 6n islem stirecine dahil edildiginde, her birinin kokii “kredi” olarak
ortaya c¢ikacak ve 4 degisken 1 degiskene indirgenmis olacaktir. Sekil 2.2.°de kredi

kelimesinin ¢ekimlenmis hallerinin kok bulma siireci gosterilmistir.

[kredisinin] [ kredili j [kredisinej [ krediler j [ kredi ]
L3

Sekil 2.2. Kok bulma (stemming)

2.1.6. Etkisiz kelimelerin kaldirilmasi (stopwords)

Veri setinin igerdigi, ilgili dokiimana katkisi olmayacak olan kelimeler etkisiz
kelimeler (stopwords) olarak adlandirilmaktadir. Baglaglar, sik kullanima sahip olan

kelimeler, dokiimana katkis1 olmayan etkisiz kelimelere 6rnek olup dokiimandan
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kaldirilmasi, ¢alisma basarisini arttirabilmektedir. Etkisiz kelimeler belirlenirken
dogal dil isleme i¢in olusturulmus kiitiiphanelerin listeleri veya sifirdan olusturulan

etkisiz kelime listeleri kullanilabilir.

2.2. Kelime Gomme (Word Embedding) Yontemleri

Jurafsky ve Martin’e gore dogal dil islemede kelime gémme (word embedding),
kelimelerin anlamlarinin bir temsilidir. Yani, dokiimanlari makinelerin anlayabilecegi
hale getirebilmek i¢in vektorel hale getirmek & sayisallastirmaktir. Kisaca her bir
kelimeyi sayisal bir ifade ile temsil etme yontemidir. Bu yontem bir gesit dil
modelleme teknigidir. Dokiimanlarda yer alan kelimeler sayisallastirilarak, her biri

birer vektor haline getirilip vektor uzayinda temsil edilmektedir.

Kelime temsil yontemleri yapay sinir aglari, istatistik ve olasilik modelleri kullanilarak
olusturulmaktadir. Giiniimiizde ise birden fazla kelime temsil yontemi vardir. Bu

yontemlerden bazilar1 frekans bazli yontemler, bazilari ise tahmin bazli yontemlerdir.
2.2.1. Frekans bazh kelime temsil yontemleri

Kelimelerin dokiimanda gegme siklig1 temel alinarak hesaplamalar yapilmakta ve
kelimelerin sayisal temsilleri olusturulmaktadir. Frekans bazli kelime temsil
yontemlerinde kelimeler arasinda anlamsallik aranmaz.

2.2.1.1. TF-IDF (Terim Frekansi - Ters Dokiiman Frekansi)

Dokiiman terim agirliklandirma 1957 yilinda Hans Peter Luhn tarafindan, ters

dokiiman agirlig1 ise 1972 yilinda Karen Spérck Jones tarafindan tasarlanmigtir.

Aizawa’ya gore TF-IDF kelime temsil yontemi kelimelerin dokiimanlar icerisindeki

matematiksel onemini belirlemeye yarayan istatistiksel bir dl¢lidiir (Aizawa, 2003).
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Bir vektér uzay modeli olan bu yontemde kelimelerin metin icerisinde ge¢me

sikliklarina gore frekanslar olusturulur.

TF degeri, kelimelerin dokiimanda ge¢me sikligimi belirler. Yani terim sikligi,
dokiiman igerisindeki ilgili terim sayisinin, dokiimandaki toplam terim sayisina
oranin1 ifade eder. Agirliklandirma ydnteminde dokiimanda daha fazla gecen

kelimeler yani TF degeri biiyiik olan kelimeler dokiiman i¢in degerlidir.

IDF degeri ise dokiimanda seyrek gecen kelimeler ile ilgili bilgi vermektedir. Yani
toplam dokiiman sayisinin, ilgili terimin gectigi dokiiman sayisina olan oraninin
logaritmasinin mutlak degerini ifade eder. IDF degeri ilgili dokiiman i¢in belirleyici
ozellik olabilmektedir. TF-IDF asagidaki sekilde esitlik (Denklem 2.1) kullanilarak

hesaplanmaktadir.

(TF — IDF),,, = TF;; x IDF 2.1)
TF;; = —1 (2.2)
U Seng ’

_ IN|
0%, = tog e ) 23)

Burada TF;; i. terimin j. dokiimanda ge¢me orani, n;; i. kelimenin j. dokiimanda
gecme sayisimi (Denklem 2.2), ¥y ny; j. dokiimandaki toplam terim sayisini, IDF; i.
terimin ters dokiiman frekansini, N toplam dokiiman sayisini, w; kelime 1’yi, X;
dokiiman j’yi ve |{j:w; € x;}| i. kelimenin gectigi dokiiman sayisin1 (Denkem 2.3)
ifade etmektedir. Denklem 2.3’de esitligin alt kismina 1 eklenmesinin sebebi i. kelime

hi¢bir dokiimanda gegmiyorsa esitligin bozulmamasi i¢indir (Qi, Z., 2020).

2.2.2. Tahmin bazh kelime temsil yontemleri

Tahmin bazli kelime temsil yontemleri, temelinde dokiimanlar1 yapay sinir ag1 ilkesine

bagli olarak egitmektedir. Kelimeler arasinda anlamsal baglar kurularak
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vektorlestirme yapilmaktadir. Birden fazla tahmin bazli kelime temsil yontemi

bulunmaktadir.

2.2.2.1. Word2vec

Word2vec, tahminleme bazli bir kelime temsil yontemidir. 2013 yilinda Mikolov ve
arkadaglar1 tarafindan ortaya ¢ikarilmistir. Danigsmansiz / denetimsiz (unsupervised)
Ogrenme yaklasimini temel alinir ve yapay sinir ag1 ilkelerine bagli kalinarak kelimeler

egitilir.

Giris, gizli ve ¢ikis olmak iizere 3 katmandan olusur. Hiper parametrik olan bu yontem,
ilgili veri seti icin en uygun parametreleri alarak, kelimelerin veri seti icerisindeki
konumuna gore vektor olusturmaktadir. Bu yontem uygulanirken, olusturulan model
parametreleri i¢in, en iyi degerleri belirleyen hesaplamalar literatiirde mevcut degildir.
Igili veri setinin 6zellikleri gdz éniinde bulundurularak birden fazla model denemesi

ile en iyi parametrelere ve modele karar verilebilmektedir.

Literatiirde iki farkli Word2vec algoritmas1 (Sekil 2.3.) mevcuttur. iki yontem de
pencere boyutu kavramu ile ¢ikis kelimesini tahminlemeye calisir. Pencere boyutu
parametresi, model egitilirken tahmin edilmesi istenen ¢ikis kelime veya kelimelerinin
saginda ve solunda yer alan n kadar sayida komsu kelime ile modelin egitilmesini ifade

eder.

- CBoW (Continuous Bag of Words)

Burada tahmin edilmek istenen kelime pencerenin merkezinde yer almaktadir.
Merkezde yer alan kelime ise, belirlenen pencere boyutu kadar sag ve sol komsulara

bakilarak tahmin edilmeye calisilmaktadir.

Ornegin; “Tiirkiye’nin bagkenti istanbul’dur.” model, CBoW ydntemi ile egitilirse bu

climleden Ogrenecegi (pencere boyutu 1 olarak belirlendiginde) merkezdeki kelime
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olan ‘bagkent’tir. Merkezdeki kelimeyi ise ‘Tiirkiye — Istanbul’ ikilisinden

Ogrenecektir.

- Skip-Gram

Bu yontemde ise merkezdeki kelimeye bakilarak belirlenen pencere boyutu sayisi

kadar komsu kelimeler tahmin edilmeye ¢alisilir.

Ornegin; “Tiirkiye’nin bagkenti Istanbul’dur.” Ayni ciimle, SKip — Gram yontemi ile
egitilirse (pencere boyutu 1 olarak belirlendiginde) modelin bu ciimleden 6grenecegi
‘Tiirkiye — Istanbul’dur. Komsu kelimeler ise merkezde bulunan ‘baskent’

kelimesinden yola ¢ikilarak dgrenilecektir.

INPUT PROJECTION OUTPUT INPUT PROJECTION OUTPUT

wi(t-2) w(t-2)

w(t-1) Stk w(t-1)

P w(t) w(t) [ <

w(t+1) w(t+1)

w(t+2) w(t+2)

CBOW Skip-gram

Sekil 2.3. Word2vec - CBoW ve Skip-Gram (Mikolov ve ark., 2013)

2.2.2.2. Doc2vec (Paragraph Vector)

Doc2vec, Word2vec’in temsilcileri olan Le ve Mikalov’un dokiiman temsilleri elde
etmek i¢in 2014 yilinda ortaya ¢ikardiklari bir yontemdir. Denetimsiz 6grenme temelli
Word2vec yontemini temel alarak olusturulmustur. Dokiiman uzunluguna

bakilmaksizin dokiimanlarin sayisal temsilini olusturmaktadir.
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Word2vec yonteminde yer alan degiskenlere ek olarak Doc2vec yontemine dokiiman
ID eklenmistir. Kelime vektorleri w degiskenini egitirken, dokiiman ID vektorii D yi
egitir ve dokiimanin sayisal bir temsilini olusturur.

Literatiirde iki adet Doc2vec yontemi (Sekil 2.4.) yer almaktadir.

- PV-DM (Paragraph Vector Distrubuted Memory Model)

Word2vec yonteminin CBOW algoritmasi ile benzer yapidadir.

- PV-DBoW (Paragraph Vector Distrubuted Bag of Words)

Word2vec yonteminin Skip — Gram algoritmast ile benzer yapidadir.

Classifi ! i' l thel l catl l satJ | on ]
— T
\\//v

Average/Concatenate
Paragraph Matrix-----» * * * Paragraph Matrix ——— i

Paragraph the ca Paragraph
id id
PV-DM PV-DBOW

Sekil 2.4. Doc2vec - PV-DM ve PV-DBoW (Le, Mikolov, 2014)

2.3. Boyut Kiig¢iiltme

Boyut kiiciiltme, ¢ok boyutlu veri setlerinde yok denecek seviyelerde bilgi kaybini
amaglayarak, veri setini esdegeri olan daha kii¢lik boyutlara doniistiirme teknigidir.
Metin madenciligi calismalarinda, kiiciik metinler dahil olmak {izere ¢ok fazla
Oznitelik (boyut) ¢ikarimi olabileceginden boyut kiiciiltme, en 6nemli asamalardan

biridir. Literatiirde bir¢ok boyut kii¢liltme teknigi yer almaktadir.
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2.3.1. Kesik Tekil Deger Ayrisimi (KTDA — Truncated SVD)

Kesik tekil deger ayristmi (Truncated SVD), metin vektorlerini girdi olarak alan

anlamsal boyut kii¢liltme teknigidir.

2020 y1linda yapilan bir calismada, hesaplama agisindan daha verimli olmasi sebebiyle
geleneksel tekil deger ayrisimi (SVD — singular value decomposition) ve temel bilesen
analizi (PCA — principal component analysis) yerine kesik tekil deger ayrisimi
(KTDA) kullanilmistir (Subba, Gupta, 2020). KTDA, matris temsilindeki giiriiltiiyii

azaltir ve kiimeleme dogrulugunu iyilestirir (Djellali,2013).

Kesik tekil deger ayrisimi, yiiksek boyutu daha diisiik boyuta doniistiirerek zaman ve
depolama alanini azaltir, basitligi ve diisiik hesaplama maliyeti sebebi ile diger boyut

kiigiiltme tekniklerine tercih edilir (Hansen,1987).

Kesik tekil deger ayrisimi (KTDA), tekil deger ayrisimi (SVD) ve temel bilesen
Analizi (PCA) ile karsilagtirildiginda seyrek verilerin islenmesi i¢in daha uygundur
(Subba, Gupta, 2020).

Tekil deger ayrisimi (TDA), lineer cebirde bir matrisi ¢arpanlarina ayirma

tekniklerinden biridir.

A = UzVT (2.4)

Matematiksel olarak, m degerinin dokiiman sayisini, n degerinin ise terim sayisini
ifade ettigi m X n boyutlu ve ranki r olan bir A dokiiman-terim matrisinde TDA, m >
n olmak tizere Denklem (2.4)’deki gibi ifade edilir. Burada U € R™™, V € R™™" ve
Y e R™"™ dir. U ve V matrisleri ortogonal, £ matrisi ise diyagonal (kosegen)
matrislerdir. A matrisinin tekil degerleri olarak adlandirilan o; ler £’nun kdsegen

elemanlaridir.

A’nin rankina gore durumlardan bahsedilebilir. Bunlardan biri rank(A) = n ise
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o, 0 0 0
0 g, 0 - 0

=0 0 o5 ~ O (2.5)
0 0 0 - a

(Denklem 2.5) seklindedir ve ¥ nun tekil degerleri 6, = 0, = -+ = 6, > 0 bigiminde
siralanmig  olabilir. Digeri, rank(A) =r < min(m,n) ise o, =0, = = 0, >

Oryq1 = -+ = 0 = 0 siralamasi gecerlidir,

5, 0

o (2.6)

2=

(Denklem 2.6) seklinde yazilabilir ve £, = diag(o4, 05, ..., 0,) dir.

Kesik tekil deger ayrisimi (KTDA) ise A matrisinin tekil degerleri olarak adlandirilan
0, = 0y = -+ = o, = 0 degerleri arasindan, ilk k adet en biiytik tekil degerin seg¢ilip,
geri kalanlarin tiimiiniin sifira esitlenmesi ve bdylece U ve V’nin sadece ilk siitununun
kullanilmas: ile bulunur ve bu sekilde sonraki adimlarda matris hesaplarini

kolaylastirir (Peker, Kubat, 2021).
2.4. Kiimelendirme Yontemleri

Kiimeleme analizinin temel amaci, ilgili veri setinde gruplar1 belli olmayan verilerin
ilgili benzerlik degerine gore kiimelere dahil edilerek gruplandirilmasidir. En iyi

denetimsiz makine 6grenmesi yontemlerinden biridir.

Kiimeleme analizi, veri setinin dogal siiflamalar1 hakkinda bilgi sahibi olunmayan
durumlarda, veri setine iliskin tahminlerin yapilmasi ic¢in kullanilan teknikler

biitlintidiir (Hartigan, 1975).

Literatiirde yapilan calismalarda, farkli kiimeleme yontemlerinin ilgili veri seti i¢in

ayni1 sonuclar1 vermeyebileceginden, bu sebeple de tek bir kiimeleme yontemine bagh
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kalinmadan farkli kiimeleme yontemleri ile denemeler yapilmasi Onerilmistir

(Anderberg, 1973).

2020 yilinda yapilan bir calismada hiyerarsik yontemlerin, hiyerarsik olmayan
yontemlere gore daha uzun zaman aldigina yer verilmistir. Ayni1 ¢alismada ilgili
arastirmacinin, veri setine uygun kiime sayisina karar verebilmesi durumunda veya
kullanilan kiimeleme yontemine uygun, kiimeleme Oncesinde kiime sayisini
belirleyebilen bir yontem var ise hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerini

kullanmas1 énerilmistir (Demirkale, Ozar1, 2020).

Kiimeleme yonteminin dezavantajlarindan biri ilgili veri setinin sahip oldugu kiime
sayisinin bilinmemesidir. Bazi kiimeleme yontemleri, kiimeleme 6ncesi kiime sayisnin
bilinmesine ihtiya¢ duymazken bazi1 yontemler i¢in kiime sayisinin bilinmesine ihtiyag
vardir. Bu sebeple de kiime sayisinin belirlenmesi igin literatiirde ¢esitli yontemler yer

almaktadir.

Belirlenen kiime sayilari ile kiimeleme islemi gereceklestirildikten sonra, kiimeleme
basarilarinin yorumlanabilmesi igin literatliirde cesitli yontemler mevcuttur. Bu
yontemlere kiime dogrulama (cluster validation) yontemleri ad1 verilmektedir. Tlgili

yontemler ayni zamanda kiime sayis1 belirlemek i¢in de kullanilmaktadir.

2.4.1. K-Ortalamalar (K-Means)

1967 yilinda J.B. MacQueen tarafindan gelistirilen K-Ortalamalar (K-Means)
kiimeleme algoritmasi en eski kiimeleme algoritmalarindandir (MacQueen, 1967).
Literatiirde en fazla kullanilan denetimsiz 6grenme yontemlerinden biri olan K-Means
keskin bir kiimeleme algoritmasidir. Bu yontemde her veri ancak bir kiimeye ait
olabilmektedir. Kiimeler i¢i maksimum homojenlik, kiimeler arasi maksimum

heterojenlik ilkesine dayanir.

K-Ortalamalar yonteminde baslangicta gegerli olan kiime sayisi kullanici tarafindan

belirlenmesi gereken bir parametredir. Kiime sayis1 hakkinda bir bilgi yok ise
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literatlirde kiime sayisini belirleyecek yontemler araciligi ile en uygun kiime sayisina

karar verilmelidir.

K-Means kiimeleme algoritmasi1 Sekil 2.5.’de gosterilmistir.

/ "k" degeri al /

v

"k" adet rastgele baslangi¢c merkezi
belirle

v

Her noktanmn merkez noktaya olan
uzakligini hesapla

v

Her noktay1 kiime merkezi kendine
en yakin olan kiimeye ata

<

Kiime noktalar1
sabitlendi mi?

Kiime ortalamalarni hesapla
"k" adet yeni merkez olustur

Sekil 2.5. K-Ortalamalar (K-Means) algoritmasi
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2.4.2. K-Temsilci (K-Medoids)

K-Temsilci (K-Medoids) kiimeleme algoritmasi, veri kiimesinin ¢esitli yonlerini
temsil etmesi istenen, k temsili nesne arayis1 temeline dayanmaktadir ve ilgili kiimenin
temsili nesnesi, kiimenin tiim nesnelerine olan ortalama farkliligin minimum oldugu
nesnedir (Kaufman ve Rousseeuw, 1987). Bu nesne, orta nokta (medoid) olarak

adlandirilir ve kiime merkezine en yakin nokta olarak bilinir.
Literatiirde, temsilci nesnelerin medoid olarak adlandirildigt PAM (Partitioning
Around Medoids) Algoritmasi’nda amag, k tane temsilci nesneyi bulmak oldugundan

K-Medoids Algoritmasi olarak yer almaktadir (Kaufman ve Rousseeuw, 1990).

Hesaplama karmasiklig1 sebebi ile kiiclik veri kiimeleri i¢in uygundur (Silahtaroglu,

2016).

K-Medoids kiimeleme algoritmasi ¢aligma mantigi Sekil 2.6.’da gosterilmistir.
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"k" tane nesne
(medoid) se¢

Kalan nesneleri kendilerine en
yakin olan medoidin (6rn : medoid
x'in) yer aldig1 kiimeye ata

v

Medoid olmayan rastgele bir y
nesnesi sec¢

v

y nesnesi medoidmis gibi davran,
performans hesapla

A

Medoid x noktasini y noktasi
ile giincelle

Performans artt1 mi1?

HAYIR

Sekil 2.6. K-Temsilci (K-Medoids) algoritmasi (Altintag, 2006)

2.4.3. Hiyerarsik kiimeleme (Birlestirici (Agglomerative) — Ayristirici (Divise))

Hiyerarsik kiimeleme prensibi, baslangicta her bir verinin tek tek kiime olarak ele
alinarak, bir kiime oluncaya dek asamali olarak birlestirilmesi veya tiim veriyi i¢eren
ana bir kiime ile baglatilarak asamali olarak alt kiimelere ayristirilmasi esasina

dayanmaktadir. Birlestirici ve ayristirict olmak {izere iki tiire (Sekil 2.7.) sahiptir.

Birlestirici hiyerarsik kiimeleme yonteminde baslangicta her bir veri, bagimsiz bir
kiime olarak ele alinir ve belirlenen algoritmalar araciligiyla tekrarli bir sekilde biitiin

verileri igeren tek bir kiime elde edilene kadar, her bir veri & veri kiimesinin kendisine
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en yakin olan veri & veri kiimesi ile bir kiime olusturmasi saglanir. Her bir asamada n

adet veri & veri kiimesi i¢in n-1 birlestirme yapilir.

Ayristirict hiyerarsik kiimeleme yOnteminde baslangicta tiim veriler tek bir kiime
olarak ele alinir ve daha sonra tekrarli bir sekilde, biitiin veriler birbirlerinden bagimsiz
birer kiime oluncaya dek her bir veri & veri kiimesi kendisinden en uzak olan veri &
veri kiimesinden ayrilip yeni bir kiime olusturmasi saglanir. Sekil 2.7.’de 5 adet veriye

sahip bir veri setine ait hiyerarsik kiimeleme adimlar1 gésterilmistir.

Asama 3 A Ayristiricl
A§alllaz a,b.C,d.e A§alna O
|
—— %

Asama 1 c.de Asama 1

Asama 0 ab de Asama 2
Birlestirici 4 b . d 8 Asama 3

v

Sekil 2.7. Hiyerarsik kiimeleme

Birlestirici ve ayristirict kiimeleme algoritmalarinda hatali birlestirme veya ayristirma

dizeltilemez.

Hiyerarsik kiimeleme yontemlerinde k sayisinin bilinmesine gerek yoktur. Agac
yapisinda olan bu kiimeleme yontemi i¢in dendrogramlar olusturularak kiime sayisi
yorumlanabilmektedir. Lakin dendrogramlar da kiime sayisini net olarak veremezler,
en uygun kiime sayisini belirlemek icin hesaplama yontemi mevcut olmadigindan

dendrogramdan kiime sayis1 tespit etmek yalnizca yorumlanabilir niteliktedir.

Literatiirde hiyerarsik kiimeleme yontemlerinin kiiclik veri setleri i¢in kullanilmasi

Onerilmektedir.
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Hiyerarsik yontemlerde kiimeler, veri & veri kiimeleri aralarindaki benzerlige gore
belirlenmektedir. Iki veri & veri kiimesi arasindaki benzerligi dlcen ise birden fazla
yontem bulunmaktadir. Literatiirde bu yontemlerden en iyi sonug¢ vereni ve en fazla

kullanilan1 ‘ward’ olarak yer almaktadir.

Ward yonteminde amag, kiimeler icerisinde yer alan veriler arasindaki varyans
degerinin minimum olmasidir. ki kiime arasindaki uzakhigin hesaplamasinda
merkezden sapmalar1 esas alinmaktadir. Kisaca veri & veri kiimeleri arasindaki
benzememe durumlarina bakilarak, kiimeleme islemi yapilmakta ve buna en kiigiik

varyans yontemi de denilmektedir.

2.5. Kiimeleme Sonuclarimin Degerlendirmesi (Cluster Validation) ve Kiime

Sayisina Karar Verilmesi

Kiimeleme analizlerinde, kiime sayisina karar verilmesi ve kiime basarilarinin
degerlendirilmesi i¢in ¢esitli yontemler mevcuttur. Kiime basarisin1 6lgme ifadesi,

ayni zamanda ilgili veri seti i¢in en iyi kiime sayisinin bulabilmek demektir.

Kiime dogrulama terimi kiimeleme algortimalarinin basarisin1 6lgebilmek i¢in

kullanilmaktadir (Kassambara, 2017).

Cesitli yillarda yapilan ¢alismalarda kiimeleme dogrulama yontemleri 3 kategoride
incelenmistir (Theodoridis and Koutroubas, 2008; G. Brock et al., 2008, Charrad et
al., 2014).

- Dahili kiime dogrulama (Internal cluster validation): Dis veri olmadan kiime
sayisin1 ve uygun kiimeleme yontemini tahmin etmek i¢in kullanmaktadir.
Kiimeleme performansini degerlendirirken gercek kiime ya da sinif etiketlerine

gerek duyulmadan kullanilabilen yontemlerdir (Aslanyiirek ve Mesut, 2021).

- Harici kiime dogrulama (External cluster validation): Kiimeleme 6ncesinde

verilerin hangi smifa & kiimeye dahil oldugu bilinmektedir ve kullanilan
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kiimeleme yontemi icin referans olarak kullaniimaktadir. Kiimeleme
performansini degerlendirirken gergek kiime ya da smif etiketlerinin bilindigi

durumlarda kullanilabilen yontemlerdir (Aslanyiirek ve Mesut, 2021).

- Goreceli kiime dogrulama (Relative cluster validation): Ayni kiimeleme
yontemi icin farkli parametreler kullanilarak en uygun kiime sayisini
belirlemek icin kullanilmaktadir. Ornegin; k kiime sayisim1 degistirerek en

uygun kiime sayisini1 bulmak.

2016 yilinda yapilan bir ¢alismada, kiimeleme analizi ¢aligmalarinda, en uygun kiime
sayisinin belirlenmesinde daha ¢ok igsel kriterlerin (dahili kiime dogrulama
yontemleri) kullanildiginin goériildiigii sonucunu elde edilmistir (Hacioglu, 2016).
Bunun nedeni ise dahili kiime dogrulama yontemlerinin harici kiime dogrulama
yontemlerine gore dogal ve anlamli kiime yapilar1 olusturmada daha basarili sonuglar

vermesine baglanmistir (Aydin ve Seven, 2015).

Bu c¢alismada kullanilan veri setine ait metinlerin, sinif & kiime bilgisi olmadig1 i¢in

dahili kiime dogrulama yontemleri kullanilmistir.

Kiimeleme dogrulama ydntemleri ayni zamanda kiime sayisi belirlemek i¢in de
kullanilmaktadur. Ilgili algoritmalar birden fazla kiime sayist i¢in ¢alistirilarak, calisma
prensibine gore maksimum ya da minimum degeri veren kiime sayisi, en uygun kiime

sayisi olarak belirlenmektedir.

2.5.1. Silhouette katsayisi (Silhoutte coefficient)

Ilgili noktanin kendi kiimesi igerisindeki diger noktalara olan uzakligma ve diger
kiimelerdeki noktalara olan uzakligina dayanan Silhoutte istatistiginin, ortalama
degerini maksimuma ulagtiran kiime sayisi, secgilebilecek en uygun kiime sayisidir

(Rousseeuw, 1987).
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1—a(i)/b(i) a() <b(),
si)=<0 a(i) = b(i), 2.7)
b(i)/a(i) —1 a(i) > b(i).

N b(@)—-a(i)
S(l) - max{a(i),b(i)} (2-8)
-1<s(@) <1 (2.9)

Burada a(i) i. noktanin kendi kiimesindeki tiim noktalara olan ortalama uzakligini,
b(i) ise i. noktanin diger kiimelerdeki tiim noktalara olan uzakliklarinin en kiigiik

degerini ifade etmektedir.

Bu bilgiler 1s1¢inda i noktasi igin silhoutte indeksi olan s(i) degeri Denklem 2.7 ve

Denklem 2.8 araciligi ile hesaplanir (Rousseeuw,1987).
s(i) degerinin pozitif olmas ilgili noktanin dogal kiimesine uygun oldugunu, negatif
olmasi (Denklem 2.9) ise dogal kiimesine uygun olmadigini gosterir

(Rousseeuw,1987).

Tiim noktalara ait kiimeleme isleminin gegerliligi i¢in ise ortalama Silhoutte degeri

hesaplanir.

S= — Y550 (2.10)

S degeri ortalama siluet degerini ifade etmektedir ve Denklem 2.10°da yer alan esitlik
ile bulunur (Rousseeuw,1987).

Bu hesaplamaya gore maksimum ortalama Silhoutte degerine ulasan kiime sayist en

uygun kiime sayis1 olarak belirlenir (Rousseeuw, 1987).
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2.5.2. Davies-Bouldin indeksi (DB indeks)

Kiime icerisindeki noktalarin kiime merkezine olan uzakliklarint minimum, kiimeler
arasindaki uzakliklar1 maksimim yapmay1 hedefleyen, DB indeks degerini minimuma

ulastiran kiime sayi1si, en iyi kiimelemeyi ifade eder (Davies, Bouldin, 1979).

i=12,.kvej=1.2,.k olmak iizere i. ve diger kiimeler arasindaki maksimum
karsilagtirma orani her bir kiime igin R;; ile gosterilen kiime indeksi, Denklem 2.11 ile

hesaplanir (Aslanyiirek, Mesut, 2021).

_ 8i+8]'
R; = nil;?jx <_dij ) (2.11)
Burada dj; degeri i ve j kiimelerinin merkezleri arasindaki uzakligi, 8; ve 6; degerleri

ise 1. ve j. kiimelerdeki gozlemlerin kendi kiime merkezlerine olan ortalama uzakligini

temsil eder. Davies-Bouldin indeksi;
DB(k) = - YK, R (2.12)

ile tanimlanmaktadir (Denklem 2.12) ve bu degeri minimum yapan k degeri en uygun

kiime say1s1 olarak belirlenmektedir.
2.5.3. Calinski-Harabasz indeksi (CH indeks)

En uygun kiime sayisinin belirlenmesi ic¢in bir diger yonteme ise CH indeks adi
verilmistir. Kiimeler i¢ci ve kiimeler arasi kareler toplami esasina dayanan bir
yontemdir. CH Indeks degerini maksimuma ulastiran kiime sayis1, en uygun kiime

sayisidir (Calinski ve Harabasz, 1974).

BSS(K) = Xk, Yiec d(i,j) (2.13)
jéci
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WSS(K) = 23 Bijec, 40, J) (2.14)

BSS(k)/(k-1)

CH(k) = WSs(k)/(n-k)

(2.15)

Burada BSS(Kk) degeri kiimeler arasi kareler toplamini (Denklem 2.13), WSS(Kk) degeri
kiimeler i¢i kareler toplamini (Denklem 2.14), CH(K) degeri ise Calinski-Harabasz
indeksi’ni (Denklem 2.15) ifade etmektedir.

2.5.4. Dirsek yontemi ile kiime sayis1 belirleme

Kiimeleme icin gerekli kiime sayisi1 Dirsek (Elbow) yontemi kullanilarak tespit
edilebilmektedir. Bu yontem, k kiime sayisini, her bir noktanin kiime merkezine olan
uzakliginin karelerinin toplam1 (WCSS - kiimeler i¢i kareler toplami) ile
hesaplamaktadir. Yonteme gore k sayisi, WCSS’deki degisim miktariin belirgin
olarak azaldigi nokta olarak belirlenmekte ve bu noktaya dirsek noktasi adi
verilmektedir (Ketchen ve Shook, 1996). Dirsek noktasinin en uygun k degeri oldugu
soylenmektedir (Tasg1, Onan, 2016).

Dirsek noktasini bulabilmek i¢in hesaplanan WCSS degerleri rastgele k degeri ile
baslatilir. Bu yontemde iki nokta arasindaki uzaklik, 6klid mesafesi kullanilarak

bulunur.

Diizlemde (M, N) ve (p, q) koordinatlarma sahip iki noktaya ait oklid uzaklig:
Denklem 2.16 ile hesaplanmaktadir (Jain, Kashyap, 2021).

Uzk(M,N), (p,q) = Y (M —p)? + (N — q)? (2.16)

Bu islem kiimedeki tiim noktalar i¢in hesaplanir ve ardindan Denklem 2.17’de yer alan

formiil ile tek bir kiime igerisindeki iki nesnenin minimum mesafesi bulunur.

Min(m Xi5-1 B(Cm)) (2.17)
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Burada (Denklem 2.17) c,, ve B¢ , sirasi ile k’nmci kiimeyi ve kiime igindeki

varyasyonu ifade eder (Jain, Kashyap, 2021).

Dirsek noktasini belirlemek i¢in asagidaki adimlar izlenir.

- k’nin farkli degerleri igin ornek veri seti tizerinde K-Ortalamalar (K-
Means) algortimasi isletilir.

- Her k i¢in Denklem 2.17 kullanilarak WCSS hesaplanir.

- Kiimeler i¢i kareler toplam1 (WCSS) ile k kiime degerleri arasindaki egri
araciligr ile dirsek noktasinin belirlenmesi i¢in grafik ¢izdirilir ve dirsek

noktasina karar verilir.

2.6. Benzerlik Hesaplama Yontemleri

N boyutlu vektdr uzayinda her bir metin belirli bir konuma sahiptir. Metinlerin
konumlarini ifade eden vektorler kullanilarak metinlerin birbirlerine olan benzerlikleri
hesaplanabilmektedir. Vektorler arasindaki benzerlikleri hesaplayabilmek igin

benzerlik dl¢iitii olarak kosiniis benzerligi kullanilmistir.

2.6.1. Kosiniis benzerligi (Cosine similarity)

Kosiniis benzerligi, dokiiman siniflandirma, dokiimanlar arasindaki benzerligi bulma
gibi bilgi ¢ikarimi uygulamalarinda en fazla kullanilan benzerlik 6l¢tim metodudur

(Huang, 2008).

Kosiniis benzerliginde vektorler arasindaki agi ile benzerlik orani ters orantilidir. A¢1

ne kadar kiigiik ise benzerlik o kadar yiiksektir.

Sekil 2.8.’de D; ve D, metinlerinin vektor uzayindaki konumlar1 gosterilmistir.
Denklem 2.18’de ise D; ve D, metin vektorlerinin arasindaki aginin kosiniis degeri
verilmektedir. D; ve D, metinlerine ait benzerlik orani, kosiniis benzerligi ile

hesaplanmaktadir. D; ve D, metinlerinin vektorleri arasindaki i¢ ¢arpim degerinin,
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vektor uzunluklarimin ¢arpim degerine orani iki metin arasindaki benzerlik oranini

vermektedir (Denklem 2.19).

Ya

X

Sekil 2.8. Kosiniis benzerligi (Cosine similarity)

Cos(D4,D,) = Cos(a) (2.18)
_ D1°D2
Cos(D,,Dz) = D4 1*1D, | (2.19)

Metinler arasindaki ortak kelime sayisi, vektor uzunluklarini dogrudan etkilemektedir.
Bu sebeple iki metin arasinda ortak kelime ne kadar fazla ise vektor uzunluklar1 da o

kadar yakin olacaktir. Dolayistyla benzerlik oranlar1 da artacaktir.



BOLUM 3. LITERATUR  ARASTIRMASI VE  ONCEKIi
CALISMALAR

Son yillarda yapay zeka alaninda yasanan gelismeler ile derin 6grenme temelli dogal
dil isleme ve makine 6grenmesi yontemlerinin kullanimi, arastirmacilarin ilgisini bu
alana ¢ekmeyi basarmistir. Ozellikle son 5 yil igerisinde her gecen giin bu alanda
yapilan calismalar ve arastirmacilarin ilgili bilgi kaynaklarina erisim imkanlarinin

kolaylasmasi ile literatiirde yer alan ¢alismalarin ¢esitliligi de artmustir.

Dogal dil isleme (NLP) ve makine Ogrenmesi (ML) algoritmalarinin i¢ ige
kullanilmasi, aragtirmacilarin metin madenciligi yo6temlerine ait bakis acilarini
genisletmis, akademik ¢alismalarda ve sektorel problemlerde biitiinlesik ¢aligmalar ile

yeni siire¢ler olusturulmus veya iyilestirilmistir.

Dogal dil isleme ve makine 6grenmesi ¢alismalarinda, ¢dziim aranan problemlerin ve
bu problemlere ait verilerin yapisi ve igerigi sebebi ile her problemde ayni yontem
basarili sonug veremeyebilmektedir. Bu sebeple bu yontemlere ait ¢esitli algoritmalar,
ilgili probleme uygulanarak, birden fazla yontemin karsilastirmali analizi yapilarak,
en basarili sonucu veren algortimalar ile probleme, veriye en uygun algoritmalar

belirlenmektedir.

Bu calismada kullanilacak olan algoritmalarin belirlenmesi i¢in oncelikle arastirma
problemine uygun, literatiirde daha once (6ncelik son 5 yil olmak iizere) yapilan
caligmalar incelenmistir ve kullanilan yontemler gruplandirilarak probleme uygun, en
fazla tercih edilen ii¢ adet NLP algoritmasi, li¢ adet kiimeleme algoritmas1 ve 3 adet

kiimeleme sonuclart degerlendirme algoritmasi belirlenmistir.

Calismanin bu kisminda NLP yontemleri ile metin temsilleri olusturularak, ilgili metin

temsillerinin makine O6grenmesi yontemleri ile kiimelendirilmesi ve kiimelenen
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temsillerden ilgili metine en benzer metinlerin adreslenmesi igin literatiir aragtirmasi

yapilmuistir.

2020 yilinda ortaya ¢ikan Covid-19 viriisiine kars Uiretilen asilar konusunda insanlar,
tedirginliklerini, meraklarini ve korkularini sosyal medya ortamlarinda dile getirmistir.
2021 yilinda bir ¢alismada ise Covid-19 asisina yonelik kamuoyu algisini ortaya
¢ikarabilmek i¢in konuya iliskin tweetler, Twitter’dan alinarak Doc2vec metin temsil
yontemi ile vektorel temsilleri olusturulmus ve ana konu bagliklariin belirlenmesi igin
K-Ortalamalar tabanli birden fazla kiimeleme yontemi kullanilarak doért ana konu
baslig1 belirlenmistir. Kiimeleme basarisinin degerlendirilmesi i¢in Gap istatistigi,
Calinski-Harabasz, Silhoutte ve Davies Bouildin indeksleri kullanilmistir (Wang,
Kwok, 2021).

Yine ayn1 yilda yapilan bir ¢aligmada, Wikipedia makale 6zetlerinden olusturduklari
iki farkli veri kiimesi kullanilarak, veri on-isleme adimlarin1 ger¢eklestirmis, TF-IDF
temsil yontemi ile dokiimanlarin vektorel karsiliklar elde edilmis, K- Ortalamalar, K-
Medoids ve CLARANS kiimeleme yontemleri ile kiimeleme yapilmis, dahili
yontemler olarak belirttikleri Silhouette, Calinski-Harabasz ve Davies-Bouldin
indekslerine ek olarak yeni Onerilen kiimeleme performans oOl¢iim yoOntemini
kullanilarak kiimeleme yontemlerinin performanslart ve kiimeleme basarilar
degerlendirilmistir. ilgili calismanin sonucunda, K-Ortalamalar algoritmasinin en iyi
kiimeleme yontemi oldugunu ardindan K-Medoids’in ona yakin sonuglar verdigini,
CLARANS’1n ise en kotii kiimeleme yapan yontem oldugunu, en hizli kiimeleme
algoritmas1 K-Ortalamalar, en hizli kiimeleme performansi 6l¢en yontemin de 6nerilen
yontem oldugu, en hizli kiimeleme performansi dlgen dahili yontemin ise Davies-

Bouldin oldugunu gozlemlenmistir (Aslanyiirek ve Mesut, 2021).

Worl Wide Web (WWW)’in {irettigi biiyiik boyutlardaki veriler arasinda benzer ilgi
alanlarina sahip kullanicilarin, benzer bilgi erisimlerine dayali olarak gruplandirilmasi
icin K-Ortalamalar kiimeleme algoritmas1 uygulanmis olup en uygun kiime sayisi

Dirsek Yontemi ile belirlenmistir (Jain ve Kashyap, 2021).
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Tiirk¢e haber kaynaklarindan 6 farkli kategoriden elde ettikleri veri setini, ¢esitli veri
On islem asamalarindan gecirmis TF-IDF, Word2vec ve Fasttext temsil yontemleri ile
ayri1 ayr1 vektorize etmis ve Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine, SVM),
Naive Bayes, Logistic Regression, Random Forest ve Yapay Sinir Ag1 (Artificial
Neural Network, ANN) yontemlerini kullanarak simiflandiran arastirmacilar, en
basarili sonucu FastText yontemi ile elde ettikleri metin temsillerini %95,75

smiflandirma basarisi ile SVM’de elde etmislerdir (Celik, Kog, 2021).

Ma ve ark. UC Berkeley ders programinin 9205 dersinin agiklamalarini tarayarak,
dersi olusturan kategori, kod, {inite, baslik vb. degiskenleri alarak ders se¢iminde
anlamsal benzerlik analizi i¢in bir veri kiimesi olusturmustur. Olusturduklar1 verileri
On islem asamalarindan gegirdikten sonra TF-IDF, Word2vec ve Doc2vec ile metin
temsillerini olusturarak anlamsal benzerlik analizi yapmis ve basar1 6lgmiislerdir (Ma,

Wang, Hu, Lu, 2017).

NLP ve makine O0grenmesi g¢aligmalarindaki en Onemli asama yapilandirilmamis
verinin temizlenme ve 6n islem asamalaridir. Model basarisini dogrudan etkileyen bu
asamalardan biri de veriye uygun bir kiitiiphane aracilig1 ile kelimelerin kokiinii elde
etmektir. Bu amagla 2012 yilinda iki arastirmact, kok bulmanin yiiksek boyutlu metin
verilerindeki etkisini arastirmak igin Zemberek, Ek Cikaran ve Sabit Ornek 5 kok
bulma yontemlerini kullanarak, TF-IDF kelime temsil yontemi ile metin verilerini
vektorel hale getirmis ve Tiirkge metinlerin, kiimeleme iizerindeki etkisini deneysel
olarak arastirarak sonuclarmi ortaya koymustur. Zemberek ve Sabit Ornek 5
yontemlerinin Tiirk¢e metin kiimeleme i¢in en uygun ydntemler oldugunu ve kok
bulmanin kiimeleme kalitesine ek olarak ¢ok boyutlu metin verilerinde yiiksek oranda

boyut indirgeme sagladigini ortaya koymustur (Tunali ve Bilgin, 2012).



BOLUM 4. GUNCEL YAKLASIMLARLA RAPORLARIN
KUMELENMESI VE ADRESLENMESI

Bu ¢alismada, 6zel bir bankanin rapor taleplerine cevap verme siiresini kisaltmak,
rapor olusturma maliyetini diisiirmek, gelen talebi dogru kisiye iletmek amaci ile metin
madenciligi siirecleri benimsenmis olup, derin 6grenme temelli dogal dil isleme (NLP)
ve makine 6grenmesi yontemlerinden olan kiimeleme ¢aligsmasi ve benzerlik ¢aligmasi

yapilmistir.

S6z konusu X bankasinin tiim is birimlerinden, bilgi teknolojileri sirketine gelen is

talepleri A uygulamasinda havuz mantig1 ile toplanmaktadir.

Bankalar ¢ok biiylik yapilanmasi olan, yiizlerce ekibe bdliinmiis organizasyona sahip
olan kurumlardir. Dolayisiyla is ihtiyact ¢ok bilyiik ve yonetilmesi zordur. ilgili
bankada misteriler tarafindan olusturulan talepler havuz uygulamalarda

toplanmaktadir. Sonrasinda ise talepler, ilgili ekiplere gorev olarak dagilmaktadir.

Tiim diinyada oldugu gibi bankalar i¢in veri her seydir. Veriden bilgi elde edebilmek
icin veri ¢esitli asamalardan gecerek anlamlandirilmaktadir. Ilgili bankanm is
birimlerinin ihtiyag¢lar1 dogrultusunda veriler anlamlandirilarak bilgi elde edilmesi i¢in

olusturulan rapor talepleri, EDW ekibine gorev olarak atanmaktadir.

Calismada, X bankasinin ilgili is birimlerinden EDW ekibine gelen rapor talepleri
derin 6grenme temelli dogal dil isleme yontemleri ile modellenmistir ve ardindan
raporlar makine O0grenmesi yontemleri ile kiimelendirilerek ilgili rapor talebine
benzeyen daha dnceden olusturulmus rapor & raporlar var ise o rapor & raporlarin
adreslenmesi saglanmis olup, talep maliyeti ve igerigi konusunda daha fazla bilgi

edinilmesi saglanmistir.
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Calismanin yapildig: tarihte giinliik talep adedi incelendiginde sadece EDW ekibine
ortalama yaklasik 6 (5.724) adet talep gelmektedir. Bu talep sayisi ayda ise ortalama
yaklastk 112 (112.279) adettir. Talep maliyetleri ise 1-5 giin ve 5+ seklinde

maliyetlendirilmektedir. 5+ olan talepler yazilim gelistirme ihtiyaci duyan taleplerdir.

Talep gelis akisindaki yogunluk sebebi ile rapor ihtiyaglarina cevap veren kisi sayisi
ile talep maliyetleri zaman zaman orantisiz bir hal alabilmektedir. Bu sebeple talep
maliyetlerinin dogru verilebilmesi ve zamaninda tamamlanabilmesi i¢in de bu

caligmanin fayda getirmesi beklenmektedir.

Var olan sistem is akisi:

Is birimi talep acar.
Talep onaylar1 alinir.
Talep, bilgi teknolojilerinden ilgili ekibin is listesine atanir.

Igili ekip yoneticisi talebi karsilar ve maliyet vererek kisiye atamasini yapar.

o &~ w0 D

Talebin atandig: kisi, ilgili talebe ait daha dnceden yapilmis bir talep var ise o
talebi arastirir. Arastirmay1 ise gelen talebe ait bir fikir var ise buradan yola
cikilarak daha onceden yapilmis talep sorgularinin ve detaylarinin tutuldugu,
su ana kadar yapilan ve bankanin ilgili raporlama programinda yer alan
yaklasik 200 bin adet kayit iceren tablolar1 sorgular ve tek tek gozle bakarak
yeni talebe ait rapor olusturmaya g¢alisir.

6. Rapor sorgusu tamamlanir ve ihtiyaca gore rapor periyodik olarak calisacak

sekilde programlanir veya tek seferlik olarak talep sahibi is birimine aktarir.

Bu akis esnasinda basta yapilan maliyetlendirme bazen dogru olmayabilmektedir veya
1§ biriminin ek ihtiyaclar1 dogabilmektedir. Bu tarz durumlarda da rapor kapsami ve
maliyeti  degisebilmektedir.  Yapilan  caligma, ilgili  raporlarin  dogru
maliyetlendirilmesini saglayacak ve daha Once yapilmis olan benzer talepler
kiimelenip, belirlenen kurallar ¢ergevesinde adrselenecektir. Sekil 4.1.’de bir talebin

stireCi belirtilmistir.
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RAPOR TALEBI

MUSTERI BILGI TEKNOLOJILERI

EDW

Yonetici
Tlgili ekip yoneticisi talebi karsilar.
Talebi maliyetlendirir.
Talebi gorev olarak ilgili kisiye atar.

Rapor talebi olusturulur.
Gerekli onay akislar tamamlanir.

Tlgili Kisi
Talep igerigini okur.
r— Kullaner kabul testi yapilir. « Igerikten gikarim yaparak anahtar kelimeler belirler.
Anahtar kelimeler ile daha énceden yapilmis olan rapor igeriklerini
ve sorgulanm sorgulayarak, referans olabilecek bir talep arar.
Referans var ise 6rnek alinarak yeni rapor sorgusu olusturulur, yok
ise daha genis arastirma yapilir.
Olusturulan yeni sorgusu ile 6rnek rapor verisi hazirlamir ve
kullanicr kabul testine génderir.

Sorgu diizenlenir.
Tekrar 6mek rapor verisi hazirlanir ve kullanicr kabul testine
gonderilir.

« A

—Bagsarisiz

Basarili » Talep tamamlanur.

Sekil 4.1. Rapor talep akist

Bu calismada bir derin 6grenme yontemi olan NLP teknikleri kullanilarak veriler
modellenmis, makine O6grenmesi yontemleri kullanilarak kiimeleme ve benzerlik

caligmasi yapilmigtir.

Calismada, verilerin toplanmasi ve derlenmesi, veri temizleme ve On-islem
asamalarinin  gergklestirilmesi, verilerin sayisallastirilmast  i¢in  yOntemlerin
belirlenmesi ve uygulanmasi, kiime sayisinin & sonuclarmin degerlendirilmesi,
kiimeleme yontemlerinin belirlenmesi ve uygulanmasi, dokiimanlar arasi benzerligin
bulunmas1  i¢in  yontemlerin  belirlenmesi ve uygulanmasi  asamalar

gergeklestirilmistir.

Bu baglik altinda her bir ‘talep’, birer ‘metin’ veya ‘dokiiman’ olarak adlandirilacaktir.
Calismaya ait belirlenen yontemler ve uygulama agamalar1 asagidaki bilgi semasinda

yer almaktadir. Ilgili calisma siiregleri Sekil 4.2.”de gdsterilmistir.
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Dogal Dil Isleme (NLP) Asamalart

\

Rapor talepleri Veri On-Islem Asamalar Metin Temsillerinin Olusturulmast Boyut Indirgeme

gl

Ciimle dizgecik
ayrimi

Noktalama isareti Hatali kelime WORD2VEC
temizleme

diizeltme

Kelime kokit DOC2VEC
bulma
Etkisiz kelime
temizleme
Dizgecik
¥

birlestirme
K-Medoids

J

URL temizleme Truncated SVD

Numerik karakter
temizleme

Sapkal karakter
diizeltme

Verilerin Toplanmasi ve Derlenmesi

Verilerin Temizlenmesi

Kiiciik harfe
cevirme

Dirsek Grafigi

TF-IDF ile Benzerlik

Silhoutte Katsayist

WORD2VEC ile Benzerlik DB Indeks

CH Indeks

( DOC2VEC ile Benzerlik )

[
[

Benzerlik Calismasi Asamasi Kiimeleme Kiime Say1s1 ve Sonuglarinin

Degerlendirilmesi

Kiime Sayisi ve Kiimeleme Yo6ntemine Karar Verilmesi Asamasi

Sekil 4.2. Finans sektoriinde dogal dil isleme (NLP) ile rapor kiimelendirme ve talep bazli rapor Onerileri
olusturma proje siireci

4.1. Onemli Parametreler ve Bilesenler

Calismanin yapildig: tarihte, ilgili bankanin havuz sistem olarak adlandirilan web
uygulamasi kaynak veritabani olarak Microsoft SQL Server kullanmaktadir. Calisma
kapsaminda kullanilan veri setini igeren tablolar, data mart olarak adlandirilmakta olup
ilgili bankanin veri ambari sistemine ETL uygulamasi ile beslenmistir. Tlgili bankanin
veri ambar1 sistemini besleyen veritabani makinesi ise Oracle Exadata X9M’dir.
Kaynak sistemden veriyi alan, uygun formata doniistiiren ve veri ambarina data mart
seklinde besleyen uygulama Oracle Data Integrator 11g siliriimiidiir. Bankanin
kullanmig oldugu raporlama programi Microstrategy’dir. Bu c¢alisma ise Spyder
editorii aracilign ile 14240 adet talep bilgisi kullanilarak Python 3.8.8 siirimii

kullanilarak modellenmis ve gorseller olusturulmustur.
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Taleplere ait Tablo 4.1.’de yer alan 6znitelikler, uzman kisiler tarafindan belirlenmis

ve veri seti olusturulmustur.

Tablo 4.1. Veri setinde kullanilan 6znitelikler ve agiklamalart

Oznitelik Agiklama
Talep Numarast Is birimi tarafindan acilan talebe ait essiz numara
Talep Basligi Is birimi tarafindan bildirilen talep baslig
Talep Aciklamasi Is birimi tarafindan bildirilen talep detay aciklamasi
Talebi A¢an Birim Talep bildiren is biriminin yer aldig1 ekip ad1

Talebi A¢an Birim GMY Talep bildiren is biriminin yer aldig1 ekibin bagli oldugu GMY adi

Calismanin bundan sonraki kisimlarinda her bir talep bir metin olarak kabul edilmistir.



BOLUM 5. BULGULAR VE DEGERLENDIRME

5.1. Problem Coziimii icin Senaryolar

Calismanin bu kisminda arastirma siiresince yapilan deneysel ¢alismalar anlatilacak

ve Ornekler verilecektir.

5.1.1. Veri temizleme ve on-isleme

Calismanin birinci asamasinda 14240 adet metin igeren veri seti detayli incelenmis
olunup, agirlikli olarak pandas ve zemberek olmak iizere re, sys, logging, time,

warnings kiitiiphaneleri aracilig1 ile veri temizleme ve 6n-isleme ¢aligmasi yapilmistir.

Tiim senaryolarda kullanilacak olan verinin ayni olmasi sebebi ile bu asama tiim
senaryolarda ortak calisilmistir. Sekil 5.1.’de ¢alismaya ait veri temizleme ve On-

isleme stirecleri gosterilmistir.
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Verilerin Toplanmasi ve Derlenmesi Dogal Dil Isleme Asamalari
f \ Py -
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Sekil 5.1. Veri temizleme ve 6n-iglem siiregleri

Dogal dil isleme (NLP) calismalarinda, veri temizleme asamasinda amag, yapilan
calisma cercevesinde veri setinin modele katkist olmayacak degerlerden
arindirilmasidir. Bu sebeple ilgili veri seti URL’lerden, noktalama isaretlerinden,
sayilardan, sapkali harflerden arindirilirak tiim veri seti kii¢iik harfe ¢evrilerek aymi

formata getirilmis ve ardindan veri dn-iglem adimlart uygulanmistir.

Veri 6n-isleme NLP ¢alismalarinin basarisin1 dogrudan etkileyebilecek bir asamadir.
Bu sebeple calismada veri 6n-islem asamasina olduk¢a 6nem verilmis olunup dogal
dil ile yazilmis olan metinler lizerinde tokenizasyon islemi Zemberek Kiitiiphanesi nin

‘TurkishTokenizer’ modiilii ile gerceklestirilmistir.

Calismada kullanilan Tiirkge veri seti, havuz uygulamadan kaynak sisteme beslenirken
Ingilizce karakterler ile beslenmektedir. Ornegin; miisteri, musteri; yapilmustir,

yapilmistir vb. Yetki kisitlamalarindan dolay1 kaynak sisteme miidahale edilememesi
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sebebi ile bu durum, veri On-islem siirecinde, veri setinin normalize edilmesi ile
¢oziimlenerek seviyede modele katki saglayacak en iyi duruma getirilmistir.
Calismada veri setinin  normalize edilmesi Zemberek Kiitiiphanesi’nin

‘TurkishSentenceNormalizer’ modiilii aracilif ile gergeklestirilmistir.

Calismada kullanilan veri setini olusturan dokiimanlarda Tiirk¢e — Ingilizce kelimeler
birlikte kullanilabilmektedir. Bu kullanimlarin sebebiyet verdigi bazi durumlar
olabilmektedir. Kullanilan modiilde sebebiyle, normalizasyon sirasinda ingilizce
kelimelere Tiirk¢e kelime normalizasyonu yapmaktir. Sonucunda ise bankalarda
“miisteri numaras’” anlammda kaliplasmis olan Ingilizce “base” kelimesi,
normalizasyon esnasinda “bas1” olarak, “login” kelimesi ise “ligin” olarak normalize
edilmektedir. Base ve login kelime temsilleri ile basi ve ligin kelime temsilleri
arasindaki fark goz ardi edilebilecek kadar kiiclik oldugu icin ¢alismada bu tarz

durumlar g6z ardi edilmistir.

Normalize edilen veri setinde kok bulma islemi Zemberek Kiitiiphanesi’nin
‘TurkishSpellChecker’ modiilii ile gergeklestirilmistir. Calismada kok bulma ile

degisken sayis1 onemli 6l¢iide indirgenmistir.

Calismada Zemberek Kiitiiphanesi’nin durak kelimelerine ek olarak, liste haline
getirilmis olan ilgili veri setinin igerdigi, modele katkis1 olmayacak olan kelimeler de

durak kelimelere eklenmistir ve bu kelimeler veri setinden elenmistir.

NLP c¢aligmalarinda yiiksek boyuttaki degiskenler model basarisin1 ve performansini
olumsuz olarak etkilemektedir. Yapilan caligmada veri temizleme ve On-islem
asamalarindan sonra 9324 adet degisken sayist 3504 adete disiiriilmiistiir. NLP
caligmalarinin ilk agsamas1 olan veri temizleme ve on-islem stiregleri ¢cok 6nemli olup

incelenmesi ve ¢alisilmasi en 6nemli kisim olarak belirlenmistir.

Calisma, veri temizleme ve veri 6n-isleme sonras1 TF-IDF, Word2vec ve Doc2vec

olmak tizere ii¢ ana senaryo baglig1 altinda incelenmistir.
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5.1.2. TF-IDF

Kelimelerin ciimle icerisinde ge¢me sikliklarina bakilarak hesaplamalar yapilan TF-
IDF frekans bazli kelime temsil yontemi ile olusturulan senaryoda, boyut indirgeme,
kiime sayist bulunmasi ve degerlendirilmesi, kiimeleme ve benzerlik caligmasi

yapilmistir.

Sekil 5.2.’de TF-IDF kelime temsil yontemi temelinde gergeklestirilen senaryonun

stirecleri gosterilmistir

—
TF-IDF —  Metin Temsillerinin Olusturulmast
—
—
( Truncated SVD ) —  Boyut Indirgeme
—
A

Dirsek Grafigi

/C K-Means >\

( K-Medoids ) 4>< TF-IDF ile Benzerlik >
( Agglomerative )
\_

~/

A
Y

DB Indeks

s
( Silhoutte Katsayis1

CH Indeks

\L/U\—/w/

| l |

Kiime Sayis1 ve Sonuglarinin ]
Degerlendirilmesi Kiimeleme Benzerlik

Sekil 5.2. TF-IDF senaryo akisi

5.1.2.1. TF-IDF ile kelime kemsillerinin olusturulmasi

Bu senaryoda, ¢alismada kullanilan veri setini olusturan metinler, TF-IDF kelime
temsil yontemi ile vektorel hale getirilmistir. Kelime temsilleri, kiimeleme ¢aligmasi
i¢in Sklearn Kiitiiphanesi’ne ait TfidfVectorizer modiilii ile, benzerlik ¢aligmasi i¢in

ise Gensim Kiitiiphanesi’nin MatrixSimilarity modiilii ile olusturulmustur.
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5.1.2.2. Truncated SVD ile éznitelik indirgemesi

TF-IDF senaryosunda veri setine ait temsiller 14240 x 3504 boyutundadir. 3504
Oznitelige sahip veri setini girdi olarak alan modellerin saglikli calisabilmesi miimkiin
degildir bu sebeple Sklearn kiitliphanesine ait TruncatedSVD yo6ntemi kullanilarak 50

Oznitelige indirgenmistir.

Oznitelik boytuna karar verme asamasinda igili veri setin i¢in en uygun boyutu veren
bir hesaplama mevcut degildir. Bu sebeple onlarca model denemesi yapilarak en uygun
boyutun 50 olduguna karar verilmistir ve ¢alismanin devaminda 14240 x 50 boyutuna

indirgenmis ve matris haline getirilmis temsiller kullanilmistir.

5.1.2.3. Kiime sayis1 belirleme ve kiime degerlendirme

TF-IDF ile temsilleri olusturulan metinlere ait kiime sayist belirlenirken WCSS
yontemi ile hesaplanan degerlerin gorsellestirildigi Dirsek Grafigi ile birlikte Silhoutte
katsayis1, CH indeks, DB indeks kullanilmistir.

5.1.2.4. Kiimelendirme

TF-IDF ile elde edilen metin temsilleri Sklearn Kiitliiphenesi’ne ait K-Means, K-
Medoids ve Agglomerative olmak tizere 3 farkli kiimeleme algoritmasi ile

kiimelendirilerek en iyi sonug veren kiimeleme yontemi belirlenmistir.

Ug kiimeleme algoritmas: hesaplamasinda da uzaklik 6lciitii olarak, denetimsiz
ogrenme c¢alismalarinda en fazla kullanilan Oklid uzakligi kullamlmustir.
Agglomerative kiimeleme algoritmasi, kiimeler aras1 benzerlik yontemi olarak “ward”

kullanilmastir.

En uygun kiime sayis1 ve yontemi belirlendikten sonra ilgili veri setini girdi olarak
alan kiimeleme yontemi sonucunda olusan kiimeler ve bu kiimelerin igerdigi

metinlerin, metin numaralar1 bir kiime matrisine beslenmistir.



43

5.1.2.5. Benzerlik hesaplama fonksiyonunun olusturulmasi

TF-IDF ile olusturulan metin temsilleri arasindaki benzerliklerin bulunmasi i¢in 2

asamal1 bir akis olusturulmustur.

1. Benzerlik matrisinin olusturulmasi.

2. Ayni kiimede yer alan en benzer metinlerin bulunmasi.

[k asamada benzerlik matrisi olusturulurken Python programla dilinin sahip oldugu
Gensim kiitliphanesinin TF-IDF ile benzerlik matrisi hesaplayan MatrixSimilarity
fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyon, tokenize edilmis veri setini girdi olarak alir,
kosiniis benzerligi kullanarak her bir metnin diger tiim metinler ile benzerligini

hesaplar ve 14240 x 14240 boyutunda bir benzerlik matrisi olusturur.

Vektor uzayinda yer alan vektorler yani metin temsilleri arasindaki ag1 ne kadar kiigiik

ise benzerlik o kadar yiiksektir.

Benzerlik matrisi, benzerlik oranlarini her bir indis bazinda tutar. Calismada son
kullanici i¢in metin indisi anlamli bir bilgi degildir. ilgili veri setindeki 0. indiste yer
alan metinin diger indislerdeki metinler ile benzerligi Tablo 5.1. TF-IDF benzerlik

matirisi’nde verilmistir. 0. indis metinin kendisidir.

Tablo 5.1. TF-IDF benzerlik matirisi

Metin indisi Benzerlik orani
1
1 0,009192
2 0,026556
14238 0,026844
14239 0,013173

Bu sebeple ikinci agsamada hazirlanan fonksiyon, bir metine ait en benzer metinleri
bulabilmek i¢in, kullanicidan bes adet parametreyi girdi olarak alir. Bu parametreler,

ilgili metine ait metin numarasi, bir iist adimda olusturulan benzerlik matrisi, minimum
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benzer olmasi istenen benzerlik orani, kiimelendirme sonucunda her metnin, metin
numarast ve kiimesinin bulundugu kiime matrisi ve en benzer n sayidaki metin
adetidir. Bu parametreler ile benzerlik matrisinde indis bazinda tutulan benzerlik
oranlar1 metin numaralari ile eslestirilerek biiyiikten kiiglige dogru siralanir ve istenen
n sayidaki ayni kiimede yer alan benzer metinler, metin numaralar1 ve benzerlik

oranlari ile birlikte listelenir.
5.1.3. Word2vec

Kelimelerin ctimle igerisindeki anlamsal benzerliklerine bakilarak hesaplamalar yapan
Word2vec danismasiz ve tahminleme temelli kelime temsil yontemi ile olusturulan
senaryoda, kelime vektorlerinin bulunmasi, her bir metine ait ortalama metin
vektorlerinin bulunmasi, kiime sayis1 bulunmasi ve degerlendirilmesi, kiimeleme ve

benzerlik ¢aligmasi yapilmistir.

Sekil 5.3.”de Word2vec kelime temsil yontemi temelinde gerceklestirilen senaryonun

stiregleri gosterilmistir.

—

Word2Vec — Kelime Temsillerinin Olusturulmasi
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v ——
C Ortalama (Word2V€C)> —  Metin Temsillerinin Olusturulmasi
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( K-Means )
C Silhoutte Katsayis1 )
< > ( K-Medoids ) ——»( Word2Vecile Benzerlik>
( DB Indeks )
( Agglomerative )
C CH Indeks > \_ ”)
% P

\ | l

Kiime Sayis1 ve Sonuglarinin ) )
Degerlendirilmesi Kiimeleme Benzerlik

Sekil 5.3. Word2vec senaryo akisi
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5.1.3.1. Word2vec ile kelime ve metin temsillerinin clusturulmasi

Bu senaryoda, ¢alismada kullanilan veri setini olusturan metinlerin kelime temsilleri,
Gensim kiitiiphanesinin Word2vec modiilii ile gergeklestirilmistir. Hiperparametrik
olan bu yontemde, ilgili veri seti i¢in onlarca parametre denemesi yapilarak en uygun

parametre degerlerine karar verilmistir.

Word2vec ile metin vektdrleri olusturulmasi 2 asamalidir. Ik asama, kelime

vektorlerinin olusturulmasi, ikinci agsama ise metin vektorlerinin olusturulmasidir.

Word2vec kelime temsil yonteminde, liste haline getirilmis veri seti ve uygun
parametre degerleri girdi olarak alinir ve istenen c¢ikis kelime veya kelimelerinin

saginda ve solunda yer alan n sayida komsu kelime ile model, anlamsal olarak egitilir.

Ilgili senaryoda, veri setinde gecen her bir kelime icin Word2vec kelime temsil
yonteminin CBoW algoritmasi ile 5 pencere boyutu parametresi ile egitilip 5 boyutlu

vektorler olusturulmustur.

Word2vec ile metin vektorleri olusturmak igin ise, bir iist adimda olusturulan kelime
vektorlerini girdi olarak alan, ilgili metinde gegen her bir kelimenin karsilig1 vektorii
bulan ve ilgili metinde yer alan kelime vektorlerinin ortalamalarini alarak, istenen
vektor boyutunda (bu senaryo igin 5) metin vektorii olusturan bir fonksiyon
hazirlanmistir. Bu fonksiyon ile 14240 x 5 boyutunda metin temsillerini igeren bir

matris olusturulmustur.

5.1.3.2. Kiime sayis1 belirleme ve kiime degerlendirme

Word2vec ile temsilleri olusturulan metinlere ait kiime sayisi belirlenirken Dirsek

grafigi ile birlikte Silhoutte katsayisi, CH indeks ve DB indeks kullanilmistir.
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5.1.3.3. Kiimelendirme

Word2vec ile elde edilen metin temsilleri Sklearn Kiitiiphenesi’ne ait K-Means, K-
Medoids ve Agglomerative olmak tizere 3 farkli kiimeleme algoritmasi ile

kiimelendirilerek en iyi sonug veren kiimeleme yontemi belirlenmistir.

Ug kiimeleme algoritmasi hesaplamasinda da uzaklik &lgiitii olarak, denetimsiz
ogrenme c¢alismalarinda en fazla kullanilan Oklid uzaklign kullanilmustir.
Agglomerative kiimeleme algoritmasi, kiimeler arasi1 benzerlik yontemi olarak “ward”

kullanilmastir.

En uygun kiime sayis1 ve yontemi belirlendikten sonra ilgili veri setini girdi olarak
alan kiimeleme yoOntemi sonucunda olusan kiimeler ve bu kiimelerin icerdigi

metinlerin, metin numaralar1 bir kiime matrisine beslenir.

5.1.3.4. Benzerlik hesaplama

Word2vec ile olusturulan metin temsilleri arasindaki benzerliklerin bulunmasi igin 2

asamal1 bir akis olusturulmustur:

1. Istenen metine ait benzerlik matrisinin olusturulmast.

2. Ayni kiimede yer alan en benzer metinlerin bulunmasi.

Benzerlik matrisinin olusturulmasi igin en benzer talepleri bulunmasi istenen metin
numarast ile liste haline getirilmis olan 14240 x 5 boyutundaki metin temsillerini girdi
olarak alan bir fonksiyon olusturulmustur. Bu fonksiyon, Kosiniis benzerligi ile her bir
metinin diger tiim metinler ile benzerligini hesaplayarak, benzerlik orani bazinda
biiylikten kiiclige dogru siralayarak metin numarasi ve benzerlik oranini tutan 14240
x 2 boyutunda bir benzerlik matrisi olusturur. Bu matris ilgili metnin veri setinde yer
alan tiim metinler ile benzerligini tutar. Tablo 5.2.’de ‘155133’ metin numarasina sahip

metnin benzerlik matrisi verilmistir.
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Tablo 5.2. 155133 numarali metnin Word2vec benzerlik matrisi

Metin numarasi Benzerlik oran1
155133 1
126821 0, 942630
91820 0, 917499
187210 -0,163494
169619 -0,179663

Ayni kiimede yer alan metinlerin bulunmasi i¢in benzerlik matrisi olusturulmasinin
ardindan kullanicidan alinan 5 adet parametre, ilgili fonksiyona girdi olarak verilir ve
ilgili metine ait ayn1 kiimede yer alan en benzer n adet metin, metin numarasi ve
benzerlik orani ile listelenir. Bu parametreler, benzer talepleri bulunmasi istenen metin
numarasi, ilgili metine ait benzerlik matrisi, minimum benzerlik orani, kiimelendirme
sonucunda her metnin, metin numarasi ve kiimesinin bulundugu kiime matrisi ve n

sayidaki metin adetidir.

5.1.4. Doc2vec

Kelimelerin climle i¢erisindeki anlamsal benzerliklerine bakilarak hesaplamalar yapan
Doc2vec danigmasiz ve tahmin temelli paragraf temsil yontemi ile olusturulan
senaryoda, kiimeleme ve benzerlik metin vektorlerinin bulunmasi, kiime sayisi

bulunmasi ve degerlendirilmesi, kiimeleme ve benzerlik ¢calismas1 yapilmistir.

Sekil 5.4.’de Doc2vec kelime temsil yontemi temelinde gerceklestirilen senaryonun

stirecleri gosterilmistir.
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Sekil 5.4. Doc2vec senaryo akist

5.1.4.1. Doc2vec ile metin temsillerinin olusturulmasi

Bu senaryoda, calismada kullanilan veri setini olusturan metin temsilleri, Gensim
kiitiiphanesinin Doc2vec modiilii ile gergeklestirilmistir. Hiperparametrik olan bu
yontemde, ilgili veri seti i¢in onlarca parametre denemesi yapilarak en uygun

parametre degerlerine karar verilmistir.

Doc2vec yonteminde her bir metin tekilligi saglanan bir degere sahip olmalidir.
Doc2vec ile metin temsilleri olusturulurken tekilligi saglayan deger olarak karaktere
cevrilmis ‘metin numaralar1’ kullanilmistir. Metin numaralarinin karakter formatinda

olmasi1 6nemli bir husustur.

Bu metin temsil yonteminde, metin temsilleri olusturulurken hedeflenen ne ise metin

temsillerini o hedefe gore optimize etmek gerekmektedir. Ornegin hedef kiimeleme
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ise kiimeleme i¢in metin temsilleri olusturmak, hedef benzerlik ise benzerlik i¢in metin
temsilleri olusturmak gerekmektedir. Dolayisiyla bu teknikler veri setine ve hedeflere

gore Olceklendirilip, deneysel sonuglar arastirmaci tarafindan yorumlanmalidir.

Calismada kullanilan veri seti 14240 adet metin ve 656644 adet kelime icermektedir.
Model tarafindan bu kelimeler arasindan da nadir kullanilan kelimeler de ¢ikarilarak

kelime adeti diistiriilmektedir.

Doc2vec kelime temsil yontemi ile ilgili literatiirde kiiclik veri setleri iizerinde
caligmalar yapildig1 goriilmustiir fakat bu yontem esasen on milyonlarca kelime iceren
veri setlerini egitmek i¢in tasarlanmistir. Dolayisiyla her ne kadar kiiciik veri setlerinde
de basaril1 sonuglar elde ediliyor olunsa da egitim i¢in biiyiik veri setleri kullanilmasi

tavsiye edilmektedir.

Tiim bu durumlar g6z 6niine alindiginda Doc2vec senaryosunda kiimeleme ¢aligmasi
esnasinda ilgili veri seti ile lizerinde birgok hipermarametre denenerek en iyi
kiimeleme sonuglart PV-DBoW metodu 5 boyutta, en iyi benzerlik sonuglari ise PV-

DBoW metodu 50 boyutta olusturularak elde edilmistir.

5.1.4.2. Kiime sayisi belirleme ve kiime degerlendirme

Doc2vec ile temsilleri olusturulan metinlere ait kiime sayis1 belirlernirken Dirsek

grafigi ile birlikte Silhoutte katsayisi, CH indeks ve DB indeks kullanilmistir.

5.1.4.3. Kiimelendirme

Doc2vec ile elde edilen metin temsilleri Sklearn Kiitliphenesi’'ne ait K-Means, K-
Medoids ve Agglomerative olmak iizere 3 farkli kiimeleme algoritmasi ile

kiimelendirilerek en iyi sonug veren kiimeleme yontemi belirlenmistir.

Ug kiimeleme algoritmasi hesaplamasinda da uzaklik &lgiitii olarak, denetimsiz

ogrenme calismalarmnda en fazla kullanilan Oklid uzakligi kullanmlmustir.
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Agglomerative kiimeleme algoritmasi, kiimeler arasi1 benzerlik yontemi olarak “ward”

kullanilmistir.

En uygun kiime sayis1 ve yontemi belirlendikten sonra ilgili veri setini girdi olarak
alan kiimeleme yoOntemi sonucunda olusan kiimeler ve bu kiimelerin icerdigi

metinlerin, metin numaralar1 bir kiime matrisine beslenir.

5.1.4.4. Benzerlik hesaplama

Python programla dilinin sahip oldugu Gensim kiitiiphanesinin Doc2vec modiili
kullanilarak metinlerin temsilleri olusturulduktan sonra bu modiiliin sahip oldugu
most_similar() fonksiyonu aracilig: ile girdi olarak verilen metine en benzer n adet

metin listelenmektedir.

Doc2vec modiilii most similar() fonksiyonu benzerlik hesaplamasini, kosiniis

benzerligini temel alarak yapmaktadir.

Bu fonksiyon, girdi olarak ilgili metine ait etiketi (bu ¢alisma i¢in metin numarasi)
parametre olarak alir ve istenilen n adet en benzer metini listeler. Tablo 5.3.°de

‘116421’ metin numarasina sahip metine ait en benzer 10 adet talep listelenmistir

doc2vec_model.docvecs.most_similar(positive=['116421, topn=10)

Tablo 5.3. ‘116421’ numarali metnin Doc2vec benzerlik matrisi

Metin numarasi Benzerlik orani
125137 0.944
125215 0,89
125171 0, 884
128758 0, 818

132660 0,817
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5.2. Senaryo Sonuclar:

Bu c¢alisma i¢in belirlenen senaryolar ve senaryo sonuglart bu baslik altinda

paylasiimistir.

5.2.1. TF-IDF tablolar ve grafikler

TF-IDF ile olusturulan metin temsilleri K-Means, K-Medoids ve Aglomerative
kiimeleme yontemleri ile kiimelenmistir. TF-IDF ile olusturulan metin temsilleri i¢in
en basarili kiimeleme yontemini ve kiime sayisini belirlemek i¢in Dirsek Grafigi,
Silhouette Katsayisi, Davies-Bouldin Indeksi ve Calsinki-Harabasz Indeksi

kullanilmuastir.

14240 x 50 boyuta sahip TF-IDF ile olusturulan metin temsilleri i¢in elde edilen

sonugclara ait sayisal degerler Tablo 5.4.’de verilmistir.

Tablo 5.4. TF-IDF kiimeleme yontemleri degerlendirme metrikleri sonuglart

Silhoutte DB CH
Kiime K- K- K- K- K- K-
Adeti  Means Medoids Agglomerative Means Medoids Agglomerative Means Medoids Agglomerative
5 0,072 -0,006 0,067 2,88 6,055 2,827 695,726 178,379 620,755
10 0,092 -0,005 0,062 2,569 4,925 2,823 570,996 194,935 496,642
15 0,1 0,005 0,083 2419 4287 2,572 498,936 217,81 427,46
20 0,095 0,023 0,076 2,232 3,772 2,365 451,789 244,269 388,402
25 0,102 0,015 0,09 2,058 3,769 2,283 418,301 201,353 361,056
30 0,116 -0,001 0,102 1,955 3,72 2,128 395,738 177,571 339,814

40 0,113 0,002 0,097 2,028 3,369 2,079 348,891 176,778 301,672
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Sekil 5.5. TF-IDF Dirsek Grafigi

Dirsek Grafigi’'nde egrinin yatay eksene paralel olmaya basladigi kiime sayis1 en
uygun kiime sayis1 olarak belirlenmektedir. Sekil 5.5.”de yer alan egrinin, yatay eksene
paralel hale gelmeye basladigi kiime adeti araligi 30-35 olarak goriilmektedir.
Dolayisiyla Dirsek grafigi bize kiime sayisinin 30-35 adet araliginda oldugunu

gostermektedir.
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Sekil 5.6. TF-IDF Silhoutte Katsayisi

Silhoutte katsayisint maksimum degere ulastiran kiimeleme yontemi ve kiime sayisi,
TF-IDF ile olusturulan metin temsilleri i¢in en uygun kiimeleme yontemini ve kiime
sayisin1 vermektedir. Sekil 5.6.’da goriildiigii tizere TF-IDF ile olusturulan metin
temsilleri i¢in Silhoutte katsayisi, K-Means kiimeleme yonteminde, 30 kiime adetinde

maksimum degere ulagmistir.
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Sekil 5.7. TF-IDF DB Indeks

DB indeksin minimuma ulastig1 kiimeleme yontemi ve kiime sayisi, ilgili veri seti i¢in
en uygun kiime sayisin1 vermektedir. Sekil 5.7.’de goriildiigii tizere K-Means, DB

indeksi 30 kiime adetinde minimum degere ulastiran kiimeleme yontemi olmustur.
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Sekil 5.8. TF-IDF CH Indeks
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CH Indeksin maksimum degere ulastig1 kiimeleme yontemi ve kiime sayist en uygun
kiime sayisin1 vermektedir. Sekil 5.8.’de CH indeksi maksimuma ulastiran kiimeleme

yontemi K-Means ve 5 kiime adeti olarak goriilmektedir.

Literatiir arastirmasinda gozlemlenen sonuglardan biri, ilgili veri seti i¢in her
kiimeleme ve kiimeleme degerlendirme yonteminin paralel sonuglar vermeyebilecegi
dolayisyla her yontemin her veri seti i¢in uygun olmadigi, bu sebepten de veri setleri
i¢in birden fazla yontemin denenerek en uygun sonuglar1 veren yontemlerin ¢alismada

kullanilmas1 gerektigidir.

Bu ¢alismanin TF-IDF senaryosu i¢in elde edilen sonuglar, olsturulan metin temsilleri
icin Dirsek Grafigi, Silhoutte Katsayis1 ve DB Indeks’in paralel sonuglar vererek
calisma i¢in kullanilacak metrikler oldugu, CH Indeks’in ise uygun metrik

olmadigidir.

K-Medoids kiimeleme yontemi i¢in grafikler incelendiginde Silhoutte katsayisinin
negatif degerlere sahip olmasi, metinleri dogal kiimelerine yerlestirmede basarisiz

oldugunu gostermektedir. Bu senaryo i¢in uygun bir kiimeleme yontemi degildir.

Agglomerative kiimeleme yontemi ise K-Means kiimeleme yontemi ile paralel
sonuglar vermistir fakat metrik degerleri incelendiginde K-Means’in daha iyi sonuglar

verdigi goriilmistiir.

TF-IDF ile olusturulan metin temsilleri i¢in en uygun kiimeleme yonteminin 30

kiimede K-Means oldugu sonucuna varilmistir.

Tablo 5.5.’de i1se K-Means, K-Medoids ve Agglomerative kiimeleme yontemlerinin,
14240 x 50 boyutlu TF-IDF ile olusturulan metin temsilleri igin kullanilan kiime sayis1
belirleme ve degerlendirme metriklerinin 5-40 kiime arasi toplam hesaplanma siireleri

gosterilmistir.
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Tablo 5.5. TF-IDF ile her kiimeleme yontemi igin metriklerin toplam tamamlanma siireleri

Siire (dk)
Dirsek Grafigi 1.045
Silhoutte Katsayis1 3.124
DB Indeks 2.106
CH Indeks 2.051

Tablo 5.6.’da ilgili veri seti i¢in her bir talebin diger talepler ile benzerliklerinin
bulundugu matris ve en iyi kiimeleme yoOntemi olarak 30 kiimede K-Means ile
204412’ no’lu talebe ait %80 iizerinde benzerligi olan ilk 10 adet talep ve benzerlik
orant listelenmistir. Tlgili metinlerin kiimeleri ve metin igerikleri incelendiginde farkli
tarihlerde olusturulmus ayni icerige sahip metinler oldugu dolayisiyla ayn1 kiimede yer

aldiklar1 gézlemlenmistir.

Tablo 5.6. TF-IDF ile <204412° no’lu metine ait en benzer metinler

Metin numarasi Benzer metin numarast Benzerlik orani
204412 197657 1
204412 178305 1
204412 209481 1
204412 192196 1
204412 220841 1
204412 173667 1
204412 227072 1
204412 214347 1
204412 187700 1
204412 165614 0,972322

5.2.2. Word2vec tablolar ve grafikler

Word2vec ile olusturulan metin temsilleri K-Means, K-Medoids ve Aglomerative
kiimeleme yontemleri ile kiimelenmistir. Word2vec ile olusturulan metin temsilleri
i¢in en basarili kiimeleme yontemini ve kiime sayisini belirlemek i¢in Dirsek Grafigi,
Silhouette Katsayis1, Davies-Bouldin Indeksi ve Calsinki-Harabasz Indeksi

kullanilmastir.
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14240 x 5 boyuta sahip Word2vec ile olusturulan metin temsilleri icin elde edilen

sonuglara ait sayisal degerler Tablo 5.7.’de verilmistir.

Tablo 5.7. Word2vec kiimeleme yontemleri degerlendirme metrikleri sonuglart

Silhoutte DB CH
Kiime K- . K- . K- .
. K-Means . Agglomerative K-Means . Agglomerative K-Means . Agglomerative
Adeti Medoids Medoids Medoids
2 0,224 0,211 0,196 1,625 1,696 1,645 4236,542  3827,461 3578,215
5 0,27 0,242 0,218 1,163 1,246 1,257 4112,559  3620,331 3442,917
10 0,236 0,186 0,173 1,17 1,299 1,314 3681,912  3248,173 2935,171
15 0,215 0,174 0,145 1,22 1,46 1,373 3236,078  2782,612 2595,417
20 0,206 0,178 0,142 1,199 1,302 1,43 2886,132  2676,422 2334,909
25 0,199 0,154 0,13 1,262 1,352 1,463 2607,357  2184,555 2105,881
30 0,197 0,146 0,128 1,26 1,317 1,49 2409,685  1923,002 1940,651
40 0,192 0,138 0,122 1,207 1,337 1,449 2125,903  1690,259 1717,214
000 1
BOOD A
5000 1
un
Q 4000 A
—_
3000 1
2000
1000 A =
] ] ] ] ] ] ] ] ]
0 5 10 15 20 25 30 35 40
Kame Sayisi

Sekil 5.9. Word2vec Dirsek Grafigi

Dirsek grafiginin yatay eksene paralel olmaya basladig1 nokta ‘dirsek noktas1’ olarak
adlandirilir. Word2vec senaryosu i¢in Sekil 5.9.’de 5 kiime sayisinda yatay eksene

paralel hale gelmeye basladigi goriilmektedir. Bu senaryo i¢in kiime sayisin1 Dirsek
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grafigi 5-15 arasinda gostermektedir. 15 kiime sayisindan sonra artan kiime
sayilarinda egrinin yatay eksene paralel olmasi durumundaki degisimler ¢ok kiiciiktiir

dolayisiyla kiime sayis1 bu noktadan sonra degismemektedir.

—i— K-Means
0.26 K-Madoids

024 1

== Agglomerative

022 1

020 1

018 1

Silhoustte Katsayisi

016 1

014 1

012 1

5 10 15 20 25 30 35 40
Kdrme Sayisi

Sekil 5.10. Word2vec Silhoutte Katsayisi

Silhoutte katsayisint maksimuma ulastiran kiimeleme yontemi ve kiime sayisi, en
uygun yontem ve kiime sayisin1 vermektedir. Sekil 5.10.’da Word2vec ile olusturulan

metin temsilleri i¢in en iyi kiimeleme yontemi K-Means, kiime say1si ise 5’tir.
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Sekil 5.11. Word2vec DB Indeks

DB indeks degerini minimuma ulastiran kiimeleme yontemi ve kiime sayisi ise en
uygun kiimeleme yontemi ve kiime sayisini vermektedir. Sekil 5.11.’de Word2vec ile
olusturulan metin temsilleri i¢in DB indeks degerini minimuma ulastiran kiimeleme

yontemi K-Means, kiime sayist1 ise 5°’tir.
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Sekil 5.12. Word2vec CH Indeks

CH indeks degerini maksimuma ulagtiran kiimeleme yontemi ve kiime sayisi en uygun
kiimeleme yontemi ve sayisini vermektedir. Sekil 5.12.’de Word2vec ile olusturulan

metin temsilleri i¢in en iyi kiimeleme yontemi K-Means, kiime sayis1 ise 2’dir.

Word2vec ile olusturulan metin temsilleri i¢in en uygun kiimeleme yontemi K-Means,

kiime sayisi ise 5 olarak degerlendirilmistir.

Tablo 5.8.’de ise K-Means, K-Medoids ve Agglomerative kiimeleme yontemlerinin,
14240 x 5 boyutlu Word2vec ile olusturulan metin temsilleri i¢in kullanilan kiime
sayis1 belirleme ve degerlendirme metriklerinin 2-40 kiime aras1 toplam hesaplanma

stireleri gosterilmistir.

Tablo 5.8. Word2vec ile her kiimeleme yontemi i¢in metriklerin toplam tamamlanma siireleri

Siire (dk)
Dirsek Grafigi 2.655
Silhoutte Katsay1s1 3.656
DB Indeks 1.923

CH Indeks 2.005
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Tablo 5.9.’da ilgili veri seti i¢in her bir talebin diger talepler ile benzerliklerinin
bulundugu matris ve en iyi kiimeleme yontemi olarak 5 kiimede K-Means ile ‘204412’
no’lu talebe ait %80 lizerinde benzerligi olan ilk 10 adet talep ve benzerlik oram
listelenmistir. Ilgili metinlerin kiimeleri ve metin igerikleri incelendiginde farkli
tarihlerde olusturulmus ayni1 icerige sahip metinler oldugu dolayistyla ayni kiimede yer

aldiklar1 gézlemlenmistir.

Tablo 5.9. Word2vec ile ‘204412’ no’lu metine ait en benzer metinler

Metin numarasi Benzer metin numarasi Benzerlik orani
204412 197657 1
204412 173667 1
204412 178305 1
204412 209481 1
204412 220841 1
204412 187700 1
204412 214347 1
204412 192196 1
204412 227072 1
204412 183177 0,999842

5.2.3. Doc2vec tablolar ve grafikler

Doc2vec ile kiimeleme igin olusturulan metin temsilleri K-Means, K-Medoids ve
Aglomerative kiimeleme yontemleri ile kiimelenmistir. Doc2vec ile olusturulan metin
temsilleri i¢in en basarili kiimeleme yontemini ve kiime sayisini belirlemek i¢in Dirsek
Grafigi, Silhouette Katsayisi, Davies-Bouldin indeksi ve Calsinki-Harabasz Indeksi

kullanilmistir.

14240 x 5 boyuta sahip Doc2vec ile olusturulan metin temsilleri i¢in elde edilen

sonugclara ait sayisal degerler Tablo 5.10.’de verilmistir.



Tablo 5.10. Doc2vec kiimeleme yontemleri degerlendirme metrikleri sonuglari
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Silhoutte DB CH
Kiime K-
K-Means Agglomerative K-Means Agglomerative ~ K-Means Agglomerative
Adeti Medoids Medoids Medoids
2 0,21 0,204 0,151 1,735 1,744 1,773 4016,871  3887,629 2761,279
5 0,235 0,184 0,182 1,218 1,418 1,414 4049,802  3329,718 3036,694
10 0,22 0,193 0,123 1,346 1,437 1,45 3380,444  3167,793 2496,937
15 0,206 0,175 0,113 1,307 1,301 1,531 2872,673  2628,034 2145,998
20 0,197 0,165 0,122 1,245 1345 1,509 2529,066 2307,8 1934,716
25 0,195 0,158 0,113 1,259 1,355 1,477 2291,062  2025,626 1762,579
30 0,194 0,15 0,115 1223 1,374 1,468 2126,745  1873,763 1637,412
40 0,189 0,132 0,107 1,239 1,367 1,508 1884,823  1587,577 1455,918
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Sekil 5.13. Doc2vec Dirsek Grafigi

Dirsek grafiginin yatay eksene paralel olmaya basladigi nokta ‘dirsek noktasi’ olarak

adlandirilir. Doc2vec senaryosu icin Sekil 5.13.’de 5 kiime sayisinda yatay eksene

paralel hale gelmeye basladig1 goriilmektedir. Bu senaryo i¢in kiime sayisint Dirsek

grafigi 5-15 arasinda gostermektedir. 15 kiime sayisindan sonra artan kiime

sayilarinda egrinin yatay eksene paralel olmasi durumundaki degisimler ¢ok kiiciiktiir

dolayistyla kiime say1st bu noktadan sonra degismemektedir.
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Sekil 5.14. Doc2vec Silhoutte Katsayisi

Silhoutte katsayisini maksimuma ulastiran kiimeleme yontemi ve kiime sayisi, en
uygun yontem ve kiime sayisin1 vermektedir. Sekil 5.14.’da Doc2vec ile olusturulan

metin temsilleri i¢in en iyi kiimeleme yontemi K-Means, kiime sayist1 ise 5°’tir.
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Sekil 5.15. Doc2vec DB Indeks
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DB indeks degerini minimuma ulastiran kiimeleme yontemi ve kiime sayisi ise en
uygun kiimeleme yontemi ve kiime sayisim1 vermektedir. Sekil 5.15.’da Doc2vec ile
olusturulan metin temsilleri icin DB indeks degerini minimuma ulastiran kiimeleme

yontemi K-Means, kiime sayisi ise 5’tir.
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Sekil 5.16. Doc2vec CH Indeks

CH indeks degerini maksimuma ulagtiran kiimeleme yontemi ve kiime sayis1 en uygun
kiimeleme yontemi ve sayisin1 vermektedir. Sekil 5.16.’de Doc2vec ile olusturulan

metin temsilleri i¢in en iyi kiimeleme yontemi K-Means, kiime sayis1 ise 5°tir.

Doc2vec ile olusturulan metin temsilleri i¢in en uygun kiimeleme yontemi K-Means,

kiime sayisi ise 5 olarak degerlendirilmistir.

Tablo 5.11.’de ise K-Means, K-Medoids ve Agglomerative kiimeleme yontemlerinin,
14240 x 5 boyutlu Doc2vec ile olusturulan metin temsilleri igin kullanilan kiime sayis1
belirleme ve degerlendirme metriklerinin 2-40 kiime arasi toplam hesaplanma siireleri

gosterilmistir.
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Tablo 5.11. Doc2vec ile her kiimeleme yontemi igin metriklerin toplam tamamlanma siireleri

Siire (dk)
Dirsek Grafigi 1.606
Silhoutte 3.484
DB 1.936
CH 1.983

Tablo 5.12.’de 14240 x 50 boyutlu Doc2vec ile benzerlik i¢in olusturulmus metin

temsillerinden ‘204412’ no lu metine en benzer 10 adet metin listlenmistir.

Tablo 5.12. Doc2vec ile ‘204412’ no’lu metine ait en benzer metinler

Metin numarasi Benzer metin numarasi Benzerlik orani
204412 197657 0,995
204412 220841 0,995
204412 214347 0,995
204412 173667 0,994
204412 160749 0,994
204412 192196 0,994
204412 169790 0,994
204412 178305 0,993
204412 209481 0,993
204412 165614 0,993

5.3. Senaryo Sonuclarinin Degerlendirilmesi

Caligmada kullanilan yontemler 3 farkli NLP yontemi ile elde edilen kiimeleme ve
benzerlik caligmalarinin yakin sonuglar verdigi goriilmektedir. Degerlendirme
metrikleri sonucunda elde edilen degerler ayni1 olmasa da her bir NLP yontemi i¢in en

uygun kiimeleme yontemlerinin ayni oldugu sonucuna varilmstir.

Frekans bazli kelime temsil yontemi ile elde edilen kiime sayisinin fazla olmasi boyut
sayisinin fazla olmasina iliskindir. Danigmansiz tahmin bazli kelime temsil yontemleri
on milyonlarca kelimeyi egitmek i¢in tasarlanmis yontemlerdir dolayisiyla calisilan
veri setinin kiiciik olmasi durumunda olusturulan metin temsillerinin boyutlar1 da

kiigtiktiir.
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TF-IDF, Word2vec ve Doc2vec NLP yontemleri ile olusturulan metin temsilleri
araciligiyla yapilan hesaplamalar sonucunda, olusturulan Sekil 5.17., Sekil 5.18., Sekil
5.19.da yer alan grafikler incelendiginde en iyi sonucu veren kiimeleme

algoritmasinin ilgili her metrik i¢in de K-Means oldugu goriilmektedir.

TF-IDF frekans bazli kelime temsil yontemi ve Word2vec, Doc2vec tahmin bazli
kelime temsil yontemleri sonuglarna bakildiginda ise frekans bazli kelime temsil
yontemleri ile elde edilen sonuglarda, boyut sayisinin fazla olmasi sebebi ile ilgili
metrikler degerlerinin, tahmin bazli kelime temsil yontemlerinden daha basarisiz

oldugu goriilmektedir.

— tfidf E-Means wiv E-Means — dZv K-Means
== tfidf E-Medoids w2y E-Medoids == d2v K-Medoids
=== tfidf Agglomerative wZv Agglomerative === dZv Agglomerative
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Sekil 5.17. Silhoutte katsayisi ile TF-IDF, Word2vec, Doc2vec senaryolarina ait kiimeleme yontemleri
degerlendirme
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Sekil 5.18. DB indeks ile TF-IDF, Word2vec, Doc2vec senaryolarina ait kiimeleme yontemleri degerlendirme

— tfidf E-Means wiv E-Means — d2v K-Means
== tfidf E-Medoids w2v E-Medoids == d2v K-Medoids
=== tfidf Agglomerative wZv Agglomerative === d2v Agglomerative
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Sekil 5.19. CH indeks ile TF-IDF, Word2vec, Doc2vec senaryolarina ait kiimeleme yontemleri degerlendirme
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Metinler aras1 benzerlik 6l¢iimlerinde ise 3 farkli DDI yéntemi sonucunda ayn1 metine
ait onerilen metinlerin Tablo 5.6, Tablo 5.9 ve Tablo 5.12’de de goriildiigii iizere
benzer oldugu sonucu elde edilmistir. ilgili talep ve dnerilen benzer talepler kontrol
edildiginde ise her y1l belirli periyotlarla istenen (tarihleri degistirilmis) icerikleri ayn

olan talepler oldugu goriilmiistiir.

5.4. Gercekleme

Bu ¢aligmada 3 farkli DDI modeli ile veri seti egitilerek, metinler aras1 benzerligin
bulunmasi i¢in fonksiyonlar hazirlanmig ve 3 farkli kiimeleme yontemi ile de
kiimeleme c¢alismasi yapilmistir. Calismalar sonucunda elde edilen sonuglar ve uzman
kisiler degerlendirmeleri ile ger¢ekleme asamasinda kullanilacak olan NLP

yonteminin Doc2vec, kiimeleme yonteminin ise K-Means olmasina karar verilmistir.

Gergekleme esnasinda kullanilacak olan veri seti ilgili kurumun Microsoft SQL Server
veritabaninda tutulmaktadir ve buradan Oracle ODI 11g siirlimii ile veri ambari
Oracle Exadata

sisteminin tutuldugu

XXX.ML_xxx_REQUEST isimli tabloya (Tablo 5.13.) aktarilmaktadir.

veritabaninda yer alan

Tablo 5.13. XXX.ML_xxx_REQUEST tablo alan bilgileri

XXX.ML_xxx_REQUEST

Kolon Ad1 Agiklama

REQ NO Talep/metin numarasi
REQ HEADER Talep/metin baslig1
EXPLANATION Telep/metin agiklamasi

BUSINESS_UNIT NM
GMY_NM
DOMAIN_NM
CROSS_CHECK_DT

Talep/metini agan ekip ad1
Talep/metini agan genel miidiirliik birim ad1
Talep/metinin agildig1 ekip adi

Talep/metnin onaylandig: tarih

REQ TP ID Talep/metin tip numarasi
REQ TP NM Talep/metin tip ad1

REQ ST ID Talep/metin durum numarasi
REQ ST NM Talep/metin durum adi
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Calismanin gergekleme asamasinda ilgili kurumun veri ambari ekibine ait taleplerin
ve talep detaylarinin yer aldig1 havuz sistemin, kuruldugu giinden ¢alismanin yapildigi
giine kadar olan n adet talep metni, veritabaninda yer alan XXX.ML xxx REQUEST
isimli tablodan Spyder editorii araciligiyla cx Oracle kiitiiphanesi kullanilarak Python

ortamina aktarilir.

Python ortaminda, talep iceriginde yer alan metinler, veri temizleme ve on islem
asamalarindan gegirilerek veritabaninda yer alan XXX.NORM_ ML xxx REQUEST
isimli tabloya (Tablo 5.14.) aktarilir.

Tablo 5.14. XXX.NORM_ML_xxx_REQUEST tablo alan bilgileri

XXX.NORM_ML_xxx REQUEST

Kolon Adi Agiklama
REQ NO Talep/metin numarasi
REQ HEADER + EXPLANATION + DOMAIN NM +
REQ EXP BUSINESS_UNIT NM + GMY NM
REQ TP ID Talep/metin tip numarasi
REQ TP NM Talep/metin tip ad1
REQ ST ID Talep/metin durum numarasi
REQ ST NM Talep/metin durum ad1
DOMAIN NM Talep/metinin agildig1 ekip ad1
CROSS CHECK DT Talep/metnin onaylandigi tarih
NORMALIZE REQ_EXP alaninin normalize edilmis hali

Normalize edilen metinler python ortamindan  veritabanina  erisilerek
XXX.NORM_ML_xxx_REQUEST isimli tablodan okunur ve Doc2vec dokiiman
temsil yontemi ile vektorel temsilleri elde edilir. Temsilleri elde edilen metinlerin
arasindan tipi ‘rapor’, talep durumu ‘acik’ olan metinler bir listeye beslenir ve bu
listeden tek tek okunarak, her bir metin i¢in en benzer 5 adet metin, metin numarasi,
en benzer metin numarasi ve benzerlik orani ile bir objeye yazilir. Akabinde bu obje
veritabaninda yer alan XXX.SIMILARITY_ML_xxx_ REQUEST isimli tabloya
(Tablo 5.15.) aktarilr.



70

Tablo 5.15. XXX.SIMILARITY_ML_xxx_REQUEST tablo alan bilgileri

XXX.SIMILARITY_ML_xxx_REQUEST

Kolon Ad1 Aciklama

REQ NO Talep/metin numarasi
SIM_REQ NO En benzer talep/metin numarasi
SIM_RATE Benzerlik orant

Temsilleri elde edilen metinlerin arasindan tipi ‘rapor’, talep durumu ‘agik’ olan ve bir
listeye beslenen metinler K-Means kiimeleme yontemi ile ilgili ekibin sahip oldugu
calisan sayis1 kadar kiimeye boliinerek XXX.CLUSTER ML xxx REQUEST isimli
tabloya (Tablo 5.16.) beslenir. Bu tablo, talep/metin numarasi ve kiime numarasi

alanlaria ve talep/metin sayis1 kadar satira sahiptir.

Tablo 5.16. XXX.CLUSTER_ML_xxx_REQUEST tablo alan bilgileri

XXX.CLUSTER_ML_xxx_REQUEST

Kolon Ad1 Agiklama
REQ NO Talep/metin numarasi
REQ _CLUSTER [lgili talebin ait oldugu kiime numarasi

Ilgili tablo beslendiginde her kiime bir ¢alisana atanir, ¢alisan ise ilgili kiimedeki rapor
taleplerini XXX.SIMILARITY ML xxx REQUEST tablosunda benzerleri var m1

diye sorgular ve aksiyon alir.

Gergekleme asamasi, ilk ¢alismasinda yukarida aktarilan sekilde ¢alisir, sonrasinda ise
tiim akisin her seferinde en bastan ¢alistirilmasi yerine sadece yeni gelen talepler i¢in

calisacak sekilde dizayn edilir ve maliyet kayb1 onlenir.

Calisma ilgili kurumun periyodik is ¢calistirma uygulamasinda giinliik ¢calisacak sekilde
diizenlenir. Kisiler ise sorumlu olduklari rapor taleplerini yaparken ilk Once
XXX.SIMILARITY_ML_xxx REQUEST tablosunu, ellerindeki talep/metin
numarast ile sorgular akabinde gelen en benzer talep iceriklerine ve sorgularina

bakarak sorumluluklarinda olan isi en kisa siirede tamamlayarak teslim ederler.
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XXX.CLUSTER ML xxx REQUEST tablosu gerekli durumlarda beslenir, gilinliik

beslenmez.

Ilgili galisma 6zel bir bankanin veri ambar1 ekibi i¢in yapilmistir ve kurum kurallar
geregi kat1 yetkilendirme kurallar1 mevcuttur. Dolayisiyla hazirlanan caligmaya
kurumun veri ambari ekibi ¢alisanlarinin yetkileri dahilinde ulasabilecekleri sekilde
entegre edilmesi gerekmistir. Bu sebeple ilgili ekip c¢alisanlarinin yetkilendirme
konusunda sorun yasamayacagi yer olan, bankanin veri ambarinin tutuldugu

veritabanina periyodik olarak c¢alisacak sekilde entegre edilmistir.

Calismanin tamamlandig tarihte ilgili veri ambar1 ekibinin X konular1 ile ilgilenen alt
ekibinde 91 adet acik olan rapor talebi yer almaktadir. Bu caligsma 6ncesinde ilgili ekip
lideri, 91 adet raporu goz ile tarayarak, ilgili ekip calisanlarina atamaktayds. Ilgili ekip
calisani ise atanan taleplerin her biri i¢in manuel olarak tablolardan ve klasérden daha
once benzeri yapilmis m1 diye gozle arayarak konu hakkinda fikir edinebilecegi bir
sorgu elde etmeye ¢alismaktaydi. Bu manuel siire¢ hem ekip lideri i¢in hem de ¢alisan
icin ciddi zaman kaybina yol agmaktaydi. Calisma tamamlandiktan sonra ise ekip
lideri hazirlanan XXX.CLUSTER ML xxx REQUEST tablosunda, kiimeleri yer
alan benzer talepleri, kiime bazinda ilgili ekip calisanlarina atamakta ve ¢alisan ilgili
kiimedeki rapor taleplerinin numaralarini alarak
XXX.SIMILARITY_ML_xxx REQUEST tablosunda ilgili talebi aratarak daha
onceden ilgili talebe benzer talep yapilmis ise o talebe ait detay bilgilieri XXX.
ML_xxx_REQUEST tablosundan 6grenmekte ve talep sorgusuna ulasabilecegi
tabloda veya klasorde benzer talep numarasini aratarak, talebin yapilmasi agamasinda

yol gosterecek bilgilere ulasarak talep tamamlama siirecini hizlandirmaktadir.

Calisma ile gozlemlenen sonuglardan bir digeri ise is birimleri tarafinda hatali acilan
taleplerin tespit edilmesinin kolaylasmasidir. Ornegin; farkedilmeden aym basliga ve
icerige ait olan  birden fazla  agilmaktadir. Bu calisma  ile
XXX.SIMILARITY_ML_xxx_REQUEST tablosundan neredeyse %100 oraninda
benzer olan diger talep numarasi elde edilir ve XXX. ML xxx REQUEST tablosu
sorgulanip detay bilgiler elde edildiginde ise ayni konuya sahip birden fazla talep
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acildig1 farkedilir, taleplerden biri iptal edilir ve gereksiz yere ayni talep igin maliyet

kayb1 yasanmaz.



BOLUM 6. SONUC VE ONERILER

Bu caligma ile literatiire, kurumsal bir sirkette yer alan verilerin dogal dil isleme (NLP)
ve makine Ogrenmesi yontemleri ile modellenerek, atilda birakilmadan nasil

degerlendirilebilecegini gosterecek bir calisma kazandirilmasi hedeflenmistir.

Calisma ile hedeflenen diger konular ise ¢alismanin gerek ilgili kurumun bilgi
teknolojileri ekipleri gerekse de is birimleri tarafindan kullanilarak talep maliyetlerinin

diisiiriilmesi, talep tekrarinin engellenmesi ve hizli aksiyon alinmasini saglamaktir.

Tgili kurumun 14240 adet metin verisi 3 farkli NLP teknigi ile vektorel hale getirilerek
her biri igin 3 farkl kiimeleme yontemi ile kiimelendirilmistir. Her bir NLP yontemi
bazinda en iyi kiimeleme yontemine karar vermek i¢in kiime sayist belirleme ve
degerlendirme yontem & metrikleri kullanilmis olup, yorumlanarak ilgili NLP
yontemi i¢in en uygun kiimeleme yontemi belirlenmis ve en uygun kiime sayisi i¢in
kiimeleme yapilmistir. Calismada kullanilan veri seti etiketli olmadigi i¢in kiimeleme
basaris1 ancak yorumlanabilir niteliktedir. Kullanici tarafindan belirlenen X metnine
en benzer n adet metin bulunurken aynmi kiimede olan metinlerin adreslenmesi
saglanmistir. Buradaki amag ise farkli kiimelerde yer alan metinlerin kullaniciy:

yaniltmasinin engellenmek istenmesidir.

Calismada kullanilan veri seti Tiirk¢e ve kisilerin konusma dili ile yazdig1 metinlerdir.
Dolayisiyla metinler dil bilgisi kurallarina uygunluk acisindan zayiftir. Bu durum ise
calismada kullanilan verinin yapisal hale getirilmesi agamasinda ciddi sorunlar ortaya
¢ikarmigtir ve kimi sorunlar diizeltilebilirken kimi sorunlar g6z ardi edilmek zorunda

kalinmustir.

Calismadaki en biiyiik kisitlardan biri, verinin etiketli olmamasi ve degerlendirme

yontemlerinin ancak yorumlanabilir nitelikte olmasidir. Etiketli verinin olmamasi



74

sebebi ile caligmanin her katmaninda birden fazla yontem ¢alisilmis olunup en uygun

yontem i¢in yorumlar yapilmaistir.

Veri setinin beslendigi kaynak sistemde verilerin tarihsel olarak tutulmamasi sebebi
ile calismaya olumlu katkis1 olacag: diisiiniilen 6znitelikler kullanilamamustir. ilgili
havuz uygulamasinda talepler, yoneticiler tarafindan talebi karsilayacak kisiye
atandiginda ‘Talep Cevaplayan Kisi’ ve ‘Talep Cevaplayan Birim’ 6znitelikleri ilgili
kisi ad1 ve ilgili kisinin o tarihte bagli oldugu birim olarak giincellenmektedir. Ilgili
kisi talebi o tarihte bagli oldugu A biriminde karsiladiktan belirli bir zaman sonra B
birimine gectiginde, ilgili talebi A biriminde iken karsilamis olmasina ragmen talep
detaylarinin tutuldugu tabloda B birimi olarak goriinmektedir. Bu durum talep
aciklamasi ve cevaplayan birimin tutarsiz olmasi sebebi ve modeli yaniltmasi sebebi

ile kullanilamamustir.

Dogal dil isleme ¢aligmalarindaki en 6nemli kisitlardan biri de belirgin hesaplamalari
olmayan tamamen c¢alismada kullanilan veri seti Ozellikleri ve boyutuna bagh
belirlenmesi gereken modellere ait parametreleridir. Veri setine uygun model
kurgulanirken parametre degerlerinin belirlenmesi i¢in onlarca parametre ¢alismasi
yapilmistir. Bu da zaman kaybina sebebiyet vermistir. Bu tarz durumlar i¢in ¢calismaya
ait en uygun parametreleri bulabilecek otomatize sistemler kurulmalidir. Girdi olarak
modeli alan bu sistemler onlarca, yiizlerce parametre denemesi yaparak her bir sonucu

tutmakta ve en iyi sonucu veren parametreleri kullaniciya geri beslemektedir.

Caligmada kullanilan kiitiiphaneler ile ilgili soru veya sorun oldugunda sanal ortamda
yer alan kirli bilgilere kars1 dikkatli olunmali ve gerektiginde ilgili kisilerle iletisime

gecilmelidir.

NLP uygulamalarinda kullanilan veri seti ile model basarilari dogru orantilidir. Veri
seti ne kadar biiylik ise modellerin 6grenmeleri de o kadar fazladir. Calismada 14240
adet metin verisi kullanilmistir ve model basarilar1 yorumlandiginda bu adetin diisiik

oldugu goriilmektedir.
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Calismalarda kullanilacak veri seti kiigiik ise ilgili veri seti igerigine uygun dnceden
egitilmis modeller kullanilabilmektedir. Onceden egitilmis modellerde ingilizce igin
cok fazla model var iken Tiirkge i¢in yok denecek kadar azdir. Bu sebeple veri setinin

kii¢iik olmasina ¢6ziim olarak goriilen bu yontem uygulanamamuistir.

NLP uygulamalarinda veri manipiilasyonu en 6nemli adimlardan biridir. Kullanilan
model gelistirme ortamlarinda veri manipiilasyonu i¢in ¢esitli kiitliphanler mevcuttur.
Tirkge ile gelistirilen NLP uygulamalarindaki bir diger kisitta uygun kiitliphane
sayisinin az olmasidir. Tiirk¢e nin morfolojik yapisinin ¢esitliligi, sondan eklemeli bir
dil olmasi hususu Tirk¢e icin gelistirilen kiitliphanelerin az olmasina sebebiyet

vermistir.

Kurumsal firmalarda, kurum i¢i olusan veri setinin tarihsel, etiketli, parametrik ve
formath sekilde olusmasinin saglanmasi NLP uygulamalari i¢in daha basarili sonuglar
elde edilmesini saglayacaktir. Bu hususta kurum i¢i kullanilan uygulamalarda
gelistirmeler yapilabilir. Calismada kullanilan veri setinin tarihsel olarak tutulmasi

Onerilmektedir.

Farkl1 bir ¢alisma konusu olarak ise ¢alismada kullanilan veri seti ile talep acilma ve
talep kapanma tarihleri kullanilarak danismanli / denetimli (supervised) 6grenme

yontemleri ile yeni gelen bir talebin maliyet tahmini yapilabilir.
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