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Ozet. Cagr merkezlerine gelen cagrilarin sesten metne déniistiiriilerek kayit al-
tina alinabilmesi, goriigme metinleri lizerinde metin madenciligi tekniklerinin uy-
gulanmasina imkan vermektedir. Bu ¢alismada, sesten metne doniistiiriilmiis go-
riigme kayitlarindan goriigmenin igerigini duygu yoniinden (olumlu/olumsuz) de-
gerlendirebilen, miisteri memnuniyetini ve miisteri temsilcisi performansini on-
gorebilen, konu ve kelime agaglarini otomatik olarak ¢ikartabilen yeniden kulla-
nilabilir bir yazilim ¢er¢evesi anlatilacaktir. Bu ¢alisma sonucunda gelistirilen
yazilim gergevesinin Tiirk Telekom biinyesindeki ¢agri merkezi uygulamalarinda
kullanilmast hedeflenmektedir.
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Abstract. In these days, the ability to convert call records from voice to text al-
lows the application of text mining techniques on the call center text data. This
study proposes a reusable software framework that automatically extracts subject
and vocabulary from the conversation records that have been translated into sen-
tences and whose contents are evaluated emotionally (positive / negative), cus-
tomer satisfaction and customer representative performance. In consequence of
this study, it is aimed to use the developed software framework for call center
applications within Tirk Telekom.
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1 Giris

Sirketler, ¢cagr1 merkezlerine gelen ¢agrilar sayesinde miisterilerin sikayetlerini, goriis-
lerini ve isteklerini 6grenebilmekte ve miisterilerden gelen geri bildirimlere gore {iriin-
lerini ve/veya hizmetlerini iyilestirebilmektedirler. Bundan dolay1 ¢cagri merkezleri gir-
ketler i¢in en 6nemli iletisim kanallarinin basinda gelmektedir.

Sirketler miisterilerin geri bildirimlerine ulagmak icin gelen ¢agrilar1 incelemesi ge-
rekmektedir. Cagr1 merkezlerine gelen ¢agrilar giin icerisinde yiiz binleri bulmaktadir.
Mevcut durumda ¢agr1 merkezi yetkililerinin tek tek tiim ¢agrilari incelemesi miimkiin
olmadigi i¢in biiylik bir ¢agri kiimesi rastgele cagrilar secilmektedir. Bundan dolay1
sirketlerin tam anlamryla miisteri geri bildirimlere ulastiklarin1 séylemek oldukga giic-
tar.

Giliniimiizde, sesten metne doniisiim teknolojileri giderek daha basarili bir hale gel-
mesi ve ¢agri merkezlerine gelen c¢agrilarin sesten metne doniistiiriiliip saklanabilmesi
miigterilerin yasadiklar1 sorunlarla ilgili bilgilere erisilebilmesini kolaylastirmaktadir.
Bu ¢aligma kapsaminda miisteri memnuniyeti ve hizmet kalitesinin arttirilmasi i¢in me-
tin madenciligi teknikleri kullanilarak Cagri Merkezi Metin Madenciligi Yazilim Cer-
cevesi gelistirilmistir. Gelistirilen yazilim ¢ergevesi kullanilarak ¢cagri merkezi goriigme
kaydi metinleri tizerinden goériismenin igeriginin duygu yoniinden (olumlu/olumsuz)
degerlendirilmesi, miisteri memnuniyetinin ve miigteri temsilcisinin performansinin 61-
c¢lilmesi, konu ve kelime agaclarinin otomatik olarak ¢ikartilmasi amaclanmaktadir.

Bildirinin bundan sonraki béliimleri su sekilde diizenlenmistir: Tkinci béliimde lite-
ratiirde bulunan benzer ¢aligmalar hakkinda bilgi verilmistir. Uciincii boliimde gelisti-
rilen Cagr1 Merkezi Metin Madenciligi Yazilim Cercevesi ile ilgili detaylar paylasil-
mistir. Dordiincii boliimde gelistirilen yazilim ¢ergevesini kullanilarak yapilan 6rnek
calismaya ve bu ¢aligmanin sonuglarina yer verilmistir. Son bdliimde yapilan ¢alisma
sonucunda gelinen noktanin degerlendirmesi yapilmig ve gelecek donemde yapilacak
caligmalardan bahsedilmistir.

2 Benzer Calismalar

Duygu analizi, metin i¢erisinden goriis, duygu ve tutum gibi 6znel bilgilerinin ¢ikaril-
mast i¢in dogal dil isleme, metin madenciligi gibi yapay zeka tekniklerinin kullanildig1
bir aragtirma alanidir [1]. Duygu analizi alaninda makine 6grenmesi ve sozliik tabanlt
yontemlerle bir¢ok akademik ¢alisma yapilmigtir. Makine 6§renmesi tabanli yontemler
kullanilarak duygu analizi gergeklestirilirken, duygu yoniinden olumlu/olumsuz olarak
etiketlenmis veri kiimesi lizerinde makine 6grenmesi algoritmalart uygulanarak sinif-
landirma modeli olusturulmaktadir. Ardindan olusturulan model yeni 6rneklerin sinif-
landirilmasinda kullanilmaktadir. S6zliik tabanli yontemler ise daha 6nceden olusturul-
mus duygu sozciikleri igeren bir duygu sozliigiine dayali olarak duygu analizini gergek-
lestirmektedir. Metinde gecen sdzciik ve ciimlelerin anlamsal yonelimlerine dayali bir
hesaplama gergeklestirilerek duygusal siniflandirma yapilmaktadir.
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Duygu analizi alaninda makine 6grenmesine dayali yontemler kullanilarak yapilan
temel galismalardan biri Pang ve digerleri [2] tarafindan gergeklestirilmistir. Bu ¢alis-
mada, ¢esitli makine 6grenmesi yontemleri (SVM, Naive Bayes ve maksimum entropi)
IMDB platformundaki film yorumlarini igeren veri kiimesine uygulanarak film yorum-
lar1 olumlu-olumsuz olarak siiflandirilmistir. Uygulanan yontemlerin basarimlari ve
performanslari kiyaslanmistir. En yiiksek dogru siniflandirma oraninin %82,9 ile destek
vektor makinesi (SVM) yontemi uygulandiginda elde edildigi goriilmiistiir. Tiirkce i¢in
benzer yiiksek lisans tez caligmalar1 gergeklestirilmistir. Eroglu calismasinda destek
vektdr makineleri yontemini ve N-gram modelini kullanarak %85 basar1 ile Beyazperde
platformundaki film yorumlari olumlu-olumsuz olarak siniflandirilmistir [3]. Akbas ise
calismasinda Tiirkce tweetler iizerinde kisiler ve basliklar hakkindaki alt konulari ¢ika-
r1p bu konular1 duygu kutbuna gore gruplayabilmistir [8].

Vural ve digerleri [4] ¢aligmalarinda Tiirkge filim yorumlarini sozliik tabanli yon-
temle duygu analizi yapmiglardir. SentiStrength Kiitiiphanesini Tiirk¢e’ye g¢evirerek
film yorumlarini olumlu-olumsuz olarak siniflandirmiglardir. Eroglu’nun ¢alismasinda
kullandig1 Beyazperde platformundan alinan veri kiimesine kendi yontemlerini uygu-
layarak %76 basari elde etmislerdir.

Ergiin ve arkadaslar1 [5] yaptiklart calismada, s6zciik tabanli yontemlerden yararla-
narak internetteki tliketici yorumlar: tizerinden duygu analizi yapmuslardir. Tiiketici yo-
rumlarimin metinleri igerisinde tiriin 6zelligini gdsteren kelimeler ve olumlu-olumsuz
anlamli sifatlar belirlenmistir. Uriinii niteleyen sifatlar temsil ettikleri memnuniyet de-
recelerine gore puanlanmistir. Niteleyen ve nitelenen kelimelerin tespiti i¢in agik kay-
nak kodlu Zemberek Kiitiiphanesi [6] kullanilmis ve Tiirkce dilbilgisine gore agag ya-
p1s1 olusturulmustur. Agag yapisi iizerinde Derinlik Oncelikli Arama algoritmasi kulla-
nilarak {irliniin herhangi bir 6zelligine iligkin memnuniyet derecesini ifade eden sayisal
bilgiler hesaplanmustir.

Eliagik ve Erdogan [7] ¢alismalarinda makine 6grenmesi tabanli bir yontemle Twit-
ter’daki Tiirkce finans iletilerinin duygu kutbunu (pozitif, negatif) belirlemislerdir. Ca-
lisma kapsaminda finans konusunda uzman kisiler tarafindan 1501 negatif, 907 pozitif
Tiirkce kisa iletinin bulundugu veri kiimesi olusturulmustur. Ozellik ¢ikartmak igin
unigram ve bigram, 6zellik segmek icin PMI (Point-wise Mutual Information) yontemi
kullanilmistir. Ozellik ¢ikarma ve se¢me islemlerinden sonra 35030 6zellikten olusan
Ozellik kiimesi elde edilmistir. Bu ¢aligmada, destek vektdr makinesi tabanli bir duygu
smiflandirma yontemi kullanilarak %73,63 basari orani ile duygu kutbu belirlenmistir.

Literatiirde yapilan benzer ¢alismalar duygu kutbuna gore kategorize etme ve simif-
landirmayla ilgilidir. Bu ¢alismadaysa ¢agr1 merkezlerindeki goriismelerin duygu yo-
niinden (olumlu/olumsuz) degerlendirilmesi yaninda miisteri memnuniyeti ve temsilci
performansinin 6l¢imlenmesi, gériismelerde gegen konularin tespit edilmesi hedeflen-
mistir. Ayrica bu islevlerin yeniden kullanilabilir bir yazilim g¢ergevesi tarafindan su-
nulmasi ¢alismamizda 6nerilmektedir.
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3 Cagr1 Merkezi Metin Madenciligi Yazihm Cercevesi

Bu caligma kapsaminda ses kayitlarina iligkin sesten doniistliriilmiis metinlerin sinif-
landirilmasi ve igeriklerinin degerlendirilmesi i¢cin Cagr1 Merkezi Metin Madenciligi
Yazilim Cergevesi gelistirilmistir?.

Ganigme Veri Madenciligi

L=t Cergevesi

Durygu Biigl Konu
anaitzl Galkanm
Bliagani Eflagani Bliagani

Sekil 1. Cagr1 Merkezi Metin Madenciligi Yazilim Cergevesi

Bu ¢alisma kapsaminda ses kaydi metinlerinin {izerinde metin madenciligi teknikleri
uygulanarak metinlere iliskin yeni 6zellikler elde edilmektedir. Metinlerden ¢ikarilan
yeni 6zelliklerle beraber gozetimli makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak goriis-
menin havasimin, miisteri memnuniyetinin ve temsilci performansinin tahmin edilmesi
i¢in siniflandirma ve regresyon modelleri olusturulmustur. Siniflandirma ve regresyon
modellerini olusturup ¢iktilart elde etmek i¢in Cagr1 Merkezi Metin Madenciligi Yak-
lasimi [10] uygulanmistir. Ayrica sorun/sikayet bagliklarinin belirlenmesi i¢in konu ve
kelime agaglarinin otomatik olarak ¢ikarilmustir.

Bu boliimiin alt bagliklarinda Cagr1 Merkezi Metin Madenciligi Yazilim Cergevesi
ile siniflandirma ve regresyon modellerine eklenen 6zelliklere ve sorun/sikayet baslik-
larinin belirlenmesine iliskin ayrintili bilgilere yer verilmistir.

3.1  Ses Kayitlarimin Meta Ozelliklerinin Eklenmesi

Veri kiimesinde yer alan ses kayitlarinin meta 6zellikleri miisteriyle, miisteri temsilci-
siyle veya dogrudan goriismenin kendisiyle ilgili tanimlayici istatistiksel 6zelliklerdir.
Ses kayitlarinin meta 6zellikleri sesin analizi sonucunda ortaya ¢ikmustir. Caligma kap-
saminda meta 6zelliklerin tamami gézden gecirilmis ve tahmin modellerinde kullanil-

1 Bu calismada kullanilan sesten metne ddniistiiriilmiis veriler Tiirk Telekom Grubu sirketle-

rinden AssisTT A.S. tarafindan saglanmustir.
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maya uygun olanlar belirlenmistir. Gorliigmenin analizi sonucunda ¢ikarilan meta 6zel-
liklere konusma siiresi, konugmalarin {ist {iste gelme siireleri, monotonluk, sinirlilik
yerleri ve sinirlilik yuzdeleri 6rnek olarak verilebilir.

Veri kiimesindeki biitiin 6zellikler tahmin modellerinde kullanilmasi i¢in uygun de-
gildir. Ozelliklerin bir kismu sayisal degerler igermektedir ve dogrudan smiflandirma
modeline girecek durumdadirlar. Sayisal olmayan &zellikler 6nislemeden gegirilerek
say1sal hale getirilmistir. Boylece sayisal olmayan 6zellikler de tahmin modellerine gi-
rebilecek duruma getirilmistir.

3.2 Ses Kayitlarimin Metin Tabanh Ozelliklerinin Eklenmesi

Caligsma kapsaminda veri kiimesindeki meta 6zelliklerin yan1 sira konugmanin miisteri
ve temsilci metinlerinden ¢ikarilan 6zelliklerle birlikte 6zellik kiimesi zenginlestiril-
mistir ve tahmin dogrulugu artirilmaya ¢alisilmistir. Metin tabanli 6zellikler ¢ikarilir-
ken ii¢ farklt metin madenciligi teknigi uygulanmistir. Uygulanan metin madenciligi
tekniklerine iligkin ayrintilar agagida verilmistir. Bu baslik altinda verilen metin tabanlt
ozellikler 6rnek olmakla birlikte eldeki veriye gore daha farkli 6zellikler eklenebilecek-
tir veya bu 6zelliklerden bazilar1 kullanilamayabilecektir.

Duygu analizi ile yeni 6zellikler elde etme. Duygu analizi modelleri serbest metin
verileri lizerinde olugturulmaktadir ve metinlerin duygu yoniinii tahmin etmede kulla-
nilmaktadir. Bu modeller kullanilarak bir climlenin duygu yonii pozitif/negatif ekse-
ninde tahmin edilebilmekte ve bu tahminin kuvvet derecesini gosteren skorlar elde edi-
lebilmektedir. Duygu analizi modelleri gozetimli [11][12][13] veya gozetimsiz
[13][14][15] siniflandirma modelleri olarak olusturulabilmektedir. Duygu analizi mo-
delleri olusturulduktan sonra ses kaydi metinlerindeki ciimlelerin duygu yonii 6l¢iilerek
her ses kaydina ait ¢esitli istatistikler ¢ikarilmaktadir. Cikarilan bu istatistikler elde edil-
meye ¢aligilan 6zellik kiimesinde birer 6zellik olarak degerlendirilmektedir.

Ses kaydi metinlerindeki butun ctimleler duygu analizi modelinden gegirilmektedir
ve bu modelin verdigi skorlar (0 ile 1 arasinda) kullanilarak yeni 6zellikler hesaplan-
maktadir. Yeni 6zellikler hem miisteri hem de temsilci metinleri i¢in ayr1 ayr ¢ikaril-
maktadir. Asagida duygu analizi ile elde edilen 6zellikler agiklamalartyla birlikte veril-
mektedir.

— Negatif/Pozitif yiizdesi: Negatif/Pozitif olarak tahmin edilen ctimlelerin sayisinin
metin i¢inde gegen toplam ciimlelerin sayisina oraniyla hesaplanmaktadir.

— Ortalama negatif/pozitif skoru: Negatif/Pozitif olarak tahmin edilen ciimlelerin
skorlarimin metin iginde gegen tiim ciimleler bazinda ortalamasi alinarak hesaplan-
maktadir.

— Toplam negatif/pozitif skoru: Negatif/Pozitif olarak tahmin edilen cimlelerin
skorlariin toplami1 alinarak hesaplanmaktadir.

Ayirt edici kelimeler ile yeni 6zellikler elde etme. Ses kaydi metinleri i¢in 6zellik
kiimesi olusturma siirecinde kullanilan diger bir metot ayirt edici kelimeleri tespit etme
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yontemidir. Bu metodun uygulanabilmesi i¢in ses kaydi metinlerinin olumlu/olumsuz
olarak etiketlenmis olmas1 gerekmektedir. Etiketlenmis ses kaydi metinleri {izerinde
WLLR (Weighted Log Likelihood Ratio) [16][17] teknigi uygulanarak her bir etiket
smift i¢in ayirt edici kelimeler tespit edilebilir ve daha sonra bu kelimeler her sinif igin
olusturulacak tahmin modelleri i¢in birer 6zellik olarak kullanilabilir.

Metin iizerinden onceden belirlenmis kurallar ile yeni 6zellikler elde etme. Ses
kaydi metinleri iizerinden 6nceden belirlenmis kurallara gére yeni ozellikler ¢ikaril-
maktadir. Asagida tahmin modellerinde bulunan 6zellikler agiklamalariyla birlikte ve-
rilmektedir.

— Kelime sayisi: Ses dosyasindaki toplam kelime sayisini yansitmaktadir.

— Temsilcinin goriismeyi olumlu sonlandirmasi: Temsilcinin gérliigmenin sonuna
dogru miisterinin sorununa yardimei1 olacak veya yonlendirici sekilde davranip dav-
ranmadigina, son ciimlelerde bazi kelimelerin sdylenip sdylenilmedigine bakilir.

— Miisterinin goriismeyi olumlu sonlandirmasi: Konusmanin sonuna dogru miiste-
rinin olumlu ciimleler sdyleyip soylemediginin tespiti i¢in kullanilir. Miisteri konus-
may1 kapatirken naziklik iceren bazi kelimeleri sdyleyip soylemedigine bakilir.

— Goriismenin olumlu sonlandirmasi: Yukaridaki iki 6zellik dikkate alinarak konus-
manin sonuna dogru hem miisterinin hem de temsilcinin davranisi 6l¢iiliir.

— Negatiflik/Pozitiflik: Konugsmadaki olumsuzluk/olumluluk sayisini belirten 6zellik-
tir. Onceden belirlenen kotii/iyi kelime listesi kullamlarak belirlenir. Goriismedeki
herhangi bir climlede kotii/iyi kelimelerden birisi gegiyorsa bu 6zelligin degeri bir
artirilir.

— Kibarhk: Temsilcinin miisteriye karst ne kadar kibar davrandigina, kibarlik ifade
eden kelimeleri kullanip kullanmadigina bakalir.

— Telefonun kapanmasi: Miigterinin konusmay1 olagan bir bi¢imde sonlandirip son-
landirmadigina bakilir.

3.3  Sorun/Sikayet Bashklarimnin Belirlenmesi

Cagr1 merkezlerinde elde edilen veri kiimelerinin biiyiikliigii olduk¢a fazladir. Buna
ragmen bu veri genellikle etiketlenmemis haldedir. Diger yandan ses kayitlarinda gegen
miisteri sorunlariin siniflandirilmasi ve daha dnceden belirlenmis sorun basliklartyla
iliskilendirilmesi olduk¢a 6nemlidir. Hali hazirda hangi konusmanin hangi sorun basli-
giyla iligkili oldugunu belirlemek i¢in her bir sorun basligi i¢in kelime agaglari olustu-
rulmasi gerekmektedir. Hem etiketsiz veri {izerinde ¢aligsmasi hem de belirli bir dokii-
man kiimesi tizerinde konu bagliklarin1 gdzetimsiz bir sekilde tespit etmesi nedeniyle
konu modelleme [19] tekniginin bu veri seti lizerine uygulanmasina karar verilmistir.
Konu modelleme tekniginin uygulanmasi icin Mallet [20] kiitiiphanesinden yararlanil-
mistir. Bu teknigin uygulanmasi neticesinde biitiin dokiiman kiimesinde yer alabilecek
konu bagliklarinin tespiti, bu konu bagliklarini temsil edecek kelime listeleri ve her bir
dokiimanin her bir konu basligiyla iligkili olma oranlar1 elde edilmektedir. Belirlenen
konu bagliklar1 ¢agr1 merkezi alanindaki sorun basliklariyla eslestirilebilir ve boylelikle
sorun bagliklariyla ilgili kelime agaglar1 otomatik olarak elde edilmis olunur. Diger
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yandan her bir ses kaydinin daha ¢ok hangi sorunla ilgili konusmayi icerdigi tespiti
yapilabilir.

4  Ornek Cahsma

Tahmin modellerinin olusturulmasi icin ilk olarak ses kayit dosyalarinin etiketlemesi
ve metin madenciligi teknikleri kullanilarak 6zellik vektorlerine doniistiiriilmesi islem-
leri tamamlanmustir. Ozellik vektdrlerine doniistiirme siirecinde bir 6nceki boliimde an-
latilan 6zellik ¢ikarma yontemleri ve yine ayni boliimde bahsedilen 6zellikler kullanil-
migstir. Etiketleme islemi ise gériismenin havasi olumlu/olumsuz, miisteri memnuniyeti
ve temsilci performansi ise 1 ile 5 arasinda olacak sekilde derecelendirerek tamamlan-
mugstir. Etiketleme calismalari sonucunda 400 tane ses kaydi olumlu/olumsuz olarak eti-
ketlenmistir. Bu 6rneklerden 92 tanesi olumsuz, kalan 308 tanesi ise olumlu olarak tes-
pit edilmistir. Bu asamada iki farkli deney gergeklestirilmistir. Her iki deneyde de gap-
raz dogrulama (cross validation) teknigi kullanilarak egitim ve test veri kiimeleri belir-
lenmistir.

Birinci deneyde Karar Agaci (Decision Tree), Destek Vektor Makineleri (SVM), K
En Yakin Komsu (KNN), Lojistik Regresyon (Logistic Regression), Rasgele Orman
(Random Forest) algoritmalar1 denenerek goriismenin havasini tespit etmek i¢in en ba-
sarili siniflandirma algoritmasi belirlenmeye caligilmistir. Sekil 2'de denenen algorit-
malarin siiflandirma basarilariyla ilgili sonuglar gosterilmektedir. Bu sonuglara gore
%82 dogruluk ile az bir farkla en basarili siniflandirma SVM algoritmasi olmustur.
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Sekil 2. Dengesiz veri kiimesi bagari ylizdeleri
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Ikinci deneyde olumlu ve olumsuz sayisiin dengeli/esit olacak sekilde veri kiimesi
diizenlenmistir. Veri kiimesi diizenlikten sonra siniflandirma algoritmalar1 tekrar karsi-
lastirilmigtir. Karsilastirma sonuglari incelendiginde SVM ve Lojistik Regresyon me-
totlarinin digerlerine gore daha basarili sonuglar elde ettigi gézlemlenmistir.
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Sekil 3. Dengeli veri kiimesi basari yiizdeleri

Sekil 4'deki grafikte algoritmalarin olumsuz goriismelerin tahminine iligskin dengeli ve
dengesiz veri kiimeleriyle yapilan deneylerdeki basari yilizdeleri yer almaktadir. Den-
geli veri kiimesi kullanilarak olusturulan siniflandirma modellerinde genel tahmin ba-
sarist agisindan diislis goriilse bile olumsuz goriismelerin tahmin etmedeki basar1 yiiz-
desinde kayda deger artig oldugu goriilmektedir. Olumsuz goriismeleri siniflandirmada
en basarili algoritmalarin Karar Agaci ve Lojistik Regresyon oldugu tespit edilmistir.
Ayrica, tiim siniflandirma algoritmalarinin dengeli veri kiimeleriyle beraber kullanildi-
ginda olumsuz goértismeleri tahmin etmedeki basar yiizdeleri dengesiz veri kiimelerinin
kullanima gore artis gdstermistir. Ornegin, genel basar agisindan en iyi algoritma olan
SVM sonuglari incelendiginde dengesiz veri kiimesi kullanildigi zaman olumsuz go-
rlismeleri dogru tahmin etme basgaris1 %27 iken dengeli veri kiimesi ile yapilan deneyde
basarinin %67’e ¢iktig1 gdzlemlenmistir.
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Sekil 4. Olumsuz goriisme tahmininde basari yiizdeleri

Etiketleme siirecinde konusmanin igerigi dikkate alinarak 1 ile 5 arasinda derecelendi-
rilen miisteri memnuniyeti ve temsil performanst degigkenlerinin tahmini i¢in Lineer
Regresyon algoritmast kullanilarak regresyon modelleri olusturulmustur. Misteri
memnuniyeti ve temsilci performansi degiskenlerinin bagiml, 6zellik kiimesinde yer
alan diger 6zelliklerin bagimsiz degisken oldugu regresyon modellerinde ilk 320 6rnek
Ogrenim kiimesi i¢in son 80 drnek ise test kiimesi i¢in kullanilmigtir. Miisteri memnu-
niyeti ve temsilci performansi degiskenleri i¢in bu deneyle ilgili sonuglar asagidaki tab-
loda verilmistir.

Tablo 1. Regresyon modeli sonuglari

Degisken Varyans Ort. Mutlak Hata Ort. Karesel Hata
Miisteri Memnuniyeti -0,06 0,68 0,66
Temsilci Performansi -0,01 1,12 1,81

Regresyon modelinin sonuglart incelendiginde miisteri memnuniyetinin ve temsilci
performansinin diigiik varyans degeri ile tahmin edilebildigi goriilmektedir. Ortalama
mutlak hata ve ortalama karesel hata metriklerine bakildiginda regresyon modelinin
miisteri memnuniyetini temsilci performansina gére daha basarili bir sekilde 6lgebildigi
g6zlemlenmektedir.
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Ses kayitlarini igeriginde gegen sorun/sikayet basliklarinin tespit edilmesi i¢in Mallet
kiitiphanesinden faydalanarak konu modelleme teknigi uygulanmistir. Bu yaklasimi
uygulamak i¢in her bir ses kayd1 bir dokiiman olarak diisiiniilmiistiir. Farkli bir yakla-
sim olarak miigterinin konugma metni veya temsilcinin konugma metni ayr1 ayri dokii-
man olarak da disiiniilebilir. Gézetimsiz olarak gerceklesen ve etiketsiz 6000 ses kaydi
iizerinde inga edilen bu modelle ilgili konu basliklarini temsil eden kelime listeleri ve
bu konularin tahmini isimlendirmesi agagidaki sekilde gosterilmistir.

KonuNo  KonuAgwhg Anahtar Kelimeler Tahmini Karu
evet nokta internet yiz bes dns ofir otz bagiant doksan diyor kablosie anda sarun bigEayar
il 00856 yok baglants sayf kablou dart Anza {Badtant sonunu
iz evet bes dart atblork ot sfr numaras seen yirmiyetms &5 hametdolean t2efn
1 049116 numara numarasn bey hat
intal icin istiyarum imza glin gerekiyor iglemi tiirk buradan icerisinde bagwruanda it yok
2 015778 tekrar s iptalini ettirmek stmek hattne o
randevu naldl igin daniis bugiin Agi yirmi gin gan evet saat ayn glinker kayt ierisinde
3 03172 kaydni gikayet gind konuyta bes Rand=vu
fatura Gdeme hattnz dolay faturanz ctomatik akéf tane diarak Gdenmenmis yirmi kapd
4 019142  dedim aym tarihi ra kontrd kredi gin faturam Odenmamis Fatra
ra i dart evetbag e 8 et doreti bin lontrol yiz olarak yetmis iniemet fatua
5 027283 tashiiift doksan aymess Fatura Sorgulama
kinci me il miyim olark bina Gnceki evienmeden fatura harfini annenizinigin nokta Gg=nebir
6 026349  Farfi aidugunuz umarzs evet gliveniginiz soyadinm kom Bigi Diogrulama
] alarak sakakevet mahaes bina glemi adres daine wirm dart numaras sleming adres
7 011485 === mahalls dorst devam kat Nale
vzt bey ediyorum gl kantrol anda olarak davam iyi saShyarum m ginler teselddir miyim
8 03353 konwyia tarafinga yardima dakah sem ekl
tiviuster yok bigi misiniz milzik almak Sirk thet peki haldonda vermek dzel devamanay  DiBer Hizmether Bilglendirma (Thibu,
9 010605 sedecs dbonsFkbiglandinme gt yer TTNET Mizk vh.)
anza g sonun roblam kaydi kaynakh konirol kaydnm modam kapma agk intemet sast beg
1 024884 ek teknik sinyal slinekli shonb 2kip A {intemet baSanbsnm kogmas)
ey yok byl gmd anbyorumnas] ded sekiide de5i dedizim bakn hanimafendi gin kayt igh
U 0353 tekarigte highir skayet migeri Syt bayd
iyi ginler mtegekkir evet miyim hanm yandmo ederim Esetiniar ign kontol ediyorum
2 11375 aksamiar dgranehir hat nasl mm bey na
midem intamnet yamor anda modemi agk yok evet snyal kartral kapate g9 direkt mademe
3 021949 modemin ads yanmeyor dsl yanip kablo Anza |Madzm anzas)

tebefion intamet tirk ilgli dort ign Elefonu m bey yok ginler sabitiyi smdi 2 kork thet
14 034213 teefonlaintematz nas
vzt kullania sife adi modam yi kablosw nokia net gfrenizi giris kurubum gfreyi simdi

5 017703 yamyorkilk doksan Ekrar yeni dart Kurdum
dandurma Rt glin hatbne aktif hale hatbna ginklk sire dolsan devam 2t intam et tekrar
16 008078 itibariyle igarisinde yirmi siires bin dondumak (el Dondurma

el gigatyte paket kullanim kampanya doksan dirt gegis modem magabite beg adl yeimis
7 013484 yirm b evetnternat magalit bmitsz pakete Famgamya
larak T memigin gl geneyor sekid Tk bununla dzerinden ek fand: ginkl sistem
15 04303 faynach buradan efzr ses tekrar hanm
evet gmdigey 22 yok anda de3] ign bey anladm 30yls pek qinkl 0y sl iste haman
] 105673  [oakahm massa

Sekil 5. Konu modelleme sonucu tespit edilen konular ve kelimeler
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5 Sonuc¢

Cagr1 merkezi goriigsme kayitlarina iliskin veriler giiniimiizde bir¢ok kurum tarafindan
elde edilmekte ve sesten metne doniistiiriilerek saklanmaktadir. Bu ¢caligma kapsaminda
gelistirilen Cagr1 Merkezi Metin Madenciligi Cercevesi, metin madenciligi ve makine
Ogrenmesi algoritmalar: kullanilarak goriisme kaydi metinlerinin analiz edilmesini i¢in
bir altyap1 sunmaktadir. Bu calisma sonucunda ortaya ¢ikan yazilim ¢ergevesi kullani-
larak Tiirk Telekom Cagri Merkezine gelen cagrilarin goriismenin havasinin
olumlu/olumsuz olmasi, miigteri memnuniyeti ve temsilci performansi agilarindan de-
gerlendirilebilecek bir platform gelistirilmesi amaclanmaktadir. Oniimiizdeki donemde
Turk Telekom biinyesinde gelistirilecek Ar-Ge proje sonunda kapsamli bir iiriin ¢ika-
rilmasi planlanmaktadir. Ayrica ¢agri merkezi verileri diginda farkli kaynaklardan (sos-
yal medya, e-posta, anketler vb.) elde edilecek miisteri goriislerini igeren metin tabanlt
verilerinin de gelistirilecek platforma entegre edilmesi degerlendirilecektir.
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