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OZET

Tasarimcilar pazardaki gelismeleri takip etmek ve miisteri memnuniyetini artirmak igin
arastirma yapmak zorundadirlar. Ciinkii firmalarin tasarim siiregleri misteri bilincinin
artmasindan etkilenmektedir. Internet kullanimmin artmasiyla birlikte miisterinin sesi
firmalar igin vazgegilmez bir bilgi kaynagi haline gelmistir. Uriin tasarimlari, {iriin
deneyimlerinden, sikayetlerden, iiriin bilgilerinden, satin alma degisikliklerinden de
etkilenmektedir. Yapilan ¢alismada, metin madenciligi, kansei miithendisligi yontemleri
ve kismi en kiigiik kareler regresyonu (PLSR) birlikte kullanilarak kot tasariminda yeni
bir yaklasim olarak onerilmistir. Jean tasarim parametrelerinin belirlenmesi i¢in internet
e-alisveris platformlarindan iiriin yorumlar1 alinmistir. Ilgili kansei kelimeleri; Naive
Bayes, K-Nearest Neighbors (KNN) ve karar agact metodolojileri ile pozitif kelime
gruplarindan metin madenciligi algoritmalar1 kullanilarak belirlenmis ve belirtilen
kansei kelimeleri ile bir anket tasarlanmistir. Ankete 16-64 yas aras1 300 kisi katilmistir.
Anket sonuclarina gére miisteri duygulart ile kot tasarim parametreleri arasindaki
iliskiyi belirlemek i¢in kismi en kiiciik kareler regresyonu yapilmistir. Sonug olarak
stiper skinny, bel tipi orta, yikama tipi renkli, fermuarli, stre¢ ve bacak boyu kirpilmis

olarak miisterinin kanseisine uygun yeni bir jean tasarimi onerilmistir.

Anahtar Kelimeler: Metin Madenciligi, Miisteri Odakli Tasarim, Kansei Miithendisligi,

Kismi En Kii¢iik Kareler Regresyonu, Denim Kumas
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KANSEI TEXT MINING APPROACH TO DENIM DESIGN
Tugee ZOR

Erciyes University, Institute of Science and Technology
Master Thesis, January 2021 5
Supervisor: Prof. Dr. Emel Kizilkaya AYDOGAN

ABSTRACT

Designers have to do research to follow developments in the market and to increase
customer satisfaction. Because the design processes of companies are affected by the
increase in customer awareness. With the increase in internet usage, the voice of the
customer has become an indispensable source of information for companies. Product
designs are also affected by product experiences, complaints, product information,
purchasing changes. In the study, text mining, cancer engineering methods and partial
least squares regression (PLSR) are used together as a new approach in denim design.
Product comments were obtained from internet e-shopping platforms to determine the
jean design parameters. Related Kansei words; Naive Bayes, K-Nearest Neighbors
(KNN) and decision tree methodologies and positive word groups were identified using
text mining algorithms and a questionnaire was designed with the specified Kansei
words. 300 people between 16-64 years old participated in the survey. According to the
survey results, partial least squares regression was performed to determine the
relationship between customer sentiment and jeans design parameters. As a result, a
new jean design suitable for the customer's cancer is proposed with super skinny,

medium waist type, color wash type, zipper, stretch and leg length cropped.

Keywords: Denim, Jean, Text Mining, Kansei Engineering, Partial Least Squares,

Design
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GIRIS

Son yillarda insanlik tarihinde iiretilen verinin 2,5 kat1 kadar veri iiretilmesi sektorel
anlamda degisikliklere yonlendirmistir. Ozellikle iireticilere yonelik degisimler artik
firmalarin misteri odakli stratejilere yonlenmesi gerektigini gostermektedir. Bunun bir
diger sebebi ise pazarda miisteri Sesini yansitabilecegi kanallarin giin gegtikge
artmasindan kaynaklanmaktadir. Giderek artan miisteri taleplerini karsilamak ve pazar
payin yiikseltmek i¢in miisterilerin olusturdugu niteliksel verileri bilgiye doniistiirme
stireci artik firmalarin ihtiyact haline gelmistir. Ve artik siklikla karsilastigimiz
giiniimiiz firma mottosu haline gelmis olan “Artik {iriin almiyoruz, deneyim satin
aliyoruz.” deyimi ile geri bildirimlerin 6n planda oldugunu, iiriin islevselliginin yaninda
misteri memnuniyetinin 6nem kazanarak bu siiregte 6nemli bir etken haline geldigini

gormekteyiz.

Ureticiler, iiriin tasarimlarinda artik miisteri talepleri ve sikayetleri dogrultusunda
miisteri odakli tasarlanmis tiriinlere yonelmesi gerektiginin farkina varmistir. Boylelikle
uriin tasarimi  etkileyen faktorlere online yorumlar, geri doniisler, cagr
merkezlerinden gelen talepler ve sikayetlerden olusan bilgi de eklenmistir. Miisteri
sesinden elde edilen bu bilgi ve tasarimcinin bulusmasi ile en efektif {irlin tasarimlari
ortaya ¢ikmasi ongoriilmektedir. Bu sekilde hayata ge¢mis {irlinler saglayan {iretici,
pazardaki degisimleri rahatlikla takip ederek ve potansiyel miisterileri kazanabilmek

adina avantaj saglayacagi tahmin edilmektedir.

Ik olarak duygu analizi kapsaminda 1989 yilinda Nagamachi Kansei miihendisligi
fikrini diinyaya tanitmistir [1]. Kansei miihendisligi temeli miisteri duygu ve
diisiincelerine dayanmaktadir. Miisterilerden elde edilen kansei kelimeleri ve iiriin
ozellikleri iligkilendirilmesi saglanarak ergonomik ve kullanict odakli yaklagim sunar.
Nitel kansei kelimelerini nicel tasarim 6geleri ile eslestirebilmek igin gesitli istatistikler
ve algoritmalar kullanilmaktadir. Bu istatistikler ve algoritmalarin sonucuna istinaden

uygun tasarimlar ortaya ¢ikarilmaktadir.



Yapilan ¢alisma, yeni iiriin tasariminda miisterilerin duygu ve diisiincelerini 6n plana

alarak musteri odakli bir tasarim alternatifi sunmayi amaglamaktadir.
Bu amag dogrultusunda tezin genel akisi su sekildedir;

1.boliimiinde karsilasilan tekniklerin bilgilerin deginilmesi ve literatiir uygulamalari

hakkinda bilgilerden

2. bolimiinde ise tezde uygulanan yontem ve metotlar yapilan asamalar hakkinda

bilgilerden
3. boliimiinde ise uygulanan asamalarin bulgulari elde edilen sonuglarin agamalarindan
4. boliimiinde sonug ve Oneriler yapilan ¢alismanin 6zeti ve sonucundan bahsedilmistir.

Bu tez c¢alismasinda online aligveris sitelerindeki yorumlar bir veri tabanina
kaydedilmistir. Daha sonra yapisal olmayan verilerin analizi saglanmasi amaci ile metin
madenciligi teknikleri kullanilmistir. Elde edilen metinlerden kansei kelimeleri
belirlenmistir. Kansei kelimelerine uygun bir anket olusturulmustur. 17 farkl iiriine ait
anket hedef kitleye uygulanmis, anket sonuglarina yapilan analiz ile uygun tasarim

sunulmustur.



1.BOLUM
GENEL BIiLGILER

1.1 Temel Kavramlar
1.1.1 Veri Madenciligi

1.1.1.1 Veri ve Veri Madenciligi Nedir?
Veri; herhangi bilgi saglamaya hazir olmayan islenmemis kayitlara verilen isimdir.
Veri; bilginin ham maddesi, bilgiyi olusturan en kiiglik parga, enformasyon

olusumundaki yapitasi olarak da bilinmektedir [2].

Veri madenciligi tanimi ise, katma deger saglayabilmek i¢in toplanan ve bir araya
getirilmis veri kiimelerindeki cesitli egilimleri ve kaliplar1 analiz ederek bilgiye
doniistiiren analiz etme stirecidir[3]. Ayrica, bliylik veri kiimelerinde gizli, gegerli ve
potansiyel olarak yararli modeller arar ve veriler arasindaki beklenmedik / 6nceden
bilinmeyen iliskileri kesfetmek en temel 6zelligidir [4].Verilerdeki yapisal kaliplart
bulma ve agiklama teknikleri ile bu verileri agiklamaya ve ondan tahminler yapmaya

yardimect olacak bir arag olarak kullanilmaktadir [5].

Veri madenciligi, veri taban1 ve veri ambari teknolojileri, analitik, makine 6grenimi,
yiiksek performansli hesaplama, Oriintii tanima, sinir aglari, veri gorsellestirme, bilgi
alma, goriintii ve sinyal isleme ve uzamsal veya zamansal veri analizi gibi ¢cok disiplinli

tekniklerin uygulanmasini igermekte olan bir bilim dalidir [6].

Son yillarda tiretilen veri miktar1 oldukga artmaktadir. 2013-2020 yillar1 arasinda dijital
diinyanin 4.4 trilyon gigabayttan 44 trilyon gigabayta ¢ikarak 10 kat biiyiimesi beklenip
olusan her hareketimize ait veriler kaydedilmektedir. Internet gezinmelerimiz,
alisverislerimiz ve daha bir¢ok dijital platformlarda bulunma davranislarimiz veri
havuzunu olusturarak kayit edilmektedir. Olusan bu verileri anlamlandirabilmek igin

veri madenciligi giin gectikce Oonem kazanip hayatimizin her adiminda karsimiza



cikmaktadir. Verilerin bilgi donlisiimii kazanilan bilgi, pazar analizi, dolandiricilik
tespiti, miisteri sadakati, tiretim kontrolii ve bilim arastirmalarina kadar her alanda ve

uygulamalarda kullanilmaktadir.
En genel hali ile veri madenciligi sisteminin mimarisi Sekil 1’de gosterilmistir [7].

"
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Dunya Capinda Diger Bilgi
Ad Havuzlan

Veritabani Veri ambar

Sekil 1. Veri Madenciligi Mimarisi [7]
1.1.1.2  Veri Madenciligi islem Adimlari

Veri madenciliginde bilgi kesfi asagidaki adimlarin yinelemeli bir dizisinden

olusmaktadir[5]:

1. Veri temizleme (glriiltiiyii ve tutarsiz verileri gidermek igin)

2. Veri entegrasyonu (birden fazla veri kaynaginin birlestirilebildigi durumlarda)

3. Veri se¢imi (analiz gorevi ile ilgili verilerin veri tabanindan alindig1 durumlarda)

4. Veri doniistirme (verilerin, Ornegin 0Ozet veya birlestirme islemleri
gerceklestirilerek madencilik i¢in  uygun formlara doniistiiriildiigii veya
pekistirilmis edildigi durumlarda)

5. Veri madenciligi (veri modellerini ¢ikarmak icin akilli yontemlerin uygulandigi

temel bir siirec)



6. Kalip degerlendirmesi (bazi ilginglik Olciitlerine gore bilgiyi temsil eden
gergekten ilging kaliplar1 belirlemek i¢in)
7. Bilgi sunumu (kazilan bilgiyi kullaniciya sunmak i¢in gorsellestirme ve bilgi

temsil tekniklerinin kullanildig1 yer)

1.1.1.3 Veri Madenciligi Uygulama Alanlar

Veri madenciligi hayatimizin her noktasinda bulunmaktadir. Ornegin; giin i¢inde arama
motorundan yaptiginiz arama sonuglart ile ilgili kelimeler iliskilendirilerek farkli
zamanlarda alternatif {irlin grubu, tatil Onerisi gibi arama kelimemize gore alternatifler
karstmiza ¢ikmaktadir. Orneklerin ¢ogaltilabilecegi gibi bircok uygulamada veri
madenciligi kullanilmaktadir. Bunlara o6rnek olusturabilecek bazi uygulamalarin

konular1 Tablo 1’de gosterilmistir [2];

Tablo 1. Veri Madenciligi Uygulama Alanlari[2]

Veri
Madenciligi Uygulama Konusu
Uygulama Alani

Organ nakli gereken durumlarda donér-organ uyumu tahmininde
Tip

Genom biliminde
Bilgisayar Disket siiriiciileri hatalarin1 6ngérmek
Donanimi ve Istenmeyen web igeriklerini ve e-mailleri saptama ve filtrelemek
Yazilm Giivenli olmayan yazilim iiriinlerini belirlemek vb.

Miisterilerin elde tutulmasi ve yeni miisterilerin kazanilmasi
Pazarlama

En ¢ok kazang saglanan miisterilerin saptanmast vb.

Kredibilite ve risk degerlendirilmesi

Online banka islemleri ve kredi kartinda yapilan sahtekarlik ve
Bankacilik & dolandiricilik tespiti vb.

Sigortacilik Sigorta hasar rezervlerini hesaplama, hasar aninda miisteri
memnuniyetsizligin altinda yatan nedenlerin tespiti, kaza-hasar

adetine gore miisteri skorlama

Uretim Makine hatalarinin 6nceden tahmini




Uretim kapasitesinin optimizasyonu amaciyla iiretimdeki normal

dishilarin ve ortakliklarin belirlenmesi

Uretim kalitesinin belirlenmesi ve gelistirilmesi adma farkl

oriintiiler kesfetmek vb.

Gelir yonetimi yapmak

Turizm Talep tahmini ile sinirli kaynaklarin dogru yerlere tahsisi

En cok kazan¢ saglayan misterileri saptayarak kaliciliklarim

saglamak

1.1.1.4 Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciligi modelleri tanimlayici ve tahmin modeller olmak tizere iki ayrilir.

Tanimlayic1 Modeller; Verilerdeki oriintiiniin tespit edilmesi ile karar vermeye destek

saglayan modellerdir.

Tahmin Edici Modeller; sonuglar1 belirli olan veri setinden sonuglar1 belli olmayan

veriler i¢in tahminleme teknikleri kullanilarak sonu¢ tahmin edildigi yontemdir.

Veri madenciliginde kullanilacak modelleri asagida bulunan Sekil 2’de gosterilmistir;



VERi MADENCILIGI

Siniflama Kiimeleme

Karar Agaclari Birliktelik Kurallari

Yapay Sinir Aglari
Naive Bayes
k-En Yakin Komsu

Genetik Algoritma

Regresyon

Dogrusal

Lojistik

Zaman Serileri

Bilesenlerine Ayirma
Ustel Diizgiinlestirme
Hareketli Ortalama

ARIMA

Sekil 2. Veri Madenciligi Teknikleri Semast



1.1.1.4.1 Tahmin Edici Modeller
1.1.1.4.1.1 Simiflama

Veri madenciligi tekniklerinden en yaygin ve en sik bilinen siniflandirma algoritmasi,
daginik sekilde olan verilerin belirli 6zelliklerine gore bir araya getirilmesi islemidir.
Siniflandirma algoritmasinin bir diger tanimi ise, bir araya getirme isleminin hangi

Ozelliklere gore olacagini belirleyen algoritmadir[8].

Siniflandirma algoritmasinin amaci verilen birden fazla kategoriye ait verileri
birbirinden ayirarak Onceden bilinen farkli gruplara atamak suretiyle bir model
olusturmaktir. Yapilan bu atama yardimiyla yeni karsilasilan verilerin hangi smifa ait
oldugu tahmin edilmektedir[9].

Siniflandirma, veri smiflarin1 veya kavramlarini tanimlayan ve ayiran bir model bulma
siirecidir. Model, bir dizi egitim verisinin (yani, smif etiketlerinin bilindigi veri
nesnelerinin) analizine dayali olarak tiiretilir. Model, siif etiketinin bilinmedigi

nesnelerin sinif etiketini tahmin etmek i¢in kullanilir[10].

a)IF-THEN Rules

yas(X."geng") ve gelir(x,"yuksek") ————> sinif(X.A)
yas(X,"genc") ve gelir(xX,"disik") ———» simif(}.B)
yag(X, "orta yas") ————» sinif(X,C)

yag(X,"yasl") —————» sinifix.C)

c)Yapay Sinir Aglar

b)Karar Agaci

Yag
Class A
Geng Orta Yas ve Yash

Yiksek  Dusik

Class B

Class C

Sekil 3. Siniflandirma Modeli
1.1.1.4.1.1.1 Karar Agaclan
Karar agaglarinda ID3, C4.5, Sliq, Sprint, CART, REP Tree, Random Forest, Logistic
Model Tree gibi birgok algoritma kullanilabilmektedir. Veriler dnce bu karar agaci

algoritmalarindan birine gonderilir. Algoritma bu verileri isler ve bir karar agaci



olusturur. Olusturulan bu karar agaci sinifi bilinmeyen veriler {izerine uygulanarak bu

verilerin siiflarinin tespit edilmesi saglanir [11].

1.1.1.4.1.1.2 Naive Bayes

Naive Bayes, modelin temeli Bayes teoremine dayanmaktadir. Siniflandirma
algoritmalarinda uygulanabilirligi ve hesaplama performanslar1 avantajlar1 nedeni ile
siklikla karsilastigimiz siniflandirma algoritmasidir [13]. Bayesin temel mantigi

verilerdeki kriterlerin sonug iizerindeki etkilerinin olasiliklarinin hesaplanmasidir [14].

Modelin 6grenilmesi sirasinda, her ¢iktinin 6grenme kiimesinde ka¢ defa olustugunu
matematiksel olarak ortaya ¢ikarmaktadir. Ortaya ¢ikan sonug, 6ncelikli olasilik olarak
tanimlanir. Naive Bayes ayrica her bagimsiz degisken ya da bagimli degisken
kombinasyonunun ortaya ¢ikma frekansini bulmaktadir. ilgili frekanslar; oncelikli

olasiliklar ile entegre edilerek tahminde kullanilmaktadir [15].

Naive bayes siniflandiricist test verisi iizerinden 6grenme islemini gerceklestirir ve en

yiiksek orandaki 6rnegini sinifa dahil eder [15].

Coziim uzaymda bulunan her noktay1 ikili bit dizisi olan kromozoma kodlama yapar.
Her kromozoma ait noktanin uygunluk degeri vardir. Noktalar kiimesine popiilasyon adi
verilir. Her yeni nesilde ¢aprazlama, mutasyon operatdrlerini kullanarak yeni nesiller
(popiilasyon) olusur. Olusan popiilasyonlarin uygunluk degerlerini kiyaslayarak en iyi

¢0ziim bulmay1 amaglar. NP-hard problemlerinin ¢éziimiinii bu algoritmalar saglar [16].

1.1.1.4.1.1.3 K-En Yakin Komsu

Birbirine en yakin olan ayn1 tip veriler, veri uzayinda birbirlerine komsu durumundadir.
Bu tanim dogrultusunda, Ogrenme kiimesi ile veri kiimelerinin benzerlikleri
hesaplanarak en yakin oldugu belirlenen n tane verinin ortalamasinin alinmasiyla elde

edilen esik degere gore siniflandirma yapmaya dayalt modeldir [12].

1.1.1.4.1.2 Simiflandirma Algoritmalar1 Degerlendirme Olgiitleri
Smiflandirma performansini karsilastirmak i¢in kullanilan degerlendirme o6lg¢iitleri;

dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F 6l¢iimiidiir.
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Tahmin Edilen Simif
Smif=Evet Smif=Hayir
Gy
g Smif=Evet TP FN
n
g
v/ Smif=Hayir FP TN

Sekil Hata! Burada goriinmesini istediginiz metne 0 uygulamak i¢in Giris sekmesini
kullanin.4. Smiflandirma Olgiit Parametreleri

TP (True Positive Rate): Hem gdzlem sonucunda pozitif olan hem de siniflandirict
hesaplamasi sonucunda pozitif olarak belirlenen yorumlarin sayisinin toplam pozitif

gbzlem sayisina oranidir.

FP (False Positive Rate): Gozlem sonucunda negatif olan ancak siniflandirici
hesaplamasi sonucunda pozitif olarak belirlenen yorumlarin sayisinin toplam pozitif

gbzlem sayisina oranidir.

TN (True Nagative Rate): Hem gozlem sonucunda negatif olan hem de siniflandirici
hesaplamasi sonucunda negatif olarak belirlenen yorumlarin sayisinin toplam negatif

gbzlem sayisina oranidir.

FN (False Nagative Rate): Gozlem sonucunda pozitif olan ancak smiflandirict
hesaplamas1 sonucunda negatif olarak belirlenen yorumlarin sayisinin toplam negatif

gbzlem sayisina oranidir.

Dogruluk (Accuracy): En sezgisel olan performans oSlgiitiidiir. Dogru tahminlenmis

gozlemin toplam gozlenen degerlere oranidir. Formiili;

TP+TN
TP+ FP+FN+TN

Dogruluk olgiti =

Kesinlik (Precision): Dogru tahmin edilen pozitif gozlemlerin toplam tahmin edilen

pozitif gozlemlere olan orani ile hesaplanmaktadir. Formiili;

TP

Kesinlik 6lciitil =
esinlik olclti TP+ TN
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Duyarhlik (Recall): Dogru tahmin edilen pozitif gozlemlerin sinifindaki gozlerin orani

ile hesaplanmaktadir. Formiilii;

TP

Duyarlilik 6lgiti = TFIFN

Bu calismada smiflandirma algoritmalarinda dogruluk olgiiti olarak dogruluk

(accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) kullanilmistir.

1.1.1.4.2 Tammlayic1t Modeller
1.1.1.4.2.1 Birliktelik Kurallar

Birliktelik kurallar1 verilere uygulanirken ilk 6nce hangi nesne daha sik tekrarlanmig
tespit edilir. Tespit edilen nesnelerden birliktelik kurallar1 olusturulur. Tekrarlanan
nesnelerin her birinin en az, 6nceden belirlenmis alt sinir destek sayis1 kadar tekrari
olmalidir. Olusturulan birliktelik kurallar1 ise en az gliven ve en az destek degerlerine

uygun olmalidir [17].
1.1.2 Metin Madenciligi

Metin madenciligini genel olarak ifade edecek olur isek sozciik, sozciik 6begi gibi metin
veri tabanlarini kullanarak anlamsiz bilgilerinde anlamli analizler ¢ikarma seriivenine

denir.

Veri madenciligine benzer bir sekilde, metin madenciligi, ilging Oriintiilerin
tanimlanmast ve arastirilmasi yoluyla veri kaynaklarindan yararli bilgiler ¢ikarmaya
calisir. Bununla birlikte, metin madenciligi durumunda, veri kaynaklar1 belge
koleksiyonlaridir ve ilging desenler, resmi veri tabani kayitlar1 arasinda degil, bu

koleksiyonlardaki belgelerdeki yapilandirilmamis metin verilerinde bulunur [18].

Veri madenciligi ve metin madenciligi arasindaki en belirgin ve net farklilik

yapilandirilmamais veri kiimeleri ile ¢aligmasidir.

1.1.2.1 Metin Madenciligi Uygulama Alanlar
e Enformasyon Getirimi (Information Retrieval): Bu asama ilgilenilen kiilliyet
(derlem, corpus) hakkinda &n bilginin toplandigi asamadir. Ornegin metin
madenciligi web tizerindeki veri kaynaklar: iizerinde yapilacaksa web sayfalari,
adresleri veya dosya sistemi {lizerindeyse dosyalarin tarihleri, kullanic1 bilgileri,

dosya isimleri, dizin bilgileri gibi bilgilerin toplandig1 asamadir [19].
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Dogal Dil isleme Asamasi (Natural Language Processing): Bu asama
genelde ozellik ¢ikarimi ve metinden bazi anlamsal bilgilerin elde edilmesinde
siklikla basvurulan asamadir. Ornegin, konusma parcalarinin etiketlenmesi (part
of speech tagging) veya climle bilimsel parcalama (syntactic parsing) veya diger
dilbilimsel islemler dogal dil isleme asamasinda yapilir [19].

Varhk Ismi Tammmlama (Named Entity Recognition): Genellikle metin
isleme asamasinda istatistiksel bazi oOzelliklerin ¢ikarilmasi i¢in kullanilir.
Ornegin, metnin igerisindeki kisi isimleri, yer isimleri, semboller, kisaltmalar vs.
bu yontemle bulunur. Metin madenciligi ¢alismalarinin her zaman temiz
metinlerde yapilmadigini hatirlatmakta yarar vardir. Ornegin facebook, twitter
mesajlari, telefonlardan yollanan SMS mesajlar1 gibi mesajlarin ¢ogunda yazim
hatalar1 hatta kisaltmalar kullanilmaktadir. Metin madenciligi bu ihtimallerin de
gdz Oniinde tutulmasi gereken c¢aligmalardir. Ornegin “’osmanbey’” kelimesi,
istanbulda bir semt ismi olabilecegi gibi bir kisi ismi de olabilir. Adlandirilmig
varlik tanima calismalarinda, hedeflenen kelime gruplarinin metin icerisinden
cikarilmasi, sayilmasi, yogunlugunun bulunmasi, etiketlenmesi gibi islemler
yapilabilir [19].

Oriintiisii Tammh Varhklarin Bulunmas1 (Pattern Identified Entities):
Baz1 durumlarda, metnin igerisinden 6zel bazi bilgilerin metin madenciligine
konu olmasi miimkiindiir. Ornegin e-posta adresleri, telefon numaralari,
adresler, tarihler gibi bazi bilgileri 6zel olarak almak isteyebiliriz. Genelde bu
durumlarda diizenli ifadeler (regular expressions) veya igerik bagimsiz gramerler
(context free grammers) tanimlanarak metin iizerinde ¢alistirilir.

Es Atif (Coreference): Bir varliga isaret eden (atif eden) isim kelime gruplarini
ve diger terimlerin bulunmasi/ayrilmasini hedefler.

iliski, Kural, Olay Cikarimlari: Cesitli amaglarla metnin igerisinden bazi
bilgilerin ¢ikarilmasi istenebilir.

Duygu Analizi (Sentimental Analysis): Metinlerde ge¢en duygusal ifadelerin
cikarilmasini amaglar. En sik kullanilan1 duygusal kutupsalliktir (sentimental
polarity). Ancak duygu analizi bunun disinda, metinlerdeki ruh hali, kanaat ve

daha karmasik duygularin ¢ikarilmasi tizerinde de ¢alismaktadir [19].
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1.1.2.2 Metin Madenciligi Asamalari

Metin madenciligi, dogal dil ve belge isleme tekniklerini kullanarak baglami ve anlami
cikararak insan karakterine dayali verilerde yeni bilgiler bulur. Metin madenciligi
analizinin tipik siireci, toplanan metin verilerinin Onceden islenmesiyle baslar.
Genellikle bu asamada, ciimleleri konusma bdoliimlerine ayirmak i¢in morfolojik bir
analiz yapilir. Ana anahtar kelimeler, aym1 paragraflarda veya ciimlelerde eszamanl
olarak goriinen anahtar konulara ve kelimelere gore ¢ikarilir. Daha sonra, anahtar
kelime ag1 analizi, iliskilendirme analizi, fikir madenciligi, konu modelleme, duygu
analizi ve digerleri gibi ¢esitli metin madenciligi teknikleriyle kelimelerin 6zellikleri ve

siklig1 tanimlanir ve analiz edilir [20].
Metin madenciligi siireci temel olarak {i¢ asamadan gerceklesir;

1) Verilerin toplanmasi ve metin 6n islem siireci
2) Terim Dokiiman matrisinin olusturulmasi

3) Yapisal hale gelen verilerden bilgi ¢ikarma islemidir.

1.1.2.2.1 Verilerin toplanmasi ve metin 6n islem siireci
Problemin amacina yonelik yapisal olmayan verilerin toplanma siirecidir. Aslinda veri

toplama siireci veriyi anlama stirecidir.

Veri toplama siireci [21];

1) Baslangic verilerinin toplanmasi

2) Toplanan verinin tanimlanmast ve ihtiyaglart karsilaylp karsilayamayacaginin

degerlendirilmesi
3) Calismanin gerceklestirilebilmesi i¢in veri anlaminda eksiklerin tespit edilmesi

4) Calismada kullanilacak olan veriler tam mi, eksik mi, hata var mi seklinde,
tanimlanabilir.

Veri 6n iglem agamasinda metni kelimelere ayirma, kelimelerin koklerine ayirma, hatali
sonuglara sebep olacak faktorlerin ortadan kaldirilmasi islemidir. Her veri seti i¢in 6n
islem asamalar1 farkhidir. Ornegin; twitter verileri icin @ ve # karakterlerinin

temizlenmesi gereklidir.
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1.1.2.2.2 Doniistiirme
Elde edilen verilerin noktalama isaretleri, dosya formatlarindaki Kkarakterlerden

temizlenme islemidir.

1.1.2.2.3 Tarama ve Isaretleme

Metindeki kelimelerin goz ard1 edilmemesi i¢in isaretleme islemi yapilir.

1.1.2.2.4 Kok Bulma

Elde edilen verilerin ciimle, sozciikten olusan gruplarin ayni kdkten bulma islemidir.
Tek basina anlam ifadeden kelimeleri bulmay1 amaclar. Yapim ekleri, ¢ekim eklerinden
kelimelerin kokiinden ayrilmasi iglemidir. Bu islem ile hem 6zellik sayis1 azalir hem de

ayni kelime kokiine sahip frekansi daha dogru hesaplanacaktir.

1.1.2.2.5 Durak Kelimeleri Cikarma
Anlam1 olmayan edat, bagla¢c ve zamir gibi kelimeleri c¢ikarip kelime frekansinin

dogrulugu amaglanmistir.

1.1.2.2.6 Terim Agirhiklandirma

Kelime sayis1 disinda her kelimenin metin ig¢indeki agirligi farklidir. Agirliklandirma
islemi yapilirken cesitli agirliklandirma yontemlerinden faydalanilir. Bunlar; binary
agirliklandirma, frekansa gore agirliklandirma (TF), terim frekansi x ters dokiiman
frekans1 (TFxIDF), normalizasyon (TFC), logaritmik terim bileseni (LTC), CDT
Metodu ve TFRF Metodu gibi yontemlerdir [22].

1.1.2.2.7 Vektor Uzay Modeli ve Vektor Olusturma

Vektor uzay modelinde terim agirhiklandirma yontemi kullanilir.  Agirliklar
hesaplandiktan sonra Dokiiman Terim Matrisi olusturulur. Matris, n adet kelime ve n
adet dokiiman ile n*d bir matris elde edilir. Dokiiman matrisinin ¢ok fazla biiylik olmasi

dokiiman vektorlerinin arasinda bulunan vektor hesaplamasini giiglestirir [22].

1.1.2.2.8 Benzerliklerin Hesaplanmasi
Metin belgeleri arasindaki uzakligi hesaplamak amaciyla metin eslestirme
algoritmalarindan faydalanilir. Metin eslestirme algoritmalar1 yaklagik metin eslestirme

ve tam metin eslestirme olmak iizere 2’ye ayrilir;

e Tam metin eslestirme algoritmalar1 iki metin degerinin bire-bir eslesip
eslesmedigini belirleyen karsilastirma yontemleridir. Tam metin eslestirme

algoritmalarina Boyer Moore, Karp-Rabin, Morris Pratt, Quick Search, Brute
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Force, Shift Or, Apostolico-Giancarlo, Turbo-BM ve Skip Search algoritmalari
ornek olarak verilebilir.

Yaklasik metin eslestirme algoritmalari belirli bir metin i¢inde yaklagik alt metin
eslestirmelerini bulma ve yaklasik olarak oriintiiyle eslesen sozlilk metinlerini
bulma olarak iki islem iizerinde yogunlasir. Yaklagik metin eslestirme
algoritmalari, DNA dizilerini eslestirmede, metinlerde yazim denetimi yapma,
yanlig yazilmig sozciikler i¢in olast Onerileri bulmaya gibi birgok alan igin
yararhdir. Literatiirde yaklasik metin eslestirme yontemi ic¢in bir¢cok algoritma
gelistirilmistir. Bu algoritmalarin bazilar1; Jaro, Levenshtein, Oklit Uzakligi,
Jaccard Benzerligi, Q-Gram Uzakligi, Kosiniis Benzerligi, Jaro Winkler, Blok
Uzakligi, Chapman Uzunluk Sapmasi (Chapman Length Deviation), Chapman
Esleme Soundex (Chapman Matcghing Soundex), Chapman Ortalama Uzunluk
(Chapman Mean Lenght), Chapman Sirali Isim Bilesik Benzerligi (Chapman
Ordered Name Compound Similarirty), Esleme Katsayis1 (Matching
Coefficient), Smith Waterman, Smith Waterman Gotoh, Smith Waterman Gotoh
Windowed Affine, Soundex gibi.

1.1.2.2.9 Ozellik Secimi

Ozellik segiminde gereksiz, ilgisiz, analizi etkilemeyecek veriler silinir.

1.1.2.2.10 Bilgi Kazanci

Shannon’un bilgi teoresini temel alan bilgi kazanimi, degisken deger Gl¢iisii olarak ifade

edilir [22]. Bilgi kazanci kelimenin metin igerisinde var olup olmamasina dayanarak

sinif tahmininde kullanilacak bilgi bit sayisin1 dlgerek hesaplamasi yapilmaktadir.

1.1.2.2.11 n-Gram

N-gram yontemi kelimelerin harflerle yanyana gelerek olusan Oriintiilerden bilgi

cikarilmasi islemidir. N-gram modeli, 6nceki n elemanli siralamanin olma olasiligina

dayanarak siradaki olayin olma olasiligin1 tahmin etmeye c¢alisir ve n-1. siradan daha

onceki kelimeler ile bagimsizlik ilkesine dayanir [22].

Tablo 2. n-Gram Ornek Tablosu

Metin ‘Ali okula araba ile gitmek istiyordu'

Unigramlar ‘Ali','okula’,'araba’,'ile','gitmek’", istiyordu’
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Bigramlar ’Ali okula’, ‘araba ile’, *gitmek istiyordu’

Trigramlar ‘Ali okula araba','ile gitmek istiyordu’

N-gramlar (n=4) Ali okula araba ile','gitmek istiyordu'
1.1.2.2.12 Ki-Kare

Ki kare 6zelligin ya sinifta yer almasi ya da sinifta yer alma olasiligin1 degerlendirir.

1.1.2.3 Metin Madenciliginde Siniflandirma Ve Kiimeleme Algoritmalari
Yapilandirilmamis verilerin  yapilandirilmis haline donistiiriildiikten sonra veri

madenciliginde uygulanan siniflandirma ve kiimeleme algoritmalar1 kullanilmaktadir.

1.1.3 Veri ve Metin Madenciligi Kullanilan Programlar

1.1.3.1 WEKA
Weka, makine grenimi amaciyla Java dilinde Waikato Universitesinde gelistirilmis ve
yapilan projelere entegre edilmesi avantaji ile kullanimi giin gegtikce yayginlasmistir
[23]. Ac¢ik kaynak kodlu olmasi, kullanici dostu olmasi diger avantajlar1 olarak
bahsedilmektedir.

Weka, modiiler tasarima sahip olmasi nedeni ile, igcerdigi ozelliklerle veri kiimeleri
tizerinde gorsellestirme, veri analizi, is zekast uygulamalari gibi islemleri ic¢inde

barindirmaktadir. .arff dosya uzantisina sahiptir [23].

1.1.3.2 Rapid Miner

Makine 6grenmesi, veri madenciligi, metin madenciligi, tahmin edici analiz ve is analizi
uygulamalarina yonelik gelistirilmis bir diger program ise Rapid Miner programidir.
Rapid Miner Dortmund Teknoloji Universitesinin Yapay Zekak biriminde Ingo
Mierswa Ralf Klinkenberg ve Simon Fischer tarafindan Java dilinde gelistirilmis ve

acik kaynak kodlu bir yazilimdir [24].

1.1.3.3 Knime

Java dilinde gelistirilmis olan modiiler veri hatt1 aracilifiyla makine 6grenimi ve veri
madenciligi kullanilan bir yazilim programidir. Konstanz Information Miner (Konstanz
Bilgi Madencisi)’nin kisaltmas1 olan KNIME ayni isme sahip firma tarafindan

gelistirilmistir. Daha ¢ok CRM, is zekasi siireclerinde veri analizinde yaygin

kullanilmaktadir [25].
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1.1.3.4 R Programlama Dili
Yeni Zelanda Auckland Universitesinden Ross Thaka ve Robert Gentleman tarafindan
olusturulan ¢esitli istatiksel ve gorsel raporlarmalar sunan agik kaynak kodlu bir veri

madenciligi yazilimidir [2].

1.1.3.5 IBM SPSS Modeler

IBM SPSS Modeler metin ve veri madenciligi yazilim uygulamasidir. IBM tarafindan
gelistirilen yazilim tahmine dayali modeller olusturmak ve diger analitik gorevleri
yonetbilmek i¢in kullanmaktadir. Veri doniisiimlerindeki gereksiz karmasiklardan

kurtulmak ve karmasayi en aza indirgeyerek kolay hale getirmeyi amaglamistir [26].

1.1.3.6 Orange

Orange, veri gorsellestirme, makine O0grenimi, veri madenciligi ve veri analizi igin
bilesen tabanli bir yazilim iiriiniidiir. Slovenya Ljubljana Universitesi'nde Bilgisayar
Fakiiltesi, Bilgi ve Bilisim Bilimleri Bioinformatics Laboratuarinda Python ve C++

dillerinde gelistirilmektedir [2].

1.1.4 Kansei Miihendisligi

1.1.4.1 Kansei Nedir?

Kansei miihendisligi {irlinlerin tasariminda tiiketicilerin duygu ve diislincelerinden bilgi
saglayan Japon kokenli bir metodolojidir. Kansei kelimesi Japonca da kan -duygu- ve
sei-diislince- kelimelerinin birlestirilerek olusturulmustur. Tiirk¢e karsiligi olmayan bu
kelimemin “duygularin toplami” olarak cevrilebilir. Kansei miihendisligi Mitsuo
Nagamachi tarafindan 1970 yilin baglarinda gelistirilmistir bu ylizden M.Nagamachi
kansei miihendisliginin babasi olarak bilinmektedir [27]. Bu Metodolojinin amaci
pazara yeni girecek bir {irlinlin veya hizmetin pazarlama verimliligi arttirilmasin

saglamasi amag¢lanmaktadir.

1.1.4.2 Kansei Miihendisligi Genel Siireci

1.1.4.2.1 Uriin Alanin secilmesi

Uriin alaninin secilmesi igin hedef grup, Pazar ve yeni iiriin tasarimini ¢dziimlerini
icermektedir. Bu ¢ozlimler géz onilinde bulundurularak {iriin 6rnekleri belirlenmeye ve

aragtirilmaya baslanir [28].
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1.1.4.2.2 Semantik uzayin Taranmasi

Bu asamada kansei kelimelerinin belirlenmesidir. Kabaca ii¢ asamadan olusur
diyebiliriz. Birinci asama kansei kelimelerin toplanmasidir. ikinci asama kansei
yapisin tanimlanmasidir. Ugiincii asama sentez asamasin uygun hale gelmesidir.
Kansei kelimesi, iiriin alaninin tanimlanmasi i¢in Onemli bir faktordiir. Kansei
kelimeleri genellikle sifatlardan olusmaktadir ve sektore uygun dergiler, literatiir
arastirmasi, uzmanlar, kitaplar, fikir, vizyonlar gibi ¢esitli kaynaklar1 bulunmaktadir

[28].

Onemli olan nokta ise kansei kelimelerine doniistiirme islemidir. Uriin alanma gére en
uygun kelimeleri bulmaktir. 50 ve 600 kelime arasinda degiskenlik gostermektedir.
Bulunun veya olusturulan kansei kelimeleri asagida belirtilen metotlara gore

gruplanmaktadir.

e Yakinlik diyagrami
e Faktor analizi
e Ana Bilesenler Analizi

e Kimeleme Analizi

1.1.4.2.3 Nitelik Uzaymnin Taranmasi

Tasarim probleminin amaci dikkate alinarak {irline tasarim 6zellikleri ve 6zelliklere ait
diizeyler tanimlanir. Kansei miihendisliginde, tasarim 6zelliklerinin toplanmasi ve iiriin
ornekleri belirlenmesi iki tiirlii olmaktadir. ilk olarak, hangi tasarim dzelliklerine hangi
diizeylerin 6n planda olacagina hangi {iriin 6rneginin secilecegine kisinin tercih ve
deneyimine baglidir. ikinci olarak ise tasarim 6zellikleri ve bu dzelliklere ait diizeylerin
belirlenmesinde teknik belgeler, uzman goriisleri, dergiler, internet formlar1 gibi
kaynaklar1 kullanarak tasarim ozellikleri ve diizeyleri belirlenmektedir. Bu tasarim
ozellikleri ve diizeyleri belirlendikten sonra indirgeme islemi yapilir. Indirgeme
yapilmasinin asil nedeni yapilan arastirmada ele alinan tasarim 6zelligi ve diizey sayisi
dogrudan {irlin 6rnegi sayisint etkilemesidir. Aslinda semantik diizey taranmasindaki

yapilan siirecin aynisidir [29].

Uriin tasarim ve diizeyleri belirlendikten sonra, bu o6zellikleri ve diizeyleri temsil
edebilen iiriin drnekleri belirlenmektedir. Uriin &rnekleri belirlenmesinde deney tasarimi

teknikleri kullanilir.
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1.1.4.2.4 Sentez
Kansei kelimeleri ve iiriin 6zelliklerin iliskilendirildigi asama sentezleme asamasidir.

Bu yontem igin;

e Dogrusal regresyon analizi
e Genel dogrusal model

e Yapay sinir aglari

e Genetik Algoritma

e Kaba Kiime Analizleri
kullanilmaktadir [28].

1.1.4.2.5 Model Olusturma ve Uygunluk Testleri

Bu asamada sentezleme asamasma bagli olarak dogrusal veya dogrusal olmayan
matematiksel bir model olusturulur. Kansei puanlari ile modelin dogrulanmasi saglanir.
Bu nedenle modelden olusturulan iriinler i¢in yeni anketler olusturulur ve diger

sonuglarla mukayese edilir [28].

1.1.4.3 Kansei Miihendisligi Tiirleri
Kansei miihendisligi tiirleri tasarimlarin organizasyonun veya kansei miihendisliginin

amagc ve stratejilerine belirlenmekte olup ve 8 tiirii bulunmaktadir.
Tip I: Simiflandirma uygulamasi

Kansei analizinin en basit ve hizli yolunu saglamaktadir. Belirlenmis {irlin stratejisi ve
Pazar segmentine bagli olarak agac¢ yapisina donistiiriiliir. Bu yontem birkag alt
konsepte boliinmiis olan sifir seviye konsepti ile baslamaktadir. Bu alt kavramlar iirlin
tasarim parametreleri ile kolaylikla belirlenene kadar gesitli diizeylerde degerlendirilir.
Karmagik yapilarda ise nihai konsepti desteklemek i¢in anketler yapilabilir [30]. Buna

en giizel ornek Mazda Miata sportif diisiik fiyath bir araba gelistirilmesi olmustur.
Tip I1: Kansei Miihendislik Sistemi KES

Bu sistem kullanicinin kansei kelimelerinin {iriin ve 6zelliklerine baglamanin bilgisayar
destekli programlardir [30]. Buna en giizel 6rnek Imamura ve arkadaslarinin 1997
yilinda miisterilerinin hayal ettikleri mutfagi kendi sozleriyle tanimlamalar1 gereken bir

mutfak tasarimini hazirladirlar.
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Tip 11 - Hibrit Kansei Miihendislik Sistemi

Bu tiir Kansei Miihendisligi, geriye doniik kansei miihendislik sisteminden olusur.

Hibrit KES'in kullanilmasinin avantajlar1 sunlardir;

+ Kansei miisterilerinin konsepte iliskin hizli tahmini
» Potansiyel kullanicilara konsept veya prototip sunmak gerekli degildir

» Pahal1 bir pazar aragtirmasina gerek yok

Hibrit Kansei Miihendislik Sistemleri ¢ok karmasik olabilir. Genellikle bir dizi baska
islev uygulanir [30]. Bu tipe ornek ise Chen ve arkadaglarinin yaptigi yiiksek tabanli

tasariminda goriilebilir [28].
Tip IV-Kansei Miihendislik Modellemesi

Matematiksel bir modelin uygulamasimin Kansei Miihendisligi’nde uygulanmasidir
[30]. Temel olarak makine zekasini sekillendirmek igin bulanik mantigi uygulamak igin
kullanilmaktadir [28]. Bu tipe 6rnek Nagamachi, Niceleme Teorisi Tip I'in yardimiyla

WIDAS adinda bir Kelime Tan1 Sistemi gelistirmesi ornek olarak gosterilmektedir.
Tip V-Sanal Kansei Miihendisligi

Kansei Miihendislik Tip II kullanilirken daire veya mutfak gibi daha karmasik tirtinlerin
islevselliginin yetersiz anlasilmasi, Kansei Miihendisligi Sisteminin bir ¢iktis1 olarak
yalnizca birkag tasarim 6gesi elde edildiginden, diizensiz sonuglara yol acabilir. Sanal
Kansei Miihendisligi, Kansei Miihendisligi Sisteminin tekniginin genisletilmis bir
tirtidiir. Kansei Miihendisligi Sistemine ek olarak bu, kullaniciyr dogrudan manipiile
edilebilen sanal bir 3D ortama yerlestirmek icin gii¢lii bir teknoloji olan sanal gergeklik
(VR) kullanir. VR Kansei Miihendisligi, kullanicinin sanal alan deneyimi olan bir iiriinii
segmesine yardimer olmak i¢in bir Kansei Mithendislik bilgisayar sistemi ve bir sanal

gerceklik sisteminin birlesimidir [30].
Tip VI-isbirlik¢i Kansei Miihendisligi

Bu tip farkl yerlerdeki tasarimcilar ve miisterileri karsilikli kansei veri tabani ve ag ile
yeni bir iriin tasarimini gelistirmek icin bir ag ile kullanir. Kansei Miihendisligi

Sisteminin bir tiir Grup Depo Sistemlerini kullanarak halka agmak, yani Internet,



21

miisterilerin ve tasarimcilarin bakis acgilarini bir araya getirme firsati sunuyor. Bunu

yaparak erken gelistirme asamalar1 kisaltilabilir ve basitlestirilebilir [30].
Tip VII-Eszamanh Kansei Miihendisligi

Bu tiirde iiriin tasarimi hedef konseptini gelistirmede ilgili disiplinde uzman kisilerin
toplanmasi ile yapilabilir. Yani biitlinciil bir bakis agisin1 igermektedir. Bu uygulamaya

ornek ise Nagamachi 2000 yilinda sampuan kutusu tasariminda karsilagilmaktadir [30].
Tip VIlI-Kaba Kiime Kansei Miihendisligi

Bu tiirde nonlineer 6zelliklere sahip olan kansei, bagimsiz diistinebilir ve karar kurallar
belirlenebilir. Bu tiire 6rnek olarak Okomato’nun 2007 yilinda bira kutusu tasarimi

ornek verilebilir [28].

1.2 Literatiir Arastirmalari
1.2.1 Veri Madenciligi Literatiir Arastirmalari

Simsek (2006), “Veri Madenciligi ve Miisteri iliskileri Y&netiminde Bir Uygulama”
adli doktora tezinde birliktelik kurali teknigi ile miisteri davranislarini, karar agaci
teknigi ile de aligveris aliskinliklarini, k-mean ve kohonen algoritmalari ile de miisteri

Ozelliklerini kiimeleme islemlerini gergeklestirmistir [42].

Onal (2017), “Makine Ogrenmesi Yontemleri Ile Miisteri Kayb1 Analizi” adli Yiiksek
Lisans tezinde 2000 adet misterilerinin verileri kullanilarak kaybedilen miisteri

davraniglarinin tahminlenmesini ¢alismistir [43].

Cigek ve Arslan (2020), “Miisteri Kayip Analizi igin Siniflandirma Algoritmalarinin
Karsilastirilmasi” adli makalesinde banka miisterileri ve telefon operatorii miisterilerinin
kayip analizi i¢in Lojistik Regresyon, Naive Bayes, Karar Agaclari, K-NN,SVM ve
LDA siniflandirma modelleri kullanmiglardir [44].

Kaygin ve arkadaslari (2016), “Isletmelerin Finansal Basarili ve Basarisiz Olma
Durumlarmin Veri Madenciligi ve Lojistik Regresyon Analizi ile Tahmin Edilebilirligi”
adli makalesinde sanayi sirketinin yillik bilango ve gelir tablosundaki verileri
kullanilarak finansal basarili ve basarisiz olma durumlarini lojistik regresyon teknigi ile

tahmin etmeye ¢alismiglardir [45].
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Namli ve Murat (2019), “Miisteri Odakli Pazarlama Stratejileri i¢in Veri Madenciligi
Teknikleri Kapsaminda Perakende Sektoriinde Kiimeleme Analizi Uygulamasi” adli
makalesinde tekstil satis verileri kullanismis olup iki asamali kiimeleme analizi yontemi
ve beklenti maksimizasyonu algoritmasi kullanilarak miisteri gruplarma 06zel
promosyon ve kampanya calismalarina ek olarak miisteri odakli pazarlama stratejileri

gelistirmek i¢in kiimeleme analizi yapilmistir [46].

Silahtaroglu, Ozsiiriing ve Ermis (2019), ¢alismalarinda bes tekstil firmasina ait sosyal

medya hesaplarini inceleyip veri madenciligi tekniklerini kullanmislardir [47].

1.2.2 Metin Madenciligi Literatiir Arastirmalari

Erdogmus (2019), “Internet ortamindaki miisteri yorumlarinin fikir madenciligi ile
analiz edilmesine yonelik bir caligma” yiiksek lisans tezinde internet platformlarinda

bulunan ham yorumlari kullanarak duygu analizi ¢alismasini yapmislardir [48].

Liu (2019), “Miisteri hedeflemek ve siniflandirmak i¢in yeni GFuzzy metin madenciligi
ve karar algoritmasi olusturmak i¢in biiylik veri veritabanini kullanma” adli makale bir
isletmeye ait bir veri ambari olusturduktan sonra, bulanik anlam ve metin madenciligi

tekniklerini kullanan yeni bir Cince metin siniflandirma modeli 6nermektedir [49].

Erduran (2017), “Online Miisteri Sikayetlerinin Veri Madenciligi ile incelenmesi”
doktora tezinde bankacilik sektoriinde ait online sikayetleri incelenmis, veri madenciligi

tekniklerinden kiimeleme ve birliktelik analizleri uygulanmistir [50].

Calis, Boyaci ve Baynal (2015), “Bankacilik sektoriinde veri madenciligi uygulamasi
kiimeleme ve simiflandirma yontemleri” makalesinde mevcut bireysel kredi
miisterilerinin analizi ile karar vermede risk oraninin minimuma indirilmesi ve
potansiyel miisterilerin 6deme performanslarinin kiimeleme teknikgi K-means yontemi

ve karar agaglar1 yontemi siniflandirma modeli kullanmislardir [51].

Othman ve arkadaslar (2017), “Twitter’da Herkese Agik Sohbetleri Kullanarak Fikir
Madenciligi I¢in Uriin Ozelliklerini Cikarma” adli makalesinde Twitter’da bulunan
yorumlardan iiriin 6zelligi ¢ikarimini aragtirmiglar ve sik 6zelliklerin tanimlanmasi i¢in

de iliski kurali madenciligi kullanmiglardir [52].
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1.2.3 Kansei Miihendisligi Literatiir Arastirmalari

Shieh ve Yeh (2013), kosu ayakkabisi tasarimini inceledi ve Kansei miihendisligi ile
kullanicilarin diistinmesi arasindaki iligkiyi belirlemek i¢in PCA ve PLS analizini
kullandi. Kosu ayakkabilarinda deneysel alternatifler, Taguchi deney tasarimi ile

belirlendi [53].

Santos ve arkadaglar1 (2017),““Ara¢ i¢i kauguk tus takimlarmin tasarimi igin bir arag
olarak Kansei miihendisligi” makalesinde Kansei miihendisligini kullanarak kauguk tus

takimlariin 6znel algisin1 degerlendirme de kullanmislardir [54].

Karaca (2015), ¢alismasinda Kansei miithendisligi yontemi kullanilarak siis havuzlarinin
kullanicilarda duydugu hisleri analiz etmistir. Bu hislere dayali kullanic1 odakli siis

havuzu iiriin 6nermistir [55].

Demirtas ve arkadaslar1 (2007), makalesinde 38 farkli mutfak armatiiriinii 11 kansei
sOzciigii ile anket uygulamislar ve degerlendirme sonuglarina gére Dogrusal Regresyon

ve Siral Lojistik Regresyon kullanmiglardir [56].

Takatera ve arkadaslar1 (2019), makalesinde e-ticarette genis bir yelpazeyi olusturan
kumas se¢iminin tasarimcilarin kriterlerini ve Kansei bilgilerini igeren veritabani

olusturmuslardir. Bu veritabaninda kumas geri alma sistemi olusturmuslardir [57].

Zu-jian ve Hui-yuan (2009), “Kansei Miihendisligine Dayali Mobilya Tasarim
Semalarinin Degerlendirilmesi” adli makalesinde tasarim uzmanlarinin Cin mobilyalar
hakkinda estetik ¢ekiciligini ede etmek i¢in anket calismasi yapip anket calismasinin
sonucunda kansei kelimelerinin ve tasarimimin arasindaki iligkiyi analiz etmislerdir.

Boyle en uygun tasarim bulmaya ¢alismiglardir [58].

Guo ve arkadaslar1 (2020), ¢alismalarinda kansei miihendislik arastirmalarinda iiriin
tasarim Ozelliklerini degerlendirmek icin kansei kelimelerini etkili bir sekilde
tanimlamak icin  N400'lUn elektrofizyolojik bir Olglim  olarak  kullanilip

kullanilamayacagini arastirmaktadir [59].

Schiitte ve Eklund (2005), araglarda kullanilan basmali anahtarlar i¢in 7 6l¢ekli bir
anket uygulamistir. Anket ve {iriin 6zelliklerini iliskilendirmek i¢in QT1 ve dogrusal

regresyon sonuglarma gore ti¢ farkli iirtin 6nerdiler [60].
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Nagamachi ve arkadaslar1 (2008), Kansei kelimelerini ve web sitesi tasarim 6gelerini,
120 katilimcryla 35 gevrimigi giyim sitesinden 5 6l¢ekli anket sorusuyla iliskilendirerek

PLS analizini incelemislerdir [61].

Kurochka ve arkadaslari (2017), kadinlar igin belirli bir elbise ve renk sec¢imini

etkileyen psikolojik ve duygusal parametrelerin Kansei mithendisligini inceledi [62].

Yin ve Gan (2015), Kansei miihendisligi ile doku tasarimi iizerine ¢aligti. Tasarim igin

genetik algoritmalar se¢ilmis ve kullanilmis 20 farkli kattan yapilmistir [63].

Santos ve Rebelo (2007), is kiyafeti tasariminda Kansei Engineering ve Rough Set

metodolojisi kapsaminda kullanicinin ger¢ek ¢alisma durumunu ve tercihlerini inceledi

[64].

Shaari ve arkadaglart (2002) kadinlarin geleneksel giyim kumaglari icin Kansei
mithendisligini inceledi. Anlamsal diferansiyel 6lgek ile kiimeleme analizi ve ardindan

faktor analizi yaptilar [65].



2.BOLUM
YONTEM VE METOT

Bu tez calismasinda uygulanacak akis semasi Sekil 5’de gosterilmistir.
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Akis Semas: Metodolojisi
Admm 1:Uriin Seciminin Belir
£ [ Uriinii belirle J
=
=
Admm 2:Uriin Nitelik Uzaymm Taranmasi
et Metin Madenciligi
< On Islem
< Miisteri Yorumlarn
v 2
Uriin &zellikleri igin :
e-ticaret sitelerini -
arastirin -
- : Filter Stopwords
£ 3
= =
- :
- Uriin parametreleri E Metin Madenciligi
= 1ligki di; ami1 s Islem
Uriin Morfolojik e | R -
L Analizi
Adm 3: ik Uzaym Tar
Metin
Madenciligi
On Isleme
o = Metin Madenciligi
. Siireci
- s
£ = Naive Bayes
= a
=3 .
. n
: Simiflandinilan
5 Algoritma
Kelime ki . - - Kansei
Kelime kékine ulagmal t Nitelik Kelimelorinin
2 Segimi Segilmesi
[
Adim 4:Anketin uygulanmasi
-
£
= Anket
Adim S:Anket Giivenirlik Testi l
w
£
= Anket Giivenilir mi? y
1
Admm 6:Sentez Evet
©
£
= PLS Analizi
Admm 7:Yeni Tasarnim
~ =
£ Onerilen Yeni
= Tasarim

Sekil 5. Akis Semasi

2.1 Uriin seciminin belirlenmesi

Insan hayatindaki degisimler insanlar1 satin alma egilimine yonlendirmektedir. 2019

yilinda yapilan aragtirmaya gore en ¢ok alim yapilan {iriin grubu %67,2’lik yiizde ile
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giyim sektorii olmustur. Bu dogrultuda her yasam kesimine hitap eden, giiniimiizde
farkli tekstil iirlinleri ile de karsimiza ¢ikan denim kumas pantolon yani en ¢ok bilinen

tabiri ile jeanler yontemin {iriin grubu olarak secilmistir.

Denim; pamuk ipliginden dokunan veya ¢ogunlugu pamuktan olusan, dimi orgiisiine
sahip kumasa denilmektedir [31]. Denim kumas 18. Yiizyilin sonlarinda giftciler ve
kovboylar tarafindan tercih edilirken yillar iginde her kesim tarafindan tercih edilebilir
hale gelerek diinyada pazar pay1 oldukg¢a geniglemistir. Denim kumas Fransa’nin Serge
de Nimes kentinden ismini almaktadir [32]. Zamanla insanlarin yasam tarzlari gibi
denim kumaslarindan giysilerde kumas kalinliklari, agirliklari, terbiye teknikleri,
uygulamalar1 ve kullanim alanlar1 da degismistir. Gomlek, kot, canta, tulum gibi hemen
hemen her tekstil iiriiniin de kullanimi1 yayginlagmistir. Su gecirmezlik, burusmazlik,
esneklik, leke tutmazlik gibi fonksiyonel Ozellikleri tercih edilirken 6n plana

¢cikmaktadir.

2.2 Uriin Nitelik Uzaymin Taranmasi

Calismanin bu bolimiinde {irtin nitelikleri  belirlenmektedir. Uriin nitelikleri
belirlenmesi i¢in morfolojik analiz teknigi kullanilmistir. Zwicky tarafindan onerilen bu
teknik iriin grubunu tasarim Ggelerine ayirir ve bir tasarim Ogesini ayr1 olarak ele
almaktadir. Bu teknik ile tasarimda karsilasilan sorunlarin en aza indirilmesi

amaclanmustir.

Uriin niteliklerinin tespiti ve morfolojik analiz iki adimdan olusmaktadir. Birinci adim
iirin grubuna ait nitelikler icin e-ticaret sitelerinde bulunan Jean pantolonlara ait
filtreleme segenekleri kullanilmig ve sitede bulunan iriinlere ait 6zellikler belirlenip
gruplandirilmistir.  E-ticaret  sitelerinde belirlenen {iriin  grubu satin alma

parametrelerinde miisterileri yonlendirilmesi sebebi ile nitelik segiminde kullanilmigtir.

Ikinci adimda ise {irlin grubuna ait miisteri yorumlar1 kullanilmistir. Miisteri
yorumlarina ait ham veri i¢in metin madenciligi teknigi kullanilirken, iliski analizi i¢in

veri madenciligi birliktelik analizi olan FP-Growth algoritmasi kullanilmistir.

Yapilan iki adim da goz Oniinde bulundurularak tasarimlar i¢in iirlin nitelikleri

belirlenmistir.
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2.2.1 FP- Frequent Pattern Growth (FP-Growth) Algoritmasi

FP-Growth algoritmasi, biiylik veri kiimelerinde c¢alisan ve sistem kaynaklarini
kullanarak birliktelik kurali ¢ikaran siiflandirma algoritmalarindan  biridir
[39].Algoritmanin en onemli 6zelligi hizli ve kaynaklari en verimli kullanilmasidir.
Tiim verileri Frequent Tree (Fp-Tree) isimli sikistirilmig bir agag yapisi bulunmaktadir.
Bu algoritma verileri iki kez tarayip ilkinde deger tespiti yapmakta ikinci tarama da ise

agag yapisini olusturmaktadir [39].

FP-Growth algoritmasinda her nesnenin destek degeri bulunur ve kullanicinin vermis
oldugu esik degerinin altinda kalanlar elenir. Elenmeyen degerler biiyiikten kii¢iige
stiralanir ve saklanir. Destek degerlerine gore siralanan nesnelerden destek degeri biiyiik
olanlar koke yakin olanlardir. Islem kayitlarinda olan bir nesnenin agacin iginde olup
olmadigina bakilir. Agacin icinde yok ise o nesne i¢in yeni bir diiglim olusturur ve
destek sayisini 1 arttirir, varsa da oldugu diigiimiin destek degerini 1 arttirmaktadir.
Agac olustuktan sonra da nesnelerin gectigi dallar belirlenmektedir. Belirlenen dal tek
ise nesnelerin kombinasyonudur. Birden fazla dal var ise destek degeri o daldaki
minimum destek degerine esitlenir. Bu sekilde FP-Growth Algoritmasi bdl ve yonet
kuralin1 uygulayarak biiyilk bir nesne kiimesini daha kiiciik nesne kiimelerine
bolmektedir. Sonug olarak olusan aga¢ yapisit (FP-Tree) asil veri kiimesinden biiyiik

olmamaktadir [39].
FP Growth algoritmasinin adimlart [39] ;

Minimum destek degeri hesaplanir.
Siklik degerleri bulunur. (Yani toplamda kag tane satildiklar: bulunur.)
Uriinler 6nem derecelerine gore siralanur.

Siparisin i¢indeki iirlinler 6nem derecelerine gore siralanir.

o~ w0 DN

FP-Tree ¢izilir.

2.3 Semantik Uzayin Taranmasi

Bu boliimde belirlenen iiriin grubuna ait miisteri yorumlar1 ile misteri duygu ve
hislerine yonelik hangi kelimeler kullanildigi degerlendirilmektedir. Belirlenen
kelimeler kansei kelimelerini olusturacaktir. Miisteri yorumlarini incelemek igin metin

madenciligi teknikleri kullanilacak olup simiflandirma algoritmalart kullanilarak
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dogruluk, kesinlik, duyarlilik Olgiitleri karsilastirilarak en 1iyi  siniflandirilma

algoritmasina ait degerler tespit edilecektir.

2.3.1 Metin Madenciligi Siniflandirma Algoritmalari

2.3.1.1 En Yakin Komsu (K Nearest Neighbour (KNN)) Algoritmalari

Bu algoritmada egitim veri kiimesi olusmaktadir. Siniflanmamis yeni kayitin simnifi,
egitim verisine en ¢ok benzeyen kayutlar ile karsilagtirmaktadir. Boylelikle yeni kayitlar
siniflandirilir. Benzerliklerin bulunmasi, en kiigiik uzakliga sahip k adet gdzlemin
secilmesi esasina dayanir. K degeri kullanici tarafindan belirlenir. Benzerliklerin
belirlenmesi i¢in bir¢ok uzaklik yontem hesabi bulunmaktadir [40]. Bunlar; Minkowski,
Oklid, Manhattan, Chebyschev, Dilca [41].

Bunlara gore algoritmanin isleyisi [40];

1. k parametresi belirlenir.

2. Smiflandirilacak olan yeni kayitin mevcut kayitlardaki tiim noktalarla olan
uzakliklar1 hesaplanir.

3. Buuzakliklara gore en kiigiik k tanesi segilir.

4. Bu secilen satirlarin hangi kategorilere ait olduklar1 belirlenir. En c¢ok
tekrarlanan kategori segilir.

5. Belirlenen bu kategori yeni degiskenin sinifi olarak atanir.

2.3.1.2 Karar Agaci Algoritmalar:

Karar agaglari algoritmalarinda kok diiglimii aranan temel 6zelligi igermektedir. Her i¢
diigiim test parametrelerinden birini igerirken her dal ilgili test parametresinin sonucunu
tutmaktadir. Yaprak diiglimlerinde igeren degerler ise karar ifadesini belirtmektedir.
Karar agaglar1 algoritmasi bir 6zelligin degeri bulunmak istenildiginde agag tizerinde

sonuca ulasana kadar test gerceklestirir [42].

2.3.1.3 Naive Bayes Algoritmasi
Naive Bayes algoritmasi, birbirinden istatiksel olarak bagimsiz degiskenlerin sonucu

dogrudan etkiledigi bir siniflandirma algoritmasidir [42]. Naive Bayes formiili;

P(x|c)P(c)

P(clx) = 10
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P(c) hedefin onceki olasilik degeri, P(x|c) Parametrenin hedefe gore olasilik degeri,
P(c|x) hedefin parametreye gore sonraki olasilik degeri, P(x) parametrenin Onceki
olasilik degerini temsil etmektedir. P(x) degeri egitim veri kiimesindeki veriler
kullanilarak hesaplanmaktadir. Naive Bayes algoritmasi ile egitim veri kiimesi ile

yiiklenerek model dgretilip siniflandirma islemi yapilir [42].

2.4 Anket Uygulanmasi

Uriin nitelikleri ve semantik 6lgegin belirlenmesi iizerine iiriin morfolojik 6zellikleri
kullanarak uygun anket sorulari hazirlanir. Anket uygulamasinda kansei kelimeleri
kullanilarak semantik diferansiyel 6lgegi kullanilacaktir. Semantik diferansiyel olgek;
insanlar iizerinde olusturulan etkiyi anlamlandirabilmek icin kullanilan Glgek tiiriidiir.
Genellikle 5, 7, 9, 11 skalasi kullanilmaktadir. Sekil 6’da 6rnegi gosterilmistir. Bu
dl¢iimiin nicellestirilmesi olduk¢a kolaydir. Omegin Sekil 6’da bulunan soruyu

kullanici 6 isaretlemisse kotii sifat giftine daha agirhiklidir [37].

Iyi Kt

Sekil 6. Semantik Diferansiyel Olgek Ornegi
2.5 Anket Uygulamasinin Giivenirlik Testi

Literatiirde yapilan arastirmalar sonucunda semantik diferansiyel dl¢eginin giivenirligi
hesaplanmasina Cronbach-Alfa katsayist kullanilmistir.1951'de  Lee  Cronbach

tarafindan kesfedilen Cronbach-Alpha katsayisi 0 ile 1 arasinda bir deger alir.

e (0<0<0,40 giivenilir degil diizeyi

e 0,40< a <0,60 disiik giivenirlik diizeyi

e 0,60<a <0,80 oldukga giivenirlik diizeyi

e 0,80<a <1 yiiksek giivenirlik diizeyine sahiptir.

Bu yiizden olusturulan anketin giivenirligi i¢in Cronbach Alpha katsayisi

kullanilacaktir.
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2.6 Degerlendirme

Bu siiregte Kansei kelimeleri ile iiriin niteliklerinin arasindaki iliskiyi belirleyebilmek

icin uygun teknikler kullanilarak analiz edilmesini agiklamaktadir.

2.6.1 Kismi En Kiiciik Kareler Regresyonu (Partial Least Squares Regression)

Wold tarafindan 1966 yilinda sunulmus olan Partial Least Squares Regression (PLSR),
temel bilesen analizini ve coklu regresyonu genellestiren ve birlestiren bir analiz
yontemine verilen isimdir. Bu yontem bagimsiz degisken sayisi, bagimli degisken

sayisindan ¢ok daha biiyiik oldugunda problemi ¢6zebilmek adina tasarlanmustir [34].

Bagimsiz degisken sayis1i gozlem sayisi ile karakterize edildiginden coklu baglanti
problemi olusur. Coklu baglanti problemi tahmin edicilerin biiyliik miktarda varyansa
sahip olmasina sebep oldugu i¢in gercek degerlerinden uzaklasip farkli degerler alabilir.
Bu sebeple klasik istatiksel yontemler kullanilamaz. Ya boyut kiigiiltme ya da gizli
degisken yontemleri PLSR kullanilir [35]. PLSR, aralarindaki kovaryansi en iist diizeye
cikarmak i¢in ortogonal gizli degiskenlerin elde edildigi gizli degisken tabanli bir

yontemdir.

PLSR modelinin bulundugu gizli degiskenler, X skorlar1 olarak adlandirilir ve ta
(a=1,2,..,A) ile gosterilir. Y’nin Kkestiricileri X skorlar1 ayni zamanda X; de
modellemektedir. X ve Y’nin aym gizli degisken tarafindan modellendigi
varsayllmaktadir. PLSR yOnteminin en 6nemli avantaji degiskenler yiiksek derecede
baglantili ya da dogrusal olarak bagimsiz oldugunda bile az bilesenli sade bir model
bulmasidir [36].

tiaZZj I/V]z Xl] ( T:XW* )

X skorlari, 6zglin xj degiskenleri ve agirhik olarak adlandirilan Wy, (a=1,2,...,A) kat
sayilarinin dogrusal birlesimleri yukaridaki formiil gibi tahmin edilir. Bu W}, agirhiklari,
bazen rja ile gosterilir. Burada i=1,2,3,...,n gozlemleri, j=1,2,...,p bagimsiz X
degiskenlerini ve a=1,2,...,A ise bilesenleri gdstermek i¢in kullanilan gdstergelerdir. X,
nxp boyutlu bagimsiz degiskenler matrisi; T, nxa boyutlu kolonlarimi ts’larin
olusturdugu skor matrisi ve W, pxa boyutlu kolonlarini déniistiiriilmiis W,

agirliklarinin olusturdugu X agirlik matrisidir.

X skorlar (ta’lar) su 6zelliklere sahiptir:
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1)X’in iyi birer 6zetleri olan, paj yiikleri ile ¢arpilir. Bu esitlikte;
Xii=Xa tia Paj t€i;j (X=TP’+E)

eij ile gosterilen X artiklart kiigiiktiir. P, pxA boyutlu X yiikleri matrisi ve E, nxp
boyutlu X artiklart matrisidir.

Cok degiskenli Y i¢in (m>1) Y skorlar1 olan uslar, Y’nin iyi birer 6zetleri olan caj

agirliklar ile ¢arpilir. Bu esitlikte;
Yi=XaUia Cai +9u (Y=UCHG)

il artiklar1 kiigiiktiir. Burada, 1=1,2,...,m bagimli Y degiskenleri i¢in gostergedir. Y,
nxm boyutlu bagimli degiskenler matrisi; U, nxA boyutlu kolonlarini ua’larin
olusturdugu kor matrisi; C, mxA boyutlu kolonlarin ca’larin olusturdugu Y agirlik

matrisi ve G, nxm boyutlu Y artiklar matrisini olusturur.
2)X skorlart;
YimXa Cia tia + fu  (Y=TC+F)

Y artiklart olan fi, gdzlenen ve modellenen bagimli degiskenler arasindaki sapmalari
temsil etmektedir. Ayrica fj ‘ler, Y artik matrisi F’in elemanlarin1 olusturur. Burada F,
nxm boyutlu Y artik matrisidir. Yukaridaki formiilii ¢oklu regresyon modeli gibi

belirtmek i¢in;

YimYa Cia Xj Wi Xij + fu =% buxij + fu (Y=XW C+F=XB+F)
yazilir.

PLS regresyon katsayilari olan bij(B)ler ise;

bij= X Cia VV]* (B=W*C’)

Burada pxm boyutlu B matrisi, tim Y’ler i¢in regresyon katsayilar1 matrisini

gostermektedir.

X’de iliski olmadigindan PLSR tek bir bilesenle elde edilir. PLSR katsayilar1 wiC:

esittir.

Her bilesen bulunduktan sonra X matrisi tapa’y1 ¢ikararak, wa agirliklarinin bulunmasini

saglar. X degiskenleri yerine Ea-1 yazilir.
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tie=Xj Wiq €ija-1 (ta=Ea1 Wa)

Bir diger bilesen elde edilmek i¢in kullanilan formiil ise;
€ij,a-1=€ija-2-tia1Pa1j (Ea1— Eaz-ta-1py_;

[k PLSR bilesenin X matrisini gdsteren formiil ise;
€ij0=Xij (Eo=X)

iki agirlik arasmda W'=W(P’W)? iliski bulunmaktadir. W, pxA boyutlu siitunlarin

Wo¢’larin olusturdugu X matrisini olusturur.

Birden fazla bagimsiz degiskenler oldugunda kismi en kiiciik kareler regresyonu
bagimli degiskenleri birlikte analiz eder ve modeller. Her bir bagimsiz degisken icin

yeni modeller iiretme yerine tek model iireterek kolay modellenmesi saglanmaktadir.

Eger her bir bagimsiz degisken birbirinden bagimsiz ve aykiri ise PCA modeli yapilip

elde edilen bilesen sayisindan sonra PLSR uygulanir.



3.BOLUM
ARASTIRMA VE BULGULAR

3.1 Uriin Seciminin Belirlenmesi

Denim kumas pantolonun belirlenmesi ile en ¢ok yorum alan farkl niteliklere sahip 17
adet denim pantolon (Jean) se¢imi yapilmistir. Segilen 17 farkli denim pantolon (Jean)

J1 seklinde kodlanmasi1 yapilmistir. Sekil 7°de segilen tirtinleri ve kodlar1 gosterilmistir.

~
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J17

Sekil 7. Secilen 17 Uriin Alternatifi

3.2  Uriin Niteliklerinin Belirlenmesi

Uriin tasariminda iiriine ait nesnenin bi¢im, sekil ve yap1 dzelliklerinin karakteristiginin
incelenmesi gerekmektedir. Bu dogrultuda tirtinlerin morfolojik 6zellikleri belirlenerek
iriin tasarimi olusturulmaktadir. Segilen denim pantolona ait morfolojik ozellikler iki
adimda incelenmistir.

[lk adim manuel bir tekniktir. Jean tasarim parametreleri, agirlikli olarak denim
pazarinda yer alan Diesel, Levis, Mavi gibi markalarin e-ticaret sitelerinden alinmistir.

Bu markalarin tasarim 6zellikleri Tablo 3'de gosterilmektedir.

Tablo 3. E-Ticaret Sitelerinde Bulunan Kriterler

Levis Diesel Cal\{ln Amazon | Walmart | Mavi
Klein
Boot Cut | Boot Cut Bootcut
Flared Flared Flared
Mom Mom
Regular
Fit
Dad
Boyfriend Boyfriend | Boyfriend
Loose
Model Relaxed Relaxed
Skinny Skinny Skinny
Slim Slim Slim
Straight Straight | Straight Straight
Super Super Super Super
Skinny Skinny | Skinny Skinny
Taper
Tapered Tapered
Wide Wide
.. At Waist
Bel Tipi Hign
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waist
Regular
Rise
Low Rise L(.)W
Rise
Low
Waist
. . High High . )
High Rise Rise Rise High Rise
. . High
High Waist \Waist
Mid Rise Mid Rise M'd
Rise
Super
Stretch
High
Stretch
Stretch Low
/Malzeme Stretch
JoggJeans
Non Non
Stretch Stretch
Stretch Stretch
Bel Kapama Digme Dugme
Fermuar Fermuar
Features Flex
Repreve
Apparel
bp Waterless
Light
Clean Wash
Medium
Coated Wash
Dark
Destroyed Wash
Yikama Medium Color
(Taslama) Treated Wash
Acid
Treated Wash
Black
Wash
White
Wash
Ankl
Paca Boyu €

Cropped
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Ikinci adimda ise Amazon ve Walmart gibi e-ticaret siteleri miisteri yorumlar

incelenmistir. Amazon e-ticaret sitesinde miisteri yorumlari olumlu, elestirel, satin alma

gibi filtreler bulunmaktadir. Bu ¢alismada, yaniltict yorumlardan kaginmak igin satin

almasi onaylanmis kullanicilara ait yorum kullanilmistir. Sekil 8'de belirtilen Pyhton

dilinde yazilan kod yardimi ile excel formatinda ham veriler ¢ekilmistir.

Veri Cekmek i¢in Hazirlanan Kaba Kod

10

Input: x, p, review, reviewcount,reviewregion,nextpage
initialize x:=0, p:=0, reviewcount:=0,review:=0, reviewregion:=0,nextpage:=0
Create .csv file.
X = csv.writer(f)
Go to the address specified in html.
for pineach (1,reviewcount)
reviewregion = driver.find_element_by id(‘cm_cr-review_list')
review = driver.find_elements_by class_name("aok-relative");
for y in review
review=reviewcount+1
X=review
end
end
nextpage= driver.find_element_by css_selector("li.a-last™)

nextpage.click()
Output:Review

Sekil 8. Kaba Kod

Kod pargasi ile elde edilen miisteri yorumlari1 yapilandirilmamis veriden olugsmaktadir.

Bu yorumlar yapilandirilmis hale doniistirmek ve analiz yapabilmek igin metin

madenciligi caligmas1 yapilmigtir. Miisteri yorumlarina ait her kelime, uygulamada bir

oznitelik (attribute) olarak kullanilir.



37

Boliim 2.3.Veri ve Metin Madenciligi Kullanilan Programlar’ da belirtilen Rapid Miner
adli program kullanilarak metin ve veri madenciligi teknikleri kullanilacaktir. Verilerin
kayit isleminde, tablonun her siitununda bulunan degerler bir 6znitelik olarak se¢ilmis

ve analize hazir hale getirilmistir.

Rapid Miner da hazirlanmis algoritma Sekil 9°da gosterilmektedir.

Read Excel

il bt
|

Hominal to Text
exa g exa
ori

Process Documents...

Humerical to Binomi...

exa g

Create Association ...
its ol

FP-Growth e

xa g e
L

fre

Sekil 9. Uriin Nitelik Belirlemek I¢in FP Growth Algoritmasi Rapid Miner Arayiizii

Metin 6n isleme analizinin ilk adimi isaretleme (tokenization)dir. Tokenization bir
metine ait akisi kelimelere, sembollere veya anlamli Ogelere ayirma islemine
denilmektedir. Amaci1 ciimle igindeki anlamli bilgilerin kesfedilmesi i¢in metini

parcalara ayirmaktir.

Bir diger islem ise kok bulma islemidir. Kok bulma (stemming) herhangi bir eke sahip
olmadan tek basina anlam ifadeden kelimeleri bulmay1 amaglar. Yapim ekleri, ¢ekim

eklerinden kelimelerin kdkiinden ayrilmasi islemidir.

Anlam ifade etmeyen baglag, edat, zamir gibi kelimelerin ¢ikarilma islemine durak

kelimeleri ¢ikarma (stop words) islemi denir. Analiz sonucu bilgi degeri tagimayan
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kelimelerin faydast olmamasi sebebi ile bu kelimeler ¢ikartilir. Analizi sonucunun

dogrulugu agisindan ¢ikarilmasi da oldukg¢a 6nemlidir.

Daha sonra metin ve veri madenciligi islemi olan iliski diyagrami tespiti i¢in FP-
Growth algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritma Sonucu elde edilen sonug Sekil 10°da

gosterilmistir.

Rule 5 (0.033 / 0.833) wear color

love

Rule 6 {0.033 / 0.833)

Rule 3 (0.033 / 0.833)

waist
Rule 4 [0.033 7 0.833)

Rule 2 {0.033 / 0.833) Rule 9 {0.033/ 1.000)

Rule  (0.033 / 1.000)
Rule 7(0.040 / 0.857)

find

Sekil 10. FP-Growth Sonucu

Sekil 10'a gore kot pantolonun iliskilendirme kuralinda (iliski diyagrami) ask, giyim,
bel, cift, bacak, yikama, iade, renk, bul gibi kelimeler iliskilendirilmistir. Ancak kot
tasarim parametrelerinde ask, ¢ift, iade ve renk kelimeleri kot tasarimini belirtmedigi
icin tasarim parametrelerinde yer almamustir.

Bu asamalar sonucunda kotun tasarim parametreleri model, bel, stretch, bel kapama,
paca uzunlugu olarak belirlenmistir. Tasarim parametreleri ve parametrelere iliskin tim

kriterler Tablo 4'de verilmistir.
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Tablo 4. Uriin Nitelikleri ve Alternatifleri

Kriterler Alternatifler
Model Boot Ispanyol Mom Boyfriend Rahat Relaxed Skinny ~ Slim  Straight SL{per Genis
Cut Skinny
Bel Tipi Yiiksek Orta Diisiik
Super Stretch Az
Strecth/Malzeme Stretch Degil Stretch o 1

Bel Kapamasi1 Fermuar Yok

Yikama(Taslama) Acik Orta Koyu Beyaz Siyah Renkli Yok

Ayak .
Paca Boyu Bilegi Diiz

Sec¢imi yapilan 17 farkli driin alternatifinin morfolojik analizleri incelenerek nitelikler
ve diriinler Tablo 5°de gdsterilmistir. Ornegin; J1 iiriin yiiksek bel tipine, diiz kaliba,

stretch, fermuara ve yikamasi koyu olan bir pantolonu ifade etmektedir.

Tablo 5. Uriin Morfolojik Analizi

Jean Cizimleri Model Bel Stretch Bel Yikama Paca
Alternatifleri Tipi  (Malzeme) Kapamasi (Taslama) Boyu

Ayak

J1 | Regular Yiiksek  Stretch Fermuar Koyu Bilegi



J2

J3

J4

J5

J6

Slim

Skinny

Rahat

Super
Skinny

Relaxed

Orta

Orta

Orta

Yikse

Orta

k

Stretch

Az Stretch

Stretch
Degil

Super
Stretch

Stretch
Degil

Fermuar

Fermuar

Fermuar

Fermuar

Fermuar

Orta

Yok

Acik

Acik

Siyah
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Ayak
Bilegi

Ayak
Bilegi

Ayak

Bilegi

Diiz

Ayak
Bilegi



J7

J8

J9

J10

J11

Boyfriend Yiiksek

Ispanyol Yiiksek

Rahat Yiuksek

Boot Cut Diisiik

Skinny  Disiik

Stretch
Degil

Stretch

Stretch
Degil

Stretch

Stretch

Fermuar

Fermuar

Fermuar

Fermuar

Fermuar

Yok

Orta

Orta

Yok

Yok
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Ayak
Bilegi

Ayak
Bilegi

Diiz

Ayak
Bilegi

Diiz



J12

J13

J14

J15

J16

74

B

X
71

Genis

Skinny

Slim

Skinny

Yiksek

Orta

Orta

Yiksek

Yiksek

Stretch

Degil

Az Stretch

Stretch

Az Stretch

Stretch

Fermuar

Yok

Yok

Zip

Yok

Acik

Acik

Acik

Renkli

Beyaz
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Diiz

Ayak
Bilegi

Ayak

Bilegi

Diiz

Diiz
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, . Stretch Ayak
J17 Mom  Yiiksek Degil Fermuar Acik Bilegi

3.3 Semantik Uzayin Taranmasi

Arastirma verileri i¢in Sekil 8’de kaba kodu belirtilen kod pargasi kullanilarak
yapilandirilmamis ham veriler elde edilmistir. Belirlenen {iriin grubu olan denim
pantolona ait internet siteleri Amazon, Walmart gibi online sitelerden segilmis 17 tiriine

ait yorumlardan olusmaktadir. Cekilen veri seti ornegi asagida belirtilen Sekil 11°de

sunulmustur.
Row No. T Category Review
1 Positive | am very impressed by these Lee Jeans. They are very soft and comfortable and the fit is perfect. | bought a size 8 which was a tad bit Iarge (8 usually runs small in o
2 Positive Lee Women's Classic Fit Monroe Straight-Leg Jean, Ellis, 4 These are different than the same ones | boughtin size 6. These are marked differently. They have more ...
3 Positive |am 58, 1571bs, and | ordered the 10 long in the “Inspire Blue” color. | am thrilled with my purchase! My jeans hit me just above my bellybutton and hold my tummy in ...
4 Positive | loved these jeans SO much, that | have just received two more pair | ordered since the above review. These are in size 12 M. Since | can wear these jeans in sizes 1
5 Positive These are on trend high rise jeans. The color on the computer screen does not do these justice in person. In person these look like $200 jeans | should know that is...
6 Positive | absolutely love these jeans. The material is soft, and not heavy. They fit well, due likely to the 1% spandex which “gives” a little. Their waistline is at the waistline, whi
7 Positive Itis comfortable, professional and fabric is medium durability. | am tall and curvy. Waistis 32-34 and hips are 44 my preferred inseam is 37, but | can wear 34s with ..
8 Positive | have been wearing KMart Basic Editions womens short (not petite) jeans forEVER. | liked that they were on the less thick/heavy side and had a stretch without beco.
9 Positive I've been wearing stretching waistband jeans. Hated how baggy they looked and with no back pockets. | happened to
10 Positive Love this materiall Notthin and close to the old Levi material. A more natural denim
" Positive This is my third purchase of the Classic Fit Monroe Jeans, two from Amazon, and one from the Lee website. Amazons prices are usually better than Lee's except wh
12 Positive Yes! As all others have said these jeans do run large butin fairness these jeans are made for the curvy girl who is small in the waist with hips and rounded rear end...
13 Positive | definitely love these jeans ) | gotta say though, I've bought three of the same kind of jeans, and they run everywhere from too big to just right to tight in different color.
14 Positive | wanted to write a review since | found the reviews so helpful in helping me find the right pair of jeans, which isn't easy for us ladies. | have recently gained weight & ...
15 Positive The fit and style of these jeans are great. Classic. They dontrequire constant tugging on the waist to bring them above your butt. This makes me very happy! | purcha...
16 Positive Great all around jean of good quality.
17 Positive ‘Yay! To mare muffin top!!! | love the fit of these jeans. | have 3 pairs now and wear them all the time. No more tugging my pants up so | don't flash trouser cleavage! | ..
18 Positive | received these yesterday and I'm wearing them to work today. | wanted black so | could wear them to work and still look dressy and they do the job. My husband say.
19 Positive Online ordering, especially of clothing, can be tricky. | hoped these were the same as a pair I'd bought locally, and they are! The fit is just right; they're comfortable an..
20 Positive | purchased these jeans after being unable to find jeans in the stores that fit me comfortably. | am a slim, older woman (size 4) who still wants to look great but does
21 Positive I've gained some weight over the last year due to some personal tragedies. | had basically nothing to wear because | had gained so much weight as far as pants. [w...
22 Positive | was sooo excited for these pants. Its hard to find my size (or any long sizes), and at first it seemed these would live up to the expectations. But then i wore them for a..
23 Positive WOW. 1 am 5ft 5 1/2in_tall 153 Ibs and carry most of my weight in my lower posterior and thighs. | bought the white in size 10 and we all know how difficult finding a w.
24 Positive Almost exact quality of 19805, awesome fir. | am highly impressed at the fit material and pocket placement. Flattering to my square shape
25 Positive Excellent slimming pants for the big booty ones amongst us as it cinches near your waist so itwon't sag. If you're pear-shaped and plagued by pants you have to con
26 Positive Love these jeans. Mot super thick but not thin. Could probably be worn on most seasons. | gota regular length. I'm 5'6 usually wear 10/12 and these fit super comfy. ...
27 Positive Jeans are hard for women to shop for as we are all built so differently and jeans have very little "wiggle room”. These are not hip huggers, and fit nicely on the waist w.

Sekil 11. Veri Setinin Ekran Goriintiisii

Miisteri yorumlarinin tamami yapilandirilmamis veriden olugmaktadir. Sekil 11°de

gosterilmis olan yorumlar1 satin alinmasi kesinlesmis, pozitif ve kritik yorumlardan
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olusan veriler kullanilarak Boliim 2.3.Veri ve Metin Madenciligi Kullanilan Programlar
’da belirtilen Rapid Miner adli program kullanilarak metin madenciligi c¢alismalari

yapilmustir.

Excel formatinda alinmis olan miisteri yorumlari Rapid Miner programina aktarilmistir.
Verilerin kayit isleminde, tablonun her siitununda bulunan degerler bir 6znitelik olarak

secilmis ve analize hazir hale getirilmistir.

Metin 6n isleme analizinin ilk adimi isaretleme (tokenization)dir. Tokenization bir
metine ait akist kelimelere, sembollere veya anlamli Ggelere ayirma islemine
denilmektedir. Amaci ciimle igindeki anlamli bilgilerin kesfedilmesi icin metini
pargalara ayirmaktir. Bir diger islem ise kok bulma islemidir. K6k bulma (stemming)
herhangi bir eke sahip olmadan tek basina anlam ifadeden kelimeleri bulmay1 amaglar.
Yapim ekleri, ¢gekim eklerinden kelimelerin kdkiinden ayrilmasi islemidir. Anlam ifade
etmeyen baglag, edat, zamir gibi kelimelerin ¢ikarilma islemine durak kelimeleri
cikarma (stop words) islemi denir. Analiz sonucu bilgi degeri tasimayan kelimelerin
faydasi olmamasi sebebi ile bu kelimeler ¢ikartilir. Analizi sonucunun dogrulugu
acisindan cikarilmast da oldukc¢a onemlidir. Sekil 12°de metin madenciligi 6n islem
calismasinin ve Rapid Miner programinin ara yiizli bulunmaktadir.

Process

O Process » Process Documents from Data # 100% )3 ,@ ,Q + a ] ]E[

Extract Content Transform Cases Replace Tokens Tokenize Filter Stopwords (En...

L doc 0 doc doc = dac de = doc doc = doc doc = dac L
X = = = = doz

Stem (Snowball) Filter Tokens (by Length)
doc doc doc doc

Sekil 12. Veri 6n isleme i¢in olusturulan Rapid Miner arayiizii

Metin madenciligi islem adimlarinda ise on islem asamasinda elde edilmis nitelikler
kategorilere gore se¢ilmis ve smiflandirma algoritmalar1 kullanilarak karsilastirilmasi
yapilmistir. Smiflandirma algoritmalarinda test verileri kullanilarak test verilerindeki

degere gore biitlin veriler simiflandirilmaya c¢alisilmistir. Yapilan siniflandirma
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algoritmalarina ait dogruluk, kesinlik, duyarlilik dlgiitleri hesaplanarak karsilastiriimasi

yapilmistir.

Process X |

@ Process » 00% 0 2 L | o @ K

BERE R

Select Attributes Set Role

4 i

Leverage the Wisdom of Crowds to get operator recommendations based on your process design!

Sekil 13. Smiflandirma Algoritmasi Rapid Miner Ara ylizii

m Accuracy ™ Precision m Recall

65,82
64,26 64,05

61,38

59,51
58,33
55,51 I I 55,93 55 36
KNN

Decision Tree

Naive Bayes

Sekil 14. Smiflandirma Algoritmalar1 Sonuglari
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Sekil 14’de belirtilmis olan smiflandirma algoritmalarina ait dogruluk, kesinlik,
duyarhilik oSlgiitlerine gore karsilastirilmistir. Dogruluk, kesinlik, duyarlilik 6lgiitlerine
gore en iyi smiflayict Naive Bayes algoritmasina ait degerlerdir. Naive Bayes
algoritmasina gore siiflandirilmis kelimelerden olusan pozitif yorumlara ait kelime

listesinden kansei kelimeleri secilmistir.

Naive Bayes siniflandirma algoritmasindan elde edilen sonuglara gore kansei kelimeleri
begenme, rahat, agik ton, iyi, fit (uygun), yenilik¢i, dayanikli, ucuz ve elverisli
secilmistir. Bu segilen sifatlar pozitif dlgeklidir. Begenmeme, rahat degil, koyu ton,
kotii, geleneksel, regular (Normal), dayaniksiz, pahali ve elverissiz kelimeleri ise negatif

Olcekli olarak belirtilmistir.

Secilen 9 adet kansei kelimesine istinaden 17 farkli iiriin i¢in anket calismast
yapilacaktir. Literatiirde genellikle kansei kelimeleri gibi zitlik kelimeleri bulunan
Olceklendirme bi¢imi i¢in semantik diferansiyel oOl¢ek kullanilmigtir. Bu ylizden

belirlenen 9 ¢ift kansei kelimesi 71i semantik 6l¢egi kullanilacaktir.

3.4 Anket Uygulamasi

Belirlenen kansei kelimeleri ile segilen denim pantolon modellerinin eslestirilmesi
amaci ile bir anket olusturulmustur. Olusturulan anket iki bélimden olusmaktadir. Ilk
boliim demografik bilgileri igeren cinsiyet, yas, medeni hal, egitim durumu, calisilan
sektdor ve denim pantolona ait sorulardan olusmaktadir. ikinci boliimde ise segilen
mevcut denim pantolonlara ait Kansei kelimeleri ile 1-7 semantik diferansiyel 6lgegine
gore degerlendirmesi gereken sorulardan olugmaktadir. 17 farkli 6zellige sahip denim
kumas pantolona ait anket sorulart Web ortaminda sunulmustur. Anket sorular1 EK-1’de

bulunmaktadir.

3.5 Anket Sonuclari
3.5.1 Ankete Iliskin Demografik Sonuclar

Bu tez kapsaminda yapilan anket ¢alismasi 300 kisi tarafindan cevaplanmistir. Denim
pantolon kumas kullanan kisilerin yas gruplar1 ve cinsiyeti fark etmeksizin hedef grup
belirlenmistir. Belirlenen hedef grup dogrultusunda anket 16 yas ve 64 yas arasindaki

insanlar tarafindan cevaplanmistir.
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Bu dogrultuda 208 kadin ve 92 erkek bu anketi cevaplamiglardir. Sekil 15’de pasta
grafigi gosterilmistir.

@ Kadin
@ Erkek

Sekil 15. Anket Cinsiyet Dagilimi Pasta Grafigi

Ankete katilan yas dagilimi; 18 yasindan kiiciik 5, 18-25 yas aras1 72, 26-35 yas arasi
137, 36-48 yas arast 55 ve 49-64 yas aras1 31 kisiye ulasilmistir. Sekil 16°da pasta
grafiginde yas dagilimi gosterilmistir.

& 13 vealh
@ 12-25

o 26-35

@ 3548

@ 45-64

& 65 ve lsti

Sekil 16. Anket Yas Dagilimi Pasta Grafigi

Ankete katilan medeniyet durumu 151 evli ve 149 bekar kisi yanitlamistir. Sekil 17°de

pasta grafiginde medeni durumu gosterilmistir.
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@ EBekar
@ Evii

Sekil 17. Anket Medeni Durumu Pasta Grafigi

Ankete katilan kisilerin egitim durumlar ilkokul 3, ortaokul 8, lise 29, 6n lisans 35,
lisans 132,yiiksek lisans 35 ve doktora mezunu 8 kisi katilmistir. Sekil 18’de pasta
grafiginde gosterilmistir.

@ ilkokul

@ Criaokul

O Lise

@ On Lisans

@ Lizans

@ Yiksek Lisans
@ Doktora

Sekil 18. Ankete Katilan Kisilerin Egitim Grafigi

Ankete katilan 300 kisiden sektdrel dagilimi ise 125 kamu da, 75 kisi 6zel sektor de, 12
kisi serbest meslekte, 88 kisi de ¢aligmamaktadir. Sekil 19°da pasta grafiginde sektorel

dagilimi gosterilmistir.
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@ Kamu
@ Ozel Sektir
Serbest Meslek

@ Caligmiyor

Sekil 19. Anket Sektdrel Dagilim Pasta Grafigi

3.6 Anket Uygulamasinin Giivenirlik Testi

Anket olusturulduktan sonra anketin giivenirliligini ve kansei kelimelerinin anlamsal
karigiklik olup olmadigini test edebilmek igin giivenirlik testi uygulanmistir. Bu

calismada anket giivenilirlik testi icin Cronbach-Alfa katsayisi tercih edilmistir.

Yapilan anket caligmasina ait veriler Minitab programi kullanilarak gilivenirlik
hesaplamasi yapilmistir. Sonug olarak 300 kisinin 17 farkli iriin i¢in degerlendirmis
oldugu ankete ait Cronbach-Alfa degeri 0,9402 bulunmustur. Sekil 20’de anketin
Cronbach-Alfa degeri gosterilmektedir.

Cronbach’s Alpha Cronbach’s Alpha Based on Standardized Items N of Items

0.9402 0.9402 300

Sekil 20. Cronbach's Alpha Minitab Giivenirlik Sonucu

Hesaplanmis olan degerin 0,80’den biiyiik olmasi sebebi ile yiiksek giivenirlik diizeyine
sahip oldugu ve anket uygulamasinin gegerliligi kabul gérmiistiir.
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3.7 Degerlendirme

Tasarim gereksinimlerini analiz ederken, Kansei yanitlarin1 tasarim &geleriyle
iliskilendirmek icin PLSR analizi kullanilmistir. Bu analizde kullanilan {i¢ veri seti

vardir:

1. Bagimli (nesnel) degiskenler, y, drnegin, 9 adet Kansei kelimesi ile iriinlere ait

niteliklerden olusan anketin 300 kisi tarafindan yanitlanmasi.
2. Ornek, drnegin 17 denim pantolon alternatifleri.
3. Bagimsiz (agiklayic1) degiskenler, x, tasarim dgeleri.

Bagimli degiskenler, 300 kisinin vermis oldugu yanitlar her bir iiriin i¢in elde edilmis ve
Tablo 6°da gosterilmistir. Ornek, 6rnegin en fazla talep edilmis olan 17 farkli {iriindiir.
Bagimsiz degisken ise iriinlere ait nitelikleri kapsamaktadir ve Tablo 7°de

gosterilmektedir.



Tablo 6. Anket Sonuglari

Jean

Kansei Kelimeleri

Miisteri 1

Miisteri 2

Miisteri 3

Miisteri 4

Miisteri 5

Miisteri 6

Miisteri 298

Miisteri 299

Miisteri 300

J1

Begenme-Begenmeme
Rahat-Rahatsiz

Acik Ton-Koyu Ton
fyi-Kotii

Fit-Normal
Geleneksel-Yenilik¢i
Dayanikli-Dayaniksiz
Pahali-Ucuz

Elverisli-Elverissiz

J2

Begenme-Begenmeme
Rahat-Rahatsiz

Acik Ton-Koyu Ton
Tyi-Kotii

Fit-Normal
Geleneksel-Yenilik¢i
Dayanikli-Dayaniksiz
Pahali-Ucuz

Elverisli-Elverissiz

J3

Begenme-Begenmeme
Rahat-Rahatsiz

Agik Ton-Koyu Ton
Tyi-Kotii

Fit-Normal
Geleneksel-Yenilikgi
Dayanikli-Dayaniksiz
Pahali-Ucuz

Elverisli-Elverissiz
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Tablo 7. Uriin Nitelik Tablosu

Jean Model  Bel Tipi Malzeme Bel Yikama Paca

Alternatifleri b (Strecth) Kapamas1 (Taslama) Boyu

J1 Regular  Yiiksek  Stretch Fermuar Koyu S'Iek

oyu

J2 Slim Orta Stretch Fermuar Orta Bilek

Boyu

: Bilek

J3 Skinny Orta Az Stretch Fermuar Yok

Boyu

J4 Rahat Orta Streg:h Fermuar Acik Bilek

Degil Boyu

Super . Super ,

J5 Skinny Yiiksek Stretch Fermuar Acik Diiz

J6 Relaxed Orta Strefgh Fermuar Siyah Bilek

Degil Boyu

. . Stretch Bilek

J7 Boyfriend Yiiksek Degil Fermuar Yok Boyu

J8 Ispanyol Yiiksek  Stretch  Fermuar Orta Bilek

Boyu

J9 Rahat  Yiiksek Strefc;h Fermuar Orta Diiz
Degil

J10 Boot Cut  Diisiik Stretch Fermuar Yok gg;{j

J11 Skinny  Diisiik Stretch Fermuar Yok Diiz

J12 Genis Yiiksek Strefc.:h Fermuar Acik Diiz
Degil

J13 Skinny Orta Az Stretch Yok Acik Bilek

Boyu

J14 Slim  Orta  Stretch Yok Ack  DBilek

Boyu

J15 Slim Yiksek Az Stretch Fermuar Renkli Diiz

J16 Skinny  Yiiksek  Stretch Yok Beyaz Diiz

J17 Mom Yiiksek Strefc;h Fermuar Acik Bilek

Degil Boyu

Bu iriinlere ait niteliklerin rakamsal karsiliklar1 su sekildedir; model tipi bootcut
1,boyfriend 2,genis 3, Ispanyol 4, mom 5, rahat 6, regular 7, relaxed 8, skinny 9, slim
10, super skinny 11; bel tipi diisiik 1, orta 2,yiiksek 3;malzeme yani stretchligi az ise 1,
stretch 2, strech degilse 3, cok stretch ise 4, bel kapamasi fermuar 1, yok ise 2; taglama
acik 1, beyaz ise 2, koyu ise 3,orta renkli 5, yok ise 6; paca boyu bilek boyunda ise 1

diiz ise 2 degerini almaktadir. Bu dogrultuda Tablo 8’de {irlin niteliklerin rakamsal

karsiliklar1 gdsterilmistir.
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Tablo 8. Uriin Nitelik Tablosu Rakamsal Karsilig1

Jean_ ~ Model B_el_ Malzeme Bel Yikama  Paca

Alternatifleri Tipi  (Strecth) Kapamasi (Taslama) Boyu
J1 7 3 2 1 3 1
J2 10 2 2 1 4 1
J3 9 2 1 1 6 1
J4 6 2 3 1 1 1
J5 11 3 4 1 1 2
J6 8 2 3 1 6 1
J7 2 3 3 1 6 1
J8 4 3 2 1 4 1
J9 6 3 3 1 4 2
J10 1 i’ 2 1 6 1
J11 9 1 2 1 6 2
J12 3 3 3 1 1 2
J13 9 2 1 2 1 1
J14 10 2 2 2 1 1
J15 10 3 1 1 5 2
J16 9 3 2 2 2 2
J17 5 3 3 1 1 1

PLSR analizi amaciyla, tiim bu kategorik varyasyonlar kukla degiskenlere

doniistiirildii.
Kukla degisken;

___{1: degiskeni eger varsa
"710; degisken eger yoksa

Ornegin; J1 iiriiniinde fermuar var ise 1, yok ise 0 degerini alir. Her bir {iriin igin

kategorik varyasyon kukla degiskenine doniistiiriilmiis ve Tablo 9 olusturulmustur.
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Tablo 9. Kukla Degisken Atamasi Yapildiktan Sonra Uriin Nitelik Tablosu

c <
5;%% N =5 o4 = =

® 8 5 5 & 2 s B 8 X §F
> S o H »m» 3 v e k5 =8 s
— g 5 < < e 2 - z
=2 .3 .58 2. 232882322838 4%2%;34
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Memati 8 32 52 EF e 8 ES 828 EEEEE i EE e
fleri s 8 3T 383 LT REEEEHL S8 EcEERESEERR B
1 8823822888335k 3528 ;. :2o3=¢28¢%2@&
28°2°235352"352® L5 G Sz EEEEEEES g
= E3E8EzR2s 223522 £

gz%g” R R RS s

=z =

1 00 0O0O0O0TU1O00O0UO0GO0O0UO0 10 0010001 0000 1
2 000O0O0OOOT OTI1O0GO0T11O0O010010000O0T100TO0T0 1
3 000O0O0O0OGOTZ11O0UO0G® OI11O07100O01I0000GO00O0UO0T10 1
7! 000O0O0OT11O0UO00O0GO0O® OTI1O0GOO0TI1IO0T1O0T100GO00O0UO0O00O0 1
3 000O0O0OOOOOOTULO00TU1O00O0TU1I107100000O0O0T10
6 000O0O0OOOT1O0O0UO0O® OTI1O0O00O0TU1IO01O0O00O0O0O0T11IO00 1
7 01 00000O0UO0OO0GO OGO OOTI1O00TU1O0T1O0TO00O0O00O0UO0 10 1
I8 0001 00O0UO0O0O0OO0O® O OTI1O0T1O0GO01I000O0T1000T0 1
39 000O0OT110UO00O0O0O® O OTI1O00O0TU1O0T10O00O0T100O0TO0T10
JJO 1 0 0 0 0 0 0 0 0 O0OO01100U0T1O001O00O0GO0TUO0O0O0TI1TQO01
J1 0 0 0 0 0 0 0 01 00100010 0 00000O0GO0GOT1T1O0
J2. 0 0 1 0 0 00 0O0O0O0O0OTU100O0TU10T1O0T1O0O0U0O0GO0O0T10
3. 0 0 0 0 0 0 0O 0 1 0001 0100001 10000UO0TO0TO01
JJ4 0 0 0 0 0 0O O 0O 10010010001 100°00O0UO0TO0TO01
J5° 0 0 0 0 0 00O 0O 1000 11000 100O0UO0UO0TU1O0TU0T10
J6 0 0 0 0 0 0O O 0 1 0 0O0OOT1O0T10O0O0T1O0TI1TO0TU0 O0O0TO0TI10
J7 0 0 0 0 1 00 0O0O0O0O0OTU100O0T10101000O0GO0TO0TO01
Her bir {riine ait 300 kisinin ankete verdikleri puanlar dogrultusunda kansei

kelimelerinin ortalamalar1 alinmistir. Tablo 10’da 17 iriine ait kansei kelimelerine

verilmis yanitlarin ortalamalarinin sonucu gosterilmistir.



Tablo 10. Anket Sonuglar1 Tablosu
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. Begenme Rahat Acik Ton iyi Fit Geleneksel Dayamikh Pahah Elverisli
Uriin - - - - - - - - -
Begenmeme Rahatsiz  Koyu Ton Kaotii Normal Yenilik¢i Dayaniksiz Ucuz Elverissiz
J1 4,1300 3,4033 5,3267 3,8300 4,8100 3,7233 3,3367 2,9300 3,7400
J2 4,0167 4,1833 4,5400 3,5933 3,1600 4,9367 3,6067 2,9700 3,6067
J3 5,2867 4,0633 5,3900 4,7467 5,2867 2,9700 3,7800 2,8033 4,4100
J4 5,2500 3,8133 4,2133 4,6400 5,2267 3,0233 3,5100 3,4533 3,9367
J5 4,0933 4,4100 3,2300 3,9067 2,8700 5,7000 4,6133 2,8800 4,1200
J6 4,1033 3,4167 5,7500 3,6033 4,8533 3,6367 3,4400 2,9833 3,7767
J7 4,5333 3,2800 5,2700 4,0733 4,9933 3,9267 3,3667 3,0733 3,5400
J8 5,0033 4,5800 3,8500 4,4367 4,1200 4,0767 3,8400 4,0500 3,7367
J9 5,5400 3,4567 4,7333 5,0267 5,4800 5,4867 3,9167 2,8133 3,8367
J10 4,5300 4,1733 5,3200 4,2267 4,3267 3,8467 3,7567 3,6800 3,5600
Ji1 4,3500 4,6467 5,4333 3,9900 3,4500 4,6733 3,7867 3,7467 3,5533
J12 4,8000 3,2200 3,1933 4,0933 5,2567 4,3033 3,5033 2,3967 3,4133
J13 4,8467 3,6267 4,6467 4,3000 4,6233 3,6467 3,7333 2,4667 3,5400
J14 3,4833 3,7300 5,1733 3,1900 3,0800 4,6733 3,4800 4,1300 3,1067
J15 5,0100 4,3433 3,7367 4,4600 3,9400 5,2600 4,0100 2,7100 4,1633
J16 4,6533 4,5467 3,4000 4,2633 3,1633 4,9267 4,1733 4,0600 3,5167
J17 4,8700 3,3933 4,2700 4,2433 4,8367 3,4633 3,3733 4,7600 3,2233

Kansei kelimelerine verilen degerlerin ortalamalar1 ve iiriin niteliklerine ait kategorik

varyasyon nedeni ile kukla degiskenine déniistiiriilen tablolarin aralarindaki iliskiyi

tespit edebilmek icin XLSSTAT programinda PLSR analizi yapilmistir. 300 kisiye

uygulanmis ankette bulunan kansei kelimeleri ve iiriin nitelikleri arasinda bulunan

sonuglar Tablo 11°de gosterilmistir.

Tablo 11°de bulunan sonug niteliklerin Kansei algilarin1 nasil olumlu veya olumsuz

olarak nasil etkilediginin nicel gosterimidir.



Tablo 11. PLSR Sonucu
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Qé S S o N
5 N 2 = ¢ "z
g 0 — = = N Z
5§ & S 3z g 5 S 3 5
’ ? 5 ¢ & E = &g 3
Degiskenler M ~ - % 3 e Q_L TI; 0
: E & 2 5 oz % 2 %
5 & 3 s z

M < o A
ModelRegular -0,187 -0,140 0,276 -0,170 0,069 -0,149 -0,091 -0,167 0,030
ModelSlim -0,363 0,032 -0,072 -0,298 -0,470 0,242 0,030 0,050 -0,084
ModelSkinny 0,189 0,156 0,072 0,181 0,055 -0,047 0,061 -0,005 0,084
ModelRahat 0,456 -0,033 -0,020 0,378 0556 -0,174 0,011 -0,161 0,149
ModelSuperSkinny 0,322 0,195 -0,332 -0,230 -0,661 0,667 0,240 -0,285 0,119
ModelRelaxed -0,324 -0,149 07350 -0,282 -0,037 -0,111 -0,091 -0,247 0,048
ModelBoyfriend -0,114 -0,219 0,110 -0,126 0,170 -0,154 -0,123 -0,048 -0,050
Modelispanyol 0270 01172 -0,120 0,242 0,029 -0,027 0,055 0,248 -0,037
ModelBootcut 0,101 0,123 0,175 0,099 0,013 -0,164 -0,007 0,144 -0,009
ModelGenis 0,033 -0,299 -0,269 -0,073 0,223 0,052 -0,083 -0,058 -0,078
ModelMom 0,092 -0,210 -0,196 0,025 0,205 -0,270 -0,197 0,597 -0,354
BelTipiYiiksek 0,086 -0,039 -0,263 0,063 0,047 0,126 0,028 0,026 -0,026
BelTipiOrta -0,078 -0,021 0,240 -0,063 0,033 -0,118 -0,036 -0,112 0,053
BelTipiDiisiik -0,034 0,139 0,102 -0,012 -0,186 -0,043 0,011 0,185 -0,053
StretchAz 0,321 0,108 0,150 0,294 0,324 -0,072 0,090 -0,344 0,268
StretchDegil 0,115 -0,228 -0,010 0,061 0,388 -0,196 -0,115 -0,014 -0,037
StretchStretch -0,228 0,105 -0,004 -0,182 -0,410 0,076 0,000 0,285 -0,153
StretchStiper -0,322 0,195 -0,332 -0,230 -0,661 0,667 0,240 -0,285 0,119
BelKapamas1Y ok -0,161 0,043 -0,099 -0,135 -0,295 0,079 -0,012 0,274 -0,159
BelkapamasiFermuar 0,161 -0,043 0,099 01135 0,295 -0,079 0,012 -0,274 0,159
Yikama(Taslama)Siyah -0,324 -0,149 0350 -0,282 -0,037 -0,111 -0,091 -0,247 0,048
Yikama(Taslama)Koyu -0,187 -0,140 0276 -0,170 0,069 -0,149 -0,091 -0,167 0,030
Yikama(Taslama)Orta 0,113 0,069 -0,094 0,104 0,015 0066 0,055 -0,010 0,038
Yikama(Taslama)Yok 0,110 0,062 0227 0,03 0,135 -0,171 -0,008 -0,055 0,079
Yikama(Taslama)Agik  -0,089 -0,109 -0,148 -0,095 -0,039 0,036 -0,051 0,131 -0,121
Yikama(Taslama)Renkli 0,144 0,138 -0,167 0,148 -0,020 0270 0,168 -0,303 0,204
Yikama(Taslama)Beyaz 0,081 0,221 -0,343 0,088 -0,328 0223 0,104 0381 -0,137
PacaBoyuAyakBilegi -0,039 -0,087 0,300 -0,046 0,151 -0,303 -0,124 0,075 -0,049
PacaBoyuDiiz 0,039 0,087 -0,300 0,046 -0,151 0,303 0,124 -0,075 0,049

Tasarim niteliklerinin Kansei tizerindeki etkisini belirlemek i¢in her Kansei i¢in PLSR

araligi (ranj) hesaplanmistir. Aralik hesaplamasi; tasarim etkisinin, pozitif tasarimin ve
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negatif tasarimin tanimlanmasini saglar. Aralik, maksimum ve minimum deger

kullanilarak asagidaki sekilde hesaplanmistir;
Aralik (ranj) = PLSR,4x — PLSRyin

Verilen formiil kullanilarak her bir kansei kelimesinin aralik degerleri bulunmustur.

Tablo 12°de gosterilmis olan degerler elde edilmistir.

Tablo 12. Kansei Kelimeleri Aralik Degerleri

(] - o - N
5 . O g =
= 7 l; — '_'E = N Z
a - =
5 £ & g E £ & 83 ¢
O < a4 — I D - E
s & X ¥ 8§ =% & I &
o o 2 =i . &2 = < =
g s__s =~ — E [5) = ‘% g
5 & s § =~ 2
)%[) :C)« D 2 E
m o A

Model 0,8190 0,4940 0,6820 0,6760 1,2170 0,9370 0,4370 0,8820 0,5030

Bel Tipi 0,1640 0,1780 0,5030 0,1260 0,2330 0,2440 0,0640 0,2970 0,1060

Malzeme (Strecth) 0,6430 0,4230 0,4820 0,5240 1,0490 0,8630 0,3550 0,6290 0,4210
Bel Kapamasi 0,3220 0,0860 0,1980 0,2700 0,5900 0,1580 0,0240 0,5480 0,3180
Yikama (Taslama) 0,4680 0,3700 0,6930 0,4300 0,4630 0,4410 0,2590 0,6840 0,3410
Paca Boyu 0,0780 0,1740 0,6000 0,0920 0,3020 0,6060 0,2480 0,1500 0,0980

PLSR analizinde elde edilen tablo ile her bir sifatin aralik degerleri hesaplanmis ve
Tablo 12°de gosterilmistir. Aralik degerleri belirlenen kansei kelimelerinin pozitif

tasarim ve negatif tasarim alternatifleri tespit edilmektedir.

Tablo 9’da belirtilmis olan model tipi segeneklerinin PLSR degerleri su sekilde

hesaplanmuistir;

PLSR(Begenme—Begenmeme;Model)

= Max{—0,1870; —0,3670; 0,1890; 0,4560; 0,3220; 0,3240; 0,1140; 0,27; 0,101; 0,0330; 0,0920}
=0.4560

Burada 0.4560 degerinin karsiligi olan model tipi ispanyol olan tasarim, pozitif tasarim

Ogesini ifade etmektedir.
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PLSR(Begenme—Begenmeme;Fit)

= Min{-0,1870; —0,3670; 0,1890; 0,4560; 0,3220; 0,3240; 0,1140; 0,27; 0,101; 0,0330; 0,0920}
=-0.3630

Burada -0.3630 degerinin karsiligi olan model tipi boyfriend olan tasarim negatif

tasarim Ogesini ifade etmektedir.

Tablo 13. Begenme Kansei Kelimesine Gore Tasarimlar

:g :éb
- z g
Begenme — Begenmeme = 5 5
Kansei Kelimesi Tasarim Ogeleri < E S
= h=
= S
S &
o Z
Model 0,819 Rahat Slim
Malzeme (Stretcth) 0,643 Diistik StiperStretch
Yikama (Taslama) 0,468 Renkli Siyah
Bel Kapamasi 0,322 Fermuar Yok
Bel Tipi 0,164 Yiiksek Orta
Paga Boyu 0,078 Diiz Ayak Bilegi

Uygun pozitif tasarimin segilebilmesi igin aralik degerlerinin ortalamasi alinir.
1 n
Aralik ortalamast = ;Z Aralik;
i=1

Her Kansei kelimesinin ve bir kategorinin ortalama degeri Aralik'tan biiyiikse, iiriiniin
tasarimda pozitif bir etkiye sahip oldugu kabul edilir. Ortalama araliktan daha biiyiik
degere sahip her kategori igin aralik, pantolon tasariminda kullanicilarin Kansei

kelimesini oldukea etkileyen en uygun kategoriyi ifade eder.

Tablo 12’de gosterilmis olan aralik degerlerine istinaden kansei kelimesinin aralik
ortalamas1 hesaplanmistir. Eger kansei kelimesinin aralik degeri, ortalama aralik
degerinden biiyiikse uygun pozitif tasarimi ifade etmektedir. Eger kansei kelimesinin
aralik degeri ortalama aralik degerinden kiiciikse uygun negatif tasarimi ifade

etmektedir. Tablo 13’de belirtilen begenme kansei kelimesinin iiriin niteliklerine ait
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pozitif veya negatif tasarimi hangileri ifade ettigi gosterilmektedir. Pozitif veya negatif

tasarimin degerlendirebilmesi i¢in aralik ortalamasi alinmistir.
Begenme kansei kelimesinin aralik ortalamasi: 0,4156
Model tipi iiriin niteligi aralik degeri: 0,8190

Model tipi iiriin niteligi aralik degeri aralik ortalamasindan biiyiikk oldugu i¢in uygun

pozitif tasarim ifade etmektedir.

Tablo 14. Begenme Kansei Kelimesinin Uygun Pozitif Tasarimin Belirlenmesi

E &
o £ £
Begenme - Begenmeme Kansei = 5 §
Kelimesi Tasarim Ogeleri < é =
= =
IE* =
S &
A~ Z
Model 0,819 'Rahat Slim
Malzeme (Stretcth) 0,643 | Diisiik SiiperStretch
Yikama (Taglama) 0,468 Renkli Siyah
Bel Kapamasi 0,322  Fermuar Yok
Bel Tipi 0,164  Yiiksek Orta
Paga Boyu 0,078  Diiz Avyak Bilegi

Tablo 14, begenme kansei kelimesine ait aralik degerlerinin aralik ortalamasindan
biiylik olan tasarim nitelikleri gosterilmistir. Aralik degerleri, her kansei igin baskin
tasarim kategorisini gostermek i¢in azalan sirada siralanmistir. Begenme kansei
kelimesine gore uygun pozitif tasarim model tasarim 6gesine gore rahat, diisiik stretch
ve renkli taglamasi olan pantolon tasarimini 6nermektedir. Her bir kansei kelimesine ait
ornekte belirtilmis olan begenme kansei kelimesi gibi degerler olusturulmustur. Bu
olusturulan degerler EK-2’de gosterilmistir. Ek 2°de yesil dolgularla belirtilen alanlar

uygun pozitif tasarimi ifade etmektedir.



60

Tablo 15. Aralik Kiyaslamasma Goére Kansei Kelimelerinin Pozitif Tasarim Ogeleri

@ . N
= S o 2 N
o N = . =~ 2
£ @ = = N z
- > = = =
5 s > = © ) § 3 o
2 = o = = P = -) 2
Tasarim 53 S v : 5 \ a : =
o . M m ] MI o) 1 — |
Ogeleri ) o = o P b = < o=
o = > 4 R4 i~ = @
g = £ = S = g f
= S L c = A )
5 x — < g >
o0 (3 [e3) > o
) < s =
= O =
Model Rahat SuperSkinny Relaxed Rahat  Rahat SuperSkinny SuperSkinny Mom  Rahat
Malzeme -
Diisiik  SuperStretch
(Stretcth) 5 P
(;{;;‘;::;) Renkli  Renkli Renkli Yok Renkli Renkli ~ Beyaz Siyah
Bel Kapamasi Fermuar Yok  Fermuar
Bel Tipi Orta  Yiiksek Yikksek  Diisik  Orta
Ayak b, .
Paca Boyu i Diiz Diiz
Variables on axes w*/c1 and w*/c2
0,5 ILike—UnIike
Good-Bad Suitable-Unsuitable
FitLoose
4
°
Stretchlow StretchNone
Favorable-Unfavorable 0|% ClosureZip °
WaistHigh i
¢ 04 1  Fritwide
PantLegLengthCroppedWashColor o
[ ]
WasshMedium 1\
Durable-Nondurable FitSkinny © : )
N FitFlared Wasﬁﬁgﬁgfrlend
o Ot : L] P ; ; ; ‘ o X
dE@ I-Mod ‘r ist ‘ ‘ - °
Tra al- of N N N ®
A B8R 0,3 0,2 0,1 Wtk P ) 03 0,4 0,5 06 |, v
° °
FitStrpecBBpgT |\ 00 ° 0,1 4| FitBootcut ®<
[ ]
PantLegLengthAnkle
09
Comfortable- Waistlow Light Tone-Dark Tone
Uncomfortable L4
ClosureNone Expensive-Cheap
-0,3 +
FitSlim
04 +
[ ]
StretchStretch 0,5 wHel

Sekil 21.Degiskenler Grafigi
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Tablo 15°de Ek-2’de belirtilen uygun pozitif tasarim &gelerine ait G6zet tablosu
bulunmaktadir. Ornegin kansei kelimesi "begenme" diisiiniildiigiinde 6nerilen kansei
metodolojisi, Tablo 15’¢ a gére yeni kot tasarimi i¢in model rahat, az stre¢ ve yikama
rengi renkli tasarim Ogeleri uygun pozitif parametrelerini ifade etmektedir. Kansei
"rahat" kelimesi, tasarimciya bu metodoloji ile model siiper skinny, siiper stre¢ ve renkli
yikama gibi yeni jean 6zelliklerini 6nerir. Tasarimcinin agik ton kansei kelimesine ait
jean ozelliklerini diistinmesi durumunda; bel tipi orta, model tipi relaxed ve pantolon
paca uzunlugu ayak bilegi yeni kot tasarimina uygundur. Ote yandan bu metodoloji ile
yeni jean tasarimi igin “gelencksel” kansei kelimesi model tipi siiper skinny, renkli
yikama ve pantolon bacak uzunlugu diiz model olarak Onerilebilir. Genellikle pahali
olan secilmis iiriinler miisteri ilgisini ¢ekmektedir, bu karara gore yeni jean tasariminda
secilen "pahali" Kansei kelimesine pozitif uygun tasarim Ogesi, diisiik bel tipi, mom
Jean, beyaz renk taslamasi olan ve bel kapamasi olmayan bir pantolon olarak

Onermektedir.

3.8 Yeni Kot Tasarim Onerisi

Kansei kelimeleri farkli tasarim ogelerini 6nermektedir. Sekil 21°de gosterilmis olan
degiskenler grafigi géz oniinde bulunduruldugunda bagimli ve bagimsiz degiskenlere
pozitif etkisi olan begenme ve dayanikli kansei kelimelerine ait tasarim &geleri
kullanilarak yeni kot tasarimi Onerilmistir. Begenme kansei kelimesine ait model tiirii
rahatin degeri 0,456 iken dayanikli kansei kelimesine ait model tiirii super skinny degeri
0,240’tir. Bu degerlerin karsilastirilmasi ile begenme kansei kelimesinin etkisi daha
yiiksek oldugu diisiiniilerek model tipi rahat olan tasarim Ogesi secilmistir. Stretch
tasarim Ogesi az stretch olarak begenme kansei kelimesinden tercih edilmistir. Taglama
veya yikama olarak belirttigimiz tasarim Ogesi ise renkli olarak belirlenmistir. Bel tipi
ise yiikksek ve paga uzunlugu diiz olan tasarim &geleri segilmistir. Sonug olarak bu
metodoloji; model tipi rahat olan, az stretch, renkli taslamasi olan, yiiksek bel tipine

sahip ve paca uzunlugu diiz olan yeni Jean tasarimi 6nermektedir.



4.BOLUM
SONUC VE ONERILER

Kansei miihendisligi, {rlin gelistirme ve tasariminda tiiketici duygularini
kullanmaktadir. Yapilan tez ¢alismasinda iiriin tasariminda tiriin grubu olarak, herkesin
hayatina girmis olan denim kumas pantolon yani Jean secilmistir. Uriine ait duygu ve
diisiinceler miisteri yorumlarindan ¢ekilmistir. Miisteri yorumlarint hem iriin
niteliklerin belirlenmesinde hem de kansei kelimelerinin se¢imi esnasinda kullanilmasi

saglanmistir.

Kansei metin madenciligi yaklasimi kot tasariminda kullanilarak, tirtinlerle ilgili
cevrimi¢i misterilerin  duygusal yorumlarindan elde edilen bilgiler ¢ikartilip
ozetlenmistir. Onerilen metodolojide, kansei miithendisligi, metin madenciligi teknikleri

ve PLSR analizi birlikte kullanilmastir.

Kansei kelimeleri, {irin nitelikleri ve morfolojik analiz kullanilarak anket
olusturulmustur. Anket sonuglar1 ve iiriin nitelikleri arasindaki iligkiyi tespit edebilmek
icin PLSR analiz teknigi kullanilmistir. Boylelikle her kansei kelimesi i¢in farkli tipte
kot tasarim parametreleri onerilmistir. Sonug olarak model tiirii rahat olan, az stretch,
renkli taglamasi olan, yliksek bel tipine sahip ve pag¢a uzunlugu diiz olan yeni Jean

tasarimi segilmistir.

Gelecekte yapilmasi planlanan caligmalarda, Onerilen metodoloji, tasarimcilarin ve
tireticilerin kendi {irlin tasarimlarini ve rakiplerinin {irlin tasarimlarini anlamalarina
yardimc1 olmada kullanilabilecektir. Bu sekilde, miisterilerin satin alma kararlari
ongoriilebilecek ve yeni kotlarn tasarimma iliskin dngoriiler saglanabilecektir. Onerilen
yaklasim sadece jean tasarimlarinda degil ayn1 zamanda tiim tekstil {irtinleri, mobilya,
otomotiv ve kiiciik ev aletleri gibi farkli sektorlere de uygulanabilecek sekilde esnek

yapidadir.
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EK
Ek-1.Anket Calismasi

“Denim Kumas Pantolon Secimi Anket Uygulamas1”
Sayn Ilgili,

Denim kumas olan genellikle kot olarak adlandirdifimiz pantolonlara ait tasarimin

belirlenebilmesi i¢in olusturulmus bir anket ¢alismasidir.
Verdiginiz kisisel verileriniz ve cevaplariniz gizli tutulacaktir.
Vakit ayirip anketi sabirla tamamladiginiz icin tesekkiir ederiz.
Boliim 1 ) Demografik Ozellikler

1) Cinsiyet

O Kadin O Erkek

O 65 veiistii

3) Medeni Durum

() Bekar O Evii
4) Egitim Durumu

O fikokul

O Ortaokul

() Lise



O On Lisans

() Lisans

O Yiiksek Lisans

() Doktora

5) Calisilan Sektor
(O Kamu

O Ozel Sektor

O Serbest Meslek
O Calismiyor

6) Alsveris yapmaya karar vermenizdeki en biiyiik etmen nedir?
O Ihtiyag

O Modaya Uyum

() Depresyon

O Diger

7) Pantolon secerken hangi tip kumaslari secersiniz?
O Denim(kot) kumas
O Kadife Kumas

O Keten Kumas

O Buklet Kumas

O Ekose Kumas

O Ipek Kumas

O Jarse Kumas

O Gabardin Kumas

O Kasmir Kumas
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O Deri Kumas
O Alpaka Kumasg
O Chino Kumas

8) Ne sikhikla denim pantolon alhisverisi yaparsimz?

O 1-3 ay
O 3-5ay
O 1 y1l veya daha fazla

9) Denim kumas pantolon veya herhangi bir tekstil iiriiniinii ahirken icerigine

bakiyor musunuz?

() Evet
O Hayir

10) Denim kumasin tekstilde cesitli iiriinlerde kullamlmasinda memnun

musunuz?
O Memnunum

O Memnun Degilim
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Boliim 2)Denim Kumas Pantolon Anket Sorulari

1) Denim pantolondan beklentinize gore asagidaki Kkriterleri likert olcegine
gore size uygun sekilde puanlayiz. Ornegin; denim pantolon secerken konfor

cok onemli ise 7 6l¢egini, fiyat ¢ok az 6nemsiz ise 1 6l¢egini isaretlemelisiniz.

1 2 3 4 5 6 7
_Ne
(")rgzlfsiz Onemsiz Ongrisiz _?nlwelellll (")rﬁjnn Onemli (")Ssrlfﬂi

Onemsiz

Begenilme

Konfor

Renk

Tasarim

Beden

Gorliniis

Saglamlik

Fiyat

Yikama

Durumu

2) Fiyat-Kalite-Tasarim bakimindan denim pantolon secimlerinizi etkileme
derecesine gore semantik diferansiyel 6l¢cegine gore puanlayimiz.
Ornegin; fiyat- kalite bulunan satirda 7 yi isaretlerseniz Tasarim Fiyattan daha

onemlidir bilgisini verirsiniz.

Fiyat Tasarim

Fiyat Kalite

Tasarim Kalite




3) Denim pantolon beklentinize gore

fotograftaki pantolonu degerlendirerek
asagidaki kelime ciftleriyle semantik
diferansiyel olcegine gore size en uygun
sekilde puanlandirimiz. Ornegin resimdeki
pantolonu  begenme  durumunuz  ¢ok
begendim ise 1, hi¢ begenmediyseniz 7yi
isaretlemeniz gerekmektedir.

J1 lirtintine ait fiyat bilgisi 294 TL
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11234
Begenme Begenmeme
Rahat Rahatsiz
Agik Ton Koyu Ton
Iyi Kotu
Fit Normal
Geleneksel Yenilikgi
Dayanikl Dayaniksiz
Pahali Ucuz
Elverisli Elverissiz




4) Denim pantolon beklentinize gore

fotograftaki pantolonu degerlendirerek
asagidaki kelime ciftleriyle semantik
diferansiyel olcegine gore size en uygun
sekilde puanlandirimz. Ornegin resimdeki
pantolonu  begenme  durumunuz  ¢ok
begendim ise 1, hi¢ begenmediyseniz 7yi
isaretlemeniz gerekmektedir.

J2 {irlinline ait fiyat bilgisi 269,4 TL
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11234
Begenme Begenmeme
Rahat Rahatsiz
Agik Ton Koyu Ton
Iyi Kotu
Fit Normal
Geleneksel Yenilik¢i
Dayanikl Dayaniksiz
Pahali Ucuz
Elverisli Elverissiz
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5) Denim pantolon beklentinize gore
fotograftaki pantolonu
degerlendirerek asagidaki  kelime
ciftleriyle semantik diferansiyel
olcegine gore size en uygun sekilde
puanlandirmz.  Ornegin  resimdeki
pantolonu  begenme  durumunuz ¢ok
begendim ise 1, hi¢ begenmediyseniz 7yi
isaretlemeniz gerekmektedir.

J3 {irlinline ait fiyat bilgisi 288 TL

1123|4567
Begenme Begenmeme
Rahat Rahatsiz
Agik Ton Koyu Ton
Iyi Kot
Fit Normal
Geleneksel Yenilikgi
Dayanikl Dayaniksiz
Pahali Ucuz
Elverisli Elverissiz
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6) Denim pantolon beklentinize
gore fotograftaki pantolonu
degerlendirerek asagidaki
kelime ciftleriyle semantik
diferansiyel olcegine gore size
en uygun sekilde
puanlandiriniz. Ornegin
resimdeki pantolonu begenme
durumunuz ¢ok begendim ise I,
hi¢ begenmediyseniz 7yi
isaretlemeniz gerekmektedir.

J4 lrliniine ait fiyat bilgisi

189TL

1123|4567
Begenme Begenmeme
Rahat Rahatsiz
Agik Ton Koyu Ton
Iyi Kot
Fit Normal
Geleneksel Yenilik¢i
Dayanikli Dayaniksiz
Pahali Ucuz
Elverisli Elverigsiz
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7) Denim pantolon beklentinize gore
fotograftaki pantolonu
degerlendirerek asagidaki kelime
ciftleriyle semantik diferansiyel
olcegine gore size en uygun sekilde
puanlandirmmiz.  Ornegin  resimdeki
pantolonu  begenme durumunuz ¢ok
begendim ise 1, hi¢ begenmediyseniz 7yi
isaretlemeniz gerekmektedir.

J5 tirlintine ait fiyat bilgisi 249 TL

1123|4567
Begenme Begenmeme
Rahat Rahatsiz
Acik Ton Koyu Ton
Iyi Koti
Fit Normal
Geleneksel Yenilik¢i
Dayanikli Dayaniksiz
Pahali Ucuz
Elverisli Elverigsiz
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8) Denim pantolon beklentinize gore
fotograftaki pantolonu
degerlendirerek asagidaki kelime
ciftleriyle = semantik  diferansiyel
olcegine gore size en uygun sekilde
puanlandirmz. Ornegin  resimdeki
pantolonu  begenme durumunuz ¢ok
begendim ise 1, hi¢ begenmediyseniz 7yi
isaretlemeniz gerekmektedir.

J6 lriiniine ait fiyat bilgisi 235 TL

1123|4567
Begenme Begenmeme
Rahat Rahatsiz
Agik Ton Koyu Ton
Iyi Kotu
Fit Normal
Geleneksel Yenilikgi
Dayanikl Dayaniksiz
Pahal1 Ucuz
Elverisli Elverissiz
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9) Denim pantolon beklentinize gore
fotograftaki pantolonu
degerlendirerek asagidaki kelime
ciftleriyle semantik diferansiyel
olcegine gore size en uygun sekilde
puanlandirmiz.  Ornegin  resimdeki
pantolonu  begenme durumunuz ¢ok
begendim ise 1, hi¢ begenmediyseniz 7yi
isaretlemeniz gerekmektedir.

J7 tirtintine ait fiyat bilgisi 222,4 TL

1123|4567
Begenme Begenmeme
Rahat Rahatsiz
Agik Ton Koyu Ton
Iyi Kotu
Fit Normal
Geleneksel Yenilik¢i
Dayanikl Dayaniksiz
Pahali Ucuz
Elverisli Elverissiz




80

10) Denim pantolon beklentinize gore
fotograftaki pantolonu
degerlendirerek asagidaki kelime
ciftleriyle semantik diferansiyel
olcegine gore size en uygun
sekilde puanlandirmiz. Ornegin
resimdeki  pantolonu  begenme
durumunuz ¢ok begendim ise 1, hig
begenmediyseniz 7yi igaretlemeniz
gerekmektedir.

J8 lirlinline ait fiyat bilgisi 159,85
TL

1123|4567
Begenme Begenmeme
Rahat Rahatsiz
Agik Ton Koyu Ton
Iyi Koti
Fit Normal
Geleneksel Yenilik¢i
Dayanikl Dayaniksiz
Pahali Ucuz
Elverisli Elverigsiz
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11) Denim pantolon beklentinize
gore fotograftaki pantolonu
degerlendirerek asagidaki
kelime  ciftleriyle = semantik
diferansiyel 0lcegine gore size en
uygun sekilde puanlandiriiz.
Ornegin  resimdeki  pantolonu
begenme durumunuz cok
begendim ise 1, hi¢
begenmediyseniz 7yi isaretlemeniz
gerekmektedir.

J9 iirlintine ait fiyat bilgisi 230 TL

1123|4567
Begenme Begenmeme
Rahat Rahatsiz
Agik Ton Koyu Ton
Iyi Koti
Fit Normal
Geleneksel Yenilik¢i
Dayanikl Dayaniksiz
Pahali Ucuz
Elverisli Elverigsiz
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12) Denim pantolon beklentinize gore
fotograftaki pantolonu degerlendirerek
asagidaki kelime ciftleriyle semantik
diferansiyel olcegine gore size en uygun
sekilde puanlandirimz. Ornegin resimdeki
pantolonu  begenme  durumunuz  ¢ok
begendim ise 1, hi¢ begenmediyseniz 7yi
isaretlemeniz gerekmektedir.

J10 iiriiniine ait fiyat bilgisi 178 TL

1123|4567
Begenme Begenmeme
Rahat Rahatsiz
Agik Ton Koyu Ton
Iyi Koti
Fit Normal
Geleneksel Yenilikgi
Dayanikl Dayaniksiz
Pahali Ucuz
Elverisli Elverissiz
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13) Denim  pantolon beklentinize
gore fotograftaki pantolonu
degerlendirerek asagidaki kelime
ciftleriyle semantik diferansiyel
Olcegine gore size en uygun
sekilde puanlandirimiz. Ornegin
resimdeki  pantolonu  begenme
durumunuz ¢ok begendim ise 1, hi¢
begenmediyseniz 7yi isaretlemeniz
gerekmektedir.

J11 iriiniine ait fiyat bilgisi 180 TL

1123|4567
Begenme Begenmeme
Rahat Rahatsiz
Agik Ton Koyu Ton
Iyi Kotu
Fit Normal
Geleneksel Yenilik¢i
Dayanikl Dayaniksiz
Pahali Ucuz
Elverisli Elverissiz




14) Denim pantolon beklentinize gore
fotograftaki pantolonu
degerlendirerek asagidaki kelime
ciftleriyle semantik diferansiyel
olcegine gore size en uygun sekilde
puanlandirmz. Ornegin resimdeki
pantolonu begenme durumunuz ¢ok
begendim ise 1, hi¢ begenmediyseniz
7yi isaretlemeniz gerekmektedir.

J12 iiriiniine ait fiyat bilgisi 351 TL
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1123
Begenme Begenmeme
Rahat Rahatsiz
Agik Ton Koyu Ton
Iyi Koti
Fit Normal
Geleneksel Yenilik¢i
Dayanikl Dayaniksiz
Pahali Ucuz
Elverisli Elverigsiz
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15) Denim pantolon beklentinize gore
fotograftaki pantolonu
degerlendirerek asagidaki kelime
ciftleriyle semantik  diferansiyel
olcegine gore size en uygun sekilde
puanlandirmz. Ornegin  resimdeki
pantolonu begenme durumunuz ¢ok
begendim ise 1, hi¢ begenmediyseniz
7yi isaretlemeniz gerekmektedir.

J13 iiriiniine ait fiyat bilgisi 329,41 TL

112|134
Begenme Begenmeme
Rahat Rahatsiz
Acik Ton Koyu Ton
Iyi Kot
Fit Normal
Geleneksel Yenilikgi
Dayanikl Dayaniksiz
Pahali Ucuz
Elverisli Elverissiz
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16) Denim pantolon beklentinize
gore fotograftaki pantolonu
degerlendirerek asagidaki
kelime ciftleriyle semantik
diferansiyel olcegine gore size
en uygun sekilde
puanlandiriniz. Ornegin
resimdeki pantolonu begenme
durumunuz ¢ok begendim ise I,
hi¢ begenmediyseniz 7yi
isaretlemeniz gerekmektedir.

J14 friniine ait fiyat bilgisi

159,95 TL

1123|4567
Begenme Begenmeme
Rahat Rahatsiz
Agik Ton Koyu Ton
Iyi Kotu
Fit Normal
Geleneksel Yenilik¢i
Dayanikl Dayaniksiz
Pahali Ucuz
Elverisli Elverissiz
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17) Denim  pantolon beklentinize gore
fotograftaki pantolonu degerlendirerek
asagidaki kelime ciftleriyle semantik
diferansiyel olcegine gore size en uygun
sekilde puanlandirimiz. Ornegin resimdeki
pantolonu  begenme  durumunuz  ¢ok
begendim ise 1, hi¢ begenmediyseniz 7yi
isaretlemeniz gerekmektedir.

J15 iiriiniine ait fiyat bilgisi 298,23 TL

B o
1123|4567
Begenme Begenmeme
Rahat Rahatsiz
Acik Ton Koyu Ton
Iyi Kotii
Fit Normal
Geleneksel Yenilikgi
Dayanikl Dayaniksiz
Pahali Ucuz
Elverigli Elverissiz




18) Denim pantolon beklentinize gore

fotograftaki pantolonu
degerlendirerek asagidaki kelime
ciftleriyle semantik diferansiyel
olcegine gore size en uygun sekilde
puanlandirimiz. Ornegin resimdeki
pantolonu begenme durumunuz ¢ok
begendim ise 1, hi¢ begenmediyseniz
7yi isaretlemeniz gerekmektedir.

J16 iiriiniine ait fiyat bilgisi 143,25
TL
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1123
Begenme Begenmeme
Rahat Rahatsiz
Acik Ton Koyu Ton
Iyi Koti
Fit Normal
Geleneksel Yenilikgi
Dayanikl Dayaniksiz
Pahali Ucuz
Elverisli Elverissiz
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19) Denim pantolon beklentinize gore
fotograftaki pantolonu
degerlendirerek asagidaki kelime
ciftleriyle semantik  diferansiyel
olcegine gore size en uygun sekilde
puanlandirimiz.  Ornegin  resimdeki
pantolonu begenme durumunuz ¢ok
begendim ise 1, hi¢ begenmediyseniz
7yi igsaretlemeniz gerekmektedir.

J17 iriiniine ait fiyat bilgisi 110 TL

1123|4567
Begenme Begenmeme
Rahat Rahatsiz
Acik Ton Koyu Ton
Iyi Kot
Fit Normal
Geleneksel Yenilikgi
Dayanikl Dayaniksiz
Pahali Ucuz
Elverisli Elverissiz




Ek-2.PLSR Sonuclarinin En Uygun Pozitif Tasarim Ogesi Tablosu

Begenme-Begenmeme Rahat-Rahatsiz Acik Ton-Koyu Ton
150 50 ’CO)D SD :50 50
= g
Tasarm Ogeleri s 4 < Tasarm Ogeleri S 23 < Tasarm Ogeleri [ 4 3
<< —~ = << —~ = << —~ =
[ Z. ~ 4 A~ Z
Fit 0,819 Rahat Slim Fit 0,494 SuperSkinny Genis Bel Tipi 0,693 Orta Yiiksek
Malzeme (Stretcth) 0,643 Diisiii SiiperStretch Malzeme (Stretcth) 0,423 | SuperStretch Stretch Degil Fit 0,682 Relaxed  Siiper Skinny
Yikama (Taslama) 0,468 Renkli Siyah Yikama (Taslama) 0,37 Renkli Siyah Paca Boyu 0,6 Ayak Bilegi Diiz
Bel Kapamasi 0,322 Fermuar Yok Bel Kapamasi 0,178 Yok Fermuar Malzeme (Stretcth) 0,503 Diistik SuperStretch
Bel Tipi 0,164 Yiksek Orta Bel Tipi 0,174 Disiik Yuksek Yikama (Taslama) 0,482 Siyah Beyaz
Paca Boyu 0,078 Diiz Ayak Bilegi Paca Boyu 0,086 Diiz Ayak Bilegi Bel Kapamasi 0,198 Fermuar Yok
Iyi- K otii Fit-Normal Geleneksel- Yenilikgi
g E 5 E g g
i) i) & S S ')
g g
Tasarmm Ogeleri :C& E é Tasarmm Ogeleri <‘Cs3 E E Tasarmm Ogeleri <‘Cs3 E é
ﬁ < E < ﬁ <
S X S X S >
A = A Z i Z
Fit 0,676 Rahat Slim Fit 1,217 Rahat SuperSkinny Fit 0,937 | SuperSkinny Mom
Yikama (Taslama) 0,524 Renkli Siyah Yikama (Taslama) 1,049 Yok Beyaz Yikama (Taslama) 0,863 Renkli Yok
Bel Tipi 0,43 Yiiksek Orta Bel Kapamasi 0,59 Fermuar Yok Paca Boyu 0,606 Diiz Ayak Bilegi
Bel Kapamasi 0,27 Fermuar Yok Bel Tipi 0,463 Orta Diistik Bel Tipi 0,441 Yiiksek Orta
Malzeme (Stretcth) 0,126 Diistik SuperStretch Paca Boyu 0,302 AyakBilegi Diiz Malzeme (Stretcth) 0,244 SuperStretch Stretch Degil
Paca Boyu 0,092 Diiz AyakBilegi Malzeme (Stretcth) 0,233 Stretch Degil SuperStretch Bel Kapama 0,158 Yok Fermuar
Dayanikli- Dayaniksiz Pahali-Ucuz Elverisli- Elverissiz
5 5 5 g Z, g
o) O O @) o) O
g g
) = E = ) = £ = ) = £ £
Tasarm Ogeleri S 2 4 Tasarm Ogeleri S 4 4 Tasarm Ogeleri S j 4]
<< = = << = = < — =
g So S| So g So
= = = = = =
Fit 0,437 SuperSkinny Mom Fit 0,882 Mom SuperSkinny Fit 0,503 Rahat Slim
Yikama (Taslama) 0,355 Renkli Siyah Bel Tipi 0,684 Diisiik Orta Yikama(Taslama) 0,421 Siyah Beyaz
Bel Tipi 0,259 Yiiksek Orta Yikama(Taslama) 0,629 Beyaz Siyah Bel Tipi 0,341 Orta Dustik
Paca Boyu 0,248 Diiz Ayak Bilegi Bel Kapama 0,548 Yok Fermuar Bel Kapama 0,318 Fermuar Yok
Malzeme (Stretcth) 0,064 SuperStretch Stretch Degil Malzeme (Stretcth) 0,297 Stretch AzStretch Malzeme (Stretcth) 0,106 AzStretch Stretch

Bel Kapama 0,024 Yok Fermuar Paca Boyu 0,15 Ayak Bilegi Diiz Paca Boyu 0,098 Diiz AyakBilegi
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