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MUSTERI MEMNUNIYETININ KALITE BOYUTLARI BAKIMINDAN
METIN MADENCILIiGi ILE KESFi

Metin ERGOKTAS
Erciyes Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii

Doktora Tezi, Agustos 2024
Damsman: Prof. Dr. Mehmet Sitki ILKAY

OZET

Bu ¢aligmanin amaci satin alinan tirtinle ilgili miisteri yorumlarinin, iiriin kalitesinin sekiz
tirtin kalite boyutu dikkate alinarak metin madenciligi ve duygu analizi teknikleri ile
analiz edilmesidir. Calismada veri odakli bir model kullanilmistir. Bu ¢alisma tiretici
firmalara {riinleriyle ilgili iyilestirmeye agik yanlari iyilestirmek i¢in énemli bir bilgi
saglarken, miisteriler agisindan da satin alma kararina konu olan {riiniin katlanilan

maliyete degip degmeyecegini her bir kalite boyutu bakimindan ortaya koyacaktir.

Calismada internet iizerindeki miisteri {iriin yorumlart metin madenciligi teknikleri
kullanilarak, kalite boyutlar1 baglaminda analiz edilmis ve tiiketicilerin {riinle ilgili

algilamalarinin duygusal analiz sonuglari ortaya konmustur.

Uriin yorumlarinin hangi kalite boyutu kapsaminda degerlendirilmesi gerektigini
tahminleyen bir siniflandirma modeli dort farkli siniflandirma algoritmasi ile tasarlanmis
ve model bagarimlari dl¢limlenmistir. Yorum verilerinin kalite boyutlarina atanmasindan
sonra, her bir kalite boyutu 6zelinde ilgili yorumlarin igerdigi duygusal kutbun pozitif
veya negatif olarak iki kutuplu bir Olcekle tespit edilmesi amaciyla duygu analizi
siniflandirma modeli olusturulmustur. Iki farkli siniflandirma yontemini kullanan bu

model i¢inde her bir teknik i¢in bagarim Slgiitleri ortaya konmustur.

Son olarak tahminlenen duygusal kutupsallik verilerinden yola ¢ikarak kalite boyutlarinin
pozitif ve negatif yorum sayilar1 ortaya c¢ikarilmis ve genel miisteri algisiyla ilgili bir

perspektif sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Uriin Kalite Boyutlari, Miisteri Memnuniyeti,

Duygu Analizi, Metin Madenciligi
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DISCOVERY OF CUSTOMER SATISFACTION THROUGH TEXT
MINING IN TERMS OF QUALITY DIMENSIONS

Metin ERGOKTAS
Erciyes University, Graduate School of Social Sciences

PhD Thesis, August 2024
Supervisor: Prof. Dr. Mehmet Sitki ILKAY

ABSTRACT

The purpose of this study is to analyze customer reviews about the purchased product by
using text mining and sentiment analysis techniques by considering eight product quality
dimensions of product quality. A data-driven model was used in the study. This study will
provide manufacturers with important information to improve the aspects of their
products that are open to improvement, while for customers, it will reveal whether the
product subject to the purchase decision is worth the cost in terms of each quality

dimension.

In this study, customer product reviews on the internet were analyzed in the context of
quality dimensions using text mining technigques and the results of sentiment analysis of

consumers' perceptions about the product were revealed.

A classification model that predicts the quality dimension under which product reviews
should be evaluated is designed with four different classification algorithms and model
performance is measured. After assigning the review data to the quality dimensions, an
sentiment analysis classification model was created to determine the emotional polarity
of the related reviews in each quality dimension with a bipolar scale as positive or
negative. Within this model, which utilizes two different classification methods, success

criteria for each technique are established.

Finally, based on the estimated sentiment polarity data, the number of positive and
negative comments of the quality dimensions is revealed and a perspective on the overall

customer perception is presented.

Keywords: Machine Learning, Product Quality Dimensions, Customer Satisfaction,

Sentiment Analysis, Text Mining
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GIRIS
Pazarlama karmasi elemanlariin dijital enstriimanlarla kurgulanmaya baslamasi ve E-
Ticaret olgusu diinyay1 global, kolay erisilebilir ve kompakt bir pazar haline getirmistir.
2021 yilinda 4,9 trilyon dolar olan diinya e-ticaret hacminin 2025 yilinda yaklasik 7,4

trilyon dolar olacagi tahmin edilmektedir (Alma, 2022). Bununla birlikte iilkemizde ve

tiim diinyada internet penetrasyonu ve mobil erisim yillar gegtikge artmaktadir.

Bunun sonucu olarak isletmeler igin yiiksek rekabet edebilirlik hi¢ olmadigi kadar kritik
bir 6nem kazanmistir. Bu baglamda, isletmeler i¢cin miisteri sadakatinin saglanmasi ve
yeni miisteri kazanimlar1 saglayabilmek oldukca dnemlidir. Bu amaca yonelik olarak
degisen ve gelisen miisteri taleplerinin anlasilabilmesi i¢in 6nemli bir veri kaynag: da
cevrimigi iiriin yorumlari, lirtin degerlendirme siteleri, bloglar ve sosyal paylasim
aglaridir. Miisteriler satin alma stirecinde siklikla bu alanlar1 ziyaret ederek gecmis
kullanict tecriibelerinden, incelemelerinden ve deneyimlerinden faydalanmak suretiyle
satin alma kararlarin1 vermektedirler. Miisterilerin ¢ok biiyiik bir kismimin e-ticaret
aligverislerinde 4 yildiz ve iizeri olarak degerlendirilen iiriinleri tercih ettigi artik bilinen

bir gercektir.

Bu gercek, cevrimici miisteri yorumlarinin miisteriler i¢in deneyimledikleri {iriinler
bakimindan ifade ettigi degeri gostermektedir. Dolayisiyla isletmelerin e-ticaret kanaliyla
sattiklar1 tirlinleriyle ilgili olarak miisteri degerlendirmelerini, hizli ve dogru okuyup
yorumlamast gerekmektedir. Bu amagla yalin girisim (lean startup) gibi bir {irlinlin
olabilecek en basit (yalin) formuyla piyasaya siiriiliip miisteri doniitlerine gore nihai
formunu aldig1 yaklasimlar da g6z Oniine alindiginda, iirlinle ilgili olarak miisteri
degerlendirmelerinin igletmeler i¢in ifade ettigi dnem anlasilmaktadir. Bu tez ¢alismasi
bir yoniiyle ¢evrimigi liriin yorumlari ve incelemelerinin isletmeler agisindan {iriinlerinde

iyilestirmeye ag¢ik yanlar1 ortaya ¢ikarmayr amaglarken diger yandan da miisteriler



acisindan iiriin yorumlariin degerlendirmesi anlaminda bir vizyon sunacak ve katlanilan
maliyete degip degmedigi hususunda fikir verecektir. Calisma ¢evrimigi yorum
verilerinin kalite boyutlar1 baglaminda metin madenciligi ve duygu analizi teknikleri

kullanilarak analize tabi tutulmas1 yoniiyle yapilmis ilk ¢calismadir.

Caligmada iiriin kalitesi 8 kalite boyutunda degerlendirilmistir. Sekiz iiriin kalitesi boyutu
sunlardir: Performans, 6zellikler, giivenilirlik, uygunluk, dayaniklilik, servis, estetik ve

algilanan kalite (Sebastianelli & Tamimi, 2002, s. 445).

Calisma kapsaminda miisterilerin ¢evrimigi iiriin yorumlarinin metin madenciligi ile
analizi sonucu yukarida belirtilen tiriin kalite boyutlar1 bakimindan asagidaki sorularin

cevaplanmasi amaglanmaistir.

1. Performans - Uriiniin beklenen performansma iliskin genel miisteri memnuniyeti
diizeyi nedir?

2. Uygunluk - Tanmimli spesifikasyonlara ve standartlara uyum konusunda genel miisteri

algis1 nedir?

3. Giivenilirlik - Bir iirtiniin 6mrii boyunca performans 6zelliklerinin tutarliligina iliskin

genel miisteri bakis acis1 nedir?
4. Dayaniklhilik - Miisterilerin bir trlinlin uzun Omirliliigli ve saglamligna iliskin
beklentileri, tirtiniin ger¢ek dayaniklilig1 ve giivenilirligi ile ne 6l¢iide ortiismektedir?
5. Servis - Uriinle ilgili sorunlarin ve sikayetlerin ¢dziimlenmesindeki verimlilik ve

¢6ziim hiz1 a¢isindan miisteri memnuniyeti derecesi nedir?

6. Estetik - Uriiniin gekiciligi ve duyulari harekete gecirme kapasitesi hedef demografinin

tercihleriyle ne dlglide 6rtiismektedir?

7. Ozellikler - Cekiciligi artiran ve birincil isleve ikincil eklemeler olarak hizmet eden
tiriin Ozelliklerine iliskin miisteri algilar1 ne dlgiide olumluya veya olumsuza dogru

yonelmektedir?
8. Algilanan Kalite - Bir sirketin veya iirlinilin itibarina iligkin, {iriin imaj1, marka imaji ve
sirket imaj1 gibi ¢esitli faktorlerden etkilenen genel miisteri algis1 nedir?

Bununla birlikte, internet ortamindaki binlerce miisteri yorumunun ve {iriin incelemesinin

olusturdugu devasa metnin hem boyut olarak biiyiikliigii hem de belirli bir standartta



olmayist bu verilerin manuel olarak analiz siirecini isletmeler agisindan maliyet, insan
kaynagi, zaman ve emek boyutlarinda énemli dlgiide artirmaktadir. Metin madenciligi
caligmalar1 bu anlamda ad1 gegen yapilandirilmamis devasa boyuttaki metin verisinden
isletmeler i¢in rekabet edebilirlik, inovasyon ve miisteri iliskileri yonetimi gibi konularda
katma deger katacak anlamli kurallar, oriintiiler ve nitelikli bilgi kesfi siire¢lerini ifade

etmektedir.

Calismada metin madenciligi teknikleri kullanilarak, internetteki iirlin yorumlar1 ve
degerlendirmelerinin sekiz iiriin kalite boyutunun her birisi igin ifade ettigi anlam tespit
edilmis ve bu boyutlar agisindan miisteri deneyimlerinin ifade ettigi duygusal kutbun

pozitif veya negatif olarak hangi tarafa yakin oldugu degerlendirilmeye ¢aligilmistir.

Bu analitik calismasi her seyden 6nce isletmelere miisterilerin iirlinle ilgili genel algi
seviyelerini Olgebilmek icin maliyet, emek ve isgiicii olarak etkin bir sistematik
sunmaktadir. Dolayisiyla igletmelerin triinle ilgili degisen miisteri talepleri karsisinda
daha esnek ve adaptif olabilmesi miimkiin olacak ve rekabet edebilirlik diizeyleri

artacaktir.

Bununla birlikte kalitenin sekiz boyutu baglaminda iiriin yorumlari ve incelemelerinin her
bir boyuttan hangileri ile ilgili oldugu kategorize edilerek, miisterilerin siklikla hangi

kalite boyutlariyla ilgili konustuklar1 anlagilmaya ¢alisilmstir.

Calisma bu yoOniiyle de isletmenin iiriinle ilgili yogunlagmasi gereken noktalara isaret
eden bir vizyon sunmay1 hedeflemektedir. Bu dogrultuda Cevrimi¢i miisteri yorumlari,
isletme icin “kullanici deneyimi (user experience)” baglaminda énemli bir “bilgi” ye
dontisecektir. Bununla birlikte analitik ¢aligma sonucunda kalitenin her bir boyutuyla

ilgili olarak izlenmesi gereken strateji daha net ve yalin olarak ortaya konabilecektir.

E-Ticareti ve dijital pazarlama kanallarin1 aktif olarak kullanan isletmeler i¢in {iriin
yorumlarinin analizi sonucu su sorularin cevabini biiyiik Olclide verebilen bir model

olusturulmasi amaglanmistir:

e Uriiniin performans 6zellikleri miisteriler tarafindan nasil goriiliiyor?

Hangi 6zellikleri yiiziinden {iriin tercih ediliyor veya edilmiyor?

Uriin kendisinden beklenen fonksiyonlari ne derece yerine getirebiliyor?

Uriiniin standartlara uygunlugu hususunda miisterilerin genel algis1 nasil?



e Uriiniin kullanim dmrii miisteri beklentileriyle ne kadar ortiisiiyor?

e Uriiniin bakim ve ariza durumlarindaki servis imkanlar1 hiz, maliyet ve miisteri

memnuniyeti acisindan ne kadar tatmin edici bulunuyor?

e Uriin estetik goriiniim itibariyle miisteri agisindan ne derece albenili bulunuyor,
irlinlin, markanin veya firmanin hedef kitle géziindeki kurumsal imaj1 ve marka itibar1

ne derecedir?

e Tiim bu sorularin bilesimi olarak miisteri tirlinii katlanmak zorunda kaldig1 maliyete

deger buluyor mu?

Bu calisma kapsaminda ulagmak istedigimiz sonug; miisteri goriislerinin, kalitenin her bir
boyutu bakimindan olumlu/olumsuz hangi kutba yakin oldugunun anlasilmaya
calisilmas1 ve sonugta kalite boyutlar1 bakimindan {iriin kalitesi konusunda miisteri
gorilislinii ortaya koymaktir. Calisma kapsaminda KNIME platformu kullanilmistir.
KNIME platformu veri ve metin madenciligi ¢alismalari i¢in tasarlanmais, akig-diyagrami

mantigryla ¢alisan ve gorsellestirme imkéan1 sunan iicretsiz bir platformdur.

Calisma iic ana bolimden olusmaktadir. Birinci boliim kalite kavrami, iiriin kalite
boyutlar1 ve miisteri memnuniyeti ile ilgili teorik bir cerceve sunmaktadir. Ikinci boliim
veri madenciligi, metin madenciligi iliskisi, bagli disiplinler ve duygu analizi baglaminda
teorik bir degerlendirme yapmaktadir. Ugiincii Béliim de hem ikili siniflandirma hem de
coklu smif smiflandirma yaklagimina gore yorum verileri kalite boyutlarina gore
siniflandirilmustir. ikili siniflandirma modelinde her bir kalite boyutu 6zelinde olusturulan
modelin basarim performanst Olgiilerek sunulmustur. Coklu smif siniflandirma
yaklasimiyla ayn1 zamanda yorum verileri sekiz kalite boyutuna gore siniflandirilarak

model basarim performansi ortaya ¢ikarilmistir.

Ucgiincii béliimde duygu analizi modeli olusturularak, her bir kalite boyutu 6zelinde ve
tim yorumlar bakimindan modelin basarim performanslari dlgiimlenerek pozitif veya

negatif kutupsallik dl¢timii yapilmustir.

Cevrimigci platformlardaki yapisal olmayan veri miktar1 ve buna olarak metin madenciligi
uygulamalarinin her gecen giin yayginlastig1 diisiiniildiigiinde, isletmelerin miisteri

davraniglarin1 anlayarak bu dogrultuda iirlin gelistirme ve pazarlama stratejileri



gelistirebilmeleri ve bodylece rekabet avantaji saglayabilmeleri agisindan bu c¢alisma

pazarlama alaninda veri odakli karar verme vizyonu sunmay1 hedeflemektedir.



BIiRINCi BOLUM
KALITE KAVRAMI VE URUN KALITE BOYUTLARI

Bu boliimde kalite kavraminin tanimi, kavramsal gercevesi detayli olarak izah edilecek,
tiriin kalite boyutlarin1 olusturan bilesenlerin detayli agiklamalarina yer verilecektir.
Bunun yaninda triin kalite boyutlar1 ile miisteri memnuniyeti arasindaki ilintiye
deginilerek, miisteri odaklilik, kalite ve miisteri sadakati, kalitenin maliyeti ve rekabet
avantaj1 gibi temel kavramlarda detaylandirilacak ve konuyla ilgili yapilmis ¢aligmalar

literatiir taramasi baslig1 altinda degerlendirilecektir.
1.1. Kalite Tanim ve Kavramsal Cerceve
1.1.1. Kalite Kavramimin Tanimi, Onemi ve Kavramsal Cerceve

Kalite, iirtinlerin miisteri ihtiyaglarimi karsilayan ve bdylece miisteri memnuniyeti
saglayan Ozellikleri anlamima gelmektedir (Juran & Godfrey, 1999, s. 26). Buradan
hareketle kalite bir {iriin veya hizmetin belirli gereksinimlerle uyumlu olma ve
misterilerin beklentilerini karsilama ve bdylece miisteri memnuniyetinin saglanmasina

katkida bulunma derecesi olarak tanimlanabilir.

Kalitenin tarihsel gelisimi, endiistrinin ve teknolojik yeniliklerin ilerlemesiyle dogrudan
iligkilidir. Geg¢miste kalite, sanayi devrimi sirasinda Oncelikle iiretim siire¢lerinin
denetlenmesine odaklanmisken giiniimiizde kaliteye iliskin cagdas bakis acilari, iiriin
tasarimindan satis sonrasi destege kadar daha genis bir kapsami ele almaktadir. Kalitenin
tarihsel siirecteki gelisimi, miisteri odaklilik, siirekli inovasyon ve operasyonel verimlilik

gibi faktdrlerin 6nemini daha da artirmistir.

Kalite kavraminin tarihsel siire¢ icerisinde gecirdigi degisim oldukga ilgi ¢ekicidir. 20.
yiiz yilin baslarinda Frederick Taylor'in bilimsel yonetim ilkeleriyle baslayan siire¢ daha

sonra ticari faaliyetlerin etkinligini ve verimliligini optimize ederek artirmaya yonelik



calismalarla devam etmistir. Ilerleyen siiregte Shewhart ve Deming gibi isimler
istatistiksel siire¢ kontrolii ve kalite kontrol teorilerinin gelismesine katkida
bulunmuslardir. Bu calismalarin 1s181inda ¢agdas kalite yonetimi ilkelerinin temelleri
atilmistir. Giinlimiizde kalite kavramu, isletmeler i¢in rekabet avantaj1 saglama ve miisteri

bagliligin1 artirma anlaminda basat faktor olarak tanimlanmaktadir.

Kalite kavram bir sirketin etkili bir sekilde rekabet etme, miisteri memnuniyeti saglama,
uzun siireli siirdiiriilebilirligin saglanmasi agilarindan ¢ok 6nemlidir. Kalite, miisteri
glivenini olusturmak, {iriin veya hizmetlerin pazardaki konumunu korumak ve
isletmelerin genel itibarin1 arttirmak i¢in gerekli bir faktdrdiir. Kalite kavrami beraberinde
giderlerin en aza indirgenmesi, operasyonel verimliligin artirilmasi ve stirekli is

gelistirme ¢abalarini da getirir.

Bir sirketin {iriin veya hizmetlerinde kalite giivencesi, miisteri beklentilerinin
kargilanmasi ve sonugta yliksek diizeyde miisteri memnuniyeti saglanmasi anlamlarina
gelir. Kalite, isletmenin tiriin veya hizmetlerinin karsilastiklar1 rekabet ortaminda 6nemli
bir avantaj saglar. Rekabet¢i pazar ortaminda tiiketiciler, kaliteli tiriin veya hizmetler
sunan sirketleri segmeye daha yatkindir, bu da potansiyel gelir artisina ve isletmenin

pazarda daha iyi konumlanmasina yol agar.

Yiiksek kalite standartlarini siirdirmek, ayni zamanda bir sirketin marka itibarinin
sekillenmesinde rol oynayan onemli faktorlerden biridir. Bir sirket kaliteli iiriin veya
hizmetler sundugunda tiiketiciler nezdinde giivenilir ve tercih edilen bir marka olarak
goriiliir. Olumlu bir itibar, bir sirketin miisteri tabaninin genislemesine ve miisteri

kaybinin en aza indirilmesine katkida bulunabilir.

Bir isletmede yiiksek kalite standartlarii siirdiirmenin sonucu olarak operasyonel
verimlilik artar. Isletmeler, miisteri beklentilerini karsilayan iiriin veya hizmetler sunarak
zaman ve kaynak kullanimini optimize edebilir. Bu da is siireglerinin daha etkin
yonetilmesini kolaylastirarak maliyetlerin azalmasina yol agacaktir. Tiim bu faktorler
dikkate alindiginda kalite kavraminin bir isletmenin basarisin1 saglamada kritik bir
bilesen oldugu sdylenebilir. Kalite, bir taraftan igletmenin rekabet avantaji elde etmesine,
kurumsal itibarini artirmasina, giderleri azaltmasina ve operasyonel verimliligi optimize

etmesine olanak tanirken diger taraftan da miisteri memnuniyetini artirmada ¢ok onemli



bir rol oynar. Sonug olarak, isletmelerin kaliteye Oncelik vermesi ve kalite kontrol

stireclerini dinamik olarak iyilestirmesi zorunludur.

Bununla birlikte, kalite yonetimi alani, 6zellikle yeni metodolojiler ve araglarin
olusturulmasina imkan veren teknoloji ve dijitallesmenin entegrasyonuyla birlikte siirekli

bir gelisim ve yenilik siirecinden gegmektedir.

Toplam Kalite Yonetimi (TKY) ise, bir isletmede miisteri memnuniyetini yliksek diizeyde
artirmay1 ve slirdiriilebilir kilmayr amaclayan tiim organizasyonel prosediirleri ve
varliklar1 kapsayan bir yaklagimdir. Toplam kalite yonetiminin ilkeleri; miisteri odaklilik,
stirekli iyilestirme, egitim, tam katilim, stratejik planlama, yonetim sorumlulugu, ekip
calismasi ve kurum kiiltiirii olarak ifade edilebilir (Kazan vd., 2017, s. 45). Toplam kalite
yonetimi, kalitenin sadece iirlin veya hizmetin sonunda degil, tiim siire¢ boyunca
saglanmas1 gerektigini vurgular. Toplam kalite kontrol, her kurulusta her diizeyde
performansin iyilestirilmesine yonelik, tamamiyla entegre olmus cabalarla, yoneticiden
isciye kadar herkesi kapsayan diizenli siirekli iyilestirme faaliyetleridir (Imai, 1997, s.
25).

Toplam kalite yonetimi, miisteri memnuniyetini artirmak ve siirekli olarak iyilestirmek
icin bir igletmenin tiim fonksiyonlarin1 kapsayan kapsamli bir stratejidir. Toplam kalite
yonetimini benimseyen bir isletme onemli 6l¢iide rekabet avantaji kazanacaktir. TKY
yaklasimi igletmenin genel is performansini artirmak hedefiyle siirekli iyilestirme ve
egitim faaliyetleri lizerine odaklanmaya dayanir. TK'Y yaklasiminda {iriin ve hizmet kalite
kalitesinin iyilestirilmesi amaciyla siirekli kalite kontrolii ve miisteri geri bildirimi gibi
veriye dayali teknikler kullanilir. Bu miisteri odakli yaklagim, kalict miisteri sadakatini

saglar ve isletmeye kars1 miisteri giivenini kazandirir.
1.1.2. Uriin Kalitesinin Tanim ve Diger Kalite Tiirlerinden Ayrimi

Kalite, miisteri memnuniyetini ve is basarisini1 dogrudan etkilediginden herhangi bir iiriin
veya hizmet i¢in ¢ok énemli bir faktdrdiir. Uriin kalitesini farkl sekillerde tanimlamak ve
degerlendirmek miimkiindiir, ancak genel olarak iirtin kalitesi {riinlerin miisteri
ihtiyaglarini karsilayan ve boylece miisteri memnuniyeti saglayan ozellikleridir (Juran
vd., 1988, s. 21). Uriin kalitesi, iiriiniin 6zellikleri, giivenilirligi, dayaniklilig,
performansi ve estetigi gibi farkli metriklerle dl¢tilebilir. Miisteri hizmetleri, satis sonrasi

destek ve genel kullanic1 deneyimi gibi diger yonler de iiriin kalitesinin algilanmasina



katkida bulunur. Bunun yaninda {iriin kalitesini diger kalite tiirlerinden ayirmak
onemlidir. Uriin kalitesi dzellikle fiziksel bir {iriiniin 6zelliklerini ve niteliklerini ifade
ederken hizmet kalitesi veya siireg kalitesi gibi diger kalite tiirleri, saglanan hizmetlerin
kalitesine veya bu hizmetlerin sunulmasinda yer alan siireglerin verimliligine ve
etkinligine odaklanir. Ornegin hizmet kalitesi, bir hizmetin miisteri beklentilerini
kargilama veya asma derecesidir. Miisteri memnuniyeti, kalite giivencesi sisteminin en
temel ilkelerinden Dbirisini  olusturmaktadir. Dolayisiyla hizmet kalitesinin
belirlenmesinde, dlgiilmesinde temel dlgiit olarak kullanilmaktadir (Ozkan & Alp, 2020,
s. 97). Hizmet kalitesi, hizmet saglayicinin yanit verme yetenegi, zamanliligi, nezaketi ve
yeterliligi gibi faktorlerle beraber, miisteri beklentilerinin karsilanmasi, hizmetin
dogrulugu, giivenilirlik, empati, fiziksel cevre ve iletisim gibi ¢esitli boyutlar1 da
kapsamaktadir. Bununla birlikte hizmet kalitesi misteri beklentileri ile algilamalari
arasindaki farkliliklar olarak ifade edilmektedir (Parasuraman vd., 1985, s. 42).
Giivenilirlik, miisterilere hizmetlerin tutarli ve zamaninda teslimi hususunda giivence
duygusu asilarken, gilivenlik hizmet etkilesimleri sirasinda miisteriler arasinda giiven
duygusunu gelistirmek icin gereklidir. Empati, miisterilerin bireysel ihtiya¢larini
kisisellestirilmis ilgiyle anlama ve karsilama kapasitesiyle ilgiliyken, sorun ¢dzme
becerisi, miisteri sikayetlerini etkili bir sekilde dinlemeyi ve memnuniyetsizlik
durumunda ¢6ziim sunmay1 igerir. Fiziksel ¢evrenin kalitesi, hizmet ortamindaki
temizlik, organizasyon ve konfor gibi faktorleri kapsar. iletisim ise miisteri ve hizmet

saglayic1 arasindaki etkili iletisimi ifade eder.

Hizmet kalitesinin degerlendirilmesi tipik olarak miisteri geri bildirimlerinin, anketlerin
ve denetimlerin toplanmasini ve analizini i¢erir. Miisteri memnuniyeti oranlari, hizmet
sunumundaki hata oranlari, teslimat siire¢lerinin verimliligi ve ¢alisan performansi gibi
cesitli dlglimler bu amagla yaygin olarak kullamlmaktadir. Ote yandan iiriin kalitesi,
genellikle kalite kontrol prosediirleri, deneme iiretimleri ve yerlesik standartlara
uygunlugun degerlendirilmesi yoluyla degerlendirilir. Uriin kalitesinin belirlenmesi
dayaniklilik, iglevsellik ve genel performans gibi faktorlerin degerlendirilmesine dayanir.
Hizmet kalitesi ile miisteri deneyimi arasinda dogrudan ¢ok kuvvetli bir iliski vardir ve
calisanlar bu iliskiyi etkileyen birincil faktordiir. Hizmet kalitesinin artirilmasi igin
calisanlara yonelik diizenli olarak is hedeflerine ve miisteri memnuniyeti politikalarina

uygun egitim programlarinin uygulanmast gerekmektedir. Hizmet kalitesinin siirekli



olarak artirilmasinda c¢alisanlarin rol ve sorumluluk anlayiglarinin arttirilmasi zorunludur.
Bununla birlikte {iriin kalitesinin artirilmast da miisteri memnuniyeti ve marka itibari
acisindan goz ardi edilemez. Kalite kontrol prosediirleri, iiriinlerin belirtilen standartlari
karsiladigini dogrulamak i¢in uygulanir ve kalite kontrol departmani, tiim {iriin yasam
dongiisii boyunca kalite yonetimini denetler. Standartlardan herhangi bir sapmay1 derhal
gidermek ve {riin kalitesini siirekli olarak yiliksek diizeyde tutmak i¢in diizenli kalite
testleri gerceklestirilir ve sonu¢ olarak miisteri memnuniyeti ve sadakatinin
kaybolmamasi hedeflenir. Hizmetin temel 6zelliklerinden dolay1, miisteriler i¢in hizmet
kalitesinin degerlendirilmesi mamul kalitesini degerlendirmekten daha zordur (Savas &

Kesmez, 2014, s. 3)

Hizmet kalitesi ve Uirtin kalitesi arasindaki temel farklar, 6ncelikli olarak sunulan hizmetin
ozelliklerine ve tiiketici ilizerindeki etkisine gore kendisini gostermektedir. Bunun
yaninda hizmet kalitesinin degerlendirilmesi, miisterinin deneyiminin, miisteriye sunulan
degerin ve miisteri memnuniyetin yani sira sunum, iletisim ve problem ¢ézme yetenekleri
gibi unsurlarin dikkate alinmasmi da gerektirir. Sonu¢ olarak hizmet kalitesinin
degerlendirilmesi iiriin kalitesine gore daha siibjektiftir. Tersine, iirlin kalitesi 6ncelikle
bir iiriiniin fiziksel ozellikleri ve isleyisiyle ilgilidir. Uriiniin uzun omiirliiliigii,
kullamishilig1, estetigi ve malzeme bilesimi gibi unsurlar {iriiniin kalitesini etkiler. Uriin
kalitesi, Uiriiniin belirli performans standartlarini karsilayip karsilamadigini tespit edebilen

testlerle daha objektif degerlendirme ve dl¢iime tabidir.

Hizmet kalitesi ve {iriin kalitesinin is bagarisindaki 6nemi goz ardi edilemez. Miisteriler
her iki acidan da tatmin edici bir deneyim beklemektedir. Bu da igletmeler tarafindan bu
niteliklerin siirekli izlenmesini ve gelistirilmesini gerektirmektedir. Ancak isletmelerin
hizmet ve iirlin kalitesi arasindaki farklar iyi anlamasi ve bu farkliliklara gore dogru
onceliklerin belirlenmesi biiyiik onem tasimaktadir. Isletmelerin bu dogrultuda hizmet
sunma ve tiretim stratejileri olusturup miisteri memnuniyetini merkeze alan bir yaklagimla

hizmet ve {iriin kalitelerini gelistirmekle ilgili stratejilerini belirlemeleri gerekmektedir.

Ozetle, iiriin kalitesi fiziksel bir iiriiniin niteliklerini ve zelliklerini ifade ederken, diger
kalite tiirleri hizmetlerin veya siireclerin kalitesine odaklanir. Baska bir deyisle, iiriin
kalitesi, 6zellikle bir lirtiniin fiziksel 6zellikleriyle ilgiliyken, diger kalite tiirleri, saglanan

hizmetlerin kalitesine veya bu hizmetlerin sunulmasinda yer alan siire¢lerin etkinligine
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odaklanir. Uriin kalitesini diger kalite tiirlerinden ayirt etmek igin, iiriin kalitesinin
ozellikle fiziksel bir irlinlin niteliklerine ve 6zelliklerine atifta bulundugunu, diger kalite
tiirlerinin ise saglanan hizmetlerin kalitesine veya teslimatta yer alan siireglerin
etkinligine atifta bulundugunu anlamak 6nemlidir. Uriin kalitesi, iiriine ait dzellikler,
giivenilirlik, dayaniklilik, performans ve estetik gibi bilesenlerden olustugu i¢in {iriin
kalitesini, hizmet kalitesi veya siire¢ kalitesi gibi diger kalite tiirlerinden ayirmak

onemlidir.
1.2. Uriin Kalite Boyutlar

Uriin kalitesi, tiiketicinin beklentilerini karsilayan veya asan iiriin 6zelliklerinin
toplamidir (Buzzell & Gale, 1987; V. Zeithaml vd., 1990). Uriin kalite boyutlari, bir
iriiniin kalite degerini belirlemek i¢in kullanilan kriterlerin bir bilesimi olarak
tanimlanabilir. Algilanan kalite, fonksiyonellik (6zellikler), dayaniklilik, giivenilirlik,
estetik, performans, uygunluk ve servis hizmetleri bu kriterlere dahil edilmektedir.

Literatiirde ¢esitli modeller ve yaklagimlar bu kavramlari agiklamaktadir.

Kalite anlayis1 ilerleyen siire¢ igerisinde 6nemli bir doniisiim gecirerek daha detayl ve
cok yonlii bir hale gelmistir. 1980'ler, kalite yonetiminin gelisiminde, kalite ilkelerinin
anlagilmasini ve yoOnetimini gelistirmeyi amaglayan aragtirma cabalarindaki ve teorik
ilerlemelerdeki artisla karakterize edilen ¢ok Onemli bir doneme isaret etmektedir.
1980'lerde Harvard Business School profesorlerinden David Garvin, kalite kavramini
daha detayli olarak ele almak ve daha kapsamli bir ¢er¢eve saglamak amaciyla sekiz farkl
boyut tanimlamustir (Garvin, 1987a, ss. 104-107). Garvin'in arastirmasi, isletmelerin
kaliteyi daha biitlinciil ve kapsamli bir bakis acisiyla degerlendirmesine olanak taniyan
onemli bir ¢erceve sunmustur. Bu calismaya gore bir iirliniin degerlendirme kriterleri
performans, ozellikler, giivenilirlik, uygunluk, dayaniklilik, servis kolayligi, estetik ve
algilanan kalite olarak siniflandirilabilir. Performans, iiriiniin temel islevlerini ne kadar
etkili bir sekilde yerine getirdigini ifade ederken, 6zellikler {irtiniin beklenilen faydasini
artiran her tiirlii ek 6zelligi ifade etmektedir. Giivenilirlik, iiriiniin uzun bir siire boyunca
tutarli ve hatasiz c¢aligma olasihiiyla ilgilidir. Uygunluk, iiriin tasariminin ve
ozelliklerinin belirlenmis ve kabul gormiis endiistri standartlariyla ne dl¢lide uyumlu
oldugunu gosterir. Dayaniklilik, {irliniin kullanim émrii boyunca ariza yapma sikligiyla

birlikte kalitesini koruyabilme yetenegini tanimlar. Servis kolayligi, iiriine ait bakim ve

11



onarim faaliyetlerinin ne 6l¢iide kolay yapilabileceginin bir dl¢iitii olarak kabul edilir.
Estetik, {irliniin goriiniimii, 6l¢iileri, boyutlar1 ve dokusunun 6znel degerlendirmelerini
icerir. Algilanan kalite, marka itibar1 ve pazarlama g¢abalar1 gibi faktorlerden etkilenen
tiikketiciler tarafindan triine atfedilen degeri ifade eder. Bu parametreler, iiriinlerdeki ve
tiiketici taleplerindeki degisimlere uyum saglayabilmek i¢in degisim ve doniisiime ugrar.
Isletmeler, bu degisim ve doniisiimiin dinamiklerine bagl kalarak kalite y&netim
sistemlerini ve kalite iyilestirme stratejilerini gelistirmek i¢in {iriin kalite boyutlarini

referans almalidirlar.

Tablo 1.1. Uriin kalite boyutlari

Kalite Boyutu Aciklama
Performans Uriiniin veya hizmetin temel islevlerini yerine getirme diizeyi.
Ozellikler Ek iglevler veya nitelikler.
Giivenilirlik Uriiniin veya hizmetin tutarlilig1 ve giivenilirligi.
Uygunluk Uriiniin veya hizmetin belirli standartlara uyma derecesi.
Dayaniklilik Uriiniin veya hizmetin dmrii.
Servis Uriiniin veya hizmetin bakim ve onarim kolaylig1.
Estetik Uriiniin veya hizmetin goriiniisii ve hissiyat1.
Algilanan Kalite Miisterilerin iiriine veya hizmete dair algilari.

1980’lere kadar tarihsel siire¢ icerisinde kalite yonetimi stratejileri, kaliteyi agirlikli olarak
tek bir boyuta veya siirli bir boyut dizisi igerisinde degerlendirmistir. Bu metodolojiler
oncelikli olarak triinlerin teknik standartlara uygunlugu veya hatalarin olmamasi veya
minimizasyonu gibi sinirli sayida kriterlere odaklanmislardir. Garvin ise kaliteyi sekiz
farkli boyuta ayirarak kalite degerlendirmesinin kapsamini genisletmistir. Bu ¢ok yonlii
yaklagim, kalitenin daha kapsamli, ¢esitli ve analitik bir sekilde incelenmesine olanak
taniyarak isletmelere kalite yOnetim stratejileri i¢in daha kapsamli bir uygulama ve

degerlendirme altyapisi sunmustur.

Garvin’in yaklasimimin klasik yaklasimlardan farklilastigi bir diger nokta miisteri
odakliliktir. Onceki klasik yaklasima gore, kalite yonetim stratejileri dncelikle iiretim
stireglerine ve teknik standartlara vurgu yaparken, miisteri beklentileri ve algilarina daha
az vurgu yapmaktaydi. Kalite degerlendirmesi agirlikli olarak isletme ici operasyonlarin
etkinligine ve verimliligine dayanmaktaydi. Garvin'in kalite boyutlar1 ise miisteri

odakliligm 6nemine atif yapmaktadir. Ozellikle algilanan kalite ve estetik gibi boyutlar,
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misterilerin iriine yonelik beklenti ve algilariyla birlikte duygusal tepkilerini de
olgtimlemeyi igermektedir. Garvin’in metodolojisi, miisteri memnuniyetini artirmak ve
marka sadakatini korumak amaciyla misteri beklentilerinin daha iyi anlasilmasini ve
bunlara uyum saglanmasini tesvik etmistir. Bununla birlikte klasik yaklasimlarin odak
noktasi operasyonel verimliligi artirarak iiretim hatalarini azaltmak ve sadece belirli
standartlara uyumlulugu siirdiirmek i¢in kalite kontrol ve gilivence prosediirlerini
uygulamak iken, Garvin’in sekiz boyutlu ¢ergevesi hem operasyonel hem de stratejik
tyilestirme ve gelistirmeler i¢in olduk¢a kapsamli, somut ve etkin bir cerceve
sunmaktadir. Isletmeler, bu boyutlari iiriin gelistirme siireclerine dahil ederek uzun vadeli
stratejik  hedefleri  Onceliklendirerek, yenilik¢i, miisteri odakli yaklasimlar
benimseyebilirler. Performans, dayaniklilik ve servis kolayligi gibi temel boyutlar,
iriinlerinin kullanim émrii boyunca istikrarli bir kalite ¢izgisi yakalamasinda ve stirekli
iyilestirme kiiltlirliniin yayginlastirllmasinda 6nemli bir rol oynamustir. Klasik kalite
yaklagimlarmin bir diger ortak o6zelligi kalitenin degerlendirilmesi stireclerinde
cogunlukla teknik spesifikasyonlara uygunluk ve fretim siireclerinde hatalarin
bulunmamasi gibi kriterlere odaklanmis olmalartydi. Bu noktada, Garvin'in metodolojisi
ise kalite boyutlarinin degerlendirilmesinde objektif Ol¢iimlerin yani sira estetik ve
algilanan kalite gibi subjektif kriterlerin de degerlendirmeye alinmasini kapsamaktadir.
Bu kapsaml1 yaklasim, {irinlerin gériiniim, malzeme ve doku gibi duyusal yonlerinin yani
sira marka imaj1 ve isletme itibar1 baglaminda miisteri memnuniyet ve sadakatinin
degerlendirilmesini i¢germektedir. Hem subjektif hem de objektif kriterlerin dengeli bir
sekilde ele alinmas1 ¢ok boyutlu, daha kapsamli ve gergekei bir kalite degerlendirmesine
imkan vermektedir. Ote yandan klasik kalite ydnetimi yaklasimlari performansi
degerlendirmek icin agirliklt olarak Olciilebilir standartlar ve 6l¢iimler kullanmaya
odaklandigindan teknik isterlere uygunluk ve tiretim hatalarinin belirlenmesi gibi kriterler
kalitenin degerlendirilmesinde temel faktorlerdi. Garvin’in ¢cok boyutlu kalite yaklagima,
kalite yonetimi kapsaminda gerceklestirilen siirekli iyilestirme ve inovasyon stiregleri i¢in
saglam bir gercevenin olusturulmasini saglamistir. Ozellikler ve performans boyutlarinin
kalite yonetimine entegrasyonu, iirlinlere yeni islevlerin entegrasyonunu ve performans
seviyelerinin istikrarl bir sekilde gelistirilmesini tesvik ederek, devam eden iyilestirme

ve ilerleme siireglerine daha vizyoner bir perspektif katmistir. Sonug olarak isletmeler,
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gelisen ve degisen pazar dinamiklerine ve degisen tiiketici tercihlerine karsi daha adaptif
olabilmislerdir.

Tablo 1.2. Garvin’in kalite yaklasimi ve klasik kalite anlayislar1 arasindaki farklar

Garvin'in Kalite Yonetim Klasik Kalite Yonetim
Kriter Anlayisi Anlayislan
Performans, Ozellikler, Giivenilirlik,
Kalite Boyutlar1 | Dayaniklilik, Hizmet Edilebilirlik,
Estetik, Algilanan Kalite

Standartlara uyum, hata oranlari,
stirekli iyilestirme esasl

Siire¢ (Process) Siireglerin etkin yonetimi ve Siire¢ yonetimi énemli ancak
Yonetimi iyilestirilmesi cogunlukla {iriin kalitesi odakl
. Egitim ve gelistirme, ¢alisan Calisanlarin kalitesi 6nemli, ancak
Insan Kaynaklar L
memnuniyeti ¢ok vurgu yapilmaz
Uriin, Siire¢ (Process), Orgiitsel
Odak Noktasi Yapi, Insan Kaynaklari, Miisteri Uriin ve Hizmet Kalitesi
Odaklilik
Org;;ﬁtgap ! Orgitsel yali)il d\(;erlg)lzgut ki Orgiitsel yapiya vurgu daha az
~ Stirekli Sitrekdi ivilestirme ve inovasvon Stirekli iyilestirme, genellikle
lyilestirme b yres v Vasy Deming dongiisii (PDCA)
Miisteri Odaklilik Mﬁ.st'eri be.kl.entileri ve Miisteri tatmini onemsenir ancak
gereksinimlerinin anlasilmasi daha az vurgulanir
Standartlar ve Standartlara uyum, 1SO gibi

Standartlara uyum ve dis denetimler

Uyumluluk uluslararasi standartlar

David Garvin'in sekiz kalite boyutu, kalite yonetimi ve kontroliine iliskin geleneksel
goriislerden 6nemli 6lgiide ayrisarak farkli bir gerceve ortaya koymustur. Bu ayrismalar
sonucu ortaya konan anlayis, daha kapsamli ve ¢ok boyutlu, miisteri odakli ve stratejik
bir kalite anlayisin1 benimseyerek iiriin ve hizmet kalitesinde siirekli iyilestirmelere
odaklanan bir vizyon gelistirmistir. Garvin'in ortaya koydugu ¢ok boyutlu gergeve, kalite
yonetimine daha biitiinsel, uyarlanabilir ve esnek bir yaklagimin kazandirilmasinda

onemli bir rol oynamistir.
Bundan sonraki boliimde kalite boyutlarin her biri izerinde detayli tanimlar yapilacaktir.
1.2.1. Performans

Performans; bir mamuliin temel islev 6zellikleridir (Cavdar & Zerdali, 2020, s. 223). Bir
iriiniin temel islevsel 6zellikleri anlamina gelen performans, 6rnegin bir otomobil i¢in
hiz, konfor; bir televizyon i¢in renk, ses, goriintii vb. 6zellikler olabilmektedir (Garvin,
1987Db, s. 104) Hizmet isletmelerinde ise performans, servis hizi ve bekleme zamaninin

azlig ile dlgiilebilir (Tirkmen, 2017, s. 7). Nihai tahlilde, {iriin kalitesinin performans
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boyutu, irliniin belirlenen iglevselliklerini karsilama derecesi ile ilgilidir. Bir iiriiniin
performansinin degerlendirilmesi tipik olarak iirliniin spesifikasyonlara uygunlugunun ve
kullanici memnuniyetinin degerlendirilmesini igerir. Ornegin bir aracin performansi
hizlanma, yakat tiiketimi ve yol tutus 6zellikleri gibi 6l¢iimlerle dlgiilebilir. Performans,
miisterilerin satin alma kararlarinda kritik bir rol oynar ve ¢ogu zaman iiriiniin diger kalite

boyutlari tizerinde de etkili olabilir.

Uriin kalite boyutlarinin her biri kavram ve baglam olarak birbiriyle dogrudan baglantili
oldugu i¢in aralarinda ¢ok kesin bir ayrimdan séz edilemez. Ancak her bir boyutun
odaklandig farkli noktalar bulunmaktadir. Farkli irin gruplar i¢in konuyu 6rneklemek
gerekirse, bir elektrikli siipiirge i¢in, iirlinlin emis giicii ve farkl ylizeyler i¢in gosterdigi
performansin nasil oldugu, enerji verimliligi, filtrasyon sisteminin ne derece etkin
caligtig1, bir televizyonun goriintii kalitesi ve ses sisteminin performansi ve kalitesi, bir
otomobil i¢in yakit tiiketimi ve motor performansi, frenleme mekanizmasinin etkililigi,
farkl1 yol ve hava kosullarindaki siiriis deneyimi, bir bilgisayar i¢in islemci hizi ve ¢oklu
islemleri yapabilme yetenegi, uzun siireli kullanimlarda batarya 6mrti, bir otomobil lastigi
icin ise yol tutusu, frenleme mesafesi, farkli iklim kosullarinda gosterdigi yol tutus
performansi, asinma omrii gibi sorular performans boyutunda sorulabilecek sorulardir.
Goriilebilecegi tizere iirlin performans boyutundaki 6zellikleri genellikle benzer {iriinlerin
performans acisindan objektif bir sekilde siralanmasina olanak taniyan Olgiilebilir

metrikleri icermektedir.

Uriiniin kalite boyutunun performans bileseni kalite boyutunun diger bilesenleri iizerinde
de 6nemli bir etki derecesine sahiptir. Ornegin, performansin iyilestirilmesi, genellikle
tirlinlin dayanikliligini da artirir, ¢iinkii kaliteli bilesenler ve tasarim ¢oziimleri kullanilir.
Performans, iirlinlin istenen islevleri ne kadar 1yi yerine getirdigiyle ilgilidir; performans
yetersizse Uriin basarisiz olur (Norman, 2004, s. 37). Performansin optimize edilmesi,
servis gereksinimlerini azaltir ve miisteri memnuniyetini ytikseltir, ¢linkii daha az bakim
ve onarim ihtiyaci dogar. Performans, iiriinii dizayn edenler tarafindan belirlenen ve
iretilme amacina iligkin temel fonksiyonunu yerine getirmesi ile ilgili 6zellikleri ifade

etmektedir (Ozveri & Kabak, 2018, s. 146).

Sonug olarak, performans boyutu, iiriin kalitesinin genel degerlendirilmesinde basat bir

rol oynamakta ve kalitenin diger boyutlariyla dinamik etkilesimler kurarak {iriiniin genel
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kalitesine 6nemli Olciide etki etmektedir. Bu sebepten dolay1 performans boyutunu
iyilestirmenin, genel iiriin kalitesini artirmakla beraber miisteri memnuniyetini ve marka

sadakatini de artiracagi soylenebilir.
1.2.2. Giivenilirlik

Uriin kalitesinin boyutlarmin énemli bilesenlerinden olan giivenilirlik boyutu, iiriiniin
belirli kosullar altinda ve belirli bir siire boyunca kendisinden beklenen islevlerini yerine
getirebilme yetenegini ifade eder. Tiiketicilerin {irlini uzun siire sorunsuz
kullanabilmelerini ifade eden bir metrik olarak degerlendirilebilir. Bir diger ifadeyle,
giivenilirlik bir iiriinlin kullanilmaya baslandiginda belirli bir siire i¢cinde arizalanmama
olasihigidir (Chen vd., 2018, s. 23). Uriinlerin giivenilir olmasi, kullanicilarin ariza veya
bozulma endisesi tasimadan iriinlerini kullanmalarin1 saglar. Bununla birlikte,
giivenilirlik, miisteri memnuniyeti ve marka sadakati agisindan 6nemli bir etkendir.
Miisteri memnuniyeti, miisterilerin bir liriin veya hizmetten beklentilerinin karsilanmasi
veya asilmasi durumunda ortaya ¢ikan duygusal tatmin olarak tanimlanir (Kotler, 1997,
S. 467). Yiiksek giivenilirlige sahip iiriinler, misteri beklentilerini karsilayarak ve hatta

agsarak marka sadakatini artirmaktadir.

Giivenilirlik ve dayaniklilik arasinda ¢ok kuvvetli ve dogrudan bir etkilesim vardir.
Dayanikli iirlinler, daha giivenilir olarak kabul edilir ¢linkii bu {riinler uzun siireli
kullanima ve zorlu kosullara dayanabilir. Bu durum, iriinlerin daha uzun 6miirli olmasini
saglayarak miisterilerin iiriinlere daha fazla glivenmesine neden olur. Giivenilirlik ayni
zamanda {irlinlerin bakim ve onarim gereksinimlerini de azaltir. Daha az bakim ve onarim
gerektiren trilinler, kullanicilarin zaman ve maliyet tasarrufu yapmasina olanak tanir.
Ayni zamanda giivenilirlik, {iriinlin uzun siire ve bilinen kosullar altinda olmasi1 gerektigi
gibi caligmaya devam edebilmesi anlamina gelir. Bu durum kalite boyutlarinin

performans bilesenini dogrudan etkileyen bir faktordiir.

Giivenilirlik bir diger kalite boyutu olan 6zellikler ile de kuvvetli bir bicimde ilgilidir. Bu
ozellikler miisterilerin gereksinimleriyle uyumlu olmali ve bu gereksinimleri kargilamada
tutarli bir glivenilirlik sergilemelidir. Bu baglamda giivenilirlik miisteri gereksinimlerini
karsilayabilmenin bir gostergesi olarak goriilebilir. Glivenilir 6zelliklere sahip iiriinler,
miisteri memnuniyetini artirarak irliniin genel algilanan kalitesini ytkseltir. Diger

yandan, algilanan kalite boyutu, miisteriler tarafindan bir iiriin veya hizmet hakkinda
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yapilan degerlendirmedir ve giivenilirlik bu degerlendirmenin sekillenmesinde 6nemli bir
rol oynar. Giivenilirlik derecesi yiiksek olarak goriilen iirlinler genellikle algilanan kalite
de yine diizeyi yliksek olan iiriinlerdir, ¢linkii miisteriler bu tirtinlerin uzun siireli olarak
beklentilerini karsilayacagina inanirlar. Bunun bir sonucu olarak giivenilirlik ve algilanan
kalite arasindaki pozitif korelasyon, miisteri sadakatini ve tekrar satin alma niyetini

onemli 6lgiide pozitif etkilemektedir.

Farkli iirtin gruplan 6zelinde konuyu Ozetlemek gerekirse, bir elektrikli siiplirgenin
arizalanma siklig1 ve motorunun 6mrii, parca kalitesinin giivenilirligi, televizyonun ekran
omrii ve piksel hatalarina kars1 garanti siiresi, uzun vadeli kullaniminda goriintii ve ses
kalitesindeki degisim, otomobilin motor ve sanziman arizalanma orani, bulasik
makinesinin su sizdirmaya karsi dayanikliligi, makinenin programlar1 ve elektronik
bilesenlerinin uzun vadeli giivenilirligi, bilgisayarin donanim bilesenlerinin arizalanma
sikligi ve kullanim Omri, iretici firmanin sagladigr destegin siiresi ve kalitesi gibi

hususlar giivenilirlik boyutu kapsaminda sorulabilecek sorulardir.
1.2.3. Dayamkhhk

Dayaniklilik, bir iirliniin kendisinden beklenilen faydayr uzun bir siire boyunca
siirdlirebilme kapasitesiyle ilgilidir ve {iriin kalitesinin temel boyutlarindan biridir. Bu
boyut, iirliniin fiziksel saglamligini, sik kullanima dayanma yetenegini ve ¢esitli ¢cevresel
faktorlere kars1 direncini kapsar. Algilanan kalite ile dayaniklilik miisteri memnuniyeti

tizerinde en yiiksek etkiye sahiptir ve dayaniklilik ile miisteri memnuniyeti arasinda direkt
bir iliski vardir (Chen vd., 2018, s. 27).

Uriinlerin dayaniklilig1, {iretiminde kullanilan malzemelerin kalitesi, iiretim ydntemleri
ve tasarim Ozellikleri gibi unsurlarla baglantilidir. Yiiksek kaliteli malzemeler tipik olarak
daha dayaniklidir ve daha fazla mukavemete sahiptir, bu da daha uzun siire dayanacaklari

ve uzun vadede daha giivenilir olacaklar1 anlamina gelir (Yip, 2022).

Bir {irtiniin dayaniklilig1 ya da diger bir tabirle uzun omiirliiliigii miisteri memnuniyeti
tizerinde 6nemli dlgiide etkilidir. Dayaniklilig yiiksek {riinler, iirliniin degistirme veya
onarim ihtiyacini azaltarak genel sahip olma maliyetinin artmasina engel olur. Ayrica
dayaniklilik, iiriin giivenilirligini artirir, tutarli performans saglar ve miisteri sadakatini
artirir. Dayaniklilik g¢evresel siirdiiriilebilirlik agisindan da kalite yonetiminin kritik

bilesenlerinden biridir. Uzun omiirlii ya da dayanikli {iriinler atik olusumunu azaltarak
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cevreye verilen zararin azaltilmasinda 6nemli bir rol oynamaktadirlar. Bunun sonucunda
hem iireticiler hem de miisteriler igin siirdiiriilebilirlik hedeflerine ulasmak miimkiin
olabilir. Dayanikli tirinler, hammadde tedariki ve iiretim siireglerine olan ihtiyaci
azaltarak kaynaklarin korunmasina katkida bulunur. Dayanikliligi daha yiiksek olan
tiriinlerin kusurlar veya erken ariza nedeniyle iade edilme olasilig1 daha diistiktiir, bu da
iadelerin islenmesi, envanterin yeniden stoklanmasi ve miisteri memnuniyetsizliginin
yonetilmesiyle ilgili maliyetleri azaltir. Isletmeler, dayanikli iiriinler sunarak miisteri
memnuniyetini ve sadakatini artirirken, iade ve degisimlerden kaynaklanan mali yiikii de

en aza indirebilir (Wainwright, 2024).

Dayaniklilik boyutunu endiistriyel olarak farkli bakis acilarinda ifade etmek miimkiindiir.
Teknoloji eksenli bir bakis acisiyla dayaniklilik bir iirlinlin teknolojik eskimeye karsi
dayanikliligi, onun giincellemelere veya yiikseltmelere agikligi ve gelisen teknolojilere
uyarlana bilirligiyle ilintilidir. Ayn1 zamanda dayaniklilik teknolojik olarak teknolojideki
yeniliklere uyum saglayabilme yetenegini ve donanimsal ve yazilimsal olarak yeni sistem
ve standartlarla entegre edilebilme kabiliyetini ifade eder. Finansal agidan dayaniklilik,
ilk satin alma maliyeti, devam eden bakim ve onarim giderleri ve enerji kullanim1 gibi
kullanim 6mrii boyunca olusan maliyet unsurlariyla beraber, tirliniin belirli bir kullanim

siiresi sonrasinda ikinci el piyasalardaki degerini koruma potansiyelini de ifade eder.

Dayaniklilik boyutu, sosyal ve kiiltiirel agidan ise modadaki veya toplumsal tercihlerdeki
dalgalanmalara bakilmaksizin iiriiniin estetik ¢ekiciligini uzun siire siirdiirme kapasitesi
olarak ifade edilebilecegi gibi, iiriin birden fazla nesil tarafindan kullanilabildigi i¢in yas,
yetenek veya kullanici ¢esitliligini géz ardi etmeden genis bir kullanict kitlesine hitap

edebilmesi olarak da ifade edilebilir.

Operasyonel anlamda dayaniklilik boyutu, makine ve ekipmanlarin yogun is siirecleri
icerisinde ariza ve duruslara karsi mukavemetini ifade ettiginden dolay: etkin kapasite

degeri lizerinde direk etkilidir.
Bilgi ve egitim ihtiyaci bakimindan dayaniklilik, iriinle ilgili edinilen bilgi veya
uzmanligin, gelisen teknolojilere ve metodolojilere karsin konuyla ilgili ve kalic1 kalma

derecesi veya degisen kosullar karsisinda uzun vadeli etkinligi siirdiirme kapasitesi olarak

tanimlanabilir.
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Hukuksal baglamda dayaniklilik, {iriin ve hizmetlerin mevcut ve gelecekteki muhtemel
diizenleyici gerekliliklere uygunlugu siirdiirebilme siiresi olarak degerlendirilebilirken,
etik kavrami tizerinden bakildiginda, etik normlar ve toplumsal beklentilerle iligkili olarak

bir iirlin veya hizmetin uzun vadeli siirdiiriilebilirligini ve toplumsal kabuliinii ifade eder.

Dayaniklilik boyutunu farkli iiriin gruplart 6zelinde ifade etmek gerekirse, bir elektrik
slipiirgesinin motor dmriinii ve emis giliciinii ne kadar siire koruyabilecegi, toz haznesi ve
filtrelerin dayanikliliginin ne kadar oldugu, televizyon ekraninin fiziksel darbelere karsi
dayaniklilig1, otomobilin kaporta, sasi ve govdesinin korozyon ve fiziksel darbelere karsi
mukavemeti, bulasik makinesinin sepetinin uzun zamanl kullanimda ne dl¢iide eskime
yapacagl, paslanmaya karsi dayanikliligi, bilgisayarin dig darbelere karsi fiziksel
dayaniklilig1, sogutma sisteminin uzun vadeli kullanimlarda performansini koruyabilme
kabiliyeti, batarya Omriiniin uzunlugu, otomobil lastiginin yanaklarmin kesilme ve
darbelere karst mukavemeti, sicaklik degisimlerine verdigi tepki gibi hususlar

dayaniklilik boyutu kapsaminda degerlendirilebilir.
1.2.4. Servis

Uriin kalitesi bileseni olarak, iiriine eslik eden hizmetlerin cesitliligi ve kalitesini
kapsayan "servis" kavrami biiylik 6nem tagimaktadir. Servis kavrami, miisterilere tiriin
kullanimlar1 boyunca sunulan destek, bakim, onarim ve diger tamamlayic1 hizmetleri
igerir. Uriinle ilgili miisteri destek hizmetleri, teknik yardim, garanti hizmetleri, satis
sonrasi destek ve miigteri egitimi gibi unsurlar bu kapsamda degerlendirilir. Servis
kolayligi, tiiketicinin onarim hizmeti alma kolayligini, servis personelinin duyarliligini ve
hizmetin giivenilirligini i¢erir (Brucks vd., 2000, s. 361). Ayni zamanda, sunulan servisin
kolayligini, yanit verebilirligini ve giivenilirligini ifade eder. Miisteri tarafindan kolayca
erisilebilen ve giiler yiizlii, yetkin ¢alisanlarin calistig1 bir servis merkezi bu boyutta

yiiksek oranda degerlenecektir (Chowdhury & Menon, 1995).

Bir anlamda tiretici tarafindan sunulan iriinle ilgili bakim onarim faaliyetlerinin miisteri
beklentileriyle ne derece Ortiistiigli sorusunun cevabidir. Servis boyutu, dogas1 geregi
kaliteyle dogrudan baglantili olan bir dizi niteligi kapsamaktadir. Bu nitelikler
erisilebilirlik, yanit verme yetenegi, giivenilirlik, yeterlilik ve empatiyi olarak sayilabilir.
Erisilebilirlik, miisterilerin iriin ve hizmetlerden beklenen faydayi elde edebilme

kolayligiyla ilgiliyken yanit verebilirlik, miisteri taleplerine verilen geri bildirimlerin hiz
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ve etkisini ifade eder. Giivenilirlik, iiriin ve hizmetlerin tutarli ve giivenilir bir sekilde
ulastirilmasi veya saglanmasiyla ilgiliyken, yeterlilik, iiriin ve hizmet sunumu i¢in gerekli
bilgi, beceri ve donanima sahip olmanin bir ifadesidir. Empati ise, miisteriye 6zel
kisisellestirilmis etkilesimler yoluyla miisterilerin bireysel ihtiyag¢larini anlama ve cevap

verebilme yetenegini igerir.

Farkli bakis agilarindan servis boyutuna deginmek gerekirse, miisteri bakis acgisindan
servis boyutu, satin alma siirecinin dncesinde, siire¢ icerisinde ve sonrasinda miisteriye
sunulan destek ve yardim diizeyini temsil eder. Bu husus miisteri memnuniyetinin
saglanmas1 ve miisteri sadakatinin gelistirilmesi agisindan énemlidir. Operasyonel agidan
bakildiginda servis boyutu, isletmelerin miisteri taleplerini karsilamak ve memnuniyet
diizeylerini artirmak i¢in yapilan tiim eylemleri kapsar. Bu durum servisin hem etkili hem
de verimli bir sekilde sunulmasini gerektirmektedir. Servis boyutu stratejik agidan ise
isletmeler i¢in rakiplerine gore bir farklilasma ve rekabet avantaji olusturma araci gibi
diistintilebilir. Servis boyutunda miisteriye sunulan giivenlik algisi sunulan iiriin ve
hizmetlerin tutarli ve giivenli bir sekilde miisteriye ulastirilmasini saglar ve miisteri
nezdindeki marka itibari ve algilanan kalite degerlerini artirir. Miisteriler i¢in iirlin
degerini artiran ek unsurlar olarak goriilen ve iirliniin yaninda saglanan tamamlayici
hizmetler veya imkanlar olarak sayilabilecek ticretsiz hizmetler, miisteri sadakati
programlar1 veya miisteriye sunulan 6zel hizmetler de servis boyutunu kapsaminda

degerlendirilir.

Servis kalitesi, miisteri memnuniyetini ve giivenini sekillendirmede dogrudan etkili bir
unsurdur. Ozellikle miisteri sadakatinin gelistirilmesi, yeniden satin alma oranlarmin
artirilmas1 onemli Olgiide olumlu etkiler sunar. Servis kalitesi ile miisteri davranisi
arasindaki bu simbiyotik iliski, yeni miisteri edinim maliyetini azaltir ve zaman i¢inde
misteriyi elde tutma oranlarini artirarak isletmelere énemli Olgiide fayda saglayabilir.
Servis kalitesinin yiiksek diizeyde saglanmasi, isletmenin rekabet¢i konumunu artirir ve
rekabet ortaminda rakiplerinden One c¢ikmasini saglar. Bu nedenle kalite ydnetim
sistemleri kapsaminda servis kalitesi, sik1 ve periyodik kontroller ile siirekli iyilestirmeler

yoluyla yonetilmektedir.

Buradan hareketle isletmelerin servis kalitesinin gelistirilmesi siireglerini stratejik

planlama ve operasyonel calismalarina dahil etmeleri zorunludur. Sirketler, servis
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mitkemmelligini 6nceliklendirerek miisteri iliskilerini giiclendirebilir ve iiriin kalitesi,

performans ve estetik gibi kalitenin diger boyutlarini tamamlayabilir.

Farkl iirtin gruplarn 6zelinde kalitenin servis boyutunu irdelemek gerekirse, elektrikli
siipiirgenin garanti siiresi ve garanti kapsaminda sunulan hizmetler, siipiirgenin
arizalanmasi durumunda yetkili servis aginin biiyiikliigii ve ulasilabilirligi, televizyonun
tamir siiresi, yazilim giincelleme hizmetlerinin saglig1 ve verilen teknik destek hizmetinin
kalitesi, otomobil i¢in periyodik bakim maliyetleri ve parca bulunabilirligi, garanti siiresi
ve kapsami, otomobil lastiginin hasar gormesi durumunda iireticinin sundugu tamir ve
degistirme imkanlari, yedek lastik temini vb. gibi konular kalitenin servis boyutu

kapsaminda analiz edilebilecek konulardir.
1.2.5. Estetik

Kalitenin estetik boyutu, lirliniin gorsel c¢ekiciligi, tasarim 6geleri, renk semasi ve genel
sanatsal degeri ile ilgilidir. Bu boyut, miisterinin 6znel tercihlerini, duyusal algilarini ve
tiriine yonelik duygusal tepkilerini kapsar. Estetik hususlar, salt islevselligin 6tesinde
tirtine zenginlik ve keyif katarak kullanici deneyimini gelistirebilir. Estetik boyutu,
iriiniin tliketiciler lizerinde biraktig ilk izlenim ve duygusal etki ile yakindan iliskilidir.
Uriinlerin estetik dzellikleri, iiriinler duyusal ¢evrenin bir parcasi haline geldikge hem
kullanicilar hem de kullanici olmayanlar lizerinde yillarca etki yaratabilir. Estetik
tepkiler, {iriiniin performansindan veya islevsel 6zelliklerinden ziyade tasarimindan ve

duyusal 6zelliklerinden kaynaklanmaktadir. (Bloch, 1995, s. 20).

Bir iiriine ait kalitenin estetik boyutu kapsaminda degerlendirilebilecek gorsel ¢ekicilik,
tasarim, renk ve sekil, malzeme se¢imi, yiizey ve doku yapisi gibi olgulardan bahsetmek
miimkiindiir. Gorsel c¢ekicilik bir {irliniin estetik cekiciligi, olumlu bir ilk izlenim
olusturma ve potansiyel tiiketicilerin ilgisini gekmede 6nemli bir rol oynamast ile ilgilidir.
Tasarim, iiriin tasariminin estetigi ve tiiketicilerin iirlinle nasil etkilesim kurup nasil
algiladiklar1 ile baglantilidir. Ote yandan renk ve sekillerin uyumu, miisterinin {iriin

kalitesi algisinin sekillenmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir.

Yiiksek kaliteli ve gorsel olarak c¢ekici malzemelerin kullanilmasi, bir biitlin olarak
irtiniin algilanan kalitesini artirma potansiyeline sahiptir. Ek olarak, tiiketicilerin {iriin
ylzeyi ile etkilesime girdiklerinde yasadiklar1 dokunma hissi, onlarin estetik algisina

katkida bulunabilmektedir.
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Isletmeler, iiriinlerini pazarda farklilastirmak ve hedef miisteri kitlesine hitap etmek igin
estetik tasarimdan yararlanmaktadir. Gorsel agidan c¢ekici ve zengin bir tasarim,
markalarin rekabet ortaminda 6ne ¢ikmasina yardimci olmaktadir. Bunun yansira, kaliteli
ve cekici bir tasarim tiiketicilerin markaya sadakatini artiracagindan dolay1 bir markanin
algilanan degeri ve imajinin, estetik boyutuyla ¢ok yakindan iligkili oldugunu sdylemek
miimkiindiir. Estetik agidan iist diizey tasarimlar, {iriiniin daha yiiksek kalitede oldugu
izlenimini olusturarak, miisterinin tirtinle ilgili kalite algisini ylikseltir. Stratejik bir arag
olarak {iriin estetigi, marka imajin1 ve sembolik anlami1 gii¢lendirerek tiiketici inanglarini
etkileyebilir (Jiang vd., 2023, s. 3). Bu durum, iriiniin giivenilirlik algisin1 ve miisteri
giivenini artirir. Uriiniin Pazar rekabet kosullar1 altinda farklilasmas1 adina estetik boyutu
tilketici ilgisini ¢gekmede ve iirlinii rakiplerinden ayirmada 6nemli bir rol oynamaktadir.
Gorsel olarak ¢ekici ve ayirt edici bir tasarim, bir markanin veya iirlinlin miisteriler
tarafindan algilanma derecesini yiikseltir. Ayn1 zamanda estetik boyut agisindan gelismis
tasarimlar, miisteride iiriiniin en son teknoloji ve trendlere uyumlu oldugu izlenimini

uyandiracagindan kullanici deneyimi ve marka itibarina olumlu katki saglar.

Buradan hareketle, estetik boyutun dikkate alinmasi, tiiketici taleplerinin karsilanmasinda
ve memnuniyetlerinin garanti edilmesinde; giivenilirlik, kullanici dostu olma ve
islevsellik gibi tiriin miikemmelliginin diger yonleriyle birlestirildiginde ¢ok énemli bir
rol oynar. Bir iirliniin estetik boyutu sadece tiriiniin kendisini etkileyen bir olgu degil, ayn1

zamanda iiriinii sunan markanin genel imajin1 da etkileyerek istiin kalite algisin1 artirir.

Yine farkli iiriin gruplari 6zelinde kalitenin estetik boyutunun irdelenmesi istenirse,
ornegin, elektrikli siiplirge tasarimimin ev dekorasyonuna uyumlu olup olmamasi,
kullanilan renk seceneklerinin miisteri beklentileriyle ne derece ortiistiigii, tasariminin
ergonomik gereksinimleri  ne derece karsiladigi, televizyonun ekran ve cergeve
tasarimindaki uyum, kumandasinin ve ara yliziiniin ne derece estetik algilandigi ve
kullanic1 dostu olup olmamasi, otomobilin aerodinamik tasariminin etkinligi, i¢ mekan
ve kokpit tasarimimin konfor ve estetik agidan basarisi, renk ve déseme desen
seceneklerinin kisisellestirilebilir olup olmamasi, bulasik makinesinin genel mutfak
dekorasyonuyla uyumu, kontrol panelinin estetik ve kullanict dostu olmasi, bilgisayarin
ekran klavye diizeni ve ergonomisi, otomobil lastiginin yanak tasarimi ve desenlerin
estetik acidan nasil algilandigi, aracin genel imajma katmis oldugu deger gibi hususlar

analiz edilebilir.
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1.2.6. Ozellikler

Kalitenin o6zellikler boyutu, belirli gereksinimleri karsilamasi amaglanan bir iirliniin
benzersiz islevsel yonlerine, niteliklerine ve yeteneklerine odaklanarak {iriin kalitesini
degerlendirmede onemli bir rol oynar. Bu boyut, iiriinlin teknik 6zelliklerini ve bunun
miisteri tercihleri ve beklentileriyle uyumunu agiklar. Uriin &zelliklerinin dogru
tanimlanmas1 ve etkili yonetimi, bir iiriiniin performansini, uzun émirliiliigiinii, gorsel
cekiciligini ve giivenilirligini etkilemede ¢ok énemli bir yer tutar. Ozelliklerin yetersiz
veya kusurlu olmasi {iriin kalitesinden 6diin verme riskini dogurur ve bu da potansiyel
olarak miisteri memnuniyetinin azalmasina neden olabilir. Dolayisiyla basarili bir kalite
yonetimi yaklagiminin temel bileseni olarak 6zelliklerin tiriin kalitesi tizerindeki etkisinin

anlasilmas1 ve dogru sekilde ele alinmasi zorunludur.

Ozellikler boyutu, arastirma ve gelistirme (Ar-Ge) siireciyle yakindan ilgilidir. Aragtirma
ve gelistirme siireci, yeni iirlinler gelistirmek veya mevcut lriinleri iyilestirmek igin
ihtiyac duyulan yenilik¢i ve teknolojik ¢oziimleri saglar. Ar-Ge siiregleri bir tirtiniin sahip
olacag 6zelliklerin belirlenmesi, gelistirilmesi ve test edilmesi fazlarindan olusur. Ar-Ge
stireci teknik performansi, islevselligi ve iirlin uygunlugunu miisteri gereksinimlerine
gore optimize ettiginden Ar-Ge siireglerinin etkinligi 6zellikler boyutu ile dogrudan ve
kuvvetli olarak ilgilidir. Yeni iiriinleri piyasaya siirerken, iiriin 6zelliklerini miisteri
ithtiyaclar ve tercihleriyle dogru bir sekilde tanimlamak ve uyumlu hale getirmek c¢ok
onemlidir. Arastirma ve gelistirme (Ar-Ge) ekipleri, tirlin 6zelliklerinin hem ileri hem de
rekabet¢i olmasini saglamak i¢in pazar analizine, teknolojik degerlendirmeye ve kullanici
girdilerine giivenir. Bu yinelenen siireg, liriin 6zelliklerinin miisterilere maksimum deger

saglayacak sekilde optimize edilmesini saglar.

Cooper ve Kleinschmidt’in ¢alismasi1 (1995), yeni {irlin gelistirme ¢abalarinin basarili bir
sekilde yiiriitiilmesinde arastirma ve gelistirmenin (Ar-Ge) 6nemini vurgulamaktadir.
Kanitlar, Ar-Ge'nin, Uriinlerin miisteri beklentilerini asan ayirt edici 6zelliklere sahip
olmasini saglamada ¢ok 6nemli bir rol oynadigin1 gostermektedir. Sonug olarak, Ar-Ge
operasyonlarinin yetkin yonetimi, {iriin 6zelliklerinin kalibresinin belirlenmesinde ve

kuruluslarin rekabet avantaji1 elde etmesini kolaylastirmada ¢ok 6nemlidir.

Kalitenin 6zellikler boyutu, bir iiriiniin tiiketici talep ve tercihlerini karsilamasini saglayan

farkli 6zellikleriyle ilgili oldugundan bu boyutun odagi, analizi yapilan iiriiniin tiirline
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gore degisecektir. Ornegin bir televizyon igin ozellikler boyutu kapsaminda
degerlendirilebilecek spesifikasyonlar, ekran kalitesi, ¢Oziiniirliik, kontrast orani, ses
kalitesi, akilli TV platformlari, HDMI, USB, bluetooth baglanti seg¢enekleri, enerji
verimligi, gibi spesifikasyonlar olabilecekken, ¢camasir makinesi i¢in yikama kapasitesi,
program sayist ve ¢esitleri, giirtiltii seviyesi, devir hizi, tambur 6mrii, buharli yikama
ozelligi, cocuk kilidi, bir tencere i¢in ise malzeme kalitesi, sap ve kapak ergonomisi,
bulasik makinesinde yikanabilme ve temizlik kolayligi, kaplama malzemenin niteligi gibi

spesifikasyonlar 6zellik boyutu kapsaminda degerlendirilebilir.
1.2.7. Algilanan Kalite

Algilanan kalite, bir {riin veya hizmetin tiiketiciler tarafindan Oznel olarak
degerlendirilmesi ve algilanmasi anlamina gelir. Bu degerlendirme, iiriiniin 6zelliklerine,
islevselligine, performansina, estetik unsurlarina, gilivenilirligine ve diger c¢esitli
faktorlere dayanmaktadir. Diger bir deyisle algilanan kalite tiiketicinin {iirlinle ilgili
algisiin, gecmis etkilesimlerinin, beklentilerinin ve iiriine iligkin genel izlenimlerinin
bilesiminden olusur. Bu nedenle, algilanan kalite, objektif kalite Olciitlerinden farkl
olarak daha ¢ok subjektif ve kisisel bir degerlendirmedir (V. A. Zeithaml, 19883, s. 3).
Tiiketicilerin bir {iiriine olumlu bakis agisi, o iriiniin genel kalitesinin onemli bir
gostergesidir. Algilanan kalitenin 6nemi, tliketici satin alma davranist iizerindeki
etkisinde yatmaktadir; ¢linkii olumlu algilar, yeniden satin alma niyetlerinin artmasina

neden olur ve isletmenin itibarini artirir.

Algilanan kalite, diger kalite boyutlariyla karmasik bir sekilde i¢ ice gegmis ve dinamik
iliski igerisindedir. Bu iligki, miisterinin c¢esitli kalite boyutlarina iliskin algis1 ve
deneyiminden etkilenir. Bunun disinda algilanan kalite boyutunu etkileyen bagka
faktorlerden de bahsetmek miimkiindiir. Marka imaji, tiiketicilerin bir markay algilama
ve ona deger verme bi¢imlerini ifade eder. Bir markanin miisterilerin algisi ile olusan
kalitesi veya tistiinliigiiniin tamamina algilanan kalite denmektedir (Aaker, 1991b; Keller,
1998; Yasin vd., 2007). Algilanan kaliteyi olusturan sey, markanin gercek kalitesi degil,
miisterinin markaya iliskin 6znel degerlendirmesidir (Zeithaml, 1988, s. 5). Algilanan
kalite, gesitli sekillerde deger liretme yetenegine sahiptir. Algilanan kalite, miisterileri

belirli bir markay1 satin almaya tesvik eder.
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Bunun yaninda tiiketiciler, reklamlar yoluyla saglanan bilgilerle bir iiriin hakkinda bilingli
kararlar verirler; bu, algilarini etkileyebilir ve sonugta iiriiniin kalitesine olan algilarini
degistirebilir. Dolayisiyla reklam ve pazarlama stratejileri algilanan kalite iizerinde
dogrudan etkilidir. Algilanan kalite ilizerinde etkili olgulardan bir digeri fiyattir ve
genellikle daha yiiksek fiyatli iiriinlerin daha kaliteli oldugu diisiincesi yaygindir. Tiiketici
algist diger tiiketicilerin yorumlarindan, inceleme ve analizlerinden de etkilenebilir.
Olumlu yorumlar, algilanan kaliteyi artirirken, olumsuz yorumlar negatif yonde etki
etmektedir. Algilanan Xkaliteye etki eden faktorlerden biri de tiiketicilere triinii
deneyimleme imkan1 sunmaktir. Tiiketicilere iiriinleri deneyimleme firsat1 sunmak, kalite
algilarint olumlu yonde etkiler. Uriin tanitimlari, iirin numunelerini, denemeleri, iade
politikalarini, ¢evrimici inceleme platformlarini veya bir firmanin tiiketicilerin yeni bir
tirlinlin degerini 6grenmesine olanak taniyan diger araglari igerebilir (Boleslavsky vd.,
2016, s. 1). Diger taraftan iriiniin satisa sunuldugu magaza veya ofis ortami algilanan
kaliteyi kuvvetli bir sekilde ve dogrudan etkileyen bir baska faktordiir. Tiketiciler
cogunlukla prestijli ve iyi organize edilmis magazalarda satilan iirlinleri daha kaliteli
olarak algilama egilimindedirler. Uriiniin ambalaji, tiiketicilerin algismi biiyiik lgiide
etkileyebilir. Underwood (2003)  iiriin ambalajinin, markayr ve o6z kimligi
etkileyebilecek, ayni zamanda tiiketicilerle — markalar arasindaki iligkiyi

giiclendirebilecek, tiriinlerle ilgili 6nemli bir 6zellik olduguna dikkat ¢ekmektedir.

Algilanan kalite lizerinde etkin bir diger faktor sosyal medya ve ¢evrimigi platformlardir.
Sosyal medya ve ¢evrimigi platformlar tiiketicilerin algilarini hizla etkileme yetenegine
sahiptir. Bir iirline iligkin olumlu ya da olumsuz igerigin varligi, tiiketicilerin iirtinle 1lgili
algilar {izerinde manipiilatif bir etkiye sahiptir. Odiiller, sertifikalar ve bagimsiz test
sonuglar1 gibi liglincii taraf onaylar1 da algilanan kalite iizerinde etkin bagka bir etmendir.
Bunun yaninda 6zellikle gida ve saglik tirtinleri gibi 6zellikli iiriinlerde iirlin glivenligi

algilanan kalite lizerinde etkili kilit faktrlerden biridir.

Ornek olmasi agisindan, yine farkli iiriin gruplari dzelinde algilanan kalite boyutu
irdelenmek istenirse; elektrikli siipiirge i¢in, {irlinle ilgili genel miisteri memnuniyet
derecesi, iriiniin marka itibari, malzeme kalitesi ve tasarimi hakkindaki genel
degerlendirmeler, televizyon i¢in, goriintii kalitesi ve ses i¢in genel miisteri deneyimi ve
algisi1, uzun siirecli kullanimlardaki dayanikliligi hakkinda miisteri diisiinceleri, otomobil

i¢in, siirlis deneyimi, konforu ve giivenlik donanimlar1 hakkindaki genel miisteri algisi,
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marka ve modelin siiriiciiler arasindaki genel prestij ve itibari, bulasik makinesi i¢in,
yikama performansi ve ses seviyesi hakkindaki kullanici degerlendirmeleri, uzun siiregli
dayaniklilikla ilgili olusan genel diisiince, miisteri memnuniyeti agisindan markanin sahip
oldugu iin, otomobil lastigi i¢in ise, yol tutus ve frenleme performansiyla ilgili miisteri
geri bildirimleri, markanin giivenilirlik anlaminda siiriicliler arasinda birakmis oldugu

izlenim gibi hususlar analiz edilebilir.
1.2.8. Uygunluk

Kalite degerlendirmesinde uygunluk boyutu, bir iirliniin belirlenen gereksinimlere veya
standartlara ne Olclide uygunluk gosterdigiyle ilgilidir. Bir iiriiniin belirlenen
ozelliklerinin ve performans kriterlerinin ne kadar karsilandigini ifade eder. Uygunluk
boyutu kapsaminda bir iiriin veya hizmetin tasarim ve iiretim asamalarinda belirlenen
spesifikasyonlara uygunlugu degerlendirilir. Bu yoniiyle, iiriin veya hizmet kalitesine
iliskin genel algiya katkida bulundugu icin miisteri beklentileri, giivenilirlik ve
dayaniklilik gibi diger kalite unsurlartyla da baglantilidir. Ayrica, miisteriler satin alma
tercihlerinin beklentilerine uygun olup olmadigini degerlendirdikleri i¢in uygunluk

boyutu genel miisteri memnuniyetini dogrudan etkiler.

Uriiniin yasam egrisi boyunca kendisinden beklenen performansi tutarl bir sekilde devam
ettirmesi onemli uygunluk gostergelerinden birisidir. Uygunluk boyutunu dogrudan
etkileyen hususlardan bir digeri de iiretim siireglerindeki kalite kontrol noktalart ve
degiskenlerinin dogrulugudur. Uretim siirecindeki kalite ydnetim politikalarmin
yetkinligi ve iyi uygulamalar uygunluk boyutu iizerinde son derece pozitif etkiye sahiptir.
Miisteri taleplerinin ve beklentilerinin dogru anlasilmasi ve iiriinlerin bu beklentilerle
ortiisecek spesifikasyonlarda tiretilmesi de uygunluk boyutundaki pozitif etmenlerden
biridir. Bu faktorlerin disinda, uygunluk boyutunun odak noktasi, iriiniin kendisi i¢in
belirlenen teknik ve endiistriyel standartlara uyumlulugudur. Bu uyum ve uygunluk
iriinlin ayn1 zamanda basta giivenilirlik olmak tizere diger kalite boyutlariyla da yakindan
ilgilidir.

Kalitenin uygunluk boyutunun miisteri memnuniyeti iizerinde O6nemli etkileri
bulunmaktadir. Kendisi i¢in belirlenen standart ve 6zelliklere uyumlu olarak iiretilen bir

irlin miisteride daha fazla giiven duygusunun gelismesini saglayarak, marka aidiyetini ve
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sadakatine katki saglar. Bu standart ve spesifikasyonlar cogu zaman miisteri beklenti ve

taleplerini icin belirleyici ve yol gosterici olurlar. Bu agidan uygunluk olduk¢a 6nemlidir.

Belirlenmis standartlara uygunluk daha az hata ve islevsel bozukluk anlaminda
geldiginden dolay1 uygunluk boyutu ayn1 zamanda firtinle ilgili sikayet ve olumsuz geri
bildirimlerin de dniine gegen bir faktérdiir. Bu durum miisteri nezdinde marka ve {iriinle
ilgili deger algisin1 yiikseltir. Sonug olarak miisterinin {iriin i¢in katlandig1 maliyet ve elde
ettigi fayda arasindaki dengeyi olumlu olarak katki sunmasi agisindan uygunluk boyutu

kritik 6nemdedir.

1.3. Uriin Kalitesi, Miisteri Beklentileri ve Miisteri Memnuniyeti Arasindaki

fliskinin incelenmesi

Pazarlama disiplinindeki Onemli arastirma konularindan birisi de her zaman iirlin
kalitesini olusturan bilesenler ile miisteri memnuniyeti ve miisteri beklentilerinin
aciklanmas1 olmustur. Kalite siire¢leri tirliniin iiretilmesine ait proje fikrinden, tasarimina,
tiretim siireglerine ve nihai olarak satig sonrasi hizmetlere kadar tiim siirecleri kapsar. Bu
baglamda tiriin kalitesi, miisteri beklentileri ve miisteri memnuniyeti arasindaki karsiliklt
bagimliligin {iriiniin pazardaki basarisini belirlemede kilit rol oynadigi soylenebilir.
Buradan hareketle, isletmelerin yaptig1 kalite iyilestirme c¢alismalari misteri
memnuniyetini, artan miisteri memnuniyetinin miisteri sadakatini, olusan miisteri

sadakatinin de satiglar artiracagi anlagilmaktadir (Kurnug vd., 2015, s. 25).

Miisteri beklentisi, miisterilerin bir {irlin veya hizmetten bekledikleri performans, kalite,
hizmet diizeyi ve genel deger algilarinin toplamidir. Kusluvan (1999)’a gore bu
beklentiler, bireysel ihtiyag ve istekler, gegmis deneyim, dissal iletisim gibi kaynaklara
bagli olarak sekillenmektedir.

Miisteri memnuniyeti, bir miisterinin satin aldig1 {irlin veya hizmetten elde ettigi deneyim
sonucunda, beklentilerinin ne derece karsilandigini gosteren bir Olgiittiir. Miisteri
memnuniyeti, miisteriler tarafindan satin alinan ve tiiketilen iirlinlerin performansina
iliskin miisterilerden gelen bir yanittir. Miisteri memnuniyeti, miisterilerin ihtiyaclarinin,
arzularimin ve beklentilerinin karsilanabildigi bir diizeydir ve bu da tekrar satin alma veya

devam eden sadakat ile sonuglanacaktir (Oktavanny & Sulistiadi, 2022, s. 312).

Kalite kavrami, miisteri memnuniyeti ve miisteri beklentilerinin bir fonksiyonu olarak

ifade edilebilir. Bununla birlikte, bir {iriin veya hizmetin algilanan kalitesi biiyiik 6l¢iide
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miisterinin isteklerini karsilama yetkinligine gore belirlenir. Bu istekler, miisterinin iiriin
veya hizmetten bekledigi performansi, faydayi, 6zellikleri ve degerleri icerir ve gegmis
kullanic1 deneyimleri, pazarlama iletisimleri ve marka imaji gibi gesitli unsurlardan

etkilenir.

Sonug olarak, kalite kavrami, miisteri memnuniyeti ile miisteri beklentilerinin kesisim
alaninda bulunmaktadir. Yiiksek kaliteye ulagmak i¢in miisteri beklentilerinin hem dogru
kavranmasi hem de dogru karsilanmasi zorunlu bir durumdur. Bu nedenle miisteri

memnuniyeti ve miisteri beklentileri kalitenin temel unsurlaridir.

1.3.1. Miisteri Beklentilerinin Karsilanmasinin Miisteri Memnuniyeti Uzerindeki

Etkisi

Miisteri memnuniyeti, bir miisterinin bir {liriin veya hizmetin beklentilerini karsilama
derecesine iliskin yaptig1 subjektif degerlendirme olarak tanimlanabilir. Bu beklentiler,
tirtin kalitesi, fiyatlandirma, bulunabilirlik, miisteri hizmetleri ve marka bilinirligi gibi
cesitli faktorler tarafindan sekillenmektedir. Bu faktorlerin miisterinin beklentileriyle

uyumlu hale getirilmesi memnuniyet diizeyinin artmasina hizmet eder.

Miisteri memnuniyetinin saglanmasi, marka sadakatinin artmasina, olumlu agizdan agiza
yonlendirmelere yol acar ve yeni miisterilerin kazanilmasini kolaylastirir. Buna ilaveten,
memnun miisteriler tekrar satin alma egilimi gosterir ve bu da isletmeler i¢in tutarl ve
ongoriilebilir gelir akiglarina yol acar. Bu nedenle, miisteri beklentilerinin karsilanmasi

ve asilmasi, stratejik ticari basartya ulasmak i¢in ¢ok dnemlidir.

Bugiine kadar yapilmis olan ¢ok sayida ¢alisma, miisteri memnuniyeti ile satin alma
davranig1 arasinda siirekli olarak anlamli bir iliski oldugunu ortaya koymustur.
Aragtirmalar, yiiksek diizeydeki miisteri memnuniyetinin, ayn1 marka veya sirkete devam
etme olasiligmin artmasiyla baglantili oldugunu ortaya ¢ikararak miisteri aidiyetini
kuvvetlendirdigini ortaya koymustur. Bununla birlikte, memnun miisteriler olumlu geri
bildirimde bulunma ve {iriin veya hizmetleri bagkalarina tavsiye etme egilimindedir.
Bunun sonucunda, misteri beklentileri karsilandig siirece artan miisteri aidiyeti ve pozitif
degerlendirmeler nedeniyle isletmelerin pazar payr ve gelirlerini artirdiklar

goriilmektedir.

Miisteri memnuniyetini saglamak i¢in kullanilan yaklagimlar ve taktikler farkl

sektorlerde farklilik gostermektedir. Hizmet sektoriinde, miisteri beklentilerinin
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asilmasini savunan bir diistince ekolii vardir, zira sadece beklentileri kargilamak yeterli
olmayabilir. Genellikle kolayca standardize edilmesi miimkiin olmayan hizmetlerin
benzersiz ve kisisellestirilmis dogasindan dolayi, bunun oOtesine gegmek miisteri

bagliligini ve genel memnuniyetini artirabilmektedir.

Miisteri memnuniyetini saglayan 6nemli bir husus, satin alma sonrasinda saglanan hizmet
ve destegin diizeyidir. Iyi isleyen bir miisteri hizmetleri ve destek sistemi, ortaya
c¢ikabilecek sorunlarin derhal ve tatmin edici bir sekilde ele alinmasinda 6énemli bir rol
oynar ve bu da miisteri memnuniyetinin ve ardindan miisteri sadakatinin artmasini

saglayacaktir.

Miisteri memnuniyetinin yiiksek diizeyde tutulmasi i¢in silirekli geri bildirim
mekanizmalart sarttir. Miisteri geri bildirimleri, miisteri beklentilerinin dogru
anlasilmasinda ve bu beklentilere hizli yanit verilmesinde 6nemli bir rol oynar. Geri
bildirim, hizmet ve {rlin gelistirme siiregleri ig¢in O6nemli bir girdi olarak

degerlendirilmelidir.

Miisteri beklentileri ve memnuniyeti arasindaki iliskiyi arastiran bazi ¢alisma ve modeller

mevcuttur. Bunlardan bazilar su sekildedir.
1.3.1.1. Kano Modeli

Japon bilim adami Noriaki Kano tarafindan 1980'lerde tasarlanan Kano Modeli, miisteri
memnuniyetini degerlendirmek ve {iriin gelistirme c¢abalarini miisteri beklentileriyle
uyumlu hale getirmek i¢in bir gerceve gorevi goérmek lizere tasarlanmistir. Miisteri
perspektifinden bakildiginda Kano modeli, {irliniin kalite 6zelliklerini belirleyerek ve
siiflandirarak miisteri ihtiyaglarin1 anlamak i¢in kullanilir. Kano (2001) tarafindan
ortaya konan Kano Modeli, miisteri ihtiyaglarin1 ve beklentilerini bes farkli kategoriye
ayrir: Temel Gereksinimler, Performans Gereksinimleri, Heyecan Verici Gereksinimler,

Kayits1z Gereksinimler ve Ters Gereksinimler.

Temel Gereksinimler, miisterilerin Uriinii satin alma kararmin merkezinde olan
Ozelliklerdir. Diger bir deyisle miisterilerin bir {iriinde gercekten gormek istedigi
ozelliklerdir. Bu gereksinimler karsilanmadiginda miisteri memnuniyetsizligi olusur,
ancak karsilandiginda miisteri memnuniyeti iizerinde biiyiik bir etkisi olmaz (Matzler &

Hinterhuber, 1998, s. 28).
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Performans Gereksinimleri, Performans gereksinimleri, miisterilerin bir iiriinden ne kadar
iyi performans gosterdigine iliskin beklentilerini ifade eder. Performans ihtiyaclar
miisterinin tanimlayabilece§i ve lreticinin tartisabilecegi ihtiyaglardir. Bu ihtiyaglar
"daha fazlas1 daha iyidir" kuralina tabidir. Burada karsilanan ihtiyaglar, bir iirlin veya
hizmeti digerinden ayiran ihtiyaclardir. Bu kategori rakipler arasindaki ayrimi saglayan
kategoridir (Rotar & Kozar, 2017, s. 343). Bu gereksinimlerin iyi karsilanmasi, daha
ylksek miisteri memnuniyetine yol agar. Bu gereksinimlerin karsilanmamasi durumunda

ise memnuniyetsizlik olusur.

Heyecan Verici Gereksinimler, miisterilerin dahil edildiginde ¢ok tatmin edici buldugu
beklenmedik 6zelliklerdir. Bu 6zelliklerin bulunmamasi miisterileri mutsuz etmese de

bunlara sahip olmak miisteri memnuniyetini biiyiik 6l¢iide artirmaktadir.

Kayitsiz Gereksinimler, miisterilerin bir {irlinde umursamadig1 6zellikler olarak ifade
edilebilir. Bu 0zelliklerin iirlin spesifikasyonlarma dahil olup olmamasi miisteri

memnuniyetini etkileyen bir durum degildir.

Ters Gereksinimler, Mevcudiyeti miisteri memnuniyetsizligine neden olurken, yoklugu

miisteri memnuniyeti yaratan ozelliklerdir (Yilmaz, 2021, s. 845).

Kano Modeli, Miisteri anketlerinin hazirlanmasi ve dagitilmasi, verilerin toplanmasi, veri
analizi ve siniflandirma, {iriin gelistirme stratejilerinin gelistirilmesi, uygulama ve izleme

gibi fazlardan olugsmaktadir.

Miisteri ihtiyaglarinin tespiti i¢in hazirlanan ankette, her bir gereksinim igin bir pozitif bir
de negatif olmak {izere iki soru sorulur. Hazirlanan anketlerin miimkiin oldugunca genis
bir kitleye ulastirilmas1 6nemlidir. Miisterilerden alinan bildirimler Kano modeline gore
bes kategoride smiflandirilir. Burada amag¢ miisteri memnuniyeti iizerindeki etkinin
analizi edilmesidir. Siniflandirilan miisteri geri bildirimlerinden hareketle iirlin gelistirme
stratejileri  gelistirilir. Bu stratejilerin  gelistirmesindeki temel amag, miisteri
memnuniyetinin artirllmasidir. Stratejinin uygulamaya konmasi ve sonuglarin izlenerek
thtiya¢ duyuldugunda siirekli iyilestirme faaliyetlerinin yiiriitiilmesi ile siire¢ devam eder.

Miisteri geri bildirimleri siirekli iyilestirme faaliyetleri i¢in 6nemli girdiler sunar.

Kano Modeli, miisteri memnuniyetini artirmada 6nemli bir ¢cer¢eve sunar ve bu gerceve,

isletmelerin miisterilerinin hem gizli hem de temel tercihlerini ayirt etmesine ve yerine
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getirmesine olanak tanidigindan dolay1 etkin bir sekilde uygulandiginda iiriin gelistirme

alaninda 6nemli avantajlar saglamaktadir.
1.3.1.2 Beklenti Cikarim Teorisi

Beklenti-Cikarim Teorisi, miisteri memnuniyeti kavramini agiklayan ve miisteri
beklentilerinin etkin bir sekilde karsilanmasina yonelik stratejilerin ana hatlarini ¢izen
onemli bir ¢erceve sunar. Bu teorik ¢erceve, miisteri beklentileri ile bir {iriin veya
hizmetin performansina iliskin miisteri algilar1 arasindaki iliskiyi arastirir. Ik olarak
Oliver (1980a)‘in ¢alismasindan yola ¢ikan bu teori, miisteri memnuniyetinin
baslangigtaki beklentiler ile gercek algilanan performans arasindaki varyansa baglh

oldugunu 6ne stirmektedir.

Teorinin One siirdiigli gibi miisteri memnuniyeti, bir iirlin veya hizmetin miisteri
beklentileriyle uyumlu veya bu beklentileri asan algilanan performans diizeyine baghdir.
Tam tersine, algilanan performans beklentilerin altina diiserse memnuniyetsizlik ortaya
cikar. Teori, beklentiler, algilanan performans ve ¢ikarim olmak {izere li¢ temel kavram
tizerinden agiklanmaktadir. Beklentiler, miisterilerin iiriin veya hizmetten elde etmeyi
umduklar1 fayda veya iirlin ve hizmet hakkinda daha onceden elde etmis olduklari
diisiincelerdir. Algilanan performans ise misterilerin iirlin veya hizmetle etkilesim siireci
sonucunda edinmis olduklari, kisisel deneyimlerine baglh olarak gelisen tecriibelerdir.
Beklentiler ve algilanan performans arasinda var olan varyans veya sapma miktar1 ise

¢ikarim olarak tarif edilir.

Beklenti Cikarim Teorisine gére miisteri beklentilerinin belirlenmesinde sdyle bir yol

izlenebilir:

1. Miisteri beklentilerinin anlagilmasi, miisteri anketleri, geri bildirim formlar1 ve
pazar arastirmasi enstriimanlar1 kullanilarak gerceklestirilebilecek bir gorev olan

miisteri beklentilerinin dogru bir sekilde anlagilmasi1 asamasidir.

2. Miisteri beklentileriyle uyumlu {iriin ve hizmet sunumu, miisteri beklentileri
kapsamli bir sekilde anlasildiktan sonra, bu beklentilere yalnizca uyum saglayan
degil ayn1 zamanda bu beklentileri asan {iriin ve hizmetler sunmak zorunlu hale
gelmektedir. Isletmelerin su anda miisterilerinin ihtiyag ve beklentilerini anlamalari
ve gelecekte miisteri beklenti ve ihtiyaglarinin nasil gelisecegini dngdrmeleri
gerekmektedir (Tukiran vd., 2021, s. 482).
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3. Beklenti yonetimi ve miisteri iletisimi asamasi gerceke¢i olmayan beklentilerin
olusmasini 6nlemek ve misterilere {irtin ve hizmetlerle ilgili dogru bilgilerin
sunulmasi agisindan 6nemlidir. Yaniltici veya abartili bilgilerin yayilmasi miisteri
beklentilerinin artmasina yol acarak algilanan performans ile beklenen sonuglar

arasindaki esitsizligin artmasina neden olur.

4. Geri bildirim toplama siirecinin siirekliligi ve iyilestirme aksiyonlari: miisteri geri
bildirimlerinin toplanmasi bir ritliel olarak kabul edilmeli, toplanan bu geri
bildirimler, iirin veya hizmet gelistirme siirecleri i¢in bir girdi teskil etmelidir.

Memnuniyetsizlige sebep olan ve iyilestirilmesi gereken faktorler belirlenmelidir.

5. Calisan egitimi ve gelisimi: ¢alisanlara miisteri hizmetleri konusunda egitim
vererek gelisimlerinin saglanmasi, misteri beklentilerinin karsilanmasi i¢in Kritik
onem seviyesindedir. Calisanlara verilecek egitimlerle ¢alisanlarin miisteri
memnuniyetinin nasil saglanabilecegi, miisterilere nasil davranilmasi gerekliginin
Oonemi Ogretilerek, miisteri memnuniyeti amagl ¢alisanlarin gelisimi saglanabilir

(Sahin, 2017a, ss. 1178-1179).

Beklenti-Cikarim Teorisi miisteri memnuniyetini artirmak i¢in sistematik bir ¢ergeve
sunar. Bu teori, miisteri beklentilerini dogru bir sekilde tanimlamanin, karsilamanin veya
asmanin 6nemini vurgulamaktadir. Bu beklentileri etkili bir sekilde karsilamak i¢in onlari
dogru bir sekilde tespit etmek, agik iletisim kurmak, stirekli geri bildirim istemek ve bu

geri bildirimi iyilestirme girisimlerine dahil etmek ¢ok 6nemlidir.
1.3.1.3 Nedensel Eylem Teorisi

Nedensel Eylem Teorisi, belirli bir sonug tiretmek icin nedenler ve eylemler arasindaki
karsilikli baglantiyr arastirir. Bu teorik ¢erceve, psikoloji ve sosyal bilimler
disiplinlerinde, bireylerin veya topluluklarin arzu edilen sonuglara ulagsmak icin takip
ettikleri davranig kaliplarmin yani sira, onlarin segimlerini yodnlendiren normlari
saptamak i¢in siklikla kullanilmaktadir. Ajzen ve Fishbein (1975) bireylerin ve
topluluklarin eylemlerini anlamak ve tahmin etmek icin gelistirdikleri teorik cerceve
tizerinde modellenir. Bu teori, bireylerin davraniglarinin, onlarin niyetleri tarafindan
yonlendirildigini ve bu niyetlerin de tutumlar ve 0Oznel normlar tarafindan

sekillendirildigini 6ne siirer.
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Nedensel Eylem Teorisi, tutumlar, 6znel normlar ve davranigsal motivasyon olmak iizere
3 ana kavram iizerinde modellenmistir. Tutumlar, bireylerin belirli davranislara yonelik
subjektif degerlendirmeleridir. Bu tutumlar, kisinin davranisin sonuglarma iliskin
inanclarindan ve bu sonuglara verdigi oneme gore sekillenmektedir. Oznel normlar,
bireylerin belirli bir davranis kalibinin aile, arkadaslar, meslektaslar gibi 6nemli referans
gruplar tarafindan onaylamasi veya reddetmesine yonelik tutumlarini ifade eder. Bu
normlar bireyin bulundugu sosyolojik ¢evre i¢indeki toplumsal beklentileri temsil eder.
Davranigsal motivasyon, bireyin belirli bir davranista bulunma diirtiistiyle ilgilidir.

Tutumlar ve 6znel normlar gibi faktorler bu egilimleri 6nemli 6lgiide etkilemektedir.

Nedensellik teorisi, miisteri memnuniyetini artirmak ve miisteri beklentilerini anlamak
icin kapsamli bir g¢erceve sunar ve pazarlama iletisimi ve miisteri deneyiminin
gelistirilmesi amaciyla {iriin ve hizmet siireglerinin nasil iyilestirilmesi gerektigini
anlamak i¢in Onemli iggdriiler saglar. Teori genel olarak miisterilerin satin alma

kararlarinin arka planindaki i¢sel motivasyonu anlamaya calisir.

Uriin kalitesinin arttirilmasi, miisteri hizmetlerinin ve pozitif marka itibarmin
gelistirilmesi yoluyla gergeklestirilebilecegi gergeginden hareketle isletmelerin miisteri
memnuniyetinin artirilmas1 amaciyla misteri tutumlart anlayarak olumlu tutumlar
gelistirmeleri zorunludur. Miisteri davraniglarinin anlasilmasinda 6nemli faktorlerden biri
sosyal cevrenin etkisinin anlasilmasidir. Sosyal ¢evrenin tiiketici satin alma davranisi
lizerindeki etkisi ©nemlidir. Oznel normlar, bireylere empoze edilen toplumsal
beklentileri ve bunlarin karar alma siiregleri tizerindeki etkilerini yansitir. Bu nedenle
isletmelerin tiiketicilerin sosyal aglarin1 hedef alan pazarlama stratejileri gelistirmeye
odaklanmasi gerekmektedir. Sosyal medyanin giinliik hayatimizin ayrilmaz bir parcasi
oldugu giinlimiizde yeni bir pazarlama yontemi olan influencer pazarlama, tiiketicilerin
satin alma kararlar1 iizerinde giderek daha etkili olmaya baglamistir. Bdylelikle
influencer pazarlama, markalar agisindan uygun fiyath ve yiiksek ciroyla giin gectikce

daha popiiler hale gelmektedir (De Veirman vd., 2017; Freberg vd., 2011).

Teorinin hedeflerinden biri de davranigsal motivasyonlarin ortaya ¢ikarilmasidir. Miisteri
memnuniyetini ve beklentilerini kapsamli bir sekilde anlayabilmek i¢in miisterilerin

davranigsal motivasyonlarini derinlemesine incelemek zorunludur. Bu incelemeler,
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miisterilerin gelecekteki satin alma kararlarinin 6ngoriilmesi i¢in 6nemli bir altyapi

olusturur.

Nedensel Eylem Teorisi, miisteri memnuniyetini artirmak ve miisteri beklentilerini
anlamak i¢in degerli bir ¢ergeve sunar. Bu teori, miisterilerin tutumlari, 6znel normlar1 ve
davranigsal motivasyonlari arasindaki etkilesimi agiklayarak isletmelerin miisteri odakl
stratejiler olusturmasina katki saglar. Miisteri memnuniyetini etkili bir sekilde saglamak
ve beklentilerle uyum saglamak i¢in miisterilerin tutumlarini ve sosyal baglamlarinin

etkilerini dikkate almak ¢ok onemlidir.
1.3.1.4 Miisteri Memnuniyet Endeksi

Miisteri Memnuniyeti Endeksi, miisterilerin bir sirketin iirintiyle ilgili deneyimledigi
memnuniyet diizeyini degerlendirmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu endeks, miisteri
memnuniyetiyle ilgili ¢esitli 6lgiimleri icerecek sekilde yapilandirilmistir ve isletmelerin
farkli alanlardaki performansini analiz etmek ve belirli bir periyot i¢indeki egilimleri

izlemek i¢in kullanilir.

Miisteri Memnuniyeti Endeksi genellikle, miisterilerin satin alma deneyimleri, iiriin veya
hizmetlerin kalitesi, miisteri hizmetlerinin etkinligi, fiyatlandirma rekabetgiligi, marka
algis1 ve miisteri sadakati dahil olmak tlizere miisterilerin isletmelerle etkilesimlerinin
cesitli boyutlart hakkinda sorgulandigi anketler araciligiyla toplanan verilerden elde
edilir. Toplanan yanitlar, genellikle 0'dan 100'e kadar sayisal bir 6lgekte sunulan bir
memnuniyet skoru olusturmak igin toplanir. Bu skor, miisterilerin genel memnuniyet

diizeyini ve sadakatini belirlemek i¢in kullanilabilir.

Miisterilere sunulan anketlerle, miisterilerden belirli bir liriin veya hizmet ile ilgili
memnuniyet diizeylerinin degerlendirilmesi istenir. Ilk asamada, sunulacak anketin
tasarimi yapilir ve cogunlukla 1°den 5’e veya 1’den 7° ye kadar bir 6l¢ek kullanilarak
yanitlar toplanir. Toplanan yanitlar veri analitigi siirecine tabi tutularak analiz edilir. Daha
onceden belirlenmis olan Olgekler {izerinden puanlanir. Son asamada memnuniyet
puanlariin ortalamalar elde edilerek genel bir memnuniyet skoru ortaya konmus olur.
Bu skor ¢cogunlukla 100 puan iizerinden ifade edilir. Bir ile bes arasinda 6l¢eklendirilmis
bir anket i¢cin miisterilerin ortalama 3,6 puan verdigi farz edildiginde, miisteri

memnuniyet indeksi (3,6 * 20) 72 olarak hesaplanacaktir.
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1.3.2. Kalite Boyutlar1 ve Miisteri Beklentileri Arasindaki iliski

Uriin kalite boyutlarinm her biri kalitenin farkl1 bir yéniine odaklandigindan dolay1 her
bir kalite boyutu 6zelinde miisteri beklentilerini sekillendiren farkli dinamiklerden
bahsetmek miimkiindiir. Bu kisimda her bir kalite boyutu 6zelinde miisteri beklentilerini
sekillendiren farkli parametrelere deginilecek ve bu parametrelerin miisteri beklentilerini

ne sekilde etkiledigi tizerinde durulacaktir.

Performans boyutunda; iirliniin temel fonksiyonlarini yerine getirmedeki etkinligi miisteri
beklentilerini 6nemli Olglide etkilemektedir. Miisteriler, {iriintin kullanim amacina bagh
olarak degisen diizeylerde olmak iizere iirlinden iistiin performans beklemektedir. Oyun
oynayan veya yiiksek diizey grafik islemci gerektiren tasarim programlari kullananlar
kullanicilarin bilgisayarin islemci hizina ve grafik 6zelliklerine 6zellikle 6nem vermesi
gibi. Kotler’e (2000) gore miisteri memnuniyeti, tiiketicinin beklentileriyle iliskili olarak
lriiniin algilanan performanst hakkinda tliketicinin hosnutluk veya hosnutsuzluk
duygusudur. Ayrica, yiiksek kaliteli tirtinler, agizdan agiza tavsiyeler yoluyla yeni miisteri
cekmede hayati bir rol oynamaktadir. Miisteriler iirlinlin performansindan memnun
kaldiklarinda bu sadece beklentilerini karsilamakla kalmaz, ayn1 zamanda miisterilerde

marka sadakatini de artirir.

Uriin kalitesinin 6zellikler boyutunda ise miisteri beklentilerini sekillendiren hususlar su
sekilde siralanabilir: Fonksiyonellik, {iriiniin miisteri gereksinimlerine ne 6l¢iide uyum
sagladiginin ve kendisinden beklenen islevi etkin bir sekilde yerine getirme derecesinin
incelenmesini ifade eder. Yenilikgilik, iiriinlin kendisini rakiplerden ne Olcilide
farklilastirdig1 veya ek islevler sagladigini gosterir. Kisisellestirme ise {lirliniin miisteri
beklentilerine gore Ozellestirilebilir olup olmama derecesini gosterirken, kullanim
kolayligi iirliniin her ¢esit miisteri kitlesi tarafindan kullanilabilme durumunu ve anlagilir
ve erisilebilir olma durumunun gostergesidir. Cok yonliiliik iiriiniin birden fazla islevi
gerceklestirip gerceklestiremediginin ifadesidir. Ek o6zellikler de {iriiniin standart
fonksiyonlar1 disinda sunulan ilave islevleri ifade eder. Bunlarin disinda, kalite ve
dayaniklilik, iirlinlin tasarimi, {riiniin diger iirlin veya sistemlerle olan entegrasyon
kabiliyeti, ¢cevreye duyarli olusu gibi faktorler miisteri beklentilerini sekillendiren diger
hususlar olarak yazilabilir. Tiim bu faktorler miisterileri beklentilerini dogrudan etkileyen

ve satin alma kararlar1 iizerinde O6nemli belirleyici olan faktorlerdir. Bir {irliniin
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ozellikleri, tiiketicinin satin alma tercihlerini etkileyebilecek cesitli faktorlerle etkilesim
halindedir. Tiiketiciler yalnizca kendi 6zel gereksinimlerini karsilayan 6zellikleri degil,
ayn1 zamanda inancglarina, yasam tarzlarina ve bireysel zevklerine uygun 6zellikleri de
dikkate almaktadirlar. Bu beklentiler ¢esitli tiiketici gruplari arasinda farklilik gosterebilir
ve bu da isletmelerin hedef pazarlarini kapsamli bir sekilde anlamalarin1 gerektirir. Bu
perspektif, tiriiniin tasarimi, gelistirme, pazarlama ve dagitim siireglerini sekillendirerek

isletmelere rekabet edebilirlik avantaj1 saglar.

Bir iirlinlin giivenilirligi ve istikrari, miisterinin {iriine olan giivenini ve memnuniyetini
artirmaya katkida bulunan temel faktorlerden oldugu igin, iirtin kalitesinin giivenilirlik
boyutu da miisteri memnuniyetinin belirlenmesinde kritik boyutlardan biridir. Bir tiriiniin
giivenilirligi, Urlinlin zaman ic¢indeki performansinin tutarliligint ve giivenilirligini
yansittig1 i¢in miisteri beklentilerinin kritik bir yontidiir. Giivenilirlik, belirli kosullar
altinda calisan bir ekipman pargasinin belirli bir siire boyunca tatmin edici bir performans
gosterme olasiligidir (N & Seetharam, 2014, s. 219). ve dolayisiyla bakim, onarim
maliyetleri iizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir. Tiiketicilerin {irlinlerin uzun bir siire
boyunca sorunsuz bir sekilde ¢alisacagina dair yiiksek beklentileri oldugundan dolay1,
misteri beklentileri iiriin kalitesinin giivenilirlik boyutuyla yakindan iligkilidir. Bir
irlinlin giivenilirligi, kalici miisteri sadakatini gelistirmede ¢ok 6nemli bir faktoér olan
miisteri sadakatini artirmaya hizmet eder. Giivenilir olmayan {riinler, miisteri
memnuniyetsizligine ve marka itibarinin zedelenmesine neden olabilir. Uriiniin
giivenilirligi miisteri sikayetlerinin azalmasimma yol acar ve sonu¢ olarak miisteri

hizmetleri harcamalarinin azalmasina neden olacaktir.

Uriinlerin 6nceden tanimlanmis standart ve regiilasyonlara uygunlugunu ifade eden
kalitenin uygunluk boyutu da miisteri beklentilerinin sekillenmesinde 6nemli bir etkendir.
Uyumluluk, tiriiniin belirli pazar segmentlerinde kullanilabilirligini artirir ve bu durum,
miisteri tabanin1 genigletir. Tiketiciler, bir lirliniin kullanimdaki sistemleriyle veya diger
tirtinlerle sorunsuz ¢aligsabilecegi beklentisine sahiptirler. Bu beklenti, tirtiniin kullanici
dostu olmasi ve diger teknolojilerle entegrasyon saglayabilme kabiliyeti ile yakindan
baglantilidir. Uyumsuzluk, miisteri hosnutsuzluguna neden olabilir ve sonugta marka

aidiyetine zarar verebilir.
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Miisteri beklentilerini sekillendiren bir diger 6nemli kalite boyutlarindan biri de
dayanikliliktir. Dayaniklilik boyutunun miisteri beklentileri tizerindeki etkisi, malzeme
ve lretim siireci, tirtin kullanim ortami1 ve kullanim sartlari, garanti ve servis imkanlari,
miisteri geri bildirimleri, marka itibari ve giivenilirlik faktorleri {izerinden incelenebilir.
Bu faktdrlerin her birini detaylandiracak olursak; iist diizey malzemelerin kullanimi ve
titiz tretim teknikleri, uzun Omiirliliigl arttirir ve misteri beklentilerini daha fazla
karsilar. Uretiminde yiiksek kalite kaugcuk malzemesi kullanilmis bir otomobil lastiginin
kullanim 6mriiniin ve aginma direncinin yiiksek olmas1 dayaniklilik boyutunda malzeme
kalitesinin belirlemis oldugu miisteri beklentisiyle ilgilidir. Uriinler siki testlere tabi
tutuldugunda ve Ongoriilen kullanim ve ¢evre parametrelerine gore dayanikliliklari
acisindan akreditasyon aldiginda, tiiketicilerin bu tiir {iriinlerin giivenilirligine giivenme
olasiligr daha yiiksek olacaktir. Suya maruz kaldiginda bazi suyu cep telefonlarmin su
gecirmemesi birgok kullanict i¢in 6nemli bir dayaniklilik fonksiyonudur. Uzatilmis
garantiler ve etkili miisteri hizmetleri, miisterilere iirliiniin uzun omiirliliigii konusunda
giiven saglayarak miisteri beklentilerini pozitif anlamda sekillendirir. Omiir boyu garanti
sunan bir {iriiniin dayaniklilig1 konusunda kullanicisinda biiyiik bir beklenti olusturacagi
kesindir. Ote yandan iiriiniin dayanikliligina iliskin miisterilerden gelen olumlu geri
bildirimler ve degerlendirmeler, potansiyel yeni miisterilerin beklentilerini 6nemli dl¢iide
etkileyecektir. Uriin incelemesinde oldukga pozitif yorumlar alan bir bilgisayar modeli
i¢in kullanicida olugan uzun siire problemsiz ve yliksek performansl kullanim beklentisi
bu konuya bir drnektir. Saygin isletmelerin {riinlerinin genellikle uzun émiirlii olarak

degerlendirilmesi de miisteri beklentilerinin sekillenmesinde etkili bir faktordiir.

Uriin kalitesinin servis boyutu ile ilgili olarak miisteri beklentilerini etkileyen faktdrler

ise su sekilde siralanabilir:

Hizli ve etkin bir miisteri hizmeti, miisteriler soru ve sorunlarina hizli ve etkili yanitlar
beklerler. Miisteri hizmetleriyle zahmetsiz ve akici iletisim, miisteri beklentilerini Gnemli

Olciide artirir.

Servis personelinin {irlin bilgisinin derinligi ve miisteri hizmetleri temsilcilerinin
sergiledigi problem ¢6zme becerileri ile migsteri beklenti diizeyi de pozitif yonde
iliskilidir. Miisterilere sunulan hizmetlerin miisterilerin 6znel gereksinim ve tercihlerine

gore 6zellestirilebilmesi de miisteri beklentilerini artirma potansiyeline sahiptir.
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Uriinle ilgili satis sonras1 destek siiregleri de servis boyutuyla ilgili kalite beklentisini
sekillendiren bir diger parametredir. Bunun yaninda servis ulastiran kisilerin miisteriyle
iletisimlerinde agik, net, seffaf ve diirlist olmalar1 da servis boyutu kalitesinin énemli bir

parcasidir.

Kalitenin estetik boyutu itibariyle konuya yaklasildiginda bir iirlinlin gorsel estetigi,
tasarimui ve fiziksel ¢ekiciligi, miisterilerin algi ve beklentilerinin sekillenmesinde 6nemli
rol oynadig1 sdylenebilir. Gorsel olarak ¢ekici tirtinler, miisteri algilari tizerinde olumlu
bir etkiye sahiptir ve miisterilerin belirli bir {iriine yonelik tercihlerini artirabilir. Bir
lriiniin estetigi, marka itibarim1 gelistirmede ve sonucunda miisteri beklentilerini
etkilemede ¢cok 6nemli bir rol oynar. Gorsel olarak hos olan tirlinler, daha yiiksek diizeyde
miisteri memnuniyetine ve dolayisiyla iirliniin miisterilerce tavsiye edilme oranini 6nemli

Olciide artirir.

Bir diger kalite boyutu olan algilanan kalite boyutuyla ilgili olarak miisteri beklentilerinin
odaklandig1 belirli faktorler vardir. Bunlardan birisi marka imaji ve itibaridir.
Miisterilerin kalite algisi, marka imaj1 ve itibarindan biiyiik 6l¢ciide etkilenmektedir. Iyi

bilinen ve saygi duyulan bir marka genellikle {istiin algilanan kaliteyle iliskilendirilir.

Bu faktorlerden bir diger olan tiriin 6zellikleri ve islevsellik baglaminda ise bir iirliniin
ozellik ve yeteneklerinin, algilanan kalite diizeyi lizerinde dogrudan etkiye ettigi
sOylenebilir. Miisteri beklentileri, her zaman daha 1yi1, daha kaliteli ve daha kaliteliyi daha
uygun fiyata alma egilimindedir. Clinkii her miisteri almak i¢in 6dedigi bedelin karsiligini
alma amacindadir (Sahin, 2017b, s. 1176). Kullanim kolaylig1 ve ergonomi ise bir tirliniin
rutin kullanimda sundugu pratiklik ve konfor diizeyini ortaya koymaktadir. Tiketiciler,
kullanict dostu ve ergonomik tasarimlara sahip iirlinlere iistiin kalitenin gostergesi olarak
deger verirler. Bununla birlikte tirlintin dayaniklilig1 ve giivenilirligi, algilanan kalitesinin
belirlenmesinde ¢ok dnemli bir rol oynamaktadir. Miisteriler, dayanikli ve arizalanmayan

tirlinlerin ytiiksek kaliteli oldugunu diisiiniirler.

Algilanan kaliteyi artiran bir diger faktor iirlin tasarimi ve estetigidir. Estetik a¢idan hos
ve iyi tasarlanmis bir iirlin, algilanan kalitenin daha yiiksek olmasini saglar. Miisteriler,
giizel ve sik tasarimlara sahip triinleri daha kaliteli olarak algilarlar. Diger miisterilerin
yorum, inceleme ve degerlendirmeleri de algilanan kalite {izerinde son derece etken bir

faktor olarak sayilabilir. E-Ticaret sitelerinde satilan tiriinlerdeki kullanic1 puanlart ve
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yorumlart tirlinlerin satin alma sayisini biiyiik 6l¢iide etkilemektedir. Cevrim igi aligveris
platformlarinda kullanicilar, bir iirlinii satin alirken bu incelemeler iiriin alicilarina fikir
verme agisindan olduk¢a 6nemlidir (Aslan, 2023, s. 876). Olumlu yorumlar ve yiiksek
puanlar, iiriiniin kaliteli oldugu algisim gii¢lendirir. Uriiniin fiyat ve degeri de algilanan
kalite 6zelinde etkin ve etkili bir giice sahiptir. Kalite arttik¢a tiiketicinin 6deme istegi de
artmaktadir (Anton vd., 2023, s. 2). Algilanan kalite baglaminda miisteri beklentilerini
sekillendiren bir diger faktor de satis sonrasi hizmet siirecleridir. Satig sonrasi hizmet
sartlar1 ve garanti kapsaminin genisletilmesinin, lriiniin algilanan kalitesini artirdigi
gorlilmiistiir. Pazarlama giiclinlin en Onemli kismini satis sonrasi hizmet destegi
olusturmaktadir (Herbig & Palumbo, 1993, s. 339). Insanlar iiriin satin aldiklarinda satin
alma sonrasi destegin belirli seviyelerde olmasini beklemektedir. Bu beklentileri
tanimlamak pazarlama basarisinda dnemlidir ve pazarlar olgunluga girdiginde daha da

onemli olacaktir (Ozgdren, 2014, s. 4).

Sonug olarak kalitenin her boyutu, isletmelerin miisteri beklentilerini iiriiniin farkli
yonleri baglaminda karsilama yeteneginin bir Olgiisii olarak ifade edilebilir. Miisteri
beklentileri ile kalite boyutlar1 arasindaki etkilesim, miisteri memnuniyetini etkileyen ve
siirekli degerlendirme ve iyilestirmeyi gerektiren dongiisel bir siiregtir. Miisteri
memnuniyetini artirmak i¢in sirketlerin kalitenin her bir boyutunu kapsamli olarak analiz

etmesi ve Urtinlerini siirekli olarak gelistirmesi zorunludur.
1.3.3. Uriin Kalitesi ve Miisteri Memnuniyeti Arasindaki iliski

Bir iirlinlin kalitesi, miisteri deneyimini ve miisteri tatminini sekillendirmede dnemli bir
rol oynar. Oliver (1980b) tarafindan yapilan ¢alismada miisteri tatmini, bir iiriin veya
hizmetin miisteriye sundugu deger acisindan tiiketici beklentilerini ne Olglide
karsiladigmin veya astiginin gostergesi olarak ifade edilmistir. Uriin kalitesi bir {iriiniin
belirlenen miisteri ihtiyaclarini karsilama kabiliyetine iliskin 6zellikleridir. Uriin kalitesi,
pazarlamacinin en 6nemli konumlandirma araglarindan biridir. Kalite, iirlin veya hizmet
performansin1 etkiler; dolayisiyla miisteri degeri ve memnuniyetiyle yakindan
baglantilidir (Kotler & Armstrong, 2017, s. 249). Bununla birlikte miisteri memnuniyeti
veya tatmini, bir igletmenin ticari hedeflerine ulagmasi ve siirdiiriilebilirligi agisindan da

onemlidir. Bu sebeple miisterilerin kalite diizeyi yiiksek bir tirlinden memnuniyeti, marka
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sadakatinin ve giiveninin artmasina yol acarak, siirdiiriilebilir is basarisi i¢in kritik bir

temel gorevi goriir.

Miisterilerin beklentileriyle uyumlu olan kaliteli {irtinler, miisterilerin markaya ve iiriine
olan giivenlerini giiclendirir. Uriin kalitesi diisiik oldugunda miisteri memnuniyeti azalir
ve bu da miisteri kaybina neden olabilir. Bir iiriiniin kalitesi, miisterinin markaya olan
bagliligini etkilemede de 6nemli bir rol oynar. Miisteriler, yiiksek kaliteli {irtinler sunan
markalara kars1 daha iist seviyede bir sadakat sergilerler ve bu markalar1 baskalarina
tavsiye etme egilimlerinde artis gozlenir. Bu sadakat, isletmelere sadece gelir artigim
saglamakla kalmaz, ayni zamanda pazarda siirdiiriilebilir bir rekabet avantaji da

saglamaktadir.

Miisteri memnuniyetini etkileyen diger degiskenler arasinda fiyatlandirma, satis sonrasi
hizmetler, miisteri hizmetlerinin miikemmelligi ve marka itibar1 yer alir. Ancak bu
faktorler arasinda en kritik belirleyici olani iirlin kalitesidir. Miisteriler, fiyatina gore tirtin
degerlemesi yaparken iiriintin kalitesine biiylik 6nem vermektedirler. Kaliteli bir iiriin,
yiiksek bir fiyatla sunulsa bile, miisteriler bu iiriinii satin almaya daha yatkin olabilirler

clinkii kalite, uzun vadede daha ekonomik bir segenek olarak degerlendirilebilir.

Uriin kalite boyutlarinin her biri, miisterinin karar vermesini ve memnuniyet diizeylerini
etkilemede Oonemli bir rol oynar. Uzun vadeli miisteri memnuniyetinin saglanmasinda
dayaniklilik ve giivenilirlik gibi faktorler esastir; estetik ozellikler ve tasarim ise ilk satin

alma kararlarinda daha biiytik etkiye sahip olabilir.

Marka algis1 miisteri memnuniyetini etkilemede 6nemli bir rol oynamaktadir. Olumlu bir
marka imaj1 tiiketiciler arasinda giiveni artirir ve artan memnuniyet diizeylerine katkida
bulunur. Miisteriler, taninmis ve giivenilir markalardan aligveris yapmayi tercih ederler,

¢linkii bu markalar kalite konusunda daha giivenilir olarak algilanmaktadir.

Uriin kalitesi, miisteri memnuniyetinin maksimize edilmesinde ¢ok énemli bir faktdrdiir
ve isletmelerin miisteri tatminini gelistirmek i¢in hedef kitlelerine yiiksek kaliteli tiriinler
sunmalar1 gerekmektedir. Uriin kalitesinin siirdiiriilebilir sekilde gelistirilmesi ve miisteri
taleplerinin kargilanmasi, miisteri memnuniyeti ve bagliliginin arttirilmasi yoluyla bir

isletmenin kalic1 basarisina katkida bulunur.

Miisteri memnuniyetinin artirilmasi i¢in kalite boyutlarini besleyen faktorler baglaminda

miisteri geri bildirimleri ve buna bagl siirekli iyilestirme faaliyetlerinden olusan dongiisel
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bir siirecin yiiriitiilmesi ve uzun vadeli stratejiler olarak planlanmasi gerekmektedir. Bu

dongii genel gercevesi itibariyle iic adimdan olusmaktadir.

Bu dongiisel stirecin ilk asamasi diizenli geri bildirim toplama siirecidir. Miisterilerden
stirekli geri bildirim almak ve toplanan bilgileri degerlendirmek olarak tanimlanabilecek
bir siirectir. Bu siireci, bu degerlendirmeleri baz alarak optimizasyon ve inovasyon eylem
planlarinin olusturdugu, iyilestirme eylem planlar1 asamasi takip etmektedir. Son asama
ise, bu inovasyon faaliyetlerinin miisteri memnuniyeti {lizerindeki etkilerinin ve
performansi siirekli degerlendirildigi performans takibi asamasidir. Bu agsamalar miisteri
beklentilerini ve memnuniyetini analiz etmek ve gelistirmek i¢in saglam bir ¢erceve
sunar. Miisteri memnuniyetini ¢esitli kalite boyutlarinda artirmak hem {irtin gelistirme

stratejilerine hem de miisteri etkilesimine 6nemli 6l¢iide fayda saglamaktadir.
Sekil 1.1. Siirekli 1yilestirme dongiisii
Diizenli Geri

Bildirim
Toplama

Performans lyilestirme

Takibi Eylem
Planlari

1.4. Literatiir Taramasi

Bu boliimde metin madenciligi, duygu analizi teknikleri, {iriin kalite boyutlar1 ve miisteri
memnuniyeti kullanilarak yapilmis ¢alismalarin amaci, yontemi, igerigi ve elde edilen
sonuglart kapsaminda yapilmis olan literatiir taramasi ¢alismasinin sonuglari

paylasilmigtir.

Sarioglu (2023) tarafindan yapilan ¢alisma beyaz esya sektoriinde satig sonrast hizmet
kalitesinin miisteri sadakati tizerindeki etkisini, miisteri memnuniyeti ve elde tutma gibi
araci faktorlere odaklanarak incelemektedir. Veri analizi, satis sonrasi hizmet kalitesi,
miisteri memnuniyeti ve sadakati arasinda pozitif bir iliski oldugunu ortaya koymakta ve

misteri memnuniyeti ile misteriyi elde tutmanin araci rollerini vurgulamaktadir.
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Calisma, miisteri iligkileri yonetimi stratejileri ve akademik arastirmalar i¢in degerli
bilgiler sunarak, rekabetin yogun oldugu beyaz esya pazarinda satis sonrast hizmet

kalitesinin marka bagliligini1 artirmadaki 6nemini vurgulamaktadir.

Tabaei ve Fathian (2014) tarafindan yapilan ¢alismada, elektronik perakende sektoriinde
miisteri memnuniyetini degerlendirmek icin ¢ok kriterli memnuniyet analizi modelini
(Multi-criteria  satisfaction analysis - MUSA) kullanan bir vaka c¢alismasini
incelemektedir. MUSA modeli, miisteri beklentileri ile algilanan performans arasindaki
farkliliklarin ve memnuniyet diizeylerinin degerlendirilmesine olanak saglar. Calisma,
tirtin kalitesinin ¢esitli yonlerinin memnuniyet iizerindeki etkisini arastirmakta ve miisteri
iligkileri yonetimi i¢in kullanilabilecek verilere iliskin i¢goriiler saglamaktadir. Sonug
olarak bulgular miisteri memnuniyetini artirmada iriin kalitesi ve miisteri iligkileri

yonetiminin 6nemini vurgulamaktadir.

Oge & Kayaalp (2021) tarafindan yapilan ¢alismada, Naive Bayes, Lojistik Regresyon,
Destek Vektor Makinesi (SVM), Karar Agaci, Rastgele Orman (Random Forest) ve
Yapay Sinir Ag1 (ANN) dahil olmak {iizere alt1 siniflandirma algoritmasinin duygu
analizindeki etkinligi lizerine karsilastirmali bir analiz yapilmistir. Calisma kapsaminda
Bag of Word (BoW), TF-IDF, FastText ve Word2Vec gibi metin temsil yontemleri
kullanilmistir. IMDB {izerindeki kullanici yorumlar1 kullanilarak yapilan c¢alisma
sonucunda Lojistik Regresyon ve Destek Vektér Makineleri en yiiksek dogruluk

oranlarini almistir.

Kimik ve Giiran (2021) tarafindan yapilan calisma kapsaminda ardisik kelime
kombinasyonlarinin belirlenmesi yoluyla smiflandirma dogrulugunun artirilmasi
amaglanmis ve bu dogrultuda Tiirkge metinlerin kategorize edilmesinde TF-IDF ve
Doc2Vec teknikleri kullanilmistir. Naive Bayes, K-En Yakin Komsu (KNN), Lojistik
Regresyon ve Karar Destek Makineleri gibi algoritmalar uygulanarak ardigik kelime
gruplarinin tespitiyle algoritma performansi iyilestirilmistir. Temel makine 6grenimi
siiflandiricilarinin ve topluluk 6grenimi algoritmalarinin, hem TF-1DF hem de Doc2Vec
vektorlestirme teknikleri kullanilarak doniistiiriilen metin belgeleri tizerindeki etkinligini
degerlendirmek i¢in karsilastirmali bir analiz yapilmistir. Siniflandiricilar uzunluklari
farkli haber makalelerinden olusan dort ayr Tiirkge veri seti lizerinde uygulanmistir.

Calisma sonucunda ardisik kelimelerin tek bir kelime olarak degerlendirilmesiyle
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vektorlestirilmesi  sonucunda  siniflandiricilarin @ model  basarimlarinin  arttigini

gostermistir.

Calis vd. (2013) yapilan ¢alismada ise, reklam igerikli e-postalar1 belirlemek i¢in metin
madenciligi teknikleri kullanilmistir. Analizde kullanilan siniflandirma modelleri Destek
Vektor Makinesi (SVM), k-En Yakin Komsu (KNN) ve Naive Bayes'ten (NB)
olusmustur. Arastirmada reklam e-postalar1 ikili (binary), frekans ve TF-IDF
agirliklandirma teknikleri ile vektorel olarak temsil edilmistir. Calisma, Tiirk¢e yazilmis
e-postalar ile gergeklestirilmis, se¢ilen toplamda 800 e-postanin 400’{i normal, 400’1 ise
reklam igerikli olarak belirlenmistir. Sonu¢ olarak reklam igerikli e-postalarin kNN

algoritmasi ile %96,5 gibi yiiksek bir dogruluk derecesi ile tespit edildigi gdzlenmistir.

Kiling vd. (2016) tarafindan yapilan calisma kapsaminda, bilimsel makaleler kNN
algoritmas1 ve R programlama dili kullanilarak kategorize edilmistir. Calisma verileri
olarak Research Gate tlizerinden elde edilen bilimsel makale 6zetleri kullanilmistir. Amag,
metin madenciligi metodolojilerinin uygulanmasi yoluyla makaleleri iki ayr1 kategoride
simiflandirarak, farkli metin temsil tekniklerinin degerlendirilmesini ve kNN
algoritmasinin etkinliginin goézlemlenmesidir. Calisma sonucunda %96,67 oraninda

dogruluk (ACC) degeri bulunarak yayinlarin hangi sinifa ait oldugu tespit edilmistir.

Makine 6grenmesine dayali veri siniflandirma teknikleri ile glokom hastaliginin erken
teshisini tahminlemeye ¢alisan ¢alisma Satir vd. (2016) tarafindan yapilmistir. Glokomlu
bireylerin verilerinin analizi i¢in ¢esitli siniflandirma algoritmalar1 ve metin madenciligi
metodolojileri uygulanmis ve yapilan degerlendirmeler sonucunda en etkili algoritmalar
ortaya konmustur. Veri seti olarak bir yiiksek lisans tezinden alinan veri kiimesi
kullanilmistir. Veri kiimesindeki nitelik sayis1 diisiiriildiikten sonra veriler karar agaglari
ve yapay sinir aglart algoritmalart ile smiflandirilmistir. Son asamada ise g¢apraz
dogrulama ile siiflandirma performanslar dl¢iilmiistiir. En diisiik basar1 oran1 %91,67
+/- %3,95 ile CART algoritmasina, en yiiksek basari orani ise %93,45 ile C4.5

algoritmasina ait olarak dl¢iilmiistiir.

Diler ve Demir (2023)’in yaptiklart ¢alismanin amaci ise, veri madenciligi siniflandirma
algoritmalarinin calisilan veri kiimesi igerisinde veri kalitesini bozan etmenlerden biri
olarak kabul edilen sagdan sansiirlii veriler bulunmasi durumunda siniflandirma

performansinin nasil etkilendiginin ortaya konmasidir. Calisma siiresince Naive Bayes,
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Lojistik Regresyon ve k-nn algoritmalar1 kullanilmistir. Calisma sonucunda lojistik
regresyon algoritmasinin sansiirlii veriler iizerinde en etkin ¢aligan algoritma oldugu
tespit edilmistir. Bununla birlikte 6rneklem biiyiikliigiiyle dogru orantili olarak

siniflandirma performanslarinin da iyilestigi ortaya konmustur.

Celik vd. (2015) tarafindan yapilan ¢aligmanin amaci ise birliktelik analizi algoritmalarini
metin madenciligi disiplini igerisinde uygulayarak, Yonetim Bilisim Sistemleri (YBS)
alaninda ele alinan konularin 6nem sirasiin belirlenmesidir. Buna bagh olarak yiiksek
kalitedeki bilgilerin YBS alaninda yazilmis bilimsel makalelerdeki anahtar kelimelerden
c¢ikarilmasi hedeflenmistir. Sonug olarak ¢oklu disiplin olan YBS nin ¢aligma alanlarinin

Onem siralamasi ve bilgi haritalari ortaya konulmustur.

A. S. Yiiksel ve Tan (2018) tarafindan yapilan ¢alismada amag sosyal aglar iizerinden
daha yararh bilgilere ulagmak, kisilerin yasadiklar1 ¢evrede gitmeyi planladiklar1 yerlerle
ilgili olarak goriislerini otomatik olarak yorumlamak amaciyla, metin madenciligi ve
duygu analizi teknikleri kullanilarak bir karar destek sisteminin gelistirilmesidir. Olumlu
ve olumsuz goriislerin ger¢ek zamanl belirlenerek calisma kapsaminda duygu analizleri
yapilmistir. Metin madenciligi uygulamalar i¢in kullanilan veri setleri, bireylerin diinya
capindaki sehirlerdeki yemek, alisveris ve gezi igin ¢esitli isletmeleri kesfetmesine olanak
tantyan Foursquare sosyal ag platformundaki kullanici yorumlarindan olusturulmustur.
Ikili smiflandirmada %81,97 olan basari orani iiclii siniflandirmada ise %84,49 olarak

Olclilmiistiir.

Gizli Dirichlet Ayirimi (GDA), iiriin 6zelliklerini kullanici degerlendirmelerinden elde
etmek icin kullanilan en yaygin konu modelleme yontemidir. Ekinci ve ilhan Omurca
(2017) tarafindan yapilan ¢alisma Tiirk¢e otel yorumlarmin analizi, GDA'nin 6zellik
cikarmada basarili oldugunu gostermistir. Calisma ayn1 zamanda 6zellik tabanli duygu
analizinin en zor gorevlerinden biri olan ve duygularin ifade edildigi bashik olarak
tanimlanan Ozelliklerin ¢ikarilmasi konusunda Onemli bir c¢alisma olmustur. Son
donemdeki arastirmalarda konu modelleme, duygu analizine benzer sekilde yaygin olarak
kullanilan denetimsiz bir yontem olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bu ¢alisma, etkili 6zellik
cikarimi amaciyla duygu analizi ve konu modelleme tekniklerinin basarili bir

entegrasyonunu saglanmistir.
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Goker ve Tekedere (2017) tarafindan yapilan ¢alisma ile FATIH projesine yonelik
cevrimici gorlislerin metin madenciligi teknikleri kullanilarak otomatik olarak tespit
edilmesi amaglanmistir. Calisma iki asamada yiiriitiilmiistiir. Birinci asamada, internet
ortaminda dagitik olarak bulunan ve yapisal olmayan verilerin belirli Onisleme
siireclerinden gegirilerek yapisal hale doniistiiriilmesi amaglanmustir. Ikinci asamada,
yapisal veri kiimesine doniistiiriilen veriler iizerinde makine 6grenmesi algoritmalari
kullanilarak yorumlarm otomatik kategorize edilmesi amaglanmistir. Deneyde FATIH
projesine iliskin toplam 444 goriise ait metinler tf-idf agirliklandirma teknigi kullanilarak
vektorlere donistiiriilerek analiz  edilmistir. Calisma daha sonra smiflandirma
algoritmalarint  model performans basarim Olgiitlerine gdére karsilagtirilarak
stirdliriilmiistiir. Sonuglar, kullanilan tim metin smiflandirma algoritmalarinin basari
oranlarmin  %80'1 astiin1 ancak Sirali Minimal Optimizasyon Algoritmasinin
degerlendirilen algoritmalar arasinda %88,73 ile en yiiksek model basarim oranina

ulastigin1 gostermistir.

Aytekin ve Mayda (2013) yaptiklar1 galismada sosyal medyadaki rekabet analizi
baglaminda karsilastirma gorevine 6zel olarak fikir madenciligi uygulamalar i¢in bir
model olusturmuslardir. Veri toplamak i¢in karsilastirma siteleri, YouTube ve teknoloji
forumlar1 gibi ¢esitli kaynaklardan karsilastirma ifadeleri iceren 100 yorum manuel
olarak toplanmistir. Toplanan bu yorumlar ile model i¢in bir test veritabani olusturma
isleminden sonra modelin etkililigi duyarlilik kriterlerine goére degerlendirilmis ve
degerlendirme sonuglari analiz edilmistir. Calisma kapsaminda tespit edilen hususlardan
biri yazim denetimi ve govde analizi gibi hususlarin fikir madenciligi ¢alismalarinin
performansini olumsuz etkileyen faktorler olduklaridir. Yorumlarin icerdikleri kelime
sayisinin da yazim denetimi gibi model basarimi iizerinde olumsuz bir etkiye sahip
oldugu belirtilmistir. Bu baglamda asir1 uzun ve kisa yorumlarin model performansi

tizerinde olumsuz etkiye sahip oldugu ifade edilmistir.

Kasik¢1 ve Gokgen (2014) yaptiklari calisma ile kullanici tarafindan belirlenen web
sitelerinin e-ticaret sitesi olup olmadiklarini belirlemek amaciyla igeriklerini analiz
edebilmek amaciyla metin madenciligi tekniklerini kullanan bir yazilim uygulamasi
gelistirmislerdir. Arastirmada metin siniflandirma amaciyla ¢esitli kaynaklardan veriler
toplanmis ve islenmistir. Verilere k-NN En Yakin Komsu ve Naive Bayes siniflandirma

algoritmalarmin  uygulamalarindan  elde edilen  sonuglar  degerlendirilerek
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karsilastirilmistir. Daha basarili sonuglar veren algoritma secilerek Java programlama dili
kullanilarak gelistirilen masaiistii uygulama arayiiziine entegre edilmistir. Caligmada,
kullanilan metin siniflandirma algoritmasi Naive Bayes’in dogruluk ve etkililik agisindan

k-NN En Yakin Komsu algoritmasindan daha iyi performans gosterdigi gézlenmistir.

Sebastiani (2002) tarafindan yapilan g¢aligmada makine Ogrenimi alaninda metin
kategorizasyonu icin kullanilan temel metodolojiler incelenmektedir. Belge gosterimi,
siniflandirict olugturma ve siniflandirici degerlendirmesi olmak iizere ii¢ temel bilesenle
ilgili zorluklarin detayli olarak incelenmistir. Arastirma, g¢esitli siniflandirma
algoritmalar1 ve metin madenciligi yontemleri kullanilarak metinleri siniflandirmaya
calisarak bu algoritmalarin etkinlik oranlarinin ve hassasiyet Ol¢limlerinin

karsilastirilmasini icermektedir.

Keivandarian ve Carvalho (2023) tarafindan yapilan ¢alisma duygulari siniflandirmaya
yonelik metodolojileri ve siirecte karsilagilan zorluklart incelemektedir. Hem makine
O0grenmesine dayali yaklasimlarin hem de sozliikk tabanl yaklagimlarin kapsamli bir
analizi saglanmaktadir. Calisma hem makine 6grenimini hem de derin 6grenmeyi iceren
cesitli siniflandirma yoéntemlerinin iizerinde durarak duygu analizini derinlemesine
incelemektedir. Bu incelemeyi yaparken belge, climle ve 6zellik diizeyleri de dahil olmak
tizere farkli duygu analizi diizeylerinin de iizerinde durulmustur. Calisma ayni zamanda
veri toplama ve 6zellik ¢ikarma tekniklerinin yani sira duygu analizinde karsilasilan ironi,
alaycilik ve 6znel duygu yogunlugu gibi engelleri de ele almaktadir. Bulgular, SVM, RF
ve Naive Bayes gibi makine 6grenimi algoritmalarinin etkinligini vurgularken ayni
zamanda LSTM ve BERT gibi derin 6grenme modellerinin de tercih edildigine de dikkat
cekmektedir. Duygusal siniflandirma alaninin hala kesfedilmemis bir alan oldugu ifade

edilmektedir.

Hossain vd. (2021) tarafindan yapilan c¢alismanin amaci Banglades'teki gazete
mangetlerinin  Oriintlisiinii ve Onceliklerini metin analitigi tekniklerini kullanarak
incelemektir. Calismanin kapsami, The Daily Star gazetesinin 2018 ve 2019 yillarindaki
On sayfa mansetleriyle sinirhidir. Calismada verileri analiz etmek i¢in kelime bulutlari,
duygu analizi ve kiime analizi kullanilmistir. Calisma sonucunda, yapilan duygu
analizinde olumsuz duygularin her iki y1lda da olumlu duygulardan daha sik ortaya ¢iktig1

gbzlenmistir. Kiime analizi, belirli kelimelerin benzer oldugunu ve ayni gruba ait
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oldugunu gostererek donemin sosyal ve siyasi baglamina isaret etmektedir. Genel olarak
bu calisma, metin madenciligi tekniklerinin bir iilkenin sosyal, siyasi ve kanun ve diizen

durumu hakkinda nasil i¢gdrii saglayabilecegini gostermektedir.

Hu ve Liu (2004) tarafindan yapilan ¢alisma da ¢ok fazla sayida miisteri yorumunu veri
kiimesi olarak kullanmiglardir. Bu veri kiimesinin bir 6zetini ¢ikaran bir modeli veri
madenciligi ve dogal dil isleme tekniklerini kullanarak Ozellik tabanli olarak
gelistirmislerdir. Uygulama icin bir den ¢ok teknik onerisinde bulunmuslardir. Yapilan
calisma tavsiye edilen yaklasimlarin gérevi basarmada etkin oldugunu gostermistir. Ozet
modelin olusturulmasi iki fazda gergeklestirilmistir. Birinci fazda miisterilerin fikir beyan
ettikleri Urtin Ozelliklerinin belirlenmesi ve bu oOzellikler hakkinda yapilan
degerlendirmelerin sikliginin dlciilmesi gerceklestirilmistir. Ikinci fazda ise her 6zellik
icin ka¢ miisteri degerlendirmesinin olumlu veya olumsuz oldugunun belirlenmesi islemi
gergeklestirilmistir. Ozellik ¢ikarimi ve fikir madenciligi esasen calismanin temelini
olusturmaktadir. Miisteri yorumlarindan olusan veri setlerinde 6zellik ¢ikarimi teknikleri
uygulanmis ve hangi {iriin Ozelliklerine odaklanilmasi gerektigine dair bir ciktiya
ulagilmaya calisilmistir. Fikir madenciligi ile de bu 6zellikler 6zelindeki pozitif veya

negatif kutuplar tespit edilmeye calisilmisgtir.
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IKINCi BOLUM

VERI VE METIN MADENCILiGi, DUYGU ANALIZi
KAVRAMSAL CERCEVE

Bu béliimde veri madenciligi ve onun bir alt ¢alisma alani olarak metin madenciligine
dair genel kavramsal cerceve ¢izilecektir. Bu kavramsal cerceve igerisinde ¢alisma
alanina ait nirengi noktas1 sayilabilecek, veri madenciligi siiregleri, yapisal olmayan
verinin 6nemi ve analitigi, metin madenciligi siirecleriyle birlikte, bu ¢alismada yapilan
metin madenciligi siniflandirma algoritmalarina yer verilecektir. Metin madenciligi
stirecleri, On isleme, Ozellik ¢ikarimi, smiflandirma fazlarinin teorik altyapisi
detaylandirilacak ve dogal dil isleme, bilgi ¢ikarimi, bilgi ¢cekme gibi metin madenciligine
direk temas eden kavramlar ele alinacaktir. Boliim sonunda duygusal polarite 6l¢timii

amaciyla kullanilan duygu analizi yontemlerine deginilecektir.
2.1 Veri Madenciligi Genel Tanim ve Kavramsal Cerceve

Veri madenciligi, biiyliyen veri hacimleri ve gesitliligiyle basa ¢ikma ihtiyact karsisinda
ortaya ¢ikan ve verilerden bilgi ¢ikarmay1 amaglayan bir siirectir. Bu siirecin agamalari
arasinda isletme probleminin tanimlanmasi, verilere erisim, verilerin yapilandirilmasi ve
veri ambarmin olusturulmasi, uygun model ve algoritmanin sec¢imi, uygulama ve
sonuglarin degerlendirilip sunumu yer almaktadir. Veri madenciligi teknolojide yasanan
gelismelere paralel olarak isletmelerde depolanan veri sayisinin artmasiyla birlikte her
gecen giin degisik uygulamalariyla literatiirde yerini almaktadir (Cinar & Silahtaroglu,
2012, s. 310).

Veri madenciligi, gizli oriintiileri, korelasyonlar1 ve iliskileri ortaya ¢ikarmak i¢in biiytlik
veri kiimelerinin sistematik olarak aragtirilmas1 ve analizidir. Veri madenciligi, verilerden
degerli bilgiler elde etmek icin makine Ogrenimi algoritmalarinin, istatistiksel

yontemlerin ve veri gorsellestirme tekniklerinin kullanilmasini kapsayan siiregleri icerir.



Tahmine dayali analiz ise gelecekteki olaylar veya davraniglar hakkinda bilingli tahminler

yapmak i¢in ge¢mis verileri kullanmay1 igerir.

Veri madenciligi, verileri farkli kategoriler veya siniflar halinde organize etmeyi ve
benzer niteliklere sahip verileri birlestirmeyi igerir. Siniflandirma, verilerin belirli
nitelikleri baz alinarak gruplandirilmasi anlamina gelir ve genellikle karar agaclari, destek
vektor makineleri veya yapay sinir aglari gibi algoritmalarin kullanilmasi yoluyla
yuriitiiliir. Kiimeleme veya kesifsel veri analizi olarak adlandirilan denetimsiz
simiflandirmada, etiketli veriler mevcut degildir (Everitt vd., 2001; Jain & Dubes, 1988).
Kiimelemenin amaci, ayni1 olasilik dagilimindan {iretilen gozlemlenmemis orneklerin
dogru bir karakterizasyonunu saglamak yerine, sonlu ve etiketsiz bir veri kiimesini sonlu
ve ayrik bir dogal gizli veri yapilar1 kiimesine ayirmaktir (Baraldi & Alpaydin, 2002;
Cherkassky & Mulier, 1998).

Bununla birlikte veri madenciligi ayn1 zamanda veri kiimeleri i¢cindeki anormal veya
giiriiltiili veri noktalarmin tanimlanmasi ve diizeltilmesi, anomali ve sahtekarlik tespiti,
kalite kontrol ve ag gilivenligi dahil olmak {izere cesitli alanlarda cok 6nemli bir siirectir.
Veri temizleme, veri kiimelerindeki hatalarin, eksikliklerin ve giiriiltliniin taninmasini ve
diizeltilmesini igerir. Veri temizleme veya ayiklama olarak da adlandirilan veri
temizleme, verilerin kalitesini artirmak ic¢in verilerdeki hatalarin veya tutarsizliklarin
tespit edilmesi ve giderilmesi anlamina gelir. Dosyalar ve veri tabanlar1 gibi tekil veri
koleksiyonlarinda veri kalitesi sorunlart mevcuttur (Jinlin Wang Xing Wang, 2020, s.
1053).

Is zekas: kavrami perspektifinden bakildiginda veri madenciligi, islenmemis verilerin
stratejik karar alma siirecine bilgi saglamak igin degerli i¢goriilere doniistiiriilmesini
iceren bir tekniktir. Isletmeler, miisteri davranmisin1 ve pazar egilimlerini analiz ederek
operasyonel verimliligi artirabilir, satis sonuglarini tahmin edebilir ve pazarlama
yaklasimlarii gelistirebilir. Sonugta veri madenciligi, veri analizinden elde edilen pratik

bilgiler sunarak is zekasinin daha genis hedefleriyle uyumludur.

Veri tabani yonetimi sistemleri (DBMS) bakis agisindan veri madenciligi, biiyiik veri
tabanlarindan degerli bilgi ve Ongoriilerin ¢ikarilmasima yonelik tekniklerin bir
koleksiyonu olarak kabul edilir. Verileri verimli bir sekilde almak ve analiz etmek i¢in

indeksleme, sorgu optimizasyonu ve veri ambari yontemlerinin kullanilmasini igerir. VVeri
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madenciligi araclari, ¢ok biiyiik veri tabanlarindan karar vericiler i¢in yeni bilgiler iiretir.
Bu iretimin c¢esitli mekanizmalari arasinda verilerin soyutlanmasi, toplanmasi,

Ozetlenmesi ve karakterize edilmesi yer almaktadir (Carbone, 2000, s. 1872).
2.2 Veri Madenciligi Uygulama Alanlari

Kapsamli veri yiginlarindan degerli bilgilerin ve modellerin ¢ikarilmasini kapsayan veri
madenciligi uygulamasi, ¢ok sayida akademik ve profesyonel alan icerisinde onemli
olgiide uygulama imkan1 bulmustur. Isletme yonetimi disiplini, veri madenciligi
uygulamasiyla cesitli yonlerden kapsamli bir sekilde i¢ i¢ce ge¢mistir. Veri madenciligi
yontemleri, misteri davranislarinin analiz edilmesi, iirlin pazarlama stratejilerinin
optimize edilmesi, envanter seviyelerinin yoOnetilmesi ve finansal risklerin tahmin
edilmesi dahil olmak iizere temel isletme fonksiyonlarinin optimizayon ve yonetiminde
Oonemli bir rol oynamaktadir. Veri madenciligi teknikleri kullanilarak miisterilerin satin
alma kaliplar1 ve davraniglar analiz edilerek miisteriye 6zel pazarlama stratejileri formiile
edilebilir. Tip ve saglik bilimleri alam1 da veri madenciliginin 6nemli uygulama
alanlarindan biridir. Veri madenciliginde kullanilan teknikler, hastalik teshisi, ila¢ kesfi,
epidemiyolojik arastirmalar ve hasta takip sistemleri dahil olmak iizere bu alanda 6nemli
bir rol oynamaktadir. Veri Madenciligi, saglik ve tip alanindaki biiyiik veritabanlarindan
degerli bilgileri ortaya ¢ikartarak hem tip agisindan hem de hizmet kalitesinin artirilmast

acisindan biiyiik katkilar saglamaktadir (Yildirim vd., 2008, s. 433).

Epidemiyoloji ve halk saglig1 arastirmalarinda ¢esitli analitik tekniklerin kullanilmasi,
hastaliklarin yay1lma modellerinin incelenmesine yardime1 olur. Saglik verilerinin zaman
icinde siirekli izlenmesi ve analiz edilmesi yoluyla, hasta bakim ortamlarinda
komplikasyonlar 6nceden belirlenebilir. Dogal dil isleme kullanilarak degerli bilgiler elde
etmek icin elektronik saglik kayitlar1 ¢ikarilirken, orlintii tanima yontemleri de ilag
gelistirme siirecinde yeni ila¢ adaylarmnin kesfedilmesine yardimci olmaktadir. Ilag
etkinli§i ve yan etkilerine iligkin tahminler, kimyasal bilesik 6zelliklerinin
kiimelenmesiyle yapilir ve hastane kaynaklari, lojistik regresyon ve optimizasyon
algoritmalar1 kullanilarak optimize edilir. Bulagici hastalik salginlarinin erken tespiti,
anormallik tespiti ile kolaylastiriliyor ve veri gorsellestirme araglari, karmasik saglik
verilerini daha anlasilir hale getirerek karar alma siire¢lerini kolaylastirmaktadir. Benzer

sekilde genomik ve biyoinformatigin akademik disiplinlerinde, veri madenciligi
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metodolojilerinin kullanilmasi, biyolojik verilerin, 6zellikle DNA dizileri ve gen ifade

verileriyle ilgili analiz ve yorumlanmasinda oldukga islevsel bir rol oynamaktadir.

Bunun yaninda veri madenciligi sosyal bilim arastirmacilar tarafindan karmasik sosyal
olgular1 anlamak ve incelemek icin kullanilan 6nemli bir aragtir. Sosyal bilimlerde veri
madenciligi se¢gmen davranigi, iletisim aglari ve ekonomik egilimler gibi sosyal
olgulardaki girift kaliplart belirlemek i¢in kullanildig1 gibi insan davranisi, sosyolojik
baglantilar ve toplumsal ¢ergevelerle ilgili verilerden de énemli ¢ikarimlar yapmak igin
kullanilmaktadir. Bu ¢ikarimlar toplumsal 6lgekte yapilacak, pazarlama, saglik hizmetleri
ve sosyal bilim aragtirmalari alanindaki diger alanlar gibi ¢esitli alanlarda olusturulacak

politikalar gelistirmek i¢in 6nemli bir enstriimandir.

Sosyal medya madenciligi, ¢esitli toplumsal boyutlara iligkin verilere hizli1 ve kapsamli
erisim saglar. Bu veriler sosyal bilimler alanindaki arastirmalar i¢in belirli bir zaman
dilimi icinde toplumsal degisimleri gozlemlemek ve kavramak amaciyla
kullanilmaktadir. Ornegin, sosyal medya verileri secim siireclerindeki kamuoyu
tercihlerini, halk sagligiyla ilgili acil durumlart ve popiiler kiiltiirdeki egilimleri
incelemek i¢in kullanilmaktadir. Bu tiir veriler, arastirmacilara geleneksel arastirma
yontemleri veya veri toplama teknikleriyle elde edilemeyecek benzersiz ¢ikarimlar yapma

imkani vermektedir.

Bilhassa halk sagligi alaninda, arastirmacilar hastalik bulasisini izlemek, saglik
hizmetlerine erisimdeki esitsizlikleri ortaya ¢ikarmak ve saglikla ilgili davranislar

etkileyen belirleyicileri analiz etmek i¢in veri madenciligi tekniklerini kullanmaktadirlar.

Kentsel planlama ve gelisime dair i¢gdrii kazanmak amaciyla, mekansal verilerin
incelenmesi, hareket modellerinin analiz edilmesi, trafik dinamiklerine ve metropol
alanlardaki kaynak tahsisinin optimizasyonu gibi konularinda veri madenciligi

stireclerinden faydalanilmaktadir.

Diger yandan veri madenciligi uygulamalar1 pazarlama disiplini icerisinde de yaygin bir
kullanim alanina sahiptir. Ornegin veri madenciligi yontemleri kullanilarak miisteri
segmentasyonu, demografik veriler, satin alma modelleri ve diger cesitli degiskenler
analiz edilerek miisteriye gore Ozellesmis pazarlama stratejilerinin gelistirilmesi
bunlardan biridir. Diger bir deyisle makine 6grenimi algoritmalar1 ile miisterilerin

aligveris aligkanliklar1 ve tercihlerinin analizi yapilir. Bu analizler sonucunda genellikle
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ama¢ bir miisteri profilinin olusturulmasidir. Misteri profili, pazarlamacinin bu
misterinin ihtiyaclarmi karsilamak i¢in dogru strateji ve taktiklere karar verdigi bir
miisteri modelidir. Veri madenciligi tekniklerinin sistematik olarak uygulanmasi, bilgi
yonetimi siirecini gelistirecek ve pazarlamacilar1 miisterilerine daha 1yi hizmet

sunmalarini saglayacak daha iyi bilgilerle donatacaktir (Shaw vd., 2001, s. 127).

Kisisellestirilmis  tavsiye sistemleri veri madenciligi tekniklerinin  pazarlama
uygulamalari i¢inde 6nemli bir konuma sahiptir. Amazon.com gibi e-ticaret platformlari,
miisterilerine 6zellestirilmis iiriin 6nerileri sunmak i¢in veri madenciligi metodolojilerini
kullanir. Tavsiye motoru adi verilen bu uygulamalar, miisterilerin ge¢mis etkinliklerini
ve tercihlerini analiz ederek, karsilagtirilabilir kullanicilarin tercihlerinden i¢gortiler elde
ederek Oneriler iiretir. Bu sekilde miisterilere ilgi duyabilecekleri ek iiriinler veya daha
pahali alternatifler onerilir. Tavsiye Sistemleri tipik olarak insan bilgisayar etkilesimi
veya bilgi edinme (information retrieval) gibi diger komsu alanlardan teknikler ve

metodolojiler uygulamaktadir (Amatriain & Pujol, 2015, s. 227).

Miisteri sadakati ve tutundurma stratejilerinin belirlenmesi de pazarlama disiplini i¢inde
veri madenciligi tekniklerinin etkin kullanim alanlarindan biridir. Zira isletmeler miisteri
memnuniyeti, miisteri deneyimi, misteri iligkileri yonetimi ve miisteri degeri icin etkili
stratejiler uygulayarak daha yiiksek miisteri sadakati seviyelerine ulasabilir, bu da
miisteriyi elde tutma, karlilik ve rekabet avantaji ile sonuglanabilir (Rane vd., 2023, s.
428).

Miisteri sadakati ve elde tutma stratejileri, mevcut miisterilerin uzun soluklu olarak
devamliligin1  saglamak amaciyla gelistirilmektedir. Bu stratejilerin  etkinligini
degerlendirmek ve gelistirmek icin veri madenciligi yontemleri kullanilmaktadir.
Ornegin, miisteri kayb1 (churn) analizi yoluyla hangi miisterilerin terk etme olasilig1
tagidigin1 gérmek miimkiindiir. Bu analiz, miisterilerin satin alma aligkanliklari, sikayet
gecmisi ve miisteri hizmetleriyle olan etkilesimleri gibi ¢esitli veri noktalarinin
incelenmesini igerir. Isletmeler, erken uyari sistemlerini kullanarak, terk etme potansiyeli
olan miisterilere hedeflenen tesvikler ve indirimler sunarak miisteri kaybini 6nlemek igin
proaktif Onlemler alabilir. Ayrica miisteri sadakati girisimlerinin basarisi, veri
madenciligi teknikleriyle degerlendirilerek bu programlarin optimizasyonuna olanak

saglanmaktadir. Isletmeler, pazarlama kampanyalarin1 ve sadakat ddiillerini bireysel
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misterilere gore diizenleyerek memnuniyet ve sadakat diizeylerini artirabilir. Sonugta
veri madenciligi, miisterilerin tercihlerinin ve beklentilerinin anlagilmasinda 6nemli bir
rol oynayarak miisteri iliskilerinin giigclenmesine ve miisteri sadakatinin artmasina katk1

sunar.

Pazarlama disiplini icerisinde veri madenciligi siireglerinin etkin kullanildig1 alanlardan
biri de birliktelik kurallar1 algoritmalarinin yogun olarak kullanildigi pazar sepeti analizi
caligmalaridir. Pazar sepeti analizi, miisterilerin bir digerinin yaninda birlikte satin
aldiklar1  drlinlerin  incelenmesini igerir. Bu yoOntem, misterilerin aligveris
aliskanliklarindaki kaliplari belirlemek i¢in veri madenciligi algoritmalarinin kullanildig:
perakende sektdriinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Ornegin siipermarketler, yaygin
olarak eslestirilmis iiriinleri belirlemek ve bunlari stratejik olarak bir araya getirmek veya
paket halinde sunmak i¢in pazar sepeti analizini kullanabilir. Bu yaklasim mdiisterilerin
aligveris deneyimini zenginlestirir ve satiglart artirir. Bununla birlikte pazar sepeti analizi,
siklikla iligkilendirilen {iriinler i¢in ¢apraz satig girisimleri gibi promosyon stratejilerinin
hazirlanmasinda da etkilidir. Veri madenciligi, biiylik veri kiimelerini analiz ederek
degerli i¢goriileri ve baglantilari ortaya ¢ikarir ve pazarlama stratejilerini optimize eder.
Sonugta pazar sepeti analizi misteri davranigini1 daha derinlemesine anlamak i¢in degerli

ve efektif bir arag olarak degerlendirilebilir.

Rakip analizi ¢alismalar1 da veri madenciligi yontemleri i¢in yaygin ¢caligma alanlarindan
biridir. Rakip analizi veya rekabet analizi adi verilen bu ¢alismalar, rakip isletmelerin
pazarlama taktiklerinin ve miisterilerden gelen geri bildirimlerin incelenmesi yoluyla
rekabet avantaji elde etmeyi amaglar. Isletmeler, sosyal medyay1 ve diger cevrimigi
kaynaklar1 degerlendirmek i¢in veri madenciligi tekniklerini kullanarak rakiplerinin
giiclii ve zay1f yonlerini tespit edebilmektedir. Bu analiz, sosyal medya geri bildirimlerine
ve ¢evrimi¢i miisteri yorumlarina dayali olarak miisteri hizmetlerinde ve {iriin kalitesinde
tyilestirilecek alanlarin belirlenmesi gibi is stratejilerinin gelistirilmesine yardimci olur.
Ayrica, rekabet analizi, fiyatlandirma stratejilerinin gelistirilmesinde ve rakipler
tarafindan gozden kacirilan miisteri segmentlerinin 6zel kampanyalar araciligiyla
hedeflenmesi gibi, kullanilmayan pazarlama firsatlarinin belirlenmesinde énemli bir rol
oynar. Veri madenciliginin kullanilmasi, isletmelerin kapsamli veri kiimelerini hizli ve
etkili bir sekilde analiz etmelerini saglar ve sonug¢ olarak pazar payinin ve rekabet

giiciiniin artmasina yol agar. Nihai tahlilde rekabet analizi, bir firmanin faaliyet gosterdigi
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cevreyi anlamasi i¢in gereklidir. Firmanin rekabet avantaji elde etmek ve bunu siirdiirmek
ve sonucunda performansi artirmak i¢in benimsedigi stratejiler iizerinde 6nemli bir etkiye

sahiptir (Deshpandé & Gatingon, 1994, s. 271).

Veri madenciligi yontemlerinin 6zellikle tahminleme algoritmalarinin yogun kullanilarak
yiriitiilen bir bagka calisma alan1 da satis tahminleridir. Satis tahmini, daha kesin ve
giivenilir tahminlere olanak tantyan veri madenciligi tekniklerini kullanarak ge¢mis satis
verilerinin analizine dayanarak gelecekteki satislar1 tahmin etmeyi icerir. Ornegin zaman
serisi analizi, ge¢mis satis verilerini inceleyerek gelecekteki satis egilimlerini belirlemek
icin kullanilabilir. Bu tahminler, etkili envanter yonetimi ve iiretim planlamasinin yani
sira pazarlama kampanyalarinin planlanmasi i¢in de ¢ok onemlidir. Veri madenciligi,
biiylik veri kiimelerinden degerli kaliplarin ve iligkilerin ¢ikarilmasina yardimer olarak
satig tahminlerinin dogrulugunu artirir. Ayrica satis tahmini, belirli donemlerde talepleri
artan Uriin gruplarmin belirlenmesini ve stok seviyelerinin de talebe gore optimize
edilmesine olanak saglayarak miisteri talebine iliskin daha derin bir anlayis elde
edilmesine yardimci olmaktadir. Sonug olarak, satis tahmini, ge¢mis verilere, pazar
analizine ve diger ilgili bilgilere dayanarak bir iirlin veya hizmetin gelecekteki satislarini
tahmin etme siirecidir. Satig tahmini, bir sirketin is giliciinii, nakit akigin1 ve kaynaklarini

nasil yonetmesi gerektigi konusunda fikir verir (Cheriyan vd., 2018, s. 53).

Miisteri Yasam Boyu Degeri (MYD), miisterilerin isletmeyle olan tiim iligkileri boyunca
isletme i¢in iiretmeleri beklenen toplam degeri ifade eder. MYD analizi veri madenciligi
teknikleri yoluyla bu degerin tahmin edilmeye ¢alisilmasiyla ilgili siirecleri ifade eder.
MY D hesaplamalari, miisterilerin ge¢mis satin alma kayitlarinin, demografik verilerinin
ve miisteri hizmetleriyle olan etkilesimlerinin incelenmesinden elde edilir. Bu tahminler
miisteri segmentasyonunda ve pazarlama planlarinin olusturulmasinda kullanilir. MYD'si
yiiksek olan miisterilere odaklanmak, uzun vadede isletmenin genel karliligini artirma
potansiyeline sahiptir. Ayrica MYD analizi, miisteri baghiligin1 ve elde tutulmasin
artirmay1 amaglayan stratejilerin gelistirilmesinde de etkilidir. Veri madenciligi, kapsamli
veri kiimelerini tarayarak onemli egilimleri ve korelasyonlar1 ortaya c¢ikarir, boylece
MYD tahminlerinin dogrulugunu artirir. Ayrica, pazarlama girisimlerinin etkinligini
degerlendirmek icin de MYD analizinden yararlanilmaktadir. Ornegin, belirli
kampanyalarin MYD tizerinde nasil bir etkisi oldugu analiz edilerek, bu kampanyalarin

optimize edilmesi saglanabilir. Sonug olarak, MY D analizi, miisteri iligkileri yonetiminde
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dogru miisterilerin kazanilmasi, biiytitiilmesi ve elde tutulmasi i¢in bir 6l¢iit olarak hizla

kabul gormektedir (Venkatesan & Kumar, 2004, s. 106).

Cevrimigi miisteri yorumlarindan ve miisteri geri bildirimlerinden miisteri memnuniyet
derecelerinin anlagilmas1 da veri madenciligi uygulamalar1 i¢in Onemli calisma
alanlarindan biri olarak 6ne ¢ikmaktadir. Miisteri goriisleri analizi ¢aligmalarinda miisteri
beklentilerini ve sorunlarini anlamak amaciyla sosyal medya ve miisteri anketi verilerinin
veri madenciligi metodolojilerinden yararlanilarak veri analitigi slireglerine tabi tutulmasi
s0z konusudur. Bu analitik ¢alismalar1 iiriin ve hizmetlerin kalitesinin artirilmasina
yardime1 olur. Ornegin, olumsuz geri bildirimlerin ardindaki nedenler arastirilarak bu
sorunlart ¢ézmeye yonelik stratejiler gelistirilebilir. Ayrica miisteri geri bildirimlerinin
analizi, miisteri memnuniyetinin artirtlmasi1 agisindan onemlidir. Ayrica, pazarlama
girisimlerini ve satis sonrast hizmet siireglerini gelistirmek i¢in miisteri geri
bildirimlerinden yararlanilmaktadir. Kapsamli veri kiimelerinin islenmesi yoluyla veri
madenciligi, 6nemli kaliplar1 ve baglantilar1 ortaya ¢ikararak miisteri yorumlarinin daha
verimli bir sekilde analiz edilmesini saglar. Sonug olarak, Metin madenciligi kullanilarak
yapilan miisteri geri bildirim analizi, biiyiik 6l¢iide metne gomiilii duygular1 otomatik
olarak tahmin etmek i¢in daha dogru modeller gelistirmeye odaklanmistir. Bununla
birlikte, miisteri geri bildirim verilerini diizenli olarak yonetebilen sirketler, rakiplerine

kiyasla ortalama %5 daha tiretken ve %6 daha karlidir (Mishra & Vegad, 2024, s. 636).

Pazardaki yeni satis ve satin alma trendlerinin ve egilimlerin belirlenmesi siireglerinde de
veri madenciligi uygulamalar1 6nemli bir rol oynamaktadir. Biiyiik veri setlerinin
kapsamli analizi yoluyla pazarda ortaya c¢ikan egilimleri ve tliketici davranislarini
belirleme uygulamasi, pazarlama trendi tespiti olarak bilinir. Veri madenciligi
tekniklerinden yararlanmak bu siireci gelistirerek isletmelerin proaktif stratejiler
olusturmasima olanak tanimaktadir. Ornegin, isletmeler sosyal medya gibi gevrimici
platformlari inceleyerek popiiler iiriin ve hizmetleri belirleyebilir ve bunlar1 daha sonra
yeni lirlin gelistirme ve pazarlama kampanyalari i¢in 6nemli bir girdi olarak kullanabilir.
Veri madenciligi, genis veri kiimelerinden degerli kaliplarin ve baglantilarin ¢ikarilmasini
kolaylastirir, bdylece pazarlama stratejilerinin verimliligini artirir. Pazarlama trendlerinin
anlasilmas1 miisteri beklentilerinin karsilanmasi ve miisteri memnuniyetini arttirilmasi

i¢cin ¢cok onemlidir.
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2.3. Veri Madenciligi Siirecleriyle iliskili Disiplinler

Veri madenciligi ¢esitli akademik alanlarla baglantilidir ve her disiplin, veri

madenciliginin metodolojilerini ve uygulamalarini gelistirmede 6nemli bir rol oynar.
2.3.1 Istatistik Veri Madenciligi iliskisi

Veri madenciligi ve istatistik arasindaki karmasik iligki, veri analizine ve matematiksel
tekniklerin kullanimina olan ortak odaklanmalarindan kaynaklanmaktadir. statistik,
bir¢cok veri madenciligi tekniginin altinda yatan teorik temeli ve analitik araclar1 saglar.
Istatistik ve matematiksel yontemlerin yardimiyla veri madenciligi giderek dnemli ve
kullaniglhi hale gelmistir. Veri analizi yapmak i¢in kullanilan baglica istatistiksel
Olgiitlerden bazilar1 ortalama, medyan, varyans, standart sapma, varyans analizi,

korelasyon ve regresyondur (Ribeiro vd., 2017, s. 156).

Veri madenciligi alani, geleneksel istatistiksel tekniklerin ilkeleriyle tutarli bir sekilde
uyumlu olmayan kapsamli ve karmasik veri setlerinin analiziyle ilgili zorluklarin
istesinden gelebilmek amaciyla gelistirilmistir. Veri madenciligi ve istatistik arasindaki
kesisim, makine 6grenimi algoritmalarinin gelistirilmesinde ve kullanilmasinda c¢ok
onemli bir rol oynamaktadir. Makine 6grenimi algoritmalarinda, verinin altinda yatan
bilgi yinelenen kaliplar1 aragtirmak veya gizli nedensel iliskileri kesfetmek icin aragtirilan
ve analiz edilen verilerin kendisinden ¢ikarilir. Tahmin modeli bilgiyi tlimevarimsal bir
stirecle cikarir; girdi veriler ve muhtemelen beklenen ¢iktinin ilk 6rnegidir, makine daha

sonra ayni sonucu elde etmek igin izlenecek algoritmayr 6grenecektir (Ciaburro &
lannace, 2021, s. 1).

Veri madenciligi yontemleri regresyon analizi, hipotez testi, korelasyon analizi ve
ornekleme teknikleri gibi istatistiksel yontemlerden yogun olarak faydalanmaktadir.
Dogrusal regresyon y olarak isimlendirilen sayisal bir bagimli degiskenle x olarak ifade
edilen bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi modelleme yaklagimidir
(Kilig, 2013, s. 90). Bu yaklagim veri madenciligi projelerinde tahmin yapma amaciyla
kullanilabilir. Ek olarak veri madenciligi algoritmalar1 tarafindan iiretilen sonuglarin

tutarlilik analizi i¢in istatistiksel hipotez testleri kullanilmaktadir.

Istatistik disiplini veri madenciligi siireclerinin her asamasinda oldugu gibi veri 6n isleme
asamasinda da bazi islevlere sahiptir. Bunlardan en temel olanlar1 eksik verinin yerine

ortalama, medyan ya da mod gibi istatistiksel verilerin kullanilmasi, bir once ve bir
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sonraki verinin kaydirilmasi ya da eksik veri kaydinin silinmesidir (Jayalakshmi &
Santhakumaran, 2011, ss. 91-92). Ayrica veri temizleme ve On isleme asamalarinda eksik
veri analizi ve outlier tespiti gibi istatistiksel teknikler kullanilir. On isleme siireci veriyi
daha iyi hale getirir ve daha giivenilir sonuglar alinmasina yardimci olur. Veri madenciligi
stireglerinin dogrulugunu ve giivenilirligini test etmek icin de istatiksel metotlardan
faydalanilmaktadir. Capraz dogrulama ve ROC egrileri bunlara ornektir. Capraz
dogrulama, tahmine dayali bir modelin genelleme yetenegini degerlendirmek ve asiri
uyumu 6nlemek i¢in en yaygin kullanilan veri yeniden 6rnekleme yontemlerinden biridir

(Berrar, 2018, s. 6).

Veri madenciligi ve istatistik disiplinleri arasinda ¢ift yonli bir iliski mevcuttur. Veri
madenciligi bilimi istatistiksel metotlardan yararlandigi gibi istatistik bilimi de veri
madenciligi yoOntemlerinden faydalanmaktadir. Veri madenciligi metodolojileri,
istatistiksel analiz prosediirlerinin verimliligini artirir ve kapsamli veri kiimelerinin
incelenmesini basitlestirir. Ornegin, kiimeleme, verilerin benzer nesnelerden olusan
gruplara boliinmesidir. Kiime olarak adlandirilan her grup, kendi aralarinda benzer olan
ve diger gruplardaki nesnelere kiyasla farkli olan nesnelerden olusur (Abbas, 2008, s. 1).
Kiimeleme algoritmalari, biiytlik veri setlerinde dogal gruplari belirlemek i¢in kullanilir.
Bu durum istatistiksel analizlerin daha verimli yapilmasini saglar. Ayrica veri
madenciligi, veri gorsellestirme yontemlerinin uygulanmasi yoluyla karmagsik veri
yigmlarmin anlasilirh@int arttirir, bdylece istatistiksel ¢ikarimlarin yorumlanmasini
kolaylastirir. Ozellikle biiyiik veri analizi ve makine 6grenimi uygulamalar1 alaninda her
iki disiplininin kesisim alanlarinin oldukca arttigi goriiliir. Kullanilan analizler
incelendiginde; Kiimeleme teknikleri, diskriminant analizi, korelasyon ve regresyon
analizi gibi teknikler veri madenciligi problem tiplerinde kullanilan 6nemli istatistiksel
tekniklerden bazilaridir (Tizintirk, 2010, s. 73). Ayrica karar agaglari ve lojistik
regresyon gibi teknikler hem istatistiksel analizlerde hem de veri madenciligi projelerinde
kullanilmaktadir. ~ Veri  madenciligi  disiplini  istatistiksel ~ metodolojilerin
entegrasyonundan biiyiik 6l¢iide yararlanmigtir. Bu istatistiksel metodolojiler, Naive
Bayes simiflandiricilart ve k-en yakin komsu algoritmas: dahil olmak iizere ¢esitli veri
madenciligi algoritmalarinin temelini olusturur. Ayrica, veri madenciligi ¢aligmalarinda
kullanilan pek ¢ok dogrulama yonteminin istatistiksel tekniklere dayanmasi veri

madenciligi algoritmalarinin gilivenilirligini ve kesinligini de artirmaktadir.

57



Veri madenciligi ve istatistik disiplinleri arasindaki etkilesim, giivenilir ve dogru bilgi
kesfi siireclerinin olusturulmasinda hayati bir role sahiptir. Veri Madenciligi problem
tiplerinin ¢dziimiinde istatistiksel teknikler oldukca &nemli islevler goriir. Oziinde, veri
madenciligi tekniklerinin ¢ogu istatistiksel teknikleri kullanir. Bir¢ok alanda ¢ok sik
kullanilan regresyon analizi, korelasyon analizi bu tekniklerden bazilaridir (Tiizlintiirk,
2010, s. 77).

Veri madenciligi tekniklerinin sundugu giiglii kesif ve tahmin yetenekleri, istatistiksel
analizlerle desteklenerek, anlamli ve giivenilir sonuglara ulasilabilir. Ornegin, veri
madenciligi teknikleri kullanilarak olusturulan siniflandirma modellerinin etkinligi ve
performansi, istatistiksel testler yoluyla degerlendirilmektedir. Benzer sekilde,
istatistiksel analizden elde edilen ¢ikarimlar, veri madenciligi algoritmalarinin tasarimini
ve optimizasyonunu gelistirebilir. Istatistiksel metodolojiler, veri madenciligi
modellerinin etkinligini artirmak i¢in degiskenlerin secilmesi, 6znitelik mithendisligi ve

model parametrelerinin ayarlanmasi gibi gorevlerde 6nemli katkilar sunmaktadir.

Veri madenciligi ve istatistik arasindaki bu giiclii korelasyon cesitli disiplinlerde agikca
goriilmektedir. Ornegin biyoloji ¢alismalarinda veri madenciligi siirecleri gen
verilerinden yola ¢ikarak gen-hastalik iligkisini analiz ederken, istatistiksel yontemler bu
iliski analitigi caligmalarinin ortaya koydugu modellerin dogrulugunu denetleyici
caligmalarda kullanilmaktadir. Tip bilimindeki ¢alismalarda veri madenciligi ¢aligsmalari
hastalik belirtileri ve risk faktorleri arasindaki baglanti faktorlerinin analizini yaparken
istatistik metotlar bu baglant1 faktorlerin tutarliligini test etmektedir. Benzer sekilde
finans sektoriinde, portfoy optimizasyonu ve risk yonetiminde veri madenciligi tahmin
modellerinin  kullanilmasi, oriintii  ve kaliplarin istatistiksel analiz ~ yoluyla
degerlendirilmesini icerir. Veri madenciligi teknikleri kullanilarak gelistirilen hisse
senedi fiyat hareketi tahmin modellerinin ve risk tahmin modellerinin dogrulugunu ve
giivenilirligini degerlendirmek icin istatistiksel yontemler kullanilmaktadir. Veri
madenciligi ve istatistik disiplinlerinin birlikte kullanimi finans sektoriindeki piyasa

risklerinin 6l¢iimii ve yonetimi i¢in de olduk¢a 6nemlidir.

Bununla birlikte her iki disiplininin de kapsam ve uygulama teknikleri itibariyle
birbirinden farklilastig1 noktalar mevcuttur. Ornegin, istatistik genellikle yapilandirilmas

ve gorece kiicik veri kiimeleriyle ilgilenirken, veri madenciligi daha biiyiik,
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yapilandirilmamis ve karmasik veri kiimelerini islemek igin tasarlanmustir. Istatistiksel
metodolojiler siklikla verilerin stokastiklik sergiledigi ve belirli olasilik dagilimlarina
bagli oldugu 6nermesine dayanir. Veri madencilidi ise, veri yiginlari igindeki Oriintiileri
tespit etmek i¢in makine dgrenimi gibi teknikler kullanilir. Istatistik &ncelikle kabul
gormiis hipotezleri test etmeye ve saglanan verilerle uyumlu modeller olusturmaya
odaklanir. Bunun tersine, veri madenciligi, mevcut verilere dayali olarak yeni hipotezlerin
formiile edilmesine ve kapsamli veri kiimelerinden elde edilen bilgileri kullanarak
modellerin gelistirilmesine odaklanir. Diger bir deyisle istatistiksel analizler genellikle
verileri 6nceden kabul gdérmiis bir modele uydurmaya odaklanirken, veri madenciligi
kaliplar1 ve iliskileri daha veri odakli bir sekilde ortaya ¢ikarmak igin veri kiimelerinden
bilgilerin otomatik olarak ¢ikarilmas: fikrinden hareket eder. Istatistik alan1 matematiksel
ilkelere, 6zellikle de verileri analiz etmek icin temel bir ¢ergeve gorevi goren olasilik
teorisine dayanmaktadir. Bunun aksine veri madenciligi, istatistiksel 6grenme teorisi gibi
yenilik¢i kavramlari tanitarak, uyarlama, optimizasyon ve bilgisayar bilimlerinden

teknikleri birlestirerek istatistik disiplininin bu teorik ¢ercevesini genisletir.

Temel olarak, istatistiksel analiz tipik olarak verileri belirli bir olasilik dagilimi veya
model baglaminda yorumlama konusunda rehberlik sunarken veri madenciligi, model
tarafindan tasvir edilen iliskilerin belirlenmesine odaklanarak, modelden bagimsiz olarak
verilerdeki riintii ve anomalileri ortaya ¢ikarmaya ¢alismaktadir. Istatistikte sonuglarin
yorumlanmasi siireci, bir model veya testin ardindan istatistiksel Sl¢limlerden anlam
cikarilmasini  gerektirir. Bu durum genellikle parametre tahminlerinin, giiven
araliklarinin, p degerlerinin ve diger istatistiksel test 6l¢iimlerinin analiz edilmesini igerir.
Regresyon analizi gibi istatistiksel analizler yapilirken tutarli bir hipotez testi kapsaminda

yorumlar yapilir ve sonuglar belirli varsayimlara gore degerlendirilir.

Veri madenciligi alaninda, sonuglarin yorumlanmasi siireci genellikle daha genis bir
arastirma baglaminda yiiriitiiliir. Temel amag, kullanilan spesifik modele bakilmaksizin,
veri yiginindaki mevcut temel kaliplari, baglantilari veya diizensizlikleri ortaya ¢gikarmak
ve kavramaktir. Yapilan analizlerin merkezinde genellikle ilgili verisel problemin
iistesinden gelmek i¢in pratige aktarilabilir somut pratik ¢oziimler bulabilmek vardir.
Ornegin miisteri segmentasyonu veya iiriin Oneri sistemleri gibi uygulamalarda,
belirlenen modeller kurumsal stratejiler ve karar alma mekanizmalari tizerinde dogrudan

etkiye sahip olabilir.
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Istatistikte model tabanli yaklasimlar genellikle teorik ilkelere dayanirken, veri
madenciligindeki yorumlamalar 6ncelikle veri 6zellikleri, gercek diinya uygulamalari ve
tahminlere gore belirlenmektedir. Veri madenciliginde vurgu, olusturulan modellerin
veya kaliplarin is karar verme siireclerini nasil bilgilendirebilecegini  ve

yonlendirebilecegini anlamakta yatmaktadir.
2.3.2 Makine Ogrenmesi Veri Madenciligi liskisi

Makine 6grenimi ve veri madenciligi, kapsamli veri kiimelerinden degerli bilgiler elde
etmeyi amaglayan birbiriyle baglantili disiplinlerdir. Bunlar, benzer metodolojileri ve
araclart kullanan veri analitiginin ayrilmaz bilesenleridir. Benzerliklerine ragmen her
birinin farkli odak noktalar1 ve pratik uygulamalar1 bulunmaktadir. Oziinde, makine
Ogrenimi ve veri madenciliginin her ikisi de verilerden Oriintiilerin, iliskilerin ve bilginin
¢ikarilmasini igerir. Makine Ogrenimi algoritmasi, tam anlamiyla programlanmadan
istenen bir gorevi gerceklestirmek i¢in girdi verilerini kullanan bir hesaplama stirecidir
(El Naga & Murphy, 2015, s. 4). Ote yandan veri madenciligi, makine 6grenimi, i¢gorii
ve veritabani sistemlerinin kesisme noktasindaki stratejileri igeren Onemli veri

kiimelerindeki tasarimlari bulmaya yonelik bir yoldur (Kaithwas & Borkar, 2019, s. 511).

Makine Ogrenimi, biiylik veri yiginlart i¢indeki kaliplarin, egilimlerin ve Oriintiilerin
otomatik olarak tanimlanmasini kolaylastirmak i¢in gerekli algoritmalar1 ve istatistiksel
modelleri sundugundan, veri madenciligi alaninda ¢ok ©nemli bir bilesendir. Veri
madenciliginde siniflandirma, kiimeleme, regresyon ve boyut indirgeme gibi cesitli
makine 6grenmesi yontemlerinin kullanilmasi, manuel analiz yoluyla ortaya ¢ikarilmasi
¢ok zor olabilecek belirsiz i¢goriilerin kesfini kolaylastirmaktadir. Bununla birlikte veri
madenciligi de makine Ogrenmesi tekniklerinin ilerlemesini ve gelistirilmesini
kolaylagtiran biiyiik veri kiimeleri ve problem alanlar1 sunarak makine O6greniminin

gelisimi i¢in ¢ok dnemli bir altyap1 sunar.

Makine 6grenmesi algoritmalarinin veri madenciligi ¢alismalar1 agisindan énemi birkag
kavram etrafinda Ozetlenebilir. Bunlardan biri olan otomatik modellemedir. Makine
Ogrenmesi algoritmalari, biliylik veri yiginlar i¢indeki karmagsik oriintiileri ve kaliplar
otonom bir sekilde ayirt etme yetenegine sahiptir. Bu sayede makine 6grenimi sorunu
daha dogru ve daha hizli bir sekilde ¢6zmeye yardimei olan bir tekniktir (Dahiya vd.,
2022, s. 1).
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Bir diger kavram olan tahminleme yetenegi kapsaminda, makine Ogrenmesi
algoritmalarinin gelecekteki olaylar1 veya davraniglari 6ngdrmek igin ge¢mis Verileri
kullanma yetenegine sahip olmasi pazarlama stratejileri, miisteri ve pazar boliimlemesi
ve satig tahmini gibi alanlarda O6nemli faydalar saglamaktadir. Makine 6grenmesi
algoritmalarinin veri madenciligi agisindan énemli hale geldigi bir diger kavram desen
tanimadir. Makine Ogrenmesi, veri kiimeleri i¢indeki gizli kaliplar1 tanimlama ve
kategorize etme konusunda son derece yetkin bir yontemler biitiinii sunmaktadir. Boylece

veri madenciligi siireglerinde daha dogru ve anlamli sonuglar elde edilebilmektedir.

Birbiriyle fonksiyonel olarak c¢ok yakin iligkileri bulunan iki disiplin arasinda
odaklandiklar1 noktalar ve kullanilan teknikler itibariyle de bazi farklilagmalar mevcuttur.
Veri madenciligi, verilerden degerli i¢goriilerin sistematik olarak arastirilmasini ve
cikarilmasini igerir. Makine Ogrenimi, egitim ve Ogrenmeye dayali tahmin {izerine
yogunlasir. Veri madenciligi ise bircok makine 6grenimi yontemi kullanir; makine
O0grenimi ayrica daha iyi 6grenme ve dogruluk i¢in veri madenciligi yontemlerini 6n

isleme siireglerinde kullanmaktadir (Wang, 2017, s. 55).

Veri madenciligi, veri on isleme, veri arastirmasi, modelleme ve skorlama gibi ¢esitli
asamalarin1 kapsarken, makine Ogrenmesi yaklagimi oncelikle 6grenme ve model
olusturma siireclerine odaklanmaktadir. Veri madenciligi veri y1ginlar1 arasindaki anlaml
ve degerli iligkileri ortaya koyarken, makine 6grenimi veri yiginlari arasindaki iligkiyi
temsil eden bilgilerden yararlanarak modellere iligkin tahmini sonuglar bulur (Erséz &

Cinar, 2021, s. 402).

Makine 6grenmesi, yapay zeka, robot bilimi, dogal dil isleme ve goriintii isleme gibi
kullanim alanlarina sahipken, veri madenciligi genellikle is zekasi, miisteri iligkileri
yonetimi ve pazarlama gibi is uygulamalarina odaklanir. Makine 6grenimi siklikla veri
yiginlarint modellemek ve tahminlerde bulunmak i¢in kullanilirken veri madenciligi, veri
temizleme, On isleme, kesif ve analiz dahil olmak iizere daha uzun soluklu veri isleme
stireglerini kapsar. Sonug olarak makine 6grenimi, veri madenciligi alaninda kullanilan
giicli bir enstriimandir. Veri madenciligi, makine 6grenimi algoritmalarindan
yararlanarak biiyiik veri yiginlarindan kapsamli bir sekilde i¢gortiler ortaya ¢ikarabilir ve

tahminleme analizlerinin dogrulugunu artirabilir.
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2.3.3 Veri Tabam Yénetim Sistemleri Veri Madenciligi iliskisi

Veritabani Yonetim Sistemleri (DBMS), verilerin yapilandirilmis olarak depolanmasini,
yonetilmesini ve islenmesini kolaylastiran 6zel yazilim araglaridir. DBMS kapsamli veri
kiimelerini islemek, veri biitiinliiglinii korumak ve veri isleme siireglerini kolaylastirmak
icin Ozel olarak tasarlanmistir. Dosya sistemleri veri depolamak igin temel bir yontem
olarak hizmet verirken, DBMS'nin ortaya ¢ikist sayisiz avantaji beraberinde getirmis ve
veri isleme ortamini dontstirmiistir (Kochar, 2023). DBMS’nin temel misyonu,
veritabani olarak adlandirilan veriler i¢in merkezi ve iliskisel bir havuz olusturmaktir. Bu
veri tabanlari, tablolar, satirlar, siitunlar ve diger veritaban1 nesneleri halinde
yapilandirilmis ve birbiriyle iliskilendirilmis bilgilerin kapsamli bir derlemesi olarak islev
gorerek verilerin etkin bir sekilde depolanmasi, islenmesi ve diizenlenmesi siireglerini

yonetmektir.

Veritabani Yonetim Sistemleri, biiyiik hacimli verilerin depolanmasi ve yonetilmesi i¢in
merkezi bir veri havuzu saglayarak veri madenciliginde ¢ok 6nemli bir rol oynamaktadir.
Veritabant Yonetim Sistemleri, etkili veri madenciligi islemleri i¢in gerekli olan veri
bagimsizlig, veri biitiinliigli, glivenlik ve eszamanlilik kontrolii gibi avantajlar saglar.
Veritaban1  Yonetim Sistemleri ve veri madenciligi tekniklerinin sentezlenmesi
sonucunda isletmelerin veri tabanlarindaki biiytik hacimli verilerden degerli ig¢goriiler,
modeller ve bilgiler ¢ikarmast miimkiin olur. Boylece isletmeler karar destek sistemleri

icin kaliteli girdiler olusturma imkan1 bulur.

Veri madenciligi islemleri sirasinda verilerin depolanmasint  ve islenmesini
kolaylastirmak i¢in Veritaban1 Yonetim Sistemlerinin kullanilmasi onemlidir. Zira
iligkisel veritabanlar1 ve NoSQL veritabanlari, biiyiik veri yiginlarinin depolanmasi i¢in
platform gérevi gormektedir. Bu veritabanlari, verilerin etkin bir sekilde sorgulanmasi ve
islenmesi i¢in optimize edilmistir (Han vd., 2011). Veri madenciligi siireglerinde verinin
giiriiltli faktorlerinden arindirilmasi ve ardindan belirli 6n isleme islemlerinden
gecirilmesi zorunludur. Veritabani Y6netim Sistemlerinin sunmus oldugu pek ¢ok avantaj
bulunmaktadir. Arsiv olarak tek bir birlesik veri kaynagi saglamasi basta olmak iizere,
Ozniteliklerin tanimlanmasi, i operasyonlarinin kayitlarinin tutulmasini basitlestirmek
icin gergek diinya varliklar1 arasinda iligkiler kurulmasina yardimei olmasi, gereksiz veri

fazlaliginin azaltilmasi ile depolama maliyetlerinden tasarruf edilmesini saglamasi
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bunlardan bazilaridir. Birden fazla eszamanli kullanim, isletmelere verilerini ¢esitli
departmanlar arasinda paylasma firsat1 vermistir. Ayrica, DBMS kurumsal veri giivenligi,
erisim kontrolii, veri dogrulugu, gecerliligi ve biitiinliigiinii saglamaktadir (Islam, 2013,
S. 22). Bu faktorler veri madenciligi modellerinin dogrulugunu artirir. Veritabanlarindan
veri ¢ekmek, veriyi modifiye etmek ve silmek i¢in kullanilan SQL (Structured Query
Language) dili ayn1 zamanda veri madenciligi uygulamalarinda da verinin temizlenmesi,
filtrelenmesi, gruplanmasi gibi islemler igin yetkin ve gii¢lii bir enstriiman olarak 6ne

¢ikmaktadir.

Ayrica, gelisen veritabani teknikleri ve veritabani yonetim sistemlerinin uygulanmasiyla
birlikte diinyada veri depolama hizla artmaktadir (Zhao vd., 2021, s. 752). Bunun yaninda
veri taban1 yonetim sistemleri veri madenciligi siireglerini tamamlayan veri ambar1 ve
cevrimici analitik isleme gibi 6zellikler barindirmaktadir. Dolayistyla veritabani yonetim
sistemleri, verilerin depolanmasi, yonetilmesi ve islenmesi i¢in gii¢lii ve 6zellestirilebilir
bir ¢erceve sunarak, veri madenciligi profesyonellerinin, verinin organizasyonu,
konsolidasyonu ve erisimiyle ilgili karmasik islemlere bogulmadan veri madenciligi

stireclerindeki analitik gorevlere konsantre olmalarini saglar.

Veri madenciligi ile veritaban1 yonetim sistemleri arasindaki temel yaklasim ve uygulama
farkliliklarina deginilecek olursa, veritabani yonetim sisteminin temel amaci, verileri
giivenli ve tutarl bir sekilde depolamak ve yonetmek iken veri madenciliginin amaci, veri
yiginlart igindeki gizli Oriinti ve i¢gorilerin ortaya gikarilmasidir. Diger taraftan
veritaban1 yOnetim sistemleri tipik olarak yapilandirilmis sorgulama dillerini ve veri
isleme operasyonlarini kullanirken, veri madenciligi siiregleri istatistik yaklagimlar ve
makine 6grenmesi algoritmalarindan faydalanmaktadir. Veritaban1 Yonetim Sistemi, bir
veritabaninin olusturulmasini, bakimini ve kullanimim1 kontrol eden bir dizi bilgisayar
programi iken (Chaplot, 2015, s. 24)veri madenciligi, oriintiileri ve faydali bilgileri
cikarmak icin biliyilk miktarda veriyi analiz eden hesaplama siireci olarak

tanimlanmaktadir (Gullo, 2015, s. 18).

Veritabani Yo6netim Sistemleri ile veri madenciligi arasindaki simbiyotik iligki, birincisi
tarafindan ikincisi icin gerekli veri kaynaklarinin saglanmasini gerektirir. Buna karsilik,
veri madenciliginden elde edilen bilgiler, veritaban1 yonetim sistemlerinin etkinligini,

performansin1 ve yapisini iyilestirmek i¢in kullanilir. Bu siireg, veritabani semasini
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optimize etmek, sorgu performansini gelistirmek ve veri depolama ve indeksleme
tekniklerini 1iyilestirmek i¢in veri madenciligi yoluyla kesfedilen kaliplardan ve
iliskilerden yararlanmay1 icermektedir. Veritabani yonetim sistemleri ve veri madenciligi,
bliyiik veri yiginlarinin islenmesini gelistirmek i¢in etkilesim i¢inde ¢alisan bilesenlerdir.
DBMS, veri madenciligi faaliyetleri kapsaminda verilerin depolanmasi, 6zellestirilmesi
ve islenmesi i¢in temel platformu sunar. Bu disiplinlerin birlesmesi, verilerin daha verimli
ve etkin islenmesini ve analizini kolaylastirarak, isletmelere ve karar vericilere rasyonel

secimler yapma giicii vermektedir.
2.3.4 Matematik Veri Madenciligi liskisi

Veri madenciligi ve matematik arasindaki simbiyotik iligki, biiyiik veri yiginlarindan
anlamli iggdriilerin ¢ikartilmasi siirecinin ayrilmaz bir pargasidir; ¢iinkii her iki disiplin
de ilerlemeler icin biiyiik 6l¢iide birbirlerine bagimlidir. Veri madenciliginin temel amaci,
karmagik ve kapsamli veri kiimeleri i¢indeki gizli kaliplari, baglantilar1 ve bilgiyi ortaya
cikarmaktir. Veri Madenciligi, verileri analiz etmek icin statik, olasilik, cebirsel
fonksiyonlar, dl¢limleme, grafik uyumu, kiime teorisi ve mantiksal akil yiirlitme gibi
matematiksel yaklasimlari kullanir. Bu matematiksel yaklasimlar, algoritmalar1 daha
verimli hale getirmek i¢in degistirilebilir, filtrelenebilir, derlenebilir ve birlestirilebilir
(Pandey vd., 2017, s. 1073).

Veri madenciligi temel olarak matematiksel kuram ve algoritmalara dayanir. Veri
madenciligi yontemlerinin ¢ogunda istatistik biliyilk ©Onem tagimaktadir. Veri
dagilimlarin1 anlamak ve incelemek icin kullanilir. Ayrica veri seti boyutlarinin
indirgenmesinde ve veri doniisiimlerinin  yiiritilmesinde lineer  cebirden
yararlanilmaktadir. Ornegin, temel bilesen analizi (Principal Component Analysis PCA),
kovaryanslarini korurken verilerin boyutlulugunu azaltan ¢ok degiskenli bir analizdir
(Elhaik, 2022, s. 1) ve dnemli bir boyut indirgeme teknigidir. Verileri daha yonetilebilir
bir hale getirir. Bunlarla birlikte olasilik teorisinin veri madenciligine uygulanmasi,
modellerin belirsizlikleri giderme ve tahminlerde bulunma yetkinliklerini artirmaktadir.
Bayesian aglar1 ve Markov zincirleri, veri madenciliginde olasilik teorisinin kullanildig1
orneklerdir. Ayrica veri madenciligi algoritmalarinin etkinligini artirmak i¢in
optimizasyon yontemlerinden yararlanilmaktadir. Bu yontemler, 6zellikle biiylik veri

setlerinde hesaplama kaynaklarini etkin bir sekilde kullanmak igin 6nemlidir. Veri
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madenciligi siireglerindeki modelleme ve tahmin uygulamalarinin odak noktasinda yine
matematiksel kuramlar vardir. Veri madenciligi operasyonlarinda istatistiksel modeller
ve makine 6grenmesi algoritmalari siklikla kullanilmaktadir. Regresyon analizi, bagimhi
ve bagimsiz degiskenler arasindaki baglantiyr aydinlatan modeller olusturmak igin
kullanilmakla birlikte daha sonra veri madenciligi ¢alismalarinda tahmin amagh olarak
da kullanilmaktadir. Verileri onceden belirlenmis gruplara gore tasnif etmek igin
siniflandirma teknikleri kullanilir. Ornegin karar agaglari, lojistik regresyon ve destek
vektor makineleri, veri siniflandirmasi i¢in yaygin olarak kullanilan algoritmalardir.
Kiimeleme algoritmalari ise verileri i¢sel benzerliklerine ve farkliliklarina gore farkl
kiimelere bolmek i¢in kullanilir. Kiimeleme, bir¢ok 6zellige sahip biiyiik veri kiimelerini
analiz etmek icin kullanilabilecek denetimsiz bir yaklasimdir. Verilerinizin net bir
goriintlisiinii saglayan bir veri modelleme teknigidir (Gupta vd., 2021, s. 412). Bu amagla

K-means ve hiyerarsik kiimeleme gibi teknikler kullanilmaktadir.

Birliktelik  kurallari, {irtinlerin  birbirleriyle birlikte satin alinma olasiligini
degerlendirerek veri madenciliginde ¢ok dnemli bir rol oynar. Bu yontemler, 6zellikle
perakende sektdriinde tiiketici satin alma modellerini incelemek agisindan ¢ok 6nemlidir.
Veri madenciligi ¢abalarinda verilerin sifresini ¢6zmek ve anlamli i¢goriiler ¢ikarmak

icin matematiksel modellerin ve algoritmalarin kullanilmasi zorunludur.

Veri madenciligi uygulamalarinda veri kalitesinin 6nemi goz ard1 edilemez. Matematiksel
teknikler bu kaliteyi garanti etmede temel araclar olarak hizmet vermektedir. Veri 6n
isleme ve temizleme adimlari, veri kiimesini analiz i¢in hazirlamay1 amaglayan bir dizi
islemi kapsarken, eksik veri analizi, eksik veri girislerini yonetmek i¢in belirli bir
sistematik sunar. Eksik verinin tamamlanmasi ile ilgili farkli yaklagimlar mevcuttur.
Bunlardan en temel olanlar1 eksik verinin yerine ortalama, medyan ya da mod gibi
istatistiksel verilerin kullanilmasi, bir 6nce ve bir sonraki verinin kaydirilmasi ya da eksik
veri kaydinin silinmesidir (Jayalakshmi & Santhakumaran, 2011, ss. 91-92). Bir veri
yiginindaki aykir1 degerlerin tanimlanmasi ve diizeltilmesi, analiz Oncesinde veri
giivenilirliginin saglanmasi agisindan O6nemlidir. Verilerin normallestirilmesi, verileri
degisen oOlgeklerden tekdiize bir Olgege getirmeyi icerir ki bu makine Ogrenmesi
algoritmasinin performansii artirmak icin ¢ok 6nemli bir adimdir. Logaritmik veya

karekok dontistimleri gibi veri dontistimleri, daha normal bir veri dagilimini tesvik ederek
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analiz siirecini basitlestirir. Bu matematiksel teknikler, veri madenciligi siireclerinin

optimize edilmesinde ve verilerin analize hazirlanmasinda énemli bir rol oynamaktadir.

Ote yandan veri madencili§i ydntemlerinde en verimli ¢oziimleri belirlemek icin
matematiksel tekniklerin kullanilmasimi igeren optimizasyon kurami cesitli veri
madenciligi algoritmalarinda ¢cok dnemli bir rol oynamaktadir. Optimizasyon teknikleri,
Ozellikle biiytik veri setlerinde hesaplama verimliligini artirmak i¢in kritik 6neme sahiptir.
Orneklendirmek gerekirse, K-means kiimeleme algoritmasi, veri noktalarini etkili bir
sekilde kiimelere ayirmak ve kiime merkezlerinin belirlenmesini optimize etmek i¢in
kiime i¢i varyansi en aza indirecek sekilde tasarlanmistir. Destek vektor makineleri
(SVM), dogrulugu artirmak ve daha saglam modeller olusturmak i¢in veri siniflandirma
sirasinda siiflar arasindaki marj1 en iist diizeye ¢ikarmayr amaglamaktadir. Dogrusal
regresyon, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi dogru bir sekilde
modellemek icin karesel hatalarin toplamini en aza indirmeyi amaglar ve sonugta en
uygun regresyon ¢izgisi elde edilir. Genetik algoritmalar ve sinir aglar1 gibi daha
karmagik modeller de 6grenme siirecinde optimizasyon tekniklerinden yararlanir. Bu
matematiksel optimizasyon yontemleri, veri madenciligi algoritmalarinin verimliligini ve
dogrulugunu artirarak biiyiik veri yiginlarinin analizinde en iyi sonuclari saglamaktadir.
Dogrusal programlama, dogrusal olmayan programlama ve tamsayili programlama gibi
matematiksel optimizasyon teknikleri, veri madenciliginde karsilasilan karmasik
optimizasyon zorluklarinin iistesinden gelmek i¢in yapilandirilmis bir yaklagim sunar. Bu
yontemler, kaynaklarin verimli bir sekilde tahsis edilmesini, maliyetlerin en aza

indirilmesini ve istenen sonuglarin en iist diizeye ¢ikarilmasini saglar.

Matematik ve veri madenciligi arasindaki etkilesim karsiliklidir; veri madenciligi
matematiksel anlayisin ilerletilmesinde rol oynar. Veri madenciligi yalnizca
matematiksel prensiplerden faydalanmakla kalmaz, ayni zamanda mevcut teori ve
tekniklerin sinirlarini zorlayan yeni arastirma sorular1 ve problem formiilasyonlarinin
iiretilmesi yoluyla matematiksel bilginin gelisimini de katalize eder. Ornegin, biiyiik
ol¢ekli, yiiksek boyutlu veri kiimelerini ele alma ihtiyac1 optimizasyon ydntemleri ve
manifold 6grenme teknikleri gibi matematiksel yaklagimlari ortaya ¢ikarmistir. Manifold
O0grenme algoritmalari, verilerin genellikle yapay olarak yiiksek boyutlu oldugu

Oonermesine dayanir. Aslinda, yliksek boyutlu uzaya géomiilmiis cok daha diistik boyutlu
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bir manifold tarafindan iyi bir sekilde temsil edilebilecekleri ifade edilmektedir (Bhatia
vd., 2012, s. 514).

Ek olarak, ger¢ek diinya verilerinin kompleks ve degisken yapisi, bu verilerde mevcut
olan belirsizligi ve dogrusal olmamayir dogru bir sekilde temsil edebilen yeni
matematiksel modellerin ve algoritmalarin arastirilmasini tesvik etmistir. Bulanik mantik,
Bayesian aglar1 ve grafik teorisi gibi matematiksel ilkeleri kullanan veri madenciligi, daha
once karmasik veya belirsiz kabul edilen zorluklarin {istesinden gelebilmistir. Bu
karsihikli iligki ayn1 zamanda matematikte ilerlemelere de yol acgarak verilerde
gbzlemlenen kaliplar1 ve baglantilar: etkili bir sekilde yorumlamak ve analiz etmek i¢in

yenilik¢i teorilerin ve metodolojilerin gelistirilmesini tesvik etmektedir.

Lineer cebir, olasilik teorisinin ilkeleri ve istatistiksel cikarim yontemleri veri
madenciliginin temel bilesenleri ve algoritmalarinin temel yap1 taslarini olusturmakla
birlikte, bilgi erisimine (information retrieval) yonelik bazi yontemlerde, veri sikistirma
ve erisim optimizasyonu i¢in dogrusal lineer cebir teknikleri (tekil deger ayristirma vb.)

kullanilmaktadir (Eldén, 2006, s. 332).

Sonu¢ olarak, matematik ve veri madenciligi arasinda karsilikli simbiyotik bir iliski
vardir. Ciinkii veri madenciligindeki ilerlemeler ayni1 zamanda matematiksel anlayista da
ilerlemeyi saglayabilir. Veri madenciligi siklikla mevcut matematiksel teorilerin ve
metodolojilerin gelistirilmesine ve genisletilmesine ilham veren yeni arastirma sorulari

tiretmektedir.
2.3.5 Bilgisayar Bilimleri Veri Madenciligi Iliskisi

Bilgisayar bilimindeki ilerleme, veri madenciliginin gelismesinde ve genislemesinde ¢cok
onemli bir faktor oldugundan, bilgisayar bilimi ile veri madenciligi arasindaki bag ¢ok
kuvvetlidir. Veri madenciligini kapsayan veri bilimi, ham verileri pratik ig¢gdriilere
doniistiiren metodolojiler gelistirmek icin bilgisayar bilimi gibi ¢esitli disiplinleri
birlestiren disiplinler aras1 bir alandir. Veritabani teknolojisinin hizla gelismesi ve bunun
sonucunda veri depolamada yasanan artig, veri madenciligini giderek daha 6nemli ve
genisleyen bir alan haline getirmistir (Zhao vd., 2021, s. 750). Uygulamalarin
karmagiklig1 ve islem siiresi, veri madenciligi metodolojilerinin ilerlemesini 6nemli
Olctlide etkilemis ve bilgisayar bilimi alan1 bu engellerin asilmasinda ¢ok 6nemli bir rol

oynamistir. Bilgisayar bilimlerindeki ilerlemelerin kolaylastirdigi derinlemesine veri
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analizi ve bulut bilisimin entegrasyonu, cesitli platformlardan ve cihazlardan veri
madenciligi hizmetlerine erisim saglayan ¢oziimlere olanak saglamistir. Bilgisayar
teknolojisindeki gelismeler veri depolama sistemlerinin yayginlagsmasini saglayarak
bliyiik miktarlardaki verilerin manyetik ortamlarda saklanmasini kolay ve ucuz hale
getirmistir. Bunun sonucunda veri madenciliginin temeli olan biiyiik veri kiimelerinin

depolanmasi ve islenmesi kolaylasmistir (Ozbay, 2015, s. 263).

Devasa veri yiginlarinin depolanmasi ve yonetimi, bilgisayar bilimi metodolojilerinin
uygulanmasiyla kolaylastirilabilir. Veritabani yonetim sistemleri (DBMS), verilerin etkili
bir sekilde depolanmasi ve islenmesi siireclerinde kritik bir islev gormektedir. Biiyiik Veri
platformu, iiretilen veri ve bilgilerin yapilandirilmast ve islenmesi siireglerini 6nemli
Olciide hizlandirabilir ve isletmelerin verimliligini, performansini ve ¢evikligini artirabilir
(Pamucar vd., 2024, s. 1). Hadoop ve Spark gibi platformlar, devasa veri kiimelerinin es

zamanl1 olarak islenmesini ve incelenmesini miimkiin kilmaktadir.

Bilgisayar bilimi alani, Hadoop ve bulut bilisim gibi teknolojilerin yenilikgiligi yoluyla,
genellikle "Biiylik Veri" olarak bilinen devasa veri yiginlarin1 yonetme ve analiz etme
zorlugunun iistesinden gelmede ¢ok 6nemli bir rol oynamistir. Bunun yaninda altyap1 ve
hesaplama yetenekleri iizerindeki etkisinin yani sira bilgisayar bilimi, veri analizinde
kullanilan algoritmalar1 ve teknikleri de onemli Olgiide sekillendirmistir. Hesaplamali
istatistikler hem istatistiksel ¢ikarimi hem de veri analizini kolaylastiran algoritmalar

olusturarak veri biliminin ilerlemesinde ¢ok 6nemli bir faktor olmustur.

Bilgisayar bilimi alani, veri madenciligi siireglerine yardimct olan yazilim araglari ve
gelistirme platformlarinin insa edilmesinden sorumludur. Python, R ve MATLAB gibi
programlama dilleri, verileri analiz etmek ve modellemek i¢in kapsamli bir gelistirme
kiitliphanesi ve altyapist saglamaktadir. TensorFlow ve PyTorch gibi derin 6grenme

platformlar1 karmagik veri madenciligi gorevlerinin gergeklestirilmesini saglamaktadir.

Bilgisayar bilimi alaninda, verilerin gorsellestirilmesine yardimci olarak sonuclarin
anlagilirhgimi artirmak icin de ¢esitli araclar gelistirilmektedir. Veri gorsellestirme
tekniklerinin uygulanmastyla bilgiler hem basitlestirilmis hem de kolayca yorumlanabilir
bir sekilde sunulmaktadir. Microsoft Power BI ve Tableau, isletmelerin verileri etkili bir

sekilde analiz etmesini ve gorsellestirmesini saglayan iki onemli platform olarak
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kullanicilarin verilerini yapilandirmalarina ve doniistiirmelerine olanak taniyan veri

modelleme 6zellikleri sunmaktadirlar (Parthe, 2023, s. 2).

Sonug olarak bilgisayar bilimi ve veri madenciligi arasindaki sinerji, birbirlerinin veri
isleme, analiz ve modelleme alanlarindaki yeteneklerini gelistirir. Bu siirecte bilgisayar
bilimlerinin saglamis oldugu algoritma ve yazilimlar, veri depolama teknikleri,

hesaplama giicii ve buna bagli donanimsal altyap1 6nemli rol oynamaktadir.
2.3.6 Yapay Zeka Veri Madenciligi Iliskisi

Yapay Zeka (Artificial Intelligence / Al) ve veri madenciliginin entegrasyonu, son
yillarda yapay zekanin veri madenciligi siireglerinin yeteneklerini ve tretkenligini
artirmadaki yeteneklerini gostermesi nedeniyle daha yaygin hale gelmistir. Yapay zeka,
biiylik veri yiginlarinin islenmesini kolaylastirarak, isletmelerin degerli ¢ikarimlar elde
etmesini ve karar verme siireclerini gelistirmesini saglayarak veri madenciligi alaninda

hayati bir unsur olarak ortaya ¢ikmuistir.

Yapay Zeka (Al), bilgisayarlara insanlara benzer biligsel problem ¢dzme yetenekleri
kazandirmak icin tasarlanmis bir dizi algoritma ve metodolojiyi kapsar. Buna karsilik
Veri Madenciligi, devasa veri kiimelerinden anlamli bilgiler ¢ikarma siirecini ifade eder.
Yapay zekad ve veri madenciliginin entegrasyonu her iki sistemin kapasitesini artirir;
Yapay zeka, veri madenciliginin bilgileri daha etkili bir sekilde yorumlayip analiz
etmesini saglarken, veri madenciligi egitim amacgli ek veriler saglayarak yapay zeka
algoritmalarin stirekli iyilestirilmesine katkida bulunmaktadir. Makine 6grenimi, bir
bilgisayar programini uygulamak i¢in kullanilan yapay zekanin bir alt kiimesidir. Bu
programlar, bazi algoritmalar ve istatistikler kullanilarak bir dizi kapsamli veri tarafindan

yonlendirilir (Wazid vd., 2022, s. 313).

Yapay zeka, veri madenciliginin derinlemesine ve hassas veri analizi yapma yetenegini
gelistirmektedir. Ozellikle derin &grenme tekniklerinin 6nemli bir faydasi, biiyiik
miktarda denetimsiz verinin analiz edilmesi ve 6grenilmesidir; bu da onu ham verilerin
bliyiik olciide etiketlenmemis ve kategorize edilmemis oldugu biiyiik veri analitigi i¢in
degerli bir arag¢ haline getirmektedir. Derin Ogrenme algoritmalari, hiyerarsik bir
O0grenme siireci araciligiyla veri temsilleri anlaminda iist diizey karmasik ¢ikarimlar

yapmaktadir (Najafabadi vd., 2015, s. 1).
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Ornek olarak, yapay zeka ve veri madenciligi tekniklerinin entegrasyonu sonucu, saglik
hizmetlerinde hastalik prognozu ve finans alaninda sahtekarligin tespiti dahil olmak iizere

cesitli alanlarda yapilan 6nemli ¢aligsmalar gosterilebilir.

Yapay zeka ve veri madenciligi bir¢ok agidan karsilikli olarak birbirini gelistiren ve
giiclendiren disiplinlerdir. Ornegin yapay zeka, veri madenciligi calismalarinda veri
analizi ve modelleme siireclerinin etkinligini artirirken veri madenciligi de yapay zekanin
O0grenme algoritmalar1 i¢in biiylik veri setleri saglayarak modelleme ve tahmin
algoritmalarinin gelistirilmesini saglar. Biiyiik veri yiginlarinin kullanilmasi, yapay
zekanin 6grenme ve uyum saglama yetenegini onemli dl¢lide artirmaktadir. Yapay zeka,

veri madenciligi siireglerini otomatiklestirerek analiz siire¢lerini hizlandirmaktadir.

Yapay zeka genellikle problem ¢6zme, dogal dil isleme, goriintii tanima ve robotik gibi
alanlara odaklanirken veri madenciligi veri analizi, Oriintli ¢ikarma ve tahmine dayali
modellerin olusturulmasma odaklanmaktadir. Ornegin, yapay zekanin dogal dil isleme
tekniklerinin gelismesi metin madenciligi ve duygu analizi gibi veri madenciliginin alt

alanlaria dogrudan katki saglamaktadir.

Sonug olarak, yapay zekanin veri madenciligi siireglerine entegrasyonu yalnizca teknik
faydalar saglamakla kalmamis, ayn1 zamanda veriye dayali karar verme misyonu ve
metodolojisinde de bir degisiklige yol agmistir. Yapay zeka odakli veri madenciligi,
yalnizca ge¢mis verilere ve onceden belirlenmis algoritmalara bagh kalmak yerine,
isletmelerin yeni iggoriiler kesfetmesine ve verilerinin kesfedilmemis yonlerini
aragtirmasina olanak tanimaktadir. Bu durum, gériintii ve dil tanimanin yani sira {iretim
ve tedarik zinciri yonetimi gibi alanlarda, bilgi yonetimi, strateji olusturma ve planlama

da dahil olmak tizere farkli uygulamalar i¢in ¢esitli olasiliklarin oniinii agmaistir.

Yapay zekanin yetkinligi ilerledikce, veri madenciligine bagli olarak daha genis arastirma
ve kesif c¢abalarinin gelecegini sekillendirmede ¢ok temel bir rol oynayacagini

gostermektedir.
2.3.7 Gorsellestirme Veri Madenciligi Tliskisi

Veri gorsellestirme, arastirmacilar, analistler ve karar vericilerin kompleks verileri
anlaml bir sekilde yorumlamasina olanak tanidig1 icin veri madenciligi siirecinde ¢ok
onemli bir rol oynamaktadir. Karmasik veri yiginlarini kolayca anlasilir gérsel formatlara

doniistiirerek, degerli iggoriilerin ortaya ¢ikarilmasina ve yeni bilgilerin kesfedilmesine
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yardimci olan 6nemli bir enstriimandir. Veri madenciligi ve veri gorsellestirme birbiriyle
birlikte calisan iki temel alandir. Veri madenciligi, bliyiik veri yiginlarindan 6nemli
kaliplar1 ve ongoriileri ortaya ¢ikarmaya odaklanirken, veri gorsellestirme, ¢ikarilan bu
ongoriilerin gorsel olarak sunumuna odaklanir. Bu iki disiplin arasindaki etkilesim,
verilerin daha anlagilir ve kullanigh hale gelmesini saglar. Veri gorsellestirme, isletmeler
tarafindan her giin iretilen biiylik miktarda verinin etkili bir sekilde anlagilmasi ve
yorumlanmasinda ¢ok onemli bir unsur haline gelmistir. Veri gorsellestirme, cesitli
kaynaklardan gelen verileri kolayca erisilebilir ve anlasilabilir hale getirmek igin
bilgisayar tarafindan olusturulan grafiksel gosterimleri kullanir ve karar vericilerin
verileri gorsel bir bigcimde analiz etmesine olanak tanir. Bu da onlarin Oriintiileri
tanimlamalarini, bilgileri anlamalarini ve bilingli kararlar almalarini saglar. Ayrica, veri
gorsellestirme, bilgi gorsellestirme veya bilimsel gorsellestirme olarak da bilinir (Chavan,
2023, s. 1338).

Veri gorsellestirme, veri madenciligi alanindaki kesfedici veri analizinde ¢ok dnemli bir
rol oynar. Arastirmacilar, verileri ¢izelgeler veya dagilim grafikleri gibi ¢esitli formatlar
araciligiyla gorsel olarak ortaya koyarlar ve bdylece orijinal veri setinde kolayca
goriinmeyebilecek kaliplari, aykirt degerleri ve iliskileri etkili bir sekilde tespit edebilir.
Bu gorsel inceleme, hipotezlerin gelistirilmesine yardimet olur ve uygun veri madenciligi

metodolojilerinin se¢imini kolaylagtirir.

Ayrica, veri gorsellestirmenin kullanilmasi hata tanimlama ve dogrulama i¢in ¢ok
onemlidir. Gorsel temsiller, verilerdeki yanligliklar1 veya diizensizlikleri aninda ortaya
cikarma yetenegine sahip olup, arastirmacilarin yaniltict yorumlar yapmadan once
sorunlar1 tespit etmesine ve ¢O6zmesine imkan verir. Etkili gorsellestirmeler karar
vericilerin analitigi gorsel bigimde goérmelerini saglayarak kaliplar1 tanimlamalarini,
bilgileri anlamalarini ve bir fikir olusturmalarini kolaylastirir (Chavan, 2023, s. 1338).
Gorsel veri kesfinin avantaji, kullanicinin veri madenciligi siirecine dogrudan dahil
olmasidir. Biiyiik veri setlerinin kesfedilmesini desteklemek i¢in son yillarda gelistirilen

cok sayida bilgi gorsellestirme teknigi bulunmaktadir.

Veri gorsellestirme araglarinin veri madenciligi siireclerine sundugu en kritik katki desen
tanimadir. Gorsellestirme aracglari, veri madenciligi siirecinde veri i¢indeki kaliplarin ve

desenlerin tanimlanmasini kolaylastirmada ¢ok 6nemli bir rol oynar. Bu araglar, genis
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veri kiimelerinden elde edilen bilgileri gorsel olarak temsil ederek analizin verimliligini
artirmaktadir. Bununla birlikte video gorsellestirme veri kiimelerindeki aykir1 degerlerin
ve anomalilerin belirlenmesinde Onemli kolayliklar sagmaktadir. Ayrica veri
gorsellestirme, karar vericiler i¢in veri madenciligi bulgularinin netligini artirir. Verilerin

gorsel sunumu anlamay1 kolaylastirir ve karar destek sistemlerine olumlu katki saglar.

Veri gorsellestirme amaciyla yaygin olarak kullanilan bir kism1 Tableau, Power BI, D3 js,
R, Python, QlikView gibi ortamlar ve kiitiiphaneler kullanilmaktadir. Tableau, verileri
verimli bir sekilde gorsellestirmek icin genis secenek yelpazesine sahip, kullanici dostu
bir ara yiiz saglar. Siiriikle birak islevi, kullanicilarin veri kiimelerinde sorunsuz bir
sekilde gezinmesine ve analiz etmesine olanak tanir. Is zekasi, veri analitigi ve raporlama,
biiylik veri yiginlarim1 analiz etmek ve etkilesimli gosterge tablolar1 gelistirmek igin
kullanilir. Microsoft tarafindan gelistirilen Power BI, verilerin gorsel olarak temsili ve
incelenmesi i¢in saglam bir ¢er¢eve sunar. Excel ile detayli entegrasyon imkani sunmasi
onemli bir avantajdir. Is zekasi, veri analitigi ve raporlamanin yani sira kurumsal verilerin
analizi i¢in siklikla kullanilmaktadir. JavaScript tabanl bir kiitiiphane olan D3 js ise, web
tizerinde veri gorsellestirmelerinin gelistirilmesinde siklikla kullanilmaktadir. Yiiksek
esnekligi ve uyarlanabilirlik kabiliyeti ile one ¢ikmaktadir. Ozellikle etkilesimli grafik
ithtiyact duyulan web tabanli projelerde siklikla kullanilmaktadir. Veri analizi ve
istatistiksel hesaplamalar i¢in yaygin olarak kullanilan bir programlama dili olan R,
karmagik veri gorsellestirmeleri olusturmak icin ¢ok uygun olan ggplot2 gibi giiglii
gorsellestirme kiitliphaneleri sunmaktadir. Veri madenciligi stirecleriyle birlikte istatiksel
analiz ve raporlama alaninda yaygin kullanimi bulunmaktadir. Bu alanda yaygin
kullanilan bir diger programlama dili olan Python, veri gorsellestirmesi i¢in genis bir
kiitliphane sunmaktadir. Statik grafikler olusturmak i¢in Matplotlib ve Seaborn yaygin
olarak kullanilirken, etkilesimli grafikler gelistirmek i¢in Plotly tercih edilmektedir.
QlikView, kullanicilarin verileri arastirmasini ve yorumlamasini saglayan giiclii bir is
zekast aracidir. Veri konsolidasyonu ve etkilesimli gostergelerin olusturulmasinda

kullanilmaktadir.
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2.4 Metin Madenciligi
2.4.1 Metin Madenciligi Tamim ve Kavramsal Cerceve

Stirekli gelisen ve her gegen giin 6nemi artan bir alan olarak metin madenciligi, hizli
bliyiiyen yapilandirilmamis veri yiginlarindan 6nemli bilgi ve dngdriiler elde etmek igin
doniistiiriicii bir enstriiman olarak ortaya ¢ikmistir. Metin madenciligi, yapilandirilmamas
haldeki metinsel verilerin analiz edilmesi, yorumlanmasi ve anlamli desenler ¢ikarilmasi
amaciyla karmagik algoritma ve tekniklerin kullanilmasindan olusan bir siirectir. Bu
siirecte, dogal dil isleme (Natural Language Processing, NLP), bilgi ¢ikarimi, 6zellik

¢ikarimi, Oriintli tanima ve makine 6grenmesi gibi yontemler kullanilir.

Metin madenciligi alaninin 6nemini her gegen giin artiran hususlarin bazi basliklar altinda
toparlanmasi1 gerekirse, bunlardan en 6nde geleni biiylik veri miktarindaki hizli artig ve
yasanan bilgi patlamasi gercegidir. Internet ve dijital teknolojilerin yayginlasmas,
mevcut metinsel veri hacminde devasa bir artisa yol agmustir. Dijital platformlarin
yayginlagsmasi ve bilginin dijital formata doniistiiriilmesiyle birlikte metin verilerinin
miktariin ve erisilebilirliginin hizla artmasi, daha Once goriilemeyen bilgilerin
kesfedilmesi icin olduk¢a 6nemli imkanlar sunmaktadir. Bu verilerin analiz edilmesi,
isletmeler ve arastirmacilar igin kritik bir hale gelmistir. Ayrica, metinsel verilerin artan
karmasiklik ve gesitliligi, bu verilerin dogasinda olan tutarsizlik ve diizensizlikler ile,
devasa metinsel verilerin etkin bir sekilde analiz edilmesi i¢in gelismis yontemlere olan
ithtiyact artirmistir. Metin madenciligi ¢aligmalarinin 6nemini artiran bir diger saik
rekabet avantaji saglamasidir. Isletmeler, miisteri geri bildirimleri, sosyal medya
yorumlart ve diger metin tabanli verileri analiz edebilirler. Metin madenciligi teknikleri
rekabet giiclerini, miisteri kitlelerini ve pazarlama stratejilerini analiz etmelerine yardimci
olabilir(Fan vd., 2006, s. 82). Genel anlamda metin madenciligi teknikleri miisteri
icgoriileri olugturmak, pazarlama stratejilerini gelistirmek ve ortaya ¢ikan egilimleri tespit
etmek icin pazarlama alaninda kullanilmaktadir. Bir diger deyisle isletmeler miisteri
algisin1 belirlemek, pazar hareketlerini tanimak ve rakipleri hakkinda daha derin
ongoriiler elde etmek icin metin madenciligi tekniklerini kullanmaktadirlar. Bununla
birlikte metin madenciligi tekniklerinin kullanimi, karmasik problemlerin anlasilmasina,
gizli kaliplarin tespit edilmesine ve sonug¢ olarak daha bilingli karar verme siire¢lerinin

kolaylastirilmasina yardimer olabilir. Karar Destek Sistemi (KDS), karar verme siirecinin
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tim asamalarinda yoneticilerin becerilerini desteklemek i¢in is verilerini toplayan,
diizenleyen ve analiz eden etkilesimli yazilim tabanli bir sistemdir (Daniela, 2019, s. 77).
Metin Madenciligi tabanli karar destek sistemleri, yonetisim olarak iyi yapilandirilmis
vatandas merkezli kararlar {iretmek iizere yapilandirilmamis metinsel verileri tahmine
dayali analitiklerle biitiinlestirmektedir (Rao & Dey, 2011, s. 74). Bu sayede metin
madenciligi, politika yapicilar ve yoneticiler i¢in daha bilingli kararlar almay1 saglayan

degerli iggoriiler sunar.

Metin madenciligi veri madenciligi ile ¢ok yakin benzerlikler tasimasina ve her iki
disiplin arasinda olduk¢a kapsamli iligkiler bulunmasina ragmen veri madenciliginden
farklilastig1 bazi noktalar bulunmaktadir. Geleneksel veri madenciligi tipik olarak kuralll
bir arayiize sahip yapilandirilmis veri tipleriyle ilgilenir. Metin madenciligi ise belgeler,
e-postalar, sosyal medya gonderileri ve web sayfalar1 gibi yapilandirilmamis metinsel
verilere odaklanmaktadir. Bu veriler, makaleler, web sayfalari, sosyal medya paylagimlari
gibi, dogal dil yapis1 iginde olusturulmus veriler oldugu i¢in yapilandirilmig veya yari

yapilandirilmis olabilir.

Genel olarak, veri madenciligi yapilandirilmig veritabani ile ilgilenir. Bu nedenle, veri
madenciligi tekniklerinin metin madenciligine kolay bir sekilde uyarlanabilmesi igin
yapilandirilmamis metnin yapisal veri tabanina doniistiiriilmesi 6nemlidir (Sirsat vd.,
2014, s. 54). Ote yandan metin madenciligi ise, belirsizligi yonetmek, ilgili dzellikleri
belirlemek ve gelismis analitik siire¢lere hazirlik amaciyla yapilandirilmamis metinsel
bilgileri diizenlemek de dahil olmak iizere dogal dil islemenin karmasikliklariyla basa

¢ikmay1 amaglamaktadir.

Tipik olarak geleneksel veri madenciligi siireglerinde, veri temizleme yontemleri
genellikle eksik  degerlerin  atanmasi, anomalilerin  belirlenmesi  ve  veri
normalizasyonunun gergeklestirilmesi gorevlerini kapsamaktadir. Metin madenciliginde
ise On isleme daha karmasiktir ve metinlerin tokenize edilmesi, durak kelimelerin
cikarilmasi, kok forma doniistiirme (stemming) ve lemmatizasyon gibi adimlari igerir. Bu
stirecler boyunca ham metin verilerinden yapilandirilmis belge temsilleri olusturmak i¢in

farkli 6n isleme teknikleri birlikte kullanilir (Feldman & Sanger, 2007, s. 57).

Geleneksel veri madenciligi uygulamalarinda, 6zellik ¢ikarimi tipik olarak yas ve gelir

diizeyine benzer sekilde miisteri demografik ozelliklerinin analiz edilmesi gibi
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ozelliklerin veri kiimesinden dogrudan ¢ikarilmasini igerir. Buna karsilik metin
madenciligi, metnin anlamsal ve iceriksel yanlarini temsil eden Ozelliklerini ortaya
cikarmak icin kelime frekanslari, n-gramlar, kelime govdeleri ve konu modelleme gibi
daha kompleks teknikleri kullanir. Bu konuyla baglantili olarak bahsedilebilecek bir diger
farklilik, veri madenciliginde biiylik veri yiginlarindan yiiksek kaliteli bilgi elde etme
stireci hedeflenir ve veri madenciligi, homojen ve erisimi kolay olan yapisal verilerden
bilginin kesfedilmesi siireci iken, metin madenciligi heterojen ve yapisal olmayan
verilerden metin kesfi stirecidir ve metindeki sozciiksel, sozdizimsel ve anlamsal bir
ozelligi kesfetmek i¢in metin yontemlerinin kullanilmasina odaklanir (Ersoz, 2019, s.

4394).

Ilave olarak her iki alan icin yapilan calismalarda da kullanilan analitik yontem ve
yaklasimlar da birbirinden ayrisabilmektedir. Veri madenciligi, regresyon, siniflandirma,
kiimeleme gibi istatistiksel ve sayisal yontemlere dayanirken, metin madenciligi daha ¢ok
dogal dil isleme ve duygu analizi ve metin siniflandirma gibi yaklagimlar kullanmaktadir.
Bununla birlikte geleneksel veri madenciliginde kullanilan teknikler, regresyon analizi,
karar agaclari, kiimeleme ve siniflandirma algoritmalar1 gibi modelleme yaklagimlarini
icerirken, metin madenciligi siirecleri dogal dil isleme, duygu analizi ve derin 6grenme
tekniklerinin uygulamalarini kapsamaktadir. Metin madenciligi yogun bir sekilde Dogal
Dil isleme (NLP) tekniklerine dayanir. NLP teknikleri, metinsel kaynaklardan varliklari
ve aralarindaki iliskileri ¢ikarmak i¢in kullanilir (Zhong vd., 2023, s. 1).

Geleneksel veri madenciligi siireglerinde analize tabi olan veriler daha ziyade
yapilandirilmis veriler oldugu i¢in 6lgeklenebilirlik gérece problemsizdir. Buna karsin
metin madenciligi devasa miktardaki yapilandirilmamis metinsel veri ile caligmak
durumunda oldugundan verinin 6n isleme ve analitik islemleri ¢ok daha fazla zaman ve
islemci giicli gerektirmektedir. Verinin yorumlanmasi baglaminda geleneksel veri
madenciligi stirecleri daha kolay ve nettir. Lojistik regresyon ve karar agaclar1 analize
tabi veriler iizerindeki kararlarin nasil alindigini net bir sekilde ortaya koyabilir. Diger
taraftan derin O0grenme ve dogal dil isleme yontemlerini siklikla kullanan metin
madenciligi modelleri yorumlanabilirlik bakimindan daha kisitli bir yapiya sahiptir. Derin
O0grenme yontemlerinin ve biiylik veri analitigindeki diger karmasik yontemlerin ¢ogunun

onemli bir sinirlamasti, yorumlanabilirlik eksikligidir (Chai & Li, 2019, s. 1).
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Geleneksel veri madenciligi duygusal kutupsallik veya metin anlami iizerinde dogrudan
calismazken, metin madenciligi icerigin (Ornegin, miisteri yorumlarmin) duygusal analizi

ve semantik kesfi alanlarinda ¢alismaktadir.

Sonug olarak metin madenciligi, anlamli ¢ikarimlar yapmak i¢in kapsamli metinsel
verilerin sistematik analizini ifade etmektedir. Veri yigmlarinin biiytkliigii, rekabet
avantaji kazanma potansiyeli, karar alma siire¢lerine sagladigi destek, gibi faktorler
nedeniyle 6nemi giderek artmaktadir. Geleneksel veri madenciligi yontemlerinden farkli
olarak metin madenciligi, yapilandirilmamis verilerle ilgilenmekte ve metinlerden
anlamli bilgiler ¢ikarmak i¢in dogal dil isleme yontemlerini kullanmaktadir. Bu
ozellikler, metin madenciliginin veri analitigi alaninda 6nemli bir konuma gelmesini

saglamstir.

Bu ayrimlarin 15181nda, isletmelerin operasyonlar1 ve miisterileri hakkindaki bilgilerini
gelistirmek i¢in yapisal ve yapisal olmayan veriler de dahil olmak iizere ¢ok ¢esitli
verilerden yararlanmay1 amaglamalart nedeniyle, veri madenciligi ve metin madenciligi

arasindaki is birligi giin gegtikge daha yogun bir hal almaktadir.
2.4.2 Metin Madenciligi Siiregleri
2.4.2.1 Veri Toplama

Veri toplama agamas1 metin madenciligi sliregleri i¢in 6nemli agamalardan biridir. Metin
madenciligi uygulamalar i¢in veri toplama siireclerinde her biri farkli avantaj ve isleyise

sahip cok sayida yontem ve teknik kullanilmaktadir.

Metin madenciligi siireclerinde uygulanan veri toplama tekniklerinden birisi web kazima
(web scraping) yontemidir. Web kazima, web sitelerinden verilerin otomatik olarak
cikarilmasi ve yapilandirilmasi islemidir. Bu yontem, istenilen bilgilerin elde edilmesi
icin web sayfalarinin HTML igeriginin ayristirilmasini ve Onceden tanimlanmis bir
formatta saklanmasindan ibarettir. Bir diger ifadeyle, web kazima genellikle web
sitelerine otonom olarak HTTP istekleri gbnderen ve ardindan analiz icin verileri ¢ikaran
yazilimlar kullanilarak gerceklestirilir. Web kazima genellikle Python gibi programlama
dilleri kullanilarak gerceklestirilir ve BeautifulSoup, Scrapy gibi kiitiiphaneler bu siirecte
yaygin olarak kullanilir. Bu yaklagim, verilerin manuel yolla toplamasinin aksine biiyiik

veri yiginlarinin otomatik olarak elde edinilmesini kolaylastirarak gorece biiyiik 6lgekli
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veri projelerindeki verimliligi artirarak ve is ylikiinii azaltmaktadir. Web kazima, farkl

kaynaklardan gelen verilerin konsolidasyonu ve analizi i¢in de etkili bir yontemdir.

Veri toplama asamasinda kullanilan bir diger yontem API (Application Programming
Interface) kullanimidir. Bir uygulama programlama ara yiizii olan API, yazilim
uygulamalari arasinda veri ve fonksiyonlarin aligverisine imkan vererek ¢esitli yazilim
bilesenleri arasinda kesintisiz iletisim ve is birligini miimkiin hale getirmektedir. Iste bu
ylzden, 6zellikle veri toplama siireclerinde, API'ler biliyiikk 6nem tasir ¢iinkii belirli bir
hizmetin verilerine dogrudan ve giivenli bir sekilde erisim saglar (Aydin, 2017). API
kullanimi hizmet saglayicilar tarafindan da resmi olarak desteklenmektedir. API'ler,
RESTful veya SOAP gibi protokollerin parametreleri dahilinde ¢alisarak HTTP istekleri
araciligiyla veri aligverisini saglarlar. Ornegin, Twitter API'si belirli anahtar kelimelerle
ilgili tweet'leri toplamak i¢in kullanilabilirken, Google Haritalar API'si cografi konum
bilgilerine erisime izin vermektedir. API kullanimi1 veri elde edilme siirecinin hem
giivenli hem de daha hizli bir sekilde yiiriitiilmesini saglar. Bununla birlikte, API
kullanim1 genellikle belirli kotalar ve erisim sinirlamalart ile birlikte gelir, bu da
kullanicilarin veri ¢ekme islemlerini belirli bir diizen i¢inde yapmasini gerektirir. Bununla
birlikte bir kimlik dogrulama mekanizmasi i¢cerdiginden veri giivenligi de dikkate alinmig
olmaktadir. API'lerin kullanimi, veri entegrasyonu ve otomasyon prosediirleri agisindan
da 6nemlidir. Ornegin, gevrimigi bir aligveris platformu, Stripe veya PayPal API'lerinden
yararlanarak O6deme islemlerini kolaylastirabilir, bdylece verilerin ¢esitli sistemler
arasinda sorunsuz aktarimi ger¢eklesir ve manuel miidahale ihtiyac1 ortadan kalkar.
Buradan hareketle, API'lerin, modern yazilim gelistirme ve veri toplama siireglerinin

vazgecilmez bir parcasit oldugu soylenebilir.

Metin madenciligi siireclerinde kullanilan veri toplama yontemlerinden birisi de dosya
okumadir. Siire¢, metin dosyalari, PDF'ler ve Word belgeleri gibi hem yapilandirilmig
hem de yapilandirilmamis veri kaynaklarindan veri ¢ikarmayi igerir. Python'da bu
dosyalardaki bilgilere erismek ve bilgileri okumak i¢in PyPDF2 ve docx gibi
kiitliphanelerden yararlanilmaktadir. Verilerin elde edilmesi siireci i¢in uygulanabilecek
bir diger yontem de veri tabanlarindan bilgi ¢ekme teknigidir. Bu teknik, hem Iliskisel
Veritabant Yonetim Sistemleri (RDBMS) hem de NoSQL veri tabanlar1 gibi ¢esitli
veritaban1 sistemlerinden bilgilerin sorgulanmasim1 ve ¢ikarilmasim1 kapsar. SQL

komutlar1 ile belirli kosullara dayali olarak iligkisel veri tabanlarindan veriler
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aliabilmektedir. MongoDB ve Cassandra gibi NoSQL veritabanlari, ise biiyiik 6l¢ekli
veri depolama ve uyarlanabilir veri yapilari i¢in yaygm olarak kullanilmaktadir.
Veritabanlarindan veri elde etme siireci, orijinal veriler genellikle analitik siiregler i¢in
uygun olamayabileceginden veri temizleme ve doniistirme gibi ek eylemleri de

kapsayabilmektedir.

Metin  madenciligi  silireclerinde veri toplama asamasinda kullanilabilecek
enstrimanlardan biri de anket ve formlardir. Analitik siirecine tabi tutulacak geri
bildirimler anketler ve dijital anketler olan formlar araciligiyla toplanabilir ve bu bilgiler
metin madenciligi yontemleri araciligiyla incelenebilmektedir. Ayni zamanda sosyal
medya platformlar1 lizerinden paylasilan kullanici goriislerinin toparlanmasi da metin
madenciligi i¢in yapilan veri toplama yOntemlerinden biridir. Sosyal medya
paylagimlarinin toplanmasi i¢in ilgili platformlarin API’leri veya web kazima yontemleri
tercih edilmektedir. Veri toplama siireglerinde kullanilan baz1 tekniklerden bahsetmek
gerekirse, tarayict otomasyonu 6nemli tekniklerden biri olarak ifade edilebilir. Selenium,
bir dizi gorevi yerine getirmek iizere web tarayicilarini otomatiklestirmek i¢in kullanilan

bir Python kiitiiphanesi ve aracidir (Pfalzgraf, 2020).

Selenium gibi araglar kullanilarak, web sayfalarinin otomatik olarak gezilmesi ve
verilerin ¢ekilmesi saglanir. Kuralli ifadeler (Regular Expression, RegEx) ise, metinsel
verilerden tanimlanmis kaliplarin ¢ikarilmasi i¢in kullanilir ve dosyalar ve web sayfalari
gibi kaynaklardan bilgi ¢ikarilmasinda yogun olarak kullanilmaktadir. API istekleri,
ozellikle RESTful veya SOAP yapisindaki API’lere yapilan istekler yoluyla hizmet
saglayicidan veri ¢gekme siirecini ifade eder. Bu amagla Python'da requests kiitiiphanesi
yaygin olarak kullanilmaktadir. Bunun yaninda JSON, XML gibi veri yapilarinin
ayiklanarak okunakli bir hale getirilmesi islemleri veri ayristirma (data parsing) olarak

ifade edilir ve veri toplama asamalarinda siklikla uygulanan tekniklerden biridir.
2.4.2.2 Metin On isleme

Metin madenciliginde 6n isleme, yapilandirilmamis haldeki metin verilerinin daha
sonraki analizler i¢in optimize edilmesi amaciyla sistematik olarak temizlenmesini ve
diizenlenmesini icerir. Temel amag, gereksiz bilgileri azaltmak, giriltili veriyi
temizlemek ve analitik algoritmalari daha anlamli 6riintii ve iliskileri tespit edecek sekilde

giiclendirmektir. On isleme siireclerinin amaglarini birkag noktada toplamak miimkiindiir.
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Bunlardan birisi veri tutarlilifidir. Veri tutarliligi biyiik/kiigiik harf doniisimi,
noktalama isaretlerinin kaldirilmasi, bosluklarin ve 6zel karakterlerin diizenlenmesi ve
yazim diizeltmeleri gibi prosediirlerin uygulanmasi yoluyla saglanir. Ikinci bir nokta olan
gliriiltii azaltma islemi icin tek basina bir anlam ifade etmeyen durak kelimelerin (stop
words) ve 0zel bazi karakterler metin verisinden temizlenir. Verinin standart bir yapiya
kavusturulmasi igin, kelimenin anlamsal kokiine indirgeme (lemmatization) veya
govdeleme (stemming) islemleri uygulanir. Buradaki amag analize konu olan metinsel

verinin farkli formlarini ortak bir notasyon ile temsil edebilmektir.

Metin madenciligi siire¢lerinin ilk adimi1 daha 6nceki boliimlerde de deginildigi iizere veri
toplama asamasidir. Bu asama analiz edilecek metin verilerinin toplanmasidir. Bu veriler,

sosyal medya, e-postalar, anketler ve ¢esitli diger kaynaklardan gelebilir.

Verinin temizlenmesi, giiriiltii faktorlerinden ve anomali iceren veri gruplarindan
arindirilmasint ifade eder. Diger bir ifadeyle bu asama, metinsel verilerdeki gereksiz
bilgilerin kaldirilmasim1 ve giiriiltiinlin azaltilmasini igerir. Web kazima veya diger
kaynaklardan elde edilen metin verileri, NLP algoritmalarinin dogrulugunu ve
verimliligini olumsuz yonde etkileyebilecek HTML etiketleri, metin dis1 karakterler ve
noktalama isaretleri gibi gesitli istenmeyen 6geler igerebilir (Qais & Veena, 2023, s. 1).
Bu sebeple HTML etiketlerinin ve 06zel karakterlerin ¢ikarilmasi ve metinlerin

normallestirilmesi gibi iglemler yapilir.

Tokenizasyon islemi, metin verilerinin, her bir kelimenin veya ifadenin ayr1 bir belirteg
olarak bagimsiz olarak ele alinmasini kolaylastirmak amaciyla, tek tek kelimeler veya

climleler gibi daha kiiciik parcalara (token) indirgenmesini ifade etmektedir.

Kok bulma, ayn1 koke sahip tiim sozciikleri ortak bir bigime indirgeme islemidir;
lemmatizasyon ise ¢ekim eklerini kaldirir ve bir sozciiglin temel veya sozliik bigimini
dondiirtir (Balakrishnan & Ethel, 2014, s. 174). Kok kisaltma (stemming) kelimenin kok
haline en yakin formunu bulur. Govdeleme isleminin kok bulma isleminden en bariz farki
kelimenin anlamli olup olmadig: dikkate alinmaksizin sadece son eklerin kesilmesi le
gerceklestirilir. Govdeleme algoritmalart sozciigiin kok formuna ulagsmak i¢in gorece
basit kurallar iizerine insa edilmislerdir. Gévdeleme metinsel indeks olusturma ve arama
motorlar1 gibi uygulamalarda genellikle tercih edilir. Kok bulma (lemmatization) islemi

sozciiklerin dilbilimsel olarak kok formuna ulagsma hedefine odaklandigindan sozciiklerin
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anlam ve baglamimi dikkate alarak calismaktadir. Lemmatizasyon islemi sonucunda
sOzciiklerin dilbilimsel formasyonlart korunmus olur. Lemmatizasyon islemi konu
modelleme, duygu polaritesini 6lgiimii ve dogal dil isleme gibi islemlerde ¢ogunlukla
tercih edilir. Tablo 2.1’de govdeleme (stemming) ve kok bulma (lemmatizasyon)

islemleri sonucu sozciiklerin nihai formu karsilagtirmali olarak gosterilmistir.

Tablo 2.1. Gévdeleme ve kok bulma islem karsilastirmasi

Kelime Stemming Lemmatizasyon
Calistyordum Calis calismak
Kitaplari Kitap Kitap
Kosuyorduk kos kosmak
Giizellikleri giizel giizel
Ogretmenlerimizin | 6gretmen ogretmen
Bilgisayarlari bilgisayar bilgisayar
Gordiiglimiiz g0r gormek
Yazilimlarimizin | yazilim yazilim
Miisterilerinizle miisteri miisteri

Bir diger 6nemli asama durak kelimeler olarak tanimlanan sozciik gruplarinin veri
setinden ayiklanmasidir. Durak kelimeler (stop words), ciimle igerisinde kullanim
frekansi yiiksek olan ancak tek baslarina bilgi degerleri ¢ok diisiik olan baglaclar, edatlar,
zamirler, belirtili isimler gibi s6zciik veya sozciik kaliplaridir. Bunlar analitik siireclerine
dahil edilmezler. Bu sozciik gruplarinin analitik siirecinden ¢ikarilmast hem veri setinin
onemli Ol¢lide kiigiiltiilmesini saglar, hem de veri setindeki giiriiltiiyli azaltarak analiz

kalitesinin artirilmasina pozitif katki saglar.
2.4.2.3 Ozellik Cikarim

Ozellik cikarimi (feature extraction), ham metinsel verilerden ilgili ve kullanish

ozelliklerin ¢ikarildigi metin madenciliginde ¢ok 6nemli bir adimdir. Bu doniisiim,
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verileri daha kisa ve bilgi degeri yiiksek bir yapiya evrilterek makine 6grenimi
algoritmalarinin daha etkin ¢alismasini saglar. Ozellik c¢ikarimi metinsel verilerin
anlamsal bitiinligiinii korurken boyutunu azaltir ve bu sekilde verilerin analitik
algoritmalar1 i¢in anlagilabilir ve uygulanabilir bir sayisal formata doniistliriilmesini
amagclamaktadir. Ozellik ¢ikarimi, derlemi en iyi temsil edebilecek oOzellikler ve
niteliklerin ortaya c¢ikarilma siirecini ifade eden metin madenciliginin 6nemli bir
bilesenidir. Bu amagla, kelime frekansi—ters dokiiman frekansi (term frequency- inverse
document frequency- TF-IDF) terim agirliklandirma yontemi en ¢ok kullanilan
yontemlerdendir (Kinik & Giiran, 2021b, s. 324). Bu yontemler uygulanarak metinlerdeki

onemli kelimeler belirlenerek 6znitelik vektorleri olusturulur.

Ozellik ¢ikarimi isleminde kelime c¢antasi (bag of words), n-gramlar, TF-IDF (Term
Frequency-Inverse Document Frequency), kelime gomme (word embeddings) ve konu

modelleme (topic modeling) gibi farkl teknikler kullanilmaktadir.

Kelime ¢antas1 modeli, dogal dil islemede uygulanan basitlestirici bir temsildir. Bu
modelde, her ciimle, kelime siras1 g6z ardi edilerek kelimelerinin kiimesi olarak temsil
edilir (Peter vd., 2016, s. 293). Uygulamasinin basitligi yaninda, kelimelerin sirasi ve
baglami hakkinda bilgi vermez. Ozellik ¢ikarimi isleminde uygulanan diger bir teknik
olarak n-gram yaklasimlari, kelimelerin tek tek analizi yerine kelime gruplarinin analizi
yaklagimina odaklanir. N-gramlar, kelime dizilerinin incelenmesini kolaylastirir; burada
bir N-gram, belirli bir metinde bulunan bir dizi N ardisik kelimeyi belirtmektedir.
Ornegin, bir bigram (2 gram) ardisik iki kelimeden olusurken, bir trigram (3 gram) ardisik
lic kelimeden olusmaktadir. Orneklendirmek gerekirse; “Dogal dil isleme teknikleri
gelismektedir” climlesinden ¢ikarilabilecek bigramlar, “dogal dil”, “dil isleme”, “isleme
teknikleri”, “teknikleri gelismektedir” olarak sdylenebilir. Trigram olarak ise, “dogal dil

isleme”, “dil isleme teknikleri” ve “igleme teknikleri gelismektedir” ifadeleri

cikartilabilmektedir.

N-gramlarin kullanilmasi, dil modellerinin gelistirilmesinde ¢cok 6énemli bir husus olan
kelime sikliklarinin ve kelimeler arasindaki baglantilarin belirlenmesinde etkin bir
yaklagimdir. Bu sekilde N-gram yaklasimi kelime siras1 ve baglami dikkate alarak analitik
kaliteyi gelistirmeyi hedeflemektedir. Bu avantajinin yaninda N-gram yaklasgiminin

birtakim dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Daha uzun kelime dizilerinin kullanilmasi
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anlaminda gelen N'nin boyutu biiyiidiik¢ce, modelin karmasiklig1 ve hesaplama maliyetleri
de artacaktir. Ayrica, biiyilk N-gram modellerinin kullanilmasi, veri kiimesi kiiciik
boyutlu N-gramlar1 kapsadiginda asir1 uyum (overfitting) ve giiriiltii sebebi olabilir. Bu
nedenle, N-gram modellerinin titiz bir sekilde dengelenmesi ve gelistirilmesi oldukga

Onemlidir.

Ozellik ¢ikarimu islevinde uygulanan bir diger yontem TF-IDF (Term Frequency-Inverse
Document Frequency) yontemidir. TF-IDF yontemi metin madenciliginde kelimelerin
Oonemini ortaya c¢ikarmak i¢in kullanilir. Baslangicta, belirli bir belgedeki her bir
kelimenin belgede gegme sikligi, terim frekansini (TF) belirlemek i¢in hesaplanir. Daha
sonra ters belge frekansi (IDF), tiim belge koleksiyonunda kelimenin gectigi belge
say1sisinin ters logaritmasi alinarak hesaplanir. Son olarak TF-IDF puani her kelime igin
TF ve IDF degerleri carpilarak elde edilir ve bu da kelimenin belge i¢indeki 6nem
diizeyini gostermektedir. Terim frekansi (TF) bir kelimenin belirli bir belge igindeki
kullanim sikligini gosterirken, TF-IDF degeri kelimenin bir dizi belge i¢inde ne derece
geciyorsa o kelimenin yiiksek diizeyde ayirt edici ve bir o kadar da 6nemli oldugu

varsayimina dayanmaktadir.
TF-IDF = TF * IDF seklinde formiile edilmistir.

Ozellik ¢ikariminda kullanilan tekniklerden biri olan kelime gémme, kelimeleri sayisal
vektorlere doniistiirmeyi amaglayan bir yontemdir. Bu sayisal gosterimler, kelimelerin
anlamlarin1 yakalamak ve aralarindaki semantik benzerlikleri 6l¢iimlemek i¢in kullanilir.
Tipik olarak sozciik yerlestirme modelleri, sozciikleri diisiik boyutlu, yogun, siirekli
vektorler olarak gosterir. Word2Vec, GloVe ve FastText algoritmalar1 kelime gomme

teknigi uygulamalarinda siklikla kullanilan algoritmalardir.

Kelime gomme tekniklerinin onemli faydalarindan birisi de kelimeler arasindaki
semantik baglantilar1 ve benzerlikleri sayisal olarak temsil edebilme yeteneklerinde
yatmaktadir. Ornegin "kral" ve "kralige" yi temsil eden vektorlerin yakinligi onlarmn
anlamsal benzerligini yansitmaktadir. Bu vektorel gosterimler, kelime anlamlarinin ve
baglantilarinin anlasilmasin1 gelistirerek, makine 6grenimi modellerinin yetkinligini
gelistirmektedir. Kelime gomme yoOntemleri, metin kategorizasyonu, duygusal analiz,

bilgi edinimi de dahil olmak {izere ¢ok cesitli dogal dil isleme gorevlerinde siklikla
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kullanilmaktadir. Bununla birlikte kelime yerlestirme modelleri, kapsamli metin derlemi
tizerinde egitildiginde daha yetkin bir performans sergiler. Bununla birlikte, bir kez
egitildikten sonra ¢ok cesitli dil isleme uygulamalarinda etkin bir sekilde kullanilabilir ve

iistiin sonuglar elde edilebilir.

Konu modelleme (topic modeling), 6zellik ¢ikarimi yontemlerinden biri olarak, metin
madenciligi ve dogal dil isleme alanlarinda, bir metin gévdesi i¢indeki 6nemli temalarin
otomatik algilanmasi i¢in yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Her bir konu, sirayla,
altta yatan bir konu olasiliklar1 kiimesi iizerinde sonsuz bir karisim olarak modellenir
(Blei vd., 2003, s. 993). Boylece, biiyiik metin veri kiimelerinden anlamli &zellikler
(0znitelikler) ¢ikarilarak verilerin daha iyi anlasilmasi saglanir. Latent Dirichlet
Allocation (LDA) algoritmasi konu modelleme yontemi kapsaminda en yogun kullanilan
algoritmalarin basinda gelmektedir. Gizli Dirichlet Tahsisi (LDA) algoritmasi belgelerin
farkli konularin birlesiminden olustugu ve her konunun da belirli bir kelime
koleksiyonuyla karakterize edildigi varsayimina dayanmaktadir. Algoritma, belgeler ve
kelimeler arasindaki ortiili baglantilar1 belirlemek i¢in istatistiksel yontemler
kullanmaktadir. Oncelikle belgelerdeki belirli konularmn sikligin1 ve ardindan bu konular

kapsamindaki kelimelerin frekansini hesaplamaktadir.

Konu modellemenin yonteminin kullanilmasi, kapsamli ve karmasik veri yiginlarindan
onemli niteliklerin tespit edilmesini kolaylastirir. Ornegin, bir haber makalelerinden
olusan bir derlem igerisinde "siyaset", "ekonomi" ve "spor" gibi temalar, Gizli Dirichlet
Tahsisi (LDA) algoritmasinin uygulanmasi yoluyla otomatik olarak ayirt

edilebilmektedir.
2.4.2.4 Smiflandirma Algoritmalar

Bu bolimde calismamiz kapsaminda miisteri yorumlarinin kategorizasyonu amaciyla
kullandigimiz dort farkli siniflandirma algoritmasina iliskin teorik ¢ergeve cizilecek olup,

algoritmalarin dayandiklari temel varsayimlar, modeller ve teoremler agiklanacaktir.
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2.4.2.4.1 Karar Agaclar

Karar agaclari, veri madenciligi ve makine 6greniminde siniflandirma ve regresyon
amaciyla yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, veri setlerinin bir agag
yapist i¢indeki bir dizi kural ve karar araciliiyla boliimlere ayrilmasini ve verilerde
tanimlanan kaliplara ve iliskilere dayali olarak yapilan tahminleri icerir. Bir karar agaci
kok diigiimden baslayarak birden fazla karar diiglimii ve yaprak diiglimii boyunca ilerler.
Her karar diglimii, belirli bir 6zellik degerinin degerlendirmesine karsilik gelir ve
sonuglara gore farkli dallara ayrilmaktadir. Karar agaglar1 algoritmasi, veri madenciligi
teknikleri i¢inde dnemli bir siniflandirma yontemidir. Karar agaci, kok diigiimii, dallari
ve yaprak diigiimleri olan aga¢ yapisinda siniflandirma ve regresyon modelleri olusturur
(Kocarik Gacar & Deveci Kocakog, 2020, s. 251). Karar agaclar1 karmasik verileri
anlamak, dnemli 6zellikleri belirlemek ve olaylar1 siniflandirmak i¢in degerli bir vizyon
sunmakta ve c¢esitli uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Kolayca
yorumlanabilen sonuglar1 ve bir dizi 6zellige dayali tahminlerde bulunmadaki ytiksek
dogruluklar1 nedeniyle tercih edilmektedir. Karar agaglari, karmasik veri kiimelerini hizl
ve dogru bir sekilde isleme ve anlamli i¢gdriiler liretme yetenekleri nedeniyle trend
analizi, finansal tahmin, pazarlama stratejisi gelistirme, hastalik teshisi ve daha fazlasi
gibi gorevler i¢in bircok disiplin tarafindan kullanilmaktadir. Karar agaclari veri
madenciliginde kullanilan yontemlerden biridir. Aga¢ goriiniimiine sahip heterojen ve
biiyiik veri setlerini benzer nitelikleri dikkate alarak homojen gruplara ayirma 6zelligi

tagimaktadir (Berry & Linoff, 2004; Sehribanoglu & Diler, 2018).

Karar agaclari, bilgi kazanimi, gini indeksi ve varyans azaltma gibi farkl kriterlere gore
belirlenen dallanma siireclerini kullanir. Bilgi kazanima, belirli bir 6zelligin verileri etkili
bir sekilde ayirma giiciinii degerlendiren 6nemli bir 6l¢timdiir. Gini indeksi ise bir karar
agacindaki her digliimde en uygun bdlme Ozniteligini se¢gmede ve gelismis
kategorizasyon hassasiyeti elde etmede bolme 6znitelikleri i¢in bir bélme 6l¢iisii olarak
kullanilir (Park & Kwon, 2011, s. 855). Karar agac¢larinin olusturulmasi genellikle her
kirilim veya dallanmada en iyi boliinmenin seg¢ildigi yukaridan asagiya bir metodolojiyi
takip eder. Karar agaclarina asir1 uyum (overfitting) sorununu ¢ézmek i¢in uygulamada
siirecinde budama yontemleri tatbik edilmektedir. Budama, agac yapisindan belirli dallar

kaldirarak modelin performansini artirmak i¢in uygulanmaktadir.
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Karar agaclartyla ilgili temel kavram ve tanimlardan bahsetmek gerekirse, kok diigtimler
karar agacinin en tepesindeki diigiimlerdir. i¢ diigiimler bir 6zelligi veya 6zniteligi temsil
eden ve veri kiimesini alt kiimelere ayiran diigiimlerdir. Dal, i¢ diigiimden gelen ve
Ozelligin potansiyel degerini gosteren bir baglantiy1 temsil etmektedir. Yaprak diigiim ise
karar agaclarinin veri noktalarinin sinif etiket degerini ifade eden bilesenlerine verilen
addir. Kirlilik bir diigiime ait verilerin ne kadar net olarak ayristigini ifade eden bir
Olctdiir. Bir Ozellik veya 6z nitelige gore dallanma sonucunda kirliligin ne kadar
azaldiginin 6l¢iisiine ise bilgi kazanimi ad1 verilmektedir. Karar agaglarindaki asir1 uyum
(overfitting) problemini gidermek igin yapilan boyut azaltma islemine ise budama adi

verilmektedir.

Karar agaclarinin siniflandirma siireclerinin kalitesini artiran bazi1 giiclii yonleri su sekilde

siralanabilir:

1. Yorumlama Kolayligs; karar agaglari, kurallarin yapisini olusturan ¢ok sayida veri
kiimesini basit, a¢ik ve anlagilmasi kolay bir sekilde siniflandirmak i¢in denetimli
bir yaklasimdir (Ramani & Shanthi, 2012, s. 2). Ayni1 zamanda grafiksel olarak
hiyerarsik yapilar olarak temsil edilirler, bu da onlar1 diger tekniklerden daha

kolay yorumlanabilir hale getirir (Rokach & Maimon, 2008, s. 12).

2. Esneklik hem kategorik hem de sayisal veriler ilizerinde calisma esnekligi

sunmaktadir.

3. Hazirlik Kolayligi; diger bir kistm makine 6grenimi algoritmalarina kiyasla daha

az miktarda veri 6n isleme gerektirmektedir.

4. Veri Baglantilarin1 Ortaya Cikarma; Veri yiginlari icindeki baglantilar: ve 6nemli

ozellikleri ortaya ¢ikarma konusunda yetkin bir ¢ergeve sunar.
Karar agaclarinin uygulama tarafinda bazi zayif yonleri ise su sekilde siralanabilir:

1. Asirt Uyuma Egilim; Asir1 uyum, bir modelin belirli bir veri yigmi iizerinde
egitildiginde yiiksek dogruluk gosterdigi, ancak yeni ve gozlemlenmemis veriler
tizerindeki sonuclar1 dogru bir sekilde tahmin etmekte zorlanmasini ifade eden bir
olgudur. Bu, modelin egitim verileri igindeki giiriiltliyli ve kendine has 6zellikleri

asir1 derecede yakaladigi ve dolayisiyla etkili bir sekilde genelleme yetenegini
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engelledigi anlamina gelmektedir. Karar agaclar1 bilhassa derin agacglarda egitim

verilerine asir1 uyum gosterebilme egilimindedir.

2. Dallanma Karmasasi; yiiksek boyutlu ve birden fazla kategoriye sahip veri
kiimelerinde dallara ayirma islemi kaotik hale gelebilir ve bu da ¢arpik karar

agaclariin olugmasina yol agabilir.

3. Hassasiyet; verilerdeki mindr degisiklikler bile karar agacinda major

degisikliklere neden olabilir.

Karar agaglari, kredi riski degerlendirmesi, tibbi teshis, metin analizi ve arama motoru
gelistirme gibi ¢esitli alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Yorumlanabilirligi,
uyarlanabilirligi ve esnekligi nedeniyle karar agaglari, veri bilimcilerin ara¢ setinde

degerli bir enstriiman olarak hizmet etmektedir.
Ornek bir karar agac1 Sekil 2.1°de gosterilmistir.
Sekil 2.1. Iris veri seti karar agaci

Iris Veri Seti icin Karar Agaci

Tag Yapragl Uzunlugu <= 2.45
gini = 0.667
samples = 150
value =[50, 50, 50]
class = Setosa

RN
)

Tag Yapradi Genisligi <= 1.75
gini = 0.5
samples = 100
value = [0, 50, 50]
class = Versicolor

Tag Yapragi Uzunlugu <= 4.95
gini = 0.168
samples = 54
value = [0, 49, 5]
class = Versicolor

Kaynak: (Breiman vd., 1984)
2.4.2.4.2 Rastgele Ormanlar

Rastgele ormanlar algoritmasi, ¢ok yonliliigli ve cesitli uygulamalardaki yiiksek

performansiyla taninan, yaygin olarak kullanilan bir makine 6grenme yontemidir. Temel
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olarak algoritma, modelin dogrulugunu ve dayanikliligin1 artirmak i¢in birden fazla karar

agacini bir araya getirerek topluluk 6greniminden yararlanir.

Rastgele ormanlar, her bir agacin bagimsiz olarak ve ormandaki tim agaglar i¢in ayni
dagilimla orneklenen rastgele bir vektoriin degerlerine bagli olacagi sekilde agag

tahmincilerinin bir kombinasyonudur (Breiman, 2001, s. 5).

Rastgele Ormanlar, her bir agacin egitim verilerinin farkli bir alt kiimesi iizerinde
egitildigi cok sayida karar agacinin birlesiminden tiiretilmektedir. Her bir agag, veriler
igindeki Orilintiileri tanimlamaya c¢alisarak bir tahminlemede bulunur. Nihai tahmin,
smiflandirma igin ¢gogunluk oyu veya regresyon icin ortalama alma gibi teknikler yoluyla
tim agaglarin tahminlerinin toplanmasiyla belirlenir. Birka¢ rastgele karar agacim
birlestiren ve tahminlerini ortalama alarak toplayan yaklasim, degisken sayisinin gézlem
sayisindan ¢ok daha fazla oldugu ortamlarda mitkemmel performans gostermistir (Biau

& Scornet, 2016, s. 197).

Algoritma, tipik olarak diger bircok siniflandirma algoritmasiyla karsilastirildiginda
iistiin hassasiyet sunmaktadir. Ayni1 zamanda 6nyiikleme toplama (bootstrap aggregating)
ve rastgele alt uzay tekniklerinin kullanilarak asirt uyum olasiliginin azaltilmasi
algoritmanin giiclii yonlerinden biridir. Onyiikleme toplama (bootstarp aggregating ya da
kisaca bagging) teknigindeki temel amacg, birden fazla modelin olusturulmasi ve
tahminlerinin sentezi yoluyla bir makine 6grenme algoritmasinin degiskenligini en aza
indirmektir. Rastgele ormanlar teknigi tahminleme siirecinde en 6nemli ozellikleri
belirlemek i¢in kullanilabilmektedir. Bu amagla 6zniteliklerin model {izerindeki etkisinin
degerlendirilmesi, her  bir  Ozniteligin 6nem  skorunun  hesaplanmasiyla

gergeklestirilebilmektedir.

Oznitelik segimi baglaminda, her diigiimdeki en uygun boliinme noktasi, tiim olasi
ozellikleri dikkate almak yerine, rastgele segilen bir 6zellik alt kiimesi kullanilarak
tanimlanmaktadir. Bu yaklagim, karar agag¢larinin birbirlerinden bagimsizligin arttirmak
icin uygulanir. Oylama bakimindan ise siniflandirma goérevlerinde nihai sinif tanimu,
bagimsiz karar agaclarmin tahminlerini birlestiren bir oylama siireci araciligiyla
belirlenir. Regresyon gorevlerinde nihai sonug, agaglarin {irettigi tahminlerin ortalamasi

alinarak elde edilmektedir.
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Algoritmanin gii¢lii yonlerinden birisi genelleme yetkinligidir. Rastgele Ormanlar, iyi
smiflandirma ve genelleme yetenegi nedeniyle gesitli alanlarda basari elde etmistir (H. B.
Livd., 2010, s. 160). Bunun yaninda ¢oklu karar agag¢larinin birlestirilmesi model i¢indeki
cesitliligi arttirmakta ve cesitli hata kaynaklarinin dengelenmesini saglamaktadir. Diger
taraftan coklu karar agaclarinin olusturulmas: ve ardindan gelen oylama siireci, gerekli
hesaplama kaynaklarinda 6nemli bir artisa neden olabilmektedir. Ek olarak, ¢ok sayida
karar agacinin bir araya getirilmesiyle iiretilen topluluk modeli, yorumlanabilirligi
acisindan yiiksek derecede karmasikliga sahiptir ve tekli karar agaglariyla

karsilastirildiginda daha az anlagilirdir.

Sonug olarak, rastgele ormanlar algoritmasi, ¢esitli veri madenciligi uygulamalarinda
etkinligini gosteren saglam ve uyarlanabilir bir aragtir. Bununla birlikte, hesaplama
karmagiklig1 ve sonuglarin yorumlanmasindaki zorluklar da dahil olmak iizere belirli

kisitlamalarin kabul edilmesi ¢ok énemlidir.
2.4.2.4.3 Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makinesi (DVM), siniflandirmaya dayali geleneksel bir makine 6grenimi
yontemidir. Biiyiikk boyutlu problemlerin ikili formunu ¢dzme fikrinden tiiretilmistir,
Boylece siniflandirici yapisal risk minimizasyonu ilkesine ulasmak i¢in yalnizca az
sayida destek vektoriine dayanir. (Gaye vd., 2021, s. 1). DVM'nin temeli, bir dizi pozitif
ornegi bir dizi negatif 6rnekten maksimum marjla ayiran bir hiper diizlem bulmak tizerine
kurulmustur (C. Livd., 2011, s. 19). Hiper diizlem, verileri iki sinifa ayiran bir karar sinirt
olarak diisiiniilebilir. Destek vektdr makineleri algoritmas: Ozellikle kii¢iik ve orta

bliytikliikteki veri yiginlariyla ¢alisirken daha yiiksek basarim oranina sahiptir.

Destek vektor makinelerinin teorik altyapist marjin en ¢oklanmasi iizerine bina edilmistir.
Marj, deginildigi gibi, hiper diizlem ile en az mesafedeki veri kiimelerini ifade etmektedir.
Bu marjin maksimizasyonu veri kiimeleri arasindaki ayirimin en net oldugu anlamina
gelmektedir. Marjin maksimize edilmesine destek veren veri kiimelerine ise destek

vektorleri adi verilmektedir.

Destek vektor makineleri, yliksek basarim oranlari, asir1 6grenmeye (overfitting) karsi
defansif yetenegi ve oldukca genis uygulama alani ile 6n plana ¢ikmaktadir. Ayrica,
destek vektor makineleri dogrusal ve dogrusal olmayan veri kiimelerini etkili bir sekilde

modelleme yetenegine sahiptir. DVM fazla 6grenmeyi (overfitting) minimize ederek 1yi
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bir genelleme yetenegi sunar. Bu, modelin yeni veriler iizerinde de iyi performans
gostermesini saglar. Ayni1 zamanda farkli ¢ekirdek fonksiyonlarinin kullanimi, veri
setinin yapisina uygun sekilde modeli optimize etmeyi miimkiin kilar. Cesitli veri setleri
icin simiflandirma probleminin ¢Oziimiine iliskin Destek vektor makinelerinin
uygulanmasi siirecinde ¢ekirdek fonksiyonu se¢imi ve parametre optimizasyonu onemli
rol oynamaktadir. Dolayisiyla tek bir ¢ekirdek fonksiyonu ile destek vektor makinelerinin
performansina iliskin genel bir yargiya varmak oldukga giigtiir (Ayhan & Erdogmus,
2014, s. 176).

Diger taraftan destek vektdor makinelerinin gorece zayif kaldigi bazi noktalar
bulunmaktadir. Destek vektér makinelerinin nispeten daha biiylik veri yiginlariyla
calisirken hesaplama maliyeti ve islem siiresi bakimindan verimsiz olmasi sebebiyle ¢cok
biiylik denilebilecek veri kiimeleriyle yapilan ¢alismalarda problem olabilmektedir. Diger
taraftan  yanlis parametre secimleri model basarimimni  olumsuz  yonde
etkileyebileceginden, modelin etkinligi uygun parametrelerin se¢imiyle dogrudan
baglantilidir. Ayrica DVM, smiflandirma ve regresyon problemlerinde c¢alistirilabilir.
DVM regresyon metodundaki temel fikir, eldeki egitim verilerinin karakterini miimkiin
oldugunca gergege yakin bir sekilde yansitan ve istatistiksel 6grenme teorisine uyan
dogrusal ayiric1 fonksiyonun bulunmasidir (Yakut vd., 2014, s. 143). Destek vektor
makinelerinin etkinligi, veri kiimesinin uygun sekilde Olgeklendirilmis olmasi ile
dogrudan iligkilidir. Verilerin gerektigi sekilde 6lgeklendirilmemesi (bir veya birden fazla
simifin digerlerine nazaran ¢ok daha fazla yaygin olmasi) durumu modelin dogrulugu
tizerinde olumsuz bir etkiye sahip olacagindan, bu durum da DVM’nin zayif yonleri

arasinda degerlendirilmektedir.

Sonu¢ olarak, c¢ok sayida smiflandirma c¢alismasinda DVM'ler etkili bir sekilde
uygulanabilmektedir. Ancak, bununla birlikte 6zellikle biiyiik veya dl¢eklendirilmemis
dengesiz veri yiginlariyla yapilan c¢alismalarda, olasi kisit ve performans kayiplarinin

farkinda olmak 6nemlidir.
2.4.2.4.4 K-en Yakin Komsu

k-En Yakin Komsu (k-NN) algoritmasi, makine &grenmesi ve veri analitigi
disiplinlerinde yogun bir uygulama alani bulan denetimli 6grenme yontemidir. Temel

olarak, benzer veri noktalarinin biiyiik olasilikla ayni siifa dahil olacagi veya benzer
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hedef degerleri paylasacagi kabuliine dayanir. Algoritma, dnce veri setindeki yeni heniiz
simiflandirilmamis bir veri noktasina en yakin olan k veri noktasinin belirlenmesi ardindan
yeni noktanin bu en yakin k komsular arasindaki baskin sinif veya degere gore kategorize

edilmesi prensibine gore ¢alismaktadir.

Iyi bilinen k-en yakin komsu (KNN) smiflandiricisinin dogrulugu biiyiik olgiide k
degerinin segimine baghdir (Bhattacharya vd., 2015, s. 1). Dolayisiyla k parametresinin
secimi, k-En Yakin Komsular (k-NN) algoritmasinin etkililigi iizerinde 6nemli bir etkiye
sahip olabilecek ¢cok 6nemli bir tasarim sec¢imidir. K sayis1 yeni veri noktasina en yakin
nokta olarak alinacak nokta sayisini ifade eder. Kiigiik bir k degeri daha esnek bir modele
yol acar, glriiltiiyli yakalamaya ve yliksek varyans sergilemeye yatkindir, bu da asiri
uyuma neden olmaktadir. Tersine, biiyiik bir k degeri daha yumusak bir karar sinirina yol

acar, potansiyel olarak modeli asir1 basitlestirir ve yetersiz uyumla sonu¢lanmaktadir

(Sriramoji, 2024).

Bu baglamda belirli veri kiimeleri ve ¢aligma alanlar1 6zelinde en uygun k degerinin

hesaplanabilmesi amaciyla bazi dinamik yontemler gelistirilmistir.

Komsuluk algoritma 6zelinde kullanilan 6nemli kavramlardan biridir. Her bir veri
noktasinin uzayda bir noktay1 temsil ettigi varsayiminda k-NN yeni veri noktasina en

yakin “k” adet veri noktasini ortaya ¢ikarmaktadir.

Bahsedilen veri noktalar1 arasindaki mesafe farkli yaklasimlarla hesaplanabilmektedir.
Bunlardan en yaygm olarak bilinen Oklid mesafesidir. Oklid mesafesi iki nokta
arasindaki diiz bir ¢izgi mesafesini hesaplar ki iki boyutlu diizlemde bu Pisagor teoremine
denktir. X ve y iki farkli veri noktasi ve x; ve y; ise bu veri noktalarimin farkl

diizlemlerdeki degerleri iken, 6klid mesafesinin matematiksel formiilii su sekildedir:

{n}

d(x,y) = Z (x; — yi)?
{i=1}

Bir diger mesafe Ol¢iitli Manhattan mesafesidir. Manhattan mesafesi, iki nokta arasindaki

mesafeyi koordinatlarindaki mutlak farklar1 toplayarak hesaplayan bir 6l¢iimdiir. Dik
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acili bir 1zgara lizerinde ¢izilen yollarin uzunlugu olarak ifade edilebilir. Matematik

formiilii su sekildedir.

{n}
d(x,y) = Z |xi = i |
{i=1}
Minkowski mesafesi Oklid uzayi’nda bir metrik’tir, Oklid mesafesi ve Manhattan
mesafesi’nin bir genellestirilmesi ile olusturulur (Atcili, 2022). Matematiksel olarak su

sekilde formiile edilmektedir.

T =

{n}
d(x,y) = z lx; — wil?

{i=1}
Burada p mesafenin hesaplanma yontemini gosteren bir degiskendir. P’nin 1 olmasi
Manhattan mesafesi, 2 olmast ise Oklid mesafesinin elde edilecegi anlamini tasimaktadir.
P degiskeni bu sekilde farkli degerler alarak farkli problem ve veri tipleri i¢in ¢oziim
esnekligi saglamaktadir. Dolayisiyla analiz i¢in en uygun "p" degerinin seg¢imi, veri
yigininin belirli 6zelliklerine ve analitik siiregten beklenen amaclara bagli olarak

degisebilmektedir.

k-En Yakin Komsular (k-NN) algoritmasinda mesafe Ol¢iim tekniginin se¢imi,
algoritmanin etkinligini ve model basarimini énemli 6l¢iide degistirebilen dnemli bir
belirleyicidir. Uygun mesafe Ol¢iim tekniginin se¢ilmesi siirecinde iizerinde caligilan
verinin tiirti, 6zellikler arasinda belirgin bir korelasyonun olup olmamasi, veri y1ginlarinin
boyutu, aykirt verilerin veri seti icindeki yogunlugu gibi hususlar goz Oniinde

bulundurulmalidir.

Sonug olarak, k-En Yakin Komsu algoritmasi, ¢esitli avantaj ve dezavantajlara sahip, ¢ok
yonlii ve saglam bir denetimli 6grenme yontemidir. Bu teknikle ilgili temel ilkelerin ve
tasarim bilesenlerinin detayli bir sekilde kavranmasi ile k-NN algoritmasi etkin olarak

kullanilabilmektedir.
2.5 Duygu Analizi

Fikir madenciligi (opinion mining) olarak da adlandirilan duygu analizi, dogal dil isleme
alaninda, yazili metindeki 6znel igerigin ¢ikarilmasi ve incelenmesine odaklanan bir

disiplin olarak ortaya c¢ikmistir. Duygu analizi (goriis madenciligi), metin belgeleri
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icerisinde yer alan nesnelere, tirlinlere, servislere ya da organizasyonlara iliskin goriis,
duygu, tutum gibi 6znel bilgilerin, makine 6grenmesi, istatistik ve dogal dil isleme gibi
alanlardan teknik ve yontemlerin kullanilmasi ile ¢ikarilmasini amaglayan bir arastirma
alanidir (Onan, 2020, s. 374). Duygu analizi sayesinde, isletmeler, tiiketicilerin
duygularint olumlu, olumsuz veya notr olarak siniflayarak tiliketicilerin tepkilerini
dlgebilmektedir (Inan, 2024, s. 111). Bu teknik, sosyal medya platformlarmin hizla
yayginlagmasi ve isletmelerin miisterilerinin, paydaslarinin ve daha genis kitlelerin tutum
ve algilarina iligkin fikir sahibi olma zorunluluklariin bir sonucu olarak son zamanlarda

ragbet gdrmiistir.

Duygu analizi alani, pozitif, negatif ve nétr ifadeler arasinda ayrim yaparak belirli bir
metinde mevcut olan duygusal tonlarin tanimlanmasina ve siniflandirilmasina odaklanir.
Bu veriler, pazarlama stratejileri, {iriin gelistirme calismalari ve sosyopolitik aragtirmalar
dahil olmak iizere gesitli amaglar icin oldukca degerlidir. Isletmeler ve arastirmacilar,
cevrimigi incelemeler, sosyal medya giincellemeleri ve miisteri yorumlart gibi
materyallerdeki duygusal icerigi analiz ederek, hedef kitlelerinin duygu ve bakis agilari
hakkinda bilgi sahibi olabilmektedirler. Duygu analizinin 6nemini artiran en 6nemli
husus karar vericilere hedeflenen grubun duygu ve davranis kaliplari hakkinda gergcek

zamanl1 bilgi saglama kapasitesidir.

Duygu analizini gerceklestirmek i¢in kural tabanli yaklagimlar ve makine 6grenmesine
dayal1 yontemler gibi yaklagimlar mevcuttur. Bununla birlikte her iki yontemin {istiin
taraflarini birlestirmeyi amaglayan hibrit yaklasimlar da gelistirilmektedir. Kural tabanl
teknikler, belirli bir metnin duygusal tonunu smiflandirmak i¢in onceden var olan
sozliiklerin veya duygu yiiklii terimler igeren sozliiklerin kullanilmasmi igerir. Ote
yandan, belge tabanli (document level) yaklasimlar, genellikle (denetimli veya
denetimsiz) makine 6grenimi algoritmalarinin dogrudan uygulamalarini igerir. Problem
duygu siniflandirmasi olarak adlandirilsa da bir regresyon problemi olarak da ele
almabilir. Cogu duygu smiflandirma yaklasimi, belgeleri yalnizca olumlu, olumsuz ve
nesnel tiirlere ayirirken, duygu smiflandirmasi oOrtiisen anlamlara sahip daha fazla

kategori igerir ve dogru bir sekilde gerceklestirilmesi daha zordur (Liu vd., 2016, s. 597).

Kurala dayali yaklasimlar, onceden olusturulmus duygu sozlikkleri ve dilbilgisi

kurallarindan yararlanarak metinlerin analiz edilmesi mantigiyla ¢alismaktadir. Bir diger
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ifadeyle duygu analizine yonelik kurala dayali yaklasimlar, belirli bir metinde ifade edilen
duyguyu kategorize etmek i¢in dnceden belirlenmis sozliikleri ve kurallar1 kullanir.
Duygu analizinde kullanilan bir diger yontem olan makine 68renimine dayal1 teknikler
ise metinsel veriler i¢indeki duygusal oriintiileri tanimlamak ve belirli egitim verileri
kullanilarak egitilmis algoritmalar kullanarak duygular kategorize etmek i¢in kullanilir.
Bu siiregteki baslica yontemler Naive Bayes, Destek Vektér Makineleri ve Derin

Ogrenme modelleri olarak sayilabilir.

Bununla birlikte duygu analizi g¢alismalar1 insan dilinin karmasik ve cok yonli
dogasindan kaynaklanan birtakim zorluklar1 da beraberinde getirir. Bu karmagiklik, bir
metinde aktarilan duygularin dogru bir sekilde tanimlanmasini ve yorumlanmasini
engelleyebilmektedir. Ornegin alaycilik, ironi veya giinliik konusma dili &rnekleri, duygu
analizi algoritmalar1 i¢in zorluklar olusturabilir ve potansiyel olarak yanlis
yorumlamalara yol acabilir. Ilave olarak metnin genel tonu ve analizi yiiriiten kisinin
Oznel Onyargilar1 gibi baglamsal faktorler, duygu analizi siirecini daha da karmasik hale

getirebilmektedir.

Barindirdigr  zorluklara ragmen duygu analizi, belirlenmis grubun duygu ve
perspektiflerini anlamaya calisan isletmeler ve arastirmacilar i¢in énemli bir enstriiman

olmaya devam etmektedir.
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UCUNCU BOLUM
MUSTERI YORUMLARININ SINIFLANDIRILMASI VE DUYGU
ANALIZI

Bu bdliimde analiz siireclerine konu olacak miisteri yorum verilerinin internet ortamindan
belirli bir dosya notasyonu seklinde elde edilmesi, bu verilerin metin madenciligi
simiflandirma slireclerine hazir hale getirilmesi, metin kategorizasyon siire¢lerindeki
islem basamaklari detaylandirilacaktir. Siniflandirma modellerinin
detaylandirilmasindan sonra duygu analizi ¢alismasi i¢in tasarlanan metin madenciligi
modeli bir akis mantig1 igerisinde ele alinarak detaylandirilacaktir. Siniflandirma
modellerine ait basarim performanslar1 ve ilgili diger metrikler her bir kalite boyutu

6zelinde ve genel olmak lizere tablolar seklinde paylasilacaktir.

Analiz edilecek veriler pazaryeri tabir edilen ¢ok biiyiik ¢evrimigi aligveris sitelerinden
alinan gergek miisteri yorumlaridir. Yorumlarin énemli bir boliimii ¢alisma konusu olan
kalite boyutlariyla dogrudan veya dolayli olarak ilgili sayilamayacak ¢ok fazla metin
verisi igerdiginden dolay1 ¢alismaya dahil edilmeyerek g6z ardi edilmistir. Bahsedilen
aligveris platformlarindan elde edilen yaklasik 1182 satir miisteri yorum verisi ¢evrimici
aligveris platformlarindan elde edilmistir. Veri setinin tamami belirli bir markaya ait
camagir makinesi modellerine yapilan miisteri yorumlarindan olusmaktadir. Tek bir
model {izerinde yapilacak c¢alisma veri miktarindan dolayr istenen etkinligi
saglayamayacagindan dolay1 ayni markanin tiim ¢camasir makinesi modellerine yapilan
misteri yorumlar1 tizerinde analitik siiregler yiriitilmistir. Bu veriler marka-model
0zelinde ayr1 ayr1 elde edilmis ve daha sonra tek bir veri seti olusturacak sekilde konsolide

edilmistir.

Calisma kapsaminda yapilan veri ve metin madenciligi siirecleri KNIME analitik
platformu iizerinden yiiriitilmiistiir. KNIME platformu bir akis (workflow) mantiginda
calisan, veri analizi ve gorsellestirme islemlerinin yapilabildigi, gorsel ve modiiler bir

altyapr sunmaktadir. Bunun yaninda ¢ok farkli ve gesitli veri kaynaklari ve R, Python ve



Weka gibi ¢esitli gelistirme ortamlariyla entegrasyon kabiliyetinin iist diizey olmasi
onemli bir avantajdir. KNIME’da yiiriitilen analiz siirecleri farkli gorevler igin
Ozellestirilmis diiglimler (node) vasitasi ile gerceklestirilir. Siirlikle birak yontemi ile
ETL, Extract (Cikart), Transform (Doniistiir), Load (Yiikle) siireclerinin

gerceklestirilmesine imkan veren bir¢ok diigiime sahiptir.
3.1 Miisteri Yorumlarinin Simiflandirilmasi

Miisteri yorumlari her bir marka model i¢in ayr1 ayri olarak elde edildikten sonra tek bir
veri seti haline getirilmistir. Yaklasik 6000 kadar miisteri yorum verisi elde edilmis,
bunlardan biiyiik ¢ogunlugunun kalite boyutlariyla dogrudan veya dolayli olarak ilgili bir

veri igermemesi dolayisiyla yaklasik olarak 1200 satir yorum verisine indirgenmistir.

Bir¢ok miisteri yorumu ayn1 anda birden fazla kalite boyutuyla ilgili oldugu ve bir¢ok
yorum igerisinde yine bir den fazla kalite boyutuyla ilgili ifadeler olmasi ¢alismanin
zorluklarindan biridir. Bunun yaninda kalite boyutlarinin da kapsam ve ifade edilen deger
anlaminda birbirilerinden ¢ok net sinirlarla ayrilmiyor olmalart da siniflandirma
basarimini zorlastiran faktorler olarak gosterilebilir. Kalite boyutlarinin birbiriyle ¢ok
fazlasiyla iligkili ve gecirgen bir yapiya sahip olmalar1 dolayisiyla birkag¢ kelimelik ¢cok

kisa yorum verileri bile birden fazla sinifa (kalite boyutuna) atanabilmektedir.

Oncelikle miisteri yorumlarinin kalite boyutlarma gére kategorizasyon probleminde
klasik ¢ok sinifli (multi-class) yaklasim kullanilmistir. Bu yaklagimin temel varsayimai her
bir elemanin tek bir sinif etiketine sahip olabilecegi, diger bir deyisle her bir yorum
climlesinin sadece tek bir kalite boyutuna ait olabilecegi 6n kabuliine dayanir. Ancak
bahsedildigi gibi, kalite boyutlarinin birbirileriyle olan baglam ve kapsam iliskisinden
dolay1 bir¢ok defa tek bir miisteri yorumunun birden fazla kategoriye atanabiliyor olmasi
gerekmektedir. Bu problemin ¢6ziimii i¢in her bir kalite boyutu 6zelinde bir siniflandirma
modeli kurularak, miisteri yorumlarinin ilgili kalite boyutuna ait olup olmadiginin
analizinin yapilacagi bir ¢oziim gelistirilmistir. Her bir kalite boyutu i¢in gelistirilen bu
model ile, ¢coklu etiketli (multi label) bir siniflandirma problemi, tiim yorum satirlarinin
sekiz kalite boyutuna ait olup olmadigin1 her bir kalite boyutu i¢in analiz eden bir ikili

siiflandirma (binary classification) problemine indirgenmis olmaktadir.

Calismada hem ikili siniflandirma hem de ¢oklu sinif siniflandirma yontemleri sonucu

olusturulan modellerin bagsarim oranlar1 da gdsterilecektir.
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Birlestirilen tim miisteri yorum verilerinin toplandigi veri setinin bir kisminin genel

goriinimii Sekil 3.1°de gosterilmistir.

Sekil 3.1. Miisteri yorumlar1 veri seti
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Burada her yorum satirinin karsisinda ilgili yorumun ait oldugu tiim kalite boyutlar1 “1”,
ilgili olmadig: kalite boyutlar1 ise “0” olarak isaretlenmistir. Goriilecegi lizere birgok

yorum birden fazla kalite boyutu baglaminda degerlendirilebilmektedir.

Bunun yaninda ilgili yorumlarin ifade ettigi duygusal kutup “POZ” veya “NEG” olarak
isaretlenmistir. Caligma kapsaminda iki kutuplu bir duygusal analiz siireci yiiriitiilecektir.
Yorum negatif bir duygu icermiyorsa pozitiftir yaklagimi benimsenmistir. Bunun yaninda
miisteri yorumlar1 dogasi geregi genellikle iki kutuplu bir duygusal baglama sahiptir. Notr
denebilecek yorumlarin sayis1 ihmal edilebilecek kadar azdir. Veri setindeki bir diger alan
coklu sinif smiflandirma modelinde kullanilmak iizere ilgili yoruma en yakin oldugu
diistiniilen kalite boyutunun isaretlendigi “TEK” alanidir. Boylece ikili siniflandirma, cok
siifli siniflandirma ve duygu analizi siireglerinde kullanilacak veri setlerinin kendisinden

kolaylikla tiiretilebilecegi bir veri seti formasyonu olusturulmustur.
3.1.1 ikili Stmiflandirma Modelleri

Bahsedildigi gibi ¢ok etiketli (multi label) siniflandirma problemlerini ¢6zmenin bir diger
yolu onu birden fazla ikili siniflandirma problemine indirgemektir. Bu ¢alismada bir
yorumun birden fazla kalite boyutu sinifina ait olabilmesinden dolay1, her bir kalite
boyutu i¢in olusturulan modeller ¢alistirilip, her bir yorum verisinin ayni anda tek bir

kalite boyutuna ait olup olmadig: tahmin edilmeye c¢alisilmaktadir. Tiim kalite boyutlar1
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icin model ¢aligtirilip veriler etiketlendikten sonra birden fazla kalite boyutuna atanmis

yorum verileri gortilebilir.

Ikili stniflandirma siireclerinde test ve egitim icin kullanilan veri seti ilgili kalite boyutu
siitunundaki 1 ve 0 degerlerin string degerlere doniistiiriilerek kullanilacak veri seti

(6rnegin uygunluk boyutu igin) su sekilde goziikecektir.

Sekil 3.2. Ornek bir kalite boyutu veri seti

Yorum UYGUNLUK DUYGU TEK
148 |Gayetsessizve gahane UYGUNLUK e UYGUNLUK
142 |3aydirkullaniyorum, gayet ivi NONE POZ GUVENILIRLIK
150 |Kaliteli bir iiriin tesekkir ederim NONE POz ALGILANAN KALITE
151 |Sufaturam artmad ancak elektrik faturam yiizde 40 artti bu ay. UYGUNLUK NEG UYGUNLUK
152 Diger 6zellikleri sahane NONE POZ OZELLIKLER
153  |elektrik tiketimini goze alarak tercih yapin. UYGUNLUK NEG UYOUNLUK
154 Makineyi begendim tavsiye ederim. NONE POZ ALGILANAN KALITE
155  |Fiyatina gbre cok iyi tiriin NONE POz ALGILANAN KALITE
156 Kaliteli malzemeden yapilmus. NONE POZ DAYANIKLILIK
157 |Sikarkan cok ses yapiyor. Her tiirlii Snlemi aldim ayak aldim vs ama sikma sesini kesemedim UYGUNLUK POZ UYGUNLUK
158  |Programlama, teknoloji bu kadar ilerideyken standart kalmis. Oyle aham saham programlan yok. . NONE NEG OZELUIKLER
159  |9KG kismida dogru. Kazani biiyiik. NONE POZ OZELLIKLER
s E.::Jtoa:‘dtcg.u.keski makinemden daha fazla ses gikanyor. Giriltili diyemem ama daha sessiz olmasini UYGUNLUK s UYGUNLUK
161 |Yikamas: giizel, ikleri ve zaman ayarlan basanili. NONE POZ PERFORMANS
162  |Fiyatina gére hakediyor ... uygun fiyata kalite budur NONE POZ ALGILANAN KALITE
163 |Guzelyikiyor NONE POZ PERFORMANS
164 cok sessiz degil UYGUNLUK NEG UYGUNLUK
165 |Cok sessizve kaliteli bir iiriin UYGUNLUK POZ ALGILANAN KALITE
166  |Bufiyata bu kalite kacmaz deyip aldik. Memnunuz NONE POZ ALOILANANKALITE
167 Sessizve kaliteli UYGUNLUK POZ ALGILANAN KALITE
162  |Giizel makina biraz sesli sadece rahatsiz edici bir ses yok ama UYGUNLUK POz UYGUNLUK
169  |Program sayisi az 50 derece olmamamas: kétii NONE NEG OZELLIKLER
170  |Cokiyi NONE POZ ALGILANAN KALITE
171 |Uriin cok iyi enerji tasarrufu hakkinda bir sey diyemem daha elektirk faturas: gelmedi UYGUNLUK POZ ALGILANAN KALITE
172 |cokazsesivar ama rahatsiz etmiyor bittiginde uyar veriyor UYGUNLUK POZ OZELLIKLER
173 |Uriin gayet ivi ve kullanisb NONE pPOZ OZELLIKLER
174 Uriin son derece kullanisli ve ergonomik. NONE POZ ESTETIK

Ikili siniflandirma igin olusturulan modelin gériintiisii Sekil 3.3’deki gibidir.
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Sekil 3.3. Smiflandirma modeli

Verinin Okunmasi - String Diizenleme - Dokuman Formatina Cevirme - Siitun Filtreleme

Excel Reader
E String Replacer Strings to Document
(Dictionary) N Column Filter
Table Creator > =
i
Hode 62 & e g
- Node 3
Node 74 Node 12
Node 72
Metin On Igleme Asamalan
Punctuation Erasure N Chars Filter Number Filter Case Converter Stop Word Filter Zemberek POS Tagger Tag Filter Zemberek Stemmer
»
g g »E5 > B2 - B > g > B2
Node 17 Node 19 Node 20 Node 21 Hode 22 Node 33 Node 55 Node 40
ANAHTAR KELIME CIKARIMI - DOKUMAN TEST/TRAIN VERLSETININ OLU $TURULMAS! - SVM - RANDOM FOREST - DECISION TREE - KNN SINIFLANDIRMA ALGORITMALARI ILE SINIFLANDIRMA
VEKTOR DOND §0MO BASARIMININ OLCOMO
SVM Learner
Keygraph Keyword »N\=
Document Vector Category to Class Column Filter Partitioning
B F ; rm o > SVM Predictor  Scorer (deprecated)
85> Lgh 11 >G5 > > oo, Tode 44 - >
=G
Node 65 Node 51 Node 52 Node &1 Node 54

Random Forewd! 8 Node £5

Learner

» % Random Forest
Predictor

Scorer
Node 67 N >
>
L&,
Node 63
K Hearest Neighbor Scorer Node 69
> >
3P » k-
> - Decision Tree
Predictor Scorer
Node 62 Node 83 u >
wr v
Decision s r
Tree Learner
Node 60 Node 61
e
Node 59

Model Genel olarak dort boliimden olusmaktadir.
3.1.1.1 Verinin Okunmasi, Diizenlemesi ve Dokiiman Formatina Doniistiiriilmesi
Bu béliime ait KNIME platformu akis1 Sekil 3.4’deki gibidir.

Sekil 3.4. Veri okuma ve dokiiman doniisiimii is akist

s

Verinin Okunmasi - String Diizenleme - Dokuman Formatina Cevirme - Siitun Filtreleme

Excel Reader
% N String Replacer Strings to Document
Dictiona Column Filter
Table Create ( > K -l
able Creator
4L
Node 64 C > m d " l g
i Node 3
Node 74 Node 18
Node 72

KNIME platformunda bulunan her diiglimiin gorevli oldugu islerle ilgili baz
parametreleri vardir. Bu parametrelerin dogru kullanimi1 model basarimi agisindan kritik

Ooneme sahiptir.
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Veri seti Excel formatinda oldugu igin Excel reader diigiimii kullanarak dncelikle veri seti
acilmistir. Miisteri yorumlar1 hem dilbilgisi hem de imla kurallar1 agisindan ¢ok fazla
hatali, yanhis yazilmis anlamsiz kisaltma ve ifadelerle dolu oldugu i¢in bu ifadelerin
model basarisint minimum etkilemesi agisindan diizeltilmesi amaciyla string replacer
diigimii kullanilarak miisteri yorum verileri iizerinde belirli oranda bir diizeltme
amagclanmistir. Bu dogrultuda table creator diigiimii ile ¢ok fazla yanlis yazilan ancak
kalite boyutlar1 baglaminda etkileyici ve 6nemli olabilecek kelime ve kelime dizilerinden
olusan bir tablo olusturulmustur. Olusturan tablo konfigiisayon ekran1 Sekil 3.5°te

gosterilmistir.

Sekil 3.5. Table creator konfigiirasyon penceresi

Dialog - 20:72 - Table Creator - O X
File
S| Flow Variables Job Manager Selection  Memory Palicy
Input line:
|§| columnl | |§| column2 |
Rowd makina makine ~
Rowl makina makine
Row2 ozellik azellik
Row3 ozelik ozellik
Rowd guzel qlizel
Rows 55 5
Rows prodram program
Row? coook cok
Rows cook cok
Rowd coook cok
Row 10 cook cok
Rowll calisivor calsryor
Row12 calisiyor calisryor
Rowl3 F/P fiyat perform...
Row 14 fip fiyat perform. ..
Row15 p fiyat perform...
Row 15 FP fiyat perform. ..
urun drdn
Row18 urdin arin
Row19 hizli bzl
Row20 hizl bzl
Row21 Iyl iyi
Row22 Iyi iyi o
£ >

The output table has 58 rows and 2 columns. [] Highlight output table

Burada veri seti i¢inde yaygin olarak yanlig yazilan, ancak model basarimi tizerinde etkili
olabilecek sik¢a kullanilan ifadeleri tek tiplestirerek diizeltilmistir. String replacer
diiglimii tiim dokiiman igerisinde columnl de buldugu ifadeleri column2 deki dogrusuyla

degistirerek diizeltecektir.
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Strings to Document Diigiimii ham metin (string) haldeki metin verilerini ilerleyen
siireclerde kullanabilmek i¢in dokiiman nesnelerine doniistiiriir. Metin verilerinin
KNIME in metin madenciligi diiglimleriyle ¢alisabilmeleri i¢in 6n isleme ve analiz

siireclerinden 6nce dokiiman formatina doniistiiriilmesi gerekmektedir.

Buradaki 6nemli parametrelerden birisi Word tokenizer olarak Zemberek Turkish
Tokenizer in se¢ilmesi ve bir siniflandirma yapacagimiz i¢in use categories from column
secenegi ile ilgili kalite boyutu siitunun segilmesi gerektigidir. Tokenizer bir karakter
dizisini daha kolay analiz edilebilmesi amaciyla daha kii¢lik pargalara (token) ayirir.
Zemberek ise Tiirkge dogal dil isleme uygulamalari i¢in tasarlanmis agik kaynakli bir
yazilim kiitiiphanesidir. Tiirk¢cenin kendine 0zgii dilsel Ozelliklerine odaklanilarak
gelistirilen Zemberek, Tiirkge metin verilerinin analizi ve islenmesi konusunda olduk¢a
yetkindir. Caligmanin tamaminda dil isleme fonksiyonlariyla ilgili tiim siireclerde
zemberek kiitliiphanesi kullanilmistir. Zemberek KNIME analitik platformunun standart
kurulumunda bulunmamakta, eklenti olarak daha sonradan kurulmasi gerekmektedir.
Column Filter diigiimii ilerleyen asamalardaki 6n isleme ve analitik siireclerinde
kullanimi gerekli goriilmeyen veri setindeki siitunlarm (column) filtrelenebilmesi

amaciyla kullanilmaktadir.
3.1.1.2 Metin On isleme Siirecleri

Metin 6n isleme siirecleri metin madenciligi siire¢lerinin en kritik 6nemdeki agamasidir.
Burada amag saf haldeki metin verisini analiz edilmeye hazir, miimkiin oldugunca
tekdiize, standart, giiriiltii faktorlerinden arindirilmis ve sayisal temsile hazir bir formata
doniistiirmektir. Iyi bir 6n isleme siireci model basarimii artiran énemli hususlardan
biridir. Model iceresindeki metin 6n isleme siiregleri Sekil 3.6’da gosterildigi sekilde

yiriitiilmektedir.

Sekil 3.6. Metin 0n isleme stiregleri

Metin Gn Igleme Agamalan

N Chars Filter

Number Filter Case Converter Stop Word Filter Zemberek POS Tagger Tag Filter Zemberek Stemmer
L
> 4% 4l v 1 vE> v 4l

Node 17 lode 19 Node 20 Node 21 Node 22 Node 39 Node 55 Node 40
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Punctuation Erasure diigiimii giris portuyla kendisine bagli dokiimandaki alfa niimerik
olmayan karakterleri (noktalama isaretleri) dokiimandan temizlemektedir. N Chars Filter
diigiimii ile girdi olarak kullandigimiz dokiiman igerisinde bulunmasi istenen en kiiciik
karakter sayisina sahip kelimeleri filtrelemek i¢in kullanilmistir. Burada girdigimiz 2
degerinden daha diisiik karakter sayisina sahip kelimeler diigim igerisinde filtrelenerek
analize dahil edilmemektedir.

Number Filter diigiimiiyle girdi dokiimanindaki niimerik karakter filtrelenmektedir. Case
Converter diigiimii tim dokiimandaki karakterlerin biiyiik/kiigiik harf doniistimlerini
gerceklestirmek i¢in kullanilan bir diiglimdiir. Bu model icerisinde tiim karakterler kii¢iik

harfe doniistiirilmiistiir.

Stop Word Filter diigiimii kendi basina bir anlam ifade etmeyip ancak ciimle icerisinde
anlam kazanan, baglag, zamir, edat gibi kelimelerin analiz siirecinden hari¢ tutulmasini
saglamak i¢in kullanilmaktadir. Etkisiz kelimeler de denen bu kelime grubu bu digim
igerisinde filtrelenmekte ve dokiiman iizerinde bir anlamda boyut indirgeme ¢aligmasi
yapilmis olmaktadir. Buradaki 6nemli parametre ise diigiim segenekleri igerisindeKi

stopwordlist parametresinin turkish olarak yapilandirilmasi geregidir.

Zemberek Pos Tagger diigiimii zemberek dogal dil isleme kiitliphanesi ile Tirk¢edeki
karsiligi climleleri oOglerine ayirma (Part of Speech Tagging) siireglerini
gerceklestirmektedir. Calisma kapsaminda tokenlara bolme (tokenization), govdeleme
(stemming), ve kok bulma (lemmatization) islemlerinde zemberek kiitiiphanesi

kullanilmaktadir.

Tag Filter diigiimii bir 6nceki diiglimde isaretlenen bilesenlerin dokiiman nesnesi iginden

filtrelenmesi amaciyla kullanilmaktadir.

Zemberek Stemmer diiglimii metin 6n isleme siireclerinin 6nemli adimlarindan biri olan
govdeleme (stemming) islemini Tiirkce dil kalip ve kurallarina gore yiiriitiilmesi amactyla

kullanmaktadir.

On islemenin sonunda metin verisi sayisal olarak temsil edilebilir bir duruma gelmekte,

daha standart ve kurall1 bir yapiya kavusmaktadir.
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3.1.1.3 Anahtar Kelime Cikarimi ve Vektor Doniisiimii

On isleme siireclerini takip eden siireg, metin veri kiimesini temsil edebilecek anahtar
kelimelerin tespiti ve metin verisinin sayisal degerler ifade eden vektorel bir yapiya
dontistimii islemidir. KeyGraph Keyword Extractor diigiimii dokiiman nesnesini ve
metnin ana temasini temsil edebilecek anahtar kelimelerin tespitini ve bu kelime ya da
kelime gruplar1 arasindaki birlikte gecme sikliklar1 gibi noktalar1 ortaya cikarir. Bu
yoniiyle kelime gantasi (bag of words) yaklasimindan farklilik gosterir. Kelime ¢antasi
yaklasimi dokiiman nesnesi iizerinde kelimelerin bulunma frekanslarima odaklanarak
metni kelime frekanslar1 olarak temsil eder. Keygraph Keyword Extractor metindeki
baglamdan kopmamak i¢in kelimelerin birlikte kullanilma durumlarimi da dikkate
almaktadir. Anahtar kelime ¢ikarimi ve dokiiman vektér doniisiim siirecinin is akisi

Sekilde 3.7’de gosterilmistir.

Sekil 3.7. Anahtar kelime ¢ikarimi ve vektor dontisiimi

ANAHTAR KELIME GIKARIMI - DOKUMAN
VEKTOR DONU $UMU

Keygraph Keyword

Extracior Document Vector
|

> 52> > B3

MNode 65 Mode 51

Keygraph Keyword Extractor diiglimiiniin secenekleri igerisinden sekilde goriilecegi
tizere her bir dokiiman nesnesi i¢in 20 anahtar kelime ¢ikarimi ayarlanmigtir. Ignore Tags
(Etiketleri yoksay) secenegi isaretlenerek diigimiin terimleri sadece igeriklerine gore
karsilastirmasi istenmistir. Diglim daha once terimler {izerinde yapilan isaretlemeleri ve
meta verileri goz ardi edecektir. Miisteri yorumlar1 biiyiik ¢ogunlukla kuralli bir yapida
olmadigindan etiket bilgilerinin terimlerin analiz edilme siirecine dahil edilmesi gerekli
goriilmemistir. Yiiksek frekansh terimler kiimesi boyutu (Size of the high frequency
terms set) parametresi diigiimiin dayandig1 makalede genel kural olarak 30 verildigi i¢in

ayn1 degerde birakilmistir. Yiiksek anahtar terimler kiimesinin boyutu (Size of the high
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key terms set) ayni sekilde diigiimiin temel aldigi makaledeki deger olan 12 olarak

birakilmistir.

Sekil 3.8. Anahtar kelime ¢ikarimi konfigiirasyon penceresi

File

Options  Flow Variables Job Manager Selection  Memory Policy

Document column: | B Document ~

Mumber of keywords to extract: 20 =
Size of the high frequency terms set: 305
Size of the high key terms set: 125

Ignore tags

Document Vector diigiimii ile dokiimanimiz iizerinde siniflandirma algoritmalarini
calistirabilecegimiz ve onu terimler uzaymda temsil eden bir dokiiman vektoriine
cevirmis oluyoruz. Yine bu diigiimde terimleri karsilastirirken etiketlerin (tag) haric

tutulmasi isaretlenmistir.
3.1.1.4 Simflandirma Algoritmalarinin Uygulanmasi ve Basarim Ol¢iimii

Son asamada analize hazir hale getirilen veriler siiflandirma algoritmalaria tatbik
edilmektedir. Siniflandirma siirecinde karar agaglari (decision tree), destek vektor
makineleri (Support vector machine), rastgele orman (random forest) ve K-En yakin
komsu (k-nearest neighbor) algoritmalar1 kullanilarak, her bir kalite boyutu i¢in ayr1 ayri

olmak tizere model ¢alistirilmistir.

Test ve egitim verilerinin olusturulmasi, simiflandirma algoritmalarinin uygulanmasi ve
model basariminin Slciilmesi siirecine ait i akist sekilde gosterildigi gibi olmaktadir.
Buradaki ilk adim, miisteri yorum verilerinin partitioning diigiimii ile test ve egitim verisi
olmak iizere iki kisma yarilmasidir. Tipik olarak test ve egitim verileri 70/30 ya da 80/20
olarak seg¢ilmektedir. Bu model i¢cin %70 egitim, %30 test verisi olmak {izere
yapilandirilmistir. Partitioning diigtimiinden bir ¢ikis ilgili algoritmanin 6grenmesi igin
learner diigiimiine, bir ¢ikis da yine ayni algoritmanin grenip kurdugu modelin test
edilmesi amaciyla predictor diigiimiine gitmektedir. Partitioning diigiimiinde egitim verisi

olarak alinacak verinin her bir kategoriden esit miktarda alinmasi ve bu sekilde 6grenme
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algoritmasimnin daha saglikli calisabilmesi amaciyla tabakali Grnekleme (stratified
sampling) secenegi tercih edilmistir. Predictor diigiimii ise son olarak basarim dl¢limiinii
yapacak scorer diigiimiine baglanmakta ve bu diigiim {izerinden modelin basarimiyla ilgili
accuracy score (dogruluk skoru) dl¢iilmektedir. Ayn1 zamanda model basarim 6l¢iimii
acisindan son derece onemli olan karisiklik matrisi (Confusion Matrix) ne de scorer
diiglimii izerinden goriilebilmektedir. Scorer diiglimii model basarimiyla ilgili tim basar1
metriklerinin goriilebildigi bir diigimdiir.

Siniflandirma algoritmalarina ait KNIME is akislarinin genel gériiniimii Sekil 3.9’da

gosterilmistir.
Sekil 3.9. Smiflandirma is akislari

TEST/TRAIN VERLSETININ OLUSTURULMASI - SVM - RANDOM FOREST - DECISION TREE - KNN SINIFLANDIRMA ALGORITMALARIILE SINIFLANDIRMA

BASARIMININ OLGUMD
5WM Learner

» N =
Category to Class Column Filter Partitioning
»> SVM Predictor Scorer (deprecated
EEE—— R » il » oD (dep )
(== Node 44 [ »
» »
s L3,
Node 52 Node 41 Node 54
Random FOFENdE 48 Node 45
Learner
> -hl. : Random Forest
Predictor
Scorer
=
Node 67 > »
>
L,
Node 88
K Nearest Neighbor Scorer Node 6%
»> »
% o
> d Decision Tree
Predictor Scorer
Mode 62 Mode 63 [ »
e gk
Decision » d
Tree Learner
Wode 80 Node 61

.

Hode 59

Bu asamada model basarimlarinin dogru tespit edilebilmesi acisindan karisiklik
matrisinin yapisinin anlasilmasi oldukca Onemlidir. Karisiklik matrisi siniflandirma
sonucunda gercek degerler ve tahmin edilen degerlerin bir kombinasyonu {izerinden
birtakim hesaplamalar gerceklestirilmektedir. Karigiklik matrisi 2x2 lik bir matris
yapisindadir ve tabloda goriildiigii gibi gercek ve tahmin edilen degerler arasindaki

iligkiyi gosterir.
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Tablo 3.1. Karigiklik matrisi

Tahmin Gerg¢ek Pozitif Gerg¢ek Negatif
Pozitif Dogru Pozitif (TP) Yanlis Pozitif (FP)
Negatif Yanlis Negatif (FN) |Dogru Negatif (TN)

Model bagarim metrigi igerisindeki en 6nemli degerlerden biri olan dogruluk oran1 dogru
pozitif tahminlerle, dogru negatif tahminler toplaminin genel toplama oranlanmasi ile

hesaplanmaktadir.

Dogruluk (Accuracy) = (TP + TN)/ (TP + TN + FP + FN)

Ornek olarak uygunluk kalite boyutu smiflandirma modeline ait karigiklik matrisi Sekil
3.10°da gosterilmistir.

Sekil 3.10 Uygunluk boyutu siif modeli karigiklik matrisi

Row ID |I| MOMNE |I| UYGUM. ..
MONE 250 g
UYGUMNLUE, 15 82

Bu matrise gore uygunluk boyutu SVM algoritmasina gore

(250+82)/(250+82+9+15)=0,93 dogruluk orani ile tahminleme yapmistir sonucuna

vartlmaktadir.

Model bagarim metrikleri arasinda bahsedilmesi gereken 6nemli bir 6l¢iim olan Cohen
Kappa, ozellikle kategorik verilerin degerlendirilmesi baglaminda, iki degerlendirici
arasindaki anlagsmanin diizeyini degerlendirmek ig¢in istatistiksel analizde kullanilan
niceliksel bir tekniktir. Katsayinin alabilecegi deger araliklar1 ve ifade ettigi anlam su

sekildedir:

<0 : Hi¢ uyusma olmamasi

0.0-0.20 : Onemsiz uyusma olmasi
0.21-0.40 : Orta derecede uyusma olmasi
0.41-0.60 : Ekseriyetle uyusma olmasi
0.61-0.80 : Onemli derecede uyusma olmasi

0.81-1.00 : Neredeyse miilkemmel uyusma olmasi
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Ikili siniflandirma tekniginin mant1g1 geregi etiket degerlerinin her birisi (her bir kalite
boyutu) o6zelinde olusturulan siniflandirma modeli ayr1 ayri g¢alisgtirilarak, miisteri
yorumlarinin ilgili etiket degerlerine atanip atanmadigi test edilmistir. Baska bir ifade ile
siniflandirma modeli sekiz boyut i¢in ¢alistirilip siniflandirmaya tabi tutulan metinsel
yorum verilerinin her defasinda yalnizca tek bir boyut baglaminda ele alinip

allmamayacagi tahminlenmistir.

Her bir kalite boyutu 6zelinde modelin dogruluk (accuracy) ve Cohen cappa katsayilari

Tablo 3.2’de gosterildigi sekilde dlglilmiistiir.

Tablo 3.2. Kalite boyutlar1 siniflandirma modeli basarim 6lgtimleri

Decision SVM KNN RF
Tree

PERFORMANS Dogruluk 87,90% 88,20% 84,30% 88,50%

(Accuracy)

Cohens Kappa 0,63 0,63 0,45 0,62
GUVENILIRLIK Dogruluk 89,99% 91,30% 90% 91,30%

(Accuracy)

Cohens Kappa 0,30 0,46 0,05 0,14
DAYANIKLILIK Dogruluk 93,00% 93,50% 93,30% 93,80%

(Accuracy)

Cohens Kappa 0,25 0,40 0,06 0,19
SERVIS Dogruluk 96,90% 95,80% 94,10% 94,90%

(Accuracy)

Cohens Kappa 0,83 0,78 0,63 0,72
ESTETIK Dogruluk 86,00% 90,70% 90,70% 92,70%

(Accuracy)

Cohens Kappa 0,14 0,39 0,13 0,42
OZELLIiKLER Dogruluk 78,40% 82,30% 77,50% 84%

(Accuracy)

Cohens Kappa 0,53 0,62 0,52 0,68
ALGILANAN Dogruluk 86,20% 88,80% 87,10% 87,10%
KALITE (Accuracy)

Cohens Kappa 0,63 0,71 0,64 0,64
UYGUNLUK Dogruluk 93,50% 93,30% 92,40% 94,10%

(Accuracy)

Cohens Kappa 0,83 0,82 0,80 0,84

3.1.2 Cok Simifli Siniflandirma Modeli

Ikili stmiflandirma veri kiimesini iki farkli smifa kategorize eder. Bir énceki boliimde

anlatildig1 gibi veri setinin sadece tek bir kalite boyutu kapsamina girip girmeyeceginin
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tahminlenmesi ikili siniflandirma problemine tipik bir 6rnektir. Hedef degiskenimiz olan
miisteri yorumlarinin ilgili kalite boyutunun kapsamina girip girmedigi tahmin
edilmektedir. Cok sinifli siniflandirma problemi ise her bir hedef degiskenin dahil
olabilecegi birden fazla sinif olmasi ve hedef degiskenin bu siniflardan yalnizca bir tanesi

tarafindan etiketlenebildigi durumlari ifade eder.

Miisteri yorumlarinin kalite boyutlarina gore siniflandirilmasi i¢in olusturulan model ikili
siniflandirma i¢in kullanildigi gibi, ¢ok sinifli siniflandirma i¢in de kullanilmistir. Burada
her bir yorum tek bir kalite boyutu ile etiketlenebilecegi i¢in metin veri kiimesinin
hazirlanmasi asamasinda olusturulan “TEK” siitununda her bir yorumun en ilgili oldugu

kalite boyutu isaretlenerek veri kiimesi olusturulmustur.

Kalite boyutlar1 arasindaki baglam benzerligi ve fonksiyonel gecislilik den dolayi
simiflandirma kategorileri arasinda olduk¢a net bir ayrim olmamasi bununla birlikte
bircok yorum cimlesinde birkag kelimeyle bile birden fazla kalite boyutuyla
iligkilendirilebilecek ifadelerin olmasi ¢ok simnifli siniflandirma yapmanin zorluk
seviyesini artirmaktadir. Ozellikle 6zellik kalite boyutu ile uygunluk ve estetik boyutlari
arasinda, uygunluk kalite boyutu ile 6zellik ve performans boyutlar1 arasinda, dayaniklilik
boyutu ile giivenilirlik ve servis boyutlar1 arasinda ve algilanan kalite boyutu ile tiim
kalite boyutlar1 arasinda ¢ok onemli derecede baglamsal gecislilik bulunmaktadir. Bu
gerceklerden hareketle, miisteri yorumlarinin kalite boyutlarina gore siniflandirilmasi ve
manuel etiketleme siireglerinde 6znel yorumlarin ve tercihlerin 6ne ¢iktigini sdylemek
miimkiindiir. Bu faktorler ¢coklu siniflandirma yaklasiminda model basarimini diisiiren

faktorler olarak degerlendirilebilir.

Cok sinifli siniflandirma yontemine gore yapilan siniflandirma igleminin model bagarimi

degerleri Tablo 3.3’de gosterilmistir.

Tablo 3.3. Cok sinifli siniflandirma basarim 6l¢iimleri

Decision SVM KNN RF
Tree
Multi-Class- Dogruluk 63,20% 69,70% 57,60% 69,70%
Siniflandirma (Accuracy)
Cohens Kappa 0,56 0,63 0,48 0,63
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3.2 Duygu Analizi Modelinin Olusturulmasi

Duygu analizi ham halinde yapilandirilmamis bir formatta bulunan hedef degiskenlerinin
(metin verilerinin) 6n isleme ve vektorel doniisiim gibi siiregler sonucunda ti¢ (olumlu,
olumsuz, nétr) veya ¢ogu zamanda iki kutuplu (olumlu, olumsuz) duygusal kutba gore
smiflandirilma siirecidir. Metinsel verinin 6n isleme siirecine tabi tutulabilmesi igin
document nesnesine doniisiimii gereklidir. Konunun teorik ¢ergevesine daha oOnceki

boliimlerde deginildigi i¢in burada sadece uygulama asamasindan bahsedilecektir.

Ana veri seti olusturulurken her bir yorum satir1 i¢in ilgili yorumun igerdigi duygusal
kutupta manuel olarak isaretlenmistir. Calisma kapsaminda duygu analizi siireci pozitif
ve negatif olmak iizere iki kutup diizleminde ele alinacaktir. Olumsuz olmayan her
miisteri yorumunun aslinda olumlu oldugu kabuliinden yola ¢ikilarak iki kutuplu bir
analiz ¢aligsmasi yapilmistir. Bununla birlikte miisteri yorumlarmin yapilari ve amaglar
geregi pozitif veya negatif fikirler ihtiva ettigi, notr olarak yorumlanabilecek yorumlarin
sayica ¢cok az olmasi da bu fikri desteklemistir. Fikir analizi/madenciligi (opinion mining)
olarak da adlandirilan duygu analizi (sentiment analysis) ¢alismalar1 dogal dil islemenin
yapisindan, dilin anlamsal ve semantik ¢esitliliginden, analiz edilen kelime/terimler ile
baglam arasindaki iliskiyi kurmanin zorlugu gibi sebeplerle basarim oranlar diisiik
olabilen ¢aligmalardir. Bu ¢alisma kapsaminda bu zorluklarin iistesinden gelebilmek i¢in
metin 0n isleme siiregleri miimkiin oldugunca detayli olarak ele alinmig ve bu siireclerden
once siklikla yanlis kullanilan ve dnemli olabilecegi diisiiniilen kelimeler de yine model

tizerinde olusturulan bir “bul ve degistir” mekanizmasi ile revize edilmistir.

KNIME platformunda iizerinde olusturulan duygu analizi modeline ait is akisinin

gortiniimi Sekil 10°da goriildiigi gibidir.
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Sekil 3.10. Duygu analizi siniflandirma modeli

Coe String Replacer
. (Dictionary) Strings to Document Column Filter Punctuation Erasure N Chars Filter Number Filter Stop Word Filter  Case Converter Zemberek Stemmer

> -
e v~ > - s -0 -0 -0 v - -0 -0

Table Creator Node 3 Convert s!
p
o, .

ings to Filter all columns Node 5 Node 7 Node 8 Node 10 Node 9 Node 13
ents except the documes

Node 2

Tree Learner Scorer
Decision Tree >

-
- Predictor g £ 8

=

Document Vector ~ Category to Class Partitioning

e - s

Node 24 Node 25 Node 26

Random Forest Scorer

Learner >
g E-]
> >
T

Forest Node 364

Random Foy
Node 362 Predictor

g

Node 363

Model ana hatlari itibariyle 3 boliimden olugmaktadir. Birinci boliim, verinin okunmasi
ve diizeltme tablosu ile sik yapilan yanliglarin diizeltilmesi, 6n isleme icin gerekli
dokiiman nesnesine doniisim adimlarmni icermektedir. Ikinci bolim metin 6n isleme
adimlarini icermektedir. Bunlar sirastyla, noktalama isaretlerinin temizlenmesi, 2 ve daha
az sayida karakter iceren terimlerin dokiimandan temizlenmesi, niimerik karakterlerin
temizlenmesi, durak kelimelerinin ¢ikarilmasi, kiiciik harf doniisiimiin yapilmast ve
zemberek kiitliphanesi yardimiyla terim govdeleme islemlerinin  yapilmasini
kapsamaktadir. Ugiincii boliim kelime cantas1 yaklasimi kullanarak terimlerin sayisal

doniisiimlerini yapan bag of words creator diiglimiiyle baslamaktadir.

Kelime ¢antasi1 (bag of words) yaklasimi, veri kiimesi i¢indeki her belgenin igerdigi
kelime frekanslarina goére temsil edildigi bir yaklasgimdir. Bu yaklasimin odaginda
belgedeki kelime frekanslar1 yer almaktadir. Sekil 11°de model i¢indeki bag of words
creator diigiimiine ait ¢ikt1 tablosu goriilmektedir. Her bir belge (yorum ciimlesi) ne ait
terimler bu tablo iginde goriilebilir. Ornegin “gayet kullanish ve tertemiz yikayan bir
makine” yorumundaki kelimeler (term) kelime frekanslariyla temsil edilen bir kelime

cantasina doniistiiriilmiis oldugu ¢ikt1 tablosundan gozlemlenebilmektedir.

109



Sekil 3.11. Kelime gantasi diigiimii ¢ikt1 tablosu

Documents cutput table - 26:18 - Bag Of Words Creator

File Edit Hilite MNavigation View

Table "default” -Rows: 11457 Spec - Columns: 3 Properties  Flow Variables

Fow ID Ey Document| B Preproc...|| T Term
Rowl - - GAYET[]
Rowl - - KULLAMISLI[]
Rowz2 - - VE[]
Row3 - - TERTEMIZ[]
Rowd - - YIKAYAN]
Rows - - BIR[
Rows - - MAKIME[]
Row? - - GUZEL]
Rowa - - PAKETLEMMIS[]
Rowd - - KARGOYLA[
Rove 10 - - SORUNMSUZ[
Rowll - - OLARAK[
Rowl2 - - GELDI]
Rowl3 - - VE[]
Row 14 - - HEMEN[]
Rowls - - AYMI[]
Row 16 - - GOM[
Rowl? - - AKSAM]
Row 13 - - SAATLERIMDE(]
Rowld - - SAMSUNG]
Row 20 - - SERVISI]
Rowz21 - - KURULUMUNU

Metin verilerinin uzunlugundan dolayi, kelime ¢antasi ¢ok sayida kelime (terim)
icerebilir, bu da belge vektoriinde yiiksek boyutluluga yol agar ve potansiyel olarak
siiflandirma algoritmasinin hizini etkiler. Bu sorunu ¢6zmek i¢in, daha az bilgilendirici
veya siniflandirici temsili anlaminda da az 6nemli kelimeleri filtreleyip 6nemli olanlara
odaklanmak yaygin bir uygulamadir. Kelimelerin 6nemini belirlemenin bir yolu, her bir
belgedeki ve veri kiimesinin tamamindaki sikliklarini analiz etmektir. Bu ¢alismada veri
hacminin ¢ok biiyiilk olmamasindan dolay1 boyut indirgeme siire¢leri yiiriitiilmemistir.

Ancak boyut indirgeme igleminin yapilabilecegi bir model Sekil 3.13 de sunulmaktadir.

Bu modelde sirasiyla terim frekanslarinin gruplama yapilarak belirlenmesi, dokiimani
temsil degeri diisiik terimlerin belirlenmesi ve bu terimlerin analiz edilecek veri setinden
cikarilmasi stiregleri yritilebilmektedir. Yiriitiilecek bu siireclere ait akis ve ilgili

diigtimler su sekilde siralanmaktadir:
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Term to string diigiimii bir 6nceki diigiimde olusturulan ve “Term” silitununda belirtilen
terimleri bir karakter dizesine (string) doniistiiriir ve degerleri “Term As String” adinda

yeni olusturdugu bir siitunda saklar.

Group By diigiimii kendisine gecirilen verileri belirtilen siitunlar bazinda gruplama
amactyla kullanilir. Ornegin bir miisteri veri tabanindan belirli bir cografi lokasyon ve
belirli bir yas araligindaki miisteriler 6zelinde bir sorgulama yapmak gerektiginde veriler
cografi lokasyon ve yas araligia gore gruplanir. Gruplanan degiskenlere ait degerlerin
toplami, ortalamasi, en kiiciik deger, en bliyiik deger, sayis1 vb. gibi degerler ortaya
cikarilabilir. Bu amagcla kullanilan fonksiyonlara birlesik (aggregate) fonksiyonlar adi

verilmektedir.

Burada term to string diiglimiinde olusturulan karakter dizelerinin gruplanarak kac adet
terim oldugunun hesaplanmasi i¢in kullanilmaktadir. Karakter dizelerinin sayilar1 burada
hedef deger oldugu i¢in diigiim igerisinde birlesik (aggregate) fonksiyonlardan say

(count) fonksiyonu kullanilmistir.

Row filter diigiimii, verileri belirli kriterlere gore seg¢ici olarak siralamak amaciyla
kullanilir. Bu diigiimdeki "alt sinir" ve "iist sinir" parametreleri, belirlenen bir stitundaki
degerlerin belirlenen araliklar dahilinde olup olmadigini degerlendirmek amaciyla
kullanilmaktadir. Dokuman nesnesindeki tiim belgelere ait kelime ¢antalar1 olusturulup,
karakter dizelerine ¢evrilmesinin ardindan Row filter diiglimiinde “lower bound” (alt
sinir) parametresini (6rnegin 10) ayarlanarak terim tablosundan frekansi 10’dan diisiik
terimlerin filtrelenmesi saglanarak boyut indirgeme islemi yapilmis olmaktadir. “Lower
bound” (alt sinir) parametresi belirlenirken, bir terimin siniflandirma amaciyla etkin bir
ozelligi temsil etmesi i¢in tiim belgelerin en az %]1'inde bulunmas1 gerektigi varsayimi

dikkate alinmalidir. Bu bir genel kural olarak kabul edilmektedir.

Reference Row Filter diiglimiiyle kelime c¢antasinda olusturulan terimlerin boyut

indirgeme islemi frekansi diisiik terimlerin filtrelenmesi yoluyla yapilabilecektir.
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Sekil 3.12. Duygu Analizi Siiflandirma Modeli (Boyut Indirgeme ile)
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TF (Term Frequency) digiimii her bir belgeye gore her bir terimin goreceli terim
sikliginin (TF) belirlenmesini ve hesaplanan TF degerlerinin bulundugu siitunun ¢ikt1
tablosuna dahil edilmesini icerir. Bu deger, bir terimin belge i¢indeki sikliginin o belgede

bulunan toplam terim sayisina boliinmesiyle elde edilir.

Omegin “Erciyes Universitesi'nde yapilan bilimsel ¢alismalar, Erciyes Universitesi
ogrencileri tarafindan biiyiik bir ilgiyle takip edilmektedir. Bilimsel ¢calismalarin kalitesi,
Erciyes Universitesi'nde her gecen giin artmaktadir.” ifadesinde belgedeki toplam terim

sayis1 22 iken erciyes kelimesi/terimi toplam 3, bilimsel kelimesi 2 kere gecmektedir.

Dolayistyla erciyes terimine ait TF = % = 0,136 bilimsel terimine ait TF = % = 0,091

olacaktir. TF diigiimiiniin ¢ikt1 tablosu olarak, terimlerin her bir belge bagina hesaplanan

frekanslarina ait ¢ikti1 tablosu Sekil 13.13’te gosterimistir.
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Sekil 3.13. Hesaplanan TF degerlerini gdsteren ¢ikt1 tablosu

B Preproc...| T Term

|

Row ID =

Row7971 - o yikamal[] 0.167
Row7370 e e guzel[] 0.167
Row 7969 o i gayet[] 0.167
Row7968 e = denemeden(] 0.167
Row7967 i i sessiz[] 0.5
Row7966 i = basarihi[] 0.5
Row7965 i o herseyi[] 0.2
Row7964 i o guzel[] 0.2
Row7963 il o kullarush[J 0.2
Row7962 - o gayet[] 0.2
Row7961 i i aran[] 0.2
Row7960 e P harika[] 0.25
Row7959 i o sesi[] 0.25
Row7958 o - tasarimi[] 0.25
Row7957 - = panel[] 0.25
Row7356 - - muazzam[] 0.333
Row7955 - e kalitesi[] 0.333
Row7954 - - samsung[] 0.333
Row7953 e - cahsiyor[] 0.5
Row7952 e - sorunsuz(] 0.5
Row7951 = o yikiyor[] 0.25
Row7950 = i guzel[] 0.25
Row7943 e . ederim[] 0.25
Row7943 o = tavsiye[] 0.25
Row7947 = i memnunum[] 0.25
Row7946 i = alabildigim[] 0.25
Row7945 i i makine[] 0.25
Row7944 i i fivata[] 0.25
Row7943 i i arun(] 0.5
Row7942 i e saglam[] 0.5
Row7941 i o kirdim[] 0.25
Row7940 -~ - yuksek[] 0.25
Row7939 i = sesi[] 0.25
Row7938 - o puani[] 0.25
Row7937 - e ckarmiyor[] 0.111
Row7936 - B lekeleri[] 0.111
Row7935 - P dolmuyor[] 0.111
Row7934 - o sul] 0.111

Metin 6n isleme siirecinden bu agsamaya kadar yapilan islemler, kelime cantasinin
olusturulmasi, terimlerin karakter dizelerine doniisiimii, frekansi belirli bir diizeyin
altindaki terimlerin belirlenmesi amaciyla terim gruplama ve belirli kriterlere gore
filtreleyerek, nihai tahlilde siniflandirma algoritmasi i¢in temsil diizeyi en yiiksek

terimlerin belirlenmesi siiresine 6zellik ¢ikarimi (feature extraction) adi verilmektedir.

Dokiimanlardan ¢ikarilan kelimeler (6zellikler) kullanilarak dokiiman vektorleri
olusturulmaktadir. Bu vektorler belgelerin sayisal temsilleri olarak islev goriir ve
cikarilan her kelime vektoriin bir bilegseni olmaktadir. Document Vector diiglimii, bit
vektorlerin (0/1) veya sayisal vektorlerin olusturulmasina imkan vermektedir. Sayisal

vektorler, TF veya IDF diiglimleri tarafindan hesaplanan kelime puanlarina (Word score)
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veya frekanslara dayanabilir. Duygu analizi i¢in kurulan modelde TF diigiimiiniin

yapilandirilmasinda bit vektorler kullanilmistir.

Category to class diiglimii belge hiicresindeki her satira, belgenin kategorisini temsil eden

bir sinif (dize) slitununun eklenmesini saglamaktadir.

Sekil 3.14. Category to class ¢ikt1 tablosu

Documents output table - 3:23 - Category to Class — O *

File Edit Hilite MNavigation View

Table "default” - Rows: 1001 Spec - Columns: 2325 Properties  Flow Variables

Row ID miz @ anlemi @ ayak @ keseme. .. @ anlamiy. .. @ yurdmd, .. @ stabil @ Docum. ..
Row0 4] o] o] o] 0 0 MNEG L
Rowl Lu] o] o] o] 0 0 NEG
Row2 o] 0 0 0 0 0 MNEG
Row3 L] 0 0 0 0 0 MNEG
Row4 Lu] o] o] o] 0 0 MNEG
Row5 [o] o] o] o] 0 0 MNEG
Row6 o] 0 0 0 0 0 MNEG
Row? [u] o] o] o] 0 0 NEG
Rows Lu] o] o] o] 0 0 MNEG
Row9 [o] o] o] o] 0 0 MNEG
Row10 o] 0 0 0 0 0 MNEG
Rowll [u] o] o] o] 0 0 NEG
Rowl2 Lu] o] o] o] 0 0 MNEG
Rowl3 [o] o] o] o] 0 0 MNEG
Row14 [¥] 0 0 0 0 0 MNEG
Rowls 4] o] o] o] 0 0 MNEG
Rowls Lu] o] o] o] 0 0 NEG
Rowl7 o] 0 0 0 0 0 MNEG
Row13 [¥] 0 0 0 0 0 MNEG
Row19 4] o] o] o] 0 0 MNEG
Row20 Lu] o] o] o] 0 0 NEG
Row21 o] 0 0 0 0 0 MNEG
Row22 L] 0 0 0 0 0 MNEG

Bu asamadan sonra verilerin test ve egitim verisi olarak ayrildig1 partitioning diiglimii
gelmektedir. Burada genel kabul gordiigii sekliyle %70 egitim ve %30 test verisi olacak
sekilde diiglim yapilandirilmistir.

Makine 6grenmesi yaklagimina gore manuel olarak etiketlenmis veri setinin belirli bir
boliimiiniin (genellikle %70-%30 veya %80-%20 egitim-test verisi olacak sekilde)
boliimlenmesi amaciyla Partitioning (Boliimleme) diigiimii kullanilmaktadir. Partitioning
diigiimii egitim ve test verilerinin ayristirilmalariyla ilgili olarak belirli yapilandirma
secenekleri icermektedir. Uzerinde calisilan verinin tiirii ve yapilan ¢alismanin
gerektirdigi veri boliimleme sistematigine gore gerekli goriilen boliimleme segenegini

buradan yapilandirmak gerekmektedir. Diigiim yapilandirma segeneklerinden goriilecegi
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tizere calisma kapsaminda stratified sampling (tabakali 6rnekleme) segenegi tercih
edilmistir. Tabakali 6rnekleme istatistik biliminde her bir anakiitle tabakasi i¢in 6rneklem
igerisinde temsilci bulunmasi mantigina dayanir. Bu durum duygu siiflandirma modeli
icin tiim veri kiitlesi i¢indeki pozitif ve negatif yorum oranlarinin, egitim ve test

verilerinin igaretlenmesinde de dikkate alinacagi anlamini tagimaktadir.

Sekil 3.15. Boliimleme diigiimii yapilandirma segenekleri

Dialog - 3:26 - Partitioning —

Choose size of first partition

D Absolute 100 :
(@) Relative[%] =
() Take from top .

() Linear sampling
(") Draw randomly

(®) Stratified sampling E‘ Document class  ~

Use random seed 1720104099510
]

Bu asamada kullanilabilecek diger boliimleme segeneklerinden bahsetmek gerekirse, take
from top segenegi veri setinde en listte kalan satirlarin egitim verisi i¢in secilmesi kalan
satirlarin test verisi olarak kullanilmasi gerektigini belirtmektedir. Dogrusal 6rnekleme
(linear sampling) ilk ve son satirin segilip kalan satirlarin tiim tablo iizerinden dogrusal
bir sistematik ile se¢ildigi yaklasimdir. Rastgele ¢ek (draw randomly) secenegi egitim
veri setinin (6rneklemin) tamamen rastlantisal olarak secilecegi anlamina gelmektedir.
Ayrica mutlak veya goreceli (absolute, relative) secenekleri ile egitim verisinin belirli bir
say1 lizerinden veya tiim veri seti lizerinden belirli bir yiizdelik orana gore secilmesi

miumkindiir.

Siniflandirma asamasinda daha Onceki boliimlerde deginildigi i¢in burada tekrar
edilmeyen KNIME diiglimleri kullanilmis, siniflandirma i¢in karar agaglar1 ve rastgele

orman algoritmalar: ylriitilmustiir.
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Karar agaclar1 algoritmasinin yapilandirilmasi amaciyla, decision tree learner {lizerinde
kalite ol¢timii (quality measure) olarak algoritmanin boliinme hesaplamasi i¢in sunmus
oldugu iki yontemden biri olan gini indeksi tercih edilmistir. Gini indeks degeri veri
setindeki varliklarin oran1 olarak tanimlanabilir. iki varligin gini degeri ayn1 ¢ikarsa sonug
dagilimlart ayn1 demektir (Adak & Yurtay, 2014, s. 2). Gini index degeri bir digiimiin
safligin1 temsil eder ve secgilecek olan kok diigiimiin veri setini olabildigince ¢ok
aciklayabilmesi i¢in bir belirleyici olarak kullanilir. 0 ile 1 arasinda bir deger aralifinda
yer alir ve sifira olan yakmlhigmi veri kiimesini dengeli edebilme yetkinligini

gostermektedir.

Gini index degeri su sekilde hesaplanmaktadir. Gini(D) =1 — Z?::}ﬂ p?

Burada P; i sinifinin olasiligini (probability) temsil eden bir degerdir. Goriilecegi ilizere
indeks degeri her bir sinifin olasiliklarinin karelerinin toplaminin birden ¢ikarilmasiyla
hesaplanmaktadir. Diislik gini index degeri diiglimdeki 6rneklerin biiylik kisminin ayni
smifa ait oldugunu, dolayisiyla diigiimdeki belirsizlik oraninin az ve diiglimiin saflik
derecesinin yiiksek oldugu anlamina gelmektedir. Tipik olarak karar agaci analizinde
miimkiin oldugu kadar homojen diiglimler olusturmak amaciyla dal se¢imi gini indeksi
en aza indirilerek belirlenir. Gini indeksi her potansiyel boliinme i¢in hesaplanir ve en
diisiik gini indeksi degeriyle sonuglanan boliinme tercih edilir. Buradan hareketle agacin
dallarindaki boliinmeye karar verme yontemi olarak gini indeks metodunu seg¢ilmistir.
Burada segilebilecek diger metot gain ratio ise bilgi kazancini normalize eden bir metrik
olarak kabul edilmektedir. Bilgi kazanci ise genel olarak bir 6zelligin diigiimdeki bilgi
miktarini ne kadar azalttigin1 6l¢mektedir. Gini indeksi'nin arkasindaki temel mantik, bir
diigiim i¢inde farkli simiflar arasindaki 6rneklerin dagilimindaki esitsizligi 6lgmektir;
Kazang orani (gain ratio) ise bir diigiimii b6lmede bilgi kazancinin etkinligini goz oniine
alir. Bilgi kazanci, bir diigimdeki belirsizligin azaltilmasiyla ilgilidir. Gini indeks hizl
ve basit bir metottur, dzellik sayisinin ¢ok olmadig: biiyiik veri setlerinde kullanilabilir,
hesaplama maliyeti diisiiktiir, kazang oran1 ise daha dengeli ve dogru boliinmeler yapsa
da dzellik sayisinin fazla ve veri miktarinin biiyiik oldugu durumlarda 6nemli hesaplama

maliyeti olusturabilir.

Calisma kapsaminda pozitif ve negatif olmak iizere sadece iki 6zellik ile ¢alistigimizdan

dolayr hesaplama hiz1 faktorii de dikkate alinarak decision tree learner
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yapilandirilmasinda kalite 6l¢tim (quality measure) parametresi olarak gini indeksi tercih
edilmistir. Veri setinin ¢ok biiyilk olmamasi ve 6zellik sayisinin az olmasi nedeniyle
herhangi bir pruning islemine ihtiya¢ duyulmamistir. Dolayisiyla bu diiglim {izerinde “no
pruning” secilmistir. Budama (pruning) islemi karar agaclarindaki gereksiz ve fazla
dallanmalar1 6nlemek ve agacin veri setini genelleme performansini optimum diizeyde
tutmak i¢in yapilan bir islemdir. Cilinkii agir1 dallanma yapan agaclarin egitim verilerini
ezberleyerek asiri uyum saglamasi (overfitting) istenen bir durum degildir. Boylece
agacin genelleme performansi iist diizeyde tutuldugu ic¢in farkli veri kiimeleri iizerinde
tahminleme basarimi artmaktadir. Bununla birlikte agacin fazla dallanmalardan

kurtulmas1 hesaplama maliyetlerinin de diigmesi anlamina gelmektedir.

Diigiim basina minimum kayit sayisi (Min number records per node) parametresi her
diiglim i¢in gerekli minimum diigiim sayisin1 ifade etmektedir. Kayit sayisinin bu sayidan
daha diisiik olmasi durumlarinda agacin biiylimesi engellenerek bir anlamda budama

islemi yuritiliir.

Decision tree learner diiglimiinde egitilen veri kiimesi ic¢indeki test verileri model
tarafindna test edilmek tizere karar agaci tahminleyici (decision tree predictor) diigiimiine
gelmektedir. Bu diiglimii besleyen portlardan birisi decision tree learner diigiimiinden
diger ise lizerinde test isleminin yapildig: verilerin geldigi partitioning diiglimiidiir. Bu
diiglimdeki parametre ile verilerin %70’1 6grenme, kalan %30’u ise test verisi olarak

isaretlenmistir.

Duygu analizi smiflandirma modeli igeresinde kullanilan diger bir smiflandirma
algoritmasi rastgele ormanlar (random forest) algoritmasidir. Béliimleme diigiimiinden
gelen egitim verileri random forest modelin 6grenmesi amaciyla random forest learner
diigtimiine baglanmustir. Test verileri ise 6grenilen model bilgisini girdi olarak kabul eden
rastgele ormanlar tahminleyici (random forest predictor) diigiimiiniin diger portuyla
baglanmaktadir. Boylece random forest predictor diiglimiiniin 6grenmis oldugu model

bilgisini test verileri iizerinde deneyip tahminleme yapmasi saglanmaktadir.

Random forest learner diigiimiiniin yapilandirma penceresi Sekil 3.16°de gosterildigi
gibidir.
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Sekil 3.16. Random forest learner diigiimii yapilandirma penceresi

Dialog - 3:362 - Random Forest Learner — [m]
File
Flow Variables  Job Manager Selection  Memory Policy
Target Column @ Document class
Attribute Selection
Use fingerprint attribute E]llﬂ <no valid fingerprint input=
(®) Use column attributes
(® Manual Selection () Wildcard/Regex Selection
- Indude
No columns in 8his st b
> | D | haberimiz ~
| D | clmuyor
3 D | dnlemi
D|ayak
< D | kesemedim
D | anlamryoruz
D | yiirimiiyor
<« |0 | el d
(®) Enforce exdusion () Enforce indusion
Misc Options
[[] Enable Hilighting (#patterns to store) 2.000 -
[[] save target distribution in tree nodes {memoary expensive - only important for tree view and PMML export)
Tree Options
Split Criterion Gini Index
[ Limit number of levels {tree depth) 10 =
[] Minimum node size 1
Forest Options
Mumber of models 100
Use static random seed 1720199091674 MNew

Hedef siitun (target column) parametresi, 6grenilecek degeri iceren dokuman nesnesini
gostermektedir. Ozellik secimi parametresi olarak, tablodaki siitunlarin modelin
Ogrenilmesi amaciyla 6znitelik olarak kullanilmasi amaciyla column attributes secenegi
secilmistir. Burada 6znitelik seciminde kullanilacak siitunlarin manuel olarak veya belirli

bir kalip veya kurall1 ifade tanimiyla (wildcard/regex) sec¢ilmesi miimkiindiir.

Bolme kriteri (Split criteria) olarak karar agaci algoritmasinda oldugu gibi gini index
kullanilmistir. Gini index bahsedildigi gibi bir diigiimdeki 6rneklerin safligini 6l¢ctimleyen

istatistiksel bir metriktir. Dolayisiyla burada algoritmanin karar agaglarini olustururken

dallanmalara nasil karar verecegi yapilandirilmis olmaktadir.
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Random Forest algoritmasi, birgok karar agact olusturmakta ve her agacin 6ngoriilerini
birlestirerek nihai siniflandirmay1 yapmaktadir. Gini Index kullanimiyla, her bir agacin

safliginin optimize edilerek genel olarak model bagariminin artirilmasi amaglanmaistir.

Random forest learner diigiimiindeki, seviye sinirlamasit (limit number of levels)
secenegi, her bir karar agacinin derinligini ya da seviye sayisin sinirlayarak kontrol altina
almay1 saglar. Bir agacin derinligi, kok diigiimden en uzak yaprak diigiime kadar olan
yolun uzunlugudur. Calisma kapsaminda test verisinin ¢ok biiylik olmamasi ve pozitif ve

negatif olmak tizere ikili siniflandirma yapildigi i¢in bu kisitlamaya gerek goriilmemistir.

Her bir kalite boyutu i¢in model ayri ayri c¢alistirilarak modelin dogruluk orani
hesaplanmistir. Kalite boyutlarinin her biri i¢in karar agaglari ve rastgele orman
algoritmalarinin dogruluk degerleri ve Cohen cappa degerlerini karsilagtirmali olarak

Tablo 3.4’te gdsterilmistir.

Tablo 3.4. Her bir kalite boyutu i¢in duygu analizi modeli dogruluk oranlari

Decision Tree RF
Performans Dogruluk (Accuracy) 82,70% 86,40%
Cohens Kappa 0,20 0,00
. e Dogruluk (Accuracy) 88,60% 85,70%
Giivenilirlik Cohens Kappa 0,3 0,00
Dogruluk (Accuracy) 91,30% 87%
LEpEIntalil S Cohens Kappa 0,82 0,73
Servis Dogruluk (Accuracy) 54% 69%
Cohens Kappa -0,08 -0,04
Estetik Dogruluk (Accuracy) 83,30% 86,10%
Cohens Kappa 0,163 0,00
- Dogruluk (Accuracy) 77,5% 80,40%
Ozellikler Cohens Kappa 0,29 0,26
. Dogruluk (Accuracy) 83% 93,60%
s ISIEUELN LS Cohens Kappa 0,01 0,37
Dogruluk (Accuracy) 77,30% 80,40%
Uyguniuk Cohens Kappa 0,3 0,29

Bunula birlikte kalite boyutu goézetilmeksizin tiim miisteri yorumlar1 da ayni model

izerinde analiz edildiginde olusan dogruluk oranlar1 Tablo 3.5’te verilmistir.
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Tablo 3.5. Tiim yorumlar i¢in duygu analizi modeli dogruluk oranlari

Decision Tree RF
Dogruluk
Tiim Yorumlar (ACCUfacy) 74,70% 81,20%
Cohens Kappa 0,23 0,21

Her bir kalite boyutu 6zelinde duygu analizi modeli ¢alistirilarak model iizerinden elde
edilen tahmin (predicted) verilere gore ilgili boyutlar i¢in yapilan pozitif ve negatif yorum
sayilar1 tespit edilmistir. Yaklasik 1100 farkli satirdan olusan bir veri kiimesi iginde

manuel etiketleme ile olusturulmus her bir boyuta ait satir sayilar1 Tablo 3.6’da

gosterilmistir.

Tablo 3.6. Kalite boyutlar1 bazinda veri satirt sayilari

2 = = 5 < X
£ > g, & & 2 2 > g
& O 8 © E: >
=
267 114 75 137 117 458 311 322 1801

Ayn1 yorum satirt ¢ogu kez birden fazla kalite boyutu ile iliskili oldugu i¢in toplam say1
veri kiimesindeki toplamdan daha fazladir. Her bir boyut i¢in ilgili boyutun dahil oldugu
alt veri kiimeleri ile ¢alisilmistir. Bu veri kiimelerinin de %30’luk kismi egitilen modelin
test edilmesi amaciyla kullanilmis oldugundan analiz edilen veri sayilari kalite boyutuna

gore degisebilmekte ve dogal olarak diismektedir.

Modelin her bir kalite boyutu bazinda yaptig1 tahminlemelere gore negatif ve pozitif
yorum sayilart Tablo 3.7°de gosterilmistir. Tahmin edilen pozitif kutuplu yorum sayist

toplam yorum sayisina boliinerek bir pozitif oran degeri elde edilmistir.
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Tablo 3.7. Kalite boyutlar1 bazinda tahminlenen duygusal kutup sayilari

Decision Tree RF
NEG | POZ Pozitif Oran NEG| POZ Pozitif Oran
Performans 9 72 89% 0 81 100%
Giivenilirlik 1 34 97% 0 35 100%
Dayanmiklilik 11 12 52% 10 13 57%
Servis 13 29 69% 1 41 98%
Estetik 3 33 92% 0 36 100%
Ozellikler 24 | 114 83% 10 | 128 93%
Algilanan Kalite 10 84 89% 2 92 98%
Uygunluk 18 79 81% 9 88 91%

Tablodan anlasilacag: iizere algilanan kalite, performans ve giivenilirlik boyutlarinda

yiiksek bir pozitif kutup varken, dayaniklilik ve servis boyutlarinda miisteri yorumlarinin

duygusal kutupsallig1 daha negatif bir gériiniim arz etmektedir.

Tahminlenen degerlere gore olusturulan tablonun grafiksel gosterimi asagidaki gibidir.

Sekil 3.17. Kalite boyutlar1 pozitif kutup oranlari karsilasgtirmasi

100

90

80

Pozitif Oran (%)

701

60

Karar Agaci

50k

—e— Rastgele Orman
i i

Kalite Boyutlar Bazinda Pozitif Yorum YUzdeleri

Goriildigii iizere algoritmalar arasinda genel bir uyum olmakla birlikte dayaniklilik
boyutu igin pozitif kutup degeri goreli olarak daha diisiik ¢ikmistir. Bunun sebebi olarak
dayaniklilik boyutunda miisterilerin genel olarak negatif bir durumla karsilastiklarinda

yasadiklar1 olumsuzlugu daha net ve gorece kisa vadeli olarak ifade etme egiliminde

Kalite Boyutu
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olmalar seklinde degerlendirilmektedir. Duygusal kutbun negatife daha yakin oldugu
dayaniklilik ve servis gibi kalite boyutlart miisterilerin genellikle ilk sahip olma siirecinde
yasadiklar1 deneyimlerle ilgilidir. Bu olumsuz deneyimler genel itibariyle servis ve
dayaniklilik boyutuyla ilgili olmasindan hareketle {riiniin kurulum ve tasima
stireglerindeki olumsuzluklara isaret etmektedir. Daha uzun vadede deneyimlenen kalite
boyutlariyla ilgili olarak olumlu algilarin pozitif kutba yakin olmasi, miisterilerin
olumsuz deneyimlerini aktarmak adina daha hizli davrandiklarini goéstermektedir.
Uygunluk boyutundaki olumsuz algilar cihazin ses standartlarina uyumsuzlugu, boyutla
ilgili olumsuz deneyimler, enerji tiiketimiyle ilgili olumsuz deneyimlerden kaynaklandigi
goriilmektedir. Bunun yaninda algilanan kalite boyutunun tiim kalite boyutlarinin
optimum bir bileseni gibi oldugu diisiiniiliirse miisterinin genel marka algis1 ve
memnuniyet derecesinin iist diizeyde oldugu ve tavsiye edebilecek durumda oldugu
gozlenmektedir. Algilanan kaliteye paralel olarak giivenilirlik boyutundaki pozitif
kutupsalligin yiiksek olusu, hem markaya ait algilanan kalite algisinin yiiksek olusundan
hem de miisterinin iirlinlin kullanim Omrii igerindeki performans ve dayamiklilik

beklentisinin ve deneyiminin yiiksek olmasindan kaynaklandig1 degerlendirilmektedir.
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Giliniimiizde diinya iizerinde dolasimda olan verinin ¢ok biiylikk bir kisminin
yapilandirilmamig haldeki ham metin verileri oldugu gerceginden hareketle veri
madenciliginin alt disiplini olarak metin madenciliginin 6nemi giin gectik¢e artmaktadir.
Calisma bu olgunun verdigi motivasyonla ¢evrimi¢ci ortamda dagitik ve
yapilandirilmamig bir halde bulunan miisteri yorumlarindan iiriin kalitesinin {iriin kalite
boyutlar1 bakimindan analiz edilmesini hedeflemistir. Uriin kalitesinin kalite boyutlar1
bakimindan metin madenciligi ve duygu analizi teknikleri kullanilarak belirlenmesine
yonelik olarak yapilmis ilk ¢alismadir. Bu calisma kapsaminda 6ncelikle miisteri yorum
verilerinin sekiz kalite boyutuna gore siniflandirma siiregleri yiiriitiilmiistiir. Bu siireclerin
akabinde her bir boyut i¢in duygu analizi modeli olusturulmus ve kalite boyutlar

baglaminda miisteri algisinin duygusal kutupsallig1 6l¢limlenmistir.

Yapilandirilmamis metin verileriyle c¢alismanin dogal dil islemenin yapisindan
kaynaklanan pek ¢ok zorlugu bulunmakla birlikte, analiz yapilan miisteri yorumlarindan
olusan veri tirinden kaynakli olarak c¢alismanin birgok zorlugu bulunmaktadir.
Bunlardan en 6nemlisi pek ¢ok yorumun uzun ifadeler icermesine ve belirli bir hacimde
olmasma karsin, kalite boyutlar1 bakimindan anlamsal bir deger sunmamasidir.
Yorumlarin pek ¢ogu iiriiniin 6zellikleri, saglamlig1, markanin algilanan kalitesi ve diger
kalite bilesenleri gibi faktdrlerden uzak bir kapsama sahiptir. Onemli bir kismi tagima,
nakliye ve kargolama siireclerindeki problemlere odaklanmaktadir. Yine ¢ok biiytlik bir
boliimiinde yazim yanliglari, eksik/fazla noktalama isaretleri kullanimi, his ve cosku
belirtmek i¢in gereksiz fazla harf kullanim1 (coook, sessizzz vb.) bulunmaktadir. Veri
kiimesi i¢inde terim frekansi yliksek olabilecek ve dolayisiyla olusturulacak model
basarimi i¢in kritik Onemde olan birgok kelimenin birden fazla yazim sekli
bulunmaktadir. (Makine yerine, makina, makine, makine, {iriin yerine, urun, uriin, {irun,
yazilmasi gibi.) Bununla birlikte mesela performans boyutu siiflandirma basarimi igin
cok onemli olan fiyat/performans ifadesi, F/P, fp, FP, f/p, F/p, f/P gibi normal sartlarda
metin 6n isleme siireclerinde elimine edilebilecek pek ¢ok degerli bilgi igermektedir. Bu
zorlugun iistesinden miimkiin olabildiginc iek i¢in tiim model is akislarinin baginda

bdyle bilgi degeri yiiksek kelimeleri tek dogru ve standart versiyonlarinin diger yanlis



versiyonlart yerine revize edilmesini saglayacak bir tablo olusturulmustur. Bu tablo bir
anlamda sozliik islevi gérmiis ve excel ortamindaki tiim yanlis 6rnekler dogrusu ile

diizeltilerek analiz siireci baslatilmistir.

Veri seti ile ilgili diger 6nemli bir zorluk, yukarda s6z edilen giiriiltiilii verinin miktarca
cok olmasiyla da ilintili olarak analiz edilebilecek veri miktarinin ¢ok fazla olmayisidir.
Calisma kapsaminda 6000°e yakin miisteri yorumu incelenmis ve yaklasik 1200 satirlik
bir veri seti olusturulmustur. Bu meyanda bu ¢alismanin gelisme alanlarindan birisi de
analiz edilecek verinin ayiklanma siiregleriyle ilgili metin verisini baglamindan
koparmadan ciimle ciimle veya kelime kelime elde edilmesi ile ilgili detayli modellerin
olusturulmasidir. Ek olarak, analiz konusu olarak tek bir markaya ait camagir makinesi
modelleri se¢ildigi i¢in lizerinde ¢alisilacak veri kiimesi zaten sinirlandirilmis olmaktadir
ve birka¢ pazaryeri disinda ilgili miisteri yorumu bulmak miimkiin olmadigindan
kullanilabilecek veri hacmi kisitlidir. Bu veri kiimesinin de kendi iginde sekiz kalite
boyutuna atandig1 ve her bir kalite boyutunun da kendi i¢inde pozitif/negatif kutuplara
smiflandirildigr  diistiniildiigiinde analiz edilen veri hacmi ¢ok biiyilk boyutlarda

olmamaktadir.

Diger taraftan analiz edilen verinin atanacagi smiflar veya isaretlenecegi etiketler
arasinda kategorik denilebilecek net ve kesin ayrimlarin olmamasi, kalite boyutlarinin
kapsam ve icerik olarak kendi aralarinda yiiksek gegirgenliklerinin ve etkilesimlerinin
olmasi veri setinin manuel etiketlenmesindeki 6znelligi artirmaktadir. Bu durum hig
sliphesiz model basarimini ve siniflandirma tutarliligint dogrudan etkileyebilecek 6nemli
bir etkendir. Ornegin 6zellikle kalitenin dayaniklilik boyutuyla giivenilirlik boyutu
arasinda, uygunluk ve 6zellik boyutu arasinda, servis ve dayaniklilik arasinda 6nemli bir

gecirgenlik ve ifade edilen baglam anlaminda 6nemli bir kesisim alan1 bulunmaktadir.

Tiim bu faktorler 15181nda analiz edilen verinin hacmi ve kalitesi bakimindan istenilen
diizeyde temiz, tutarli ve kategorik olmasini beklemek giictiir. Bu amagla metin 6n igleme
stireglerinin kritik 6nemli oldugundan hareketle modelin en basinda bilgi seviyesi yiiksek
kelimeler bakimindan revize edilen veri seti bir dokiiman tiiriine doniistiiriildiikten sonra
metin &n isleme siireclerinden gegirilmistir. On isleme siireclerinde POS Tagger ve
govdeleme (stemming) islemlerinde Tiirk¢e dogal dil isleme kiitiiphanesi zemberek

kullanilmistir.
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Calismanin birinci bolimiinde kalite kavrami, kalite boyutlarinin teorik gercevesi ve
tarihsel gelisimine yer verilmistir. Misteri beklentileri ile kalite kavrami arasindaki
organik ve dogrudan baglantilar incelenmis, bu amaca atfen miisteri beklentileri ve
miisteri memnuniyeti arasindaki baglantiy1 ortaya koyan bazi modellere ait bir 6zet
sunulmustur. Kalite boyutlarinin temas ettigi alanin net olarak ele alinabilmesi i¢in her
bir kalite boyutu 6zelinde kalite boyutlarinin miisteri beklentileriyle iliskileri ve bunlarin
pratik tezahiirleri konusuna ayrica deginilmistir. Birinci boliimiin son kisminda ise

miisteri memnuniyeti ve kalite arasindaki etkilesim alani incelenmistir.

Ikinci boliim ¢alisma konusu ile ilgili olarak veri madenciligi, metin madenciligi ve duygu
analizi (fikir madenciligi) ile bunlarin dogrudan iliskili olduklar1 disiplinlere dair teorik
bir altyapt olusturmayi amaclamaktadir. Bu kapsamda veri madenciligi ile iliskili
disiplinler, metin madenciligi genel teorik ¢ercevesi, metin madenciligi siireclerinin 6ne
cikan kilometre tasi olarak degerlendirilebilecek konulara temas edilmistir. Calisma
kapsaminda kullanilan siniflandirma algoritmalarinin dayandiklari teorik arka plandan da
bahsedilerek, ilgili algoritmalarin giiclii ve zayif yonleri belirtilmistir. Takip eden

boliimde duygu analizine dair 6nemli noktalar 6zetlenmistir.

Uciincii boliimde yaklasik 6000 miisteri yorumu incelenerek olusturulan 1200 satirlik veri
seti kullanilarak bir siniflandirma modeli gelistirilmistir. Her bir satir veri (her belge)
birden fazla kalite boyutunun kapsamina girebileceginden dolay1 ¢ok sinifli siniflandirma
yaklagimi bu asamada yeterli goriilmemistir. Cok sinifli siniflandirma yaklagimi bir veri
orneginin (instance) sadece bir sinifa atanabilecegi varsayimindan hareket etmektedir.
(Bir hayvanin sadece bir tiire ait olabilecegi gibi) Literatiirde ¢oklu etiketli (multi label)
olarak gegen siniflandirma yonteminin kullanilabilmesi i¢in ¢alisma kapsaminda problem
indirgeme teknigi uygulanmig ve problem birden fazla ikili (binary) smiflandirma
probleminin bir kombinasyonu sekline getirilmistir. Bu amagla her bir kalite boyutu (her
bir etiket degeri) icin model ayr1 ayri ¢alistirilarak, verilerin o boyuta ait olup olmadiklar
tahminlenmistir. Bu siiregte, karar agaclari, destek vektdr makineleri, k-en yakin komsu
ve rastegele ormanlar algoritmalar1 kullanilmistir. Buradaki siniflandirma modelinde
kelime ¢antas1 yaklasimindan farkli olarak keygraph keyword yaklagimi kullanilmistir.
Amag sadece kelimelerin terim frekanslarima degil, birlikte kullanim iligkilerini de
gozeterek baglamdan koparmamaktir. Bu asamadaki siniflandirmaya konu olan kalite

boyutlarinin karmasik, kendi aralarinda gegirgen ve daha kompleks olmasindan dolay1
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kelime ¢antas1 yaklasimi kullanilmamistir. Sekiz kalite boyutuna ait veri setleri ana veri
kiimesinden ¢ikarilarak model ¢alistirilmis ve dort algoritma i¢in model dogruluk oranlari
ortaya konmustur. Buna gore performans boyutu siniflandirmasi %88,5 ile rastgele
ormanlar, giivenilirlik boyutu siralamas1 %91,3 ile destek vektor makineleri ve rastgele
ormanlar, dayaniklilik boyutu siniflandirmas1 %93,8 ile rastgele ormanlar, servis boyutu
siiflandirmasi %96,9 ile karar agaclari, estetik boyutu siniflandirmasi1 %92,7 ile rastgele
ormanlar, ozellik boyutu siniflandirmast %84 ile rastgele ormanlar, algilanan kalite
siiflandirmasi %88,8 ile destek vektor makineleri, uygunluk boyutu siniflandirmasi
%94,10 rastegele ormanlar algoritmalari ile en yiiksek dogruluk (accuracy) degerlerinde
gergeklestigi 6lciimlenmistir. Her bir kalite boyutu 6zelinde yapilan ikili siniflandirmanin
haricinde her bir dokiiman belgesinin (her satir verinin) sadece bir etikete atanabilecegi
cok smifli siiflandirma da yapilmis ve dogruluk oranlar1 beklendigi lizere diismiistir.
Yine en yiiksek dogruluk oranlart %69,7 ile rastgele ormanlar ve destek vektor makineleri

algoritmalari ile 6l¢iilmiistiir.

Ikinci asamada duygu analizi caligmasi i¢in makine dgrenmesine dayali siniflandirma
teknigi kullanilarak iki model olusturulmustur. Modellerden biri yiiksek hacimli veri
setleri ile ¢alisildiginda temsil diizeyi diisiik terimlerin ¢ikarilmasina imkan veren bir
modeldir. Bu model ile kelimelerin terim frekanslari hesaplanarak vektorel ifade
igerisinde temsil kabiliyeti diisiik olacagi diisiiniilen kelimelerin filtrelenerek boyut
indirgeme islemi yapilmasi miimkiin hale getirilmistir. Caligma kapsaminda {izerinde
caligilan veri seti ¢ok biiyiik hacimli olmadigindan bu modelin boyut indirgemeyle ilgili
diigiimlerinden arindirilarak olusturulan model kullanilmistir. Her bir kalite boyutunun
pozitif/negatif olmak tizere icerdigi tiim veri satirlar1 ana veri setinden ¢ekilmis model bu
veri setiyle beslenmistir. Sonug olarak bir kalite boyutundaki her bir belgenin pozitif veya
negatif olmak {izere kapsadigi u¢ noktay1 tahminleyecek bir model olusturulmustur.
Model igerisinde siniflandirma yapilacak etiketlerin ayrisma noktalar: ¢ok daha kesin ve
net oldugu i¢in, terim frekansina dayali hizli ve basit bir ¢6ziim olan kelime ¢antasi (bag
of words) teknigi kullanilmistir. Siniflandirma siireclerinde ise karar agaclari ve rastgele
ormanlar algoritmalar1 kullanilmigtir. Her bir kalite boyutu i¢in model ¢aligtirilarak
dogruluk oranlar1 ortaya konmustur. Bu asamada olusturulan model tarafindan
tahminlenen verilere gore pozitif ve negatif yorum sayilart ortaya ¢ikarilmistir. Sonug

olarak performans, giivenilirlik ve algilanan kalite boyutlar1 olumlu kutupsallik
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anlaminda yliksek degere sahipken bu anlamda en olumsuz duygusal kutupsallik tarafinda
dayaniklilik boyutu bulunmaktadir. Bunun nedeni miisterilerin 6zellikle analize konu
olan {iriinlerin saglamligi, malzeme kalitesi, verdigi arizalar vb. gibi olumsuzluklar1 net
ve detayli olarak ifade etmemeleri oldugu diisiiniilmektedir. Uygunlukla ilgili yorumlarin
cok biiyiik kismu, iirliniin ¢ikardigi ses seviyesi, ebatlari, sahip oldugu enerji seviyesi gibi
parametrelerdir. Diger taraftan miisteri markanin kendisinde biraktigi olumlu izlenimi

ifade ederken ¢ogunlukla benzer sekillerde kendini ifade etmektedir.

Metin madenciligi ile yapisal olmayan verinin yorumlanmasi her gegen giin 6nemini
artiran bir konudur. Miisteri yorumlari bu yapisal olmayan veri yiginlart igerisinde
potansiyel bilgi degeri yiiksek verilerdir. Bu ¢aligma kapsaminda yapildigi gibi bu
verilerin analize tabi tutularak yorumlanmasi tiiketici davraniglarinin anlagilmasi
bakimindan isletmelere onemli bir rekabet avantaji saglayacaktir. Miisterinin ¢alisma
sonucu ¢ikan sonuglarda oldugu gibi iiriiniin dayanikliligi ile olumsuz duygulara sahip
oldugunun tespiti iiriin kalitesinin iyilestirilmesi adina 6nemli ¢arpan etkisine sahiptir. Bu
calisma sonucunda kalitenin hangi boyutuyla ilgili olarak genel miisteri algisini
Olciimlemek ve bu duruma gore bir strateji gelistirebilmek miimkiin olacaktir. Calisma
ayni zamanda veri odakli karar verme stratejisi anlaminda yeni bir vizyon sunmay1 da

hedeflemektedir.

Calisma belirli bir marka 6zelinde siirli sayida yorum verisi ilizerinde yapilmistir.
Miisteri istek ve beklentileri hizla degisebilen bir yapida oldugundan dolay1 belirli bir t
anindaki miisteri yorumlarinin degerlendirilmesi zaman iginde etkisini yitirecektir.
Dolayisiyla miisteri yorumlarinin zaman igerisindeki degisiminin de gdzlemlenerek
yorumlardaki duygusal kutuplarin zamana baglh degisimlerinin de analize dahil edilmesi
gerekmektedir. Miisteri yorumlarmin gercek zamanli olarak degerlendirildigi ve analiz
edildigi sistemlerin gelistirilmesi de bu c¢alismanin devami ve gelisim noktasi

sayilabilecek calismalar olarak degerlendirilmektedir.
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