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VERi VE METIN MADENCILiGI ILE HAVA YOLU
ISLETMELERININ COViD-19 ONCESi VE SONRASI SOSYAL
MEDYA YORUM VE SKORLARININ DEGERLENDIRILMESI
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Veri ve metin madenciligi, anlamh iliskileri ve egilimleri aywrt etmek i¢in kullanicilarin taleplerine gére
yvapilandrimis, yari yapulandirilmis ve yapilandirilmamis biiyiik bir veri miktarint analiz etme stirecidir.
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 ¢evirebilmektedirler. Bu arastirmada, veri ve metin madenciligi algoritmalar: kullanilarak rekabete
dayali pazarda miisterilerin istek ve ihtiyaglarmma gore hava yolu firmalarimin iistiin ve zayif yonlerinin
degerlendirilmesi amaglanmistir. Bu arastirmada, sosyal medya sitelerinden olan TripAdvisor'daki ¢evrimigi
seyahat incelemeleri arastirma kapsamina alinmigtir. Star Alliance kiiresel hava yolu birligine iiye 26 hava yolu
firmasi degerlendirilmistir. Arastirmada kullanilan kriterler; her bir kullanicinin yorum ve skorlari temel alinarak
belirlenmistir. Duygu Analizi ile miisteri yorumlarindan polariteleri belirlendikten sonra Destek Vektor
Makineleri, Naive Bayes, Derin Ogrenme Algoritmalar: ile simiflandirma ve tahminleme yapilarak elde edilen
sonuglar karsitlastiridmustir. Bunun yani swra sonuglar, Covid-19 pandemisi oncesi ve sonrasi olarak da
karsilastirimistir. Yapilan karsilastirmada Derin Ogrenmenin daha iyi sonug verdigi saptanmistir.
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EVALUATION OF SocliAL MeEDIA COMMENTS AND SCORES OF
AIRLINE COMPANIES BEFORE AND AFTER CoVID-19 WITH
DATA AND TEXT MINING

Abstract

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 sites was 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 determining the polarities from customer comments with Sentiment
Analysis, the results obtained by classification and estimation with Support Vector Machines, Naive Bayes, Deep
Learning Algorithms were compared. In addition, the results were compared before and after the Covid-19
pandemic. In the comparison made, it was determined that Deep learning gives better results.

Keywords : Data and Mining, Airline, Support Vector Machines, Naive Bayes, Deep Learning
JEL Classification : C52, C53, C8, M1.
GIRIS

Diinya ekonomisinde ulasim sektorii 6nemli bir konuma sahiptir. Katma degeri yliksek ve ulagim
sektoriinde stratejik bir 6neme, lilkelerin refah diizeyine ulasmasinda 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 iicretli yolcu/km agisindan %49 oraninda
artig gostermistir. Son yillarda Tiirkiye’de hava yolu tasimaciligi daha hizli gelismekle birlikte %20’lere
varan artiglar ile biiyiimeye devam etmektedir. Ulkemizdeki bakanliklarin siyasi ¢abalari sonucunda son
on yedi yilda hava yolu sirketlerinin ugak sayis1 %237, koltuk kapasitesi %276, kargo kapasitesi %659
artmig, yurt i¢i ve yurt dis1 ugulan nokta sayisi 384’e ulagmistir (Sivil Havacilik Genel Midiirligi,
2021).

Hava yolu tasimacili§inda pazar payimin 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 igin ¢evrim i¢i miisteri degerlendirmelerine 6nem vermektedirler. Yapilan bu
degerlendirmeler dogrultusunda miisteriler kendilerine en uygun olan hava yolu sirketini
secebilmektedirler. Miisteri degerlendirmelerinin tamamina ulasmak ve bir arada ele alip karar vermek
icin modern teknolojik yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Teknolojik ilerleme ile biiyiik miktarda verinin verimli bir sekilde depolanmasini ve alinmasini
sagladigint g6z Oniinde bulundurarak, arttk mevcut odak noktasi artik bilgi edinilmesi ve ham
kaynaklardan bilgi yaratma yontemlerine odaklanilmasi oldugu bilinmektedir. Cevrim i¢i siteler biiyiik
veri baglaminda gelismekte olan zorlu bir sektérii temsil etmektedir. Insanlarin dogal dil ifadeleri kisa
metin mesajlar ile kolayca raporlanabilir, karar vermek icin eyleme gecirilebilir bilgi olusturmak i¢in
etkili bir sekilde analiz edilmesi gereken biiyiik boyutlarda benzersiz igerikler hizla olusturulabilir.
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Bilgi ve iletisim teknolojilerindeki gelismelere paralel olarak, insanlarin ¢ogu tiim islemlerini
internet tabanl bir sistemde gergeklestirmeye baglamistir. Bu durumda ¢ogu insan igin, gevrim igi olarak
daha fazla is yapilmasiyla birlikte yeni yasam tarzlar1 olusmaktadir. Ornegin, bir miisteri cevrim ici bir
iriin satin almasi durumunda {irlin hakkinda duygu ve diisiincelerini belirten bir inceleme notu
birakabilir. Bu s6z konusu inceleme notlari, iriinler, filmler ve tatiller gibi bir¢cok farkli alanlar i¢in
kullanilabilmektedir. Giiniimiizde bu miisteri tarafindan yapilan degerlendirmeler iiriin veya hizmetlerle
ilgili goriisleri ifade etmenin popiiler bir yoludur ve ayrica kisi lirin ve hizmetler hakkinda diger
gorilisleri inceleyerek bilgi edinmesi s6z konusudur. Bu, yalmizca genel bir derecelendirme ile
etiketlenmis olan inceleme miktarinda bir artisa neden olmaktadir. Incelemeleri biitiiniiyle elde etmek
ve degerlendirmek i¢in veri ve metin madenciligi tekniklerinden yararlanilmaktadir. Bu teknikler her
miisterinin yaptig1 incelemeye ulagsmada kullanilarak analiz edilmesinde fayda saglamaktadir. Aym
zamanda incelemeleri analiz etmekte kullanilan teknikler arastirmaciya bir 6ngorii sunmaktadir.

Inceleme sitelerinde yer alan miisteri degerlendirmeleri, {iriin veya hizmetin farkli y&nlerine
yonelik goriisler de dahil olmak ftizere, genel bir derecelendirmeden ¢ok daha faydali bilgiler
icermektedir. Bir film incelemesi, genel olarak 5 yildiza sahip olabilir, ancak elestirmen yine de
ozelliklerinden birine karst olumsuz bir duygu ifade edebilir. Mevcut tiim degerlendirmeleri okumak
¢ok zaman alabilmektedir ve Kkarsilastirma yapmak zor olabilirr Bu nedenle, miisteri
degerlendirmelerinin otomatik olarak siniflandirilmasi, yonlerinin ve duyarliliginin algilanmasi,
karsilastirma yapilmasina ihtiyag duyulmaktadir. Dolayisiyla, veri/metin madenciligindeki
algoritmalarin kullanimi bu ¢ergevede yardimci olmaktadir.

Veri/metin madenciligi teknikleri ile rekabete dayali miisterilerin istek ve ihtiyaclarina gore hava
yollarmi degerlendirmeye yonelik bu arastirmada, sosyal medya seyahat inceleme web sitesi olan
TripAdvisor’daki ¢cevrimi¢i miisteri incelemeleri aragtirma kapsamina alinmistir. 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
sektoriiniin 26 iiye hava yollariin karsilastirilmasi yapilmistir. Degerlendirmede veri/metin madenciligi
tekniklerinden Duygu Analizi, Destek Vektér Makineleri, Naive Bayes ve Derin Ogrenme
kullanilmistir. Duygu Analizi ile miisteri degerlendirmeleri analiz edilerek polarite (pozitif, negatif,
notr) etiketleri ¢ikarilmistir. Yapilan analizlerde Covid-19 6ncesi ve sonrasi sonuglar karsilagtirilmistir.

I. LITERATUR TARAMASI

) Literatiirde Duygu Analizi, Destek Vektor Makineleri, Naive Bayes Algoritmasi ve Derin
Ogrenme ile ilgili 6nde gelen ¢alismalarin bazilar asagidaki gibidir:

Kharde ve Sonawane (2016) tarafindan yapilan ¢alismada, Twitter verilerinin Duygu Analizi i¢in
bir teknik arastirma ele alinmistir. Bu calisma esas olarak, goriislerin oldukca yapilandirilmamas,
heterojen oldugu ve bazi durumlarda pozitif, negatif veya notr oldugu tweetlerdeki bilgileri analiz
etmeye yardimci olan Twitter verilerinin Duygu Analizine odaklanmaktadir. Calisma sonucunda, Naive
Bayes, Maksimum Entropi ve DVM gibi ¢esitli makine 6grenme algoritmalar1 kullanilarak, Twitter veri
akiglar1 hakkinda performans karsilastirmasi yapilmistir (Kharde & Sonawane, 2016: 5-15).

Kuhamanee ve ark. (2017) tarafindan yapilan ¢alismada, gevrim igi sosyal aglar iizerinden veri
madenciligi yaklasimini kullanarak Tayland, Bangkok'a yabanci turistlerin duyarliligimi analiz
etmektedir. 2017 yilinda Twitter'dan 10.000 veri seti kullanilarak Ingilizce dili esas alimustir.
Bangkok'u ziyaret etmek icin gelen kisiler seyahat, is, aile ziyareti, egitim ve saglik, tedavi olarak bes
kategoride siniflandirilmigtir. Ardindan metindeki duygulara yonelik etiketler ¢ikartildiktan sonra Karar
Agaci, Naive Bayes, DVM ve YSA ile test edilip analiz edilmistir. RapidMiner uygulamasi ile yapilan
analiz sonucunda en yliksek dogruluga sahip algoritmalarin YSA (%80,33) ve DVM (%80, 11) oldugu
goriilmistir (Kuhamanee ve ark., 2017: 1068-1073).
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Povoda ve ark. (2016) tarafindan yapilan ¢alismada, DVM ve biiyiik verilere dayali Duygu
Analizi yapilmistir. Metin belgelerine dayanan bu ¢alismada birden fazla web sayfasinda yer alan farkli
{iriin segmentinde geri bildirimler otomatik olarak elde edilmistir. ingilizce, Almanca, Cekce ve
Ispanyolca olmak iizere farkli dillerdeki metin verileri derlenmistir. ilgili metinler Duygu Analizi ile
pozitif ve negatif olarak etiketlenmistir. Ardindan Makine Ogrenme Algoritmalarindan DVM ile 7000
ornek egitilip test edilmistir. Her bir dil i¢in test sonucunda elde edilen basar1 %86’ nin iistiinde oldugu
goriilmisttir (Povoda, Burget, Dutta, 2016: 543-545).

BholaneSavita ve Gore (2016) tarafindan yapilan ¢aligmada, DVM kullanarak Twitter verilerinde
Duygu Analizi incelenmistir. Calismada, E-ticaretin en 6nemli kisimlarindan biri Duygu Analizi olarak
gosterilmektedir. Bu ¢alismada, Twitter 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 arastirilmistir. Son olarak, DVM analiz ile
Duygu Analizinden ¢ikan etiketler egitilip test edilmistir. Test sonucunda basar1 %97,54 olarak
bulunmustur (BholaneSavita & Gore, 2016: 365-370).

Harisinghaney ve ark. (2014) tarafindan galismada, KNN, Naive Bayes ve Reverse DBSCAN
algoritmalar kullanilarak metin ve goriintii tabanli spam e-posta siniflandirmasi yapilmistir. Cesitli e-
posta saglayicilarin e-postalari, spam ve jambonlara gore filtrelemek i¢in algoritmalar kullanmaktadir.
Bu c¢alismada, Enron veri kiimesindeki e-postalar ve spamlar ele alinmigtir. KNN (%83), Naive Bayes
(%87) ve Reverse DBSCAN (%74) algoritmalarinin dogruluk oranlarinin tatmin edici oldugu
goriilmisttir (Harisinghaney, Dixit, Gupta, Arora, 2014: 153-155).

An ve ark. (2017) tarafindan yapilan ¢alismada, sarki sdzlerine dayali duygu simiflandirmasi i¢in
Naive Bayes Algoritmasi tercih edilmistir. Calismada, Baidu miizik adl1 popiiler bir web sitesi iizerinden
dort farkli veri seti seklinde toplam 3316 sarki sozii derlenerek dort farkli simiflandirma etiketi
kullanilmigtir. Metin siniflandirma yontemlerinden algoritmalardan birisi olan Naive Bayes Algoritmasi
ile veriler egitilip test edilmistir. Caligmanin sonuncunda her bir siniflandirma ile elde edilen basarinin
%60°n1n tstiinde oldugu goériilmustiir (An, Sun, Wang, 2017: 635-638).

Day ve Lin (2017) tarafindan yapilan ¢alismada, Google Play tiiketici incelemesinde Duygu
Analizi icin Derin Ogrenme ele alinmistir. Cince Google Play tiiketici incelemeleri ele almmustir.
Google Play'de 196.651 yorumu toplamak i¢in bir web madenciligi teknigi uygulanmistir. Calismanin
sonucunda Duygu Analizi icin DVM, Naive Bayes ve bir Derin Ogrenme Algoritmasi1 kullamlarak
basar1 oranlari karsilagtirilmistir. En iyi performansi Derin Ogrenmenin Algoritmasinin verdigi
goriilmistiir (Day & Lin, 2017: 382-388).

Zhang ve ark. (2018) tarafindan yapilan ¢alismada, Derin Ogrenmeye genel bir bakis agis1 sunarak
Duygu analizindeki uygulamalar i¢in bir arastirma yapilmistir. Yapilan aragtirmanin sonucunda, Derin
Ogrenme Algoritmalarinin birgogu, Duygu Analizi i¢in en gelismis sonuglar1 verdigi gdzlemlenmistir.
Yakin gelecekte Derin Ogrenme konusundaki ilerlemelerle Duygu Analizi icin heyecan verici
caligmalar verilebilecegi 6ngoriilmiistiir (Zhang, Wang, Liu 2018: e1253).

Tsao ve ark. (2019). TripAdvisor kullanicilarinin Duygu Analizi ile incelenmesi ilgili yaptigi
calismada, Gozden Gegirme degerleri ile derecelendirme arasindaki iligki incelenmistir. Asimetrik bir
iligki var m1? Caligsma, marka giiciinii, 6nemli bir moderator rolii olarak gérmektedir. Calismanin amaci,
yorumun igerigi ile derecelendirme arasindaki asimetrik bir iligkinin marka giiciine bagli olacagini iddia
etmektir. Calismanin sonucunda; “Giiglii bir marka i¢in negatif icerigin sayisal degeri, pozitif icerigin
sayisal degerinden daha biiyliktiir. Zayif bir marka i¢in ise, pozitif igerigin sayisal degeri, negatif icerigin
sayisal degerinden daha biiyiiktiir” seklinde bilgiler elde edilmistir (Tsao, Chen, Lin, Ma, 2019: 283—
300).

Karamanli (2019). Metin madenciligi ve Duygu Analizi ile miisteri deneyiminin Makine
Ogrenme Algoritmalar1 kullamlarak gelistirilmesi ile ilgili ¢calismada, E-ticaret sitelerinin birinden en
cok satilan ii¢ marka akilli cep telefonu ile ilgili degerlendirmeler alinip metin madenciligi ile fikir veya
duygu barindirip barindirmadigi ve olumlu-olumsuz yorumlar olup olmadig1 saptanmistir. Veri seti
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egitim ve test veri seti olarak ayrilip, Makine Ogrenmesi siniflandirma algoritmalartyla yapilacak yeni
yorumun Duygu Analiz sonucu tahmin edilmistir. DVM (%74,19), Naive Bayes (%67,52) ve KNN
Algoritmalar1 (%81,45) kullanilmistir. Pozitif ve negatif yorum tahminlemesi yapilmistir (Karamanli,
2019: 1-65).

Il. METODOLOJI

I1.1. Veri ve Metin Madenciligi ile Simiflandirma ve Tahminleme

Veri madenciligi, mevcut veritabanlarindan anlamli 6ngoériilerin desifre edilmesi ve isletme
kullanicilar tarafindan tiiketilmek tizere 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,
danigmanlar ve veri bilimcileri gibi birden fazla topluluga da yardimci olmaktadir. Cogu zaman,
veritabanlarindan bilgi kesif siireci beklenmedik sonuglar ¢ikarabilir ve bu sonuglar bir¢ok farkli sekilde
yorumlanabilir. Artan sayida cihaz, tablet, akilli telefon, bilgisayar, sensor ve diger cesitli dijital
cihazlar, veri iiretmek ve her zamankinden daha hizli bir sekilde veri toplamaya yardimci olmaktadir.
Glniimiiz bilgisayarlarinin kabiliyetiyle, artan veriler, herhangi bir isin karar verme siireciyle ilgili
cesitli sorular1 cevaplamak igin 6nceden islenebilir ve modellenebilir. Veri madenciligi, istatistiksel
metodolojiler, makine 6grenme teknikleri, gorsellestirme ve Oriintii tanima teknolojileri kullanilarak
ayrik veri tabanlar1 ve bilgi havuzlar1 arasinda bilgi yogun bir arama olarak ortaya ¢ikmaktadir
(Makhabel, Mishra, Danneman, Heimann, 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 dngoriilebilir
interaktif yazilimlar kullanmaktadir. Bunun yani sira, metin madenciligi gelecekteki egilimlerin basarih
bir tahmin yapilmasi konusunda 6nemli adimlar atmaktadir. Soyle ki, metin madenciligi teknikleri
bilgiyi daha verimli kullanarak, pazarda meydana gelen degisiklikleri, pazardaki iiriiniin diisiik veya
yiiksek performansi ile ilgili Onleyici kararlar alarak is zekasi ile koordine calismaya olanak
tanimaktadir. Bu baglamda, metin madenciligi, isletme yonetiminin optimum kararlar verebilmesinde
satig, istihdam memnuniyeti, pazarlama stratejisi, rekabet yariginda {istiinliik saglayabilmesi gibi birgok
acidan avantajlar saglayabilmesi i¢in tasarlanmistir (Melek, 2012: 33).

11.11. 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
alamdir. Varliklar; tirtinler, 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 dnce Dave ve ark. (2003) tarafindan ortaya
atildig1 bilinmektedir (Liu, 2015: 1-3). Nasukawa ve Yi ¢alismasinda, 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 karsi olumlu bir
duygu ve YYY'ye karsi olumsuz bir duygu anlamina gelir. Bu 6rnek ¢ergevesinde Duygu Analizinin
temeli atilmistir (Hogenboom ve ark., 2013: 706—707). Dave ve ark. Calismasinda ise, yakinlik ol¢iileri
ve kelime listelerini kullanarak verileri sablonlara sigdirmak ve kullanic1 goriislerini modellemek i¢in
ortaya koymuslardir (Nasukawa & Yi, 2003: 71). Ancak, duygu ve fikir madenciligine yonelik
arastirmalar daha 6nce baglamistir. Yillar gectikce, web'deki sosyal medya sistemleri yeni katilimcilarla
birlikte bir¢ok platform olusturmakta ve gelismektedir. YouTube, Facebook ve Twitter basta olmak
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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 skoru belirlenmeden 6nce ciimle igerisinde gegen duygu ifadeleri, duygu tasiyan
sozciikler, duygu degisimleri bir dizi 6n islemden gegirilmektedir. Tespit edilebilecek aksan ve 6zel
karakterler kaldirilmaktadir. Ardindan duygu degisimine neden olabilecek kelime tiirleri
belirlenmektedir. Duygu tasiyan kelimelerin ortalama duygu skorunu hesaplamak i¢in sdzciik tabanli
bir duygu skoru ile derecelendirme yapilmaktadir. Bu dogrultuda, bir ‘d’ belgesindeki s;” boliimiindeki
‘’. Duygu skoru, ‘s;” boliimiindeki her bir ‘e;;” duygu ifadesinin duygu skor fonksiyonu ile
hesaplanabilir. Ya da ‘s;” boliimiindeki her bir duygu tastyan ‘w;;” ve o duyguyu degistiren ‘m;;” (eger
bu degisken metinde bulundugu da varsayilan olarak ‘1’ alinir) ile duygu skoru hesaplanabilir. Esitlik
1’de bir metin boliimiindeki duygu skoru formiile edilmistir.

Eji: sent(e;;)
v if v;>0, (1)

Z;Ll(se?zt(wij-:}.sent(mij}) else(varsa),

sent(s;) =

t

Burada; ‘v;’: metin boliimiindeki duyguyu ifade eden gorsel (emoji) ipucularin sayisini; ‘t;’:
metin boliimiindeki duygu tasiyan metinsel ipucu sayisini1 gostermektedir.

Her bir metin boliimii tarafindan iletilen duygu skoru belirlendikten sonra, tiim metin béliimleri
tek bir belgede yeniden birlestirilir. Dokiimanin duygu skoru daha sonra tiim boliim seviyesinde duygu
skorlarinin agirlikli ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir. Burada agirliklar ilgili béliimdeki duygu
tagiyan kelime veya ifadelerin sayisinin nispi oranlarina karsilik gelmektedir. Boylelikle bir ‘d’
dokiimani i¢in duygu skoru Esitlik (2)’deki gibi hesaplanmaktadir.

Zf: (sen t(s,-).(vf +(a!-.t,-)}]
Ty (vit(apty)

sent(d) =

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

0 if v,>0
= ' 3
i {1 else. (3)

Boylece belgenin duygu skoru elde edilmektedir. Negatif bir puan tipik olarak negatif bir belgeyi
‘=1’ gosterirken, diger puanlar ‘1’ pozitif bir siniflandirma saglamaktadir. Belgenin pozitif veya negatif
smiflandirma formiilasyonu Esitlik (4)’deki gibidir (Dave, Lawrence, Pennock, 2003: 520).

if sent(d) = 0,
else.

class(d) = {_11 (4)
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I1.111. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (DVM), 1992°de Vapnik ve arkadaslari tarafindan hem regresyon hem
de oriintli tanima i¢in uygulanan yeni bir evrensel 6grenme makinesi 6nerilmistir. DVM, girdi alanindaki
verileri, sorunun dogrusal olarak ayrilabildigi yiiksek boyutlu bir 6zellik alanina eslemek i¢in ¢ekirdek
(kernel) esleme adi verilen bir aygit kullanmaktadir. Bir DVM'nin karar fonksiyonu sadece destek
vektorlerin sayis1 ve agirliklart ile degil, destek vektorii kernel olarak adlandirilan “apriori” ile de
ilgilidir (Zhang, Zhou, Jiao, 2004; 34). DVM temel bir Makine Ogrenme teknolojisidir. Giiglii teorik
temelleri ve milkemmel ampirik basarilara sahiptir. El yazisi karakterler, basamak tanimlama, nesne
tanima ve metin simiflandirma gibi gorevlere uygulanmistir (Tong & Chang, 2001: 108).

DVM, istatistiksel 6grenme teorisine dayanir ve Oriintiileri tanima yetenegine sahiptir. DVM,
yapisal risk minimizasyonu gergevesinde ve Vapnik-Chervonenkis (VC) sinirlar teorisinde yeni
ogrenme tekniklerini temsil etmektedir. DVM, siniflandirma, regresyon, zaman serisi tahmini ve
fonksiyon tahmin problemlerini ¢6zmek i¢in ¢esitli uygulamalarda basariyla kullanilmaktadir. DVM ile
yapilan siniflandirma ve regresyon performansi diger siniflandirma ve regresyon tekniklerinden daha
iyi oldugu goriilmektedir. DVM'nin uygulanmasi, popiiler bir DVM siniflandirma ve regresyon yazilimi
olan LIBSVM yazilimi kullanilarak gerceklestirilmektedir (Terzic, Terzic, Nagarajah, Alamgir, 2013:
4-5).

DVM ile yapilan bir uygulamadaki veriler daha yiiksek boyutlari ile eslestirilerek optimum bir
ayirma kopriisii olusturulur. Bu temelde sinir ag1 mimarileri i¢in birgok yerel minimum varligi tanimada
muzdarip iken DVM, kuadratik programlama problemlerinin ¢dziilmesini miimkiin kilmaktadur. Islevler
ve parametreler bir boyuttaki baglanti sayisint minimize edecek sekilde segilmektedir. Ardindan
yontem, fonksiyonun tahmin problemini ¢6zmek i¢in genisletilmektedir. Bu amagla, Vapnik’in epsilon
duyarsiz kayip fonksiyonu ve Huber’1in kayip fonksiyonu kullanilmaktadir. Dogrusal durumun yani sira,
polinomlara, spline'lara, radyal tabanli fonksiyon aglarina ve ¢ok katmanli algilayicilara dayanan
DVM'ler basariyla uygulanmaktadir (Suykens & Vandewalle, 1999: 293).

I1. IV. Naive Bayes Algoritmasi

Naive Bayes Algoritmasi, veri boyutunun yiiksek oldugu, kriterlerin bagimsiz oldugu veya
hesaplamalar1 basitlestirmek adina kriterlerin bagimsiz varsayildigi, diger yontemlere kiyasla daha
verimli sonuglar beklenildigi, biiyiik veritabanlarina uygulandiginda yiiksek dogruluk ve hiz saglanmasi
istenildigi durumlarda tercih edilmektedir (Cherian & Bindu, 2017: 70). Bir siniflandirma yontemi
olarak Naive Bayes, disikk sapma ile calisabilen, yeni egitim verileri elde edildikce hizli
giincellenebilen, veri kiimesindeki giiriiltiiyii isleme yetenegi yiiksek, veri kiimesindeki eksik degerleri
isleme yetenegi olan diger siniflandirma yontemleri ile kiyaslandiginda yiiksek hesaplama verimliligi
gibi ozelliklerle atfedilmektedir. Ayrica, Naive Bayes uygulamasinda gerekli ayarlama parametreleri
veya etki alan1 bilgisi bulunmamaktadir. Naive Bayes'in en biiyiik dezavantaji sadece &zelliklerin
bagimsizligi varsayiminda yatmaktadir. Buna ragmen, yontem genellikle rekabetci siniflandirma
dogrulugu saglar ve pratikte dzellikle kiyaslama sonuglari olarak yaygin olarak uygulanmaktadir (Taha,
Mustapha, Chen, 2013: 3).

Bayes Teoremi, belirli kosullu olasiliklarin hesaplanmasina izin veren olasilik tabanli bir
simiflandirma yontemidir. Kosullu olasiliklar, bir olayin baska bir olayin olasilig1 iizerindeki etkisini
yansitan olasiliklardir. Bayes teoreminde genellikle kullanilan terim, gergek olasilik ve kosullu
olasiliktir. Bir hipotez veya olayin 6nceki olasiligi, herhangi bir ek bilgiye ihtiya¢ duyulmadiginda elde
ediliyorsa gergek olasiliktir. Kosullu olasilik ise, elde edilen bazi ek bilgiler veya kanitlar kullanilarak
hipotezin gézden gecirilmis olasiligidir. Bayes teoremi Esitlik (5)’deki gibi yazilabilir:

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

(A\B) = (5)
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Burada: P(A), A olayimnin gergeklesme olasiligi; P(B), B olaymin gergeklesme olasiligi; P(A\B),
B olay1 gergeklestiginde A olayinin ger¢eklesme olasiligi; P(A\B), A olay1 gerceklestiginde B olayimin
gerceklesme olasiligini gostermektedir. A hipotezi dogru veya yanlis olabileceginden, Bayes teoremi
Esitlik (6)’deki gibi yazilabilir (Sharma, Singh, Singh, 2015: 705-706):

P(B\A)P(4)

PUANB) == 1a)

«P(A) + P(B — 4) » P(—A) (6)

Naive Bayes simiflandiricilar, ister siirekli ister kategorik olsun, rastgele sayida bagimsiz degiskeni
isleyebilir. X = (xq, x5, X3, ..., x4) veri seti verildiginde, bir dizi olas1 sonug olan C = (c¢;, ¢y, €3, ..., C4)
veri seti arasindan C; kosullu olasiligint olusturmak istenebilir. Daha agik bir ifade ile X, belirleyicidir
ve C, bagimli degiskende bulunan kategorik diizeyler kiimesidir. Bu dogrultuda Bayes kurali Esitlik
(7)’deki gibi olusturulabilir.

p(Cj|xl,x2, ...,xd) oC p(xl,xz, ...,xdle]p(Cj) (7)

Burada; p(Cj|x1,x2, s xd) sinif tiyeliginin kosullu olasihigidir. Bir bagka deyisle, X’in C;’ye ait olma
olasiligidir. Naive Bayes, bagimsiz degiskenlerin kosullu olasiliklarinin istatistiksel olarak bagimsiz
oldugunu varsaydigindan, bir terimde yer alan iriiniiniin olasiligin1 Esitlik (8) ve kosullu olasihigini
Esitlik (9)’deki gibi ayristirabiliriz:

p(X]6;) o< =y (x| ;) (®)

p(Gi|x) « p(cp) g, p(xk|C) (9)

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

Buna ek olarak Naive Bayes, metin siniflandirmalarinda iyi ¢aligma egiliminde olan ve genellikle
DVM gibi modellere kiyasla egitilmesi i¢in daha az zaman alan ¢ok basit bir olasiliksal modeldir. Naive
Bayes smiflandirma, giiclii 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 simiflandirma algoritmalarini
uygulanabilir kilmaktadir. Naive Bayes'in metin siniflandirma iizerindeki performansi Esitlik (10)’de
gosterilmektedir (Narayanan, Arora, Bhatia, 2013: 195).

Count ofx; in documents of classc

P(x;\c) = (10)

Total no of words in documents of class ¢

Burada: Count of x; in documents of class c: c smifi belgelerde xi say1si;
Total no of words in documents of class c: ¢ smifi belgelerdeki toplam kelime sayisini
gostermektedir.
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I1.V. Derin Ogrenme

Derin Ogrenme, ¢oklu islem katmanlaridan olusan hesaplama modellerinin, ¢oklu soyutlama
seviyesine sahip verilerin temsillerini 6grenmesine olanak tanimaktadir. Bu modeller gorsel nesne
tanima, konusma tanmima, nesne algilama ve ila¢ kesfi gibi diger bir¢ok alandaki son teknolojiye
uyarlanip gelistirilmektedir. Derin Ogrenme, bir makinenin her katmandaki temsili yapry1 hesaplamak
icin kullanilan i¢ parametrelerin 6nceki katmandaki temsilindeki yapinin nasil degistirmesi gerektigini
belirtmek ic¢in geri yayilim algoritmasim kullanarak biiyiik veri kiimelerindeki karmasik yapiy1
kesfetmektedir. Derin evrisimsel aglar video, goriintli, konugma ve sesin islenmesinde 6nemli roller
oynarken, tekrarlanan (recurrent) aglar, metin ve konusma gibi sirali verilere 151k tutmaktadir (LeCun,
Bengio, Hinton, 2015: 436).

Derin 6grenmenin iginde yer alan ileri beslemeli aglar ise, iletisim ag1 veya ag olarak
adlandirilmaktadir. Ciinkii tipik olarak bir¢ok farkli fonksiyonun bir araya getirilmesiyle olugsmaktadir.
Model, fonksiyonlarin nasil bir araya getirildigini agiklayan yonlendirilmis bir dongiisiiz (¢evrimsiz)

grafikle iliskilidir. Ornegin, f(x) = f® ( @ ( f® (x))) olusturmak i¢in bir zincire bagl ii¢ f (¥, f@

ve f®) fonksiyonuna sahip oldugunu diisiinelim. Bu zincir yapilar sinir aglarinin en sik kullanilan
yapilaridir. Bu durumda, f @ agin ilk katmani olarak adlandirilir, f (2) ikinci katman olarak adlandirilir
ve bu boyle devam etmektedir. Zincirin toplam uzunlugu modelin derinligini vermektedir. Bu
terminolojiden, “Derin Ogrenme” ad1 dogmaktadir. fleri beslemeli bir agin son katmanina ¢ikt: katmani
denmektedir. Ileri beslemeli sinir aglarinin ¢cogunda kullanilmas: tavsiye edilen etkinlestirme islevi
‘Rectified dogrusal aktivasyon fonksiyonu’dur. Tavsiye edilen fonksiyon g(z) = max{0,z} olarak
tanimlanir ve Sekil 1°deki gibi gosterilmektedir (Goodfellow, Bengio, Courville, 168-175):

z}

max{{l,

glz)

Sekil 1. Rectified Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu

Rectified Derin Ogrenme Aglar1 goriintii tanima ve metin siniflandirma gérevlerinde ¢ok daha iyi
performans gostermektedir. Rectified fonksiyonunun matematiksel modeli Esitlik (11)’de
verilmektedir.

R = max(w(i}rx, 0) = {W(E)Tx w(i}rx >0 (11)
0 else

Rectified fonksiyonu 0'1n iizerinde etkinlestirildiginde, kismi tirevi 1'dir. Bu dogrultuda, Rectified
fonksiyonu tam olarak 0 ile doyrulmaktadir. Boylelikle fonksiyon, siniflandirma yapilirken gizli
katmana baglanacak her giris katmandaki kriterlere yardime1 olmaktadir (Maas, Hannun, Ng, 2013: 3—
4). Son katmanda ise, Derin Ogrenmenin smiflandirma problemlerine yénelik ¢dziim igin ‘softmax’
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fonksiyonu kullamlir. Softmax fonksiyonu Y X_, p, olarak adlandirilan K siniflari igin ayr1 bir olasilik
dagilimi belirtir. Bir sinir aginin sondan bir 6nceki katmaninda ‘x’ gibi bir aktivasyon ve softmax
katmanindaki agirlik parametrelerini ‘6’ alindiginda, softmax katmaninin girisi Esitlik 12°deki gibi
gosterilebilir.

C = Z?_lﬂixi (12)

Tahmin edilecek sinif igin son olarak Esitlik (13) ve Esitlik (14) kullanilarak asagidaki gibi formiile
edilebilir (Agarap, 2018):

etk
¥ = arg max p; iel,., N (14)

Rectified etkinlestirme fonksiyonu, bir agin kolayca aralikli (sparse) gosterimler elde etmesini
saglamaktadir. Ornegin, giris katmanindaki agirliklarin homojen olarak verilmesinden sonra, gizli
katmandaki birimlerin yaklasik % 50'si siirekli ¢ikt1 katmandaki birimlere gonderilerek sifirlamaktadir.
Ardindan bu katman (fraksiyon), aralikli olarak (sparse) sonu¢ cikartan diizenlilestirme ile kolayca
arttirilabilmektedir.

I11. UYGULAMA

Veri ve metin madenciligi ile hava yolu isletmelerinin sosyal medya yorum ve skorlarinin covid-
19 oOncesi ve sonrasina yonelik degerlendirilme yapilmigtir. Degerlendirmede, ¢evrimigi miisteri
yorumlarindan polarite ve polarite degerleri bulunarak veri/metin madenciligi algoritmalari ile
siniflandirilmasi ve tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Bu dogrultuda, diinyanin en biiyiik hava yolu
toplulugu olan Star Alliance kiiresel hava yolu birliginin 26 {iye hava yolundan alinmig ve seyahat
platformu olan TripAdvisor’da miisterilerin yaptigi yorumlar degerlendirilmistir (Haddaway, 2015:
188). Almnan yorumlarin Duygu Analizi yapilarak polarite (pozitif, negatif veya notr) etiketleri
belirlenmistir. Veri ve metin madenciligi algoritmalarindan DVM, Naive Bayes, Derin Ogrenme ile
polarite (siniflandirma) performans degerleri belirlenmistir. TripAdvisor’da incelenen hava yollar
Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Star Alliance Hava yolu Uyeleri

No Hava Yollar: 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
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Tablo 1’deki tiim hava yollarina iligkin TripAdvisor sitesinde Covid-19 6ncesi 2020 yilina kadar yapilan
toplam 197690 ve Covid-19 sonrasi 2022 yilina kadar toplam 16028 miisteri yorumu incelenmistir. Bu
yorumlarin yani sira miisteriler tarafindan yapilan farkli degerlendirme skorlar1 arastirmaya dahil
edilmistir. Bu degerlendirme kriterleri sunlardir: genel skor, ayak koyma alani, koltuk konforu, ucak i¢i
eglence (wifi, tv, filmler vb.), miisteri hizmetleri, fiyat/fayda oran1 (paranin karsiligi/degeri), temizlik,
check-in ve binis, yiyecek ve igecek’tir. Kriterlere verilen degerlendirme puanlar1 10-50 arasinda
degismektedir. Sekil 2°de TripAdvisor’da bir miisteriye ait hava yolu degerlendirilmesi verilmistir.

loannis B wrote a review Yesterday
9 Piraeus. Greece + 262 contributions * 60 helpful votes

OOO@@|  GeneSto Athens - Entebbe || Intemational | | Economy

Ugus Giizergah Kabin Stnuf

One of the best airlines in the world T

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

Date of travel: December 2019

Legroom Ayak koyma alany
In-fight Entertainment |  Usak ici eglence

ueformongy | Pasamnde;
Checkin and boarding|  Checkia ve binis

Seat comfort Koltuk konforu
Customer service | Milgteri hizmetleni
Cleanliness Temiztik

) Food and Beverage| Vivecek ve gecek

Helpful Share

Sekil 2. Bir Miisteriye Ait Hava yolu Degerlendirmesi

Sekil 2°de TripAdvisor seyahat inceleme sitesinde hava yolu i¢in degerlendirme yapan bir miisteriye ait
degerlendirme verilmistir. Miisterinin yaptig1 yorumdan polarite etiketleri liretilerek DVM, Naive Bayes
ve Derin Ogrenme Algoritmalariyla analizler yapilmistir.

Miisteri yorumlarmin derlenerek veritabanina aktarilmasinda WebHarvy 6.0.1.173 programi
kullanilmigtir. 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 tiklamalari ile segilebilir (Liu & Cocea, 2017: 358).
Kazinacak verileri kolay bir sekilde derlemek i¢in ‘kuralli ifadeler (regular expression)’ kullanilmistir.
Bu kuralli ifadeler Tablo 2’de gosterilmistir.

Tablo 2. Kuralh ifadeler

Kriterler Kurall ifadeler
Genel skor bubble_([\d]+)
Miisteri yorumu wrote a review ([*<]*)</span>
Ayak koyma alani bubble_([\d]+)"[a-zA-Z <>/:;="]*Legroom
Ugak i¢i eglence bubble_([\d]+)"[a-zA-Z <>/:;="1*In-flight Entertainment
Paranin degeri bubble_(\d]+)"[a-zA-Z <>/:;="1*Value for money
Check-in ve binig bubble_([\d]+)"[a-zA-Z <>/:;="]*Check-in and boarding
Koltuk konforu bubble_([\d]+)"[a-zA-Z <>/:;="]*Seat comfort
Miisteri hizmetleri bubble_([\d]+)"[a-zA-Z <>/:;="]*Customer service
Temizlik bubble_([\d]+)"[a-zA-Z <>/:;="]*Cleanliness
Yiyecek ve igecek bubble_([\d]+)"[a-zA-Z <>/:;="]*Food and Beverage
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Yorum ve kriterlerin degerlendirilip analiz edilmesinde ise, agik kaynak kodlu RapidMiner 9.6.0
uygulamasi kullanilmistir.

Aragtirmada, hava yolu firmalar i¢in yapilan miisterilerin yorumlar1t WebHarvy programi ile
derlenmistir. Yorumlar derlenirken ortak diinya dili olan ingilizce yorumlar baz alinmistir. Edinilen
veriler dogrultusunda 213718 miisteri yorumunun polaritesi etiketleri RapidMiner programinda yer alan
‘Operator Toolbox’ araci ile ¢ikarilmistir. Cikarilan polarite etiketlerine gore algoritmalardan ¢ikan
sonuclar analiz edilmistir. Analiz yapilirken verilerin %701 egitim, kalan %30’u test icin secilmistir.
Veriler karistirilmis 6rnekleme ile segilmistir (Hussein, Ali, Kasiran, 2012: 258).

I11.1. Hava Yollarinin Duygu Analizi

TripAdvisor’dan edilen yorumlar baz alinarak Duygu Analizi ile her bir hava yolunun polaritesi
(pozitif, negatif, notr) ve polarite sayisi ¢ikarilmistir. Tablo 3’te her bir hava yoluna ait Covid-19 6ncesi
polarite (pozitif, negatif ve ndtr) yorum sayilart verilmistir.

Tablo 3. Hava Yollar1 Yorumlarinin Polarite Sayilar1 (Covid-19 Oncesi)

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 3’te goriildiigii iizere, hava yollarindan en fazla yorum alan hava yolu United (42843), en az
yorum alan Shenzhen (171)’dir. THY ise toplam 14359 yorum almistir. Tiim hava yollarinda pozitif
yorum sayi1sl, negatif veya notr yorum sayisindan fazla oldugu goriilmektedir. En yiiksek pozitif yorum
oran1 ANA hava yollar iken; en diisiik ise China hava yollar1 olacaktir. Tablo 4’te her bir hava yoluna
ait Covid-19 sonrasi polarite (pozitif, negatif ve notr) yorum sayilart verilmistir.
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Tablo 4. Havayollar1 Yorumlarinin Polarite Sayilar1 (Covid-19 Sonrasi)

Hava yolu Pozitif Negatif Notr Toplam
ANA 164 17 0 181
Aegean 221 188 3 412
Asiana 54 17 1 72
Austrian 124 131 4 259
Avianca 164 278 8 450
Brussels 89 100 4 193
Canada 824 768 18 1610
China 66 41 0 107
Copa 235 235 9 479
Croatia 26 15 0 41
Egypt 163 130 2 295
Ethiopian 208 166 3 377
EVA 207 50 0 257
India 297 434 2 733
LOT 154 217 4 375
Lufthansa 751 761 15 1527
New Zealand 418 115 2 535
SAS 171 165 2 338
Shenzhen 9 1 0 10
Singapore 828 169 2 999
South African 106 36 2 144
Swiss 271 177 4 452
TAP 441 737 15 1193
Thai 308 78 5 391
THY 812 846 16 1674
United 1980 917 27 2924

Tablo 4’te goriildiigii iizere, hava yollarindan en fazla yorum alan hava yolu United (2924), en az yorum
alan Shenzhen (10)’dir. THY ise toplam 1674 yorum almistir. En yiiksek pozitif yorum oran1 ANA hava
yollar1 iken; en diigiik ise Avianca hava yollar1 olacaktir. Tablo 5’te hava yollarina ait bir kisim misteri
yorumlarinin polarite etiketleri verilmistir.

Tablo 5. Hava Yollarimin Miisteri Yorumlarina Ait Polariteleri

Hava Yolu Yorum Polarite
Aegean Perfect in all occasion! The best after Turkish airlines. Helpful crew, the doos is excellent and you don't have to pay it. Pozitif
ANA Old and dated plane, air hostess, forgot to complete meal service and laughed it off. Did not feel welcome at all. Negatif
Asiana Traveling with Asiana is a breeze. The FAS are very warm and helpful and the amenities are ok. In terms of food, it's average. Notr
Austrian 1 hour late out of Tirana. Missed my connection and no other options available so had to stay overnight in Vienna. Negatif
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
Brussels Flight left on time and arrived slightly early in Manchester. Very efficient staff. Leg room ok for economy. Notr
The service needs to be improved. To much money for extra leg space. Limited quantity of soft drunks.
Canada Routine service. Pozitif
China Poor quality of comfort, service, cleanliness with average meals. Got impression staff wanted to be invisible Negatif
Flight was crowded, | supposed due to the good deals they offered flying from Brazil. Nothing special about it, regular service,
Copa food was not so good. Notr
Croatia Direct flight and frendly crew. Snack was innovative and nice. A little bit more space for legs will be appretiated. Pozitif
Egypt Avoid. Sloppy. Passengers are treated as if they are an inconvenience, The flight was however cheap. Negatif
Ethiopian Manutention of the plane was poor. Service average. Entertainment average. Staff good. Seats needs refurbishing. Notr
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
India Flight got delayed by 3 hours or even more. Way too annoyed with the service. This sucks, you can’t waste our time like this. Negatif
LOT Good legroom comfortable for long journey. Entertainment system is average food is above average but not the best. Notr
Really good flight with a well known airline. Boarding was prompt, didn't go by groups, waited a bit in the bus since the
Lufthansa aircraft wasn't ready yet. Pozitif
New Zealand found staff to be rude, food very ordinary. plane was old and not in good repair. interior very worn. Negatif
SAS Late to take off but made up time en route. Jet was fine, crew were very friendly Small plane but okay. Notr
Shenzhen Great experience Pozitif
Singapore once did they ask us did we want water, English was very poor and hard to understand food not to bad, very old plane Negatif
Very pleased with flight. Food was okay service was satisfactory. Entertainment was relatively good. Left and came back on
South African schedule Notr
In combination with their Edelweiss service this was a very good and cheap option to visit Vietnam. Good service, decent
Swiss aircraft. Pozitif
TAP It’s gets you there but they are bad about luggage. Carry on your bag. If they lose it, they don’t care. Negatif
Nothing out of place. Boarded on time. In-flight service average: average food, average seats, average cleanliness, outdated
Thai films on the server, no internet. All-in-all very average. Notr
THY Turkish Airlines... Always good specially because of its connection flights to almost every country. Pozitif
United Pretty ordinary service in a very cramped regional aircraft. Useless in flight wifi with no internet connection available. Negatif
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Tablo 5’te 26 hava yolunun pozitif, negatif ve nétr yorumlarin polarite etiketleri 6rnek olarak verilmistir.
Polarite (pozitif, negatif ve notr) ii¢ siniftan olusmaktadir. DVM, Naive Bayes ve Derin Ogrenme
algoritmalari kullanilarak hava yollarina yonelik polariteye gore siniflandirma tahmini analiz edilerek
hava yollarina yonelik sonuglar karsilastirilmastir.

I11.11. Destek Vektor Makineleri ile Hava Yolu Polarite Analizi

DVM ile her bir hava yolunun polarite sonuglarinin siniflandirilmasindan 6nce 6zellik se¢imi
yapilmistir. Kullanilan algoritma, eksik veri ile islem yapamadigindan dolayi, eksik veriler igin
bulundugu siitundaki ortalama deger hesaplanarak analiz edilmistir. Genel skor, 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, polarite (pozitif, negatif, notr) kriterleri performans 6l¢limii i¢in
kullanilmistir. Buradaki kriterlerden polarite etiketi bagimli degisken 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 karsilagtirilmistir.
Tablo 6’da Covid-19 6ncesi THY nin DVM algoritmasi ile siniflandirma performans sonucu verilmistir.

Tablo 6. THY’nin DVM ile Performans Simiflandirma Sonucu (Covid-19 Oncesi)

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

Tablo 6°de smiflandirmanin basar1 degeri %86,51 ve siniflandirmanin hata degeri %13,49 olarak
bulunmugstur. Tablo 7°da Covid-19 sonrast THY nin DVM algoritmasi ile siniflandirma performans
sonucu verilmigtir.

Tablo 7. THY’nin DVM ile Performans Simiflandirma Sonucu (Covid-19 Sonrasi)

Dogruluk Performans Sonucu: %85,66 Gergek Porzitif (GP) Gergek Negatif (GN) Gercek Notr (GNO) Simif Dogruluk
Tahmin Pozitif (TP) 251 53 4 81,49%
Tahmin Negatif(TN) 14 179 1 92,27%
Tahmin Nétr (TNO) 0 0 0 00,00%
Sumf Geribildirim 94,72% 77,16% 00,00%

Tablo 7°de smiflandirmanin basar1 degeri %85,66 ve smiflandirmanin hata degeri %14,34 olarak
bulunmustur. Tablo 6 ve 7°deki performans sonucundaki dogruluk, Gergek Pozitif (GP), Ger¢ek Negatif
(GN) ve Gergek Notr (GNO) toplam siniflandirma sayisi iizerindeki orandir. Kosegen sayilari ile
hesaplanan karsilik matrisi tizerindeki toplam elemanlar dogruluk oranini géstermektedir. Dogruluk
orani, Esitlik 15°de gosterilmistir [35].

Dogruluk = (GP + GN + GNO / (GP + GN + GNO + TP + TN + TNO)) (15)

DVM algoritmasinin Covid-19 6ncesi tiim hava yollarina ait polarite siniflandirma dogruluk sonuglari
ve siniflandirma hata degeri Tablo 8’de verilmistir.
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Tablo 8. DVM ile Tiim Hava yollarimin Performans Simflandirma Sonucu (Covid-19 Oncesi)

Hava Yollar1 Siniflandirma Performans Degeri % Smiflandirma Hata Degeri % 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
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 71,72 22,28 23
Croatia 76,00 24,00 24
China 74,65 25,35 25
Shenzhen 58,82 41,18 26

Tablo 8’de DVM algoritmasi ile siniflandirma performans degerinin en yiiksek (%89,81) ve en diisiik
hata degeri (%10,19) olan hava yolu EVA iken; performans degerinin en diisiik (%58,82) ve
siniflandirma hata degerinin en yiiksek (%41,18) olan hava yolu Shenzhen oldugu goriilmiistiir.
THY nin performans degeri ise %86,51 iken, siniflandirma hata degeri % 13,49’dur. DVM
algoritmasinin Covid-19 sonrasi tiim hava yollarina ait polarite siniflandirma dogruluk sonuglar1 ve
smiflandirma hata degeri Tablo 9’de verilmistir.

Tablo 9. DVM ile Tiim Hava Yollarimin Performans Siniflandirma Sonucu (Covid-19 Sonrasi)

Hava Yollan Smiflandirma Performans Degeri % Smmiflandirma Hata Degeri % Siralama
Singapore 90,00 10,00 1
EVA 88,31 11,69 2
SAS 88,12 11,88 3
THY 85,66 14,34 4
ANA 85,19 14,81 5
United 84,95 15,05 6
New Zealand 84,38 15,62 7
Austrian 83,33 16,67 8
Thai 82,91 17,09 9
Swiss 82,35 17,65 10
Aegean 82,26 17,74 11
Lufthansa 79,69 20,31 12
Ethiopian 79,65 20,35 13
India 79,09 20,91 14
Canada 78,88 21,12 15
Copa 78,47 21,53 16
TAP Portugal 77,93 22,07 17
Brussels 77,59 22,41 18
South African 76,74 23,26 19
LOT 75,00 25,00 20
Egypt 73,86 26,14 21
Avianca 73,33 26,67 22
China 71,88 28,12 23
Shenzhen 66,67 33,33 24
Asiana 63,64 36,36 25
Croatia 58,33 41,67 26

Tablo 9°de DVM algoritmasi ile siniflandirma performans degerinin en yiiksek (%90,00) ve en diisiik
hata degeri (%10,00) olan hava yolu Singapore iken; performans degerinin en diisiik (%58,33) ve
smiflandirma hata degerinin en yiiksek (%41,67) olan hava yolu Croatia oldugu goriilmistiir. THY ’nin
performans degeri ise %85,66 iken, siniflandirma hata degeri % 14,34’ dur.
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I11.111. Naive Bayes ile Hava Yolu Polarite Analizi

Olasilik hesaplamasina dayali olarak performans degerlendirmesi yapan Naive Bayes Algoritmasi
ile hava yollarinin basar1 degeri hesaplanmistir. Kullanilan algoritma, olasilik tabanli oldugu icin eksik
veri ile iglem 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 performans ol¢timii igin kullanilmistir. Buradaki kriterlerden polarite
etiketi bagimli degisken olarak segilmistir. Aragtirmada, THY verilerinin analizine odaklanarak genis
perspektifte degerlendirmesi yapilmistir. THY den ortaya ¢ikan performans sonuglar ile diger Star
Alliace kurulusu hava yollarinin sonuglar1 karsilastirilmistir. Tablo 10°da Covid-19 6ncesi THY nin
Naive Bayes algoritmasi ile siniflandirma performans sonucu verilmistir.

Tablo 10. THY ’nin Naive Bayes ile Performans Siniflandirma Sonucu (Covid-19 éncesi)

Dogruluk Performans Sonucu: % 83,52 Gergek Pozitif (GP) Gergek Negatif (GN) Gergek Notr (GNO) Simif 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%
Siif Geribildirim 89,28% 78,97% 17,19%

Tablo 10’da simiflandirmanin basar1 degeri %83,52 ve smiflandirmanin hata degeri %16,48 olarak
bulunmustur. Tablo 11°de Covid-19 sonrasi THY’nin Naive Bayes algoritmasi ile smiflandirma
performans sonucu verilmistir.

Tablo 11. THY nin Naive Bayes ile Performans Simflandirma Sonucu (Covid-19 Sonrasi)

Dogruluk Performans Sonucu: % 86,06 Gergek Pozitif (GP) Gergek Negatif (GN) Gergek Notr (GNO) Simif Dogruluk
Tahmin Pozitif (TP) 252 57 0 81,55%
Tahmin Negatif (TN) 13 175 0 93,09%
Tahmin Nétr (TNO) 0 0 5 100%
Siif Geribildirim 95,09% 75,43% 100%

Tablo 11°da simflandirmanin basar1 degeri %86,06 ve smiflandirmanin hata degeri %13,94 olarak
bulunmustur. Naive Bayes Algoritmasi ile Covid-19 6ncesi tiim hava yollarina ait polarite siniflandirma
dogruluk sonuglar1 ve siniflandirma hata degeri Tablo 12°de verilmistir.

Tablo 12. Naive Bayes ile Tiim Hava Yollarimin Performans Sinmiflandirma Sonucu (Covid-19

Oncesi)

Hava Yollar 'ma Performans Degeri % flandirma 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
Austrian 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 1
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
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Tablo 12’de Naive Bayes Algoritmasi ile siniflandirma performans degerinin en yiiksek (%87,49) ve en
diisiik hata degeri (%12,51) olan hava yolu EVA iken; performans degerinin en diisiik (%60,78) ve
simniflandirma hata degerinin en yiiksek (%39,22) olan hava yolu Shenzhen oldugu goriilmiistiir.
THY nin performans degeri ise %83,52 iken, siniflandirma hata degeri % 16,48°dir. Naive Bayes
Algoritmasi ile Covid-19 sonrasi tiim hava yollarina ait polarite siniflandirma dogruluk sonuclar1 ve
smiflandirma hata degeri Tablo 13°te verilmistir.

Tablo 13. Naive Bayes ile Tiim Hava Yollarimin Performans Siniflandirma Sonucu (Covid-19

sonrasi)

Hava Yollan Siiflandirma Performans Degeri % Simflandirma Hata Degeri % Siralama
EVA 96,10 3,90 1
Austrian 93,59 6,41 2
Thai 88,89 11,11 3
SAS 88,12 11,88 4
Singapore 87,67 12,33 5
New Zealand 87,50 12,50 6
Asiana 86,36 13,64 7
Aegean 86,29 13,71 8
Brussels 86,21 13,79 9
THY 86,06 13,94 10
India 85,00 15,00 11
LOT 84,82 15,18 12
Avianca 84,44 15,56 13
Swiss 83,82 16,18 14
TAP Portugal 81,84 18,16 15
Egypt 81,82 18,18 16
Ethiopian 81,42 18,58 17
Lufthansa 81,00 19,00 18
Canada 80,95 19,05 19
Copa 80,56 19,44 20
United 80,5 19,5 21
China 78,12 21,88 22
Croatia 75,00 25,00 23
South African 74,42 25,58 24
ANA Nippon 68,52 31,48 25
Shenzhen 66,67 33,33 26

Tablo 13’de Naive Bayes Algoritmasi ile siniflandirma performans degerinin en yiiksek (%96,10) ve en
diisiik hata degeri (%3,90) olan hava yolu EVA iken; performans degerinin en diisiik (%66,67) ve
simiflandirma hata degerinin en yiiksek (%33,33) olan hava yolu Shenzhen oldugu goriilmiistiir.
THY ’nin performans degeri ise %86,06 iken, siniflandirma hata degeri % 13,94 tiir.

I11.1V. Derin Ogrenme ile Hava Yolu Polarite Analizi

Derin Ogrenme Algoritmasindan, Rectified dogrusal aktivasyon fonksiyonu kullanilarak hava
yollarinin performans degerlendirmesi yapilmistir. 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 igecek, polarite (pozitif, negatif, notr) kriterleri performans dl¢iimii i¢in kullanilmistir. Buradaki
kriterlerden polarite etiketi bagimli degisken secilmistir. Arastirmada, THY verilerinin analizine
odaklanarak genis perspektifte degerlendirmesi yapilmistir. THY ’den ortaya ¢ikan performans sonuglari
ile diger Star Alliace kurulusu hava yollarinin sonuglari karsilagtirilmistir. Tablo 14°te Covid-19 6ncesi
THY 'nin Derin Ogrenme Algoritmasi ile siniflandirma performans sonucu verilmistir.

Tablo 14. THY’nin Derin Ogrenme ile Performans Simflandirma Sonucu (Covid-19 Oncesi)

Dogruluk Performans Sonucu: %85,96 Gergek Pozitif (GP) Gergek Negatif (GN) Gergek Notr (GNO) Smif Dogruluk
Tahmin Pozitif (TP) 2930 292 161 86,61%
Tahmin Negatif (TN) 121 773 31 83,57%
Tahmin Nétr (TNO) 0 0 0 0,00%
Siif Geribildirim 96,00% 72,58% 0,00%
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Tablo 14’te siuflandirmanin basar1 degeri %85,96 ve smiflandirmanin hata degeri %16,48 olarak
bulunmustur. Tablo 15’te Covid-19 sonrasi THY nin Derin Ogrenme Algoritmasi ile siniflandirma
performans sonucu verilmistir.

Tablo 15. THY’nin Derin Ogrenme ile Performans Simflandirma Sonucu (Covid-19 sonrasi)

Dogruluk Performans Sonucu: %98,41 Gergek Pozitif (GP) Gergek Negatif (GN) Gergek Notr (GNO) Simif Dogruluk
Tahmin Pozitif (TP) 264 2 2 98,51%
Tahmin Negatif (TN) 0 230 3 98,71%
Tahmin Nétr (TNO) 1 0 0 0,00%
Siif Geribildirim 99,62% 99,14% 0,00%

Tablo 15’de simiflandirmanin basar1 degeri %98,41 ve siniflandirmanin hata degeri %1,79 olarak
bulunmustur. Derin Ogrenme Algoritmasi ile Covid-19 oncesi tiim hava yollarina ait polarite
siniflandirma dogruluk sonuglari ve siniflandirma hata degeri Tablo 16’da verilmistir.

Tablo 16. Derin Ogrenme ile Tiim Hava Yollarinin Performans Simiflandirma Sonucu (Covid-19

Oncesi)

Hava Yollar1 Siiflandirma Performans Degeri % Smiflandirma 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
Austrian 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

Tablo 16’da Derin Ogrenme Algoritmast ile siiflandirma performans degerinin en yiiksek (%90,97) ve
en diisiik hata degeri (9%9,03) olan hava yolu EVA iken; performans degerinin en diisiik (9%62,75) ve
siniflandirma hata degerinin en yiiksek (%37,25) olan hava yolu Shenzhen oldugu gorilmiistiir.
THY nin performans degeri ise %85,96 iken, siniflandirma hata degeri %14,04°dir. Derin Ogrenme
Algoritmasi ile Covid-19 sonrasi tiim hava yollarina ait polarite siniflandirma dogruluk sonuglar1 ve
siniflandirma hata degeri Tablo 17°de verilmistir.
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Tablo 17. Derin Ogrenme ile Tiim Hava Yollarinin Performans Simiflandirma Sonucu (Covid-19

Sonrasi)

Hava Yollan Smiflandirma Performans Degeri % Siiflandirma Hata Degeri % Siralama
THY 98,21 1,79 1
Canada 98,14 1,86 2
SAS 98,02 1,98 3
Singapore 97,67 2,33 4
United 97,61 2,39 5
TAP Portugal 97,49 2,51 6
Lufthansa 97,38 2,62 7
India 97,27 2,73 8
Copa 96,53 3,47 9
LOT 96,43 3,57 10
EVA 96,1 3,9 11
Ethiopian 95,58 4,42 12
Aegean 95,16 4,84 13
Austrian 94,87 5,13 14
Avianca 94,81 5,19 15
Swiss 94,12 5,88 16
Thai 94,02 5,98 17
ANA Nippon 92,59 7,41 18
Egypt 92,05 7,95 19
Brussels 91,38 8,62 20
New Zealand 91,25 8,75 21
South African 86,05 13,95 22
Croatia 83,33 16,67 23
Asiana 81,82 18,18 24
China 81,25 18,75 25
Shenzhen 66,67 33,33 26

Tablo 17°de Derin Ogrenme Algoritmasi ile siniflandirma performans degerinin en yiiksek (%98,21) ve
en diigiik hata degeri (%1,79) olan hava yolu THY iken; performans degerinin en diisiik (%66,67) ve
siniflandirma hata degerinin en yiiksek (%33,33) olan hava yolu Shenzhen oldugu goriilmiistiir.

I11.V. Tiim Hava Yollarimin Simflandirma Sonug¢larimin Karsilastirilmasi

Her bir hava yolunun Covid-19 éncesi DVM, Naive Bayes ve Derin Ogrenme Algoritmalari ile
yapilan siniflandirma bagar1 sonuglar1 ve ortalamalart Tablo 18’de verilmistir.

Tablo 18. Tiim Hava Yollarimin Performans Sonuclarimin Karsilastirilmasi (Covid-19 oncesi)

Hava Yollari 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
ANA Nippon 88,46 85,07 88,69 87,41 3
New Zealand 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
TAP Portugal 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
South African 78,28 76,46 78,74 77,83 22
United 71,72 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
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Tablo 18’de algoritmalardan ¢ikan siniflandirma performans degerleri karsilagtirilmistir. Algoritmalarin
basar1 degerlerinin ortalamasi dikkate alinarak siralama yapilmistir. Performans basari degeri en yiiksek
(%89,42) EVA hava yolu iken, en diisiik (%60,78) performans basar1 degeri Shenzhen hava yoludur.
Ug algoritmanin ortalamasina gére THY *nin performans basari degeri ise %85,33 olarak hesaplanmustir.
Bunun yani sira Shenzhen hava yolu disinda diger tiim hava yollarinin basari ortalamasi birbirine yakin
ve %70’in iizerinde oldugu goriilmektedir. Covid-19 6ncesi Shenzhen hava yolunun diger hava
yollarinin performans basar1 degerinden diisiik olmasinin sebebi olarak bu hava yoluna yapilan ingilizce
yorum sayisinin (171) diger hava yollarindan diisiik oldugu disiintilmektedir. Sekil 3’te, Tablo 18’deki
verilerin gorsellestirilmesi yapilmigtir.
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Sekil 3. Algoritmalarin Performans Sonuclarimin Karsilastirnlmasi (Covid-19 oncesi)

Sekil 3‘te DVM, Naive Bayes ve Derin Ogrenme Algoritmalarmin ortalamalar gubuk grafigi olarak
¢izilmistir. Genel olarak hava yollari i¢in yapilan polarite tahmin sonucunda ¢izgi grafiginin Ustiinde
kalan en yiiksek basari degeri ile tahmin eden algoritmalarm DVM ve Derin Ogrenme oldugu
goriilmektedir. Her bir hava yolunun Covid-19 sonrasi DVM, Naive Bayes ve Derin Ogrenme
Algoritmalar ile yapilan simiflandirma basari sonuglar1 ve ortalamalar1 Tablo 19°de verilmistir.

Tablo 19. Tiim Hava Yollarinin Performans Sonuclarimin Karsilastirilmasi (Covid-19 Sonrasi)

Hava Yollar: DVM % Naive Bayes % Derin Ogrenme % Ortalama Skor % Siralama
EVA 88,31 96,1 96,1 93,50 1
Singapore 90 87,67 97,67 91,78 2
SAS 88,12 88,12 98,02 91,42 3
Austrian 83,33 93,59 94,87 90,60 4
THY 85,66 86,06 98,21 89,98 5
Thai 82,91 88,89 94,02 88,61 6
Aegean 82,26 86,29 95,16 87,90 7
New Zealand 84,38 87,5 91,25 87,71 8
United 84,95 80,5 97,61 87,69 9
India 79,09 85 97,27 87,12 10
Swiss 82,35 83,82 94,12 86,76 11
Lufthansa 79,69 81 97,38 86,02 12
Canada 78,88 80,95 98,14 85,99 13
TAP Portugal 77,93 81,84 97,49 85,75 14
Ethiopian 79,65 81,42 95,58 85,55 15
LOT 75 84,82 96,43 85,42 16
Copa 78,47 80,56 96,53 85,19 17
Brussels 77,59 86,21 91,38 85,06 18
Avianca 73,33 84,44 94,81 84,19 19
Egypt 73,86 81,82 92,05 82,58 20
ANA 85,19 68,52 92,59 82,10 21
South African 76,74 74,42 86,05 79,07 22
Asiana 63,64 86,36 81,82 71,27 23
China 71,88 78,12 81,25 77,08 24
Croatia 58,33 75 83,33 72,22 25
Shenzhen 66,67 66,67 66,67 66,67 26
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Tablo 19°da algoritmalardan ¢ikan siniflandirma performans degerleri karsilagtirilmistir. Algoritmalarin
basar1 degerlerinin ortalamasi dikkate alinarak siralama yapilmistir. Performans basari1 degeri en yiiksek
(%93,50) EVA hava yolu iken, en diisiik (%66,67) performans basari degeri Shenzhen hava yoludur.
Ug algoritmanin ortalamasina gére THY *nin performans basari degeri ise %89,98 olarak hesaplanmistir.
Bunun yani sira Shenzhen hava yolu disinda diger tiim hava yollarinin basari ortalamasi birbirine yakin
ve %70’in tizerinde oldugu goriilmektedir. Covid-19 sonras1 Shenzhen, Croatia, China, Asiana, South
African, ANA hava yollar1 diger hava yollarinin performans basari degerinden diisiik olmasinin sebebi
olarak bu hava yoluna yapilan Ingilizce yorum sayismin diger hava yollarmdan diisiik oldugu
diistiniilmektedir. Sekil 4’te, Tablo 19°deki verilerin gorsellestirilmesi yapilmustir.
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Sekil 4. Algoritmalarin Performans Sonug¢larinin Karsilastirilmasi (Covid-19 sonrasi)

Sekil 4‘te DVM, Naive Bayes ve Derin Ogrenme Algoritmalarinin ortalamalar1 gubuk grafigi ¢izilmistir.
Genel olarak hava yollar i¢in yapilan polarite tahmin sonucunda ¢izgi grafiginin istiinde kalan en
yiiksek basart degeri ile tahmin eden algoritmanin Derin Ogrenme oldugu goriilmektedir.

SONUC VE DEGERLENDIiRME

Veri ve metin madenciligi sayesinde isletmeler, karmasik ve biiyiik veri kiimelerini basit, hizli ve
etkili bir sekilde analiz etmektedirler. Ayn1 zamanda sirketler, manuel ve tekrar eden gorevlerinin bir
kismini azaltmak i¢in bu giiglii aractan yararlanmaktadirlar. Boylelikle ekiplerine degerli zamanlar
kazandirmakta ve miisteri destek temsilcilerinin daha iyi yaptiklar1 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 diisiindiigiiniin tespit edilmesinde
yardimci olmaktadir. Buradan da isletmeler, eksik ve zayif yonlerini gorerek kendi hizmet standartlarini
diizenleyip rekabet durumundaki rakiplerine kars1 avantaj saglayabilirler.

Metin madenciligi tekniklerinden Duygu Analizi ile miisteri yorumlarinin ‘pozitif mi, negatif mi
yoksa ndtr mii ?° sorularina cevap verilebilmektedir. Ayrica belirli konuyla ilgili olarak miisteriler
tarafindan bahsedilen ana anahtar kelimeleri de bulmaya yardimci olmaktadir. Veri madenciligi
tekniklerinden 6zellikle DVM, Naive Bayes ve Derin Ogrenme Algoritmalari kullanilarak siniflandirma
ve tahmin yapilabilmektedir. Veri ve metin madenciligi, isletmelerin verilerinden en iyi sekilde
yararlanmasina yardimei olmaktadir ve bu durum daha iyi veri odakli is kararlarina yol agmaktadir.
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[s diinyasinda dogru karar vermek ve uygun politikalar gelistirmek igin hiz faktdriiniin énemli
oldugu bir sektérde hava yolu tagimaciligidir. Hava yolu tasimaciligi, hiz avantajinin yani sira siirekli
artan kapasite, uzun menzil ve emniyet 6zellikleriyle ¢agdas bir ulasim sistemidir. Hava yolu endiistrisi
0zel cografi yollara ihtiya¢ duymadan, yeryiiziiyle en az temas yoluyla, yolculart ve kargolar ¢ikisg
noktasindan varis noktasina ulastirmaktadir. Ulastirma tiirleri i¢cinde en son kesfedilen ve en hizli gelisen
hava yolu tasimaciligi, uzun mesafede yolcu ve acil degerli kargo tasimaciliginda neredeyse tek
secenektir. Cografi sahasi genis, yerlesim yerleri daginik, dogal kosullar yiizey ulagim ag1 igin elverisli
olmayan yerlerde hava yolu tasimacilig biitiinlestirici bir faktor olarak goriilmektedir.

Seyahatlerinde ugak yolculugunu tercih eden kisilerin ihtiyaglarina daha kusursuz bir sekilde
yanit verebilmek ve hizmet kalitesini her gecen giin bir adim daha 6teye tasiyabilmek amaci ile kurulmusg
olan Star Alliance 26 hava yolu iiyesi ile bu arastirmada ele alinmistir. Hava yollarin1 degerlendirmek
ve karsilagtirmak i¢in seyahat 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.), misteri 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, nétr), Kriteri
uygulamada kullanilmistir.

Aragtirmada, ele alan kriterler baglaminda veri ve metin madenciligi tekniklerinden Duygu
Analizi, DVM, Naive Bayes ve Derin Ogrenme Algoritmalari kullanilmistir. Ilk olarak Duygu Analizi
ile miisteri yorumlarini temel alinarak hava yollarinin polarite (pozitif, negatif, notr) etiketi ¢ikarilmustir.

Covid-19 oncesi duygu analizinden ¢ikan polarite etiketlerinin siniflandirma tahmini i¢in DVM,
Naive Bayes ve Derin Ogrenme Algoritmalar1 kullanilmistir. DVM algoritmalari ile yapilan performans
dogruluk sonucunda EVA (%89,81) ilk siradayken, Shenzhen (%58,82) son sirada yer almaktadir. THY
(%86,51) ise, altinci sirada yer almaktadir. Naive Bayes Algoritmalart ile yapilan performans dogruluk
sonucunda EVA (%87,49) ilk siradayken, Shenzhen (%60,78) son sirada yer almaktadir. THY (%83,52)
ise, altinc1 sirada yer almaktadir. Derin Ogrenme Algoritmalar1 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.

Covid-19 sonrasi duygu analizinden ¢ikan polarite etiketlerinin siniflandirma tahmini i¢in DVM,
Naive Bayes ve Derin Ogrenme Algoritmalari kullanilmistir. DVM algoritmalari ile yapilan performans
dogruluk sonucunda Singapore (%90,00) ilk siradayken, Asiana (%63,64) son sirada yer almaktadir.
THY (%85,66) ise, dordiincii sirada yer almaktadir. Naive Bayes Algoritmalari ile yapilan performans
dogruluk sonucunda EVA (%96,10) ilk siradayken, Shenzhen (%66,67) son sirada yer almaktadir. THY
(%86,06) ise, onuncu sirada yer almaktadir. Derin Ogrenme Algoritmalari ile yapilan performans
dogruluk sonucunda THY (%98,21) ilk siradayken, Shenzhen (%66,67) son sirada yer almaktadir.
Covid-19 o6ncesi ve sonrasi li¢ algoritmanin performans degerlendirme sonucunda genel olarak en iyi
algoritmanin Derin Ogrenme Algoritmasi oldugu goriilmektedir.

[leriki arastirmalarda, veri/metin madenciligi teknikleri kullanilarak seyahat sitesi diginda farkl
veriler de kullanilarak karsilastirma yapilabilir. Veriler sohbetler, e-postalar, anketler, elektronik
tablolar, veritabanlari, sosyal medya, inceleme siteleri, haber kaynaklar ve diger web sitelerinden
bilgiler olabilir. Arastirmada kullanilan kriterlerin yam sira farkli kriterler de eklenebilir ve farkl
algoritmalarin kullanimiyla analiz zenginlestirilebilir. Ayrica bu arastirmada, global bir bakis agisi
saglamak adma Ingilizce dili esas alinmistir. Miisterilerin isletmelere yonelik yaptig1 ingilizce dildeki
yorumlar disinda diger dillerde yapilan yorumlar da analiz edilip arastirmaya dahil edilebilir.
Arastirmada kullanilan algoritmalar irdelendiginde veri boyutu biiyidiigiinde genel olarak derin
O0grenmenin daha i1yi sonug verdigini ve ileriki arastirmalara katki sunacagi diisiinilmektedir.
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Etik Beyam : Bu ¢alismanin tiim hazirlanma siire¢lerinde etik kurallara uyuldugunu yazarlar beyan
eder. Aksi bir durumun tespiti halinde OHUIIBF Dergisinin hi¢bir sorumlulugu olmayip, tiim sorumluluk
calismanin yazar(lar)ina aittir.

Yazar Katkilar1 2 1. yazarin katki payi: %60, 2. yazarin katki payi: %640

Cikar Beyam : Yazarlar arasinda ¢ikar ¢atismasi yoktur.
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ederiz.
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