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Ozetce —Giiniimiizde cagr1 merkezlerindeki goriisme kayit-
larmin sesten metne doniistiiriilebilmesi goriisme kaydi metin-
leri iizerinde metin madenciligi yontemlerinin uygulanmasim
miimkiin kilmaktadir. Bu calisma kapsaminda goriisme kaydi
metinleri kullanarak goriismenin iceriginin duygu yoniinden
(olumlu/olumsuz) degerlendirilmesi, miisteri memnuniyetinin ve
miisteri temsilcisi performansimmin olciilmesi amaclanmaktadir.
Yapilan calismada goriisme kaydi metinlerinden metin maden-
ciligi yontemleri ile yeni 6zellikler ¢cikarilmistir. Metinlerden elde
edilen oOzelliklerden yararlamilarak simmiflandirma ve regresyon
yontemleriyle goriisme kayitlarin iceriklerinin degerlendirilme-
sini saglayacak tahmin modelleri olusturulmustur. Bu calisma
sonucunda ortaya cikarilan tahmin modellerinin Tiirk Telekom
biinyesindeki ¢agr1 merkezlerinde kullanilmasi hedeflenmektedir.

Anahtar Kelimeler—Metin Madenciligi, Makine Ogrenmesi,
Gozetimli Makine Ogrenmesi, Tahmin, Siniflandirma, Regresyon

Abstract—Nowadays, the ability to convert call records from
voice to text makes it possible to apply text mining methods
to extract information from calls. In this study, it is aimed
not only to evaluate the sentiment (positive/negative) of the
calls in general, but also to measure the customer satisfaction
and representative’s performance by using call record texts.
New features have been extracted from texts using text mining
methods. Using the features extracted, prediction models were
developed to evaluate the contents of call records by classification
and regression methods.As a result of this study, it is planned
to utilize the prediction models developed in Turk Telekom’s call
centers.

Keywords—Text Mining, Machine Learning, Supervised Mac-
hine Learning, Prediction, Classification, Regression

1. Giris

Sirketler ¢agr1 merkezleri vasitasiyla misterilerin sikayet-
leri, goriisleri ve isteklerini 6grenip bu dogrultuda iiriinlerini
ve/veya hizmetlerini gelistirmektedirler. Bu nedenle ¢agr1 mer-
kezleri goriisme kayitlarindan cikarilan tespitler sirketlerin ka-
rar mekanizmalar1 icin bilylik 6nem tagimaktadir. Giintimiizde
cagr1 merkezlerindeki goriisme kayitlarinin sesten metne do-
niistiiriilip saklanabilmesi miisterilerin yasadiklari sorunlarla
ilgili bilgilere daha kolay erisilebilmesini saglamaktadir. Bu
calisma kapsaminda miisteri memnuniyeti ve hizmet kalitesi-
nin arttirilmast i¢in metin madenciligi teknikleri kullanilarak
Cagr1 Merkezi Metin Madenciligi Yaklasimi gelistirilmistir.
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Geligtirilen yaklagim kullanilarak ¢cagri merkezi goriigme kaydi
metinleri iizerinden goriismenin igeriginin duygu yoniinden
(olumlu/olumsuz) degerlendirilmesi, miisteri memnuniyetinin
ve miisteri temsilcisinin performansinin ol¢iilmesi amaglan-
maktadir.

Bildirinin bundan sonraki boliimleri su sekilde diizenlen-
mistir: Ikinci boliimde yapilan literatiir arastirmasi hakkinda
bilgi verilmistir. Uciincii boliimde gelistirilen Cagr1 Merkezi
Metin Madenciligi Yaklagimi ile ilgili detaylar paylasilmistir.
Dordiincii boliimde gelistirilen yaklasim kullanilarak yapilan
deneylere ve bu deneylerin sonuglarina yer verilmistir. Son bo-
liimde yapilan calisma sonucunda gelinen noktanin degerlen-
dirmesi yapilmis ve gelecek donemde yapilacak caligmalardan
bahsedilmigtir.

II. LITERATUR ARASTIRMASI

Duygu analizi, metin icerisinden goriig, duygu ve tutum
gibi 6znel bilgilerinin ¢ikarilmasi i¢in dogal dil isleme, metin
madenciligi gibi yapay zeka tekniklerinin kullanildig1 bir aras-
tirma alanidir [1]. Duygu analizi alaninda makine 6grenmesi
ve sozliik tabanli yontemlerle bir¢cok akademik calisma yapil-
mugtir. Makine 6grenmesi tabanli yontemler kullanilarak duygu
analizi gerceklestirilirken, duygu yoniinden olumlu/olumsuz
olarak etiketlenmis veri kiimesi iizerinde makine 6grenmesi
algoritmalar1 uygulanarak siiflandirma modeli olugturulmak-
tadir. Ardindan olusturulan model yeni Orneklerin siniflan-
dirillmasinda kullanilmaktadir. Sozlik tabanli yontemler ise
daha 6nceden olusturulmus duygu sozciikleri iceren bir duygu
sozligline dayali olarak duygu analizini gerceklestirmektedir.
Metinde gegen sozciik ve climlelerin anlamsal yonelimlerine
dayali bir hesaplama gergeklestirilerek duygusal siniflandirma
yapilmaktadir.

Duygu analizi alaninda makine 6grenmesine dayali yon-
temler kullanilarak yapilan temel caligmalardan biri Pang
ve digerleri [2] tarafindan gerceklestirilmistir. Bu ¢aligmada,
cesitli makine 6grenmesi yontemleri (SVM, Naive Bayes ve
maksimum entropi) IMDB platformundaki film yorumlarini
iceren veri kiimesine uygulanarak film yorumlart olumlu-
olumsuz olarak smiflandirilmigtir. Uygulanan yontemlerin ba-
sarimlar1 ve performanslar kiyaslanmistir. En yiiksek dogru si-
niflandirma oraninin %382,9 ile destek vektor makinesi (SVM)
yontemi uygulandiginda elde edildigi goriilmiistiir. Tiirkge icin
benzer yiiksek lisans tez ¢alismalar1 gerceklestirilmistir. Eroglu
calismasinda destek vektor makineleri yontemini ve N-gram
modelini kullanarak %385 basar1 ile Beyazperde platformundaki
film yorumlart olumlu-olumsuz olarak siniflandirilmigtir [3].



Akbag ise calismasinda Tirkge tweetler tizerinde kisiler ve
basliklar hakkindaki alt konular1 c¢ikarip bu konulari duygu
kutbuna gore gruplayabilmigtir [8].

Vural ve digerleri [4] calismalarinda Tiirkce filim yo-
rumlarini sozlikk tabanli yontemle duygu analizi yapmislardir.
SentiStrength Kiittiphanesini Tiirkge’ye ¢evirerek film yorum-
larm1 olumlu-olumsuz olarak siniflandirmiglardir. Eroglu’nun
calismasinda kullandig1 Beyazperde platformundan alinan veri
kiimesine kendi yontemlerini uygulayarak %76 basar1 elde
etmiglerdir.

Ergiin ve arkadaglar1 [S] yaptiklar1 ¢alismada, sozciik ta-
banli yontemlerden yararlanarak internetteki tiiketici yorum-
lar1 tizerinden duygu analizi yapmuglardir. Tiiketici yorumlari-
nin metinleri icerisinde iiriin 6zelligini gosteren kelimeler ve
olumlu-olumsuz anlamli sifatlar belirlenmistir. Uriinii niteleyen
stfatlar temsil ettikleri memnuniyet derecelerine gore puan-
lanmigstir. Niteleyen ve nitelenen kelimelerin tespiti i¢in acik
kaynak kodlu Zemberek Kiitiiphanesi [6] kullanilmig ve Tiirkce
dilbilgisine gore agac yapist olusturulmustur. Aga¢ yapist
iizerinde Derinlik Oncelikli Arama algoritmasi kullanilarak
tirlintin herhangi bir 6zelligine iliskin memnuniyet derecesini
ifade eden sayisal bilgiler hesaplanmugtur.

Eliacik ve Erdogan [7] calismalarinda makine 6grenmesi
tabanli bir yontemle Twitter’daki Tiirkce finans iletilerinin
duygu kutbunu (pozitif, negatif) belirlemiglerdir. Calisma kap-
saminda finans konusunda uzman kisiler tarafindan 1501 ne-
gatif, 907 pozitif Tiirk¢ge kisa iletinin bulundugu veri kiimesi
olusturulmustur. Ozellik ¢ikartmak igin unigram ve bigram,
ozellik se¢gmek i¢in PMI (Point-wise Mutual Information)
yontemi kullanilmustir. Ozellik ¢ikarma ve secme islemlerinden
sonra 35030 ozellikten olugsan ozellik kiimesi elde edilmistir.
Bu calismada, destek vektor makinesi tabanlt bir duygu sinif-
landirma yontemi kullanilarak %73,63 basar1 orani ile duygu
kutbu belirlenmigtir.

Literatiirde yapilan benzer calismalar duygu kutbuna gore
kategorize etme ve siniflandirmayla ilgilidir. Bu c¢alisma-
daysa cagri merkezlerindeki goriigmelerin duygu yoniinden
(olumlu/olumsuz) degerlendirilmesi yaninda miisteri memnu-
niyeti ve temsilci performansinin dl¢timlenmesi de hedeflen-
mistir.

I1I. CAGRI MERKEZI METIN MADENCILIGI YAKLASIMI

Bu calisma kapsaminda ses kayitlarma iligkin sesten do-
niistiiriilmils metinlerin simiflandirilmas: ve iceriklerinin de-
gerlendirilmesi icin Cagri Merkezi Metin Madenciligi Yak-
lasgim1 gelistirilmistir'. Bu yaklasim kapsaminda ses kaydi
metinlerinin {izerinde metin madenciligi teknikleri uygulanarak
metinlere iligkin yeni 6zellikler elde edilmektedir. Metinlerden
cikarilan yeni 6zelliklerle beraber gézetimli makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanilarak goriigmenin havasinin, miisteri mem-
nuniyetinin ve temsilci performansinin tahmin edilmesi icin
simiflandirma ve regresyon modelleri olusturulmustur.

Cagrt Merkezi Metin Madenciligi Yaklasimi ile siniflan-
dirma modelleri olusturulurken sirasiyla asagidaki adimlar
takip edilmistir.

'Bu calismada kullanilan sesten metne déniistiiriilmiis veriler Tiirk Telekom
Grubu sirketlerinden AssisTT A.S. tarafindan saglanmistir.

1)  Ses kaydi metinlerinde bulunan ve dogrudan tahmin
modellerinde kullanilabilecek meta 6zellikler belir-
lenmistir. Tahmin modellerine girmeye uygun halde
olmayan ozellikler 6n iglemden gegirilerek sayisal
hale getirilmistir.

2)  Ses kayd: metinlerinden metin madenciligi yontem-
leri yardimiyla islenerek sakli olan metin tabanl
ozellikler ac18a ¢ikarilmigtir.

3)  Metin tabanl ozellikler meta 6zelliklerle birlestirile-
rek kullanilacak 6zellik kiimesi belirlenmig ve nihai
veri kiimesi olusturulmustur.

4)  Veri kiimesi iizerinde siniflandirma ve regresyon al-
goritmalart kullanilarak deneyler yapilmigtir.

5)  Smflandirma algoritmalar1 kargilagtirilarak en baga-
ril1 siniflandirma algoritmasi belirlenmis ve goriigme-
nin havasinin tahmini i¢in kullanilacak simiflandirma
modeli olusturulmugtur. Lineer regresyon algoritma-
sindan yararlanarak miisteri memnuniyetinin ve tem-
silci performansinin tahmin edilmesi icin regresyon
modeli olusturulmustur.

Bu bolumiin alt basliklarinda simiflandirma modellerine
eklenen ozelliklere iligskin ayrintili bilgilere yer verilmisgtir.

A. Ses Kayitlarimin Meta Ozelliklerinin Eklenmesi

Veri kiimesinde yer alan ses kayitlarinin meta 6zellikleri
miisteriyle, miisteri temsilcisiyle veya dogrudan goriigsmenin
kendisiyle ilgili tanimlayict istatistiksel ozelliklerdir. Ses ka-
yitlarinin meta ozellikleri sesin analizi sonucunda ortaya ¢ik-
mugtir. Calisma kapsaminda meta 6zelliklerin tamami gézden
gecirilmis ve tahmin modellerinde kullanilmaya uygun olanlar
belirlenmigtir. Goriigmenin analizi sonucunda cikarilan meta
ozelliklere konugma siiresi, konugmalarin iist iiste gelme siire-
leri, monotonluk, sinirlilik yerleri ve sinirlilik yilizdeleri 6rnek
olarak verilebilir.

Veri kiimesindeki biitiin 6zellikler tahmin modellerinde
kullamlmasi icin uygun degildir. Ozelliklerin bir kismi sayi-
sal degerler icermektedir ve dogrudan siniflandirma modeline
girecek durumdadirlar. Sayisal olmayan 6zellikler 6nislemeden
gecirilerek sayisal hale getirilmigtir. Boylece sayisal olmayan
ozellikler de tahmin modellerine girebilecek duruma getiril-
migtir.

B. Ses Kayitlarimin Metin Tabanl Ozelliklerinin Eklenmesi

Calisma kapsaminda veri kiimesindeki meta Ozelliklerin
yani sira konugsmanin miisteri ve temsilci metinlerinden ¢i-
karilan ozelliklerle birlikte 6zellik kiimesi zenginlestirilmistir
ve tahmin dogrulugu artirllmaya calisilmistir. Metin tabanli
ozellikler ¢ikarilirken ii¢ farklt metin madenciligi teknigi uy-
gulanmigtir. Uygulanan metin madenciligi tekniklerine iligkin
ayrintilar asagida verilmigtir. Bu baglik altinda verilen metin
tabanli ozellikler ornek olmakla birlikte eldeki veriye gore
daha farkli o6zellikler eklenebilecektir veya bu ozelliklerden
bazilar1 kullanilamayabilecektir.

1) Duygu analizi ile yeni ozellikler elde etme: Duygu ana-
lizi modelleri serbest metin verileri iizerinde olusturulmaktadir
ve metinlerin duygu yoniinii tahmin etmede kullanilmaktadir.
Bu modeller kullanilarak bir ciimlenin duygu yonii pozi-
tif/negatif ekseninde tahmin edilebilmekte ve bu tahminin kuv-
vet derecesini gosteren skorlar elde edilebilmektedir. Duygu



analizi modelleri gozetimli [9] [10] [11] veya gozetimsiz [11]
[12] [13] siniflandirma modelleri olarak olusturulabilmektedir.
Duygu analizi modelleri olusturulduktan sonra ses kaydi me-
tinlerindeki ctimlelerin duygu yonii olciilerek her ses kaydina
ait ¢esitli istatistikler ¢ikarilmaktadir. Cikarilan bu istatistikler
elde edilmeye calisilan 6zellik kiimesinde birer 6zellik olarak
degerlendirilmektedir.

Ses kaydi metinlerindeki biitin ctimleler duygu analizi
modelinden gecirilmektedir ve bu modelin verdigi skorlar (0 ile
1 arasinda) kullanilarak yeni 6zellikler hesaplanmaktadir. Yeni
ozellikler hem miisteri hem de temsilci metinleri i¢in ayr1 ayri
cikarilmaktadir. Asagida duygu analizi ile elde edilen 6zellikler
aciklamalariyla birlikte verilmektedir.

o  Negatif/Pozitif yiizdesi: Negatif/Pozitif olarak tahmin
edilen ciimlelerin sayisinin metin i¢cinde gecen toplam
ctimlelerin sayisina orantyla hesaplanmaktadir.

e  Ortalama negatif/pozitif skoru: Negatif/Pozitif ola-
rak tahmin edilen ctimlelerin skorlarmnin metin iginde
gecen tiim ciimleler bazinda ortalamasi alinarak he-
saplanmaktadir.

e Toplam negatif/pozitif skoru: Negatif/Pozitif olarak
tahmin edilen ciimlelerin skorlarinin toplami alinarak
hesaplanmaktadir.

2) Ayurt edici kelimeler ile yeni ozellikler elde etme:
Ses kaydi metinleri icin o6zellik kiimesi olusturma siirecinde
kullanilan diger bir metot ayirt edici kelimeleri tespit etme
yontemidir. Bu metodun uygulanabilmesi igin ses kaydi me-
tinlerinin olumlu/olumsuz olarak etiketlenmis olmas: gerek-
mektedir. Etiketlenmig ses kaydi metinleri iizerinde WLLR
(Weighted Log Likelihood Ratio) [14] [15] teknigi uygulanarak
her bir etiket sinifi i¢in ayirt edici kelimeler tespit edilebilir ve
daha sonra bu kelimeler her siif i¢in olusturulacak tahimn
modelleri i¢in birer 6zellik olarak kullanilabilir.

3) Metin tizerinden onceden belirlenmis kurallar ile yeni
ozellikler elde etme: Ses kaydi metinleri iizerinden onceden
belirlenmis kurallara gore yeni 6zellikler ¢ikarilmaktadir. Asa-
gida tahmin modellerinde bulunan ozellikler acgiklamalariyla
birlikte verilmektedir.

e  Kelime sayisi: Ses dosyasindaki toplam kelime sayi-
sin1 yansitmaktadir.

e  Temsilcinin goriismeyi olumlu sonlandirmasi: Tem-
silcinin goriismenin sonuna dogru miisterinin soru-
nuna yardimci olacak veya yonlendirici sekilde davra-
nip davranmadigina, son ciimlelerde bazi kelimelerin
sOylenip soylenilmedigine bakilir.

e  Miisterinin goriismeyi olumlu sonlandirmasi: Ko-
nugmanin sonuna dogru miisterinin olumlu ciimleler
sOyleyip soylemediginin tespiti icin kullanilir. Miisteri
konusmay1 kapatirken naziklik iceren bazi kelimeleri
sOyleyip soylemedigine bakilir.

e  Goriismenin olumlu sonlandirmasi: Yukaridaki iki
ozellik dikkate alinarak konusmanin sonuna dogru
hem miisterinin hem de temsilcinin davranigt 6l¢iiliir.

o  Negatiflik/Pozitiflik: Konugmadaki olumsuz-
luk/olumluluk sayisini belirten 6zelliktir. Onceden

belirlenen  kotii/iyi  kelime listesi  kullanilarak
belirlenir. Goriismedeki herhangi bir ciimlede kotii/iyi
kelimelerden birisi gegiyorsa bu 6zelligin degeri bir
artirlir.

e Kibarhk: Temsilcinin miisteriye kars1 ne kadar kibar
davrandigina, kibarlik ifade eden kelimeleri kullanip
kullanmadigina bakulir.

o  Telefonun kapanmasi: Miisterinin konugmay1 olagan
bir bicimde sonlandirip sonlandirmadigina bakilir.

IV. DENEYLER

Tahmin modellerinin olusturulmasti i¢in ilk olarak ses kayit
dosyalarinin etiketlemesi ve metin madenciligi teknikleri kul-
lanilarak 6zellik vektorlerine doniistiiriilmesi iglemleri tamam-
lanmustir. Ozellik vektorlerine doniistiirme siirecinde bir nceki
boliimde anlatilan 6zellik ¢ikarma yontemleri kullanilmustir.
Etiketleme islemi ise goriigmenin havasi olumlu/olumsuz, miis-
teri memnuniyeti ve temsilci performansi ise 1 ile 5 arasinda
olacak sekilde derecelendirerek tamamlanmigtir. Etiketleme
caligmalari sonucunda 400 tane ses kayd:i olumlu/olumsuz
olarak etiketlenmistir. Bu 6rneklerden 92 tanesi olumsuz, kalan
308 tanesi ise olumlu olarak tespit edilmistir. Bu agsamada
iki farkli deney gerceklestirilmistir. Birinci deneyde Karar
Agact (Decision Tree), Destek Vektor Makineleri (SVM),
K En Yakin Komgu (KNN), Lojistik Regresyon (Logistic
Regression), Rasgele Orman (Random Forest) algoritmalar
denenerek goriismenin havasini tespit etmek icin en basarilt
siiflandirma algoritmasi belirlenmeye calisilmigtir. Asagidaki
sekilde denenen algoritmalarin siniflandirma basarilariyla ilgili
sonuglar gosterilmektedir. Bu sonuglara gore %82 dogruluk
ile az bir farkla en basarili simmiflandirma SVM algoritmasi
olmustur.
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Sekil 1: Dengesiz veri kiimesi basar1 yiizdeleri

Ikinci deneyde olumlu ve olumsuz sayisinin dengeli/esit
olacak sekilde veri kiimesi diizenlenmigtir. Veri kiimesi dii-
zenlikten sonra siniflandirma algoritmalari tekrar kargilastiril-
mugtir. Karsilastirma sonuglari incelendiginde SVM ve Lojistik
Regresyon metodlarinin digerlerine gore daha bagarili sonuclar
elde ettigi gozlemlenmistir.

Sekil 3’deki grafikte algoritmalarin olumsuz goriismelerin
tahminine iligkin dengeli ve dengesiz veri kiimeleriyle yapilan
deneylerdeki basar1 yiizdeleri yer almaktadir. Dengeli veri kii-
mesi kullanilarak olusturulan siniflandirma modellerinde genel
tahmin basarist agisindan diisiis goriilse bile olumsuz goriis-
melerin tahmin etmedeki basar1 ylizdesinde kayda deger artis
oldugu goriilmektedir. Olumsuz goriismeleri simiflandirmada
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Sekil 2: Dengeli veri kiimesi basar1 ytizdeleri

en bagarili algoritmalarin Karar Agaci ve Lojistik Regresyon
oldugu tespit edilmistir. Ayrica, tiim siniflandirma algoritmala-
rinin dengeli veri kiimeleriyle beraber kullanildiginda olumsuz
gorligmeleri tahmin etmedeki basar1 ylizdeleri dengesiz veri
kiimelerinin kullamma gore ciddi oranda artmistir. Ornegin,
genel basar1 acisindan en iyi algoritma olan SVM sonug-
lar1 incelendiginde dengesiz veri kiimesi kullanildigi zaman
olumsuz goriismeleri dogru tahmin etme basarist %27 iken
dengeli veri kiimesi ile yapilan deneyde basarinin %67’e
ciktig1 gozlemlenmistir.
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Sekil 3: Olumsuz goriisme tahmininde basari ytizdeleri

Etiketleme siirecinde konugmanin icerigi dikkate alinarak 1
ile 5 arasinda derecelendirilen miisteri memnuniyeti ve temsil
performans: degiskenlerinin tahmini icin Lineer Regresyon
algoritmasi1 kullanilarak regresyon modelleri olusturulmustur.
Miisteri memnuniyeti ve temsilci performansi degiskenlerinin
bagimli, 6zellik kiimesinde yer alan diger 6zelliklerin bagimsiz
degisken oldugu regresyon modellerinde ilk 320 6rnek 6grenim
kiimesi i¢in son 80 Ornek ise test kiimesi i¢in kullanilmistir.
Miisteri memnuniyeti ve temsilci performans: degiskenleri icin
bu deneyle ilgili sonuclar asagidaki tabloda verilmistir.

TABLO I: REGRESYON MODELI SONUCLARI

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 diisiik varyans
degeri ile tahmin edilebildigi goriilmektedir. Ortalama mutlak
hata ve ortalama karesel hata metriklerine bakildiginda regres-
yon modelinin miisteri memnuniyetini temsilci performansina
gore daha bagarili bir sekilde olcebildigi gozlemlenmektedirr.

V. SoNuc¢

Ses kayd1 verisi giiniimiizde bir¢ok kurum tarafindan elde
edilmekte ve sesten metne doniistiiriilerek metin formatinda
saklanmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda gelistirilen Cagr1 Mer-
kezi Metin Madenciligi Yaklasimi ile goriisme kaydi metin-
lerinden o6zellik kiimesi olusturulmus ve makine Ogrenmesi
algoritmalar1 kullanilarak siniflandirma ve regresyon modelleri
gelistirilmistir. Bu caligma sonucunda ortaya cikarilan tahmin
modellerini kullanilarak Tiirk Telekom Cagr1 Merkezine gelen
cagrilarin goriigmenin havasinin olumlu/olumsuz olmasi, miis-
teri memnuniyeti ve temsilci performansi agilarindan deger-
lendirilmesi hedeflenmistir. Yaptigimiz aragtirmalar sonucunda
cagr1 merkezlerindeki goriisme kaydi metinlerin iglenmesi icin
piyasada kullanilan bir iiriiniin varli§1 tespit edilememistir.
Caligsmalar neticesinde Tiirk Telekom biinyesinde gelistirilecek
Ar-Ge proje sonunda kapsamli bir iiriin ¢ikarilmasi planlan-
maktadir. Ayrica ¢agri merkezi alaninda gelistirilecek iriiniin
farkli alanlarda uygulamalar1 da degerlendirilecektir.
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