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Oz

Otomotiv endiistrisindeki yogun rekabet, siirekli iyilestirme kiiltiiriinii zorunlu hale getirmektedir. Calisan 6nerileri
ve oneri sistemleri bu kiiltiiriin 6nemli bilesenleridir. Oneri sistemlerinin igeriginin metinlerden olusmasi, onlari ileri
metin madenciligi ¢alismalar1 i¢in uygun veri setleri haline getirmistir. Calisan 6nerilerinin konu modelleme ile analiz
edilmesi, en ¢ok hangi konularda oneriler geldigini, hangi konulara yogunlasilmasi gerektigini ve gelecekteki
iyilestirmelerle ilgili tahminler yapabilmeyi olanakli hale getirebilecektir. Bu ¢aligmada, bir otomotiv firmasinin ¢alisan
onerilerinin analizi i¢in, konu modellemeye ait yontemlerden, “Gizli Dirichlet Ayrimi (GDA)” kullamilmistir. En ¢ok
verilen neri gesidi, “getirisi olmayan olumlu” &nerilerdir. Bu dneriler, genellikle is saglig1 ve giivenligi ile ilgilidir. Tkinci
stradaki en cok verilen Oneriler ise “6neri”, firmaya kazang saglayan onerilerdir. Ugiincii sirada, “Oneriden hizl kaizene”
yani kisa siirede sonug almabilen, getirisi yiiksek Oneriler bulunmaktadir. Dordiincii sirada, “degerlendirilmek {izere
havale” edilen Oneriler bulunurken, en az verilen Oneri tiriiniin ise “devreye alinmayacak oneriler” oldugu
degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Calisan 6nerileri, gizli dirichlet ayrimi, konu modelleme

Mining the Employee Suggestions through Topic Modeling: An Automotive
Industry Case

Abstract

Intense competition in the automotive industry necessitates the continuous improvement culture. Employee
suggestions and suggestion systems are important components of this culture. The fact that content of the suggestion
systems consists of texts has made them suitable data sets for advanced text mining studies. Analyzing employee
suggestions with topic modeling will make it possible to assess which subjects are most often received, which subjects
should be focused on, and to make predictions about the future improvements. In this study, Latent Dirichlet Allocation
(LDA), one of the topic modeling methods, was used for the analysis of the employee suggestions of an automotive
company. The most common type of suggestion is “positive suggestions with no return”. These recommendations are
generally related to occupational health and safety. The second most frequently given suggestions are "suggestions", those
are providing profit to the company. In the 3rd rank, there are “fast kaizen from suggestion”, which are high-yielding
suggestions that can be achieved in a short time. While the fourth rank most common suggestions are "referred to be
evaluated”, "recommendations that will not be put into action" suggestions are the least given type.

Keywords: Employee suggestions, latent dirichlet allocation, topic modeling

GIRIS

Oneri sistemleri, isletmenin her kademesinde gectike sayilari artmaktadir. Bu nedenle, arama,
calisan mavi ve beyaz yaka personellerin katkilartyla — anlama ve isleme gibi siiregler i¢in ileri veri analitigi
uygulanmaktadir. Calisan Oneri sistemi yenilikgi  araglarinin kullanimina ihtiyag duyulur asamaya
fikirlerin ortaya ¢ikmasini, uygulanmasini ve erisilmistir.
firmanin  siirekli iyilestirilmesini saglamaktadir. Konu modelleme, biiyiikk miktardaki metin
Oneriler, genellikle metinlerden olusmaktadir ve giin ~ kaynaklarindan anlamli bilgilere erisebilmek icin
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uygulanan bir makine O0grenmesi yOntemidir.
Dokiiman kiimesini en iyi sekilde karakterize eden
sozciik gruplar ile benzer ifadeleri otomatik olarak
kiimeleyebilmektedir. Konu modellemede metinde
sikca birlikte goriilen kelimeler kiimelenerek soyut
konular iretilir ve 1ilgili metinler igerdikleri
kelimelere gore kendisine en yakin olan bir veya daha
fazla kiimeye atanir.

Calisan onerilerinin konu modelleme ile analiz
edilmesi, en ¢ok hangi konularda oneriler geldigini,
hangi konulara yogunlasilmas1 gerektigini ve
gelecekteki Oneri ve iyilestirmelerle ilgili tahminler
yapabilmeyi olanakli hale getirebilecektir.

Bu c¢alismada, otomotiv sektdriinde faaliyet
gosteren bir sirketin, 2844 satir metinden olusan 2021
yilina ait ¢alisan Onerileri, firmanin Oneri sistemi
iizerinden temin edilmis ve konu modelleme
yontemiyle analiz edilmistir. Bu ¢alisma, bir
kurumun gergek calisan Onerileri veri setini, konu
modelleme yontemi  kullanarak analiz  eden,
literatiirdeki ilk ¢alismadir.

LITERATUR TARAMASI

Konu modelleme, bir metin belgesinde “konu”
(topic) adi verilen kelime gruplarini bulmak ig¢in
kullanilan denetimsiz (unsupervised) bir yaklagimdir.
Bu konular, sik sik birlikte ortaya ¢ikan ve ¢ogunlukla
ortak bir temay1 paylasan kelimelerden olusmaktadir.

Literatiirde, arastirmacilar tarafindan gelistirilen
mevcut pek cok konu modelleme yoOntemi
bulunmaktadir.

Vayansky ve Kumar (2020) konu modelleme
yontemleri tizerine kapsamli ve giincel bir literatiir
taramas1 sunmaktadir. Vayansky ve Kumar (2020)
caligmalarinda bir karar agacit da sunmaktadir. Bu
karar agaci, hangi konu modelleme yonteminin
kullanilmas1 gerektigi hususunda, yol gosterici bir
rehber niteligindedir.

Konu modelleme yontemleri arasinda en yaygin
kullanilani;  “Gizli Dirichlet Ayrimi (GDA)”
yontemidir. Uzerinde calisilan belgelerdeki kelime
sayilarinin 50’den fazla oldugu ve calisilan alan
itibariyle kompleks konu iligkilerinin 6ngoriilmedigi
durumlar i¢in GDA kullanimi &nerilmektedir. Bu
calisma kapsaminda da GDA yonteminin kullanimi
tercih edilmistir.

GDA’nin ana fikri, konularin sabit bir kelime
sozliiglinden olasilik dagilimini igerdigi ve belgelerin
gelisigiizel bir sekilde birlesmis gizli konulardan
olustugudur. Bu temel fikir, GDA’min belge
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koleksiyonunda bulunan konulari, kelimelerin
konularin igindeki olasiliklarini, belgeyi olusturan
kelimelerin atandigi konular1 ve bu belge icindeki
konularin nasil dagildigim1  &grenerek  ortaya
cikardigini belirtir (Agrawal vd., 2018). Algoritmanin
c¢iktisi, modellenen belge i¢in her konunun kapsamimi
iceren  bir  vektordir. Uygun bir sekilde
karsilagtirilirsa, bu vektorler, kiilliyatin “topikal”
ozellikleri hakkinda fikir verebilir.

Konu modelleme ve GDA ¢aligsmalar1 literatiirde
yogun ilgi gormektedir. Bu nedenle, konu 6zelinde
kapsamli literatiir =~ g¢alismalarina  rastlamak
miimkiindiir. Kapsamli bir GDA uygulamalan
literatiir taramasi Jelodar vd. (2019) tarafindan
gergeklestirilmistir.  Konu modelleme ile ilgili
kapsamli bir diger ¢aligma ise Kherwa ve Bansal
(2018) tarafindan gergeklestirilmistir.

Literatirde “konu modelleme” ve “calisan
(employee)” anahtar kelimeleri ile ulasilabilen sinirl
sayida c¢alisma bulunmaktadir. Symitsi vd. (2021),
“Glassdoor” isimli kariyer sitesindeki ¢alisan
yorumlarin1  (employee online reviews), konu
modelleme yontemi ile analiz etmistir. Calisanlarin
firmalar1 ile ilgili pozitif ve negatif geri
beslemelerinin modellenmesini konu edinmektedir.
Bir diger ¢alismada (Schmiedel vd., 2021), Fortune-
500 sirketleri galisanlarinin “Glassdoor” yorumlari
analiz edilmistir. Konu modelleme yoOntemi ile
calisanlarin kurum kiiltiirii algis1 degerlendirilmistir.
Karkhanis vd. (2022), benzer sekilde, “Glassdoor”
verilerini konu modelleme yontemi ile analiz etmistir.
Firma c¢alisanlarinin  paylagimlari  kullanilarak
“isveren markas1” ile ilgili ¢ikarimda bulunulmustur.
Glassdoor verilerinin konu modelleme ydntemi ile
analiz edildigi bir diger ¢alisma ise Wang vd. (2022).
flgili ¢alismada, firmalarin cesitlilik, esitlik ve

kapsayicilik  acisindan  bir  degerlendirmesi
sunulmustur.
Kurum igerisindeki  yonetsel faaliyetleri

destekleme amaciyla da konu modelleme yontemini
kullanan c¢alismalar literatiirde yer almaktadir.
Prollochs ve Feuerriegel (2020), kurumsal stratejik
planlama faaliyetlerini destekleme amaciyla konu
modelleme yontemini kullanmustir. Tlgili calisma,
konu modelleme yontemi ile bir risk iyimserligi
analizini bilgisayarl1 bir prosediire doniistiirmistiir.

Konu modelleme yontemlerinin  otomotiv
endiistrisindeki uygulamalar1 da oldukga sinirhdir.
Rhoden vd. (2022), c¢alismalarinda, otomotiv
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endiistrisinin siirdiiriilebilirligi ile ilgili raporlarin bir
degerlendirmesini sunmustur.

Bu ¢alismada, bir otomotiv firmasmin “galigan
onerileri” konu modelleme yontemi ile analiz
edilmektedir. Yazarlarin en iyi bilgisine gore,
literatiirde ilk defa, “calisan Onerileri” bir konu
modelleme yontemi ile analiz edilmektedir. Bu
yoniiyle, bu ¢alisma, literatiire yeni bir konu
modelleme, GDA kullanimi vakasi sunmaktadir.
Benzer c¢alismalarin  endiistri  kullanimlarinin
yayginlagsmast amaciyla, Ozellikle, bir rehber
formatinda hazirlanmaya calisilmistir.

MATERYAL VE METOT

Bu bdliimde, bir otomotiv firmasina ait ¢aligan
onerilerinin Gizli Dirichlet Ayrimi yontemiyle analiz
edilmesi sirasinda izlenen yontem tanitilmaktadir.

Diiz yaz1 igeren metin verileri yapisal olmayan
dogal dil formundaki verilerdir. Kurumsal Oneri
Sistemleri vasitasiyla toplanan ¢alisan onerileri de bu
formasyondaki verilerdir. Metin verilerinden anlamli
degerlendirmelerin otomatik olarak elde edilmesi
metin analizi yontemleri ile miimkiindiir. Konu
modelleme de bu yontemlerden biridir. Konu
modelleme yoOntemlerinden en yaygin kullanilani
GDA’dir. Bu calismada calisan Onerilerinin analizi
icin GDA yontemi tercih edilmistir.

GDA, Blei vd. (2003) tarafindan 6nerilmis bir
konu modelleme yaklasimidir. Metinlerden olusan
dokiimanlarda bulunan gizli anlamsal yapilari olasilik
temelli modelleme yaklagimi ile ortaya c¢ikarmaya
caligmaktadir. Kelime torbasi yaklasimina dayali
olarak c¢alisan GDA’da, kelimelerin dokiiman
icerisindeki ~ yerlesimi  dikkate = alinmazken,
kelimelerin  birlikte bulunma durumu dikkate
alinmaktadir (Altintas vd., 2021).

Bir GDA analizi i¢in Oncelikle, metinlerden
olusan veri setinin analize uygun hale getirilmesi
gerekmektedir. Bu on islemler; tokenizasyon,
durdurma sozciikleri (stop words) filtreleme ve kok
bulma islemlerinden olusmaktadir. Bu 6n islemler
sonrasinda veri seti dogal dil isleme yontemleri ile
metin madenciligi algoritmalarini kullanmaya uygun
hale getirilmis olur.

Metin verilerindeki kelimeler “token” olarak
tanimlanir ve her token igin benzersiz bir indeks
numarasi ile bir sozliikk olusturulur. Bu s6zliik yapist
sozciikleri ve onlarin dizin (id) numaralarini igerir.
Sozlik yapist bir derleme doniistiiriilir boylece
baglantili metinler diizenlenir ve yapisal olarak bir
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arada bulunur. Derlem, metindeki kelimelerin dizin
numaralarindan ve sikliklarindan olusur. Olusturulan
derlem bir belgenin terim matrisi ve GDA tematik
modeli igin girdi matrisidir. GDA konu modelleri bir
veri ambart kullanilarak olusturulur. Daha sonra
olusturulan konu modelleri karsilastirma ve
gorsellestirme yoluyla analiz edilir. Konu bazl
modelde asagidaki siire¢ takip edilmistir:

* Toplanacak metinlerin belirlenmesi: Bu
calismada, firma calisanlarinin son 1 yilda verdigi
oneriler kurumun 6neri sisteminden ¢ekilmistir.

* Metinleri diizenleme siireci: Metindeki veriler
temizlenir. Bu islemde smiflandirma adiminda
anlami1 olmayan noktalama isaretleri ham verilerden
silinir. Daha sonra sayisal karakterler temizlenir
ardindan metindeki  kelimeler normallestirilir.
Normallestirme yontemi kullanilarak yazim hatasi
olan  kelimeler belirlenip uygun kelimelere
donistiiriliir.  Oznitelikler tanimlanmadan 6nce
anlamsiz ve kesin olmayan sozciikler normalize
edilerek siniflandirma adiminda &znitelikler en aza
indirilir. Daha sonra “stop words” filtrelemesi yapilir.
Boylelikle degerlendirmeye katilmamasi gereken
sozciikler kapsam dis1 birakilmis olur. Stop-word
filtreleme islemi icin bazi veri setleri belirlenerck
ortak bir havuz olusturulur. Gereksiz kelimeler ile
baglag, edat vb. kelimelerin metinlerden ¢ikarilmasi
icin bu havuzdaki veriler kullanilir.

e Temizleme islemleri tamamlandiktan sonra,
programsal anlamda ortak bir kiimede islem
yapilabilmesi icin metinlerin tamami kiiciik harfe
doniistiiriiliir.

* Kelimenin koklere indirgenmesi: Normalize
edilmis olan metinlerde bulunan kelimeler koklerine
ayrilir. Ayn1 koke sahip olup farkli ekleri bulunan
kelimelerin  ortaklastirilmasinin ~ saglanmasi  bu
islemin amacidir. Baglaglar, imlecler, kaliplasmis
kisaltmalar g6z 6niinde bulundurularak, kelimelerin
en yalin hale getirilmis olur.

* Modelin olusturulmasi: Kelimeler kok haline
getirildikten sonra diziye donistiiriiliir. Bu diziler
“gensim” kiitliphanesinin kullanilmastyla, token
olarak nitelendirilir ve her token ic¢in bir dizin
numaras1 retilir. {lgili diziler sozliik yapisina
doniistiiriiliir. Sozliik haline gelen nesne, sonrasinda
terimlere ait frekanslar1 igeren “Korpus”a (kiilliyat)
dontstiiriiliir. Kelime frekans eslesmesinin ilk
indeksinin (0,1) anlamu ilk metin verisindeki kelime
indeksi 0 olan sézciigiin tekrarlanma sayisidir. GDA
modeli, frekans agirliklar1 belirlenmis kelimeler ve
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belirtilen konu sayisi parametresiyle olusturulur
(Onan vd., 2020).

Veri Seti

Projede kullanilan veriler 2844 satirdan
olusmaktadir. Veri  kiimesinde 2  kolon
bulunmaktadir.

Sentiment Label = (0 = Oneriden hizli kaizene,
1 = Getirisi olmayan olumlu éneri, 2 =
Degerlendirilmek tizere havale, 3 = Devreye
alinmayacak éneri, 4 = Oneri)

Is Akist

Caligilan bu yontemde her kelimenin olugma
siklig1 veya terim-siklig1 (TF), ters belge frekanst ile
carpilir ve bir siniflandiriciy1 egitmek igin 6znitelik
degerleri olarak TF-IDF puanlari kullanilir. Ayrica n-
gram modelinin bagka bir yaygin vektdr temsil
modeli oldugunu, ancak hangisinin en iyi sonug
verdigine dair kesin bir cevap olmadigi bilinmektedir,
bu verilerin performansina baglidir. Metin analizinin
asamalar1 Sekil-1’de gosterilmistir.

“Azure Machine Learning” kullanimi bu
asamalar1 gerceklestirebilmek igin tercih edilmistir.
Literatiirde de benzer farkli uygulamalart yer
almaktadir (bkz. Alrumayyan vd., 2018; Khaleg ve
Ra, 2019; Balasubramanian vd., 2021).

1-4 adimlar, metin siniflandirma modeli egitim
asamasini temsil eder. Bu asamada, metin 6rnekleri
Azure ML deneyine yiiklenir, metin temizlenir ve
filtrelenir. Temizlenen metinden farkl: tiirde sayisal
Oznitelikler ¢ikarilir ve modeller farkli 6znitelik
tirleri iizerinde egitilir. Son olarak, egitilen
modellerin performansi, goriinmeyen metin drnekleri
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Yiriitme Hizmeti) kullanilarak yaymlanmig bir web
hizmeti olarak dagitilir. RRS kullanirken, ayn1 anda
yalnizca bir metin O6rnegi siniflandiriir.  BES
kullanirken, ayni anda smiflandirma igin bir grup
metin Ornegi gonderilebilir. Bu web hizmetlerini
kullanarak, biiyiik 6l¢iide gelistirilmis verimlilik i¢in
harici bir c¢alisan veya “Azure Data Factory”
kullanarak paralel olarak siiflandirma
gerceklestirebilir.

Uygulama

“Microsoft Azure ML” programi iizerinde veri
on isleme asamalarinin  akigt  Sekil-2’de
gosterilmistir. Metinler genellikle analiz edilmeden
once bir miktar 6n igleme gerektirir. Bu asama, 6zel
karakterleri ve noktalama isaretlerini bosluklarla
degistirme, biiyiik/kiiciik harfe normallestirme,
yinelenen karakterleri kaldirma, kullanici taniml
veya yerlesik durdurma sozciikleri kaldirma ve
sOzciik koklendirme gibi bir dizi istege bagli metin 6n
isleme ve metin temizleme adimini icerir. Bu adimlar,
R programlama dili kullanilarak uygulanir.

Ozel karakterleri bosluklarla  degistirmek
gerekiyorsa parametre “replace special chars” TRUE
olarak ayarlanir. Parametre
“remove duplicate chars” i¢in TRUE ayarlanir.
Sayilarin  bosluklarla degistirilmesi  gerekiyorsa
parametre  “replace numbers” TRUE  olarak

ayarlanir. Bazi metin simiflandirma gorevleri igin,
egitim icin ayirt edici Ozellikler olarak sayilar
kullanilmalidir. Metni kii¢iik harfe doniistiirmek
gerekiyorsa parametre “convert to lower case”
TRUE olarak ayarlamr. Onceden tamimlanmis bir
ortak sozciik listesi kullanarak metinden durdurma

tizerinde degerlendirilir ve bir dizi degerlendirme  soézciiklerini  kaldirmak  gerekirse,  parametre
kriterine gore en iyi model belirlenir. “remove_default stopWords”, TRUE olarak
ayarlanir.
5a ve 5b adimlarinda, en dogru model, RRS
(Request Response Service) veya BES (Toplu
Admm 5a
< .‘A\dm‘ 3? H “N-grams TF"
N-grams TF deli ile Web
ozellik gikarim T
Admm 4 hizmet: yayilim
Adim 1 Adim 2 Egitme ve
Veri hazirlama Metin 6n 15leme degerlendirme s
3 modelle JAcm 24
- ..-\du‘u 3b iz “Unigrams TF-
ng_mx_x‘ls TF- IDF” modeli ile
I‘DF : Web hizmet:
ozellik gikarim yayilum

Sekil 1. Metin analizi asamalar1



Int. J. Pure Appl.

Research article/Arastirma makalesi

DOI:10.29132/ijpas.1119552

Sci. 9(1);20-28 (2023) IJPAS
jpas@munzur.edu.tr
ISSN: 2149-0910

4 Execute R Script

i.; Reader i.; Reader

/
/ =
| W =preprovesngzip

m Executz R Script

» |

. '
~ [
N |
1
T Erecuie & Script a

(@)

R Script

1 HRE A A G AR AR A I AR AR A I AR AR B AR AR AR AR ER
# Please determine the required text preprocessing steps using the following flag
replace_special_chars <- TRUE

remove_duplicate_chars <- TRUE

replace_numbers <- TRUE

convert_to_lower_case <- TRUE

remove_default_stoplWords <- FALSE
remove_given_stopllords <- TRUE

stem_words <- TRUE

EEE R I R R R X I AR EEEEEE XS

# Map 1-based optional input ports to variables

datasetl <- maml.mapInputPort(l) # class: data.frame
# get the label and text columns from the input data set
text_column <- datasetl[["text_column"]]
label_column <- datasetl[["label_column”]]

stopword_list <- NULL
result <- tryCatch({
dataset2 <- maml.mapInputPert(2) # class: data.frame
3 n a

19
20
e - P e oan e ala s

B o_laoail_ s

(b)

Sekil 2. Microsoft Azure’da veri isleme agsamalari (a) ve R kodlamalari (b)

Tanimlanmis ortak sdzciikler listesini kullanarak
metinden durdurma sozciiklerini kaldirmak gerekirse,
parametre “remove given stopWords” TRUE olarak
ayarlanir. Durdurma s6zciiklerinin uygulamaya bagl
oldugu unutulmamalidir. Yani bir kelime, bir
uygulama ig¢in sik goriilen, ayrim yapmayan bir
0zellik olarak kabul edilebilirken, bagka bir uygulama
icin anahtar dzellik olarak kabul edilebilir. Ornegin,
“iyi, koti, harika” gibi kelimeler haber makaleleri
kategorizasyonu i¢in durak kelimeleri iken duyguyu
ifade etmenin temel oOzellikleridir. Kelimeleri
koklendirmek gerekiyorsa parametre “stem words”
TRUE olarak ayarlanir.

Koklendirme, cekimli (veya bazen tiiretilmis)
kelimeleri kelime kokii, taban veya kok bigimlerine
indirgeme islemidir. Ornegin, “bagl”, “baglanmis”,
“baglanan”, “baglanmayan” kelimeleri “bagla” ile
eslestirilir.

Microsoft Azure programi iizerinde oOzellik
secimi asamalarinin akist Sekil-3’te gosterilmistir.

Egitimli bir modelin smiflandirma siiresi ve
karmasikligi, dzniteliklerin sayisina baghdir. Destek
vektor makinesi gibi dogrusal bir model icin
karmasiklik, 6zellik sayisina gore dogrusaldir. Metin
smiflandirma gorevleri igin, kelime dagarcigindaki
her bir kelime ve her bir n-gram bir O6zellige
eslendiginden, oOzellik ¢ikarimindan kaynaklanan
Ozelliklerin sayis1 yiiksektir.

Ayiklanan  karma  Ozelliklerin ~ kapsamlh
listesinden daha kompakt bir 6zellik alt kiimesi
secmek icin “Filtre Tabanli Ozellik Se¢imi”

kullanildi.  Amag, “boyutsallik”  etkilerinden
ka¢inmak ve smiflandirma dogruluguna zarar
vermeden hesaplama karmagikligimi azaltmaktir.

2”15 ayiklanan 6zelliklerden duygu etiketine gore en
alakali ilk 2.000 o6zelligi elde etmek igin, “hash”
Ozelliklerini azalan diizende siralamak i¢in Ki-kare
puani islevi kullanildi.

Ea Reader A
L
|

EHHTI Metadata Edlitor ~
®
\

:_5 Featurs Hashing' -
L
|

. ~

,@ Filter Based Featurs Selection

L
T

Sekil 3. Ozellik segimi
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B meser

D Firer sased Festure Selection /&

Sekil 4. Ozellik ¢ikarim akis

Unigrams TF-IDF 6zellik ¢ikarma islemi (Adim
3b) igin ilk olarak, metin modelini egitmek igin
kullanilacak  unigram (kelime) seti ¢ikartlir.
Unigramlara ek olarak, metin kiilliyatinda her
kelimenin goriindiigii belge sayisi sayilir (DF).

So6zIigii metin modelini egitmek i¢in kullanilan
ayni etiketli veriler lizerinde olusturmak gerekli
degildir. Hedef ile agiklama eklenmemis olsa bile
siiflandirmanin = hedef alanindaki  kelimelerin
sikligim1 adil bir sekilde temsil eden herhangi bir
bityiik biitiinliik kullanilabilir. Ozellik ¢ikariminin
Microsoft Azure iizerindeki akist  Sekil-4’te
gOsterilmistir.

Bir belgede metrik sozciik olusum sikligi (TF)
bir 6zellik degeri olarak kullanildiginda, bir korpusda
(durdurma sozciikleri gibi) sikca goriinen sozciiklere
daha yiiksek bir agirlik atanma egilimi gdsterir. Ters
belge siklig1 (IDF), sik kullanilan sozciiklere daha
diisiik bir agirlik verdigi i¢in daha iyi bir dl¢timdiir.

IDF, egitim kiilliyatindaki belge sayisinin
verilen kelimeyi igeren belge sayisina oraninin
glinliigli olarak degerlendirilir. Bu sayilar1 bir
metrikte (TF/IDF) birlestirmek, belgede sik goriilen
ancak biitiincede nadir bulunan s6zciiklere daha fazla
Onem verir.

Bu, yapilandirilmamis metin verilerini her
Ozelligin bir metin 6rnegindeki bir unigramin TF-
IDF'sini temsil ettigi esit uzunluktaki sayisal 6zellik
vektdrlerine doniistiiriir.

Hash 6zelliklerini azalan diizende siralamak i¢in
Ki-kare puani islevi kullanilmistir ve ¢ikarilan tim
unigramlardan duygu etiketine gore en alakali ilk
2.000 ozellik dondiiriilmiistiir.

Modellerin egitimi ve degerlendirilmesi islemi
su sekilde ilerlemistir; Verileri iki alt kiimeye bolmek
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icin ilk Bélme modiilii kullanilmistir. 11k alt kiime
modeli egitmek icin kullanilmistir ve ikinci alt kiime,
bir sonraki adimda gelistirme/dogrulama kiimesi ve
test kiimesine boliinmektedir.

Veriler sirasiyla %70 ve %30 olarak ayrilmistir.
Ikinci alt kiime egitilen modelin performansini
degerlendirmek igin test kiimesi olarak kullanilmistir.
%30 veri Ornegi ikiye bolinmistir. Gelistirme
setinin ve test setinin her biri girdi verilerinin %215'ini
temsil etmektedir.

“Sweep” parametreleri altinda yatan 6grenme
algoritmas1 parametrelerinin optimum degerlerini
almak i¢in 6rnek denemede parametre tarama modu,
modiiliin parametre araliklarindan bir dizi egitim
caligtirmas1 gerceklestirmek igin “Rastgele” tarama
olarak ayarlanmistir.

Her bir parametrenin olas1 tiim degerlerini
kesfetmek icin bir parametre siipiirme modu olarak
“tlim 1zgara” segenegi kullanilmustir.

Sekil-5’te “Alic1 Isletim Karakteristik Egrisi”
(ROC - Receiver Operating Characteristic Curve)
verilmistir. Makine 6grenmesinde bir siniflandirma
probleminin performansinin degerlendirilmesinde
ROC egrisinden vyararlanilir. Bu egri modelin
tahmininin ne derecede iyi oldugunu agiklar. AUC,
“ROC Egrisi altindaki alan” anlamina gelir.
Kapsanan alan ne kadar biiyiikse, makine 6grenme
modelinin verilen smiflar1 ayirt etme yeteneginin de
o kadar iyi oldugu sdylenebilir.

ROC PRECISION/ RECALL LIFT

= Scored dataset

= Scored dataset to compare

True Positive Rate

False Positive Rate

Sekil 5. ROC egrisi
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ROC PRECISION/ RECALL LIFT

= Scored dataset

= Scored dataset to compare

8
g
£
Recall

True Positive False Negative Accuracy Precision ‘Threshold AUC

9486 2502 0.765 0.752 0.5 0.839
False Positive True Negative  Recall F1 Seore

Sekil 6. Hassasiyet/Geri ¢agirma egrisi
Sekil-6’da  Hassasiyet / Geri ¢agirma

(Precision/Recall) grafigi verilmistir. Hassasiyet/Geri
cagirma, smiflar ¢ok dengesiz oldugunda tahmin
basarisinin bir dlgiistidiir. Bilgi aliminda hassasiyet,
sonug alaka diizeyinin bir Glglisiiyken, geri ¢agirma,
gergekten alakali ka¢ sonucun dondiirtildiigiiniin bir
Olciistidiir. Egrinin altindaki yiiksek alan hem yiiksek
geri ¢cagirmay1 hem de yiiksek kesinligi (hassasiyeti)

(@)
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temsil eder; burada yiiksek hassasiyet, diisiik yanlis
pozitif oraniyla ve yiiksek geri ¢agirma, diisiik yanls
negatif oranmiyla ilgilidir. Her ikisi i¢in de yiiksek
puanlar, simiflandiricinin dogru sonuglar verdigini
(yiiksek kesinlik) ve ayrica tiim olumlu sonuglarin
¢ogunlugunu (yiiksek hatirlama) gdsterir.

Egitimli modellerin web hizmetleri olarak
dagitim akis1 ve ciktis1 Sekil-7’de gosterilmektedir.
Web hizmeti iki mod ile tiiretilebilir: RRS (istek-yanit
hizmeti) ve BES (toplu yiiriitme hizmeti). Adim 4'te
egitilmis N-gram TF metin modelini bir web hizmeti
olarak dagitilir. Web servis giris ve ¢ikis noktalari,
6zel Web Servis modiilleri kullanilarak tanimlanir.
Web hizmeti giris modiilii, deneydeki giris verilerinin
girecegi diigiime eklenir. Yirliitme R Senaryo
modiiliinde, Admm 2.2'de tanmimlanan aym
parametreler kullanilarak gerekli metin 6n isleme
adimlar belirtilir. Ozellik “hashing” modiiliinde,
“hashing Dbitsize” parametresi kullanilarak ayni
sayida bit ve Adim 3a’da tanimlanan parametre
kullanilarak ayn1 n-gram boyutu belirtilir. Web
hizmeti giris noktasi ayarlanir. Web hizmeti ¢ikis
noktast ayarlanir. Deneme tuvalinin altindaki “Web
Hizmetini Yayinla” segilir. “Unigrams TF-IDF”
tarafindan egitilmis model bir web hizmeti olarak
yayinlanarak kullanima alma islemi tamamlanmis
olur.

(b)

Sekil 7. Web hizmeti akisi (a) ve ¢iktisi (b)
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text_column

view as

ol

"Kabinin bulunmus
oldugu bélgede yanma
sensorleri
bulunmamaktadir.Yangin
sensorlerinin yakin bir
kismina

"Lazer kesimli test parcasi
nok gelmesi durumunda
acilma yuka test pargasi
Iskarta olmaktadir.Yeni
seviye lazer

'QA0T modul tzerinden
taleplerin agilmasi (Excel
rapor formati Gzerinde
calismada ve pdf dosyasi
sisteme

'30 mm denk gelicek
sekilde sablon yapilarak
1 cetvel ile konum belirleme
esnasindaki yasanan
zaman kayibinin

HER BOLGEDEN 3 ADET
OLCUM YERINE TEK BIR
ADET OLCUM ALINMASI.
(16*1)

Testler 24 saat
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4 Statistics

90
0
String Fea

Unique Values
Missing Values
Feature Type

4 Visualizations

label_column
Histogram

compare to| None

N ® W o 2 N

S & & & &

frequency

Sekil 8. “Duygu Etiketi” Histogram Grafigi

TARTISMA VE SONUC

Egitim igin gerekli veriler yiiklenip analiz
tamamlandiktan sonra Sekil-8’de gosterildigi gibi
“sentiment_label” histogram grafigi ¢ikarilmistir.

Etiketlerin temsil ettigi kiimeler asagidaki
gibidir;

0 = Oneriden hizli kaizene,

1 = Getirisi olmayan olumlu 6neri,

2 = Degerlendirilmek tizere havale,

3 = Devreye alinmayacak Oneri,

4 = Oneri

Histogram grafiginde goriildiigii gibi; en ¢ok
verilen Oneri ¢esidi “getirisi olmayan olumlu 6neri”
dir. Bu oneriler genellikle is sagligi ve giivenligi ile
ilgili olmaktadir. Ikinci siradaki en ¢ok verilen
Oneriler ise “Oneri” yani getirisi olan, firmaya kazang
saglayan onerilerdir. Ugiincii sirada “oneriden hizli
kaizene” yani c¢ok kisa siirede sonug¢ almabilen,
getirisi yiiksek oneriler bulunmaktadir. Dordiinci

sirada “degerlendirilmek {izere havale” edilen
Oneriler bulunurken, en az verilen Oneri tiiriiniin ise
“devreye alimmayacak oneriler” oldugu
goriinmektedir.
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Gunimiizde, c¢alisan Onerileri, inovasyon
sistemlerinin kritik bilesenlerinden biri olmustur.
Calisanlar, Onerileri ile kurumsal inovasyon
sistemlerine 6nemli katkilar sunabilmektedir. Yiiksek
katilim oranlari ise genellikle performans gostergesi
olarak takip edilmektedir. Zamanla miktar1 artan
calisan Onerilerinin degerlendirilmesi ve secimi de
zorlagmaktadir.

Bu asamada, makine 6grenmesi uygulamalari
onemli katkilar sunma potansiyeline sahiptir. Yapisi
ve kurumlar agisindan Onemi itibariyle, “calisan
Onerileri”, makine Ogrenmesi uygulamalart igin
oldukc¢a uygun veri setidir ve yiiksek katma deger
saglayacak niteliktedir.

Calisan oOnerileri, maliyet avantaji ile rekabet
ortaminda olduk¢a Onem arz etmektedir. Bu
calismada otomotiv endiistrisinden bir uygulama
sunulmustur.

Y1l igerisinde sisteme gelen ¢alisan Onerilerinin
sayilar1 binleri bulmaktadir. Calisan 6nerilerinin konu
modelleme yontemleri ile degerlendirilmesi bir
zorunluluk haline gelmektedir. Farkli endiistri
uygulamalari, gelecek ¢aligmalarin konusu olabilir.
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CIKAR CATISMASI BEYANI
Yazarlar bu makale ile ilgili herhangi bir ¢ikar
catismasi bildirmemektedir.

ARASTIRMA VE YAYIN ETiGi BEYANI
Yazarlar bu ¢aligmanin arastirma ve yayin etigine
uygun oldugunu beyan eder.
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