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OZET

VERI VE METIN MADENCILIiGi iLE HAVA YOLU iSLETMELERINIiN
SOSYAL MEDYA YORUM VE SKORLARININ DEGERLENDIRILMESi

BUDAK, Ibrahim
Doktora Tezi
Isletme ABD
Genel Isletme Programi
Tez Yoneticisi: Prof. Dr. Arzu ORGAN

Mayis 2021, viii+113 sayfa

Veri ve metin madenciligi, anlamh iliskileri ve egilimleri ayirt etmek icin
kullanicilarin  taleplerine gore yapilandirilmis, yar1 yapilandirilmis ve
yapilandirilmanus biiyiik bir veri miktarimi analiz etme siirecidir. Isletmeler, veri
ve metin madenciligi teknikleri kullanarak hem kendi isletmeleri icerisinde hem de
rakipleri ile rekabette yasadiklar: sorunlarina etkili ¢oziimler iiretebilmektedirler.
Boylece elde ettikleri bilgiyi rekabet avantajina cevirebilmektedirler. Bu
arastirmada, veri ve metin madenciligi algoritmalar1 kullanilarak rekabete dayal
pazarda miisterilerin istek ve ihtiyaclarina gore hava yolu firmalarimn iistiin ve
zayif yonlerinin degerlendirilmesi amac¢lanmistir. Bu arastirmada, sosyal medya
sitelerinden olan TripAdvisor’daki ¢evrimici seyahat incelemeleri arastirma
kapsamina alinmistir. Star Alliance kiiresel hava yolu birligine iiye 26 hava yolu
firmasi degerlendirilmistir. Arastirmada kullanilan Kriterler; her bir kullanicinin
yorum ve skorlar1 temel alimarak belirlenmistir. Duygu Analizi ile miisteri
yorumlarindan polarite ve polarite degeri belirlendikten sonra Destek Vektor
Makineleri, Naive Bayes, Derin Ogrenme Algoritmalari ile simflandirma ve
tahminleme yapilarak elde edilen sonuclar karsilastirilmistir. Yapilan
karsilastirmada Derin Ogrenme’nin daha iyi sonug verdigi saptanmistir. Ayrica,
Karar Agaclari ile giizergah, ucus yapilan yer, kabin simifi ve polarite etiketlerine
gore Kkriterlerin onem dereceleri hesaplanarak yorumlanmustir. Yontemler
karsilastirnhrken aym zamanda StarAlliance hava yolu isletmeleri de
karsilagtirilmistir. Sonugta, miisteri yorum ve skorlar1 agisindan en iyi hava yolu
EVA olarak belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Metin Madenciligi, Hava Yolu, Destek
Vektor Makineleri, Naive Bayes, Derin Ogrenme, Karar Agaglari, Kelime Bulutu



ABSTRACT

EVALUATION ON SOCIAL MEDIA COMMENTS AND SCORES OF
AIRLINE COMPANIES BY USING DATA AND TEXT MINING

BUDAK, Ibrahim
PhD. Thesis
Business Administration Department
PhD. in Business Administration
Advisor of Thesis: Prof. Dr. Arzu ORGAN

May 2021, viii+113 pages

Data and text mining is the process of analyzing a large amount of semi-
structured, unstructured and structured data based on users' demands to
distinguish meaningful relationships and trends. By using the data and text mining
techniques, companies can produce effective solutions to the problems within their
business and with their competitors. Thus, they can turn this information into
competitive advantage. In this study, it is aimed to evaluate the strengths and
weaknesses of airline companies in competitive market according to the demands
and needs of customers through using the data and text mining algorithms. In this
research, online user reviews on TripAdvisor which is one of the social media site
were included in this research. 26 airlines which are the members of Star Alliance
Global Airline Association were evaluated. The criteria used in this research was
determined based on the comments and scores of each user. After determination of
polarity and polarity value from customer comments with Sentiment Analysis, the
results were compared through classification and estimation by using Support
Vector Machines, Naive Bayes, and Deep Learning Algorithms. In the comparison
made, it was determined that Deep learning gives better results. In addition, with
the Decision Trees, the importance levels of the criteria were computed and
interpreted according to the route, flight location and cabin class labels. While
comparing the methods, Star Alliance airlines were also compared. The results show
that the best airline in terms of customer comments and scores was EVA.

Keywords: Data Mining, Text Mining, Airline, Support Vector Machines, Naive
Bayes, Deep Learning, Decision Trees, Word Cloud
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GIRIS

Gilinimiiz diinyasinda kiiresellesme, niifus artigi ve hizli kentlesme ile birlikte,
ulagim faaliyetleri, kisa vadede bir yerden bir yere gitmek, bir istek olmaktan ¢ok ihtiyag
olarak goriilmektedir. S6z konusu ulasim faaliyetleri demiryolu, karayolu, hava yolu,
denizyolu gibi ulasim sistemleri ile gergeklestirilmektedir. Giiniimiizde hava yolu ile
ulagim sistemi daha fazla tercih edilmektedir ve bu durumda hava yolunun kullanim orant
her gecen giin artmaktadir. Insanlarm ‘hiz” odakl1 yeni bir yasam bi¢imi benimsemesi ile
hava yolu ulagim sistemlerinin 6nemi giderek artmaktadir. Hava yolu araglarinin
kullanilmas1 kisa vadede hizli ulasimin saglanmasinin yani sira iilke i¢inde, bolgesel ve
uluslararasi ekonomilerin gelismesinde 6nemli katkilar saglamaktadir. Hava yollarinin
onemi her gecen giin deger kazanmaktadir ve daha fazla kisiye hizmet vermektedir (Turan
ve Turan, 2008: 161).

Diinya ekonomisinde ulasim sektorii 6nemli bir konuma sahiptir. Katma degeri
yiiksek ve ulasim sektoriinde stratejik bir oneme, tilkelerin refah diizeyine ulagsmasinda
ve rekabet giiclinde etken bir giice sahip olan hava yolu sirketleri biitiin diinyadaki
ekonomik biiylimeyi, kiiresellesmeyi ve liberallesmeyi gelistirmektedir. Diinya hava yolu
trafigi, 2002 yilindan beri {icretli yolcu/km agisindan % 49 oraninda artig gostermistir.
Ulkemizde ise, bu oran daha fazla artis gostermektedir. Son yillarda Tiirkiye’de hava yolu
tasimaciligi daha hizli gelismekle birlikte %20’lere varan artislar ile biiyiimeye devam
etmektedir. Ulkemizdeki bakanliklarim siyasi ¢abalart sonucunda son on yedi yilda hava
yolu sirketlerinin ugak sayis1 %237, koltuk kapasitesi % 276, kargo kapasitesi % 659
artmis, yurt i¢i Ve yurt dis1 ugulan nokta sayisi1 384’e ulasmstir (Sivil Havacilik Faaliyet
Raporu, 2019).

Hava yolu tagimacilifinda pazar paymnin artmasi ile birlikte hava yolu
tasimaciliginda yogun bir rekabet s6z konusudur. Bu baglamda hava yolu sirketleri
miisteri i¢in en iyi hizmeti sunmak istemektedirler. Miisteriler, hava yolu sirketlerinin
sundugu en iyi hizmetlerden ve firsatlardan yararlanmak i¢in ¢evrim i¢i miisteri

degerlendirmelerine 6nem vermektedirler. Yapilan bu degerlendirmeler dogrultusunda



misteriler kendilerine en uygun olan hava yolu sirketini se¢ebilmektedirler. Miisteri
degerlendirmelerinin tamamina ulagmak ve bir arada ele alip karar vermek i¢cin modern

teknolojik yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Teknolojik ilerleme ile birlikte biiyiik miktarda verinin verimli bir sekilde
depolanmasini ve alinmasini sagladigin1 goz oniinde bulundurarak, artik mevcut odak
noktas1 artik bilgi edinilmesi ve ham kaynaklardan bilgi yaratma yontemlerine
odaklanilmasi oldugu bilinmektedir. Cevrim igi siteler biiyiik veri baglaminda gelismekte
olan zorlu bir sektdrii temsil etmektedir. Insanlarin dogal dil ifadeleri kisa metin mesajlari
ile kolayca raporlanabilir, karar vermek i¢in eyleme gegcirilebilir bilgi olusturmak i¢in
etkili bir sekilde analiz edilmesi gereken biiyliik boyutlarda benzersiz igerikler hizla

olusturulabilir.

Bilgi ve iletisim teknolojilerindeki gelismelere paralel olarak, insanlarin ¢ogu tiim
islemlerini internet tabanli bir sistemde gergeklestirmeye baslamistir. Bu durumda ¢ogu
insan i¢in, ¢evrim i¢i olarak daha fazla is yapilmasiyla birlikte yeni yasam tarzlari
olusmaktadir. Ornegin, bir miisteri ¢evrim i¢i bir iiriin satin almasi durumunda iiriin
hakkinda duygu ve diisiincelerini belirten bir inceleme notu birakabilir. Bu s6z konusu
inceleme notlari, Triinler, filmler ve tatiller gibi bir¢ok farkli alanlar icin
kullanilabilmektedir. Giinlimiizde bu miisteri tarafindan yapilan degerlendirmeler iiriin
veya hizmetlerle ilgili goriisleri ifade etmenin popiiler bir yoludur ve ayrica kisi {liriin ve
hizmetler hakkinda diger goriisleri inceleyerek bilgi edinmesi s6z konusudur. Bu,
yalnizca genel bir derecelendirme ile etiketlenmis olan inceleme miktarinda bir artisa
neden olmaktadir. Incelemeleri biitiiniiyle elde etmek ve degerlendirmek igin veri ve
metin madenciligi tekniklerinden yararlanilmaktadir. Bu teknikler her miisterinin yaptigi
incelemeye ulagsmada kullanilarak analiz edilmesinde fayda saglamaktadir. Aym
zamanda incelemeleri analiz etmekte kullanilan teknikler arastirmaciya bir Ongorii

sunmaktadir.

Inceleme sitelerinde yer alan miisteri degerlendirmeleri, iiriin veya hizmetin farkli
yonlerine yonelik goriisler de dahil olmak {izere, genel bir derecelendirmeden ¢ok daha
faydal1 bilgiler igermektedir. Bir film incelemesi, genel olarak 5 yildiza sahip olabilir,
ancak elestirmen yine de 6zelliklerinden birine karsi olumsuz bir duygu ifade edebilir.
Mevcut tiim degerlendirmeleri okumak ¢ok zaman alabilmektedir ve karsilastirma

yapmak zor olabilir. Bu nedenle, miisteri degerlendirmelerinin otomatik olarak



siiflandirilmasi, yonlerinin ve duyarliliginin algilanmasi, karsilagtirma yapilmasina
ihtiya¢ duyulmaktadir. Dolayisiyla, veri/metin madenciligindeki algoritmalarin kullanimi

bu ¢er¢evede yardimel olmaktadir.

Veri/metin madenciligi teknikleri ile rekabete dayali miisterilerin istek ve
ihtiyaclara gore hava yollarini degerlendirmeye yonelik bu arastirmada, sosyal medya
seyahat inceleme web sitesi olan TripAdvisor’daki c¢evrimi¢i miisteri incelemeleri
arastirma kapsamina alimmustir.  TripAdvisor, kiiresel internet trafiginde ve son 90
giindeki etkilesimde 396. siradadir (Alexa, 2020). Bu degerlendirmeler dogrultusunda
veri/metin madenciliginde kullanilan algoritmalar ile Star Alliance kiiresel havacilik
sektorlinlin 26 iiye hava yollarmin karsilastirilmast yapilmistir. Degerlendirmede
veri/metin madenciligi tekniklerinden Duygu Analizi, Destek Vektor Makineleri, Naive
Bayes, Derin Ogrenme ve Karar Agac1 Algoritmalar1 kullanilmistir. Duygu Analizi ile
miisteri degerlendirmeleri analiz edilerek polarite (pozitif, negatif, n6tr) ve polarite degeri
(0-1) ¢ikarilmistir. Algoritmalar yardimiyla da siniflandirma, hata tahmini yapilmis, son
olarak degerlendirme i¢in kullanilan kriterlerin nem dereceleri belirlenmistir. Buna ek
olarak, kullanilan kriterlerin iliski ve etkisini gostermek i¢in korelasyon ve regresyon
analizi yapilmistir. Son olarak, miisteri degerlendirmelerinden ¢ikarilan kelimelerden en

cok kulanilan 100 kelime ile her bir hava yolu i¢in kelime bulutlari olusturulmustur.

Arastirma {i¢ bdliimden olusmaktadir. ilk béliimde kavramsal gergeve igerisinde
veri ve metin madenciligi tanimina, kullanilan tekniklere, kullanim alanlarina ve alan
yazindaki ilgili aragtirmalara yer verilmistir. Genel kapsamda Karar Agaglari, Yapay
Sinir Aglari, Regresyon, Market Sepet Analizi ve Kiimeleme Algortimalarina
deginilmistir. Siniflandirma, bilgi ¢ikarimi, bilgi alimi, Adlandirilmis Varlik Tanimlama,
Dogal Dil Isleme, soru cevaplama ve gorsellestirme alanlarina yonelik bilgilere yer

verilerek veri ve metin madenciliginin karsilagtirilmasi yapilmistir.

Ikinci béliimde, veri/metin madenciliginde yer alan siniflandirma ve tahminleme
algoritmalar1 ile uygulama alanlarma yer verilmistir. Bu baglamda, Duygu Analizi,
Destek Vektor Makineleri, Naive Bayes ve Derin Ogrenme Algoritmalarindan
bahsedilmistir. Veri/metin madenciligi uygulama alanlarindan olan miisteri hizmetleri,
hizmet kalitesi, bilgi yonetimi, finans, pazarlama, saglik gibi diger alanlarla olan iligkisine

deginilmistir.



Son boliimde ise, aragtirmanin amaci, kapsami, kullanilan teknikler dogrultusunda
veri ve metin madenciligi teknikleri ile sosyal medya yorum ve skorlari kullanilarak her
bir hava yoluna ait analizler yapilmistir. Elde edilen analiz sonuglar ile hava yollar

karsilastirilarak miisterilerin yorumlarindan elde edilen kelime bulutlarina yer verilmistir.

Gilinlimiizde dogru bilgiye ulasmak ve analiz etmek i¢in veri/metin madenciligi
teknikleri kullanilmaktadir. Bu arastirma, seyahat inceleme sitesi temel alinarak hava
yolu tasimacilik sektoriine yonelik yapilmistir. EK olarak arastirma, sitede yer alan tiim
verileri okumadan hangi hava yolunun secilecegi ve miisteri degerlendirmelerinin ne
yonde ilerleyecegi konusunda fikir vermektedir. Bu nedenle yapilan arastirma, hava

yollariin performansinin arttirilmasi konusunda yararl bilgiler saglayacaktir.



BIiRINCIi BOLUM
VERI VE METIiN MADENCILIGI

Veri ve metin madenciligi, yapilandirilmig, yar1  yapilandirimas,
yapilandirilmamis verilerden anlamli iligkilerin, kurallarin kesfedilmesini ve analiz
edilmesi saglamaktadir. Bunu yaparken veri madenciliginde, Karar Agaglari, Yapay Sinir
Aglar1, Regresyon, Market Sepet Analizi, Regresyon, Market Sepet Analizi ve Kiimeleme
konular1 6ne ¢ikan tekniklerden yararlanmaktadir. Metin madenciligin de ise, metin
kiimeleme ve smiflandirma, bilgi ¢ikarimai, bilgi alimi, Adlandirilmis Varlik Tanimlama,
Dogal Dil Isleme, soru cevaplama ve gérsellestirme alanlarina yer verilecektir. Veri ve
metin madenciligi arasindaki temel farklara yer verilerek literatiirde yer alan caligmalara

deginilecektir.
1.1. Veri Madenciligi

Veri kavrami, uydu goriintiileri, belirli stoklarin fiyat serileri veya ankete
katilanlar tarafindan doldurulan isaretlemeler gibi kaydedilmis ve depolanmis bilgileri
ifade etmektedir. Iki bilgi tiirii, verilerle iliskilendirilmektedir. Birincisi, bireyler
tarafindan yapilan veri girisleri (6rnegin; kaydedilmis fiyatlar veya anketteki sorularin
cevaplari): Ikincisi ise, meta verilerdir. Meta veriler, veriye anlam kazandirmaktadir.
Bunun yani sira, meta veriler, verinin yer aldig1 satir ve siitunlarin agiklamalarini agik bir
sekilde gostermektedir. Meta veride depolanan iliskileri g6z oniinde bulundurarak, kayith

veritabanlarinin gelistirilmesi ve siirdiiriilmesi veri madenciligi i¢in ¢ok Onemlidir

(Mirkin, 2005: 48).

Veri madenciligi, anlamli kaliplar1 ve kurallar1 kesfetmek icin biiylik miktardaki
verilerin aragtirllmasini ve analizini yapmaktadir. Veri madenciliginin amaci, bir
miisterinin daha iyi anlasilmasi yoluyla bir sirketin pazarlama, satis ve miisteri destek
islemlerini iyilestirmesine yardimci olunmasi anlamina da gelmektedir. Veri madenciligi
tekniklerinin ve araglarinin, astronomi, tip ve endiistriyel islem kontroliine kadar ¢esitli
alanlarda gegerliligini siirdiirmektedir. Veri madencisi, istatistiklerden, bilgisayar
bilimlerinden ve makine Ogrenimi arastirmalarindan elde edilen bir kepce teknigi
kullanmaktadir. Belirli bir durumda uygulanacak belirli bir teknik kombinasyonunun
se¢imi, veri madenciligi goOrevinin niteligine, mevcut verilerin niteligine, Vveri

madencisinin beceri ve tercihlerine baglidir. Veri madenciliginde kullanilan modeller,



analiz sonuglarinin degerlendirmede skor iiretmek icin kullanilmaktadir. Skor, bir
modelin bulgularini tek bir sayiyla ifade etmenin bir yoludur. Pazarlama alaninda skorlar,
miisterilerin bir listesini en ¢ok-en sadik veya en ¢ok-en diisiik olasilikla yanit verme
olasilig1 veya en ¢ok-en diistik olasilikla kredi verme seklinde siralamak i¢in kullanilabilir

(Berry ve Linoff, 1997: 8).

Veri madenciligi, biiyiik veri tabanlarindan daha 6nce tahmin edilemeyen bilginin
cikarilmasi ve sonuglarin karar vermede uygulanmasi gibi ¢ok yonlii bir siiregtir. Veri
madenciligi teknikleri, verileri kaliptan algilar, modeller ve kurallar ¢ikarmaktadir.
Cikarilan bilgi daha sonra veri Setlerindeki veya veri tabanlari arasindaki iliskileri
tanimlayarak siniflandirma veya tahmin modellerine uygulanabilmektedir. Bu modeller
ve kurallar karar vermeyi yonlendirebilir ve bu kararlarin etkilerini tahmin edebilir

(Benoit, 2002: 265).

Veri tabanlarinda, depolanan bilgi bakimindan zengin verilerden ziyade, karar
vericilerin sezgilerine dayanarak onemli kararlar alinmaktadir. Karar vericinin, ¢ok
miktarda verinin icine yerlestirilmis degerli bilgiyi elde etmek i¢in araglari
bulunmamaktadir. Ayrica, bilgiyi manuel olarak bilgi tabanlarina girmek igin
kullanicilara veya etki alan1 uzmanlarina dayanan mevcut uzman sistem teknolojilerini
g0z oniinde bulundurmak gerekmektedir. Bu durum, hatalara daha fazla egilimli olmakla
birlikte son derece zaman alic1 ve masraflidir. Veri analizi yapan, veri madenciligi araglari
onemli veri kaliplarini aciga cikarabilir. Analistler, is stratejilerine, bilgi tabanlarina,
bilimsel ve tibbi arastirmalara biiylik katki saglayabilir. Bu yoniiyle, bilginin 'altin
kiilcelerine' doniistiirecek veri madenciligi tekniklerinin sistematik bir sekilde

gelistirilmesine katkis1 olacaktir (Han vd., 2011: 5-6).
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Sekil 1. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi (KDD/VTBK) Adimlar (Fayyad, 1996: 1590).



Sekil 1’de Veri madenciligi siireci, kolayca anlagilabilir bir bicimde bilgiyi
kesfetmek ve sunmak icin Makine Ogrenmesi, istatistik ve gorsellestirme tekniklerini
kullanmaktadir. VTBK'deki “Bilgi” kelimesi, islenmis verilerden ¢ikarilan kaliplarin
kesfedilmesi anlamina gelmektedir. Bir model, verilerin bir alt kiimesindeki gercekleri
tanimlayan bir ifadedir. Bu nedenle, VTBK ve veri madenciligi arasindaki fark, VTBK,
veriden elde edilen bilgileri kesfetme siirecine atifta bulunurken, veri madenciligi, VTBK
isleminin ek adimlar1 olmadan veriden desen ¢ikarmak i¢in algoritmalarin uygulanmasini

ifade etmektedir (Dave ve Dave, 2012: 15).
1.1.1. Veri Madenciligi Teknikleri

Her veri madenciligi teknigi, modelleme hedefine bagli olarak farkli bir amaca
hizmet etmektedir. En yaygmn iki modelleme hedefi siniflandirma ve tahmindir.
Siniflandirma modelleri, kategorik etiketleri (ayrik, sirasiz) degerlendirirken, dngorii
(tahmin) modelleri siirekli degisken degerleriyle ilgilenmektedir. Veri madenciliginde,
Karar Agaglari, Yapay Sinir Aglari, Regresyon, Market Sepet analizi, Kiimeleme
algoritmalar1 gibi teknikler kullanilmaktadir (Palaniappan ve Awang, 2008: 109).

1.1.1.1. Karar Agaclari

Karar Agaclari, en yaygin kullanilan yapay zekd modellerinden biridir. Diger
algoritmalar daha dogru modeller sunmasina ragmen (hedefe daha iyi yaklasirken), Karar
Agaclari, genellikle ¢ok dikkat ¢ekici kabul edilmektedir. Dikkat ¢ekiciliginin en 6nemli
sebeplerinden biri anlagilabilirliktir. Karar Agaglari, karar fonksiyonlarini tanimlayan bir

dizi mantiksal kural seklinde kolayca ifade edilebilmektedir (Grabczewski, 2014: 1).

Karar Agaclari, mevcut tiim 6zellikleri ayn1 anda kullanan ve her piksel i¢in tek
bir iiyelik karar1 veren geleneksel istatistiksel ve sinirsel / baglantisal siniflandiricilarin
aksine, Karar Agaci etiket atamasi problemine kademeli veya sirali bir yaklagim ile
¢Oziim aramaktadir. Etiketleme isleminin, tek ve karmasik bir karardan ziyade siral
testlerin sonuglarina dayanan basit kararlar zinciri oldugu diisiiniilmektedir. Karar dizileri
ise, diigiimlerde uygulanan testlerle Karar Agacinin dallarin1 olusturmaktadir (Pal ve

Mather, 2003: 556).
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Sekil 2. Bir Karar Agac1 Ornegi (Pal ve Mather, 2003: 556).
Sekil 2’de yer alan Karar Agact 6rnegi, kurallart her nesnenin karar verecegi bir
diigiimiin oldugu hiyerarsik ve sirali bir yapida sunmanin bir yolunu gostermektedir.
Agac, test kosullarini igeren i¢ karar diiglimlerinden ve karar veren yapraklardan

olusmaktadir.

Karar Agaci Algoritmasindaki temel adim, her diigiimdeki 06zniteligin
secilmesidir. Quinlan, her 6zellik i¢in bir bilgi kazancinin hesaplanmasina dayali bir
se¢im Ol¢iisii sunmus ve bu bilgi kazancini optimal diizeye ¢ikaran 6zellik secilmistir.
Quinlan Gain Ratio ile Oznitelikler arasinda iligki kurularak en ¢ok bilgiye sahip
kriterlerin 6nem dereceleri hesaplanmaktadir. X, sonlu bir 6rnek kiimesi ve {Al, e Ap}
bir dznitelik kiimesi olsun. Her A, 0zniteligi i¢in Karar Agaci, agsagidaki Esitlik (1) ve

(2)’deki kullanarak A; ozniteliginin degerlerinde dallanma yoluyla elde edilen bilgileri

Olgmektedir.
Gain (Ax, X) = I(X) — E(Ax, X) )
XNF;
I(X) = —Xj=1 Pjlogz B, p= |x|]| )

X ‘deki 6rneklerin m olasi sinifa gore dagiliminin rastgeleligini dlger. P;, X ‘deki
F}- smifina ait 6rneklerin orani olarak tanimlanmaktadir. Orneklerin X kiimesindeki her

bir F; smifinin olusma olasiligs, Esitlik 3” deki gibi gosterilmektedir.



|X;

E(AkX) = T 5 1(X) ©

Burada;

n, Ay kriterinin olas1 degerinin sayisidir.

|X;|, Ak kriteri i¢in V; degerine sahip X ‘teki 6rneklerin sayisidir.
|X|, diigtimdeki 6rneklerin sayisidir.

X1, .., Xy kiimelerinin X {izerindeki Ag’nin n degerleri tarafindan olusturulan

bir bolumdur.

I(X;), olast smiflar iizerindeki X; kiimesindeki Orneklerin dagiliminin

rastgeleligini 6lgmektedir. Esitlik (4)’deki gibi gosterilmektedir.

|x;nF ] |x;nF ]

— n
1X0) = 2 =5 losz @

Bu nedenle, E(Ag,X) kok olarak Ak olan aga¢ icin beklenen bilgidir. Bu

beklenen bilgi, I(X;) olgiitii Ak kriterinin n degerleri agirlikli ortalamasidir.

Secilen Ozellik bilgi degerini en iist diizeye ¢ikaran Ozelliktir. Quinlan, Bias
degerinde degisiklik yaparak Gain Ratio i¢in Esitlik (5) ve (6)’y1 kullanmaktadir.

[X; 1 X

J— n
=—Dic1i 0 —
IV(Ak) 1 1X| logZ x| (5)

I(X)-E(Ag,X)

G (Ag, X) = "8 6)

IV (Ay), Ozniteligin (kriterin) bilgi icerigini dlger ve Quinlan'a gore “bunun
arkasindaki mantik, bir 6zniteligin degerini belirleyerek saglanan bilgilerin olabildigince
cok smiflandirma amaci igin yararli olmasi gerektigidir.” Bununla birlikte, degistirilmis
Bilgi Kazanci Orani1 (Gain Ratio), her zaman tanimlanmayabilir (payda sifir olabilir) ve
yiiksek kazangli olanlar yerine diisiik kazangh IV (4,) olan kriterleri segebilmektedir (De
Mantaras, 1991: 82-83).

Sonug olarak, Bilgi Kazanci (Information Gain)’nin kullanimindan kaynaklanan
bias etkisini azaltmak i¢in, Bilgi Kazanci Orani olarak bilinen bir varyant tanitilmistir.
Bilgi Kazanci 6lgiisii, bircok sonucu olan testlere yoneliktir. Yani, ¢cok sayida degere

sahip kriterleri se¢meyi tercih etmektedir. Bilgi Kazanci Orani, kriter degerlerinin
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genigligine ve tekdiizeligine izin vermek i¢in her kriter i¢in ‘Bilgi Kazancr’

ayarlamaktadir (Shouman vd., 2011: 25).

Karar Agaclar seklinde otomatik olarak kurallar olusturmak, veri arama
tekniklerinin gelistirildigi arastirma alanlarinin ¢ogunun incelenmesinin amaci olmustur.
Miihendislik, istatistik, karar teorisi ve daha yakin zamanda yapay zeka gibi disiplinler,
Karar Agaclarinin iiretilmesi ve uygulanmasina adanmis ¢ok sayida calismaya sahiptir

(Barros vd., 2015: 7).
1.1.1.2. Yapay Sinir Aglan

Bir Yapay Sinir Aglar1 (YSA), biyolojik noronlara benzer bir dizi isleme
elementinden (veya noérondan) olusan bir bilgi isleme sistemidir ve bu elementler
arasindaki biyolojik sinir sisteminde sinaptik giicii taklit eden ara baglantilardan (veya
agirliklardan) olugsmaktadir. Bir YSA mimarisinde, ndronlar katman adi verilen gruplar
halinde diizenlenmektedir. Bir katmandaki her n6ron mantiksal paralellikte ¢alismaktadir.
Veri iglemede, bilgi bir katmandan digerine iletilmektedir. Bir agin, bir veya birkag
katmani olabilmektedir. Bir agin temel yapis1 Sekil 3°deki gibi genellikle ii¢ katmandan

olusmaktadir:

I. Verinin aga tanitildig: giris katmant;

ii. Verinin islendigi gizli katman (lar);

ii. Verilen girdiler igin sonuglarin tiretildigi ¢ikt1 katmani. (Tokar ve Markus,
2000: 157).

!

!

Girdiler _’Qii-;?o\\ﬁ Cikts
s gy 58

Girdi Ara Cikts
Katmani Katman Katmani

Sekil 3. Bir Yapay Sinir Ag Yapist Ornegi (Bre vd., 2018: 1432).
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Sekil 3 bir yapay sinir ag yapisini gdstermektedir. Bu ag yapisinda, girdi katmani:
Disaridan gelen verileri ara katmana iletmekle gorevli hiicrelerden olusturmaktadir. Ara
katman: girdi katmanindan aldig1 verileri isleyerek ¢ikti katmanina iletmektedir. Bu
katmanda yer alan veriler dogrusal olmayan ozellikler tagimaktadir. Veriler, ara
katmandaki hiicrelerde islenmektedir. Bir yapay sinir aginda birden fazla gizli veya ara
katman bulunabilir. Cikt1 katmani ise, ara katmandan gelen verileri isleyerek girdi setine
karsilik gelen ¢ikt1 setini meydana getirmektedir (Aydogan ve Zirhlioglu, 2018: 585).
Sekil 3’teki ag calismasinda, tasvir edilen oldukca basitlestirilmis yapay sinir agina atifta
bulunularak anlasilabilir. Bu 6rnekteki girdi katmani, ii¢ degiskenden, A, B ve C'den
olusmaktadir. Bu degiskenlerin her biri, agin ilgili giris birimine girilmektedir. Bu
degerler, agirlik olarak adlandirilan baslangigta rastgele bir sayir ile carpilir. Bu
carpimlarin {iriinleri toplanir ve ara katman biriminin net girdisi haline gelir. Bu deger
daha sonra ara katman birimin aktivasyonunu hesaplayan bir lojistik fonksiyona girilir.
Ara katman birimin aktivasyonu ti¢iincii bir agirlikla garpilir. Bu {irlin, ¢ikt1 biriminin net
girdisi olur. Bu toplam daha sonra ¢ikti biriminin veya "ag ¢iktisinin" aktivasyonunu
hesaplayan ayni lojistik isleve girilir. Ag, agirliklarin degeri degistirilerek egitilir. Bu
degerler, agirlik degisikligini belirlemek icin ag ¢iktisindaki hatayi kullanan bir siire¢ olan
"geri yayillma" yoluyla degistirilir. Hata, belirli bir egitim modeli i¢in ag ciktisi ile bu
egitim modelinin beklenen ¢iktis1 arasindaki fark olarak tanimlanir. Egitim siireci
sirasinda, bu agirlik degerleri belirlenir, boylece ag tarafindan gercgeklestirilen genel
hesaplama minimum hata iiretecek sekilde optimize edilir. Uygun sekilde egitilmis bir
ag, egitim verilerinde bulunan girdi ve c¢ikti arasindaki herhangi bir islevsel veya

istatistiksel iligkiyi ¢ikarabilir (Baxt, 1991: 844).

Bir YSA, noronlar olarak bilinen biiyiikk o6lgiide birbirine bagh islem
diigiimlerinden olusmaktadir. Her ndron, agirlikli bir girdi kiimesini kabul eder ve bir
ciktiyla yanit vermektedir. Boyle bir noron ilk olarak verilen agirlikli girdilerin toplamini

olusturmaktadir. Esitlik (7)’de gosterildigi gibidir.
n=QLiwix) +b (7)

Burada, P ve w; sirasiyla elaman sayisi ve x; giris vektoriiniin ara baglanti
agirligidir. b noron igin bias degeridir. Bilginin bir dizi baglant1 agirlig1 ve bias olarak

saklanmaktadir. Bir onyargiya sahip agirlikli girdilerin toplami f ile temsil edilen bir
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etkinlestirme islevi araciligiyla islenmektedir. Hesaplanan cikti degeri Esitlik (8)’de

gosterilmistir.

f() = fFIEi-, wix) + b] (8)

Temel olarak, noron modeli, girdileri 6nemli o6l¢iide uyarildiginda, yani n
yeterince biiylik oldugunda biyolojik noronu temsil etmektedir. Esik islevi, sigmoid ve
hiperbolik tanjant gibi aktivasyon islevini tanimlamanin bir¢ok yolu bulunmaktadir
(Ertunc ve Hosoz, 2006: 629).

Sonug olarak, YSA verilerdeki karmasik modellerin sayisallastirilmasina ve
cogaltilmasina dayanan giiclii ve parametrik olmayan bir tahmin aracidir. Coklu
regresyon, diskriminant analizi, lojistik regresyon ve kiimeleme analizinden daha iyi
performans gostermektedir (Daniel vd., 2003: 48). Bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasinda Oonceden tanimlanmis herhangi bir temel iligki gerektirmeyen YSA, finansal
analiz, karar problemleri ve Oriintii tanimada yaygin olarak kullanilmaktadir. YSA'nin
ozellikle tahmin ve siiflandirma problemleriyle basa ¢ikmada giiclii bir ara¢ oldugu
gosterilmektedir. YSA ile 1990'lardan bu yana ulasim alaninda siiriicii davranis analizi,
kaldirim bakimi, ara¢ hata algilamalar1 vb. gibi ¢alismalar bulunmaktadir (Chang, 2005:
542).

1.1.1.3. Regresyon

Regresyon analizi, iki veya daha fazla kantitatif degisken arasindaki iliskiyi
kullanan istatistiksel bir aragtir. Boylece bir degisken veya diger degiskenlere bagli olarak
tahmin edilebilir. Ornegin, reklam harcamalar ile satis arasindaki iliskiyi bilen bir kisi
varsa, reklam harcamalarinin seviyesi belirlendiginde satiglar regresyon analizi ile tahmin
edilebilir (Neter vd., 1981: 23). Regresyon analizi bir¢ok arastirma projesinin merkezi bir
parcgasidir. Regresyon, bir bagimlilik ¢aligmasidir (Weisberg, 2005: 1).

Regresyon analizi, sosyal arastirmalarda en sik kullanilan istatistiksel yontemdir.
Bunun nedeni, ¢ogu sosyal arastirmacinin, deneysel olmayan verilerden “nedensel”
etkilerin belirlenmesiyle ilgilenmesidir. Regresyon etkilerin ortaya ¢ikarilmasini

saglayan en belirgin yontemdir (Briiderl, 2003: 1).

Istatistikte, regresyon analizi, bir bagimli degisken (ayn1 zamanda yanit degiskeni
olarak da adlandirilir) ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken (agiklayic1 degiskenler

veya Ongoriiciiler olarak da bilinir) arasindaki iliskiyi modellemeye yonelik tekniklerden
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olugmaktadir. Eger bir regresyon modeli, bagimli degiskeni ile bagimsiz degiskenler
arasindaki gergek iliskiyi yeterince yansitiyorsa, bu model bagimli degiskeni tahmin
etmek, onemli bagimsiz degiskenleri belirlemek ve tepki degiskeni ile bagimsiz
degiskenler arasinda istenen nedensel iliskiyi kurmak ic¢in kullanilabilir. Regresyon
analizi yapmak i¢in, arastirmact ilgili degiskenlere yonelik verileri toplar ve bagimsiz
degiskenlerin, bagimli degiskenine olan nicel etkisini tahmin etmek i¢in regresyon

modelini kullanir (Yan ve Su, 2009: v).

Cesitli  kriterlere bagli olarak, regresyon modelleri asagidaki sekilde

smiflandirilabilir;

1. Denklemlerin sayisina gore: -Tek bir bagimli degiskenin tek bir denklemdeki bir
dizi aciklayic1 degiskenle agiklandig1 tek denklemli modeller. -1ki veya daha fazla
bagimli degiskenin iki veya daha fazla denklemde agiklandigi ¢oklu denklem
modelleri.

2. Aciklayic1 degigkenlerin sayisina gore: - Bagimli degiskenin bir davraniginin
yalnizca bir agiklayici degiskenle agiklandig: tek degiskenli modeller. - iki veya
daha fazla agiklayic1 degiskenin meydana geldigi cok degiskenli (veya ¢oklu)
modeller.

3. Modelin islevsel (analitik) formuna goére: -Bagimli degisken ile agiklayici
degiskenler arasindaki dogrusal iligkinin uygulandigi dogrusal modeller. -
Dogrusal disindaki matematiksel islevlerin uygulandigi dogrusal olmayan
modeller (6rnegin, iistel fonksiyonlar).

4. Bagimli degisken ile aciklayici degiskenler arasindaki iligkinin niteligine gore: -
Yalnizca bagimli degiskenle iyi temellendirilmis nedensel iligkileri olan
aciklayict degiskenlerin kullanildigi nedensel modeller. - Regresyon setinin,
bagimli degiskenle istatistiksel olarak anlamli korelasyonlar gdsteren, ancak
nedensel iliskiler olmasi gerekmeyen degiskenleri igerdigi semptomatik modeller.

5. Bagimli degiskenin niteligine goére: - Bagimli degiskenin siirekli bir dlgekte
olgiildiigh siirekli degiskenler i¢in modeller (6rnegin, yiizde olarak ifade edilen
enflasyon). - Bagimli degiskenin genellikle nitel bir dogaya sahip oldugu ve ikili
bir sekilde ifade edildigi ayr1 degiskenler i¢in modeller.

6. Modele dahil edilen degiskenlerin 6l¢iim esasina gore: - Degiskenlerin bireysel

PR

gozlemlerinin zaman i¢inde degisti§i zaman serisi modelleri (6rnegin, bireysel
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gozlemlerin ¢eyrekten ceyrege farklilik gosterdigi bir sirketin ii¢ aylik bir kar
modeli ). - Degiskenlerin bireysel gozlemlerinin ayni anda, ancak farkli nesneler
i¢in Olctlldiigii kesitsel modeller (6rnegin, 30 Avrupa tlilkesindeki sug¢ oranlari ile
bu iilkelerin kisi basina GSYIH'si arasindaki istatistiksel iliskiyi yakalayan bir
model. Degiskenlerin gozlemleri ayn1 zamanda Olgiiliir, ancak iilkeler arasinda

farklilik gosterir).

Zaman serileri ile kesitsel veriler arasindaki ayrim, regresyon analizi i¢in ¢ok
onemlidir, ¢iinkii hem model tahmininde uygulanan metodolojiyi hem de tahmin edilen

modellerin pratik uygulamasini etkilemektedir (Welc ve Esquerdo, 2018: 2-3).
1.1.1.4. Market Sepet Analizi

Birliktelik Kurali (Market Sepet Analizi), 1993'teki baslangicindan bu yana,
biiyiik ilgi gdrmiistiir. Bugiin bu tiir kurallarin madenciligi, VTBK'daki en popiiler kalip
bulma yontemlerinden biridir. Kisaca, bir birliktelik kurali X ve Y'nin 6ge kiimeleri
oldugu bir X — Y ifadesidir. Bu tiir kurallarin anlami1 olduk¢a sezgiseldir: "Her T €
D isleminin bir dizi 6ge oldugu" islemlerin bir veri tabani verildiginde, X — Y, bir T
isleminin T yerine X igerdiginde muhtemelen Y 'yi de i¢erdigini ifade etmektedir. Olasilik
veya kural giiveni, X iceren islemlerin toplam sayisina gore X'e ek olarak Y iceren
islemlerin yiizdesi olarak tanimlanmaktadir. Olasilik veya birliktelik kural giiveni, X
iceren iglemlerin toplam sayisina gore X 'e ek olarak Y iceren islemlerin yiizdesi olarak
bilinmektedir. Yani, birliktelik kural giiveni kosullu olasilik p(Y € T |X € T ) olarak
anlagilabilir. Birligi kurallar fikri, "x; ve x, tiriinlerini satin alan bir miisteri de y lirlinlinii
% c olasilikla alacak" gibi kurallarin bulundugu pazar sepeti verilerinin analizinden
kaynaklanmaktadir. Birliktelik kurallar1 arastirilirken, basa ¢ikilmasi gereken baslica iki
sorun vardir: Birincisi, algoritmik karmasikliktir. Kurallarin sayisi, dgelerin sayisiyla
birlikte katlanarak artar. Neyse ki bugiiniin algoritmalari, bu ugsuz bucaksiz arama
alanini, kurallar tizerindeki kalite 6l¢glimleri icin minimum esiklere dayali olarak verimli
bir sekilde budayabilir. Ikinci olarak, farkli kural yapilari genellestirilmis kural
setlerinden segilmelidir. Olusturulan kural kiimeleri normalde oldukga biiyiik oldugundan
bu olduk¢a maliyetli olabilir. Veri madenciligi uzmanlarinin is sorunlarina dogrudan
uygulanabilirligi ile birliktelik kurallarin1 popiiler bir madencilik yontemi haline
getirmistir (Hipp vd. , 2000: 58).
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Birliktelik Kurali, isletmelerin islem veri tabanlarindan iligkilendirmeler veya
ortak olusumlar ¢ikararak miisteri satin alma modellerini kesfetmede faydali bir
yontemdir. Analizden elde edilen bilgiler pazarlama, satis, servis ve isletme stratejilerinin
olusturulmasinda kullanilabildiginden son derece 6nemlidir. Bununla birlikte, mevcut
yontemler, s6z konusu {irlinlerin tiim magazalarda her zaman rafta oldugu varsayimi
nedeniyle, ¢ok magazali bir ortamda 6nemli satin alma modellerini bulamayabilir. Bu

yoniiyle de, market sepet analizi mevcut yontemlerden oldukga farklidir (Chen vd., 2005:
339).

Market Sepet Analizi, biiylik perakende iirlin ¢esitlerinde, aligveris sepetlerinin
bilesiminin anlamli bir kategori se¢imi ile nasil belirlenecegi konusunda fikir vermektedir
(Boztug ve Reutterer, 2008: 294). Bunun yani sira, market sepet analizi, arastirmacilarin
tirlinler veya kategoriler arasindaki agik olmayan genellikle gizli ve sezgisel iliskileri
kesfetmelerini saglamaktadir. Bu metodolojik yaklasim, arastirmacilarin birlikte ortaya
cikan Ogeleri (yani birlikte goriindiiklerini) sik sik tanimlamalarini1 ve birlikte ortaya
¢ikma derecelerini degerlendirmelerini saglamaktadir. Market sepet analizi, birlikte satin
alman kitap tiirleri (Amazon.com'da satin alindig1 gibi) ile aym1 davranisin
(VirginWines.com sitesinde satin alindig1 gibi) satin alinmas1 muhtemel olan farkli sarap
tirleri ile ilgili tiiketici davranislarini anlamak i¢in kullanilmistir. Market sepet analizi,
pazarlama alaninda ortaya ¢iktigi ve baslangigta hangi siipermarket iiriinlerinin birlikte
satin alindigimm1 anlamak i¢in kullanildigindan, teknik, market sepet analizini
benimsemistir (Aguinis vd., 2013: 1800-1801).

1.1.1.5. Kiimeleme

Insanlar, verilerin gitgide artig1 giiniimiiz diinyasinda her giin biiyiikk miktarda
bilgi ile karsilasmaktadirlar. Arastirmacilar, daha fazla analiz ve yonetim i¢in bunlar1 veri
olarak depolamaktadirlar. Bu verilerle basa ¢ikmanin hayati yollarindan biri, onlar1 bir
dizi kategori veya kiime halinde simiflandirmak veya gruplandirmaktir (Xu ve Wunsch,
2005: 645). Verileri temsil etmenin genel bir yolu, herhangi bir nesne ¢ifti arasindaki
benzerligi belirlemektir. iki nesne ¢ok fazla yap1 paylasiyorsa, verileri ayni prototipten
cogaltmak miimkiin olmaktadir. Bu fikir, denetlenmeyen algoritmalarin zengin bir alt
smifini olusturan kiimeleme yontemlerinin temelini olusturur (Camastra ve Vinciarelli,
2015: 118).
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Kiimeleme, verileri gruplara, kiimelere veya hiyerarsilere ayirarak bir verinin
yapisal dzelliklerini belirlemeye ¢alisan bir dizi teknige verilen addir. Ayni grup igindeki
ornekler, farkli gruplardaki 6rneklerden birbirine benzemektedir. Kiimeleme, kesif

amacli veri analizi prosediiriidiir (Lavine ve Mirjankar, 2006: 2).

Kiime analizinin amaci, deney verilerini, her bir kiimenin 6gelerinin miimkiin
oldugu kadar benzer ve diger kiimelerinkilerden farkli olmasi gereken belirli sayida
kiimede simiflandirmaktir. Bu, simiflandirilacak elemanlar arasinda bir mesafe Olciisii
veya benzerlik Ol¢iitiiniin varligini ifade etmektedir. Bu gibi siniflarin sayis1 énceden

belirlenebilir (Ruspini, 1969: 23).

Kiimeleme, veri madenciligi, belge alma, goriinti boliitleme ve model
siiflandirmasi dahil olmak tizere gesitli kesifsel model analizi, gruplama, karar verme ve
makine 0grenimi durumlarinda faydalidir. Bununla birlikte, bu tiir bircok problemde,
veriler hakkinda ¢ok az 6n bilgi (6rnegin, istatistiksel modeller) vardir ve karar vericinin
veriler hakkinda olabildigince az varsayimda bulunmasi gerekir. Bu kisitlamalar altinda,
kiimeleme metodolojisi, yapilarinin bir degerlendirmesini yapmak i¢in veri noktalari

arasindaki karsilikli iligkilerin arastirilmasi igin 6zellikle uygundur (Jain vd., 1999: 265).
1.2. Metin Madenciligi

Metin madenciligi, yapilandirilmamis metin verilerinden anlamli bilgiler
cikarmaya calisan yeni bir teknolojidir. Metin madenciligi, veri madenciliginin metinsel
veriye bir uzantisidir. Cok sayida metinsel belgeden yararl bilgileri hizlica toplamak i¢in,
otomatik bilgisayar tekniklerini kullanmak zorunlu hale gelmistir. Metin madenciligi,
metin dosyalart, HTML dosyalari, sohbet mesajlar1 ve e-postalar gibi yapilandirilmamis
metin verilerinden faydali modeller, trendler, desenler veya kurallar bulmaya
odaklanmaktadir. Otomatik bir teknik olarak, metin madenciligi “metinlerden bilgiyi
verimli ve sistematik olarak belirlemek, cikarmak, yonetmek, entegre etmek ve
kullanmak™ i¢in kullanilabilir. Bir¢ok arastirmaci, isletme, saglik bilimleri ve egitim
alanlarindaki biiyiik miktarda metin verilerini analiz etmek i¢in metin madenciligi
tekniklerini basariyla kullanmistir.  Witten, Don, Dewsnip ve Tablan, dijital
kiitiphanedeki belgelerden meta verileri ¢ikarmak ve metindeki uygun Ogeleri
isaretleyerek  belgeleri  zenginlestirmek i¢in  metin  madenciligi  tekniklerini

kullanmislardir (He vd., 2013: 465).
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Metin madenciligi, biiyiik veri tabanlarindan ilging oriintiiler bulmaya ¢alisan veri
madenciligi adi verilen bir alandaki bir varyasyondur. Veri madenciligindeki tipik bir
ornek, hangi tiriinlerin raflara yakin yerlestirilecegini tahmin etmek veya benzerleri i¢in
kuponlar sunarak tiiketici satin alma modellerini kullanmaktir. Ornegin, bir el feneri
alirsamiz, onunla birlikte pil satin almaniz da olasidir. ilgili bir uygulama, kredi kart:
kullaniminda oldugu gibi sahtekarligin otomatik tespitidir. Analistler, normal harcama
modellerinden sapmalar1 bulmak icin ¢ok sayida kredi kart1 kaydina bakarlar. Klasik bir
ornek, denizasir1 bir ucagin ucusundan sonra az miktarda benzin almak i¢in bir kredi
kartinin kullanilmasidir. Talep, ilk satin alma isleminin kart1 aktif oldugundan emin

olmak igin test etmesidir (Hearst, 2003).

Bilgi depolamanin en dogal sekli metin oldugundan, metin madenciliginin, veri
madenciliginden daha yiiksek bir ticari potansiyele sahip olduguna inanilmaktadir.
Aslinda, son zamanlarda yapilan bir ¢alisma, bir sirketin bilgisinin %80'inin metin
belgelerinde bulundugunu gostermistir. Bununla birlikte, metin madenciligi, dogal olarak
yapilandirilmamis ve bulanik olan metin verilerini ele almayr igerdiginden (veri
madenciliginden) ¢ok daha karmasik bir istir. Metin madenciligi, bilgi alma, metin
analizi, bilgi ¢ikarma, kiimeleme, kategorizasyon, gorsellestirme, veri taban1 teknolojisi,

Makine Ogrenmesi ve veri madenciligini igeren ¢ok disiplinli bir alandir (Tan, 1999: 65).

Veri ve metin madenciligi, makine tarafindan okunan materyallerden bilgi tiiretme
islemidir. Biiyiilk miktardaki materyaller kopyalanir ve veriler c¢ikarilir. Cikarilan
ornekleri tanimlamak icin yeniden birlestirmeler yapilmaktadir. Veri ve metin

madenciligi dort asamadan olusmaktadir.

Sekil 4. Veri ve Metin Madenciligi Bilesenleri

Sekil 4’de genel olarak bir veri ve metin islendiginde potansiyel belgeler
tanimlanmaktadir. Bu belgeler daha sonra makinede okunabilir bir formata
dontstiirilmektedir. Boylece yapilandirilmis veriler elde edilmektedir. Yararh bilgiler
cikarilarak yeni bilgiler kesfedilir. Hipotezler test edilir ve yeni iligkiler tanimlanir.
Sonu¢ olarak, veri ve metin madenciliginde, arastirma amaciyla ¢ok miktarda

materyalden anlamli sonuglarin ¢ikarip yorumlanmas: anlamma gelmektedir
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(Libereurope, 2019). Ayrica veri madenciligi ve metin madenciliginin karsilagtirilmasi

Tablo 1’de verilmistir (Slideshare, 2019).

Tablo 1. Veri Madenciligi ve Metin Madenciligi Karsilastirilmasi

Veri Madenciligi Metin Madenciligi

Dogrudan islem Dil isleme veya Dogal Dil Isleme

Nedensel iliskiyi tanimla Onceden bilinmeyen bilgileri kesfetme
Yapilandirilmig veriler Yar1 yapilandirilmis ve yapilandirilmamus veriler

Birden fazla tipte bulunan belli bir alanda

Veri tabaninda bulunan, formath veri. .
bulunmayan veri.

Tablo 1°de incelendiginde verinin tiirline gore veri madenciligi ve metin
madenciligi kullanilabilir. Genel olarak, veri madencili§inde verinin hazir bir
veritabanindan alindig1 ve formatinin belli oldugu sdylenebilir. Metin madenciliginde ise

bir¢ok veri tiirli ayn1 anda daha daginik veri kaynaklarinda bulunabilir.

1.2.1. Metin Madenciligine Yonelik Alanlar

Akilli metin analizi, veri/metin madenciligi veya metin i¢indeki bilgi kesfi olarak
da bilinen metin madenciligi, genellikle yapilandirilmamis bir metnin kaynak oldugu ilgi
¢ekici, onemsiz bilgi ve bilginin ¢gikarilmasi siirecini ifade etmektedir. Metin madenciligi,
metin kiimeleme ve smiflandirma, bilgi ¢ikarma, bilgi alimi, Adlandirilmis Varlik
Tanimlama (NER), Dogal Dil isleme (NLP), soru cevaplama ve gorsellestirme alanlarini
kapsamaktadir (De Bruijn ve Martin, 2002: 7).

1.2.1.1. Metin Kiimeleme ve Siniflandirma

Metin  kiimeleme ve smiflandirma, kullanicilarin  metinsel  bilgileri
diizenlemelerine ve baglamsallagtirmasina yardimci olacak iki yaklasimdir. Mevcut
metin madenciligi sistemleri, tipik olarak, tek terimlerin veya terimlerin kaynaklarinin
belgeleri temsil etmek i¢in 6zellikler olarak kullanildigi, bilgi aliminda bilinen bir “the
bag of words” modelini kullanmaktadir. Metin madenciliginde literatiirde yer alan son
caligmalar ile gelismeler meydana gelmektedir. Miihendisler ve alan uzmanlari tarafindan

caligmalar desteklenmektedir (Bloehdorn vd., 2006: 334).

Metin siniflandirma, mevcut veri madenciliginde yaygin olarak kullanilan veri
siniflandirma algoritmalarini kullanmaktadir. Veri siniflandirma, sinifa 6zgii 6grenme
yoluyla veri 6grenmek i¢in 6nceden belirlenmis siniflandirma kriterlerini kullanmaktadir.
Daha sonra, girdi verilerini 6nceden belirlenmis siniflara konumlandirarak 6grenme
sonucu gergeklestirilir. Geleneksel metin siniflandirmalarinin aksine, metin kiimelemesi

onceden belirlenmis kriterleri kullanmamaktadir. Ancak benzer verileri, benzer veri
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Ozelliklerine gore kiimelenerek verilen ornekler analiz edilmektedir. Yani, verilen

orneklemin bir tahminini yapmak miimkiindiir (Hong vd., 2015: 24).
1.2.1.2. Bilgi Cikarim

Bilgi ¢ikarma, onceden tanimlanmis bilgi tlirlerinin metinden ¢ikarilmasini
icermektedir. Buna karsilik, bilgi c¢ikarma, dokiimanlari bulmaya odaklanmaktadir.
Google veya PubMed arama motorlar1 gibi ¢ok popiiler siteler buna ornektir. Bilgi
cikarma, Dogal Dil Isleme konusunda uzmanlasmis bir alt etki alan1 olarak da
bilinmektedir. Metin madenciliginde bilgi ¢ikarma, yapilandirilmamis verilerden bilgi

bulma ve ¢ikarma siireci olarak tanimlanmaktadir (Meystre vd., 2008: 129).

Bilgi ¢ikarma, biiyiik miktarlardaki metinlerden bilgi elde etmenin bir yoludur.
Arastirmacilar, literatiirde varolan metinsel kaliplar1 tanimlayabilir, metinleri

karsilastirabilir ve metinleri birbirleri ile iliskilendirerek kolay bir sekilde analiz

edebilirler (Richards vd., 2015: 240).

Bilgi ¢ikarma, cesitli uygulamalarda yararli olabilmektedir. Ornegin; seminer
duyurulari, kurs girisleri, is ilanlar1 ve kiralik daire ilanlart gibi. Bilgilerin kolayca
aranabilecegi bir veri tabani olusturmak i¢in metin belgelerinden bilgi ¢ikarmak
onemlidir. Boylece, kullanilan bir metin madenciligi teknigi ile ¢evrimi¢i metne daha

kolay ulasilabilir bir hale gelecektir (Nahm ve Mooney, 2002: 61).
1.2.1.3. Bilgi Alnm

Metin verilerini kullanirken ilk adimlardan biri, ilgili belgelerin genis bir
koleksiyondan c¢ikarilmasidir. Bu iglem genellikle bilgi alimi olarak bilinmektedir.
Google gibi giiclii arama motorlarina sahip web sayfalar1 kullanicilarin aradig: bilgiye
iliskin verileri bir belge listesine doniistiirmektedir. Sorgu tabanli ve belge tabanlh
aramalar olarak iki temel arama stratejisi vardir. Sorgu tabanli aramalarda, kullanici
tarafindan belirlenen anahtar kelime kombinasyonlarini igeren belgeler incelenir. Anahtar
kelimeler, AND, OR ve NOT gibi Boolean operatorleri tarafindan birlestirilebilir. Belge
tabanli aramalarda ise, birkac anahtar kelimenin birlesiminden ziyade, verilen bir sorgu
belgesine bir biitiin olarak benzeyen siralanmis bir belge listesini incelemeyi
amaglamaktadir. Ornegin; Google’mn popiiler arama motoru son zamanlarda, bilimsel
makaleler, raporlar ve kitaplarin alinmasi i¢in Google Akademik diye 6zel bir arama

aracini blinyesine dahil etmistir (Krallinger ve Valencia, 2005: 224).
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Bilgi alimi, kullanicilarin genis bir metin verisi koleksiyonundan, belirli bir
uygulama problemini ¢6zmek igin gerekli olan metin verilerini bulmalarina yardimci
olmaktadir. Boylece biiyiik miktardaki metinsel veriyi daha kolay isleyebilen kiiciik
metin verisine doniistiirmektedir. Metin madenciligi uygulama sistemlerinde bilgi alimi,
kullanicilara karar verme konusunda yarar saglamaktadir. Bilgi alim1, metin verilerindeki
kaliplardan bilgiyi ¢ikarmaya ve kesfetmeye destek saglamaktadir (Zhai ve Massung,
2016: 6).

1.2.1.4. Adlandirilmis Varhk Tanimlama

Adlandirilmis Varlik Tanimlama (NER), bir metnin islenmesini ve belirli
Adlandirma Varliklar1 kategorilerine ait olan sodzcliik veya ifadeleri tanimlamay1
icermektedir. NER yazilimi, bilgi ¢ikarma, bilgi alma ve diger metin isleme uygulamalari
gibi gorevler i¢in 6nemli bir 6n isleme araci olarak islev gormektedir. NER ile ham
metinden daha dogru bir sekilde bilgi aranabilmektedir. Ornegin; Arastirmaci, “Gates”
ad1 verilen bir kisi hakkinda tiim belgelerde arama yaparak ilgilenilen bilgiye ulasilabilir
(Mikheev vd., 1999: 1).

Varlik adlar1 bir belgenin ana igerigini olusturdugundan, NER daha akilli bilgi
alma ve yonetme yolunda ¢ok 6nemli bir adimdir. Bir climlede "kim", "nerede" ve "ne
kadar" gibi sorular bilgi ¢ikarim i¢in 6nemlidir. NER, bu 6nemli sorulara cevap veren
kaliplar1 (belirtegleri) bulmaya yardimci olmaktadir. Buna ek olarak, veriyi belirli
dizilerle sinirlandirip genis bir yiizey ayristirmasi yaparak bilinmesi gereken ifadeyi
ortaya koymaktadir. Metin madenciliginde NER nispeten basittir ve bir sistemi kolay bir
sekilde insa edilebilir. Ancak, ¢ok sayida belirsiz durum bir araya gediginde istenilen

performansa ulasmak zor olabilmektedir (Zhou ve Su, 2002: 473).
1.2.1.5. Dogal Dil isleme

Dogal Dil isleme (NLP), bilgisayarlarin nasil dogal dil metnini ve konusmasini
anlayip kullanilabilecegini arastiran bir arastirma alanidir. NLP arastirmacilari, insanlarin
dili nasil anladiklar1 ve kullandiklari hakkinda bilgi edinmeyi amaglamaktadir. Bu
baglamda, bilgisayar sistemlerinin belirtilen gorevleri yerine getirmek igin dogal dilleri
anlamalarin1 ve manipiile etmelerini saglamak i¢in uygun araglar ve teknikler
gelistirilebilir. NLP'nin temelleri, bilgisayar ve bilisim bilimleri, dil bilimi, psikoloji,
matematik, elektrik ve elektronik miihendisligi, yapay zeka ve robotik gibi bircok

disiplinin i¢inde yer almaktadir. NLP'nin uygulamalar1 arasinda makine gevirisi, dogal dil
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metin igleme ve 6zetleme, bilgi alimi, konusma tanima, yapay zeka ve uzman sistemler

benzeri bir¢ok ¢aligsma alani1 bulunmaktadir (Chowdhury, 2003: 52).

NLP hem bir dizi teori hem de bir dizi teknolojiye dayanan metni analiz etmek
icin bilgisayarl bir yaklasimdir. Aktif bir arastirma ve gelistirme alan1 oldugunda birgok
tanim1 bulunmaktadir. Bir bagka tanima goére NLP, bir dizi gérev veya uygulama i¢in
insan benzeri dil islemeyi gerceklestirmek amaciyla dogal olarak ortaya ¢ikan metinleri
bir veya daha fazla dil bilimsel analiz diizeyinde toplayarak analiz etmektedir. Analiz

yaparken kendine 6zgii hesaplama teknikleri kullanmaktadir (Liddy, 2001: 2).
1.2.1.6. Soru Cevaplama

Soru cevaplama sistemi, bilgi alimma benzemektedir. Amaci, deneyimsiz
kullanicilara bilgiye esnek bir sekilde erismelerini saglamak, dogal dilde bir sorgu
yazmak ve cevap iceren bir dokiiman seti elde etmek degil, verilen sorulara istenilen
cevabin bulunmasina yonelik bir uygulamadir. Soru cevaplama, 6rnegin; George Bush'un
kim oldugunu ve UNICEF (Birlesmis Milletler Cocuklara Yardim Fonu)'in ne oldugunu
gibi sorulara cevaplar aramaktadir (Denicia-Carral vd., 2006: 76).

Soru cevaplama teknolojisine sahip birgok web sitesi, son kullanicilarin
bilgisayara bir soru sormasina ve bir cevap almasina izin vermektedir. Sorular ve cevaplar
birden fazla metin madenciligi teknigini kullanmaktadir. Soru cevaplama, 6rnegin;
insanlar, yerler, olaylar hakkinda cevaplar aramak veya kim, nerede, ne zaman, nasil vb.

soru kategorizasyonlari i¢in bilgi ¢ikariminda kullanilabilir (Gupta ve Lehal, 2009: 66).

Genel olarak, soru cevaplama, dogal olarak formiile edilmis sorulara kesin
cevaplar vermeye calisan sistemleri agiklamaktadir. Metin madenciligi, yalnizca
metinlerde belirtilen gergeklere dogrudan erisim saglamakla kalmaz, ayni zamanda
literatiire dayali kesif yaparak metindeki veriler arasindaki dolayli iliskileri ortaya
c¢ikarilmasina yardimer olmaktadir. Boylece metin madenciligi dogrudan asir1 bilgi ytiki

sorununu ele almaktadir (Zweigenbaum vd., 2007: 359).
1.2.1.7. Gorsellestirme

Gorsellestirme, veriye gorsellik kazandirarak daha anlasilir olmasini saglayan bir
tekniktir. Metin madenciligi dahil olmak {izere ¢esitli alanlarda gii¢lii bir ara¢ oldugu
kanitlanmistir. Metin madenciligi muazzam miktarda veriyi daha kii¢iik bir alt kiimeye

indirgeyebilse de, bu alt kiime genellikle bir analistin makul bir sekilde islemesi,
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kavramasi, verinin egilimlerini saptamasi ve uygun bir sonu¢ ¢ikarmasi i¢in ¢ok
biiyiiktiir. Metin gorsellestirme ve gorsel metin madenciligi son isleme araglari, bilginin
kesfedilmesini kolaylastirmanin yani sira, ¢ok biiylik miktarda verinin biiyiik bir resme

yansitilmasi agisindan ¢ok dénemli olabilmektedir (Puretskiy vd., 2010: 107).

Yillardir bilim adamlar1 ve miihendisler, birliktelik kurallarinin analizini
desteklemek i¢in bir¢ok gorsellestirme teknigi gelistirdiler. SGI'nin MineSet ve IBM'in
QUEST gibi ticari veri madenciligi sistemleri, is veritabanlarimin iligkilerini
gorsellestirmek icin araglar saglamistir. Bununla birlikte, gorsellestirmelerin ¢cogu, ¢ok
sayida veriyi iceren biiyiik miktarlarda kurallar ile basa ¢ikmakta sinirli kalmaktadir. Bu
siirlama, biiyiik veritabanlariin bilgilerini anlama ihtiyaci duyan analistler i¢in ciddi

zorluklar meydana getirmektedir (Wong vd., 1999: 120).
1.3. Veri ve Metin Madenciligi ile Yapilan Bazi Cahsmalar

Veri ve metin madenciligini destekleyen algoritmalar1 igeren literatiirdeki
calismalarin bir kismi asagidaki Tablo 2’de verilmistir. Genel olarak Tablo 2’
incelendiginde veri ve metin madenciligi yapilirken sosyal medya platformlari
(TripAdvisor, Twitter, Hepsiburada, Foursquare, Facebook, Amazon vb.) kullanilmastir.
Bunun yani sira, Duygu (Sentiment) analizi, Destek Vektor Makineleri (DVM),
Kiimeleme araglari, Naive Bayes gibi algoritmalarla ¢alismalar desteklenmistir. Veri ve

metin madenciligine yonelik one ¢ikan bazi calismalar Tablo 2’de gosterilmistir.

Tablo 2. Veri ve Metin Madenciligi ile ilgili Genel Literatiir Taramas1

Yazar Konu icerik
Afzaal vd., Yorumlarin Facebook, TripAdvisor, Zomato ve Expedia
(2019: 1-24).  degerlendiresinde gok sosyal sitelerinden elde edilen yorumlar
yonli  bir siniflandirma  degerlendirilmistir.  Degerlendirmede turistler
modeli tarafindan sik¢a ziyaret edilen otel, park, restoran,
miize gibi yerlerin veri seti kullanilmistir. Makine
Ogrenme Algoritmalarindan yararlanarak yapilan
analizde %87 oraninda bir basar1 elde edilmistir.
Atan (2016: Metin  madenciligi ile Borsa Istanbul'da islem goren firmalarla ilgili
1-248). Duygu Analizi ve Borsa yaymlanan firmalarin finansal durumlari ile bu

Istanbul uygulamasi

firmalar hakkinda yaymlanmig tiim haberler
arasindaki iligkileri ortaya koymaktadir. Bu
amagla, 313 farkli haber kaynaginda yayimlanmis
14108 haber Duygu Analizi ile incelenmistir.
Uygulama kisminda ise, metin madenciligi
kullanilarak, 2014 yili igerisinde yayinlanan
haberler ile Duygu Analizi gergeklestirilmistir. Bu
analiz sonucunda elde edilen bulgu, finansal
piyasalarla ilgili ¢ikan haberler arasinda 6nemli
iligkilerin var oldugu goriilmiistiir.



Balbi vd.,
(2018: 674-
685).

Barushka ve
Hajek (2019:
340-350).

Burns  vd.,
(2019: 1-20).

Chen vd.
(2017: 4629-
4647).

Colladon
vd., (2019:
1-11).

Cam (2019:
1-108).

Celiksu
(2017: 1-58).

Kullanici  memnuniyetini
Olemek icin farkll
degerlendirme sistemlerini
birlestirme

Word Embedding ve Deep
Neural Network
kullanilarak spam tespiti

Kesfetme ve smiflandirma
icin Sentimet analizi ve
Twofold-LDA modeli

Cok
derecelendirme
sistemlerinin degeri ile bir
analiz

boyutlu

Cevrimigi seyahat
forumlarmni degerlendirme
ve turizm talebini tahmin
etmek icin sosyal ag ve
semantik ag analizi

Metin madenciliginde
kategorik degiskenler igin
benzetim katsayilarinin
kullanilmas1 iizerine bir
calisma

Yabanci dizilerin alt yazi

ve Twitter yorumlarinin
metin  madenciligi ile
incelenmesi

Sosyal ~medyadaki verileri  degerlendirme
asamasinda hem kullanicilarin sayisal
derecelendirmelerini hem de metinsel yorumlar
ele alinarak incelenmistir. Yorumlardan elde
edilen polarite degerleri ile derecelendirmeler bir
cati altinda birlestirilmistir. Bu birlestirmeye
yonelik bir algoritma onerilmistir. Arastirmanin
son kisminda  TripAdvisor’da  yayinlanan
Floransa'daki Uffizi Galerisi hakkinda bir dizi
elestiriyi analiz ederek onerinin etkinligini
gosterilmistir.

Calisma, hem Bag of Words hem de n-grams
kullanilarak spam (sahte yorum) tespitine yonelik
bir yaklagim 6nermektedir. Yaklagimi dogrulamak
icin iki otelin olumlu ve olumsuz veri seti
kullanilmigtir.  Yaklagimin  analizinde ileri
beslemeli sinir bir sinir ag kullanilmistir.
Performans  degerlendirmesinde  yorumlarin
polarite degerleri incelenmistir.

TripAdvisor, Mp3 ve Tv veri setleri kullanilarak
yapilan degerlendirmede Sentimet analizi ve
Twofold-LDA  modeli  kullamlmistir.  Veri
setlerinde yer alan yorumlarin polarite degerlerine
gore siniflandirmas: yapilarak karsilastirmali bir
inceleme yapilmustir.

Cevrim igi lriin derecelendirmeleri, iirlin kalitesi
hakkinda bilgi sunmaktadir. Web sitesinden alinan
verilere gore birden fazla boyutta bir analiz
yapitlmistir.  Cok  boyutlu  derecelendirme
sisteminin tiiketicilerin tercihlerine daha uygun
riinleri bulmalarina ve secimlerinin giivenini
artirmalarina yardimei oldugu gosterilmistir.
TripAdvisor seyahat forumundan 147 bin
kullanic1 tarafindan yazilan 2,5 milyondan fazla
yorum derlenmistir. 7 Avrupa baskentindeki
turistlerin gelisi, tahmin edilmeye g¢alisilmistir.
Geleneksel ~ tahmin ~ modellerine  entegre
edilebilecek yeni dnlemler sunulmustur.
Calismada, 4 farkli yazarm 6 farkli eseri lizerinde
metin madenciligi teknikleri ve benzerlik-uzaklik
o6lgiileri kullanilarak R programi yardimiyla yazar
tanima ve metin smiflandirma basarist elde
edilmeye ¢aligilmistir. Yazarlarin eserleri ile ilgili
sayisal veriler ¢ikartilarak bu sayisal veriler ile
arasinda Oklid uzakhig1 hesaplanms olup KNN
algoritmasi yardimiyla metin siniflandirmasi
yapilmistir. Yazari belli olmayan bir eserin elde
edilen verilerden hareket ile hangi metin kiimesine
ait oldugu tespit edilmeye calisilmistir.

Belirlenen yabanci dizilerin Tiirkge alt yazi ve
Twitter yorumlarini agik kaynak R programu ile
metin madenciligi agisindan incelenmektedir. Bu
calismada, metin madenciliginin ‘bag of words’
yaklagimi ele alimmistir. Miisteri sikayeti, sosyal
medya, goriis, spam olarak degerlendirilebilecek
e-postalar veya her tirlii dijital ya da
dijitallestirilmis dokiiman analiz edilmistir.
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Dhingra ve
Yadav
(2017: 1-20).

Ergiin (2012:
1-100).

Gal-Tzur
vd., (2018:
1-9).

Han ve
Anderson
(2018: 231-
238).

Istk  (2019:
1-91).

Karamanl
(2019: 1-65).

Kiigiik
(2019: 1-87).

Bulanik Siralama
Degerlendirme Algoritmasi

ve Hadoop kullanarak
spam analizi

Metin madenciligi
yontemleri ile iiriin
yorumlarinin otomatik
degerlendirilmesi

Soru ve cevap
forumlarindan ulagimla

ilgili kararlar i¢in gereken
bilgileri ¢ikarmak igin
gelistirilmis bir metodoloji

Cevrimigi yorumlar
kullanilarak sosyal agin
etkisini tahmini etme

E-ticaret markalarina
yonelik  sosyal —medya
yorumlarimin metin

madenciligi yontemleri ile
analizi

Metin  madenciligi  ve
Duygu Analizi ile miisteri
deneyiminin Makine
Ogrenme Algoritmalari
kullanilarak gelistirilmesi

Metin madenciligi tabanl
bildirim takip sistemi

Amazon lirlin yorumlar: ve drnek bir yorum seti
kullanilarak spam tespitine yonelik ¢alisma
yapitlmigtir. Bulanik mantik ile 81 kural
olusturulmustur. Hadoop ile analiz yapilarak
%80,77 dogruluk degerine ulasilmustir.

Secilen bir {irtine ait tiiketici yorumlari
www.hepsiburada.com adi  web sitesinden
alinarak morfolojik analiz yapilmistir. On
islemeye hazir sozciik tiirleri ve aldiklar1 ekler
belirlenmistir. Negatif veya pozitif anlamlar
tastyan bilgilerin ¢ikarilmasi igin iiriin 6zelligini
belirten kelimeler ve bunlar1 niteleyen sifatlar
onceden tespit edilmistir. Bir aga¢ yapisi
olusturulmustur. Olugturulan bu aga¢ yapisi
iizerinde Derinlik Oncelikli Arama algoritmasiyla
arama yaparak sonuca ulasan bir yazilim
gelistirilmistir.

TripAdvisor’daki soru ve cevap formlarindan
veriler kullanilarak siniflandirmaya yonelik bir
metodoloji 6nerilmistir. Seyahat talimatlari igeren
biitiin sorular tanimlanmistir. Sorularda ulagilmak
istenen noktalar belirlenmistir. Metin madenciligi
teknikleri kullanilarak TripAdvisor'da yayinlanan
sorularda belirtilen baslangi¢ noktasimi ve varis
yerini otomatik olarak ayiklamanin
uygulanabilirligini de gosterilmistir.

Sosyal agin etkisini 6l¢mek i¢in TripAdvisor'daki
yorumlar kullanilmistir. Model olusturulduktan
sonra degerlendirme dereceleri ile yorumlarda
cikarilan sayisal degerler arasinda pozitif bir iliski
oldugu gozlenmistir. Mevcut incelemelerin, ilk
sayfada olduklarinda yeni yorumlar1 giiglii bir
sekilde etkiledigini gosterilmistir.

Makine Ogrenmesi yaklasimlarindan denetimli
o6grenme yaklagimi kullanilarak sosyal medya
yorumlarinin Duygu Analizi yapilmigtir. Bazi e-
ticaret  isletmelerine, triinlerine/hizmetlerine
yonelik yapilan yorumlardan olusturulan veri
kiimesi Twitter platformu kullanilarak elde
edilmistir. Algoritmalarindan Naive Bayes, Sirali
Minimal Optimizasyon (SMO), KNN
algoritmalart kullanilmistir. En iyi performansi
gosteren siniflandirma algoritmasi ise, %93,52
smiflandirma dogrulugu ile KNN algoritmasi
olmustur.

E-ticaret sitelerinin birinden en ¢ok satilan iig
marka akili  cep telefonu ile ilgili
degerlendirmeler alinip metin madenciligi ile fikir
veya duygu barindirip barindirmadigt ve olumlu-
olumsuz yorumlar olup olmadig1 saptanmistir.
Veri seti egitim ve test veri seti olarak ayrilip,
Makine Ogrenmesi siiflandirma algoritmalariyla
yapilacak yeni yorumun Duygu Analiz sonucu
tahmin edilmistir. DVM (%74,19), Naive Bayes
(%67,52) ve KNN Algoritmalart (%81,45)
kullamlmustir.  Pozitif ve  negatif  yorum
tahminlemesi yapilmistir.

Pamukkale Universitesi Pusula Sistemi F1
Bildirim Takip Sistemine gelistiriciler ve
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Murakami

(2018: 107-

114).

Nguyen vd.,

(2017: 267-

279).

O’Mahony
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(2018:

480-509).

Ozkul (2019:

1-89).

Park

(2017:

147-163).

Ren

(2019: 333-

344).

vd.,

Rintyarna

vd.,
84).

(2019:

Gezi  yerlerinin  hedef
gorintiilerinin  {i¢  farkli
acidan karsilastirilmasi

Akilli  kiltiirel  turizm
hizmetleri igin  cografi
etiketli sosyal medyadaki
kiiltiirel miras kaynaklarini
tanimlama ve siralama

Yorumlardan bigi ¢ikarma

Akilli  ulagim sistemleri
algisinin metin madenciligi
yontemlerinden Duygu

Analizi ile 6l¢tilmesi

Cevrimigi tiiketici
incelemelerinin etkisini
tahmini

Cevrimigi miisterilerin
yorumlari1  dlgmek igin
Pathfinder Network
Scaling (PENETS)
kullanimi

Uriin icin yapilan

yorumlarin Duygu Analizi
ile degerlendirilmesi

kullanicilar tarafindan girilen taleplerin projeleri

metin madenciligi tekniklerinden Birliktelik
Analizi  ile  otomatik olarak  atanmasi
amaglanmigtir.  Bu  baglamda, Pamukkale

Universitesi Pusula Sistemi F1 Bildirim Takip
Sisteminde kullanilan manuel atama islemi
kaldirilarak, zaman ve is yiikii azaltilmistir.
Japonya'daki varig yerinin goriintiisiinii turistler
acisindan incelemek i¢in bir ¢aligma yapilmistir.
TripAdvisor'da yayinlanan incelemelerden alinan
metin verilerini analiz etmek i¢in veri madenciligi
yaklasimi kullanilnugtir. Japonca ve Ingilizce
metin  verileri  dikkate alinarak  calisma
hazirlanmigtir. Turistlerin hedef goriintiilerinde
olmayan, fakat yerel tanitimcilar tarafindan bir
Oneri olarak sunulan bazi gezi etkinlikleri
saptanmistir.

Sosyal medyadan elde edilen ¢ok miktarda veri ile

akilll  turizm uygulamalar1 ve hizmetleri,
kullanicilarin ~ egilimlerini  anlamak  igin
incelenmistir. Calisma  Kkiiltiirel ~ turizme

odaklanmuistir. Bu ¢alismanin temel amaci, cografi
etiketli sosyal medyadan faydali kiiltiirel miras
kaynaklarmi belirlemek ve bunlart kullanici
egilimine gore siralamaktir.

Twitter, Facebook, Amazon ve TripAdvisor gibi
hizmetler, ¢cok sayida iiriin ve hizmet hakkinda
olumlu ve olumsuz, zengin bir kullanici goriisleri
kaynag1 saglamaktadir. Uriin goriislerine yonelik
fikirlerin nasil ¢ikarilabilecegini ve bir Oneri
sunmak i¢in verilerin nasil kullanilabilecegini
gosterilmisgtir.  Bu kapsamda, birtakim vaka
¢alismasi sunulmustur.

Giinliik hayatimizda her an karsilastigimiz akill
ulagim sistemleri hakkinda bireylerin duygu ve
diisiincelerinin hangi yonde oldugunu
belirlenmeye calisilmistir. Rapidminer programi
kullanilarak tweetlerin Duygu Analizi yapilmistir.
Sonu¢ olarak bireylerin akilli ulagim sistemi
uygulamalari lizerinde % 62 oraninda olumlu bir
goriise sahip oldugu ¢ikarilmistir.

Londra ve New York'ta bulunan yaklasik 45
restoranin 5090 ¢evrim ig¢i verisi incelenmistir.
Sonuglar, kullanici derecelendirmeleri ve eglence
arasindaki egrisel iligkileri ortaya koymaktadir. Ek
olarak, bu aragtirmanin bulgulari, arastirmacilarin,
sayim verilerinin 6zelliklerini yonetmelerine izin
veren dogrusal regresyon ve Poisson regresyona
gbre modellenmistir.

TripAdvisor'dan Kaliforniya'daki diinyanin ilk
Disneyland bolgesi hakkinda 14.142  etkili
inceleme toplamustir. PENETS ile benzerlik
karsilastirilmast yapilarak kullanicilarin  farkli
segmentlere yonelik iliskileri ortaya ¢ikarilmaya
calisilmistir.

Ciimlelerin  6zelliklerinin ~ ortaya  konmasi
acisindan bag of words kullanilmistir. Duygu
Analizi ile climlelerin  polaritesi  ortaya
koyulmustur. Duygu Analiz sonucuna ek olarak
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Duygu Analizi ve TOPSIS
yontemi  ile  otellerin
siralanmast

Farkli iilkelerden turistlerin
ihtiyaglarini kesfetmek icin
seyahat yorumlarinin igerik
analizi

Seyahat
degerlendirmeleriyle turist
memnuniyetini belirleme

Istanbul'daki aligveris
merkezleri i¢in yapilan
¢evrimi¢i yorumlarin metin
madenciligi ile analizi

Sosyal  aglarda  metin
madenciligi teknikleri ile
bilgi kesfi

Setiment analizine dayali
olarak otel yorumlarinin
incelenmesi

SLF (Sentence Level Features) ve DSF (Domain
Sensitive Features) yontemleri ile ciimlelerin
anlamlarina yonelik bilgi ¢cikarilmustir.
TripAdvisor web sitesi derecelendirmelerine
dayanarak bir otel siralama modeli Onerilmistir.
Hizmet, temizlik, deger, uyku kalitesi, oda ve
konumdan olusan kriterler dikkate alinmistir.
Duygu Analizi ile yorumlar pozitif, negatif ve nétr
olarak siiflandirilmastir. Ardindan
siniflandirmadaki degerler kullanilarak 5 otel
TOPSIS yontemi ile siralanmustir.

Farkli iilkelerden insanlarin ihtiyacini anlamak
icin etkili ve hedefli bir taniim ve pazarlama
stratejisi gelistirmek Onemlidir. TripAdvisor'da
yer alan Ingilizce, Japonca ve Cince yorumlar
degerlendirilerek metin madenciligi teknikleri ile
analiz yapilmigtir. Anlamsal bir sonug ¢ikarilarak
veriler yorumlanmustir.

Seyahat eden turistlerin yorumlar ile bir turizm
aragtirmasinin ~ sonuglarini  degerlendirilmistir.
TripAdvisor'da yayimlanan ve yedi farkli bolgeden
gelen turistler tarafindan yapilan 1058 yorum
incelenmistir. Calismada metin  madenciligi
teknikleri, Pearson analizi ve Fisher testi
kullanilmistir. Turist memnuniyetine yorumlarin
karsilastirmali analizi i¢in Duygu Analizinden

faydalanilmistir.
En etkili sosyal medya platformlarindan biri olan
Foursquare 1iizerinde Istanbul'daki aligveris

merkezlerine birakilan yorumlar ile veriler analiz
edilerek mekan popiilerlikleri analizi ve aligveris
merkezleri i¢in metin madenciligi yontemlerinden
biri olan konu modelleme yapilmistir. Yorumlar
Foursquare APl kullanilarak bir program
araciligiyla elde edilmistir. Yorumlarin yaninda
toplam check-in sayusi, tekil kullanict sayisi, puan
bilgileri gibi veriler de alinmigtir. MALLET
yazilimi  kullanilarak  Konu  Modelleme
yontemlerinden biri olan LDA kullanilmistir.
Calisma sonucunda, 6 konu tespit edilmistir.
Karar destek sistemi ile gelistirilen olumlu ve
olumsuz degerlendirmeler gergek zamanli olarak
saptanmakta ve Duygu Analizleri otomatik bir
sekilde gerceklestirilmektedir. Bu baglamda
sosyal medya kullanicilarimin biiyiikk miktardaki
yorumu okumadan gitmeyi planladiklari yerler
hakkinda karar vermelerine olanak saglanmugtir.
Elde edilen olumlu ve olumsuz degerlendirmelere
gore isletme sahiplerinin eksikliklerini
gidermeleri ve hizmet kalitelerini arttirmalari
yoniinde adim atmalart amaglanmstir. Calismada
Duygu Analizi ve Dogal Dil isleme kullanilmugtir.
Uygulanan ydntemlerin basarili sonuglar verdigi
gbzlenmistir.

Otellerin hizmetleri, tesis imkanlar1 ve pazarlama
kampanyalarini degerlendirmek i¢in TripAdvisor
yorumlari incelenmistir. Hem sayisal veri hem de
miisterilerin yaptiklar1 yorumlar almarak bir
¢ergeve olusturulmustur. 11 farkli alanda 405 otel
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TripAdvisor

kullanicilarmin
Analizi ile incelenmesi

Duygu

Duygu Analizi ile bilimsel

alintilar
aragtirma

lizerine

bir

Duygu Analizine gore degerlendirilmistir.
Ardindan degerlendirilen oteller
gruplandirilmistir.

Gozden Gecirme degerleri ile derecelendirme
arasindaki iliski incelenmigtir. Asimetrik bir iligki
var m1? Caligma, marka giiciinii, onemli bir
moderatdr rolii olarak gérmektedir. Ciinkii belirli
bir iiriin i¢in mevcut incelemelerin ortalama
derecesi karar vericiler i¢in sezgisel bir ipucudur.
Dolayistyla, bu ¢aligmanin amaci, yorumun igerigi
ile derecelendirme arasindaki asimetrik bir
iliskinin marka giiciine bagli olacagin1 iddia
etmektir. Calismanin sonucunda; ‘Gii¢lii bir
marka i¢in negatif icerigin sayisal degeri, pozitif
icerigin sayisal degerinden daha biiyliktiir. Zayif
bir marka i¢in ise, pozitif icerigin sayisal degeri,
negatif icerigin sayisal degerinden daha biiytiktiir.
¢ bilgiler elde edilmistir.

Bilimsel alintilar i¢indeki duygulari analiz etmeyi
amaglamiglardir. Calisma akademik
kiitiihanelerde  yayinlanan farkli  alanlardaki
bilimsel alintilar iizerine kapsamli bir arastirma
sunmaktadir. Alintilar tizerine Duygu Analizi ile
siiflandirma  yapilarak ~ Makine ~ Ogrenme
tekniklerinden DVM ve Bayesian aglart ile
yapilan degerlendirmenin performanst
Olclilmiistiir.
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IKiNCi BOLUM
SINIFLANDIRMA VE TAHMINLEME

Duygu Analizi, bireylerin giinliik hayatta yaptiklar1 yorumlarin okunmadan belli
bir sozliige entegre olarak polarite ve polarite degerlerinin ¢ikarildigi bir analizdir. Cikan
analiz dogrultusunda ileriye yonelik fikir vermeye yardimeci olmasi amaciyla
siiflandirma ve tahminleme icin kullanilmasi tasarlanan Destek Vektdr Makineleri,
Naive Bayes ve Derin Ogrenme Algoritmalarma yer verilecektir. Algoritmalarin miisteri
hizmetleri, hizmet kalitesi, bilgi kalitesi, bilgi yonetimi, finans, pazarlama, saglik ve diger
birgok alanlardaki kullanim alanlarina deginilerek literatiirde yapilan arastirmalardan

bahsedilecektir.
2.1. Veri/Metin Madenciligi ile Siniflandirma ve Tahminleme

Veri madenciligi, mevcut veritabanlarindan anlamli 6ngoriilerin desifre edilmesi
ve isletme kullanicilar1 tarafindan tiiketilmek iizere sonuglarin analiz edilmesi siireci
olarak tanimlanabilir. Cesitli kaynaklardan gelen verileri analiz etmek ve anlamli bilgiler
halinde 6zetlemek, istatistiksel bilgi kesfinin bir pargasidir. Bu durum sadece isletme
kullanicilarina degil, ayn1 zamanda istatistiksel analistler, danismanlar ve veri bilimcileri
gibi birden fazla topluluga da yardimci olmaktadir. Cogu zaman, veritabanlarindan bilgi
kesif stireci beklenmedik sonuglar ¢ikarabilir ve bu sonuglar birgok farkli sekilde
yorumlanabilir. Artan sayida cihaz, tablet, akilli telefon, bilgisayar, sensor ve diger ¢esitli
dijital cihazlar, veri tiretmek ve her zamankinden daha hizli bir sekilde veri toplamaya
yardimci olmaktadir. Gliniimiiz bilgisayarlarinin kabiliyetiyle, artan veriler, herhangi bir
isin karar verme siireciyle ilgili ¢esitli sorular1 cevaplamak igin 6nceden islenebilir ve
modellenebilir. Veri madenciligi, istatistiksel metodolojiler, makine 6grenme teknikleri,
gorsellestirme ve Oriintii tanima teknolojileri kullanilarak ayrik veri tabanlar ve bilgi

havuzlari arasinda bilgi yogun bir arama olarak ortaya ¢ikmaktadir (Makhabel vd., 2017:
8).

Bilgi yogun bir arama olan veri madenciligi teknikleri problemler i¢in karar
destegi saglayabilecegi gibi metin madenciligi teknikleri de karar destegi saglamak adina
iyi ve Ongoriilebilir interaktif yazilimlar kullanmaktadir. Bunun yani sira, metin

madenciligi gelecekteki egilimlerin basarili bir tahmin yapilmasi konusunda 6nemli
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adimlar atmaktadir. Soyle ki, metin madenciligi teknikleri bilgiyi daha verimli
kullanarak, pazarda meydana gelen degisiklikleri, pazardaki {iriiniin diisiik veya yliksek
performansi ile ilgili 6nleyici kararlar alarak is zekasi ile birlikte koordine ¢alismaya
olanak tanimaktadir. Bu baglamda, metin madenciligi, isletme yoOnetiminin optimum
kararlar verebilmesinde satig, istihdam memnuniyeti, pazarlama stratejisi, rekabet
yariginda tistlinliik saglayabilmesi gibi bir¢ok agidan avantajlar saglayabilmesi igin
tasarlanmistir (Melek, 2012: 33). Veri/metin madenciliginde en yaygin kullanilan karar
verme tekniklerinin bazilar1 sunlardir: Duygu Analizi, DVM, Naive Bayes Algoritmalari

ve Derin Ogrenme.
2.1.1. Duygu Analizi

Fikir madenciligi olarak da adlandirilan Duygu Analizi, kisilerin yazili metinlerde
ifade edilen varliklara yonelik fikirleri, duygulari, degerlendirmeleri, tutumlar1 ve
duygular1 analiz eden ¢alisma alanidir. Varliklar; iirlinler, hizmetler, kuruluslar, bireyler,
etkinlikler, sorunlar veya konular olabilir. Bu alan, genis bir problem alanini temsil
etmektedir. Fikir madenciligi, fikir analizi, fikir ¢ikarma, 6znellik analizi, etki analizi ve
inceleme madenciligi artik Duygu Analizi ¢atis1 altindadir. Duygu Analizi terimi ilk
olarak Nasukawa ve Yi'de (2003), fikir madenciligi terimi 6nce Dave ve ark. (2003)
tarafindan ortaya atildig1 bilinmektedir (Liu, 2015: 1-3). Nasukawa ve Yi calismasinda,
Duygu Analizini duygu ifadeleri, duygu ifadelerinin kutuplugu ve giicli, duygu
ifadelerinin konu ile iligkisinin oldugunu ortaya koymuslardir. Ornegin, "XXX YYY'yi
yener" ciimlesinde, "yener" ifadesi XXX'e kars1 olumlu bir duygu ve YYY'ye karsi
olumsuz bir duygu anlamima gelir. Bu 6rnek gergevesinde Duygu Analizinin temeli
atilmigtir (Nasukawa ve Yi, 2003: 71). Dave ve ark. Calismasinda ise, yakilik 6l¢iileri
ve kelime listelerini kullanarak verileri sablonlara sigdirmak ve kulanici goriiglerini
modellemek i¢in ortaya koymuslardir (Dave vd., 2003: 520). Ancak, duygu ve fikir
madenciligine yonelik arastirmalar daha once baslamistir. Yillar gectikge, web'deki
sosyal medya sistemleri yeni katilimcilarla birlikte bir¢ok platform olusturmakta ve
gelismektedir. YouTube, Facebook ve Twitter basta olmak iizere birgok farkli blog ve
forumlara kullanicilar tarafindan goriisler yazilmaktadir. Duygu Analizi bu goriislerin

nasil islenip yarar saglayacagi konusunda fikir vermektedir (Liu, 2015: 1-3).

Duygu Analizi, 2000'in basindan beri NLP’de en aktif arastirma alanlarindan biri

olmustur. Duygu Analizinin amaci, bir karar destek sistemi veya bir karar verici
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tarafindan kullanilacak yapisal ve eyleme gecirilebilir bilgi olusturmaktir. Analiz, dogal
dilde olusturulan metinlerden 6znel bilgi ¢ikarabilen otomatik araglar tanimlamaktadir.
Bununla birlikte, Duygu Analizi, metinlerden pozitif, negatif veya notr duygulart
(polarite olarak da adlandirilir) ortaya ¢ikarmaktadir. En popiiler Duygu Analizi

gorevlerinin siiflandiriimast Sekil 5°de verilmektedir (Pozzi vd., 2016: 1-4):

Fikre dayali duygu
siniflandirmasi

Oznellik
siniflandirma

Baglamsal polarite
cikarimi

Duygu derece
tahmini

Polarite
siniflandirma

Etki alani Sentiment

g Fikir Bildirme B Siniflandirma

Diller arasi duygu
siniflandirma

mm Fikir gorsellestirme [

mm Sarkazm tespiti

Varlik, Fikir sahibi
ve zaman ¢ikarimi

Duygu Analizi

Cozimleme ve
sozcuk algilama

Duygu sozIUgu

uretimi

Sekil 5. Duygu Analizinin Baglica Gorevleri

== Fikir alma ve arama

— Spam Tespiti

Sekil 5’deki Duygu Analizinde 6znellik siniflandirmasi ilk adimlardan birisi
olarak bilinmektedir. Oznellik siniflandirmasi; tam metinleri, ciimleleri ve hatta daha kisa
metinsel belgeleri 6znel ve nesnel olarak siniflandirmaktadir (Belisario vd., 2020: 261).

Fikir bildirme, Duygu Analizde bir metnin 06zetinin olusturulmasini anlamina
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gelmektedir. Yani, belirlenen goriislerin kisa bir sekilde kullaniciya sunulmasini ifade
etmektedir (Hu ve Liu, 2004: 168). Fikir gorsellestirme, dilbilim ve NLP'deki teorik
arastirmalardan sosyal medyaya, haber izlemeye kadar degisen Duygu Analizi
arastirmalarinda ve uygulamalarinda var olan c¢esitli veri alanlarin1 ve kullanici
gorevlerini gorsel olarak temsil etmektedir (Kucher vd., 2018: 73). Sarkazm,
kiiglimsemeyi ifade etmek i¢in ironiyi kullanan dilbilimsel bir aractir. Bir tartisma
forumunda sarkazmi tespit etmek s6z konusu oldugunda, yalnizca 6nceki yorumlarin
baglamini anlamay1 degil, ayn1 zamanda tartisma konusu hakkinda gerekli arka plan
bilgisine de ihtiya¢ duymaktadir. Argo sozciiklerin ve gayri resmi dilin kullanilmasi,
sOzciiksel ipuglarina olan giiveni de azaltmaktadir. Bu 6zel sarkazm tiiriinii tespit etmek
giictiir (Hazarika vd., 2018: 1837). Varlik, fikir sahibi ve zaman ¢ikarimi NER’in en
klasik sorunlarindan biridir. NER'in temel amaci, kelimeleri yer adi, kisi adi, tarih, saat
gibi belirli kategorilerde smiflandirmaktir. Bu smiflandirmanin  ana yaklagimi
istatistikseldir ve matematiksel kurallara dayanmaktadir (Zaggia, 2016: 38). Coziimleme
ve sozciik algilama, Dogal Dil isleme’nin 6nemli gérevlerinden biridir. Metnin anlamim
dogru bir sekilde anlama amacina ulasmak icin metindeki kelimelerin belirsizligini
giderme ile ilgilenirler. Metnin anlamindaki belirsizligi gidermeden farkli olarak, uygun
kelime listesi ekler ve hedef kelimelerin anlamlarini dikkate almaktadir (Wu vd., 2018:
6223). Duygu sozligi iiretimi; Sosyal medyadaki Duygu Analizi uygulamalarinin ¢ogu,
makine 6grenimi yaklasimi yerine sozliige dayali yaklagima dayanmaktadir. Sozliik
liretimi i¢in insan tarafindan etiketlenmis biiylik miktarda egitim verisine ihtiyag
duyulmaktadir. Sozciik tiretiminde bir¢ok alan, belirli terimler ve jargonlar gibi kendi alt
dilleriyle karakterize edilerek olusturulmaktadir (Tai ve Kao, 2013: 53). Fikir alma ve
arama, iki tipik sorgu tiirii ilizerine kurulmustur. Birincisi, belirli bir kurulus veya
kurulusun bir yonii hakkinda kamuoyu gériislerini bulmak. Ornegin; bir dijital kamera
veya kameranin resim kalitesi hakkinda miisteri goriislerini bulmak. Ikincisi ise, bir kisi
veya fikir sahibi bir kurulusun bir yonii hakkinda goriislerini bulmak. Ornegin; Barack
Obama'nin kiirtaj hakkindaki goriisiinii bulmak. Bu iki 6rnek ¢ercevesinde fikir alma ve
arama analizi 6zetlenebilir (Liu, 2012: 118). Spam tespiti, daha ¢ok istenmeyen e-posta
algilama problemleri i¢in kullanilmaktadir. Spam tespitinde kullanici {irlin inceleme
aginda bir ag siiflandirma goérevi formiile edilir. Bu gérevde, kullanic {iriin agina diisen
veriler sahte veya gergek olarak siniflandirilir (Rayana ve Akoglu, 2015: 986). Son olarak

polarite smiflandirmasi, daha gelismis analizlerin bir alt goérevi olarak goriilebilir.
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Ornegin, bir {iriiniin degerlendirmelerini etkileyen ve bu tiir kararlar1 daha giivenilir kilan
artilar1 ve eksileri degerlendirmek i¢in bireysel incelemelerde kullanilabilecek ‘pro’
(lehte) ve ‘con’ (alehte) ifadelerinin tanimlanmasinda uygulanabilir (Cambria vd., 2017:
4).

Bir iriinii satin alma veya bir filmi izleme karari almak i¢in, bir kullanicinin
¢evrim i¢i olarak bagkalariin biraktigi binlerce fikri manuel olarak okumasi neredeyse
imkansizdir. Ya yapay zeka, arzu ettigimiz iriin hakkinda genel diisiinceyi bize
vermemize yardimci olursa ne olur? Duygu Analizi, fikirleri analiz eden ve kullanicilarin
duyarliligin1 ¢ikaran yapay zeka yontemidir. Duygu Analizi, polarite siniflandirmasi
yardimiyla bir iriiniin iyi mi-kotli mii veya pozitif mi-negatif mi oldugunu, farkli
ozelliklerinin neler oldugunu, lirlinii nereden satin almaniz gerektigini sdyleyebilir (Poria

vd., 2018 15).

Duygu Analizi skoru belirlenmeden 6nce ciimle igerisinde gegen duygu ifadeleri,
duygu tasiyan sozciikler, duygu degisimleri bir dizi 6n islemden gegirilmektedir. Tespit
edilebilecek aksan ve Ozel karakterler kaldirilmaktadir. Ardindan duygu degisimine
neden olabilecek kelime tiirleri belirlenmektedir. Duygu tasiyan kelimelerin ortalama
duygu skorunu hesaplamak icin sozciik tabanli bir duygu skoru ile derecelendirme
yapilmaktadir. Bu dogrultuda, bir ‘d’ belgesindeki ‘s;’ boliimiindeki ‘i’. duygu skoru, ‘s;’
boliimiindeki her bir ‘e;;* duygu ifadesinin duygu skor fonksiyonu ile hesaplanabilir. Ya
da ‘s;” boliimiindeki her bir duygu tasiyan ‘w;;’ ve o duyguyu degistiren ‘m;;’ (eger bu
degisken metinde bulundugu da varsayillan olarak ‘1’ alinir) ile duygu skoru

hesaplanabilir. Esitlik 1°de bir metin boliimiindeki duygu skoru formiile edilmistir.

{ Z?il sent(e;;)

_ vy if v;>0,

sent(s;) = , : 1
( 1) Ztl (sent(wij).sent(mij)) else(varsa), ( )

=
£
Burada; ‘v;’: metin boliimiindeki duyguyu ifade eden gorsel (emoji) ipucularin

sayisint; ‘t;’: metin boliimiindeki duygu tasiyan metinsel ipucu sayisin1 gostermektedir.

Her bir metin boliimii tarafindan iletilen duygu skoru belirlendikten sonra, tim
metin boliimleri tek bir belgede yeniden birlestirilir. Dokiimanin duygu skoru daha sonra
tiim boliim seviyesinde duygu skorlariin agirlikli ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir.

Burada agirliklar ilgili boliimdeki duygu tasiyan kelime veya ifadelerin sayisinin nispi



33

oranlarina karsilik gelmektedir. Boylelikle bir ‘d’ dokiimani i¢in duygu skoru Esitlik
(2)’deki gibi hesaplanmaktadir.

(sent(sy).(vi+(a;.t)))

_ I
sent(d) = 32 (wit(at) i

3

Burada; ‘p’: d belgesindeki boliim sayisini; ‘a;’: si metin boliimiiniin ipuculari
tizerinde tam bir Duygu Analizi yapilmasinin gerekli olup olmadigini belirten bir Boolean
degiskenini (0 veya 1) ifade etmektedir. Esitlik (3), Boolean degiskenini gostermektedir.

o 0 lf V; > 0,
4= {1 else. (3)

Boylece belgenin duygu skoru elde edilmektedir. Negatif bir puan tipik olarak
negatif bir belgeyi ‘—1° gosterirken, diger puanlar ‘1’ pozitif bir smiflandirma
saglamaktadir. Belgenin pozitif veya negatif siniflandirma formiilasyonu Esitlik (4)’deki

gibidir (Hogenboom vd., 2013: 706-707).

1 if sent(d) =0,
-1 else.

class(d) = { 4)

Ozetle Duygu Analizi, metin madenciliginde giincel bir arastirma alanin
olusturmaktadir. Dogal Dil Isleme veya makine 6grenme yontemlerinin kokiidiir. Karar
vermenin 6nemli kaynaklari, ¢evrim i¢i yorumlardan ¢ikarilabilir, tanimlanabilir ve
degerlendirilebilir (Vadivukarassi vd., 2017: 54). Tablo 3’de Duygu Analizinin

avantajlar1 ve dezavantajlari verilmistir (Dashtipour vd.,2016: 769).

Tablo 3. Duygu Analizi Avantajlar1 ve Dezavantajlari

Avantajlar Dezavantajlar

Uygulamasi ¢ok basit Ozellik secimi etkisiz

Diger dillere kolayca evrilebilir Hesaplama yapmak zor olabilir

Hem kiigiik hem de biiyliik veri kiimeleri i¢in Uyumluluk dereceleri hesaplamak yogun islem
kullanighdir gerektirebilir

Borsa degerlerinin Duygu Analizi i¢in otomatik Borsa degerleri disinda diger alanlar i¢in eksik
olarak bir sozliikk olusturur uygulanmasi gii¢ olabilir

Birden fazla dil igin kullanilabilir Cok dilli Duygu Analizi igin kaynak

bulunmayabilir

Literatiirde Duygu Analizi ile ilgili 6nde gelen c¢alismalarin bazilar1 asagidaki
gibidir:

Kharde ve Sonawane (2016) tarafindan yapilan ¢alismada, Twitter verilerinin
Duygu Analizi i¢in bir teknik arastirma ele alinmistir. Bu ¢alisma esas olarak, goriislerin

oldukca yapilandirilmamais, heterojen oldugu ve bazi durumlarda pozitif, negatif veya notr

oldugu tweetlerdeki bilgileri analiz etmeye yardimci olan Twitter verilerinin Duygu
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Analizine odaklanmaktadir. Calisma sonucunda, Naive Bayes, Maksimum Entropi ve
DVM gibi cesitli makine O0grenme algoritmalart kullanilarak, Twitter veri akislari

hakkinda performans karsilastirmasi yapilmistir (Kharde ve Sonawane, 2016: 5-15).

Medhat vd. (2014) tarafindan yapilan ¢alismada, Duygu Analizi algoritmalari ve
uygulamalari ele alinmigtir. Bu arastirma makalesi, bu alandaki son gilincellemeyle ilgili
kapsamli bir genel bakisa odaklanmistir. Yakin zamanda oOnerilen algoritmalarin
gelistirmeleri ve gesitli Duygu Analizi uygulamalari bu arastirmada kisaca arastirilmis ve
sunulmustur. Calismada, son zamanlarda yaymlanmis ve alint1 yapilan makalelerin 53"
kategorize edilmis ve 6zetlenmistir. Ayrica, Naive Bayes DVM’nin, duygu siniflandirma
problemini ¢ozmek igin en sik kullanilan makine O6grenme algoritmalart oldugu
belirtilmistir (Medhat vd., 2014: 1093-1113).

Ortigosa vd. (2014) tarafindan yapilan ¢alismada, Facebook’da Duygu Analizi ve
e-6grenme uygulamasi incelenmistir. Kullanicilarin yazdiklari mesajlarda iletildigi
sekliyle duygu polaritesi (pozitif, ndtr veya negatif) hakkinda bilgi elde etmek ve
kullanicilarin olagan duygu durumlarini modelleyerek onemli duygusal degisiklikleri
tespit etmek ¢alismanin hedefini olusturmaktadir. Calismada, bir Facebook uygulamasi
olan SentBuk kullanilmistir. SentBuk, Facebook'ta kullanicilar tarafindan yazilan
mesajlart alir ve bunlart etkilesimli bir arayliz araciligiyla kullanicilara gostererek
kutuplarina gore siniflandirmaktadir. Yontem, duygusal degisiklik tespiti, arkadaginizin
duygu bulmasii, mesajlara gore kullanict siniflandirmasini ve istatistiklerini de
desteklemektedir. SentBuk'ta uygulanan siniflandirma yontemi hibrit bir yaklagimi
izlemektedir. Caligmanin sonucunda kullanilan yontemin dogrulugunun tespiti i¢in
sozciik tabanli yaklasim, Naive Bayes, DVM ve Karar Agac1 gibi Makine Ogrenme
Algoritmalar1 kullamilmistir. Elde edilen dogruluk oranlarinin tatmin edici sonuglar

verdigi goriilmiistiir (Ortigosa vd., 2014: 527-541).

Boiy ve Moens (2009) tarafindan yapilan ¢alismada, ¢ok dilli web metinlerinde
Duygu Analizi i¢in makine dgrenimi yaklasimi ele almmistir. Web'de bulunan Ingilizce,
Felemenkge ve Fransizca yazilan blog, inceleme ve forum metinlerinde Duygu Analizi
ile ilgili Makine Ogrenme arastirmasi sunulmustur. Insanlarin belirli tiiketim iiriinleri ile
ilgili ifade ettikleri duygularla ilgilenilmistir. Uriinlere ydnelik metinler pozitif, negatif
ve notr olarak smiflandirilmasinin yanmi sira her bil dil i¢in dogruluklar egitilip test

edilmistir. DVM, Naive Bayes ve Maksimum Entropi algoritmalari ile ingilizce (%83)
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metinlerdeki dogruluk oraninin Felemenkge (%70) ve Fransizca (%68) metinlerde
ulagilan dogruluk oranindan yiiksek oldugu goriilmistiir. Yeterli egitim verisi ilave
edilmesi durumunda ve notr duygularin filtrelenmesiyle dogruluk oraninin her bir dil i¢in

artacagi iddia edilmistir (Boiy ve Moens, 2009: 526-558).

Kuhamanee vd. (2017) tarafindan yapilan ¢alismada, ¢evrim ig¢i sosyal aglar
tizerinden veri madenciligi yaklasimini kullanarak Tayland, Bangkok'a yabanci turistlerin
duyarliligini analiz etmektedir. Amag, Bangkok turizm endiistrisini gelistirmek ve tesvik
etmek i¢in yabanci turistlerin duyarliligi hakkinda bilgi edinmektir. Bu ¢aligma i¢in 2017
yilinda Twitter'dan 10.000 veri seti almistir. Bu veri setinden, Ingilizce dili kullanilarak
yazilmig belgeler alinmis ve On islemden gegirilmistir. Daha sonra, Bangkok'u ziyaret
etmek igin gelen kisiler seyahat, is, aile ziyareti, egitim ve saglik, tedavi olarak bes
kategoride simniflandirilmistir.  Ardindan metindeki duygulara yonelik etiketler
cikartildiktan sonra Karar Agaci, Naive Bayes, DVM ve YSA ile test edilip analiz
edilmistir. RapidMiner uygulamasi ile yapilan analiz sonucunda en yiiksek dogruluga
sahip algoritmalarin YSA (%80,33) ve DVM (%80, 11) oldugu goériilmiistiir (Kuhamanee
vd., 2017: 1068-1073).

2.1.2. Destek Vektor Makineleri

DVM, 1992°de Vapnik ve arkadaslari tarafindan hem regresyon hem de Oriintii
tanima i¢in uygulanan yeni bir evrensel 6grenme makinesi Onerilmistir. DVM, girdi
alanindaki verileri, sorunun dogrusal olarak ayrilabildigi yiliksek boyutlu bir 6zellik
alanina eslemek igin ¢ekirdek (kernel) esleme adi verilen bir aygit kullanmaktadir. Bir
DVM'nin karar fonksiyonu sadece destek vektorlerin sayisi ve agirliklari ile degil, destek
vektorii kernel olarak adlandirilan “apriori” ile de ilgilidir (Zhang vd., 2004: 34). DVM
temel bir Makine Ogrenme teknolojisidir. Giiglii teorik temelleri ve miikemmel ampirik
basarilara sahiptir. El yazis1 Karakterler, basamak tanimlama, nesne tanima ve metin

smiflandirma gibi gorevlere uygulanmistir (Tong ve Chang, 2001: 108).

DVM, istatistiksel 6grenme teorisine dayanir ve Orlintiileri tanima yetenegine
sahiptir. DVM, yapisal risk minimizasyonu ¢er¢evesinde ve Vapnik-Chervonenkis (VC)
siirlari teorisinde yeni dgrenme tekniklerini temsil etmektedir. DVM, siniflandirma,
regresyon, zaman serisi tahmini ve fonksiyon tahmin problemlerini ¢6zmek igin cesitli
uygulamalarda basariyla kullanilmaktadir. DVM ile yapilan siniflandirma ve regresyon

performans1 diger smiflandirma ve regresyon tekniklerinden daha iyi oldugu
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goriilmektedir. DVM'nin uygulanmasi, popiiler bir DVM siniflandirma ve regresyon
yazilimi olan LIBSVM yazilim1 kullanilarak gergeklestirilmektedir (Terzic, 2013: 4-5).

DVM ile yapilan bir uygulamadaki veriler daha yiiksek boyutlar ile eslestirilerek
optimum bir ayirma kopriisii olusturulur. Bu temelde sinir ag1 mimarileri i¢in bir¢ok yerel
minimum varhig1 tanimada muzdarip iken DVM, kuadratik programlama problemlerinin
¢oziilmesini miimkiin kilmaktadir. Islevler ve parametreler bir boyuttaki baglant sayisini
minimize edecek sekilde secilmektedir. Ardindan yontem, fonksiyonun tahmin
problemini ¢ozmek i¢in genisletilmektedir. Bu amagcla, Vapnik’in epsilon duyarsiz kayip
fonksiyonu ve Huber’in kayip fonksiyonu kullanilmaktadir. Dogrusal durumun yani sira,
polinomlara, spline'lara, radyal tabanli fonksiyon aglarina ve ¢ok katmanl algilayicilara
dayanan DVM'ler basariyla uygulanmaktadir (Suykens ve Vandewalle, 1999: 293).
DVM, iki boyutlu bir uzayda a ve b olarak Sekil 6’de goriildiigii gibidir. Koyu olan

daireler etiketlenmemis 6rnekleri temsil etmektedir (Tong ve Koller, 2001: 47).

(a) (b)
Sekil 6. a) Basit dogrusal DVM; b) Kesikli ve Kesiksiz DVM
Sekil 6’da ilk olarak hem etiketli hem de etiketlenmemis bir veri kiimesi
verilmektedir. Ogrenme gorevi, etiketlenmemis verilere miimkiin oldugunca dogru bir
sekilde etiket atamaktadir. DVM'ler, hem etiketli hem de etiketlenmemis verilere gore
marj1 maksimize eden hiper diizlemi bularak transdiiksiyon gergeklestirebilir. Sekil 6b’de
goriildiigiinde son zamanlarda, Transdiiktif Destek Vektor Makineleri (TDVM) metin
simiflandirmas: icin kullanmilmis ve hassasiyette bazi iyilestirmeler elde edilmistir

(Joachims, 1998: 138).

DVM, verileri yiiksek boyutlu uzaya tasiyarak siniflandirma yapmak igin
tasarlandirilmistir. Daha sonra tahmin yapabilmek i¢in yontem genisletilmistir. DVM,

birgok Makine Ogrenmenin tersine yapisal ve deneysel hatalar1 azaltmak icin test
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orneklerindeki gosterdigi basari orani, egitim Orneklerinde gosterdigi basart oranina

yakindir (Eristi vd., 2007: 3; Ugar, 2006: E2-1).
d(X)=w'e(x) + b ()

Burada, w € R™ ve b € R parametreleri ¢ok boyutlu diizlemi temsil etmektedir.
@(x) ise verileri yiksek boyutlu uzaya tagimak i¢in kullanilan bir donisiimii ifade
etmektedir. Esitlik (6), verilen birincil optimum problemin egitim hatasini ve Esitlik (7)

ise, problemin genelleme hatasin1 minimize etmeye yardimci olmaktadir.
_CtyL 1 2
Lw,&) = S3hy & + 31wl ©)

yilwTo(x) +b] = 1-¢, §i=0 (7)

Burada, L egitim 6rneklerinin sayisini, C egitim ve genelleme hatasi arasindaki
odiinlesimi ifade etmektedir. & ise wl@(x) +b ve y; arasmdaki mutlak hatay:
nitelemektedir. Esitlik (6)’da yer alan ikinci parametrenin minimize edilmesi, 6z nitelik
uzaymda karsit sinifin iki en yakin verisi arasindaki mesafe olarak bilinen kismin
maksimize edilmesine karsilik gelmektedir. Verileri genellikle yiiksek boyutlu uzaya
doniistiiren @(x) bilinmedigi durumlarda, islemlerde kolaylik saglamasi amaciyla bir
cekirdek (kernel) yardimiyla ortiik olarak yiliksek boyutlu uzaya tasinmaktadir. Bu
dogrultuda, birincil optimum problemin, Lagrange ¢arpanlart yardimi ile ikincil forma

dontstiiriilmektedir. Esitlik (8) ve (9)‘da gosterildigi gibidir.

1
Likincu(A) = —EZiL,jﬂ Aidiy yiK (xi, %) + Xy A (8)
Kisitlar:
Shayihi=00< A<t i=12,..,L )

Burada, A; Lagrange c¢arpanlarmi ve K (xi,xj) cekirdegi K (xi,xj) =
<p(xl-)T(p(xj) ile hesaplanan i¢ ¢arpimi ifade etmektedir. Sonug olarak, karar verilmesi

asamasinda cekirdek ve Lagrange carpanlari yardimiyla hesaplama yapilmaktadir. ilgili

hesaplama Esitlik (10) gosterilmektedir.

d(x) = Sing (Zdestek vektorler :Vili K(xi' xj) + b) (10)

Burada, destek vektorler A; > 0 Lagrange c¢arpanlarina karsilik gelen x;

degerlerini ifade etmektedir (Eristi vd., 2007: 3).
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Sonug olarak, bu yontem yardimiyla binlerce 6rnekten olusan veri setlerinden
olusan DVM optimizasyon problemini ¢6zmek oldukga kolaydir. Ampirik olarak, en son
teknoloji DVM 6grenme algoritmalarinin ¢alisma siireleri, yaklasik olarak kuadratik
olarak 6l¢eklenmektedir. Yani DVM'ye iki kat daha fazla veri verdiginizde, ¢alismasi1 dort
kat daha uzun siirecektir. DVM'ler yaklasik bir milyon 6rnek igeren veri kiimeleri
tizerinde basarilt bir sekilde egitilebilir. (Noble, 2006: 1567). Tablo 4’de DVM

algoritmasinin avantajlar1 ve dezvantajlar1 verilmistir (Singh ve Husain, 2014: 16).

Tablo 4. DVM Algoritmasinin Avantajlar1 ve Dezvantajlar

Avantajlar Dezavantajlar
DVMMnin bir dezavantaji, kategorik veya eksik
Deneysel sonuglarda ¢ok iyi performans deger olmasi durumunda, Onceden islenmesi
gerekmesidir
Veri seti boyutluluguna diigiikk bagimlilik Ortaya ¢ikan modelin zor yorumlanmasi

Literatiirde DVM ile ilgili 6nde gelen calismalarin bazilari asagidaki gibidir:

Zainuddin ve Selamat (2014) tarafindan yapilan ¢alismada, DVM ve Duygu
Analizi ele alimmistir. Duygu Analizi, bir metnin yoniinii pozitif veya negatif olarak
smiflandirdigi i¢in bir siniflandirma gorevi olarak ele alinmaktadir. Bu ¢aligsma, bir duygu
siiflandiricisini egitmek icin DVM uygulayan deneysel sonuglart agiklamaktadir.
Deneysel analiz, Chi-Square 6zellik se¢imini kullanarak siniflandirma dogrulugunda
onemli bir iyilesme saglayabildigini ortaya koymaktadir. Calisma, Pang ve Taboada
Corpus (film, kitap, araba, telefon gibi araglarla ilgili yorumlar) veri kiimesini
kullanmistir. DVM algoritmasi ile egitilip test edilen her bir veri kiimesine iligkin basar1

%80’in iistiinde oldugu gézlemlenmistir (Zainuddin ve Selamat, 2014: 333-337).

Zheng ve Ye (2009) tarafindan yapilan calismada, DVM kullanilarak Cin
gezginlerinin yorumlarina yonelik siniflandirma  yapilmustir. Internette, kullanic
tarafindan olusturulan yorumlarin nasil analiz edilecegi ve farkli duygu simiflarinda nasil
siniflandirilacag: bir sorun haline gelmektedir. Gezgin yorumlari bu sorunun biiyiik bir
parcasini olusturmaktadir. Calismada, Cin’de bir seyahat acentesi olan ‘ctrip’ internet
adresinden veriler derlenmistir. Duygu Analizi ile pozitif ve negatif olarak etiketlenen
veriler DVM ile egitilip test edilmistir. Test sonucunda ¢ince (% 91,15) ve ingilizce

yorumlar (%85,14) igin basari oranlar1 verilmistir (Zheng ve Ye, 2009: 335-338).

Povoda vd. (2016) tarafindan yapilan ¢alismada, DVM ve biiyiik verilere dayal
Duygu Analizi yapilmistir. Metin belgelerine dayanan bu ¢alismada birden fazla web

sayfasinda yer alan farkli {iriin segmentinde geri bildirimler otomatik olarak elde
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edilmistir. Ingilizce, Almanca, Cekge ve Ispanyolca olmak iizere farkli dillerdeki metin
verileri derlenmistir. 1lgili metinler Duygu Analizi ile pozitif ve negatif olarak
etiketlenmistir. Ardindan Makine Ogrenme Algoritmalarindan DVM ile 7000 6rnek
egitilip test edilmistir. Her bir dil i¢in test sonucunda elde edilen basar1 %86’ nin {istiinde

oldugu goriilmiistiir (Povoda vd., 2016: 543-545).

BholaneSavita ve Gore (2016) tarafindan yapilan ¢alismada, DVM kullanarak
Twitter verilerinde Duygu Analizi incelenmistir. Calismada, E-ticaretin en 6nemli
kisimlarindan biri Duygu Analizi olarak gosterilmektedir. Milyonlarca kullanici
tarafindan en c¢ok ziyaret edilen sosyal ag sitelerinden biri Twitter’dir. Burada siyaset,
markalar, tiriinler ve Unliiler ile ilgili ¢esitli konular dikkat ¢gekmektedir. Bu ¢alismada,
tweetler kullanilarak duygu, LDA (Latent Dirichlet Allocation) ve DVM analizleri
yapilmistir. Duygu Analizinden ¢ikarilan pozitif ve negatif etiketlerin yani sira, LDA ile
Duygu Analizdeki degisimlerin arkasindaki nedenler aragtirtlmigtir. Son olarak, DVM
analiz ile Duygu Analizinden ¢ikan etiketler egitilip test edilmistir. Test sonucunda basari
% 97,54 olarak bulunmustur (BholaneSavita ve Gore, 2016: 365-370).

Mullen ve Collier (2004) tarafindan yapilan ¢alismada, farkli bilgi kaynaklarina
sahip DVM kullanarak Duygu Analizi yapilmistir. Calismada, Epinions.com'un film
inceleme verileri derlenmistir. Incelemede, zarflar ve sifatlar igin cesitli uygunluk
ifadeleri ve metne konu olan farkli bilgiler dahil edilmistir. Analizde DVM ile gegmiste
etkili oldugu gosterilen unigram modeller ve unigram modellerin lemmatize versiyonlari
birlestirilmistir. Yapilan arastirmalar, unigram ozellik tabanli DVM'lerin, gergek
degerlere sahip olumlu ol¢iimlere dayanan hibrit DVM'lerden istiin performans
gosterdigi gozlemlenmistir. Calismanin sonucunda elde edilen basar1 %80’in iistiinde
oldugu vurgulanmistir. Konu i¢in kararlastirilmis daha kii¢iik bir miizik incelemeleri veri

kiimesi de analiz edilerek ¢aligmaya eklenmistir (Mullen ve Collier, 2004: 412-418).
2.1.3. Naive Bayes Algoritmasi

Naive Bayes Algoritmasi, veri boyutunun yiiksek oldugu, kriterlerin bagimsiz
oldugu veya hesaplamalar1 basitlestirmek adma kriterlerin bagimsiz varsayildig, diger
yontemlere kiyasla daha verimli sonuglar beklenildigi, biiylik veritabanlarina
uygulandiginda yiiksek dogruluk ve hiz saglanmasi istenildigi durumlarda tercih
edilmektedir (Cherian ve Bindu, 2017: 70). Bir siniflandirma yontemi olarak Naive

Bayes, diisilk sapma ile c¢alisabilen, yeni egitim verileri elde edildikce hizl
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giincellenebilen, veri kiimesindeki giiriiltiiyii isleme yetenegi yiiksek, veri kiimesindeki
eksik degerleri isleme yetenegi olan diger siniflandirma yontemleri ile kiyaslandiginda
yiiksek hesaplama verimliligi gibi 6zelliklerle atfedilmektedir. Ayrica, Naive Bayes
uygulamasinda gerekli ayarlama parametreleri veya etki alani bilgisi bulunmamaktadir.
Naive Bayes'in en biiylik dezavantaji sadece Ozelliklerin bagimsizligi varsayiminda
yatmaktadir. Buna ragmen, yontem genellikle rekabetci siniflandirma dogrulugu saglar

ve pratikte 6zellikle kiyaslama sonuglar1 olarak yaygin olarak uygulanmaktadir (Taha,
2013: 3).

Bayes Teoremi, belirli kosullu olasiliklarin hesaplanmasina izin veren olasilik
tabanli bir siniflandirma yontemidir. Kosullu olasiliklar, bir olayin baska bir olayin
olasilig1 iizerindeki etkisini yansitan olasiliklardir. Bayes teoreminde genellikle
kullanilan terim, gercek olasilik ve kosullu olasiliktir. Bir hipotez veya olayin 6nceki
olasilig1, herhangi bir ek bilgiye ihtiya¢ duyulmadiginda elde ediliyorsa gergek olasiliktir.
Kosullu olasilik ise, elde edilen bazi ek bilgiler veya kanitlar kullanilarak hipotezin
gozden gegirilmis olasiligidir. Bayes teoremi Esitlik (11)’deki gibi yazilabilir:

P(B\A)P(4)
P(B)

P(A\B) = (11)

Burada: P(A), A olaymin gergeklesme olasiligi; P(B), B olayinin ger¢eklesme
olasiligi; P(A\B), B olay1 gergeklestiginde A olaymin gergeklesme olasiligi; P(A\B), A
olay1 gergeklestiginde B olaymin gerceklesme olasiligini gostermektedir. A hipotezi
dogru veya yanlis olabileceginden, Bayes teoremi Esitlik (12)’deki gibi yazilabilir
(Sharma vd., 2015: 705-706):

P(B\A)P(4)

P(A\B) = P\

« P(A) + P(B — A) * P(—A) (12)

Naive Bayes siniflandiricilari, ister siirekli ister kategorik olsun, rastgele sayida
bagimsiz degiskeni isleyebilir. X = (x4, x5, X3, ..., X4) veri seti verildiginde, bir dizi olas1
sonug olan C = (¢4, ¢y, C3, ..., Cg) Vveri seti arasindan C; kosullu olasiligini olusturmak
istenebilir. Daha ag¢ik bir ifade ile X, belirleyicidir ve C, bagimli degiskende bulunan
kategorik diizeyler kiimesidir. Bu dogrultuda Bayes kurali Esitlik (13)’deki gibi

olusturulabilir.

P(CJ'|X1,X2; oy Xg) < Py, %, ...,xdle)p(Cj) (13)
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Burada; p(C] |x1, Xg, ee) xd) smif tiyeliginin kosullu olasiligidir. Bir baska deyisle,
X’in C;’ye ait olma olasihigidir. Naive Bayes, bagimsiz degiskenlerin kosullu

olasiliklarinin istatistiksel olarak bagimsiz oldugunu varsaydigindan, bir terimde yer alan

triininiin  olasihigim1  Esitlik (14) ve kosullu olasihigini  Esitlik (15)’deki gibi

ayristirabiliriz:
p(X|C;) o [Tiey (i |C;) (14)
p(C;]X) o< p(C) TTg=q p(xk|C)) (15)

Yukaridaki Bayes kuralini kullanarak, en ytiksek kosullu olasiliga ulasan C;
smifinda yeni bir X durumu etiketlenebilir (Tripathi vd., 2015: 669).

Buna ek olarak Naive Bayes, metin smiflandirmalarinda iyi ¢alisma egiliminde
olan ve genellikle DVM gibi modellere kiyasla egitilmesi i¢in daha az zaman alan ¢ok
basit bir olasiliksal modeldir. Naive Bayes siniflandirma, giiglii bagimsizlik varsayimi ile
birlikte Bayes kuralina dayanmaktadir. Naive Bayes modeli, kosullu bir bagimsizlik
varsayimi igermektedir. Bu varsayim, metin siniflandirmasindaki dogrulugu c¢ok fazla
etkilememektedir. Ancak problem i¢in hizli siniflandirma algoritmalarini uygulanabilir
kilmaktadir. Naive Bayes'in metin siniflandirma {izerindeki performansi Esitlik (16)’de

gosterilmektedir (Narayanan vd. 2013: 195).

Count ofx; in documents of class c¢ (16)

P(x;\c) =

Total no of words in documents of class c

Burada: Count ofx; in documents of class c: ¢ smift belgelerde x; sayisi;
Total no of words in documents of class c: ¢ smifi belgelerdeki toplam kelime

sayisini gostermektedir. Tablo 5’de Naive Bayes Algoritmasinin avantaj ve dezavantajlari

verilmistir (Ang vd., 2016: 2010).

Tablo 5. Naive Bayes Algoritmasinin Avantaj ve Dezavantajlari
Avantajlar Dezavantajlar
Farkli  boyutlardaki egitim veri setlerini Kriterlerin bagimsizligi varsayim altinda egitim
simiflandirmada ve iyi siniflandirma sonuglart veri setlerinin nedensel iliskilerini temsil etmek
iretmede son derecede kararlidir pratik degildir.
Yapist basittir
Siniflandirma sonuglarini iretmede ¢ok hizlidir

Literatiirde Naive Bayes ile ilgili onde gelen calismalarin bazilari asagidaki

gididir:
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Liu vd. (2013) tarafindan yapilan g¢alismada, Naive Bayes siniflandiricisi
kullanilarak biiyiik veri analizi igin 6l¢eklenebilir duygu siniflandirmasi ele alinmustir.
Duygu Analizinde, bir mesajdan duygu veya diisiinceyi ¢ikarilmaktadir. Makine 6grenim
teknolojileri, karar vermeyi goreceli olarak yiiksek dogrulukla tahmin etmek veya
desteklemek icin egitim veri kiimesinden “6grenme” yetenekleri nedeniyle duygu
siiflandirmasinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Ancak, veri kiimesi biiyiik oldugunda,
bazi algoritmalar iyi 6lgeklenemeyebilir. Bu ¢alismada Amazon film veri setindeki
yorumlar Naive Bayes Algoritmasi ile degerlendirilmistir. Yorumlar Duygu Analizi
yardimiyla pozitif ve negatif olarak etiketlendirilmistir. Calismanin sonucunda,
etiketlenen veri kiimesi boyutu arttiginda Naive Bayes Algoritmasinin % 82 dogruluk ile
simiflandirma yapabildigi gosterilmistir (Liu vd., 2013: 99-104).

Go vd. (2009) tarafindan ¢aligmada, Twitter mesajlarinin duyarliligini otomatik
olarak smiflandirmak i¢in yeni bir yaklasim sunulmustur. Uriinlerin satin almadan dnce
duyarliligini aragtirmak isteyen tiiketiciler veya markalarinin kamuoyunu izlemek isteyen
sirketlerin faydalanmasi icin tweetler pozitif ve negatif olarak smiflandirilmistir.
Siniflandirmanin dogrulugunu dlgmek igin Makine Ogrenme Algoritmalaridan Naive
Bayes, DVM ve Maximum Entropy kullanmilmistir. Egitim verilerinde, giirtiltiilii etiket
olarak kullanilan Twitter ifadeleri iceren mesajlar olmasimna ragmen algoritmalarin
%380’nin iizerinde basar1 gosterdigi tespit edilmistir. Buna ek olarak caligma, yiiksek
basari elde etmek i¢in gereken bir Makine Ogrenme Algoritmasinin yapmasi gereken &n

isleme adimlarini agiklamistir (Go, 2009).

Ye vd. (2009) tarafindan ¢alismada, denetimli makine 68renimi yaklagimlari ile
seyahat yerleri i¢in yapilan ¢evrim i¢i yorumlar incelenmistir. Bu yorumlar, bloglar, Wiki
veya web siteleri gibi farkli bi¢imlerde goriinebilir. Bu yorumlardaki bilgiler, hem
gezginler hem de yoneticiler i¢in gesitli anlayis ve planlama siiregleri i¢in degerlidir.
Bununla birlikte sitelerde, kullanicilar mevcut tiim bilgileri okuyamadiklarindan asir
bilgi yiiklemesi s6z konusudur. Yahoo ve Google gibi arama motorlarindaki sorgu
islevleri kullanicilara ihtiya¢ duyduklart bilgilerin fazlasini sunmaktadir. Bu baglamda
calisma, ABD ve Avrupa'daki yedi popiiler seyahat destinasyonu igin seyahat
bloglarindaki yorumlarin duygu siniflandirmasi yapilmistir. Naive Bayes, DVM ve
karakter tabanli N-gram modelinin ii¢ denetimli Makine Ogrenme Algoritmas ile duygu

siiflandirmasi test edilip algoritmalar karsilastirilmistir. Calismanin sonucunda, {i¢
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yaklasimin siiflandirma basarilar1 % 80'nin iistiinde oldugu goriilmiistiir (Ye vd. 2009:
6527-6535).

Harisinghaney vd. (2014) tarafindan ¢alismada, KNN, Naive Bayes ve Reverse
DBSCAN algoritmalar1 kullanilarak metin ve goriintii tabanli spam e-posta
simiflandirmast yapilmistir. E-postalar, kisa mesajlar ve ¢evrim i¢i mesajlasma,
hayatimizin bir pargasini olusturmaktadir. Tiim bu iletisimlerden, e-postalar daha fazla
dikkat ¢ekmektedir. Bu nedenle, c¢esitli e-posta saglayicilart e-postalari, spam ve
jambonlara gore filtrelemek i¢in algoritmalar kullanmaktadir. Bu ¢alismada, Enron veri
kiimesindeki e-postalar ve spamlar ele alinmistir. KNN (%83), Naive Bayes (%87) ve
Reverse DBSCAN (% 74) algoritmalarinin dogruluk oranlarinin tatmin edici oldugu
goriilmistiir (Harisinghaney vd., 2014: 153-155).

An vd. (2017) tarafindan yapilan calismada, sarki sozlerine dayali duygu
siiflandirmasi icin Naive Bayes Algoritmasi tercih edilmistir. Miizik kaynaklarinin etkin
yonetimi, insanlarin algilarini yansitan duygularin degerlendirilmesi agisindan énemlidir.
Calismada, Baidu miizik adl1 popiiler bir web sitesi tizerinden dort farkli veri seti seklinde
toplam 3316 sarki sozii derlenerek dort farkli siniflandirma etiketi kullanilmistir. Metin
siniflandirma yontemlerinden en iyi algoritmalardan birisi olan Naive Bayes Algoritmasi
ile veriler egitilip test edilmistir. Calismanin sonuncunda her bir siniflandirma ile elde

edilen basarinin %60°nin istiinde oldugu goriilmiistiir (An vd., 2017: 635-638).
2.1.4. Derin Ogrenme

Derin Ogrenme, bilgisayarlarin deneyimden dgrenmesini ve diinyayr kavramlar
hiyerarsisi agisindan anlamasini saglayan bir makine Ogrenim seklidir. Bilgisayar
deneyimlerden bilgi topladigindan, bir bilgisayar kullanicisi operatoriiniin bilgisayar i¢in
gerekli olan tiim bilgileri resmi olarak belirtmesine gerek yoktur. Kavramlar hiyerarsisi,
bilgisayarin karmasik kavramlari daha basit olanlardan yapilandirarak 6grenmesini
saglamaktadir. Bu hiyerarsilerin bir grafigi bir¢ok katman derinligindedir. Genellikle
sinir aglart veya ¢ok katmanl algilayicilar (MLP'ler) olarak da isimlendirilen derin ileri
beslemeli aglar, tipik derin 6grenme modelleridir. ileri beslemeli aglar makine dgrenimi
uygulayicilart i¢in son derece Onemlidir. Bir¢ok onemli ticari uygulamanin temelini
olusturmaktadir. Endiistride yer alana uzmanlar basta derin ileri beslemeli aglar olmak
lizere optimizasyon algoritmalari, evrisimsel (convolutional) aglar, modelleme, Dogal Dil

Isleme, konusma tanima, c¢evrim igi &neri sistemleri, biyoinformatik, robotik, arama
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motorlari, ¢cevrim i¢i reklamcilik ve video oyunlart gibi uygulamalari inceleyip ilgili

problemlere uygulamaktadirlar (Kim, 2016: 351-352).

Derin Ogrenme, ¢oklu islem katmanlarindan olusan hesaplama modellerinin,
coklu soyutlama seviyesine sahip verilerin temsillerini 6grenmesine olanak tanimaktadir.
Bu modeller gorsel nesne tanima, konusma tanima, nesne algilama ve ilag kesfi gibi diger
birgok alandaki son teknolojiye uyarlanip gelistirilmektedir. Derin Ogrenme, bir
makinenin her katmandaki temsili yapiy1 hesaplamak i¢in kullanilan i¢ parametrelerin
onceki katmandaki temsilindeki yapinin nasil degistirmesi gerektigini belirtmek icin geri
yayilim algoritmasimi kullanarak biiyilkk veri kiimelerindeki karmagik yapiy1
kesfetmektedir. Derin evrisimsel aglar video, goriintii, konusma ve sesin igslenmesinde
onemli roller oynarken, tekrarlanan (recurrent) aglar, metin ve konugma gibi sirali
verilere 151k tutmaktadir (LeCun vd., 2015: 436).

Ileri beslemeli aglar, iletisim ag1 veya ag olarak adlandirilmaktadir. Ciinkii tipik
olarak bircok farkli fonksiyonun bir araya getirilmesiyle olusmaktadir. Model,

fonksiyonlarin nasil bir araya getirildigini agiklayan yonlendirilmis bir dongiisiiz
(¢evrimsiz) grafikle iliskilidir. Ornegin, f(x) = f® (f @ (f @ (x))) olusturmak igin

bir zincire bagh ii¢ f @V, @ ve £® fonksiyonuna sahip oldugunu diisiinelim. Bu zincir
yapilari sinir aglarinin en sik kullamilan yapilaridir. Bu durumda, f@ agm ilk katman
olarak adlandirilir, f@ ikinci katman olarak adlandirilir ve bu boyle devam etmektedir.
Zincirin toplam uzunlugu modelin derinligini vermektedir. Bu terminolojiden, “Derin
Ogrenme” adi dogmaktadir. ileri beslemeli bir agm son katmanma ¢ikti katmani
denmektedir. Ileri beslemeli sinir aglarinin ¢ogunda kullanilmasi tavsiye edilen
etkinlestirme islevi ‘Rectified dogrusal aktivasyon fonksiyonu’dur. Tavsiye edilen
fonksiyon g(z) = max{0,z} olarak tamimlanir ve Sekil 7°deki gibi gosterilmektedir
(Goodfellow vd., 2016:168-175):
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max {0, z}

169

1
0

Sekil 7. Rectified Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu (Goodfellow vd., 2016:175).

Rectified Derin Ogrenme Aglari goriintii tanima ve metin smiflandirma
gorevlerinde cok daha 1iyi performans gostermektedir. Rectified fonksiyonunun
matematiksel modeli Esitlik (17)’de verilmektedir.

h® = max(w® x,0) = {W(i)Tx w®x >0 (17)
0 else

Rectified fonksiyonu 0'1n iizerinde etkinlestirildiginde, kismi tiirevi 1'dir. Bu
dogrultuda, Rectified fonksiyonu tam olarak 0 ile doyrulmaktadir. Boylelikle fonksiyon,
simiflandirma yapilirken gizli katmana baglanacak her giris katmandaki kriterlere
yardimer olmaktadir (Maas vd., 2013: 3-4). Son katmanda ise, Derin Ogrenmenin
siniflandirma problemlerine yonelik ¢6ziim i¢in ‘softmax’ fonksiyonu kullanilir. Softmax
fonksiyonu YX_, p, olarak adlandirilan K smiflar1 i¢in ayr1 bir olasilik dagilimi belirtir.
Bir sinir agmin sondan bir onceki katmaninda ‘x’ gibi bir aktivasyon ve softmax
katmanindaki agirlik parametrelerini ‘6° alindiginda, softmax katmaninin girisi Esitlik

18’deki gibi gosterilebilir.
c = Z?_l Hl-xl- (18)

Tahmin edilecek simif i¢in son olarak Esitlik (19) ve Esitlik (20) kullanilarak
asagidaki gibi formiile edilebilir (Agarap, 2018):

ek
Pk = grioo (19)
y = arg max p; iel,..,N (20)

Rectified etkinlestirme fonksiyonu, bir agin kolayca aralikli (sparse) gosterimler

elde etmesini saglamaktadir. Ornegin, giris katmanindaki agirliklarin homojen olarak
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verilmesinden sonra, gizli katmandaki birimlerin yaklasik % 50'si siirekli ¢ikti
katmandaki birimlere gonderilerek sifirlamaktadir. Ardindan bu katman (fraksiyon),
aralikli olarak (sparse) sonu¢ ¢ikartan diizenlilestirme ile kolayca arttirilabilmektedir.
Sekil 8’de Rectified agindaki aktivasyonlarin ve diiglimlerin aralikli olarak yayilisi

gosterilmektedir.

Output

Hidden layer 2

Hidden layer 1

Input

Sekil 8. Rectified Yayilim A1

Sekil 8'de gosterildigi gibi, agdaki tek dogrusallik, aktif olan veya olmayan tek
tek noronlarla iliskili yol se¢imi verilmektedir. Belirli bir girdi i¢in sadece bir néron alt
kiimesi aktiftir. Girdi katmani aktif noronlarin bir alt kiimesini seger ve bu alt kiimede
hesaplama dogrusaldir. Cikti katmani, girdi katmanmin dogrusal bir islevidir. Bu
dogrusallik nedeniyle, gradyanlar ndronlarin aktif yollarinda hizlica ilerler (sigmoid veya
tanh birimlerinin aktivasyon dogrusalliklarindan dolay: gradyan yok etme etkisi yoktur)
ve matematiksel hesaplama daha kolaydir (Glorot vd., 2011: 318). Tablo 6’da Derin

Ogrenme Algoritmasinin avantajlar ve dezavantajlar1 verilmistir (Li, 2017: 25).

Tablo 6. Derin Ogrenme Algoritmasinin Avantajlar1 ve Dezavantajlari

Avantajlar Dezavantajlar

Oriintii tanima problemlerinde iyi Cikarim yapmak ve karar vermek zor olabilir.
V"eriye 'dayall ve bircok problemde performans Sembolleri dogrudan isleyemez

yliksektir

Sistem yapiminda ¢ok az alan bilgisi gereklidir Biiylik veriye ihtiyag duymaktadir ve bu nedenle
veya hig bilgiye ihtiya¢ yoktur veri boyutu kiigiildigiinde performansi diigebilir
Veriyi o6grenme ve islemler arast gegis Model genellikle bir kara kutudur ve anlasilmasi
miikkemmeldir zordur

Ogrenme algoritmast basittir Hesaplamali 6grenmenin maliyeti yiiksektir
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Esas olarak denetimli 6grenme ydntemi Denetimsiz 6grenme yontemlerinin gelistirilmesi
desteklemektedir gerekiyor

Literatiirde Derin Ogrenme ile ilgili énde gelen calismalarin bazilar asagidaki
gibidir:

Zhang vd. (2018) tarafindan yapilan ¢alismada, Derin Ogrenmeye genel bir bakis
acis1 sunarak Duygu Analizindeki mevcut uygulamalar i¢in bir arastirma yapilmistir.
Yapilan arastirmanin sonucunda, Derin Ogrenme Algoritmalarinin bircogu, Duygu
Analizi i¢in en gelismis sonuglari verdigi gozlemlenmistir. Yakin gelecekte Derin
Ogrenme konusundaki ilerlemelerle Duygu Analizi i¢in heyecan verici calismalar

verilebilecegi 6ngoriilmistiir (Zhang vd., 2018: e1253).

Rojas-Barahona (2016) tarafindan yapilan ¢alismada, Duygu Analizinden elde
edilen etiketlerin Derin Ogrenme Algoritmalar: ile test edilmesi islenmistir. Sosyal
aglarin ortaya ¢ikmasi, bloglara, onerilere ve incelemelere erisme olasiligini agmuistir.
Buradaki zorluk, fikir madenciligi veya Duygu Analizi yardimiyla verilerden polariteyi
cikarmaktir. Bu analizin dogasinda spesifik zorluklar, 6zel yorumlama ve kelimelerin
kutupsalligindan kaynakli dilsel fenomenlerle ilgili konular bulunmaktadir. Son
zamanlarda, Derin Ogrenme Algoritmalartyla Duygu Analizi sonuglarina yonelik
etiketler test edilip siiflandirilmaktadir. Bu ¢alismada da, 10662 film yorumunun pozitif
ve negatif etiketleri ¢ikarilarak Derin Ogrenme algoritmalar1 ile %80 basar1 elde

edilmistir (Rojas-Barahona, 2016: 701-719).

Li ve Chen (2014) tarafindan yapilan ¢alismada, Duygu Analizi tabanli Derin
Ogrenme kullanarak kayit disi ekonomide en ¢ok satan saticilari belirlemek
amaglanmistir. Kayit dis1 ekonomi, siber su¢ ekosisteminde dnemli bir bilesendir. Ciinkii
siber sugunun tiim asamalarin1 kolaylastiran kotii amagli araglar ve hizmetlerin
aligverisinde bulunmalari igin kullanicilara bir pazar sunmaktadir. Bu nedenle, karaborsa
saticilar siber giivenlik arastirmacilari ve uygulayicilari i¢in 6zel bir 6neme sahiptir. Bu
calismada, rus bir kayit dis1 forumu ve kartopu 6rnekleme kullanilarak analiz edilmistir.
Derin Ogrenme Algoritmasinin yani sira DVM, Naive Bayes, Maksimum Entropy ve
KNN de kullanilmistir. Tiim algoritmalarin basarisi %89 iistiinde oldugu goriilmiistiir (Li
ve Chen, 2014: 64-67).

Shirani-Mehr (2014) tarafindan yapilan ¢alismada, film incelemeleri kullanilarak

Duygu Analizine Derin Ogrenme Algoritmalar1 ve Naive Bayes Algoritmasi
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uygulanmistir. Duygu Analizi, NLP’deki temel zorluklardan biridir. Son zamanlarda,
Derin Ogrenme uygulamalari farkli NLP gérevlerinde etkileyici sonuglar gstermistir. Bu
calismada, Stanford Duygu Treebank't ana veri seti kullanilmistir. Veri seti 11855
yorumu barindirmaktadir. Kullanilan algoritmalar ile veri seti egitilip test edilmistir. Elde

edilen sonuglarin basar1 ve hata oranlar1 karsilastirilmistir (Shirani-Mehr, 2014: 1-8).

Day ve Lin (2017) tarafindan yapilan ¢alismada, Google Play tiiketici
incelemesinde Duygu Analizi i¢in Derin Ogrenme ele alinmistir. Sosyal medyadaki goriis
kutuplulugunu anlamak i¢in tiikketici incelemelerinde Duygu Analizine olan ilgi artmustir.
Cince Google Play tiiketici incelemeleri ele alinmistir. Google Play'de 196.651 yorumu
toplamak icin bir web madenciligi teknigi uygulanmistir. Calismanin sonucunda Duygu
Analizi igin DVM, Naive Bayes ve bir Derin Ogrenme Algoritmas1 kullanilarak basar1
oranlar1 karsilastirilmistir. En iyi performansi Derin Ogrenmenin Algoritmasinin verdigi

goriilmistiir (Day ve Lin, 2017: 382-388).
2.2. Veri ve Metin Madenciligi Uygulama Alanlari

Bu boliimde veri ve metin madenciliginin genel olarak hangi alanlarla iligkili
oldugu ortaya koyulmustur. Bu alanlar ilgili ilk olarak miisteri iligkileri, hizmet kalitesi,
bilgi yonetimine deginilmis ve son olarak veri ve metin madenciliginin diger

uygulamalara yonelik ¢aligma alanlarindan bahsedilmistir.
2.2.1. Miisteri Tliskileri

Miisteri iligkileri yonetimi (CRM), bir isletmenin miisterilerini anlamaya calisan
insan, siire¢ ve teknolojinin birlesimidir. Miisteriyi elde tutma ve iliski gelistirmeye
odaklanarak iligkileri yOnetmeye yonelik entegre bir yaklagimdir. CRM, bilgi
teknolojisindeki ilerlemelerden ve miisteri odakli stireglerdeki orgiitsel degisikliklerden
evrimlesmistir. CRM'yi basariyla entegre eden isletmeler, miisteri sadakati ve uzun
vadede karlilik odiillerini alacaktir. Bagarili bir CRM uygulamasini yonetmek, teknoloji,
stireg, entegre ve dengeli bir yaklagim gerektirir. Bu sebeple CRM, tiim miisteri temas
noktalarindan alinan miisteri verilerini edinen, dikkate deger miisterilerin profillerini
aci18a cikarirken ve satin alma modellerini tahmin ederken bir miisterinin tek ve kapsamli
bir goriinimiinii olusturan daha karmasik bir uygulamadir. Miisteri davranisini
gozlemleyen ve analiz eden teknoloji, isletmelerin en iyi miisterileri daha kolay
belirlemelerini, pazarlama ¢abalarina odaklanmalarmni ve sik sik satin alma olasilig

yiiksek olanlar1 6diillendirmelerini saglamaktadir (Chen ve Popovich, 2003: 676).
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Miisteri iliskileri yOnetiminde veri/metin madenciliginin en biiyilk amaci,
miusterilere etkili servisi saglamak i¢in gerekli bilgiyi edinmektir. Bu amaca ulagmak i¢in
cesitli teknikler (birliktelik kurallari, kiimeleme algoritmalart ve siniflandirma
yontemleri) kullanilmaktadir. Tekniklerin basarili bir gekilde uygulanmasi biiyiik
avantajlar sunmaktadir. Ozellikle web’de niimerik bilginin yan1 sira daha fazla metin
verisi  bulunmaktadir.  Metin  verileri,  yapilandirilmamis  veriler  olarak
nitelendirilmektedir. Son zamanlarda, metin madenciligi teknikleri ile yapilandirilmamis
veriler CRM’de daha basarili sonuglar elde etmek i¢in kullanilmaktadir. CRM, veri
analiz sonug¢lari, kampanya yonetimi, gercek zamanli karar destek sistemi ve biitiinlesik

yonetimin etkili bir sekilde yiiriitiilmesi ile dizayn edilmelidir (Ahn vd., 2003: 329-330).

Metodoloji olarak degerlendirilen metin madenciligi, metin igerdigi siirece her
tiirli dijital belge i¢in gecerli evrensel bir kavramdir. Metin madenciliginin en popiiler
uygulamalari, World Wide Web (WWW) yoluyla erisilebilen veya web'in kendisinde
bulunan biiytik bir metin belgesi grubu olarak kabul edilen internet belge havuzlariyla
ilgilidir. Cogunlukla miisteriler (veya is ortaklar1) ve ¢alisanlar arasindaki iletisimin e-
posta mesajlari, telefon goriismesi transkriptlerini igeren biiyiik miktarda dokiimantasyon
CRM c¢oztimlerine destek veren metin veritabanlarini ifade etmektedir. Tipik bir CRM
sisteminde depolanan belge sayisi orta dlgekli bir sirket i¢in bile manuel analiz i¢in
genellikle cok fazladir. Misterinin tutumu hakkindaki 6nemli bilgilerin bu depodan
cikarilabilmesi ve metin madenciligi teknikleri ile islenmesi bu sistem i¢in dnemli bir

katki saglayacaktir (Gawrysiak vd., 2004: 869-870).
2.2.2. Hizmet Kalitesi

Kalite, "miisterinin gereksinimlerini karsilamak" veya "amaca uygunluk" olarak
tanimlanmaktadir. Deming, Feigenbaum, Ishikawa, Juran ve arkadaslari tarafindan ortaya
konan kalite tanimlar1 bu kategoriye girmektedir. Bu yaklasim, miisterilerin
gereksinimlerini belirleme ve ardindan bu gereksinimleri karsilama yetenegine
dayanmaktadir. Bunun nedeni, miisterilerin gereksinimlerinin tasarim asamasinda
hizmete dahil edilmesidir, ancak doniisim asamasinda uyumluluk derecesi
belirlenmektedir. Bu gergevede, hizmet Kalitesi rekabetgiligin kritik bir belirleyicisi
olarak kabul edilmektedir. “Hizmet kalitesine” dikkat edilmesi, bir kurulusun kendisini
diger kuruluslardan ayirt etmesine yardimci olabilir ve bu sayede kalict bir rekabet

avantaj1 elde edilebilir. Hizmet Kalitesi; egitim, saglik, sosyal giivenlik, polis, ordu,
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ulastirma, hayir kurumlari, kiliseler, arastirma vakiflari, kamu hizmetleri, oteller, hava
yollari, mimarlar, avukatlar, restoranlar, perakendeciler, eglence kurumlari, bankalar,
sigorta sirketleri, reklam ajanslari, danigmanlik firmalari, pazar arastirma sirketleri,

iletisim sirketleri gibi bir¢ok alan1 kapsamaktadir (Ghobadian vd., 1994: 48).

1984'ten bugiline kadar hizmet kalitesi modelindeki gelismelerin, hizmetlerin
geleneksel yapidan bilisim tabanli hizmetlere dogru yol aldig1 gézlenmektedir. Bilisim
teknolojilerinin miisteriyi anlama ve tanimaya yonelik giivenilirlik, erigim, iletisim,
yeterlilik, yanit verme gibi belirli hizmet kalitesi boyutlarini iyilestirmek igin
kullanilmaktadir. Baz1 vaka calismalar1 yoluyla bilisim teknolojileri miisterilere yonelik
bilgileri toplama, islemleri izleme ve servisi kolaylastirma gibi faaliyetleri de

yiiriitmektedir (Seth vd., 2005: 945).

Bilgi teknolojilerin gelisimi ile birlikte, internetin benzeri goriilmemis ve artan
yayginligi, hem tiiketiciler hem de isletmeler i¢in birincil bilgi kaynagi haline gelen ¢esitli
sosyal medya platformlarinda (Facebook, Twitter, YouTube, TripAdvisor, Yelp,
Amazon, Travelocity vb.) kullanici tarafindan olusturulan igerigin hizla biiylimesini
saglamigtir. Ozellikle, internette yayinlanan iiriin ve hizmetler i¢in kullanici tarafindan
olusturulan incelemeler, dijital miisteri-miisteri etkilesimleri i¢in en giiclii bilgi paylasim
aract haline gelmektedir. Isletmeler, bilgileri kendilerinin ve rakiplerinin {iriin ve
performanslarinin  geri  bildirimlerini ve degerlendirmelerini toplamak, tiiketici
davraniglarin1 ve beklentilerini daha iyi anlamak ve pazar firsatlarini tanimlamak icin
kullanmanin 6nemini giderek daha fazla kabul etmektedir. Kullanicilar tarafindan
olusturulan veriler ile hizmet kalitesi anlamlandirilabilmektedir. Mevcut literatiirde
hizmet kalitesi ve performansi kullanict incelemelerinin metinsel igerigini incelemek ve
bunlart farkli boyutlara siniflandirmak i¢in Duygu Analizi teknigini kullanmaktadir.
Mevcut metin madenciligi ¢alismalarinda Duygu Analizi sonuglari, hizmet kalitesi
boyutlarmin yakalanmasinda ve oOlciilmesinde yiliksek diizeyde basari getirmektedir

(Duan vd., 2013: 3119-3120).
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2.2.3. Bilgi Yonetimi

Bilgi, klasik Yunan doéneminden bu yana bati felsefesinde epistemolojik
tartismay1 tanimlayan genis ve soyut bir kavramdir. Bununla birlikte, son birkag yilda,
bilgiyi onemli bir organizasyonel kaynak olarak ele almak konusunda artan bir ilgi
bulunmaktadir. Bilgi yonetim sistemlerinin amaci, kuruluslarda bilginin olusturulmasini,
aktarilmasini ve uygulanmasini desteklemektir. Bilgi ve bilgi yonetimi karmasik ve ¢cok
yonlii kavramlardir. Bu nedenle, bilgi yonetim sistemlerinin etkili bir sekilde
gelistirilmesi ve uygulanmasi, temel bir gerekliliktir. Bilgi, metin, grafik, kelimeler veya
diger sembolik formlar seklinde sunulmaktadir. Bireylerin ayn1 veri veya bilgi anlayisina
ulagmasi i¢in belirli bir bilgi tabanin1 paylagmalar1 gerekmektedir. Bilgi yonetim
sistemleri, kurumsal bilginin ydnetimine uygulanan bir bilgi sistemleri sinifini ifade
etmektedir. Yani, bilgi olusturma, depolama / alma, aktarma ve uygulama gibi
organizasyonel siirecleri desteklemekteedir. Bilisim teknolojileri, bilgi yonetimini
desteklemektedir. Ornegin; cevrim ici dizinleri kullanarak veya bir veritabaninda kayitl
bir bilgi kaynagi bulmak, sanal ekiplerde birlikte ¢alisma, ge¢mis projeler hakkindaki
bilgilere erisim ve iglem verilerini analiz ederek miisteri ihtiyaglar1 ve davranisglari

hakkinda bilgi edinme gibi bir¢ok 6rnek verilebilir (Alavi ve Leidner, 2001: 114).

Internet ve WWW gelisimi ile birlikte bilgi yonetim sistemleri siirekli
faaliyetlerini kisa mesafede bir¢ok kisiye ulastirabilmektedir. Bu dogrultuda bilgi,
teknolojinin birkag kombinasyonu ve permiitasyonu yapay zeka araglari, akilli veri
ambarlari, genetik algoritma araclari, sinir aglari, uzman sistemler, vaka tabanli akil
ylriitme uygulamalari, kural tabanlar1 ve akilli ajanlar {izerine kuruludur. Bu
teknolojilerden hangilerinin bilgi yonetim sistemine uydugunu ve nasil entegre
edilebilecegini anlamak igin, bilgi yonetimi baglamindaki rolleri anlamak 6nemlidir
(Tiwana, 2000: 182).

Bilgi yonetimi sistemleri, veri tabanindaki bilgileri yapilandirilmis veya
yapilandirilmamis kayitlar bigiminde depolar ve igerigi kullanicinin sorgusunu tatmin
eden tiim kayitlar1 elde etmek i¢in sorgulama yontemleri saglamaktadir. Veri madenciligi
olarak da bilinen veri tabanlarindaki bilgi kesfi, biiylik miktarda verinin bilgisayar
yardimiyla arastirilmasina ve bunlarin i¢indeki ilging modellerin kesfedilmesine
odaklanmaktadir. Veri tabanlarindaki bilgi kesfi tizerindeki ¢ogu ¢alisma yapilandirilmis

veri tabanlari ile ilgili olsa da, yalnizca yapilandirilmamis metin bigciminde mevcut olan
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biiyiik miktarda bilgi bulunmaktadir. Metin madenciligi de, yapilandirilmamus veriler ile
ilgilenmektedir. Metin madenciligine yonelik yaklasimlarin ¢ogu, bir metin belgesi
koleksiyonu verildiginde, her bir belgeyle iliskili etiketler tizerinde bilgi bulma islemleri
gerceklestirmektedir. Bu alandaki calismalar, veritabanlarindaki kaliplarin otomatik
olarak kesfedilmesine yonelik Makine Ogrenme ve istatistiksel analiz tekniklerinin
uygulanmasini ve verilerin arastirilmasi i¢in kullanici rehberli ortamlarin saglanmasina

yardimci olmaktadir (Feldman vd., 1998: 1-2).
2.2.4. Finans, Pazarlama, Saglhik ve Diger Uygulamalar

Metin madenciligi finans, pazarlama, saglik, biyoloji, giivenlik, internet,
akademik uygulamalar gibi bir¢cok alana uygulanmaktadir. Bunlarin bir kismi, asagida

goriildiigii iizere 6rneklendirilmistir.

Metin madencigi ile bir yazarin el yazisini tanimlamak, yapay zeka ve Oriintii
tanima alanlarinda oldukg¢a zorlu problemlerden biridir. Geleneksel olarak, el yazisi
tanimlama sistemleri bir veri toplama, veri 6n isleme, 6zellik ¢ikarma ve smiflandirma
dizisini takip etmektedir. El yazisi tanimlamasi ile ilgili arastirma iki kategoriye
odaklanmustir: ¢evrim dig1 ve gevrim i¢i. Cevrim disi el yazisi olan materyaller, yalnizca
taranmis gorlintii bilgileri igerdikleri i¢in daha genel ancak tanimlanmasi daha zor olarak
kabul edilmektedir. Buna karsilik, ¢evrim igi el yazisi ile ilgilenen sistemler popiilerdir
ve el yazisinin bilgi agisindan zengin oldugu kabul edilerek daha iyi performans elde
etmesi beklenmektedir. El yazis1 tanimlama sistemlerini kategorilere ayirmanin bir bagka
yolu, metne bagimli veya metne bagimsiz olmalaridir. Metne bagh yontemler yiiksek
dogruluk saglar, ancak metin igeriginin olmadigi durumlarda uygulanamazlar. Metinden
bagimsiz yontemler igerige karst dayaniklidir, ancak genel uygulanabilirliklerini

saglamak i¢in biiyiik miktarda veri gerektirir (Yang vd., 2016: 46).

Veri/Metin madenciliginde borsa analizi, ilging aragtirma alanlarindan biridir.
Bircok yatirimci borsada yer almaktadir ve daha basarili yatirimlar yapabilmek igin
piyasanin gelecegi hakkinda daha fazla bilgi edinmek istemektedirler. Etkili piyasa
tahmini, ticaret Onerileri olan yatirimcilara yardimer olabilir veya otomatik tliccar
aracilar1 i¢inde bir bilesen olarak kullanilabilir. Bazen tahmin sistemleri, gelecekteki
piyasa yonii gibi destekleyici bilgiler sunarak yatirimcilara dolayli olarak yardimci
olmaktadir. Ornegin, segilen bir hisse senedinin 24 saat boyunca ydniiniin "yukar1" olmasi

ongoriililyorsa hisse senedini satin almak karli bir islem olarak goriilmektedir. Son
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zamanlarda bazi arastirmacilar, haberlerin borsayi etkileyen en etkili kaynaklardan biri
oldugunu ve daha dogru tahminlere ulasmak i¢in gerekli oldugunu bulmuslardir

(Nikfarjam vd., 2010: 256).

Veri/metin madenciliginin tibbi metne uygulanmasi, hem modern tibbi metinler
hem de diger konu alanlarina ait tarihsel belgeler tibbi arastirma yapmak icin kaynak
konumundadir. Bu dogrultuda tip alaninda birka¢ agiklamali ‘corpora’ yaratilmistir.
Corpora, modern klinik kayitlardan, yani doktorlar tarafindan normalde sadece diger
doktorlar tarafindan okunmasi amaglanan bireysel hastalar hakkinda yazilan raporlardan
olugsmaktadir. Klinik kayitlar genellikle resmi olmayan bir tarzda yazilmaktadir. Metin
madenciligi yontemleri, kayitlarda yer alan ilag¢ isimleri, tibbi kosullar1 tanimlayarak ve
kavramlar arasinda iliski kurarak kullanicilarin hangi ilaglari hangi tibbi durumlarda

kullanmasi gerektigi ile ilgi bilgi saglamaktadir (Thompson vd., 2016: 1).
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UCUNCU BOLUM

VERI VE METIN MADENCILIiGi iLE HAVA YOLU iSLETMELERININ
SOSYAL MEDYA YORUM VE SKORLARINA GORE
DEGERLENDIRILMESI VE KARSILASTIRILMASI

Veri ve metin madenciligi ile hava yolu igletmelerinin sosyal medya yorum ve
skorlariin degerlendirimesi ve karsilastirilmasi yapilacaktir. Bu dogrultuda arastirmanin
amaci, kapsami, kullanilan araglar, veri seti, veri setinin ¢er¢evesi ve veri analizinden
bahsedilecektir. Sosyal medya yorum ve skorlarmnin siniflandirilmasi ve tahminlemesinin
yani sira kullanilan degerlendirme skorlarinin korelasyon ve regresyon analizine yer
verilmigtir. Hava yollarinin ugus giizergahlari, ugus yapilan yer, kabin sinifi ve polarite
smiflart esas alinarak degerlendirme skorlarinin 6nem dereceleri Karar Agaglari

Algoritmasi ile hesaplanacaktir.
3.1. Arastirmanin Amaci

Aragtirmanin amaci, veri ve metin madenciligi ile hava yolu isletmelerinin sosyal
medya yorum ve skorlarmma degerlendirilmesi yapilmistir. Degerlendirmede, Star
Alliance hava yollar1 igin yapilan gevrimi¢i miisteri yorumlarindan polarite ve polarite
degerlerinin bulunarak veri/metin madenciligi algoritmalart ile smiflandirilmasi ve
tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Bu dogrultuda, diinyanin en biiyiik hava yolu
toplulugu olan Star Alliance kiiresel hava yolu birliginin 26 {iye hava yolundan alinmis
ve seyahat platformu olan TripAdvisor’da misterilerin  yaptigt  yorumlar
degerlendirilmistir (TripAdvisor, 2019). Degerlendirme kapsaminda hava yolunu
kullanan misterilerin yorumlart baz alinmistir. Alinan yorumlarin Duygu Analizi
yapilarak polaritesi (pozitif, negatif veya notr) ve polarite degeri (0-1) belirlenmistir. Veri
ve metin madenciligi algoritmalarindan DVM, Naive Bayes, Derin Ogrenme ile polarite
(siniflandirma) performans degerleri belirlenmistir. DVM ve Derin Ogrenme Algoritmasi
ile polarite degerlerine yonelik tahmin yapilarak RMSE (Ko6k Ortalama Karesel Hata)
degeri hesaplanmis ve algoritmadan c¢ikan sonuclari karsilastirilmistir. Arastirma
degerlendirme skorlarma yonelik korelasyon ve regresyon analizi yapilarak bir hava
yolunu degerlendiren kullanicinin miisteri hizmetleri, fiyat/fayda orani, check-in ve binis

oldugu ortaya koyulmustur. Ardindan arastirmada kullanilan kriterlerin Karar Agaglari
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ile her etiket bazinda 6nem dereceleri belirlenerek genel olarak en 6nemli kriterin miigteri
yorumlarindan ¢ikarilan polarite degerinin oldugu belirtilmistir. Aragtirmanin sonunda
ise, ileriki ¢alismalara temel olmasi igin yorumlardan ¢ikarilan en sik kullanilan
kelimelerin gorsellestirilmesi yapilarak kelime bulutu analizi yapilmistir. Elde edilen tiim

analiz sonuglari iilkemizde yer alan Tiirk Hava Yollar1 (THY) ile karsilagtirilmustir.
3.2. Arastirmanin Kapsam

Sanal ortamda kullanicilarin hizmetine sunulan sosyal medya sitesi olan 2000
yilinda kurulan diinyanin en biiyilk seyehat topulugu olan TripAdvisor sitesi
kullanilmistir (Aydin, 2016: 17). Star Alliance kiiresel hava yolu birliginin 26 iiye hava

yolu sirketi ele alinmistir. TripAdvisor’da incelenen hava yollar1 Tablo 7’de verilmistir.

Tablo 7. Star Alliance Hava yolu Uyeleri

No Hava Yollan No Hava Yollar

1 Aegean Airlines, 14 Eva Air

2 Air Canada 15 Air India

3 Air China 16 LOT Polish Airlines

4 Air New Zealand 17 Lufthansa

5 Ana Nippon Airways (ANA) 18 Scandinavian Airlines (SAS)
6 Asiana Airlines 19 Shenzhen Airlines

7 Austrian Airlines 20 Singapore Airlines

8 Avianca 21 South African Airways

9 Brussels Airlines 22 Swiss International Air Lines
10  Copa Airlines 23 Tap Potugal

11 Croatia Airlines 24 Thai

12 Egyptair 25 Tiirk Hava Yollar1 (THY)

13  Ethiopian 26 United Airlines

Tablo 7’deki tiim hava yollarina iliskin TripAdvisor sitesinde 2020 yilina kadar
yapilan toplam 197690 miisteri yorumu incelenmistir. Bu yorumlarin yan sira miigteriler
tarafindan yapilan farkli degerlendirme skorlari aragtirmaya dahil edilmistir. Bu
degerlendirme kriterleri sunlardir: genel skor, ayak koyma alani, koltuk konforu, ugak ici
eglence (wifi, tv, filmler vb.), miister1 hizmetleri, fiyat/fayda orani1 (paranin
karsihigi/degeri), temizlik, check-in ve binis, yiyecek ve icecek’tir. Kriterlere verilen
degerlendirme puanlar1 10-50 arasinda degismektedir. Yorumlardan elde edilen polarite
(pozitif, negatif, nétr) ve polarite degeri (0-1), uguslar, ugus giizergahlar1 (Avrupa,
Uluslararasi, Meksika, Amerika, Afrika vb.) ve kabin sinifi (ekonomi, avantajl ekonomi,
birinci sinif, oncelikli sinif) etiketleri ile kriterlerin nem dereceleri belirlenmistir. Sekil

9’de TripAdvisor’da bir miisteriye ait hava yolu i¢in kriter degerlendirilmesi verilmistir.
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loannis B wrote a review Yesterday
9 Piraeus, Greece * 262 contributions * 60 helpful votes

Genel Skor

Usug Giizergah Kabin Sif

00000, Athens - Entebbe | | International | | Economy

One of the best airlines in the world Vi

The whole experience was great in all legs of the trip: Athens- Istanbul- Entebbe and back. Although it was not
a very big airplane the leg room was more than adequate, the food really tasty and the airline staff both in
check-in and on board were helpful, friendly and professional

Read less o

Date of travel: December 2019

@@@®@®@ Legroom Ayak koyma alans @®@@@0 Seat comfort Koltuk konforu
@@@@() In-fight Entertainment |  Usak ici eglence @@®@@@®@® Customer service Miigteni hizmetleri
@@®@@@ Value for money Paranin degeri ®@@®®@® Cleanliness Temizlik

@@®@®@®@® Check-in and boarding|  Check-in ve binis @®®@®®@® Food and Beverage| Yiyecek veigecek

This review is the subjective opinion of a TripAdvisor member and not of TripAdvisor LLC
Helpful Share

Sekil 9. Bir Miisteriye Ait Hava yolu Degerlendirmesi
Sekil 9’da TripAdvisor seyahat inceleme sitesinde hava yolu i¢in degerlendirme
yapan bir miisteriye ait degerlendirmede tez kapsami dogrultusunda ele alinan kriterler
vurgulanmigtir. Miisterinin yaptig1 yorumdan polarite ve polarite degeri olarak iki kriter
iiretilerek DVM, Naive Bayes, Derin Ogrenme ve Karar Agaclar1 Algoritmalar: ile

analizler yapilmigtir.
3.3. Arastirmada Kullanilan Araclar

Miisteri yorumlarinin derlenerek veritabanina aktarilmasinda WebHarvy
6.0.1.173 programi kullanilmistir. WebHarvy, gorsel bir web kazima aracidir. Verileri
kazimak i¢in kesinlikle herhangi bir komut dosyas1 veya kod yazmaya gerek yoktur. Web
sayfalarinda gezinmek i¢in WebHarvy'nin yerlesik tarayicist kullanilabilir. Kazinacak
veriler, fare tiklamalar ile secilebilir (Haddaway, 2015: 188). Kazinacak verileri kolay
bir sekilde derlemek i¢in ‘kuralli ifadeler (regular expression)’ kullanilmistir. Bu kuralli

ifadeler Tablo 8’de gosterilmistir.

Tablo 8. Kuralli ifadeler

Kriterler Kuralh ifadeler

Genel skor bubble_([\d]+)

Miisteri yorumu wrote a review ([*<]*)</span>

Ayak koyma alan bubble_([\d]+)"[a-zA-Z <>/:;="]*Legroom

Ugak i¢i eglence bubble_([\d]+)"[a-zA-Z <>/:;="1*In-flight Entertainment

Paranin degeri
Check-in ve binig

bubble_([\d]+)"[a-zA-Z <>/:;="]*Value for money
bubble ([\d]+)"[a-zA-Z <>/:;="]*Check-in and boarding
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Koltuk konforu bubble_([\d]+)"[a-zA-Z <>/:;="]*Seat comfort
Miisteri hizmetleri bubble_([\d]+)"[a-zA-Z <>/:;="]1*Customer service
Temizlik bubble_([\d]+)"[a-zA-Z <>/:;="]*Cleanliness
Yiyecek ve igecek bubble ([\d]+)"[a-zA-Z <>/:;="]*Food and Beverage

Yorum ve Kriterlerin degerlendirilip analiz edilmesinde ise, agik kaynak kodlu
RapidMiner 9.6.0 uygulamasi kullanilmigtir. RapidMiner, kullanicinin veri analizi
islemlerini operatorleri tarafindan ‘tak-galistir’ tarzinda tasarlamasina olanak taniyan kod
kullanilmasina gerek olmadan calisan bir veri analizi platformudur. Ayrica, RapidMiner

Marketplace'te sunulan uzantilar gelistirilerek RapidMiner'e islevsellik eklenebilir

(Ristoski vd., 2015: 142).

Tezdeki verilerin toplanip bir araya getirilmesi i¢in de Microsoft Company

tarafindan gelistirilen Excel 2016 kullanilmistir.
3.4. Veri Seti

Teze iliskin veri seti olusturulurken Web Kazima (Scraping) kullanilmigtir. Web
Kazima, genellikle verileri belirli ihtiyaclar ve amaglar i¢in analiz eden HTML veya
XHTML gibi bigimlendirme dilleri kullanan web sitesi sayfalarinda, internetten otomatik
veri ve bilgi toplama islemidir (Slamet vd., 2018: 1). Elde edilen veriler TripAdvisor
sitesinden 26 Star Alliance hava yolunun miisteri yorumlar1 derlenmistir. Sekil 10’de

yorumlarin Web kazima ile gosterimi verilmistir.

Wzb Sayfalant

URLs :
[—> Indirici
Programlama Talep
L | oomes Matin
URLs

Veri Tabant

Sekil 10. Web Kazima Cergevesi
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Sekil 10°da Web kazima, bir URL listesi biciminde tohumlarla baslamaktadir.
Planlayici, dncelige karar vererek ve yinelenen parcalari ortadan kaldirarak URL'lerin
sirasin1 yonetmektedir. Daha sonra, indirici, web sayfalarini internetten almaktan ve
bunlar1, sayfalar1 ayristirmak ve hedeflenen igerikleri ¢ikarmak ic¢in kullanilan 6riimcege
saglamaktan sorumludur. Sonug olarak elde edilecek veriler iki béliimden olusmaktadir.
Birincisi web sitelerinden alinan tarihi iceren metinsel yorumlar ve ardindan alinan veriler
veri tabaninda saklanmaktadir; digeri sayfalarda bulunan URL'lerdir ve ardindan URL'ler
programlayiciya tasinmaktadir. Prosediirler, hedeflenen tiim metinsel belgeleri ele
gecirene kadar tekrar edilmektedir. Belgelerin her biri veritabaninda zaman, baslik ve
icerik olarak goriintiilenmektedir. Web kazima ile ilgili tiim islem adimlart WebHarvy

programi kullanilarak yapilmistir.
3.5. Veri Analizinin Cergevesi

Veri setinin analizi i¢in Derin Ogrenme, DVM, Naive Bayes ve Karar Agaclar
Algoritmalari kullanilmigtir. Bu dogrultuda, veri setini egitim ve test kiimesine ayrilarak
yapilan smiflandirma ve tahmin i¢in dogruluk degerleri ve hata degerleri ortaya

koyulmustur. Sekil 11 veri setinin islem cergevesini gostermektedir.

Bilzi Tabant

v

: Alzortima Matin
On Isleme > Sinsflandirma

Headaf stufi igeren balze

Sekil 11. Veri Seti slem Cercevesi
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Sekil 11‘de Smflandirma siirecimiz iki asamaya ayrilmistir. Ik asama,
smiflandirici bilgisi olusturmak icin belgeyi tanimlayarak dgrenmektir. ikinci asama, yeni
verilerin belirli bir sinifa smiflandirilmasidir. On isleme, smniflandirma veya dgrenme

asamalarmin her birisi icin kullanilmaktadir. Sekil 12°de ise On isleme siirecinin

' 1
Web sayfalan l \

TR —

1

Igerik gtkarma

gosterimi verilmistir.

Pargalayict

!

Engellenecek

kelime

Kok veya N-gram

4

Al o
On isleme vapilmis
dokiman

Sekil 12. On Isleme Siirecinin Adimlar

Engellznscek kelime Y

listesi

Sekil 12°de 6n isleme 4 adimdan olusmaktadir. Ilk adim, igerik ¢ikarma ile
ilgilidir. Bu adim, web sayfasindaki 6nemsiz kisimlar1 kaldirarak web sitesi igcerigini
cikarmak igin kullamilir. Ikinci adim, pargalayici (Tokenization)’dir. Bu adim, belgeyi
kelime, say1 veya noktalama isaretleri gibi belirte¢lere ayirmak i¢in kullanilmaktadir.
Uciincii adim, engellenecek kelimelerin (stopwords) kaldirilmasidir. Genellikle belgede
gorlinen baz1 yaygin sozciikler, icindeki bazi sozliik listeleri kullanilarak kaldirilmaktadir.
On isleme asamamizdaki dérdiincii adim, koklenme (stem) veya n-gram islemidir. Bu
islem, kelimenin farkli morfolojik degisimi temel kelimeye eslemek igin

kullanilmaktadir. Sekil 13’de metin siniflandirma siireci verilmistir.
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|
~

|

Dzellik sepieni B

! 1

Algoritma

Ozallik segimi

!

— Meatin stniflandirma

l

Hedaf simifi igeren belze

L
|

N

Sekil 13. Metin Siniflandirma Siireci

Sekil 13’de metin siniflandirma asamasi iki adima ayrilmustir. Ik adimda, baz1
bilgileri olusturmak i¢in 0grenme adimidir ve ikinci adim, belge siniflandirmasidir.
Siniflandiricinin belgeyi 6grenmesine veya siniflandirmasina yardimei olmak igin 6zellik
cikarimimin yapilmasi gerekmektedir. Siniflandirma algoritmamizda o6zellik olarak

standart kelime torbasi temsili olarak kullanilmaktadir.
3.6. Veri Analizi

Aragtirmada, TripAdvisor’dan edinilen Star Alliance hava yolu firmalar i¢in
yapilan miisterilerin yorumlart WebHarvy programi ile derlenmistir. Yorumlar
derlenirken ortak diinya dili olan ingilizce yorumlar baz alimmistir. Edinilen veriler
dogrultusunda 197690 miisteri yorumunun polaritesi ve polarite degeri RapidMiner
programinda yer alan ‘Aylien text analysis’ araci ile ¢ikarilmistir. Cikarilan polarite ve
polarite degerine gore algoritmalardan ¢ikan sonuglar analiz edilmistir. Analiz yapilirken
verilerin %701 egitim, kalan %30’u test i¢in secilmistir. Veriler karistirilmis 6rnekleme

ile se¢ilmistir (Liu ve Cocea, 2017: 358). Bunun yanisira, hava yollar1 kriterlerinin 6nem
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dereceleri belirlenmistir. Arastirmanin sonunda ise, hava yollar1 i¢in miisterilerin

yaptiklar1 yorumlarinin kelime bulutlar1 olusturulmustur.
3.6.1. Hava Yollarimin Duygu Analizi

TripAdvisor’dan edilen yorumlar baz alinarak Duygu Analizi ile her bir hava
yolunun polaritesi (pozitif, negatif, notr), polarite sayis1 ve polarite degeri ¢ikarilmistir.
Tablo 9°da her bir hava yoluna ait polarite (pozitif, negatif ve notr) yorum sayilari

verilmistir.

Tablo 9. Hava Yollar1 Yorumlarinin Polarite Sayilari

Hava yolu Pozitif Negatif Notr Toplam
ANA 2500 324 124 2948
Aegean 3661 731 152 4544
Asiana 1198 240 92 1530
Austrian 2328 910 177 3415
Avianca 2018 1242 156 3416
Brussels 1332 961 139 2432
Canada 11163 8922 1051 21136
China 1487 1271 306 3064
Copa 1996 790 147 2933
Croatia 425 207 35 667
Egypt 1422 661 170 2253
Ethiopian 2022 1080 206 3308
EVA 3396 449 180 4025
India 3511 2285 382 6178
LOT 1257 1081 139 2477
Lufthansa 11046 4265 874 16185
New Zealand 9699 1645 475 11819
SAS 3199 1205 305 4709
Shenzhen 100 54 17 171
Singapore 15607 2431 846 18884
South African 2339 1064 251 3654
Swiss 4179 1484 288 5951
TAP 3240 2582 308 6130
Thai 6535 1531 593 8659
THY 10086 3630 643 14359
United 24127 16585 2131 42843

Tablo 9’da goriildiigii lizere, hava yollarindan en fazla yorum alan hava yolu
United (42843), en az yorum alan Shenzhen (171)’dir. THY ise toplam 14359 yorum
almistir. Tlim hava yollarinda pozitif yorum sayisi, negatif veya notr yorum sayisindan
fazla oldugu goriilmektedir. Tablo 10’da hava yollarina ait bir kisim miisteri yorumlarinin

polarite ve polarite degeri verilmistir.
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Polarite

Hava Yolu Yorum Polarite Degeri
Perfect in all occasion! The best after Turkish airlines. Helpful crew,

Aegean the doos is excellent and you don't have to pay it. Pozitif 0,991
Old and dated plane, air hostess, forgot to complete meal service and

ANA laughed it off. Did not feel welcome at all. Negatif 0,780
Traveling with Asiana is a breeze. The FAS are very warm and helpful

Asiana and the amenities are ok. In terms of food, it's average. Notr 0,640
1 hour late out of Tirana. Missed my connection and no other options

Austrian available so had to stay overnight in Vienna. Negatif 0,723
This airport is one of their hubs. It is much better staffed that at the
origin of my flight.

Avianca Nicer people working for Avianca Pozitif 0,465
Flight left on time and arrived slightly early in Manchester. Very

Brussels efficient staff. Leg room ok for economy. Notr 0,409
The service needs to be improved. To much money for extra leg space.
Limited quantity of soft drunks.

Canada Routine service. Pozitif 0,796
Poor quality of comfort, service, cleanliness with average meals. Got

China impression staff wanted to be invisible Negatif 0,649
Flight was crowded, | supposed due to the good deals they offered
flying from Brazil. Nothing special about it, regular service, food was

Copa not so good. Notr 0,524
Direct flight and frendly crew. Snack was innovative and nice. A little

Croatia bit more space for legs will be appretiated. Pozitif 0,905
Avoid. Sloppy. Passengers are treated as if they are an inconvenience,

Egypt The flight was however cheap. Negatif 0,951
Manutention of the plane was poor. Service average. Entertainment

Ethiopian  average. Staff good. Seats needs refurbishing. Notr 0,395
The best value in my opinion. | always used to fly Thai but their prices
are tooo high for me now. Good service, food and drink. Normally
ontime.

EVA Great staff, pleasant aircraft. What more could you wanr? Pozitif 0,953
Flight got delayed by 3 hours or even more. Way too annoyed with the

India service. This sucks, you can’t waste our time like this. Negatif 0,999
Good legroom comfortable for long journey. Entertainment system is

LOT average food is above average but not the best. Notr 0,663
Really good flight with a well known airline. Boarding was prompt,
didn't go by groups, waited a bit in the bus since the aircraft wasn't

Lufthansa  ready yet. Pozitif 0,838

New found staff to be rude, food very ordinary. plane was old and not in

Zealand good repair. interior very worn. Negatif 0,806
Late to take off but made up time en route. Jet was fine, crew were

SAS very friendly Small plane but okay. Notr 0,875

Shenzhen  Great experience Pozitif 0,977
once did they ask us did we want water, English was very poor and

Singapore  hard to understand food not to bad, very old plane Negatif 0,938

South Very pleased with flight. Food was okay service was satisfactory.

African Entertainment was relatively good. Left and came back on schedule Notr 0,416
In combination with their Edelweiss service this was a very good and

Swiss cheap option to visit Vietnam. Good service, decent aircraft. Pozitif 0,532
It’s gets you there but they are bad about luggage. Carry on your bag.

TAP If they lose it, they don’t care. Negatif 0,734
Nothing out of place. Boarded on time. In-flight service average:
average food, average seats, average cleanliness, outdated films on the

Thai server, no internet. All-in-all very average. Notr 0,609
Turkish Airlines... Always good specially because of its connection

THY flights to almost every country. Pozitif 0,958
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Pretty ordinary service in a very cramped regional aircraft. Useless in
United flight wifi with no internet connection available. Negatif 0,851

Tablo 10°da Star Alliance hava yollarina ait 26 hava yolunun pozitif, negatif ve
nétr yorumlarin polarite ve polarite degerleri 6rnek olarak verilmistir. Polarite (pozitif,
negatif ve notr) {i¢ smiftan olusmaktadir. Polarite degeri ise, 0-1 arasinda
sayisallastirilmistir. Tezin kapsami dogrultusunda kullanilan kriterlerin korelasyon ve
regresyon analizleri yapilmistir. Bunun yan1 sira Derin Ogrenme, DVM, Naive Bayes,
Karar Agaglar1 Algoritmalar1 kullanilarak hava yollarina yonelik polariteye gore
siniflandirma, polarite degerine gére tahmin ve kullanilan kriterlerin agirliklar1 analiz

edilerek hava yollarina yonelik sonuglar karsilastirilmistir.
3.6.2. Hava Yollarimin Korelasyon Analizi

Star Alliance hava yolu birliginin 26 hava yolu iiyesinin TripAdvisor sitesinde yer
alan genel skor, ayak koyma alani, koltuk konforu, ugak i¢i eglence (Wifi, tv, filmler vb.),
miisteri hizmetleri, fiyat/fayda orani, temizlik, check-in ve binis, yiyecek ve igecek
kriterlerine yonelik verileri alinarak korelasyon sonuclari Tablo 11°de gdsterilmistir.

Korelasyon sonuglar1 Excel 2016 kullanarak elde edilmistir.

Tablo 11. Tiim Hava Yollarina Ait Degerlendirme Kriterlerinin Korelasyon Sonuglari

Ayak Fiyat/

Kriterler S koyma (SRS fayda SRR K or Nizmeteri TemAK [N
alam orani

Genel skor 1 0,634" 0,610 0,809 0,731" 0,701" 0,837" 0,719" 0,709"
Ayak koyma Alam 0,634" 1 0,504" 0,610° 0,514" 0,826" 0,567" 0,588" 0,574"
Ucak ici egelence 0,610" 0,504" 1 0,594 0,499 0,586 0,573 0,569 0,610
Fiyat/fayda oram 0,809" 0,610 0,594" 1 0,658" 0,675 0,765 0,703 0,686"
Check-in ve binis 0,731" 0,514" 0,499" 0,658" 1 0,559" 0,714" 0,661" 0,584"
Koltuk konforu 0,701" 0,826" 0,586" 0,675" 0,559" 1 0,628" 0,655" 0,632"
Miisteri hizmetleri 0,837" 0,567" 0,573 0,765" 0,714" 0,628 1 0,703" 0,681"
Temzilik 0,719" 0,588" 0,569" 0,703 0,661" 0,655" 0,703" 1 0,660"
Yiyecek ve icecek 0,709 0,574" 0,610 0,686" 0,584 0,632 0,681" 0,660" 1

*Korelasyon 0,01 diizeyinde anlamlidir.

Tablo 11°de 9 kriterin birbiri ile olan korelasyon sonuglari verilmistir. Genel skor
ile en yiiksek korelasyon iligkisi olan kriter miisteri hizmetleridir. Ardindan koltuk
konforu ile ayak koyma alani, genel skor ile fiyat/fayda orani, chenk-in ve binis ile
miisteri hizmetleri gibi kriterlerin birbiri ile iliskisi 0,7 {izerindedir. Sonug olarak, genel

skor ile diger kriterlerin birbiri ile iliskisinin daha yiiksek oldugu goriilmektedir.
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3.6.3. Hava Yollarimmin Regresyon Analizi

Hava Yollarinin korelasyon analizi sonuglari dogrultusunda genel skorun diger
kriterler ile iliskisinin yiiksek oldugu goriilmiistiir. Bu baglamda, genel skorun bagimli
degisken; ayak koyma alani, koltuk konforu, ugak ici eglence (wifi, tv, filmler vb.),
miisteri hizmetleri, fiyat/fayda orani, temizlik, check-in ve binis, yiyecek ve icecek
kriterlerinin de bagimsiz degisken olarak segilerek regresyon analizi yapilmistir.
Regresyon sonuglari Excel 2016 kullanarak hesaplanmis, tiim kriterlerin genel skoru
aciklamadaki ¢oklu R degeri 0,888, R kare degeri 0,788, ayarli R kare degeri ise, 0,788
olarak elde edilmistir. Genel skoru acgiklayan Kkriterlerin degerleri Tablo 12’de
gosterilmistir.

Tablo 12. Tiim Hava Yollarina Ait Degerlendirme Kriterlerinin Regresyon Sonuglari
Katsayillar Standart Hata t Stat P-degeri  Diisiik %95 Yiiksek %95

Kesisim -1,329 0,070 -18,866 0,000 -1,467 -1,191
Ayak Koyma Alan1 0,029 0,003 10,758 0,000 0,023 0,034
Ugak I¢i Eglence 0,038 0,002 21,689 0,000 0,034 0,041
Fiyat/fayda oran1 0,236 0,002 97,786 0,000 0,232 0,241
Check-in ve binis 0,155 0,002 74,954 0,000 0,151 0,160
Koltuk konforu 0,124 0,003 41,880 0,000 0,119 0,130
Miisteri Hizmetleri 0,317 0,002 140,856 0,000 0,312 0,321
Temizlik 0,054 0,003 20,187 0,000 0,049 0,060
Yiyecek ve icecek 0,089 0,002 41,205 0,000 0,084 0,093

Tablo 12°de genel skoru agiklayan en 6nemli kriterlerin miisteri hizmetleri, check-
in ve binig, paramizin karsiligidir. Herhangi bir hizmet alinmadiginda genel skorun
kesisim degeri sifirin altin 1,329 oldugu goriilmektedir. Tablo 12’de katsayilarin disinda
stardart hata degeri, t degeri, p degeri, diisiik %95 ve yiiksek %95 degerleri de verilmistir.

3.6.4. Destek Vektor Makineleri ile Hava Yolu Polarite Analizi

DVM ile her bir hava yolunun polarite sonuglarinin siniflandirilmasindan 6nce
ozellik se¢cimi yapilmistir. DVM algoritmasinin performans sonuglarini gérmek agisindan
verilerin %70’1 egitim, kalan %30’u test i¢in segilmistir. Veriler karigtirilmis 6rnekleme
ile secilmistir. Kullanilan algoritma, eksik veri ile islem yapamadigindan dolayi, eksik
veriler i¢in bulundugu siitundaki ortalama deger hesaplanarak analiz edilmistir. Genel
skor, ayak koyma alani, koltuk konforu, ugak i¢i eglence (wifi, tv, filmler vb.), miisteri
hizmetleri, fiyat/fayda orani, temizlik, check-in ve binis, yiyecek ve igecek, polarite
(pozitif, negatif, notr) kriterleri performans Ol¢limii i¢in kullanilmigtir. Buradaki

kriterlerden polarite degeri etiket olarak secilmistir. Arastirmada, THY verilerinin
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analizine odaklanarak genis perspektifte degerlendirmesi yapilmigtir. THY den ortaya
¢ikan performans sonuglari ile diger Star Alliace kurulusu hava yollarinin sonuglari
karsilastirilmistir. Tablo 13’de THY ’nin DVM algoritmasi ile siniflandirma performans

sonucu verilmistir.

Tablo 13. THY nin DVM ile Performans Siniflandirma Sonucu
Dogruluk Performans Sonucu: Gergek Pozitif  Gercek Negatif ~ Gercek Notr Simif

%86,51 (GP) (GN) (GNO) Dogruluk
Tahmin Pozitif (TP) 2907 245 152 87,98%
Tahmin Negatif(TN) 144 820 40 81,67%
Tahmin Notr (TNO) 0 0 0 00,00%
Sinif Geribildirim 95,28% 77,00% 00,00%

Tablo 13’de siniflandirmanin basar1 degeri %86,51 ve siniflandirmanin hata
degeri %13,49 olarak bulunmustur. Tablo 13’de goriildiigii lizere bir sonraki miisterinin
pozitif bir yorum ihtimali %87,98 negatif bir ihtimali %81,67 ve nétr bir yorum yazma

thtimali ise, % 00,00 olarak analiz edilmistir.

Tablo 13’deki performans sonucundaki dogruluk, Gergek Pozitif (GP), Gergek
Negatif (GN) ve Gergek Notr (GNO) toplam smiflandirma sayist iizerindeki orandir.
Kosegen sayilari ile hesaplanan karsilik matrisi tizerindeki toplam elemanlar dogruluk
oranini gostermektedir. Dogruluk orani, Esitlik 21°de gosterilmistir (Hussein vd., 2012:
258).

Dogruluk = (GP + GN + GNO / (GP + GN + GNO + TP + TN + TNO))  (21)

DVM algoritmasmin tiim hava yollarina ait polarite smiflandirma dogruluk

sonuclar1 ve siniflandirma hata degeri Tablo 14°de verilmistir.

Tablo 14. DVM ile Tiim Hava yollarinin Performans Siniflandirma Sonucu
Smiflandirma Performans Degeri Simiflandirma Hata Degeri %

Hava Yollar % Siralama
EVA 89,81 10,19 1
Aegean 89,07 10,93 2
ANA 88,46 11,54 3
New Zealand 87,51 12,49 4
Singapore 86,95 13,05 5
THY 86,51 13,49 6
Autrian 85,94 14,06 7
Asiana 85,84 14,16 8
Avianca 84,88 15,12 9
Swiss 83,87 16,13 10
Copa 83,52 16,48 11
Thai 83,03 16,97 12
Lufthansa 82,97 17,03 13
TAP Portugal 82,38 17,62 14
Ethiopian 81,25 18,75 15

Brussels 80,14 19,86 16
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Canada 79,62 20,38 17
SAS 79,19 20,81 18
Egypt 79,14 20,86 19
India 78,95 21,05 20
South African 78,28 21,72 21
LOT 77,93 22,07 22
United 77,72 22,28 23
Croatia 76,00 24,00 24
China 74,65 25,35 25
Shenzhen 58,82 41,18 26

Tablo 14’de DVM algoritmasi ile siniflandirma performans degerinin en yiiksek
(%89,81) ve en diisiik hata degeri (%10,19) olan hava yolu EVA Air olarak bulunmustur.
Performans degerinin en diisiik (%58,82) ve siniflandirma hata degerinin en yiiksek
(%41,18) olan hava yolu Shenzhen olarak gosterilmistir. THY ’nin performans degeri ise
% 86,51 iken, siniflandirma hata degeri % 13,49’dur.

3.6.5. Naive Bayes ile Hava Yolu Polarite Analizi

Olasilik hesaplamasina dayali olarak performans degerlendirmesi yapan Naive
Bayes Algoritmasi ile hava yollarinin basari degeri hesaplanmistir. Hava yolu ile derlenen
verilerin %701 egitim, kalan %30’u test i¢in secilmistir. Veriler karigtirilmis 6rnekleme
ile segilmistir. Kullanilan algoritma, olasilik tabanli oldugu igin eksik veri ile islem
yapabilmektedir. Genel skor, ayak koyma alani, koltuk konforu, ucak i¢i eglence (wifi,
tv, filmler vb.), miisteri hizmetleri, fiyat/fayda orani, temizlik, check-in ve binis, yiyecek
ve icecek, polarite (pozitif, negatif, notr) kriterleri performans 6l¢iimii i¢in kullanilmistir.
Buradaki kriterlerden polarite etiket olarak se¢ilmistir. Arastirmada, THY verilerinin
analizine odaklanarak genis perspektifte degerlendirmesi yapilmigtir. THY den ortaya
¢ikan performans sonuglar1 ile diger Star Alliace kurulusu hava yollarinin sonuglari
karsilastirilmistir. Tablo 15°de THY nin DVM algoritmasi ile siniflandirma performans

sonucu verilmistir.

Tablo 15. THY ’nin Naive Bayes ile Performans Siniflandirma Sonucu
Dogruluk Performans Sonucu: Gergek Pozitif  Gercek Negatif  Gergek Notr Simf

% 83,52 (GP) (GN) (GNO) Dogruluk
Tahmin Pozitif (TP) 2724 173 102 90,83%
Tahmin Negatif(TN) 212 841 57 75,77%
Tahmin Nétr (TNO) 115 51 33 16,58%
Sinif Geribildirim 89,28% 78,97% 17,19%

Tablo 15°de siniflandirmanin basar1 degeri %83,52 ve smiflandirmanin hata
degeri %16,48 olarak bulunmustur. Tablo 15’de goriildiigii lizere bir sonraki miisterinin

pozitif bir yorum ihtimali %90,83, negatif bir ihtimali %75,77 ve notr bir yorum yazma
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ihtimali ise, % 16,58 olarak analiz edilmistir. Naive Bayes Algoritmasinin tiim hava
yollarina ait polarite siniflandirma dogruluk sonuglar1 ve siniflandirma hata degeri Tablo

16°da verilmistir.

Tablo 16. Naive Bayes ile Tiim Hava Yollarinin Performans Siniflandirma Sonucu
Hava Yollar1  Simflandirma Performans Degeri %  Simflandirma Hata Degeri % Siralama

EVA 87,49 12,51 1
Aegean 86,21 13,79 2
ANA Nippon 85,07 14,93 3
New Zealand 85,03 14,97 4
Singapore 84,06 15,94 5
THY 83,52 16,48 6
Autrian 83,30 16,70 7
Avianca 83,22 16,78 8
Asiana 82,14 17,86 9
Swiss 82,02 17,98 10
Copa 81,48 18,52 11
TAP Portugal 81,19 18,81 12
Lufthansa 80,49 19,51 13
Thai 79,91 20,09 14
Brussels 79,59 20,41 15
Canada 79,06 20,94 16
India 78,58 21,42 17
Croatia 78,50 21,50 18
Ethiopian 78,12 21,88 19
LOT 77,12 22,88 20
United 76,50 23,50 21
South African 76,46 23,54 22
SAS 75,94 24,06 23
Egypt 74,26 25,74 24
China 72,69 27,31 25
Shenzhen 60,78 39,22 26

Tablo 16’da Naive Bayes Algoritmast ile siniflandirma performans degerinin en
yiksek (%87,49) ve en diisiik hata degeri (%12,51) olan hava yolu EVA Air olarak
bulunmustur. Performans degerinin en diisiik (%60,78) ve siniflandirma hata degerinin
en ylksek (%39,22) olan hava yolu Shenzhen olarak gosterilmistir. THY ’nin performans
degeri ise % 83,52 iken, siniflandirma hata degeri % 16,48°dir.

3.6.6. Derin Ogrenme ile Hava Yolu Polarite Analizi

Derin Ogrenme Algoritmasindan, Rectified dogrusal aktivasyon fonksiyonu
kullanilarak hava yollarmin performans degerlendirmesi yapilmistir. Hava yolu temel
aliarak derlenen verilerin %70’1 egitim, kalan %30’u test icin se¢ilmigstir. Veriler
karistirtlmis 6rnekleme ile secilmistir. Kullanilan algoritma, aktivasyon fonksiyonu
yardimiyla eksik veri ile islem yapabilmektedir. Genel skor, ayak koyma alani, koltuk
konforu, ugak i¢i eglence (wifi, tv, filmler vb.), miisteri hizmetleri, fiyat/fayda orani,

temizlik, check-in ve binis, yiyecek ve icecek, polarite (pozitif, negatif, notr) kriterleri
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performans Ol¢iimii i¢in kullanilmistir. Buradaki kriterlerden polarite etiket olarak
secilmistir. Arastirmada, THY verilerinin analizine odaklanarak genis perspektifte
degerlendirmesi yapilmistir. THY den ortaya ¢ikan performans sonuglari ile diger Star
Alliace kurulusu hava yollarinin sonuglari karsilastirilmistir. Tablo 17°de THY ’nin Derin

Ogrenme Algoritmasi ile siniflandirma performans sonucu verilmistir.

Tablo 17. THY ’nin Derin Ogrenme ile Performans Siniflandirma Sonucu
Dogruluk Performans Sonucu: Gercek Pozitif Gercek Negatif Gerg¢ek Notr Simf

% 85,96 (GP) (GN) (GNO) Dogruluk
Tahmin Pozitif (TP) 2930 292 161 86,61%
Tahmin Negatif(TN) 121 773 31 83,57%
Tahmin Notr (TNO) 0 0 0 0,00%
Siif Geribildirim 96,00% 72,58% 0,00%

Tablo 17°de siiflandirmanin basart degeri %85,96 ve smiflandirmanin hata
degeri %16,48 olarak bulunmustur. Tablo 17°de goriildiigii lizere bir sonraki miisterinin
pozitif bir yorum ihtimali %86,61, negatif bir ihtimali %83,57 ve nétr bir yorum yazma
ihtimali ise, % 00,00 olarak analiz edilmistir. Derin Ogrenme Algoritmasinin tiim hava
yollarina ait polarite siniflandirma dogruluk sonuglar1 ve siniflandirma hata degeri Tablo

18’de verilmistir.

Tablo 18. Derin Ogrenme ile Tiim Hava Yollariin Performans Simiflandirma Sonucu
Hava Yollar1  Simiflandirma Performans Degeri %  Simiflandirma Hata Degeri % Siralama

EVA 90,97 09,03 1
Aegean 89,14 10,86 2
ANA Nippon 88,69 11,31 3
New Zealand 87,42 12,58 4
Asiana 87,15 12,85 5
Singapore 86,97 13,03 6
THY 85,96 14,04 7
Avianca 85,17 14,83 8
Autrian 84,38 15,62 9
Swiss 84,20 15,80 10
Copa 83,41 16,59 11
Lufthansa 83,17 16,83 12
TAP Portugal 82,87 17,13 13
Thai 82,83 17,17 14
Croatia 81,00 19,00 15
Brussels 80,96 19,04 16
Ethiopian 80,34 19,66 17
India 79,49 20,51 18
SAS 79,33 20,67 19
Canada 79,10 20,90 20
LOT 78,87 21,13 21
South African 78,74 21,26 22
United 77,76 22,24 23
Egypt 77,22 22,78 24
China 74,43 25,57 25

Shenzhen 62,75 37,25 26
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Tablo 18°de Derin Ogrenme Algoritmasi ile siniflandirma performans degerinin
en yiiksek (%90,97) ve en diisiik hata degeri (%9,03) olan hava yolu EVA Air olarak
bulunmustur. Performans degerinin en diisiik (%62,75) ve siiflandirma hata degerinin
en yiiksek (%37,25) olan hava yolu Shenzhen olarak gosterilmistir. THY nin performans
degeri ise % 85,96 iken, siniflandirma hata degeri % 14,04°dir.

3.6.7. Tiim Hava Yollarinin Siniflandirma Sonuc¢larimin Karsilastirilmasi

Her bir hava yolunun DVM, Naive Bayes ve Derin Ogrenme Algoritmalar ile

yapilan siniflandirma basar1 sonuglari ve ortalamalar1 Tablo 19°de verilmistir.

Tablo 19. Tiim Hava Yollarinin Performans Sonuglarinin Karsilastirilmasi

$3;{2n DVM % Naive Bayes % Derin Ogrenme % Ortalama Skor % Siralama
EVA 89,81 87,49 90,97 89,42 1
Aegean 89,07 86,21 89,14 88,14 2
ﬁ:\pl)'s\on 88,46 85,07 88,69 87,41 3
;l:{:}land 87,51 85,03 87,42 86,65 4
Singapore 86,95 84,06 86,97 85,99 5
THY 86,51 83,52 85,96 85,33 6
Asiana 85,84 82,14 87,15 85,04 7
Autrian 85,94 83,30 84,38 84,54 8
Avianca 84,88 83,22 85,17 84,42 9
Swiss 83,87 82,02 84,20 83,36 10
Copa 83,52 81,48 83,41 82,80 11
Lufthansa 82,97 80,49 83,17 82,21 12
gc')o;ltaugal 82,38 81,19 82,87 82,15 13
Thai 83,03 79,91 82,83 81,92 14
Brussels 80,14 79,59 80,96 80,23 15
Ethiopian 81,25 78,12 80,34 79,90 16
Canada 79,62 79,06 79,10 79,26 17
India 78,95 78,58 79,49 79,01 18
Croatia 76,00 78,50 81,00 78,50 19
SAS 79,19 75,94 79,33 78,15 20
LOT 77,93 77,12 78,87 77,97 21
i‘#‘itchan 78,28 76,46 78,74 77,83 22
United 77,72 76,50 77,76 77,33 23
Egypt 79,14 74,26 77,22 76,87 24
China 74,65 72,69 74,43 73,92 25
Shenzhen 58,82 60,78 62,75 60,78 26

Tablo 19°da algoritmalardan ¢ikan smiflandirma performans degerleri

karsilastirilmistir. Algoritmalarin basar1 degerlerinin ortalamasi dikkate alinarak siralama
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yapilmistir. Performans basar1 degeri en yiiksek (%89,42) EVA Air iken, en diisiik
(%60,78) performans basar1 degeri Shenzhen hava yoludur. Ug algoritmanin ortalamasina
gore THY nin performans basar1 degeri ise % 85,33 olarak hesaplanmistir. Bunun yani
sira Shenzhen hava yolu disinda diger tiim hava yollarmin basari ortalamasi birbirine
yakin ve %70’in {lizerinde oldugu goriilmektedir. Shenzhen hava yolunun diger hava
yollarmin performans basar1 degerinden diisiik olmasinin sebebi olarak bu hava yoluna
yapilan yorum sayisinin diger hava yollarindan diisiik oldugu diisiiniilmektedir. Sekil

14°de, Tablo 15°deki verilerin gorsellestirilmesi yapilmastir.
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Sekil 14. Algoritmalarin Performans Sonuglarinin Karsilastirilmast

Sekil 14 ‘de DVM, Naive Bayes ve Derin Ogrenme Algoritmalarinin ortalamalar1
cubuk grafigi cizilmistir. Cizgi grafiginin iistiinde kalan ve Shenzhen hava yolu disinda
diger hava yollar i¢in yapilan polarite tahmin sonucunda en yiiksek basar1 degeri ile

tahmin eden algoritmalarin DVM ve Derin Ogrenme oldugu goriilmektedir.

3.6.8. Tiim Hava Yollarimin Polarite Degerlerinin RMSE Sonuclarinin

Karsilastirilmasi

Hava yollar1 i¢in polarite yani siniflandirmanin pozitif, negatif veya notr oldugunu
tahmin etmenin yani sira aldig1 sayisal yani polarite degerini tahmin etmek arastirma
acisindan onemlidir. Hava yolu temel alinarak derlenen verilerin %701 egitim, kalan
%30’u test i¢in se¢ilmistir. Veriler karistirilmis ornekleme ile segilmistir. Genel skor,
ayak koyma alani, koltuk konforu, ugak i¢i eglence (wifi, tv, filmler vb.), misteri

hizmetleri, fiyat/fayda orani, temizlik, check-in ve binis, yiyecek ve igecek, polarite
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degeri (0-1) kriterleri performans ol¢iimi i¢in kullanilmistir. Buradaki kriterlerden

polarite degeri etiket olarak se¢ilmistir. Tiim hava yollarmin DVM ve Derin Ogrenme

Algoritmalari ile polarite degerlerinin tahmini yapildiginda ¢ikan hata degeri yani RMSE

sonuglar1 ve algoritmalarin sonuglarinin ortalamalar1 Tablo 20°de verilmistir.

Tablo 20. Tiim Hava Yollarinin Polarite Degeri RMSE Sonuglari

Hava Yollar DVM Derin Ogrenme  Ortalama Siralama
EVA 0,156 0,138 0,147 1
Aegean 0,157 0,138 0,148 2
Singapore 0,155 0,142 0,149 3
New Zealand 0,157 0,142 0,150 4
ANA 0,156 0,144 0,150 5
Asiana 0,162 0,147 0,155 6
THY 0,167 0,142 0,155 7
Autrian 0,167 0,150 0,159 8
Swiss 0,168 0,150 0,159 9
Copa 0,175 0,155 0,165 10
Thai 0,176 0,157 0,167 11
Lufthansa 0,178 0,157 0,168 12
Avianca 0,183 0,154 0,169 13
South African 0,181 0,160 0,171 14
Egypt 0,180 0,162 0,171 15
Ethiopian 0,188 0,155 0,172 16
Canada 0,187 0,160 0,174 17
TAP Portugal 0,190 0,163 0,177 18
SAS 0,187 0,167 0,177 19
United 0,189 0,166 0,178 20
Brussels 0,190 0,166 0,178 21
India 0,190 0,169 0,180 22
LOT 0,197 0,163 0,180 23
China 0,196 0,174 0,185 24
Croatia 0,187 0,186 0,187 25
Shenzhen 0,180 0,204 0,192 26

Tablo 20°de hava yollarimin polarite degerlerinin tahminine yonelik ¢ikan RMSE

degerlerinin sifira yakin oldugu goriilmektedir. Degerlerin sifira yakin olmasi basarili bir

tahmin gergeklestirdigi anlamina gelmektedir. Bu dogrultuda algoritmalarin RMSE

ortalamasi temel alinarak yapilan siralamada en diisiik (0,147) hata degeri olan hava yolu

EVA iken, en yliksek (0,192) hata degeri olan hava yolu Shenzen oldugu goriilmektedir.

THY nin ise, yedinci sirada oldugu ve 0,155 hata degerine sahip oldugu dikkat

cekmektedir. Sekil 15°de, Tablo 20°deki verilerin gorsellestirilmesi yapilmistir.
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Sekil 15. Algoritmalarin RMSE Degerlerinin Karsilagtirilmast
Sekil 15°de DVM ve Derin Ogrenme Algoritmalarinin ortalamalar1 cubuk grafigi
cizilmistir. Cizgi grafiginin altinda kalan ve Shenzhen hava yolu disinda diger hava
yollart1 i¢in yapilan tahmin sonucunda en diisiik hata degeri ile tahmin eden algoritmanin

Derin Ogrenme oldugu goriilmektedir.
3.6.9. Karar Agaclan ile Kriterlerin Onem Derecelerinin Belirlenmesi

Hava yollarinin polarite ve polarite degerlerinin tahmin edilmesinin yani sira
genel skor, ayak koyma alani, koltuk konforu, ugak i¢i eglence (wifi, tv, filmler vb.),
misteri hizmetleri, fiyat/fayda orani, temizlik, check-in ve binis, yiyecek ve icecek,
polarite degeri kriterlerinin 6nem dereceleri ugus glizergahlari, uguslar, kabin sinift ve
polarite etiketlerine gore belirlenmistir. Kriterlerin 6nem dereceleri i¢in Karar Agaci
Algoritmast kullanilmistir. Karar Agact Algoritmasinda yer alan ‘gain ratio’ 6zelligi
kullanilarak hava yollar1 i¢in bilgi degeri en yiiksek olan kriterlerin 6nem dereceleri
hesaplanmistir. Tiim hava yollar1 i¢in sonuglar derlenmis ve THY ile karsilastirilmistir.

Tablo 21°de ugus giizergahi etiketine gore hava yollarinin 6nem dereceleri verilmistir.

Tablo 21. Ugus Giizergahina Gére Onem Dereceleri

Kriter Onem Derecesi Kriter Onem Derecesi
THY Brussels

Polarite Degeri 0,375 Polarite Degeri 0,307

Paranin Degeri 0,222 Ugak i(;i Eglence 0,288

Yiyecek ve Icecek 0,148 Yiyecek ve Icecek 0,121

Ayak Koyma Alani 0,146 Paranin Degeri 0,113

Ucgak I¢i Eglence 0,057 Ayak Koyma Alani 0,074

Genel Skor 0,036 Miisteri Hizmetleri 0,052

Temizlik 0,011 Check-in ve Binis 0,017

Check-in ve Binis 0,002 Koltuk Konforu 0,014

Koltuk Konforu 0,002 Genel Skor 0,013
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Aegean Austrian

Polarite Degeri 0,311 Genel Skor 0,286
Check-in ve Binig 0,231 Polarite Degeri 0,238
Koltuk Konforu 0,214 Ayak Koyma Alani 0,146
Genel Skor 0,103 Yiyecek ve Icecek 0,137
Ayak Koyma Alani 0,083 Ucak Ici Eglence 0,087
Paranin Degeri 0,032 Paranin Degeri 0,047
Ucgak I¢i Eglence 0,016 Koltuk Konforu 0,037
Yiyecek ve Igecek 0,005 Temizlik 0,013
Temizlik 0,003 Check-in ve Binis 0,004
Miisteri Hizmetleri 0,002 Miisteri Hizmetleri 0,004
Avianca Canada

Check-in ve Binis 0,367 Genel Skor 0,314
Polarite Degeri 0,226 Temizlik 0,299
Yiyecek ve Igecek 0,093 Check-in ve Binis 0,146
Koltuk Konforu 0,078 Polarite Degeri 0,096
Temizlik 0,072 Koltuk Konforu 0,054
Miisteri Hizmetleri 0,054 Ucak Ici Eglence 0,036
Genel Skor 0,037 Ayak Koyma Alani 0,033
Paranin Degeri 0,029 Paranin Degeri 0,013
Ayak Koyma Alam 0,026 Miisteri Hizmetleri 0,007
Ucak i¢ci Eglence 0,018 Yiyecek ve Icecek 0,003
ANA Copa

Polarite Degeri 0,243 Polarite Degeri 0,396
Yiyecek ve Icecek 0,208 Temizlik 0,192
Genel Skor 0,185 Miisteri Hizmetleri 0,173
Check-in ve Binig 0,148 Ayak Koyma Alanm 0,173
Paranin Degeri 0,084 Koltuk Konforu 0,034
Ayak Koyma Alani 0,075 Ucak Ici Eglence 0,024
Temizlik 0,047 Yiyecek ve Icecek 0,005
Ugak 1(;1 Eglence 0,010 Paranin Degeri 0,002
China EVA

Polarite Degeri 0,311 Miisteri Hizmetleri 0,290
Genel Skor 0,236 Polarite Degeri 0,189
Temizlik 0,199 Check-in ve Binis 0,179
Check-in ve Binis 0,088 Ugak I¢i Eglence 0,098
Yiyecek ve Icecek 0,080 Ayak Koyma Alani 0,086
Ayak Koyma Alani 0,032 Koltuk Konforu 0,075
Ucak I¢i Eglence 0,022 Yiyecek ve Icecek 0,073
Paranin Degeri 0,020 Temizlik 0,006
Koltuk Konforu 0,013 Paranin Degeri 0,004
Ethiopian Shenzhen

Polarite Degeri 0,440 Ayak Koyma Alanm 0,290
Genel Skor 0,204 Check-in ve Binis 0,198
Yiyecek ve I(;ecek 0,090 Miisteri Hizmetleri 0,154
Ayak Koyma Alani 0,088 Polarite Degeri 0,144
Ucak I¢i Eglence 0,087 Yiyecek ve Icecek 0,110
Temizlik 0,060 Koltuk Konforu 0,055
Miisteri Hizmetleri 0,026 Temizlik 0,050
Paranin Degeri 0,003

India SAS

Temizlik 0,369 Polarite Degeri 0,375
Miisteri Hizmetleri 0,184 Ugak I¢i Eglence 0,189
Ayak Koyma Alani 0,124 Miisteri Hizmetleri 0,116
Paranin Degeri 0,124 Yiyecek ve k:ecek 0,112
Polarite Degeri 0,109 Genel Skor 0,067
Ugak I¢i Eglence 0,075 Koltuk Konforu 0,063
Genel Skor 0,007 Temizlik 0,049
Yiyecek ve Icecek 0,004 Ayak Koyma Alam 0,023
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Koltuk Konforu 0,004 Paranin Degeri 0,006
LOT Lufthansa

Polarite Degeri 0,277 Polarite Degeri 0,412
Koltuk Konforu 0,155 Genel Skor 0,171
Paranin Degeri 0,144 Check-in ve Binis 0,161
Ayak Koyma Alani 0,133 Temizlik 0,077
Genel Skor 0,108 Ayak Koyma Alani 0,064
Ugak 191 Eglence 0,046 Paranin Degeri 0,056
Check-in ve Binig 0,042 Ugak Ici Eglence 0,024
Yiyecek ve Igecek 0,041 Koltuk Konforu 0,019
Miisteri Hizmetleri 0,040 Miisteri Hizmetleri 0,008
Temizlik 0,014 Yiyecek ve Icecek 0,008
New Zealand South African

Polarite Degeri 0,308 Polarite Degeri 0,327
Check-in ve Binis 0,212 Check-in ve Binis 0,197
Genel Skor 0,156 Temizlik 0,110
Ayak Koyma Alan 0,083 Genel Skor 0,089
Ucak I¢i Eglence 0,079 Ayak Koyma Alanm 0,069
Miisteri Hizmetleri 0,049 Ucak Ici Eglence 0,066
Temizlik 0,035 Miisteri Hizmetleri 0,064
Paranin Degeri 0,033 Yiyecek ve Igecek 0,052
Koltuk Konforu 0,031 Paranin Degeri 0,019
Yiyecek ve Igecek 0,013 Koltuk Konforu 0,007
Swiss Thai

Polarite Degeri 0,476 Polarite Degeri 0,341
Genel Skor 0,183 Temizlik 0,138
Paranin Degeri 0,174 Ayak Koyma Alani 0,126
Ugak I¢i Eglence 0,069 Genel Skor 0,119
Koltuk Konforu 0,033 Koltuk Konforu 0,095
Yiyecek ve i(;ecek 0,029 Paranin Degeri 0,080
Temizlik 0,026 Ugak I¢i Eglence 0,053
Ayak Koyma Alani 0,006 Yiyecek ve Icecek 0,038
Miisteri Hizmetleri 0,005 Check-in ve Binis 0,009
TAP United

Polarite Degeri 0,248 Ayak Koyma Alam 0,300
Check-in ve Binig 0,178 Genel Skor 0,265
Yiyecek ve Icecek 0,154 Polarite Degeri 0,168
Miisteri Hizmetleri 0,147 Koltuk Konforu 0,119
Genel Skor 0,136 Check-in ve Binis 0,065
Ayak Koyma Alani 0,047 Paranin Degeri 0,058
Ucak Ici Eglence 0,032 Miisteri Hizmetleri 0,011
Temizlik 0,032 Ugak I¢i Eglence 0,011
Koltuk Konforu 0,020 Temizlik 0,003
Paranin Degeri 0,004 Yiyecek ve 1(;ecek 0,001
Asiana Croatia

Polarite Degeri 0,710 Polarite Degeri 1,000
Koltuk Konforu 0,290

Egypt Singapore

Polarite Degeri 1,000 Polarite Degeri 1,000

Tablo 21°de ugus gilizergahina (Avrupa, Uluslararasi, Meksika, Amerika, Afrika

vb.) gore kriterlerin 6nem dereceleri hesaplandiginda miisteri yorumlarindan elde edilen

pozitif, negatif ve notr siniflarin sayisal degeri olan polarite degerinin her hava yolu i¢in

belirleyici oldugu goriilmektedir. Ardindan genel skor, ayak koyma alani, check-in ve

binis, temizlik kriterlerinin hava yollarimi1 degerlendirmede yiiksek 6nem derecelerine
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sahip oldugu dikkat cekmektedir. THY i¢in belirleyici olan kriterlerin basinda polaritenin

degeri (0,375), paranin degeri (0,222) ve yiyecek ve icecek (0,148) kriterleri onemli rol

oynamaktadir. THY disinda diger hava yollarinda Austrian hava yolu i¢in genel skor

(0,286), Avianca hava yolu i¢in check-in binis (0,367), EVA hava yolu i¢in miisteri

hizmetleri (0,290), United hava yolu i¢in ayak koyma alani (0,290), India hava yolu i¢in

temizlik (0,369) kriterleri birinci 6neme sahip oldugu goriilmektedir. Ek olarak Croatia,

Egypt ve Singapore hava yollar1 igin tek onemli kriterin polarite degeri oldugu yer

almaktadir. Tablo 22’de ugus yapilan yer (bir A noktasindan bir B noktasina) etiketine

gore her bir hava yolu i¢in kriterlerin 6nem dereceleri hesaplanmistir.

Tablo 22. Ugus Yapilan Yere Gore Onem Dereceleri

Kriter Onem Derecesi Kriter Onem Derecesi
THY Aegean

Polarite Degeri 0,487 Polarite Degeri 0,260
Genel Skor 0,100 Ayak Koyma Alani 0,147
Temizlik 0,100 Yiyecek ve Icecek 0,120
Paranin Degeri 0,086 Genel Skor 0,093
Miisteri Hizmetleri 0,051 Ucak Ici Eglence 0,085
Yiyecek ve Icecek 0,051 Check-in ve Binis 0,078
Ayak Koyma Alani 0,050 Paranin Degeri 0,073
Ugak I¢i Eglence 0,038 Koltuk Konforu 0,063
Koltuk Konforu 0,025 Miisteri Hizmetleri 0,063
Check-in ve Binis 0,013 Temizlik 0,019
ANA EVA

Polarite Degeri 0,423 Polarite Degeri 0,388
Genel Skor 0,127 Check-in ve Binis 0,146
Temizlik 0,124 Genel Skor 0,111
Ucak I¢i Eglence 0,095 Yiyecek ve Icecek 0,088
Yiyecek ve Icecek 0,069 Ayak Koyma Alanm 0,078
Paranin Degeri 0,058 Temizlik 0,072
Ayak Koyma Alani 0,041 Miisteri Hizmetleri 0,053
Koltuk Konforu 0,040 Ugak I¢i Eglence 0,032
Check-in ve Binis 0,023 Koltuk Konforu 0,031
Asiana Avianca

Polarite Degeri 0,380 Polarite Degeri 0,444
Genel Skor 0,144 Genel Skor 0,122
Check-in ve Binig 0,127 Paranin Degeri 0,094
Ucak I¢i Eglence 0,108 Ayak Koyma Alan 0,094
Paranin Degeri 0,090 Yiyecek ve Icecek 0,073
Ayak Koyma Alan 0,055 Miisteri Hizmetleri 0,063
Miisteri Hizmetleri 0,036 Ucak I¢i Eglence 0,039
Temizlik 0,022 Koltuk Konforu 0,031
Koltuk Konforu 0,019 Temizlik 0,022
Yiyecek ve Icecek 0,019 Check-in ve Binis 0,020
Austrian China

Polarite Degeri 0,735 Polarite Degeri 0,945
Ayak Koyma Alani 0,133 Genel Skor 0,055
Genel Skor 0,133

Brussels Canada

Polarite Degeri 0,270 Polarite Degeri 0,407
Genel Skor 0,154 Genel Skor 0,145
Temizlik 0,115 Yiyecek ve Igecek 0,101
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Check-in ve Binig 0,111 Paranin Degeri 0,091
Miisteri Hizmetleri 0,086 Temizlik 0,079
Ucgak I¢i Eglence 0,065 Ayak Koyma Alan 0,057
Koltuk Konforu 0,062 Miisteri Hizmetleri 0,042
Paranin Degeri 0,057 Koltuk Konforu 0,039
Ayak Koyma Alani 0,053 Check-in ve Binis 0,020
Yiyecek ve Icecek 0,027 Ucak Ici Eglence 0,020
Copa Croatia
Polarite Degeri 0,240 Polarite Degeri 0,377
Ugak i¢i Eglence 0,217 Check-in ve Binig 0,238
Genel Skor 0,217 Temizlik 0,200
Ayak Koyma Alam 0,109 Ugak I¢i Eglence 0,130
Temizlik 0,109 Koltuk Konforu 0,055
Paranin Degeri 0,109
Egypt Ethiopian
Polarite Degeri 0,503 Polarite Degeri 0,370
Genel Skor 0,104 Ayak Koyma Alani 0,119
Ayak Koyma Alanm 0,103 Koltuk Konforu 0,119
Ucak I¢i Eglence 0,061 Ucak Ici Eglence 0,094
Paranin Degeri 0,059 Yiyecek ve k;ecek 0,077
Miisteri Hizmetleri 0,056 Genel Skor 0,069
Check-in ve Binig 0,043 Temizlik 0,059
Yiyecek ve Igecek 0,036 Miisteri Hizmetleri 0,052
Koltuk Konforu 0,026 Check-in ve Binis 0,027
Temizlik 0,009 Paranin Degeri 0,015
India Shenzhen
Polarite Degeri 0,417 Polarite Degeri 0,438
Ayak Koyma Alani 0,171 Ucak Ici Eglence 0,156
Yiyecek ve Icecek 0,085 Genel Skor 0,125
Ucak I¢i Eglence 0,085 Check-in ve Binis 0,094
Miisteri Hizmetleri 0,085 Temizlik 0,051
Koltuk Konforu 0,085 Yiyecek ve Icecek 0,047
Genel Skor 0,070 Paranin Degeri 0,045
Ayak Koyma Alanm 0,044
LOT Singapore
Ayak Koyma Alan 0,298 Polarite Degeri 0,575
Check-in ve Binis 0,298 Genel Skor 0,271
Genel Skor 0,236 Paranin Degeri 0,072
Polarite Degeri 0,168 Check-in ve Binis 0,052
Temizlik 0,030
Lufthansa SAS
Polarite Degeri 0,531 Polarite Degeri 0,429
Genel Skor 0,171 Genel Skor 0,158
Ucak Ici Eglence 0,061 Miisteri Hizmetleri 0,085
Yiyecek ve Icecek 0,058 Ayak Koyma Alan 0,062
Ayak Koyma Alani 0,041 Paranin Degeri 0,049
Koltuk Konforu 0,039 Check-in ve Binis 0,048
Paranin Degeri 0,030 Yiyecek ve Igecek 0,048
Miisteri Hizmetleri 0,029 Ugak I¢i Eglence 0,046
Temizlik 0,020 Temizlik 0,041
Check-in ve Binig 0,019 Koltuk Konforu 0,034
New Zealand South African
Polarite Degeri 0,449 Polarite Degeri 0,363
Genel Skor 0,206 Ugak Ici Eglence 0,315
Ugak I¢i Eglence 0,124 Temizlik 0,074
Ayak Koyma Alani 0,075 Genel Skor 0,071
Temizlik 0,052 Koltuk Konforu 0,058
Paranin Degeri 0,042 Paranin Degeri 0,050
Yiyecek ve Icecek 0,036 Check-in ve Binis 0,034
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Check-in ve Binig 0,008 Yiyecek ve Igecek 0,018
Miisteri Hizmetleri 0,008 Ayak Koyma Alan 0,016
Swiss TAP

Polarite Degeri 0,478 Polarite Degeri 0,253
Genel Skor 0,125 Genel Skor 0,212
Ayak Koyma Alani 0,076 Ayak Koyma Alan 0,145
Yiyecek ve R;ecek 0,064 Paranin Degeri 0,098
Ucgak I¢i Eglence 0,061 Koltuk Konforu 0,093
Check-in ve Binig 0,057 Yiyecek ve Igecek 0,082
Paranin Degeri 0,050 Check-in ve Binis 0,033
Koltuk Konforu 0,042 Miisteri Hizmetleri 0,030
Temizlik 0,027 Ugak Ici Eglence 0,027
Miisteri Hizmetleri 0,020 Temizlik 0,025
Thai United

Polarite Degeri 0,329 Polarite Degeri 0,591
Ucgak I¢i Eglence 0,159 Genel Skor 0,149
Yiyecek ve Icecek 0,117 Ayak Koyma Alam 0,090
Check-in ve Binis 0,088 Yiyecek ve Icecek 0,055
Genel Skor 0,086 Check-in ve Binis 0,038
Koltuk Konforu 0,066 Koltuk Konforu 0,027
Ayak Koyma Alan 0,048 Miisteri Hizmetleri 0,020
Temizlik 0,044 Paranin Degeri 0,019
Paranin Degeri 0,042 Temizlik 0,010
Miisteri Hizmetleri 0,022

Tablo 22°de ugus yapilan yere gore kriterlerin 6nem dereceleri hesaplandiginda

miisteri yorumlarindan elde edilen pozitif, negatif ve notr siniflarin sayisal degeri olan

polarite degerinin her hava yolu i¢in belirleyici oldugu goriilmektedir. Ardindan genel

skor, ayak koyma alani, ugak i¢i eglence, check-in ve binis, temizlik kriterlerinin hava

yollarint degerlendirmede yiiksek dnem derecelerine sahip oldugu dikkat cekmektedir.

THY i¢in belirleyici olan kriterlerin basinda polaritenin degeri (0,487), genel skor (0,100)

ve temizlik (0,100) kriterleri 6nemli rol oynamaktadir. THY hava yolu disinda, diger hava

yollarinda LOT igin ayak koyma alan1 (0,298), China ve Austrian hava yolu i¢in polarite

degeri ile birlikte genel skor kriterinin de yiiksek onem degerine sahip oldugu

goriilmektedir. Tablo 23’de kabin smifi (ekonomi, avantajli ekonomi, birinci sinif,

oncelikli sinif) etiketine gore her bir hava yolu igin kriterlerin 6nem dereceleri

hesaplanmuistir.

Tablo 23. Kabin Smifina Gére Onem Dereceleri

Kriter Onem Derecesi Kriter Onem Derecesi
THY Asiana

Polarite Degeri 0,505 Temizlik 0,190
Paranin Degeri 0,104 Paranin Degeri 0,190
Check-in ve Binis 0,104 Polarite Degeri 0,169
Temizlik 0,100 Yiyecek ve Icecek 0,149
Yiyecek ve Icecek 0,056 Miisteri Hizmetleri 0,120
Ugak I¢i Eglence 0,052 Genel Skor 0,049
Miisteri Hizmetleri 0,039 Ayak Koyma Alanm 0,039
Ayak Koyma Alan 0,023 Koltuk Konforu 0,039
Koltuk Konforu 0,011 Ugak I¢i Eglence 0,034
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Genel Skor 0,005 Check-in ve Binig 0,021
ANA Aegean

Polarite Degeri 0,476 Polarite Degeri 0,468
Ucgak I¢i Eglence 0,242 Yiyecek ve Icecek 0,207
Paranin Degeri 0,186 Ugak igi Eglence 0,171
Koltuk Konforu 0,028 Check-in ve Binis 0,063
Ayak Koyma Alani 0,025 Genel Skor 0,039
Temizlik 0,021 Koltuk Konforu 0,030
Genel Skor 0,015 Miisteri Hizmetleri 0,014
Yiyecek ve Icecek 0,006 Ayak Koyma Alam 0,007
Avianca Brussels

Polarite Degeri 0,431 Polarite Degeri 0,510
Miisteri Hizmetleri 0,215 Koltuk Konforu 0,105
Genel Skor 0,178 Yiyecek ve Igecek 0,082
Yiyecek ve Igecek 0,072 Miisteri Hizmetleri 0,081
Paranin Degeri 0,041 Genel Skor 0,065
Temizlik 0,023 Check-in ve Binis 0,062
Ucak I¢i Eglence 0,018 Ucak Ici Eglence 0,062
Ayak Koyma Alani 0,015 Paranin Degeri 0,024
Koltuk Konforu 0,007 Ayak Koyma Alani 0,008
Austrian China

Polarite Degeri 0,295 Polarite Degeri 0,720
Ucak i¢i Eglence 0,284 Ugak I¢i Eglence 0,143
Genel Skor 0,196 Yiyecek ve Icecek 0,061
Check-in ve Binig 0,160 Ayak Koyma Alani 0,046
Miisteri Hizmetleri 0,038 Temizlik 0,016
Yiyecek ve Igecek 0,018 Koltuk Konforu 0,007
Ayak Koyma Alan 0,005 Check-in ve Binis 0,007
Koltuk Konforu 0,004

Canada Copa

Polarite Degeri 0,538 Ugak Igi Eglence 0,229
Genel Skor 0,153 Ayak Koyma Alani 0,224
Miisteri Hizmetleri 0,134 Polarite Degeri 0,185
Paranin Degeri 0,051 Genel Skor 0,071
Temizlik 0,050 Koltuk Konforu 0,070
Ucak I¢i Eglence 0,029 Paranin Degeri 0,065
Ayak Koyma Alani 0,025 Check-in ve Binig 0,050
Koltuk Konforu 0,011 Temizlik 0,041
Check-in ve Binis 0,004 Yiyecek ve Icecek 0,038
Yiyecek ve I(;ecek 0,004 Miisteri Hizmetleri 0,029
China Croatia

Polarite Degeri 0,468 Polarite Degeri 0,713
Temizlik 0,285 Check-in ve Binis 0,160
Check-in ve Binis 0,077 Paranin Degeri 0,083
Genel Skor 0,075 Temizlik 0,019
Ugak I¢i Eglence 0,036 Koltuk Konforu 0,013
Miisteri Hizmetleri 0,026 Ugak I¢i Eglence 0,012
Ayak Koyma Alan 0,013

Koltuk Konforu 0,010

Paranin Degeri 0,010

EVA Egypt

Polarite Degeri 0,377 Genel Skor 0,270
Paranin Degeri 0,180 Polarite Degeri 0,178
Check-in ve Binig 0,147 Ucak I¢i Eglence 0,174
Koltuk Konforu 0,087 Temizlik 0,140
Genel Skor 0,073 Paranin Degeri 0,059
Yiyecek ve Iqecek 0,054 Yiyecek ve k:ecek 0,057
Miisteri Hizmetleri 0,047 Check-in ve Binis 0,036
Temizlik 0,016 Ayak Koyma Alani 0,034



79

Ayak Koyma Alam 0,015 Miisteri Hizmetleri 0,032
Ucak I¢i Eglence 0,004 Koltuk Konforu 0,019
Ethiopian Shenzhen
Polarite Degeri 0,403 Polarite Degeri 0,479
Genel Skor 0,156 Temizlik 0,274
Ayak Koyma Alani 0,156 Miisteri Hizmetleri 0,142
Miisteri Hizmetleri 0,149 Ucak Ici Eglence 0,042
Paranin Degeri 0,137 Koltuk Konforu 0,041
Paranin Degeri 0,022
India Lufthansa
Polarite Degeri 0,390 Polarite Degeri 0,404
Ucak i¢i Eglence 0,253 Yiyecek ve Icecek 0,204
Paranin Degeri 0,115 Koltuk Konforu 0,081
Miisteri Hizmetleri 0,096 Ugak Ici Eglence 0,075
Genel Skor 0,070 Temizlik 0,075
Check-in ve Binig 0,043 Genel Skor 0,072
Temizlik 0,015 Miisteri Hizmetleri 0,052
Koltuk Konforu 0,011 Paranin Degeri 0,019
Ayak Koyma Alani 0,007 Ayak Koyma Alanm 0,018
LOT New Zealand
Ayak Koyma Alani 0,318 Polarite Degeri 0,175
Polarite Degeri 0,282 Miisteri Hizmetleri 0,150
Check-in ve Binis 0,094 Yiyecek ve Icecek 0,149
Koltuk Konforu 0,092 Genel Skor 0,146
Genel Skor 0,054 Ugak I¢i Eglence 0,110
Miisteri Hizmetleri 0,047 Temizlik 0,109
Paranin Degeri 0,042 Paranin Degeri 0,073
Yiyecek ve Icecek 0,031 Koltuk Konforu 0,045
Ucak I¢i Eglence 0,024 Check-in ve Binis 0,029
Temizlik 0,016 Ayak Koyma Alani 0,014
SAS Singapore
Polarite Degeri 0,411 Polarite Degeri 0,359
Genel Skor 0,124 Genel Skor 0,107
Koltuk Konforu 0,124 Miisteri Hizmetleri 0,106
Temizlik 0,087 Ayak Koyma Alanm 0,104
Ucak I¢i Eglence 0,086 Check-in ve Binig 0,087
Check-in ve Binis 0,066 Ugak I¢i Eglence 0,065
Miisteri Hizmetleri 0,053 Yiyecek ve Icecek 0,062
Yiyecek ve Igecek 0,026 Koltuk Konforu 0,060
Ayak Koyma Alani 0,016 Paranin Degeri 0,032
Paranin Degeri 0,008 Temizlik 0,018
South African Swiss
Polarite Degeri 0,346 Polarite Degeri 0,520
Ugak I¢i Eglence 0,184 Temizlik 0,193
Yiyecek ve I(;ecek 0,097 Paranin Degeri 0,100
Ayak Koyma Alanm 0,089 Genel Skor 0,058
Miisteri Hizmetleri 0,089 Yiyecek ve Icecek 0,056
Paranin Degeri 0,085 Ayak Koyma Alani 0,031
Genel Skor 0,056 Ugak I¢i Eglence 0,019
Koltuk Konforu 0,028 Miisteri Hizmetleri 0,013
Temizlik 0,018 Koltuk Konforu 0,010
Check-in ve Binis 0,008
Thai United
Polarite Degeri 0,383 Genel Skor 0,242
Paranin Degeri 0,175 Polarite Degeri 0,234
Temizlik 0,095 Check-in ve Binis 0,191
Koltuk Konforu 0,077 Miisteri Hizmetleri 0,124
Yiyecek ve Iqecek 0,064 Yiyecek ve 1(;ecek 0,096
Genel Skor 0,064 Ugak I¢i Eglence 0,032
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Ayak Koyma Alani 0,047 Temizlik 0,031
Ugak 191 Eglence 0,047 Paranin Degeri 0,019
Miisteri Hizmetleri 0,045 Ayak Koyma Alani 0,018
Check-in ve Binig 0,002 Koltuk Konforu 0,012

Tablo 23’de kabin smifina gore kriterlerin énem dereceleri hesaplandiginda
misteri yorumlarindan elde edilen pozitif, negatif ve notr siniflarin sayisal degeri olan
polarite degerinin her hava yolu i¢in belirleyici oldugu goriilmektedir. Ardindan ugak ici
eglence, genel skor, miisteri hizmetleri, temizlik kriterlerinin hava yollarini
degerlendirmede yliksek onem derecelerine sahip oldugu dikkat ¢ekmektedir. THY igin
belirleyici olan kriterlerin basinda polaritenin degeri (0,505), paranin degeri (0,104) ve
check-in binis (0,104) kriterleri 6nemli rol oynamaktadir. THY disinda diger hava
yollarinda Asiana hava yolu i¢in temizlik ve paranin degeri (0,190), Copa hava yolu i¢in
ucak ici eglence (0,229), United hava yolu i¢in genel skor (0,242), LOT hava yolu i¢in
ayak koyma alan1 (0,318) kriterleri birinci 6neme sahip oldugu goriilmektedir. Tablo
24°de polarite (pozitif, negatif, notr) etiketine gére her bir hava yolu i¢in kriterlerin 6nem

dereceleri hesaplanmistir.

Tablo 24. Polariteye Gore Onem Dereceleri

Kriter Onem Derecesi Kriter Onem Derecesi
THY ANA

Polarite Degeri 0,370 Polarite Degeri 0,367
Koltuk Konforu 0,150 Ayak Koyma Alani 0,138
Ayak Koyma Alam 0,138 Check-in ve Binig 0,136
Paranin Degeri 0,122 Yiyecek ve Icecek 0,093
Genel Skor 0,063 Paranin Degeri 0,090
Yiyecek ve Icecek 0,046 Genel Skor 0,055
Temizlik 0,035 Miisteri Hizmetleri 0,038
Check-in ve Binig 0,033 Koltuk Konforu 0,034
Miisteri Hizmetleri 0,025 Ucak I¢i Eglence 0,029
Ugak I¢i Eglence 0,019 Temizlik 0,020
Aegean Austrian

Polarite Degeri 0,356 Polarite Degeri 0,530
Ugak I¢i Eglence 0,166 Genel Skor 0,127
Miisteri Hizmetleri 0,110 Check-in ve Binis 0,121
Temizlik 0,105 Paranin Degeri 0,074
Genel Skor 0,065 Koltuk Konforu 0,062
Paranin Degeri 0,063 Temizlik 0,032
Ayak Koyma Alant 0,044 Miisteri Hizmetleri 0,025
Yiyecek ve Icecek 0,040 Yiyecek ve Icecek 0,014
Check-in ve Binig 0,026 Ayak Koyma Alani 0,010
Koltuk Konforu 0,025 Ugak I¢i Eglence 0,005
Asiana Brussels

Polarite Degeri 0,406 Polarite Degeri 0,421
Yiyecek ve Iqecek 0,173 Miisteri Hizmetleri 0,185
Temizlik 0,144 Ayak Koyma Alanm 0,178
Genel Skor 0,097 Yiyecek ve Icecek 0,055
Koltuk Konforu 0,070 Genel Skor 0,051
Check-in ve Binig 0,064 Temizlik 0,046

Ucak I¢i Eglence 0,024 Paranin Degeri 0,034
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Miisteri Hizmetleri 0,021 Check-in ve Binig 0,028
Koltuk Konforu 0,002
Avianca Canada
Polarite Degeri 0,427 Polarite Degeri 0,513
Genel Skor 0,141 Koltuk Konforu 0,121
Temizlik 0,102 Genel Skor 0,094
Ucgak I¢i Eglence 0,085 Ucak Ici Eglence 0,078
Ayak Koyma Alani 0,067 Yiyecek ve Icecek 0,053
Miisteri Hizmetleri 0,053 Temizlik 0,049
Paranin Degeri 0,046 Ayak Koyma Alani 0,043
Koltuk Konforu 0,036 Paranin Degeri 0,031
Check-in ve Binis 0,033 Miisteri Hizmetleri 0,011
Yiyecek ve Igecek 0,012 Check-in ve Binig 0,006
China EVA
Polarite Degeri 0,337 Polarite Degeri 0,251
Temizlik 0,172 Ayak Koyma Alani 0,224
Paranin Degeri 0,141 Miisteri Hizmetleri 0,158
Ayak Koyma Alani 0,113 Ucak Ici Eglence 0,109
Koltuk Konforu 0,096 Yiyecek ve Icecek 0,079
Genel Skor 0,046 Genel Skor 0,060
Miisteri Hizmetleri 0,044 Koltuk Konforu 0,053
Ucak i¢i Eglence 0,033 Paranin Degeri 0,046
Check-in ve Binis 0,012 Check-in ve Binis 0,016
Yiyecek ve Icecek 0,006 Temizlik 0,005
Copa Croatia
Polarite Degeri 0,243 Polarite Degeri 0,407
Ayak Koyma Alani 0,170 Yiyecek ve Igecek 0,134
Check-in ve Binis 0,117 Genel Skor 0,098
Yiyecek ve h;ecek 0,112 Miisteri Hizmetleri 0,096
Genel Skor 0,099 Check-in ve Binis 0,084
Paranin Degeri 0,096 Paranin Degeri 0,075
Ugak I¢i Eglence 0,090 Koltuk Konforu 0,054
Miisteri Hizmetleri 0,064 Ayak Koyma Alam 0,031
Temizlik 0,010 Ugak I¢i Eglence 0,022
Egypt Ethiopian
Polarite Degeri 0,358 Polarite Degeri 0,473
Check-in ve Binis 0,134 Check-in ve Binis 0,192
Ucak I¢i Eglence 0,095 Ayak Koyma Alani 0,089
Yiyecek ve Icecek 0,089 Paranin Degeri 0,055
Ayak Koyma Alan 0,071 Genel Skor 0,053
Genel Skor 0,070 Ugak I¢i Eglence 0,044
Paranin Degeri 0,060 Koltuk Konforu 0,042
Miisteri Hizmetleri 0,055 Miisteri Hizmetleri 0,033
Temizlik 0,053 Yiyecek ve Icecek 0,010
Koltuk Konforu 0,016 Temizlik 0,007
India LOT
Polarite Degeri 0,611 Polarite Degeri 0,264
Check-in ve Binis 0,084 Check-in ve Binis 0,200
Ucak I¢i Eglence 0,058 Koltuk Konforu 0,109
Ayak Koyma Alani 0,044 Ayak Koyma Alant 0,106
Temizlik 0,041 Yiyecek ve Igecek 0,103
Miisteri Hizmetleri 0,038 Miisteri Hizmetleri 0,087
Paranin Degeri 0,037 Genel Skor 0,062
Koltuk Konforu 0,036 Temizlik 0,059
Genel Skor 0,027 Paranin Degeri 0,007
Yiyecek ve Icecek 0,024 Ucak I¢i Eglence 0,003
Lufthansa New Zealand
Polarite Degeri 0,484 Polarite Degeri 0,408
Genel Skor 0,105 Ayak Koyma Alani 0,186
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Miisteri Hizmetleri 0,068 Temizlik 0,077
Koltuk Konforu 0,060 Koltuk Konforu 0,075
Ucgak I¢i Eglence 0,057 Miisteri Hizmetleri 0,073
Check-in ve Binig 0,057 Genel Skor 0,049
Ayak Koyma Alani 0,055 Paranin Degeri 0,042
Paranin Degeri 0,045 Check-in ve Binis 0,041
Temizlik 0,042 Ucak Ici Eglence 0,034
Yiyecek ve Icecek 0,028 Yiyecek ve Icecek 0,015
SAS Singapore
Polarite Degeri 0,275 Polarite Degeri 0,400
Check-in ve Binig 0,146 Ugak Ici Eglence 0,107
Yiyecek ve Icecek 0,137 Ayak Koyma Alam 0,103
Genel Skor 0,131 Temizlik 0,068
Paranin Degeri 0,123 Check-in ve Binig 0,067
Koltuk Konforu 0,053 Paranin Degeri 0,055
Ayak Koyma Alani 0,049 Miisteri Hizmetleri 0,053
Ugak I¢i Eglence 0,046 Koltuk Konforu 0,051
Miisteri Hizmetleri 0,034 Genel Skor 0,050
Temizlik 0,006 Yiyecek ve Igecek 0,045
Shenzhen South African
Polarite Degeri 0,433 Polarite Degeri 0,342
Paranin Degeri 0,263 Yiyecek ve Icecek 0,207
Koltuk Konforu 0,142 Ayak Koyma Alan 0,142
Temizlik 0,052 Temizlik 0,125
Ayak Koyma Alani 0,049 Genel Skor 0,061
Check-in ve Binis 0,030 Check-in ve Binis 0,043
Miisteri Hizmetleri 0,030 Paranin Degeri 0,034
Ucak Ici Eglence 0,021
Miisteri Hizmetleri 0,019
Koltuk Konforu 0,006
Swiss TAP
Polarite Degeri 0,423 Polarite Degeri 0,491
Ayak Koyma Alani 0,082 Ayak Koyma Alam 0,127
Genel Skor 0,082 Genel Skor 0,088
Yiyecek ve Icecek 0,077 Check-in ve Binis 0,072
Koltuk Konforu 0,072 Ugak I¢i Eglence 0,067
Ucak I¢i Eglence 0,068 Koltuk Konforu 0,049
Miisteri Hizmetleri 0,061 Yiyecek ve Icecek 0,038
Temizlik 0,049 Temizlik 0,026
Check-in ve Binis 0,048 Miisteri Hizmetleri 0,024
Paranin Degeri 0,038 Paranin Degeri 0,017
Thai United
Polarite Degeri 0,429 Polarite Degeri 0,524
Ugak I¢i Eglence 0,109 Koltuk Konforu 0,098
Genel Skor 0,106 Temizlik 0,087
Check-in ve Binig 0,104 Ayak Koyma Alani 0,084
Paranin Degeri 0,094 Ugak I¢i Eglence 0,048
Yiyecek ve Icecek 0,082 Genel Skor 0,044
Ayak Koyma Alan 0,041 Miisteri Hizmetleri 0,033
Koltuk Konforu 0,016 Check-in ve Binis 0,032
Miisteri Hizmetleri 0,009 Paranin Degeri 0,030
Temizlik 0,008 Yiyecek ve Icecek 0,019

Tablo 24°de polariteye gore kriterlerin 6nem dereceleri hesaplandiginda miisteri

yorumlarindan elde edilen pozitif, negatif ve notr siniflarin sayisal degeri olan polarite

degerinin her hava yolu i¢in belirleyici oldugu goriilmektedir. Ardindan ayak koyma

alani, genel skor, check-in ve binis, genel skor, paranin degeri kriterlerinin hava yollarimn
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degerlendirmede yiiksek onem derecelerine sahip oldugu dikkat ¢ekmektedir. THY igin
belirleyici olan kriterlerin basinda polaritenin degeri (0,370), koltuk konforu (0,150) ve
ayak koyma alani (0,138) kriterleri 6nemli rol oynamaktadir. THY hava yolu disinda,
diger hava yollarinda polarite degerinden sonra South African hava yolu igin yiyecek ve
icecek (0,207), Shenzhen hava yolu igin paranin degeri (0,263), Ethiopian hava yolu i¢in
check-in ve binis (0,192), China hava yolu i¢in temizlik (0,172), Brussels hava yolu igin

miisteri hizmetleri (0,185) kriterleri yiiksek 6nem degerine sahip oldugu goriilmektedir.
3.6.10. Hava Yollarinin Kelime Bulutu Analizi

Hava yolu icin yapilan miisteri yorumlarindan etkisiz kelimelerin (stopwords)
cikartilarak olusturulan kelime bulutlart Rapidminer programi ile gorsellestirilmistir.
Programda ilgili veri seti dosyas:i segildikten sonra “Nominal to Text, Process of
Documents from Files, Extract Content, Tokenize, Tranform Cases, Filter Stopwords
(English), Stem (Porter), Filter Tokens (by Length)” operatérleri sirasiyla kullanilarak
analiz edilmistir. Her bir hava yolu i¢in en ¢ok kullanilan 100 kelime Siralanarak
gorsellestirilmigtir. THY ve diger hava vyollart i¢in yapilan kelime bulutlari

karsilastirilmistir. Sekil 16’da THY i¢in olusturulan kelime bulutu verilmistir.
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Sekil 16. THY I¢in Kelime Bulutu
Sekil 16’da THY igin olusturulan kelime bulutunda en cok goéze carpan
kelimelerin “rahat (comfortable), deneyim (experience), koltuk (seat), eglence

(entertainment), bagaj(luggage), giizel (nice), arkadas canlisi (friendly), yardimsever
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(helpful), miikkemmel (excellent), crew (kabin)” oldugu goriinmektedir. Sekil 17°de ANA

hava yolu i¢in olusturulan kelime bulutu verilmistir.
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Sekil 17. ANA Hava Yolu i¢in Kelime Bulutu
Sekil 17°de ANA hava yolu igin olusturulan kelime bulutunda en ¢ok goze garpan
kelimelerin “gdrevli (attendants), deneyim (experience), kabin (cabin), eglence
(entertainment), ayak mesafesi (leg), giizel (nice), arkadas canlis1 (friendly), Japonya
(Japan), miikkemmel (excellent), ugus (flying) goriinmektedir. Sekil 18’de Aegean hava

yolu i¢in olusturulan kelime bulutu verilmistir.
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Sekil 18. Aegean Hava Yolu igin Kelime Bulutu
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Sekil 18’de Aegean hava yolu icin olusturulan kelime bulutunda en ¢ok goze
carpan kelimelerin “ucaga binis (boarding), deneyim (experience), ugus (flying), icecek
(drinks), seyahat (travel), rahat (comfortable), iicretsiz (free), havalimani (airport),
mitkemmel (excellent)” oldugu goriinmektedir. Sekil 19’da Asiana hava yolu i¢in

olusturulan kelime bulutu verilmistir.
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- boarding times overall )
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Sekil 19. Asiana Hava Yolu I¢in Kelime Bulutu
Sekil 19°da Asiana hava yolu i¢in olusturulan kelime bulutunda en ¢ok goze
carpan kelimelerin “kabin (crew), gorevli (attendants), birinci simif (business class),
ekonomi (economy), gezi (trip), havaalan1 (airport), kontrol (check), yemek (meal),
miikemmel (excellent), salon (lounge)” oldugu goriinmektedir. Sekil 20°de Austrian hava

yolu i¢in olusturulan kelime bulutu verilmistir.
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Sekil 20. Austrian Hava Yolu i¢in Kelime Bulutu
Sekil 20°de Austrian hava yolu i¢in olusturulan kelime bulutunda en ¢ok goze
carpan kelimelerin “kabin (crew), arkadas canlis1 (friendly), birinci sinif (business class),
ekonomi sinifi (economy), igecek (drinks), harika (great), bagaj (luggage), hos (nice),
ugus (flying)” oldugu goriinmektedir. Sekil 21°de Avianca hava yolu i¢in olusturulan

kelime bulutu verilmistir.
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Sekil 21. Avianca Hava Yolu i¢cin Kelime Bulutu
Sekil 21°de Avianca hava yolu i¢in olusturulan kelime bulutunda en ¢ok goéze
carpan kelimelerin “gezi (trip), saatlik (hour), giinliik (day), s6ylenti (told), misteri

(customer), gecikmeli (delayed), bagaj (luggage), deneyim (experience), insanlar
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(people), ugus (flying)” oldugu goriinmektedir. Sekil 22’de Brussels hava yolu i¢in

olusturulan kelime bulutu verilmistir.
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Sekil 22. Brussels Hava Yolu I¢in Kelime Bulutu
Sekil 22°de Brussels hava yolu icin olusturulan kelime bulutunda en ¢ok goéze
carpan kelimelerin “arkadas canlis1 (friendly), binis (boarding), 6deme (pay), su (water),
yolcu (passengers), gecikmeli (delayed), soylenti (told), saatlik (hour), deneyim
(experience), miikemmel (excellent), degisim (change)” oldugu goériinmektedir. Sekil

23’de Canada hava yolu i¢in olusturulan kelime bulutu verilmistir.
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Sekil 23. Canada Hava Yolu i¢in Kelime Bulutu
Sekil 23’de Canada hava yolu i¢in olusturulan kelime bulutunda en ¢ok goze
carpan kelimelerin “birinci sinif (business), kabin (crew), yolculuk (vancouver), arkadas

canls1 (friendly), gezi (trip), yolcu (passengers), sylenti (told), avantajl ekonomi sinifi
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(premium economy), deneyim (experience), milkemmel (excellent), degisim (change)”
oldugu goriinmektedir. Sekil 24’de China hava yolu igin olusturulan kelime bulutu

verilmistir.
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Sekil 24. China Hava Yolu i¢in Kelime Bulutu
Sekil 24°de China hava yolu i¢in olusturulan kelime bulutunda en ¢ok géze carpan
kelimelerin “eglence (entertainment), birinci sinif (business), kotii (bad), bagaj (luggage),
otel (hotel), yemek (meal), yolcu (passengers), fiyat (price), miisteri hizmetleri (customer
service), deneyim (experience), gecikmeli (delayed)” oldugu goriinmektedir. Sekil 25°de

Copa hava yolu i¢in olusturulan kelime bulutu verilmistir.
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Sekil 25. Copa Hava Yolu i¢in Kelime Bulutu
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Sekil 25’de Copa hava yolu i¢in olusturulan kelime bulutunda en ¢ok goze carpan
kelimelerin “Panama sehri (panama city), birinci sinif (business class), ucus (flying),
bagaj (luggage), ucus kapi (gate), bilet (ticket), rahat (comfortable), iicretsiz (free),
miisteri hizmetleri (customer service), baglanti (connection), koltuk (seat)” oldugu

goriinmektedir. Sekil 26’da Croatia hava yolu i¢in olusturulan kelime bulutu verilmistir.
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Sekil 26. Croatia Hava Yolu i¢in Kelime Bulutu
Sekil 26’da Croatia hava yolu i¢in olusturulan kelime bulutunda en ¢ok goze
carpan kelimelerin “gecikmeli (delayed), atistirmalik (snack), ugus (flying), birinci sinif
(business class), yiyecek (food), yolcu (passengers), rahat (comfortable), gezi (trip),
miisteri hizmetleri (customer service), baglant1 (connecting), alkol (smooth)” oldugu

goriinmektedir. Sekil 27°de Egypt hava yolu i¢in olusturulan kelime bulutu verilmistir.
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Sekil 27. Egypt Hava Yolu igin Kelime Bulutu
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Sekil 27°de Egypt hava yolu i¢in olusturulan kelime bulutunda en ¢ok géze carpan
kelimelerin “eglence (entertainment), arkadas canlis1 (friendly), yardimsever (helpful),
birinci smif (business class), temiz (clean), yolcu (passengers), rahat (comfortable), gezi
(trip), eski (old), kotii (bad), giivenli (security)” oldugu goriinmektedir. Sekil 28’de

Ethiopian hava yolu i¢in olusturulan kelime bulutu verilmistir.
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Sekil 28. Ethiopian Hava Yolu I¢in Kelime Bulutu
Sekil 28’de Ethiopian hava yolu igin olusturulan kelime bulutunda en ¢ok goze
carpan kelimelerin “eglence (entertainment), arkadas canlis1 (friendly), kontrol (check),
birinci sinif (business class), kabin ekibi (crew), yolcu (passengers), rahat (comfortable),
koltuk (seat), kabin (cabin), harika (great), uluslararasi (international)” oldugu

goriinmektedir. Sekil 29°da EVA hava yolu igin olusturulan kelime bulutu verilmistir.
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Sekil 29. EVA Hava Yolu i¢cin Kelime Bulutu
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Sekil 29°da EVA hava yolu igin olusturulan kelime bulutunda en ¢ok gbze ¢arpan
kelimelerin “eglence (entertainment), yolcu (passengers), arkadas canlisi (friendly),
kontrol (check), birinci siif (business class), kabin ekibi (crew), rahat (comfortable),
koltuk (seat), gezi (trip), miikkemmel (excellent), uluslararas: (international)” oldugu

goriinmektedir. Sekil 30’da India hava yolu i¢in olusturulan kelime bulutu verilmistir.
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Sekil 30. India Hava Yolu i¢in Kelime Bulutu
Sekil 30°da India hava yolu i¢in olusturulan kelime bulutunda en ¢ok goze garpan
kelimelerin “eglence (entertainment), sinif (class), servis (served), Mumbai (Mumbai), i¢
hat (domestic), bagaj (baggage), rahat (comfortable), gecikmeli (delayed), kalitesiz
(poor), seyehat (travel), kabin ekibi (cabin crew)” oldugu goriinmektedir. Sekil 31°de

LOT hava yolu igin olusturulan kelime bulutu verilmistir.
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Sekil 31. LOT Hava Yolu i¢in Kelime Bulutu
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Sekil 31’de LOT hava yolu i¢in olusturulan kelime bulutunda en ¢ok goze carpan
kelimelerin “miisteri hizmetleri (customer service), yolcu (passengers), bilet (ticket),
ekonomi sinifi (economy), gecikme (late), kontrol (check), rahat (comfortable), gecikmeli
(delay), simif (class), binis (boarding), ucus gorevlisi (flight attendants)” oldugu
goriinmektedir. Sekil 32°de Lufthansa hava yolu i¢in olusturulan kelime bulutu

verilmigtir.
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Sekil 32. Lufthansa Hava Yolu I¢in Kelime Bulutu
Sekil 32’de Lufthansa hava yolu i¢in olusturulan kelime bulutunda en ¢ok goze
carpan kelimelerin “deneyim (experience), yolcu (passengers), avantajli ekonomi sinifi
(premium economy), arkadas canlis1 (friendly), kabin gorevlisi (crew), rezerve edilmis
(booked), rahat (comfortable), bagaj (luggage), Miinih (Munich), binis (boarding),
eglence (entertainment)” oldugu goriinmektedir. Sekil 33’de New Zealand hava yolu igin

olusturulan kelime bulutu verilmistir.
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Sekil 33. New Zealand Hava Yolu i¢in Kelime Bulutu
Sekil 33°de New Zealand hava yolu i¢in olusturulan kelime bulutunda en ¢ok goze
carpan kelimelerin “deneyim (experience), ucus (flying), avantajli ekonomi sinifi
(premium economy), arkadas canlis1 (friendly), kabin (cabin), smf (class), rahat
(comfortable), ekstra (extra), yemek (meal), yardimsever (helpful), eglence
(entertainment)” oldugu goriinmektedir. Sekil 34’de SAS hava yolu i¢in olusturulan

kelime bulutu verilmistir.
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Sekil 34. SAS Hava Yolu i¢in Kelime Bulutu

Sekil 34’de SAS hava yolu i¢in olusturulan kelime bulutunda en gok gbze garpan
kelimelerin “deneyim (experience), ugus (flying), birinci smif (business class), ticretsiz
(free), Stockholm, kahve (coffee), rahat (comfortable), arkadas canlis1 (friendly), salon
(lounge), gezi (trip), eglence (entertainment)” oldugu goriinmektedir. Sekil 35°de

Shenzhen hava yolu i¢in olusturulan kelime bulutu verilmistir.
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Sekil 35. Shenzhen Hava Yolu Igin Kelime Bulutu
Sekil 35’de Shenzhen hava yolu i¢in olusturulan kelime bulutunda en ¢ok goze
carpan kelimelerin “deneyim (experience), giizel hava yolu (air nice), uluslararasi
(international), koltuk (seats), siif (class), kabin ekibi (crew), yolcu (passengers),
arkadas canlis1 (friendly), gecikmeli (delayed), ekonomi simifi (economy), eglence
(entertainment)” oldugu goriinmektedir. Sekil 36°da Singapore hava yolu i¢in olusturulan

kelime bulutu verilmistir.

payse

flight_entertainm flight singapore
booked world = e

E o A
8 g § made § 5 sy;m leg_room space E
2 5 premit he s 3 o g 3
g o il 8
E eyl ® o 8§ °
travelled selec m - =
1 - ® 2
meal. ., B = ° ° 2
i cabin ¢ flying 2 3
- § ECheCk choice = - i— §
k- - free n g _z
o 3 ]
; = 2business_class ® -~ B8 &
g i feel 8 g % %
B journey g = 3 ; :’t
g 3 ~ years g s
Q g £ o

Kauphs

Sekil 36. Singapore Hava Yolu igin Kelime Bulutu
Sekil 36’da Singapore hava yolu igin olusturulan kelime bulutunda en ¢ok goze
carpan kelimelerin “eglence (experience), birinci sinif (business class), yemek (meals),
kabin (cabin), sinif (class), kontrol (check), avantajli ekonomi sinifi (premium ecomomy),
arkadas canlis1 (friendly), icecek (drinks), yardimsever (helpful), tavsiye edilen
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(recommend)” oldugu goriinmektedir. Sekil 37°de South African hava yolu ig¢in

olusturulan kelime bulutu verilmistir.
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Sekil 37. South African Hava Yolu I¢in Kelime Bulutu
Sekil 37°de South African hava yolu igin olusturulan kelime bulutunda en gok
goze ¢arpan kelimelerin “deneyim (experience), birinci siif (business class), kontrol
(check), kabin (cabin), harika (great), rahat (comfortable), ekonomi smifi (economy),
Afrika (African), bagaj (luggage), ortalama (average), binis (boarding)” oldugu

goriinmektedir. Sekil 38’de Swiss hava yolu i¢in olusturulan kelime bulutu verilmistir.
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Sekil 38. Swiss Hava Yolu i¢in Kelime Bulutu
Sekil 38’de Swiss hava yolu i¢in olusturulan kelime bulutunda en ¢ok goze garpan
kelimelerin “deneyim (experience), birinci siif (business class), giizel (nice), kabin
(cabin), miikemmel (excellent), rahat (comfortable), ekonomi sinifi (economy), arkadas
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canlis1 (friendly), bagaj (luggage), saatlik (hours), temiz (clean)” oldugu goériinmektedir.
Sekil 39°da TAP hava yolu igin olusturulan kelime bulutu verilmistir.
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Sekil 39. TAP Hava Yolu i¢in Kelime Bulutu
Sekil 39°da TAP hava yolu i¢in olusturulan kelime bulutunda en ¢ok gbze ¢arpan
kelimelerin “experience, baggage, nice, crew, business class, passengers, boarding,
friendly, customer service, flying, booked” oldugu goriinmektedir. Sekil 40°da Thai hava

yolu i¢in olusturulan kelime bulutu verilmistir.
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Sekil 40. Thai Hava Yolu I¢in Kelime Bulutu
Sekil 40°da Thai hava yolu i¢in olusturulan kelime bulutunda en ¢ok goze ¢arpan
kelimelerin “deneyim (experience), yemek (meal), giizel (nice), yardimsever (helpful),

birinci smif (business class), yolcu (passengers), rahat (comfortable), kontrol (check),
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ekonomi smifi (economy), mitkemmel (excellent), arkadas canlis1 (friendly)” oldugu

goriinmektedir. Sekil 41°de United hava yolu i¢in olusturulan kelime bulutu verilmistir.
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Sekil 41. United Hava Yolu i¢in Kelime Bulutu
Sekil 41°de Thai hava yolu i¢in olusturulan kelime bulutunda en ¢ok géze ¢arpan
kelimelerin “deneyim (experience), ekstra (extra), giizel (nice), ugus gorevlisi (flight
attendants), birinci smif (business), yolcu (passengers), rahat (comfortable), eglence
(entertainment), miisteri hizmetleri (customer service), bagaj (luggage), arkadas canlisi

(friendly)” oldugu goriinmektedir.

Kelime bulutu, belirli bir metin veya konuda kullanilan kelimelerden olusan ve
her kelimenin boyutunun sikligin1 veya dnemini belirttigi bir resim veya gorsel oldugu
goriilmektedir. Kullanicilar veya isletmeler, bu gorsel ile yardimiyla hizli karar
alabilmektedir. Arastimada hava yollar1 i¢in yapilan yorumlarin gorsellestirilmesi
yapilmistir. Kelime bulutu ile yapilan bu analiz ilerde yapilacak ¢alismalara temel olmasi

niteliginde diistiniilmektedir.
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SONUC

Veri ve metin madenciligi sayesinde isletmeler, karmasik ve bilyilik veri
kiimelerini basit, hizl1 ve etkili bir sekilde analiz etmektedirler. Ayn1 zamanda sirketler,
manuel ve tekrar eden gorevlerinin bir kismini azaltmak icin bu giicli aragtan
yararlanmaktadirlar. Boylelikle ekiplerine degerli zamanlar kazandirmakta ve miisteri
destek temsilcilerinin daha iyi yaptiklari ise odaklanmalarina izin vermektedirler. Isletme
miisterilerinin elektronik ortamda neyi begendigini veya neyi elestirdigini anlamak
isteyebilmektedir. Bu baglamda veri/metin madenciligi teknikleri miisteri yorumlarinda
ortaya ¢ikan en popiiler konular1 ve insanlarin isletmeler hakkinda ne diisiindiigiindigi
tespit edilmesinde yardimci olmaktadir. Buradan da isletmeler, eksik ve zayif yonlerini
gorerek kendi hizmet standartlarini diizenleyip rekabet durumundaki rakiplerine karsi

avantaj saglayabilirler.

Metin madenciligi tekniklerinden Duygu Analizi ile miisteri yorumlarinin ‘pozitif
mi, negatif mi yoksa notr mii ?” sorularina cevap verilebilmektedir. Ayrica belirli konuyla
ilgili olarak miisteriler tarafindan bahsedilen ana anahtar kelimeleri de bulmaya yardimc1
olmaktadir. Veri madenciligi tekniklerinden 6zellikle Karar Agaglari, DVM, Naive Bayes
ve Derin Ogrenme Algoritmalar1 kullanilarak siniflandirma ve tahmin yapilabilmektedir.
Ozetle veri/metin madenciligi, isletmelerin verilerinden en iyi sekilde yararlanmasina

yardimc1 olmaktadir ve bu durum daha iyi veri odakli is kararlarina yol agmaktadir.

Is diinyasinda dogru karar vermek ve uygun politikalar gelistirmek igin hiz
faktoriiniin 6nemli oldugu bir sektdrde hava yolu tasimaciligidir. Hava yolu tagimaciligi,
hiz avantajinin yani sira siirekli artan kapasite, uzun menzil ve emniyet ozellikleriyle
cagdas bir ulagim sistemidir. Hava yolu endiistrisi 6zel cografi yollara ihtiyag duymadan,
yeryliziiyle en az temas yoluyla, yolcular1 ve kargolar1 ¢ikis noktasindan varig noktasina
ulastirmaktadir. Ulastirma tiirleri i¢inde en son kesfedilen ve en hizli gelisen hava yolu
tasimaciligl, uzun mesafede yolcu ve acil degerli kargo tasimaciliginda neredeyse tek
secenektir. Cografi sahas1 genis, yerlesim yerleri daginik, dogal kosullar yiizey ulagim
ag1 i¢in elverisli olmayan yerlerde hava yolu tasimacilig1 biitlinlestirici bir faktor olarak

gorilmektedir.

Seyahatlerinde ugak yolculugunu tercih eden kisilerin ihtiyaglarina daha kusursuz
bir sekilde yanit verebilmek ve hizmet kalitesini her gegen giin bir adim daha Gteye

tastyabilmek amaci ile kurulmus olan Star Alliance 26 hava yolu iiyesi ile bu arastirmada
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ele alinmigtir. Hava yollarin1 degerlendirmek ve karsilastirmak i¢in seyehat inceleme
sitelerinden olan TripAdvisor’daki miisterilerin yapmis oldugu ingilizce yorumlar ve
sayisal skorlar kriter olarak alinmistir. Bunlar: genel skor, ayak koyma alani, koltuk
konforu, ugak i¢i eglence (wifi, tv, filmler vb.), miisteri hizmetleri, fiyat/fayda orani,
temizlik, check-in ve binis, yiyecek ve igecek’tir. Kriterlere verilen degerlendirme
puanlar1 10-50 arasinda degismektedir. Bu kriterlere ek olarak yorumlardan elde edilen
polarite (pozitif, negatif, notr) ve polarite degeri (0-1), ucuslar, ucus giizergahlar
(Avrupa, Uluslararasi, Meksika, Amerika, Afrika vb.) ve kabin sinifi (ekonomi, avantajli

ekonomi, birinci sinif, 6ncelikli sinif) kriterleri uygulamada kullanilmistir.

Aragtirmada, ele alinan kriterler baglaminda veri ve metin madenciligi
tekniklerinden Duygu Analizi, DVM, Naive Bayes, Derin Ogrenme ve Karar Agaci
Algoritmalari kullanilmistir. Buna ek olarak, kriterler arasindaki iligki ve etkiyi incelemek
amaciyla da korelasyon ve regresyon analizi yapilmustir. Ik olarak Duygu Analizi ile
misteri yorumlarini temel alinarak hava yollarinin polarite (pozitif, negatif, notr) ve
polarite degerleri ¢ikarilmigtir. Korelasyon analizi yapilarak genel skor kriterinin diger
kriterler ile iliskisinin daha yiiksek degerlere sahip oldugu goériilmiistiir. Bu dogrultuda
genel skor ile sirasiyla misteri iligkileri (0,837), fiyat/fayda oranmi (0,809), check-in ve
binis (0,731), temizlik (0,719), yiyecek ve i¢ecek (0,709), koltuk konforu (0,701), ayak
koyma alan1 (0,634) ve ugak i¢i eglence (0,610); ayak koyma alan1 ile koltuk konforu
(0,826); miisteri hizmetleri ile fiyat/fayda orani (0,765); miisteri hizmeleri ile check-in ve
binis (0,714); fiyat/fayda orani ile temizlik (0,703) pozitif yonli bir iliskiye sahiptir.
Kriterlerin iligki degerleri genel skor ile daha ¢ok baglantili oldugundan regresyon analizi
yapilirken genel skor kriteri bagimli degisken ve diger kriterler bagimsiz degisken olarak
secilmigtir. Kriterlerin genel skoru aciklamadaki ¢oklu R degeri 0,888 dir. Genel skor
kriterini en 1iyi aciklayan bagimsiz kriterler sirasiyla miisteri hizmetleri (0,317),
fiyat/fayda orani (0,236), check-in ve binis (0,155), kontok konforu (0,124), yiyecek ve
icecek (0,089), temizlik (0,054), ucak i¢i eglence (0,038) ve ayak koyma alan1 (0,029)’dir.
Analiz edilen tiim degerlendirme skorlar1 arasinda en 6nemli olan iki kriterin sirasiyla

miisteri hizmetleri ve fiyat/fayda orani oldugu goriilmiistiir.

Duygu Analizinden ¢ikan polarite etiketlerinin siniflandirma tahmini i¢in DVM,
Naive Bayes ve Derin Ogrenme Algoritmalar1 kullanilmistir. DVM algoritmalar: ile

yapilan performans dogruluk sonucunda EVA (% 89,81) ilk siradayken, Shenzhen
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(%58,82) son sirada yer almaktadir. THY (%86,51) ise, altinci sirada yer almaktadir.
Naive Bayes Algoritmalari ile yapilan performans dogruluk sonucunda EVA (% 87,49)
ilk siradayken, Shenzhen (%60,78) son sirada yer almaktadir. THY (%83,52) ise, altinci
sirada yer almaktadir. Derin Ogrenme Algoritmalar ile yapilan performans dogruluk
sonucunda EVA (% 90,97) ilk siradayken, Shenzhen (%62,75) son sirada yer almaktadir.
THY (%85,96) ise, yedinci sirada yer almaktadir. Ug algoritmanm performans
degerlendirme sonucunda genel olarak en iyi algoritmanin Derin Ogrenme Algoritmasi

oldugu goriilmektedir.

Duygu Analizinden ¢ikan polarite degerinin hata tahmini i¢in DVM ve Derin
Ogrenme Algoritmalar1 kullamlmigtir. DVM algoritmalar ile yapilan tahminde hata
degeri olan en diisiik olan hava yolu EVA (0,156) iken, en yiiksek hata degeri olan hava
yolu LOT (0,197)’dur. THY (0,167) ise, yedinci sirada yer almaktadir. Derin Ogrenme
Algoritmasi ile yapilan tahminde hata degeri olan en diisiik olan hava yollar1t EVA ve
Aegean (0,156) iken, en yiiksek hata degeri olan hava yolu Shenhzen (0,204)’dir. THY
(0,142) ise, yedinci sirada yer almaktadir. Iki algoritmanin RMSE degeri sonucunda genel

olarak en iyi algoritmanin Derin Ogrenme Algoritmasi oldugu gériilmektedir.

Kriterlerin 6nem derecelerinin belirlenmesi i¢in Karar Agaclari Algoritmasi
kullanilmistir. Kriterlerin 6nem dereceleri igin ugus giizergahlari, uguslar, kabin sinifi ve
polarite (pozitif, negatif, notr) etiketleri baz alinarak analiz edilmistir. Ugus giizergahi
temel alindiginda THY i¢in sirasiyla, polarite degeri (0,375), paranin degeri (0,222) en
yiiksek dnem degerine sahip kriter iken, koltuk konforu (0,002) en diisiik 6nem degerine
sahiptir. EVA hava yolu i¢in, miisteri hizmetleri (0,290) en yiiksek 6nem degerine sahip
iken, paranin degeri (0,004) en diisiik 6nem degerine sahiptir. Ugus yapilan yer baz
alindiginda THY ig¢in, polarite degeri (0,487) olarak en yliksek dnem degerine sahip iken,
check-in ve binis (0,013) en diigiikk onem degerine sahiptir. EVA hava yolu i¢in, polarite
degeri (0,388) en yiiksek onem degerine sahip iken, koltuk konforu (0,031) en diisiik
onem degerine sahiptir. Kabin sinifi baz alindiginda THY i¢in polarite degeri (0,505) en
yiiksek onem degerine sahip iken, EVA hava yolu i¢in, polarite degeri (0,377) en yiiksek
Oonem degerine sahip iken, ucak i¢i eglence (0,004) en diisiik 6nem degerine sahiptir.
Polarite baz alindiginda THY i¢in, polarite degeri (0,370) en yliksek 6nem degerine sahip
iken, ugak i¢i eglence (0,019) en diisiik 6nem degerine sahiptir. EVA hava yolu i¢in,
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polarite degeri (0,251) en yiiksek 6nem degerine sahip iken, temizlik (0,005) en diisiik

onem degerine sahiptir.

Arastirmanin son boliimiinde, her bir hava yolu i¢in kelime bulutu analizi
yapilmistir. Miisterilerin yaptigi yorumlardan elde edilen verileri derleyerek ¢ikarilan
kelimelerden en ¢ok kullanilan 100 kelime gorsellestirilmistir. Hava yollarina iligkin
olarak yapilan analizde kelimelerin sikligina gore su sekilde siralandig1 goriilmektedir;
“rahat, deneyim, birinci simif, arkadas canlisi, miikkemmel, kabin ekibi, gezi, bagaj,
gecikmeli, eglence, fiyat, miisteri hizmetleri, temizlik, uluslararasi, kontrol, bilet, yemek,
yardimsever, licretsiz, koltuk, ekonomi sinifi, yolcu”. Kelime bulutu ile yapilan bu analiz,

ilerde yapilacak ¢aligmalara temel olmasi niteligi tastyacagi diiniisiillmektedir.

Ileriki arastirmalarda, veri/metin madenciligi teknikleri kullanirak TripAdvisor
seyahat sitesi disinda farkli veriler de kullanilarak karsilagtirma yapilabilir. Veriler
sohbetler, e-postalar, anketler, elektronik tablolar, veritabanlari, sosyal medya, inceleme
siteleri, haber kaynaklar1 ve diger web sitelerinden bilgiler olabilir. Arastirmada
kullanilan kriterlerin yani sira farkli kriterler de eklenebilir ve farkli algoritmalarin
kullanimiyla analiz zenginlestirilebilir. Ayrica bu arastirmada, global bir bakis agisi
saglamak adma Ingilizce dili esas alinmistir. Miisterilerin isletmelere ydnelik yaptig
ingilizce dildeki yorumlar disinda diger dillerde yapilan yorumlar da analiz edilip
aragtirmaya dahil edilebilir. Arastirmada kullanlan algoritmalar irdelendiginde veri
boyutu biiyiidiigiinde genel olarak derin 6grenmenin daha iyi sonug verdigini ve ileriki

arastirmalara katki sunacag diistintilmektedir.
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