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Ozet. Yazilim firiinleri ile ilgili sorunlarin kayit altma almarak takibi ve
¢oziimlenmesi igin gesitli platformlar mevcuttur. Bu kayitlarin, ilgili platformlar
aracihigiyla, biyiik bir yazilim sirketindeki hangi ekibe iletilmesi gerektigi,
kaydin ¢oziimiinde vakit kaybina neden olabilen Onemli bir operasyonel
sorundur. Softtech A.S. sahipligindeki yazilim iiriinlerine ait sorunlarin takibi de
bir olay kayd: takip platformu araciligiyla yapilmaktadir. Gelen kayitlarin
girisleri teknik olmayan yardim masasi galisanlarinca yapilmakta ve ilgili yazilim
ekibine yonlendirilmektedir. Kaydi agan ¢aliganlar kayitla iligkili yazilim tirtin
kodu ve platform kodu bilgisi girislerini yapmakta, bu girisler kaydin hangi
yazilim ekibine atanacagini belirlemektedir. Ancak girig yapan kisilerin {irlin
kodu ve platform kodu ile ilgili detayl bilgi sahipligi bulunmamasinin yaninda,
hatali giris yapilmasi1 kaydin farkli ekipler arasinda dolasmasina ve geg
¢oziilmesine neden olabilmektedir. Bu ¢alisma ile {iriin kodu ve platform kodu
girislerinin otomasyonu hedeflenmistir. Yapilan kapsamli testler sonucunda %66
f-skor ve %67 dogruluk degerlerine ulagilmustir.

Anahtar kelimeler: metin madenciligi, siniflandirma algoritmalari, yazilim olay
takip.

The Automation of the Process of Determining Product
and Platform Codes for Issue Records

Abstract. There are various platforms for tracking and solving issue records
related to software products. It is an important operational issue in a large
software company, to which team the record should be assigned on these
platforms, which can lead to a waste of time in the solution of the record. The
tracking of software products of Softtech A.S. are also done on such an issue
tracking platform. The issues are entered by non-technical help-desk staff and
forwarded to related software team. The help desk staff enter software product
code and platform code for the records and this information is used in assigning
the records to the related software teams. But the staff entering the issues don’t
have detailed information about the product and platform codes, and wrong
entrance causes assigning the records to wrong teams. Since the record may
circulate between different teams, this is thought to have an effect on the late
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solution of records. In this study, it’s aimed to automate the process of assigning
product and platform codes for issue records. As a result of comprehensive tests,
66% f-score and 67% accuracy were obtained.

Keywords: text mining, classification algorithms, software issue tracking.

1 Giris

Yazilim uygulamalarina iligkin sorunlar1 takip etmek icin olay kayitlari veya hata
raporu takip sistemleri kullanilmaktadir. Proje veya yazilim sirketi kiiglikse excel
tablolar1 izleme ve takip icin yeterli olabilmektedir. Ancak biiyiik bir proje veya sirket
s6z konusu oldugunda olay kaydi takip sistemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Olay kayitlarmin takibi i¢in ¢esitli sistemler bulunmaktadir. Biiyiik yazilim
sistemlerinde bu takibin zorlugunu anlamak i¢in Bugzilla’y1 inceleyebiliriz. Bugzilla,
acik kaynakli bir web tarayici projesi olan Mozilla ile ilgili olusan sorunlari takip etmek
icin kurulmus bir olay kayit takip sistemidir [1]. Bugzilla'nin gosterge panelini
inceledigimizde [2], ¢oziilmiis binlerce sorun oldugu gibi, ilgilenilmeyi ve ¢oziilmeyi
bekleyen de binlerce sorunun hala sirasin1 beklemekte oldugunu gérmekteyiz.

Yeni bir sorun bildirildiginde ilgili arayiiz aracilifiyla kaydin girisi yapilir ve
¢oOziilmesi icin ilgili ekibe veya gelistiriciye atanir. Bu atama islemi ¢ogunlukla
araylizden yapilir ve sirket biyiikk oldugunda ve sistemde dogru yazilim ekibini
tanimlayan birgok {irlin ve platform bulundugunda zaman alici ve sikict bir gorev
olabilmektedir. Diger bir sorunsa dogru ekip segilmediginde kaydin farkli ekipler
arasinda dolagabilmesi ve bu durumun kaydin ¢6ziim siiresini uzatabilmesidir.

Softtech A.S.’nin hizmet verdigi ana sektor bankacilik sektorii olup sisteminde
tammli gok sayida farkli iiriin ve platformlar bulunmaktadir. Ornek vermek gerekirse
“Kredi Kart1” bir iiriinii, “ATM” veya “Internet Sube” ise platformu ifade etmektedir.
Uriin ve platform kombinasyonu, kaydi ¢dzecek olan sorumlu ekibi tanimlamakta,
ancak kayitla ilgili dogru iiriin kodu ve platform kodunun tespitinde yukarida anlatilana
benzer sorunlar yasanmaktadur. Tlgili iiriin ve platformlar kaydi agan BT yardim masasi
personeli tarafindan araytizden belirlenmektedir.

Bu ¢alismada amag, agilan olay kayitlari ile iligkili tirin ve platform kodlarinin
belirlenmesi siirecinin otomasyonudur. Amag¢ yardim masast personeli tarafindan
araytizden elle girilen ilgili kodlari, konu ve agiklama kisimlarindaki metin bilgilerini
kullanarak tahmin etmek oldugundan, ilgili metnin, metin madenciligi teknikleri ile 6n
islemden gecirilmesi gerekmektedir. On islemden gegirildikten sonra iiriin ve platform
kodlarin1 tahmin etmek i¢in makine 6grenme algoritmalari kullanilmig ve sonuglari
karsilagtirtlmigtir.

Bu ¢alismanin ii¢ konuda katkis1 bulunmaktadir:

1. Ayni anda tahmin edilmesi gereken iki ayrt sinif oldugundan, bu iki sinifin
kombinasyonlarini tahmin etmek i¢in {i¢ farkli yaklasim 6nerilmis ve sonuglari
karsilastirilmistir.

2. Bu smiflar yalnizca konu bilgisi kullanilarak tahmin edilmis, sonrasinda hem
konu hem de agiklama bilgisi kullanilarak tahmin edilmis ve sonuglar
karsilastirilmistir.
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3. Bu iki siifin belirlenmesi bir servis aracilifiyla yapilabilir hale gelmistir. Bu
servisin sisteme entegre edilmesi ile birlikte, arayiizden yiiriitiilen operasyonel
stire¢ ortadan kalkacak ve bu durum verimliligi artiracaktir.

2 llgili Cahsmalar

Olay kayitlarinin atanmasi ile ilgili olarak bugiine kadar ¢esitli ¢alismalar yapilmustir.
Anvik, Hiew ve Murphy [3] yazilim gelistiricilerin ¢6ziimledikleri kayit tiplerini
ogrenmek i¢in makine dgrenmesi algoritmalari uygulamiglar ve iki farkli proje i¢in
%57 ve %64 kesinlik (precision) seviyelerine ulasnuglardir. Baysal, Godfrey ve Cohen
[4] kullanicilarin meveut is yiiki, deneyimleri, uzmanliklar1 gibi bilgileri kullanarak
kayd1 uygun kullaniciya otomatik olarak atayan bir sistem 6nermislerdir. Matter, Kuhn
ve Nierstrasz [5] yazilhim gelistiricilerin kaynak koduna yaptiklari katkilar ile iligkili
sozciikleri ve olay kayitlarindaki sézciik bilgisini kullanarak olay kayd: ile ilgili
uzmanlig1 olabilecek gelistiricileri tahminlemislerdir. Bhattacharya, Neamtiu ve
Shelton [6] kayit atama siirecini otomatiklestirmek i¢in makine 6grenme algoritmalari
ve grafik temelli bir model kullanmis ve % 86.09 tahmin dogrulugu elde etmislerdir.

Zhou ve arkadaslar1 [7], yaptiklari ¢aligmanin ilk kisminda, yalnizca konu bilgilerini
kullanarak hata raporlarin1 siniflandirmiglar, agiklama alanini bu simiflandirmada girdi
olarak kullanmamuglardir. Bir satirlik bilgi iceren konu alaninin, raporlarin
smiflandirilmasinda agiklama alaninda gecen bilgi ile ayn1 temel bilgileri sagladigini
Onermislerdir. Yaptigimiz ¢alismada, yalnizca konu bilgisini kullanarak siniflandirma
ve hem konu hem de agiklama bilgilerini kullanarak simiflandirma kiyaslanmisg ve
yapilan 6nermenin kullandigimiz veri i¢in de gegerli olup olmadig1 sinanmustir.

Bu calismada tahmin i¢in metin verisi kullanildigindan metin madenciligi
tekniklerine ihtiya¢ duyulmustur. [8] ve [9] 'da, olay kayitlarinin analizinde, metinler,
dizge parcalama (tokenization), durak kelimeleri ¢ikarma (Stop-word list) ve kok bulma
(stemming) islemlerinden gegirilmis ve bir vektdr uzayr modeli elde edilmistir. Benzer
sekilde, calismamizda tiim kayitlar ayni siirecten gegcirilmistir. Yazilim g¢alismasi
Python programlama dili ile yapilmis ve Tiirk¢e kelimeler i¢in de hazirlanmig Python
kiitiiphaneleri [10] [11] kullanilmustir.

TF-IDF, bir kelimenin, her bir kayit i¢in 6énemini belirten bir metriktir [9]: Burada
TF terim frekansi (term frequency), IDF ise ters dokiiman frekansidir (inverse term
frequency) ve asagidaki sekilde hesaplanir:

TF(t)= Kayitta t teriminin kag kere gectigi / Kayittaki toplam terim sayist [12]
IDF(t) = log_e(Toplam kayit sayis1 / I¢inde t terimi gecen kayit sayis1) [12]
TF-IDF(t) = TF(t) * IDF(t) [12]

Her bir kayit igin tf-idf vektoriinii elde ettikten sonra makine 6grenme algoritmalari
kullanilir ve performanslar1 karsilastirilir. Bu ¢alismada K-NN, Lojistik regresyon,
Smiflama ve regresyon agaglar1 (CART), Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri
(SVM) ve Cok Katmanli Perseptron (MLP) algoritmalari se¢ilmistir [16].

K-NN algoritmasinda, tahmin edilmek istenen veriye en yakin mesafedeki, dnceden
se¢ilmis K adet 6grenme verisinin sinifina bakilarak bu yeni kaydin sinifi tahmin
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edilmektedir. Lojistik regresyon, ilgili verinin hangi sinifa ait oldugunu olasiliksal
olarak veren lineer bir modeldir. Siniflama ve regresyon agaglar1 (CART), ikili bir karar
agac1 modeli ortaya koyarak simiflandirma yapilabilmesini saglayan bir algoritmadir.
Naive Bayes, girdi olarak kullanilan degiskenlerin birbirinden bagimsiz oldugunu
varsayar ve bu degiskenlerin ilgili smifa ait olma olasiliklar1 lizerinden tahmin
yapilmasini saglar. Destek Vektor Makineleri (SVM) ile, bir diizlem iizerinde, ilgili
siniflar arasinda bir sinir ¢izilmesi amaglamir. Cok Katmanli Perseptron (MLP), bir
veya daha fazla gizli katman (hidden layer) igerebilen bir yapay sinir ag1 modelidir.
Bu algoritmalarin sonuglarimi karsilastirmak i¢in f-skor ve dogruluk (accuracy)
metrikleri kullanilmistir. F-skor, kesinlik (precision) ve duyarhiligin (recall) agirlikli
harmonik ortalamasidir. Kesinlik (precision), bir sinif i¢in dogru tahmin edilmis kay1t
sayisi, o sinif igin yapilan toplam tahmin sayisina boliinerek bulunmaktadir. Duyarlilik
(recall) ise bir smif i¢in dogru tahmin edilmis kayit sayisi, o sinifa ait gercek kayit
sayisina boliinerek bulunmaktadir [9]. Bu ¢alismada tahmin edilen gok sayida iiriin ve
platform kodu bulunmakta ve verilen degerler ortalama degerleri ifade etmektedir.

Kesinlik = TP (true positives) / (TP (true positives) + FP (false positives)) [9]
Duyarlhilik = TP (true positives) / (FN (false negatives) + TP (true positives))  [9]
F-skor =2 * kesinlik * duyar/ilik / (kesinlik + duyarlilik) [9]

Dogruluk (Accuracy) = (Dogru siniflandirilan kayit sayist) | (Toplam kayit sayisi)[14]

K-NN algoritmasinda, ilgili kayda en ¢ok benzeyen K adet kaydin bulunmasinda
kosiniis benzerligi kullanilmistir. Kosinils benzerliginin daha iyi sonuglar verdigi,
tekrar eden olay kayitlarinin tespiti konusunda yapilan bir ¢alismada da [8] tespit
edilmistir. Hesaplamasi asagidaki sekilde yapilmaktadir.

Benzerlik = cos@) = (vl . v2) / (v1] * [v2|) [15]

Tf-idf vektorlerinin  elde edilmesinde, yukarida belirtilen algoritmalarin
kullaniminda ve sonuglarin karsilagtirilmasinda “Scikit-learn” Python kiitiiphaneleri
kullanilmistir [13].

3 Coziim Yaklasimlar:

3.1 Tahminlemeden Once Uriin ve Platform Kodlarmn Birlestirilmesi ve Tek
Bir Simif icin Tahmin Yapilmasi

[k yaklasimda, veri setimizdeki iiriin ve platform kodlar1 birlestirilir ve tahminleme
elde edilen bu birlesim iizerinden yapilir. Yani bu yontemde tek bir sinif elde edilir ve
tahminleme bu smuf igin yapilir. Bu yaklasim ile 6grenme sonucu olarak her bir
algoritma tek bir model iiretir.

Algoritmalarm performansi, tahmin edilen iiriin kodu - platform kodu kombinasyonu
ile gergek tirtin kodu - platform kodu kombinasyonunun karsilastirilmasi ile yapilmistir.
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3.2  Uriin ve Platform Kodlarinin Ayr1 Ayr1 Tahmin Edilmesi ve Tahminlerin
Sonradan Birlestirilmesi

Ikinci yaklasimda, iiriin kodu ve platform kodlar1 ayri ayri tahmin edilerek her bir
algoritma i¢in iki ayri model elde edilmis ve bu iki tahminin sonucu birlestirilerek nihai
tahmin elde edilmistir.

Birinci yaklasimda oldugu gibi algoritmalarin performanslart, tiriin kodu ve platform
kodu tahminlerinin kombinasyonu ve ilgili {iriin ve platform kodlarinin gergek degerleri
kargilagtirilarak kryaslanir.

Her iki sinif ayr1 ayri tahmin edildiginden bu yaklagimda tiriin kodu ve platform kodu
arasinda bir iliski bulunmadig1 varsayilir ancak gergekte durum béyle degildir. Uriin
kodlart ile iliskili sadece sinirlt sayida platform kodu olmasi miimkiindiir. Dolayisiyla
bu yaklasim sonucunda elde edilen bazi tahminler pratikte miimkiin olmayan degerler
olabilir.

3.3  Hiyerarsik Yaklasim

Ikinci yaklasim sonucunda gercekte miimkiin olmayan degerlerin elde edilebiliyor
olmast Uigiincli bir yaklagimi ortaya ¢ikarmistir. Bu yaklasimda once iiriin kodlar
tahmin edilir. Daha sonra veri setindeki sadece tahmin edilen bu iirlin koduna ait
kayitlar kullanilarak platform kodlari tahmin edilir. Yani bu yaklasim sonucunda {iriin
kodunu tahmin etmek i¢in bir model elde edilir, platform kodunu tahmin etmek iginse
elimizdeki veri setinde varolan {irtin kodu sayis1 kadar model elde edilir.

4 Deneysel Calismalar ve Sonuclarin Analizi

4.1  Veri Analizi

Birisi 6grenmek i¢in digeri de modeli test etmek i¢in olmak iizere iki ayr1 veri setimiz
bulunmaktadir. Her iki veri setinde de ¢6ziilmiis olay kayitlar1 bulunmakta ve ilgili
kayitlardaki iiriin ve platform kodlar1 kaydin ¢6ziimii anindaki degerleri icermektedir.
(Eger ¢oziilmemis bir olay kaydi hatali bir ekibe atanmis durumdaysa firiin kodu ve
platform kodlar1 degistirilerek ilgili ekibin degistirilmesi saglanmaktadir.) Asagidaki
tablo 6grenme i¢in kullanilan veri setinin 6zet bilgilerini igermektedir:

Tablo 1. Ogrenme igin kullanilan veri setinin ilk durumu.

Veri Seti Ozelligi Adet
Kayit Sayist 31355
Farkli Uriin Kodu Sayzsi 279
Farkl1 Platform Kodu Sayisi 39
Farkli Uriin-Platform Kombinasyonu Sayisi 543

Tablodan goriildigii gibi tahmin edilmesi beklenen ¢ok sayida iiriin ve platform
kodunun bulunuyor olmasi veri setinin detay analizinin yapilmasini gerektirmistir.

436



Her bir tirtin-platform kodu kombinasyonunun veri setinde kag kere gectigi sayilmus,
sonrasinda aym sayida tekrar eden kombinasyon sayisi bulunmustur. Ornek vermek
gerekirse elimizdeki verinin i¢inde sadece bir kez gegen 127 adet farkl iiriin-platform
kodu kombinasyonu oldugu, maksimum sayida tekrar eden kombinasyondan ise veri
setinde 3584 adet oldugu tespit edilmistir.

31355 kayit iginde sadece bir kez gegen bir kombinasyonun tahmin edilmeye
calisilmasi anlamli bulunmamis, tahmin edilmek istenen sinif sayisinin azaltilmasi ve
verinin sadelestirilmesi amaciyla az sayida tekrar eden kombinasyonlarin veri setinden
cikarilmasina karar verilmistir. Ogretme asamasinda Veri setinin 10 parcaya boliinerek
capraz dogrulama yapilmasi (10-fold cross validation) ve her par¢ada birden daha fazla
kayit olmasi diistincesiyle 20°den daha az sayida tekrar eden triin-platform kodu
kombinasyonulari ¢ikarilmistir. Sonug olarak olusan tablo asagida verilmistir:

Tablo 2. 20°den daha az sayida tekrar eden {iriin-platform kodu kombinasyonlari gikarildiktan
sonra elde edilen veri setinin dzeti.

Veri Seti Ozelligi Adet
Kayit Sayisi 29645
Farkl Uriin Kodu Sayisi 123
Farkli Platform Kodu Sayzisi 27
Farkl1 Uriin-Platform Kombinasyonu Sayis1 184

Ogrenme igin kullanilacak olan veri seti analiz edildikten ve hangi kayitlarin bu veri
setinden ¢ikarilacagina karar verildikten sonra, test i¢in kullanilmak iizere ayrilmis olan
ve yakin tarihli kayitlar1 igeren ikinci veri seti analiz edilmistir. Bu ikinci veri seti
6grenme icin kullanilandan tamamen bagimsiz, farkli bir zaman aralig1 i¢in temin
edilmis kayitlart igermektedir. Asagida ilgili veri igin 6zet bilgiler bulunmaktadir:

Tablo 3. Test veri seti Ozeti.

Veri Seti Ozelligi Adet
Kayit Sayist 824
Farkl1 Uriin Kodu Sayis 104
Farkli Platform Kodu Sayist 24
Farkli Uriin-Platform Kombinasyonu Says1 144

4.2 i1k Yaklasim i¢in Test Sonuclar

Ogrenme i¢in kullanilacak olan veri setindeki iiriin kodu ve platform kodlari
birlestirilmis ve her bir algoritma i¢in bir model elde edildikten sonra bu modeller
kullanilarak test verisindeki {iriin kodu — platform kodu kombinasyonlart tahmin
edilmistir. Ogrenme asamasinda agagidaki algoritmalar kullanilmustir: Lojistik
Regresyon (LR), En Yakin K Komsu (KNN), Siniflandirma ve Regresyon Agaglari
(CART), Naive Bayes (NB), Destek Vektor Makineleri (SVM) ve Cok Katmanlt
Perseptron (MLP) (sadece bir adet gizli katman (hidden layer) ve ilgili katmanda 10
adet diigim (node) olacak sekilde). Tahminlemede hem konu hem de agiklama
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alanlarindaki bilgiler kullamilmigtir. Daha sonra her algoritma i¢in olusan model
kullanilarak, test verisindeki iriin-platform kodu kombinasyonlari tahmin edilmistir.
Asagidaki figiirde f-skor ve dogruluk sonuglari, sonraki figiirde ise Ogrenme
asamasinda ilgili algoritmalarin benzer kosullarda ne kadar siire ¢alistig1 verilmistir:

Uriin-Platform Kodu Kombinasyonlari igin
Dogruluk ve F-Skor Kiyaslamasi

65 08 65 67

70 61 61
56 56
60
50
40 31
30 24
20 l ;
10 1 ﬂ
N
LR KNN NB

CART SVM MLP

M F-skor (%) Dogruluk (%)

Sekil 1. Her bir algoritma igin birinci yaklasim sonucunda, ve hem konu hem de
aciklama bilgileri kullanilarak elde edilen f-skor ve dogruluk kiyaslamasi.

Ogrenme icin Gegen Siire (dakika)

284
300

250
200
150
100 73

10
A == aa P

50 11

LR KNN CART NB SVM MLP

Sekil 2. Her bir algoritma i¢in 6grenme igin gecen siirenin kiyaslanmasi.

LR ve K-NN (K = 12) f-skor agisindan en iyi sonuglar1 vermistir (%65), LR aynmi
zamanda en iyi dogruluk sonucunu vermistir (%68). SVM f-skor ve dogruluk agisindan
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yeterli olabilecek bir sonu¢ vermemistir, MLP algoritmasinin 6grenme asamasi ¢ok
uzun sirmistiir. Bu nedenlerden bu iki algoritma bundan sonraki testlerde
degerlendirmeye dahil edilmemistir.

K-NN algoritmasinda en iyi sonucu verecek olan K degerini tespit etmek igin
algoritma, 1 ve 20 arasindaki tiim K degerleri denenerek ve sonuglar kiyaslanarak
denenmis ve K’nin degeri 12 oldugunda en iyi sonucun alindigi goriilmiistiir.

Kayitlart siniflandirmada bir satirlik konu bilgisinin, agiklama bilgisi ile ayni gerekli
icerige sahip oldugu Zhou ve arkadaglarinin ¢alismasinda [7] 6nerilmis ve bu ¢alismada
da sadece konu alanindaki bilgi kullanilarak tahminlemenin tekrarlanacagi belirtilmisti.
Bu 6nermenin bizim veri setimiz i¢in de gegerli olup olmadig: test edilmistir. SVM ve
MLP harig tutularak testler tekrar edilmis ve agagidaki sonuclar elde edilmistir:

Uriin-Platform Kodu Kombinasyonlari igin
Dogruluk ve F-Skor Kiyaslamasi

54
50 50 49
39
31
LR KNN NB

CART

55
5
4
4
3
3
2
20

o o uu O U O

M F-skor (%) Dogruluk (%)

Sekil 3. Birinci yaklagim ile, sadece konu bilgisini kullarak, algoritmalarin f-skor ve
dogruluk acisindan kryaslanmasi.

Yukaridaki sonuglardan goriilecegi iizere kullanmakta oldugumuz veri i¢in sadece
konu bilgisinin kullanilmasi, konu ve agiklama bilgisinin kullanilmasi kadar iyi sonug
vermemistir. LR, %50 f-skor ve %54 dogruluk degerleri ile en iyi sonucu vermis, ancak
sonug olarak tahminlemede sadece konu bilgisinin kullanilmas1 yaklagimi daha sonraki
testlerde tekrar edilmemistir.

4.3  ikinci Yaklasim icin Test Sonuclari

Bu yaklagimda, {iriin kodlar1 ve platform kodlari ayr1 ayr1 tahmin edilmis ve asagidaki
sonuclara ulagilmistir:
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Uriin Kodu Platform Kodu

Tahminlemesi Tahminlemesi
75
7 75 74
7375 5, 5 73 73
70 70
6463 6364
65
60
60
50 55 >3
39 50 46
40 35
a “5 0
30 40
KNN LR  CART NB KNN LR CART NB
W F-skor (%) Dogruluk (%) M F-skor (%) Dogruluk (%)

Sekil 4. Uriin ve platform kodlarinin ayr1 ayri tahmin edilmesi sonuglari.

K-NN (K = 12) iiriin kodunun tahminlemesinde f-skor (%73) ag¢isindan en iyi
sonuglart verirken, dogruluk agisindansa LR ve K-NN (K = 12) en iyi sonuglar
vermistir (%75). Sadece platform kodunun tahminlemesinde ise LR dogruluk agisindan
en iyi sonucu verirken (%75), LR ve K-NN (K = 13, 15, 16) f-skor agisindan en iyi
sonucu vermistir (%73). K-NN i¢in en iyi sonucu verecek olan K degerinin
bulunmasinda 1 ile 20 arasindaki farkli K degerleri denenmistir.

Sonug olarak, iirlin kodlar1 ve platform kodlar1 ayr1 ayri tahmin edildiginde % 75
dogruluk oranina ulasilmistir. Ancak bu yaklasimi diger yaklasimlarla kiyaslayabilmek
icin ayr1 ayri yapilan bu tahminler birlestirilmis ve driin—platform kodu
kombinasyonlarinin gergek degerleri ile karsilastirilmistir. Eger hem iiriin hem de
platform kodu dogru tahmin edilmigse tahminleme dogru olarak isaretlenmis ancak
herhangi birisinin hatali olmas1 durumunda, tahminleme hatali kabul edilmistir.

Ayr1 ayrt yapilan tahminlerin birlestirilmesi ve bunlarin ger¢ek degerlerle
karsilagtirtlmasi sonrasinda en iyi sonuglarin tiriin kodlart K = 12 degeri ile K-NN
algoritmasi ile tahminlendiginde ve platform kodlar1 K = 15 degeri ile yine K-NN
algoritmasi ile tahminlendiginde elde edildigi goriilmustiir (f-skor = %66 ve dogruluk
= %66).

4.4  Hiyerarsik Yaklasim ile Elde Edilen Test Sonuclari

Bu yaklasimda once iiriin kodlar1 tahmin edilmis (ikinci yaklagim ile ayn1 gekilde) ve
sadece bu iiriin kodlarina sahip kayitlar kullanilarak 6grenme algoritmalart ¢aligtirilmis
ve platform kodlar1 tahmin edilmistir. Uriin kodlarmin tahmininde ikinci yaklagimda
elde edilen sonuglar elde edilmistir (K = 12 degeri ile K-NN algoritmasi en iyi sonucu
vermistir). Birlestirilmis tirtin-platform kodu tahminleri, birlestirilmis gercek degerlerle
kiyaslanmig (hem {irliin kodu hem de platform kodu dogru oldugunda tahmin dogru
sayllmigtir) ve iriin kodlarimi tahminde K = 12 degeri ile K-NN algoritmasi, ve
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sonrasinda her bir tiriin kodu i¢in ayr1 ayr elde edilen modeller kullanilarak platform
kodlarimin tahmininde K = 15 degeri ile yine K-NN algoritmasi en iyi sonuglari
vermistir (f-skor = %66 ve dogruluk = %67).

45  Test Sonuclarinin Ozeti

Asagidaki tabloda en iyi sonuclar, bu sonuclar1 veren algoritma, ve f-skor ve dogruluk
degerleri verilmistir:

Tablo 4. Test Sonuglarinin Ozeti.

Yaklasim Algoritma F-Skor Dogruluk
Ilk yaklasim: Birlestirilmis tek LR %65 %68
smifin tahmin edilmesi
s . Uriin icin K-NN (K = 12), %66 %66
Ik kl CA h

inci yaklasim: Ayr1 ayr1 tahmin Platform icin K-NN (K = 15)
Hiyerarsik yaklagim: Uriin kodunun %66 %67

ayr1 tahmin edilmesi / Her {iriin igin ~ Uriin i¢in K-NN (K = 12),
sadece miimkiin olan platform Platform igin K-NN (K = 15)
kodlarinin tahmin edilmesi

Bu calismaya baglarken beklentimiz hiyerarsik yaklagimin daha iyi sonug vermesi
yoniindeydi, ancak yukaridaki tablodan ilgili yaklagimlarin benzer sonuglar verdigi
goriilmektedir.

Ikinci yaklasim sonucunda elde edilen {iriin kodu ve platform kodu
kombinasyonlarinin pratikte miimkiin olmayan degerler olabilmesi nedeniyle ikinci
yaklasim tercih edilmemistir. Uriin kodunu tek basina tahmin etmek %75 dogrulukla
degerli bir bilgi verdigi igin hiyerarsik yaklasim tercih edilmistir. Ancak yukaridaki
tablodan da goriilecegi lizere hiyerarsik yaklasim beklentimizin aksine bariz bir fark
yaratmamuigtir.

5 Sonuc¢ ve Gelecek Calismalar

Bu ¢alismada olay kayitlarimin iriin kodu ve platform kodu bilgisinin tahmin
edilmesinde {i¢ yaklasim onerilmis, test edilmis ve sonuglar kargilagtirtlmistir. Sonug
olarak hiyerarsik yaklagim onerilmistir. Bu yaklagimda 6nce %75 dogruluk ve %73 f-
skor degerleri ile iiriin kodu tahmin edilmis, daha sonra tahmin edilen bu iiriin kodu
bilgisi ile platform kodu tahmin edilmistir. Sonugta %66 f-skor ve %67 dogruluk
degerlerine ulagilmistir. Bu degerler hesaplanirken hem {iriin kodu hem de platform
kodu dogru oldugunda tahminin dogru oldugu kabul edilmistir.

Coziimlenmek  istenen  siniflandirma  probleminin  diger  smiflandirma
problemlerinden ayirdedici 6zelligi aym1 anda birden fazla simifin tahmin edilmek
isteniyor olmasidir. C6ziim Onerisi olarak ii¢ farkli yaklagim sunulmus, 6nerilen bu ii¢
yaklagim icinde hiyerarsik yaklasimin daha iyi sonuglar vermesi beklenirken tiim
yaklagimlar benzer sonuglar vermistir.
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Hiyerarsik yaklagim algoritmik olarak ve ortaya ¢ikan modellerin sayist agisindan
daha karmasik bir yaklagimdir. Oysa birinci yaklagim, yani birlestirilmis olan tek sinifin
tahmin edilmesi algoritmik olarak daha basit bir yaklagim olmasinin yaninda sadece tek
bir model ortaya koymaktadir. Bu anlamda aymi anda birden fazla sinifin tahmin
edilmesi gereken boyle bir durumda simmiflarin en basta birlestirilmesi yeterli
gorinmektedir. Ancak pratikte iiriin kodunu tek basina tahmin etmek %75 dogrulukla
degerli bir bilgi verdigi i¢in hiyerarsik yaklasim tercih edilmistir.

Hazirlanan servisin sisteme entegrasyonu ile birlikte yardim masasi personeli artik
olay kayd: agarken {iriin kodu ve platform kodu girisi yapmak zorunda olmayacaktir.
Sadece konu ve agiklama bilgisi girilecek ve sistem iiriin ve platform bilgisini otomatik
olarak atayacaktir.

Sistemin otomasyonu ve olusacak olan yeni veri ile 6grenme algoritmalari yeniden
caligtirildiginda; sistemin ayni ekibe kayit atanmasina neden olacak alternatif iiriin -
platform kombinasyonlar1 olmasi durumunda ayni kombinasyonu segme egilimi
gosterecegini bekledigimizden, tahminlemedeki dogrulugun da artacagimi tahmin
etmekteyiz.

Yeni olay kayitlar1 agilirken bu kayitlara en ¢ok benzeyen gegmiste agilmis ve
tamamlanmis olay kayitlari, bunlarin daha 6nce ne sekilde ¢6ziildiigii bilgisi ile birlikte
onerilecek sekilde galigmalar devam edecektir. Ayrica kayitlar ekiplere atandiktan
sonra kayitlarin yazilim gelistiricilere atanmasi siirecinin de, gelistiricilerin is yiikd,
uzmanliklar1 gibi bilgiler de dikkate alinarak, otomasyonu i¢in ¢aligmalarin devam
etmesi planlanmaktadir.
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