HAVAYOLU YOLCULARININ CEVRIMICI
DEGERLENDIRMELERININ METIN
MADENCILIGI ILE ANALIZI
Doktora Tezi

Emircan OZDEMIR

Eskisehir 2022



HAVAYOLU YOLCULARININ CEVRIMiCi DEGERLENDIRMELERININ
METIN MADENCILIiGI iLE ANALIiZi

Emircan OZDEMIR

DOKTORA TEZi
Sivil Havacilik Yonetimi Anabilim Dal

Damsman: Prof. Dr. Ozlem ATALIK

Eskisehir
Anadolu Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii

Subat 2022



JURI VE ENSTITU ONAYI

Emircan OZDEMIR’in “Havayolu Yolcularinin Cevrimici Degerlendirmelerinin
Metin Madenciligi ile Analizi” baglikli tezi 07 Subat 2022 tarihinde asagidaki jiiri
tarafindan Lisansiistii Egitim-Ogretim ve Sinav Y6netmeliginin ilgili maddeleri uyarinca,

Sivil Havacilik Yo6netimi Anabilim Dalinda Doktora tezi olarak degerlendirilerek kabul

edilmistir.

Unvani Ad1 Soyadi Imza
Uye (Tez Danismani) :  Prof. Dr. Ozlem ATALIK ...
Uye : Prof. Dr. Celal Hakan KAGNICIOGLU ~ ...............
Uye . Prof. Dr. Evrim GENC KUMTEPE ...
Uye . Prof. Dr. Ender GEREDE ...l
Uye : Dog. Dr.Savas S. ATES ...

Prof. Dr. Saime ONCE
Anadolu Universitesi

Sosyal Bilimler Enstitiisii Miidiirii



OZET

HAVAYOLU YOLCULARININ CEVRIMICI DEGERLENDIRMELERININ
METIN MADENCILIGI ILE ANALIZi

Emircan OZDEMIR
Sivil Havacilik Yonetimi Anabilim Dali
Anadolu Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii, Subat 2022
Danisman: Prof. Dr. Ozlem ATALIK

Sosyal medyada yer alan yolcu degerlendirmeleri biiyiik 6lgiide metin verilerinden
olusmaktadir. Metin verileri ise yolcular1 daha iyi anlamak i¢in degerli ancak gizli bilgiler
icermektedir. Bu ¢calisma metin madenciligi tekniklerini kullanarak havayolu yolcularinin
ucus deneyimleri dogrultusunda paylastiklari ¢evrimici yorumlarindaki havayolu hizmet
ozelliklerine yonelik duygularini aciga ¢ikarmakta ve bu duygularin fiyat-deger algisi,
memnuniyet diizeyi ve baskasina 6nerme davranisi ile iligkilerini agiklamaktadir. Bu
amagla Skytrax platformunda yer alan 50 geleneksel havayolundan 42.881 yolcu
degerlendirmesi toplanmistir. Gizil Dirichlet Ayrimi yontemi kullanilarak yorumlarda
gecen hizmet 6zellikleri konfor, kabin personeli, ugus deneyimi, yer hizmetleri, ikram ve
kabin i¢1 eglence olarak belirlenmistir. Havayolu hizmet 6zelliklerine yonelik yolcu
duygularinin belirlenmesinde ise Hedef Tabanli Duygu Analizi yontemi kullanilmigtir.
Hizmet 6zelliklerine yonelik yolcu duygulart verisi kullanilarak, yolcularin fiyat-deger
algisi, memnuniyet diizeyi ve baskasina dnerme davranisi ile yolcu duygular1 arasindaki
iliskilerin incelenmesinde ise lojistik regresyon ve lineer regresyon analizleri yapilmistir.
Tiim regresyon modellerinde pozitif yolcu duygularmmin bagimli degiskenleri pozitif
yonde etkiledigi ortaya konmustur. Ayrica tiim bagimli degiskenler i¢in yolcu duygulari
baglaminda en 6nemli hizmet 6zelliginin kabin personeli oldugu belirlenmistir. Konfor
ve yer hizmetlerine yonelik yolcu duygulari ise regresyon modellerinde 6ne ¢ikan diger
hizmet 6zellikleri olarak bulunmustur. Sonu¢ olarak havayolu hizmet 6zelliklerine
yonelik yolcu duygularinin fiyat-deger algisi, memnuniyet diizeyi ve baskasina 6nerme

davranigi lizerine anlamli etkileri oldugu ortaya konmustur.

Anahtar Sozciikler: Havayolu hizmet o6zellikleri, Metin  madenciligi, Konu
modellemesi, Hedef tabanli duygu analizi, Kullanici tiirevli igerik, Fiyat-deger algisi,

Memnuniyet, Baskasina 6nerme davranisi.



ABSTRACT

ANALYSIS OF ONLINE REVIEWS OF AIRLINE PASSENGERS
THROUGH TEXT MINING

Emircan OZDEMIR
Department of Civil Aviation Management
Anadolu University, Graduate School of Social Sciences, February 2022
Supervisor: Prof. Dr. Ozlem ATALIK

Passenger reviews on social media mostly consist of text data. These text data
contain valuable but latent information, which helps to understand passengers better.
Using text mining techniques, this study reveals the aspect based sentiments of airline
passengers toward airline service attributes in online reviews shared through passengers’
flight experiences, and explains the relationships of these sentiments with value for
money, satisfaction and recommendation behavior. To this end, 42,881 passenger reviews
of 50 full service network carriers on the Skytrax platform were collected. Using the
Latent Dirichlet Allocation method, the service attributes mentioned in the reviews were
determined as comfort, cabin staff, flight experience, ground handling, catering and in-
flight entertainment. Aspect-Based Sentiment Analysis method was used to determine
passenger sentiments toward airline service attributes. Logistic regression and linear
regression analyzes were also performed to examine the relationships between
passengers’ value for money perception, satisfaction, recommendation behavior and
passenger sentiments by using service attribute based passenger sentiments data. In all
regression models, it was revealed that positive passenger sentiments affect the dependent
variables positively. In the context of passenger sentiments, cabin staff was defined as the
most important service attribute for all dependent variables. Passenger sentiments toward
comfort and ground handling were other prominent service attributes in the regression
models. As a result, it has been revealed that passenger sentiments toward airline service
attributes have significant effects on value for money, satisfaction and recommendation

behavior.

Keywords: Airline service attributes, Text mining, Topic modelling, Aspect based
sentiment analysis, User generated content, Value for money, Satisfaction,

Recommendation behavior.



ONSOZ

Giliniimiizde sosyal medya bireylerin hayatinin vazgecilmez bir pargasi haline
gelmistir. Kisilerin yasantilarint ve deneyimlerini paylasmalar1 agisindan siklikla
bagvurulan yeni bir iletisim kanali olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Gelinen noktada,
tiiketicilerin davraniglarini anlamaya ve bu yonde ampirik bulgular elde etmeye yonelik
calismalar agisindan sosyal medya platformlarinin incelenmesinin bir gereklilik haline
geldigi sdylenebilir. Havayolu isletmeciligi 6zelindeki bu tez ¢alismasi, havayollarinin
tiiketicisi konumunda olan yolcularimi1 daha iyi anlamalarina yonelik sosyal medya
verilerini metin madenciligi yontem ve tekniklerini kullanarak incelemektedir. Bu sayede
sosyal medyanin da bir pargasi oldugu biiyiikk verinin icerdigi gizil oriintiilerin agiga
cikarilarak havayolu isletmelerine deger sunmasi amaglanmastir.

Tez galismamin her asamasinda bana rehberlik eden ve ¢ok degerli katkilar sunan,
hem akademik hem de kisisel gelisimim agisindan bana yon veren, geldigim noktada
tizerimde biiylik emegi olan, birlikte ¢alismaktan biiyiik keyif aldigim degerli hocam ve
tez danismanim Prof. Dr. Ozlem ATALIK a en igten tesekkiirlerimi sunarim.

Tez ¢alismamin bagindan itibaren gegen tiim siiregte degerli katki ve desteklerini
esirgemeyen, akademik bakis agis1 kazanma yoniiyle kendilerinden ¢ok sey 6grendigim
degerli jiiri {iyesi hocalarim Prof. Dr. Celal Hakan KAGNICIOGLU na ve Prof. Dr.
Evrim GENC KUMTEPE ye tesekkiir ederim. Ayrica tez ¢alismamin degerlendirilmesi
asamasinda sunduklar1 goriis ve katkilar ile ortaya daha nitelikli bir eser ¢ikarmami
saglayan jiiri tiyesi hocalarim Prof. Dr. Ender GEREDE’ye ve Dog. Dr. Savas S. ATES’e
tesekkiir ederim.

Tez g¢alismami hazirladigim siire igerisinde gerek akademik gerek kisisel agidan
bana destek olan, doktora seriiveninde birlikte yol aldigimiz degerli dostlarim Ars. Gor.
Mahmut BAKIR’a ve Ars. Gor. Sahap AKAN’a ¢ok tesekkiir ederim.

Hayatimin her aninda benim yegane dayanagim olan en biiyilk motivasyon
kaynagim sevgili esime ve {i¢ yildir hayatimiza nese katan ailemizin en degerlisi canim

ogluma sabir, destek ve sevgileri i¢in sonsuz tesekkiir ederim.



ETIiK iLKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMESI

Bu tezin bana ait, 6zgiin bir ¢calisma oldugunu; ¢calismamin hazirlik, veri toplama,
analiz ve bilgilerin sunumu olmak iizere tiim asamalarinda bilimsel etik ilke ve kurallara
uygun davrandigimi; bu ¢alisma kapsaminda elde edilen tiim veri ve bilgiler i¢in kaynak
gosterdigimi ve bu kaynaklara kaynakcada yer verdigimi; bu calismanin Anadolu
Universitesi tarafindan kullanilan “bilimsel intihal tespit programi”yla tarandigini ve
hicbir sekilde “intihal icermedigini” beyan ederim. Herhangi bir zamanda, ¢calismamla
ilgili yaptigim bu beyana aykir1 bir durumun saptanmast durumunda, ortaya ¢ikacak tiim

ahlaki ve hukuki sonuglar1 kabul ettigimi bildiririm.

Emircan OZDEMIR
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1. GIRIS

Icinde bulundugumuz dijital gagda internet teknolojilerinin hizl gelisimiyle birlikte
bireylerin internet kullanim aligkanliklarinda kokli bir doniisim yasanmustir. Web
teknolojileri alanindaki gelisim asamalarina bakildiginda karsimiza Web 1.0, Web 2.0 ve
Web 3.0 kavramlar1 ¢ikmaktadir. Web kavrami ¢ogu zaman internet ile ayn1 olarak ele
alinsa da aslinda internetten farkli bir kavram olan World Wide Web kavramini ifade
etmektedir (Celik, 2020). Internet ve web kavramlar1 arasindaki fark ise, internetin
altyapiy1 ifade etmesi ve Web’in de bu altyapi ile sunulan bir hizmet olmasidir. Web
kavrami i¢in, internet lizerindeki dokiimanlarin ve diger web kaynaklarmin adreslendigi
bir bilgi sistemi demek daha dogru olacaktir. Internetin ilk yillarinda mevcut olan Web
1.0 teknolojileri internet sitesindeki igerigin tek yonlii olarak aliciya iletilmesini
saglamaktaydi (Bannier & Vleugels, 2010). Web 1.0 doneminde kullanicilarla etkilesimin
mimkiin olmamasi1 sonraki yillarda Web 2.0 teknolojilerinin gelisiminin Onciisii
olmustur.

Web 2.0 teknolojisi kullanicilarin internet siteleri lizerinden etkilesim
kurabilmelerine, goriis ve diislincelerini paylasabilmelerine imkan saglamistir (Demirli &
Kiitiik, 2010). Kullanicilarin internet lizerinden etkilesim kurabilmeleri ve paylasimda
bulunabilmeleri ile birlikte iki Gnemli kavram hayatimiza girmistir. Bunlar sosyal medya
ve lireten tiiketici kavramlaridir (Berthon, Pitt, Plangger, & Shapiro, 2012). Sosyal medya
hem bireyler ve kuruluslar arasindaki etkilesimler yoluyla i¢erigin yayilmasini hem de bu
yaytlimin gerceklestigi iletisim kanalin1  kapsamaktadir (Kietzmann, Hermkens,
McCarthy, & Silvestre, 2011). Bir diger tanima gore ise sosyal medya, kullanicilarin
icerik liretmelerine ve paylagsmalarina ya da bir sosyal aga katilmalarina olanak taniyan
web siteleri ve uygulamalardir (Barrow, 2016). Sadece tanimina bakilarak sosyal medya
kavraminin tam olarak neyi kapsadigi1 konusunda fikir yiiriitebilmek gii¢ olabilmektedir.
Bu nedenle sosyal medya kavraminin hangi platformlar1 kapsadigina yonelik bir
simiflandirma ihtiyaci da dogmustur. Bu kapsamda Kaplan ve Haenlein (2010) tarafindan
yapilan siniflandirmaya gore sosyal medya platformlart altt ana baghk altinda
toplanmakta olup, bunlar sosyal ag siteleri (6r. Facebook), bloglar, i¢erik topluluklari (6r.
YouTube), isbirligine dayali projeler (6r. Wikipedia), sanal sosyal diinyalar (6r. Second
Life) ve sanal oyun diinyalaridir (6r. World of Warcraft). Sosyal medya platformlarinin
smiflandirmasi 6zellikle “Sosyal medya nedir?” sorusuna daha iyi bir yanit bulunmasini

saglamaktadir. Ancak sosyal medya her gegen giin daha da genislemekte ve yeni



platformlar olusmaktadir. Bu nedenle bir olusumun sosyal medya platformu olup
olmadigina yonelik en dogru degerlendirme sekli, sosyal medya kavraminin 6ziinde yer
alan kullanicilarin igerik tiretmeleri, iirettikleri i¢erigi paylasmalari ve bir sosyal aga dahil
olmalar1 gibi durumlarin incelenmesi olacaktir. Bu dogrultuda baslica sosyal medya
platformlarinin yan1 sira Sosyal imleme siteleri (6r. Digg, Delicious), mikrobloglar (6r.
Twitter, Tumblr), iriin/hizmet derecelendirme siteleri ve forumlar1 (6r. Skytrax,
Tripadvisor, Yelp) gibi 6rneklerle sosyal medya kapsaminda yer alan platformlar
genisletmek miimkiindiir.

Sosyal medya platformlarinda kullanicilarin igerik iiretmeleriyle birlikte tiiketiciler
de iiretimin bir pargasi haline gelmislerdir. Ureten tiiketici kavrami, sosyal medyada yer
alan katma degerli icerigin biiyiik kisminin kullanicilar tarafindan {iretilmesini ifade
etmektedir (Berthon vd., 2012). Ureten tiiketicilerle birlikte geleneksel medyanin yerini
yeni medya almis ve bu kapsamda sosyal medya da yeni medyanin bir uzantisi haline
gelmistir. Sosyal medyada yer alan ve tiiketicilerin kendileri tarafindan tiretilen igerikler
genel olarak Kullanic: Tiirevli Icerik (User Generated Content) olarak adlandirilmaktadir.
Odaginda miisterilerin oldugu ve miisterilerin istek ve goriislerinin her zaman 6nem arz
ettigi pazarlama bilimi agisindan kullanici tiirevli igerikler biiyiikk deger tasimaktadir.
Miisteriler farkli sosyal medya platformlarinda isletmelerin iiriin ve hizmetlerine yonelik
fikirlerini, beklentilerini, deneyimlerini paylagsmaktadir. S6z konusu igerikler isletmeler
icin ¢ok degerli miisteri doniitii olma 6zelligi tasimaktadir.

Sosyal medyada yer alan kullanici tlirevli igerikler agirhikli olarak
yapilandirilmamis metin bigimindedir. Diinyanin dort bir yaninda kullanicilar her gegen
giin kendi igeriklerini olusturarak internetteki sayisiz platforma katkida bulunmaktadir.
Web 2.0 teknolojisinin internette mevcut olan metin tabanl kullanici tiirevli i¢eriklerden
diger kullanicilarin daha etkili bilgi ¢ikariminda bulunabilmeleri agisindan yetersiz
kalmas1 sonucunda Web 3.0 teknolojisi dogmustur. Web 2.0 ile birlikte sosyal medyanin
olusumu sonrasinda, Web 3.0 kullanicilarin internette yer alan igeriklere dayali anlamsal
(semantik) ¢ikarimlar elde etmelerini saglamaktadir (Demirli & Kiitiik, 2010). Yeni web
yapist sayesinde kullanicilarin sosyal medyada aradiklar bilgiye daha etkin ve hizli bir
sekilde erisebilmeleri miimkiin hale gelmistir.

Giliniimiizde internette yer alan sayisiz kullanict igerigi tiiketicilerin satin alma
oncesi kararlarinda oldukga etkili bir kaynak haline gelmistir. Tiketicilerin forumlar,

iiriin degerlendirme siteleri, isletme derecelendirme siteleri gibi ¢esitli sosyal medya



platformlarinda yer alan bagka tiiketicilerin fikirlerini ve deneyimlerini okuyarak karar
vermeye baslamalariyla birlikte, elektronik agizdan agiza iletisim (e-WOM) siireci 6nem
kazanmustir (Cheung & Thadani, 2012). Isletmelerin miisterilerine kulak vererek onlar
daha iyi anlayabilmeleri agisindan e-WOM siirecini etkin bir sekilde yonetmeleri
zorunluluk haline gelmistir.

Isletmeciligin her alaninda oldugu gibi havayolu isletmeleri igin de sosyal medyada
dikkate alinmas1 gereken sayisiz kullanici tiirevli igerik yer almaktadir. Sosyal medyada
yer alan havayolu yolcularinin yorum ve degerlendirmeleri diger yolcularin
beklentilerinin sekillenmesinde etkili olmaktadir (C.-K. Lee, Lee, Chuang, & Wu, 2014).
Bununla birlikte tiiketicilerin farkli dis etmenlerin etkisiyle sekillenen beklentilerinin
memnuniyet tizerine etkisi vardir (Oliver, 1997). Memnuniyet iizerinde etkisi olan bir
diger onemli degisken ise hizmet kalitesidir. Ancak s6z konusu hizmet isletmeleri
oldugunda kalitenin kavranmasi, uygulanmasi ve denetlenmesi olduk¢a karmasik ve
belirsiz bir hal almaktadir (Oztiirk, 2013).

Havayolu isletmeleri tarafindan yolcularina sunulan ¢ekirdek hizmet ulagtirmadir.
Bununla birlikte havayolu isletmeleri yolcularina ulagtirma hizmetinin yan1 sira ikram,
check-in, boarding gibi destekleyici ve kolaylastirict hizmetler ile tirinlerini sunmaktadir.
Gronroos (1990) tarafindan Onerilen hizmet sunumu modelini benimseyerek, hizmet
sunum siirecindeki bu hizmetlerin tiimiinii bir hizmet paketi olarak degerlendirmek en
dogru yaklasimdir. Hizmet pazarlamasi bakis agisiyla havayolu isletmeleri tarafindan
sunulan hizmet paketi igerisinde yolcu memnuniyetine etki eden birden fazla hizmet
0zelligi bulunmaktadir. Bu baglamda havayolu isletmeleri hizmet kalitesini saglamak
i¢in, hizmet 6zelliklerinin tiimiinii g6z 6niinde bulundurmas1 gerekmektedir.

Havayolu isletmelerinden yolcularin aldiklar1 hizmeti bir deneyim olarak ifade
etmek yanlis olmayacaktir. Yolcular yasadiklar1 ugus deneyimlerini farkli sosyal medya
platformlarinda paylagmaktadir. Sosyal medyada yolcular tarafindan iiretilen havayolu
degerlendirmeleri biiylik 6l¢iide metin verisi olup, havayolu isletmeleri acisindan ¢ok
degerli bilgiler barindirmaktadir. Ancak bu bilgiler degerlendirme metni igerisinde gizil
halde bulunmaktadir. Degerlendirme metinlerinin olusturdugu genis ve karmasik veri
kiimesi igerisinden havayolu isletmesi igin anlamli ve dogru bilginin elde edilmesi
amaciyla kullanilan yaklasimlar arasinda metin madenciligi en etkili yaklagimlardan biri
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Son yillarda diger birgok alanda oldugu gibi havayolu
isletmeleri i¢in de yolcularin Twitter, TripAdvisor, Skytrax gibi farkli sosyal medya



platformlarindaki kullanici tiirevli igeriklerin ele alindig1 bir¢ok yeni calisma yapilmistir
(Brochado, Rita, Oliveira, & Oliveira, 2019; Kumar & Zymbler, 2019; Lucini, Tonetto,
Fogliatto, & Anzanello, 2020; Punel & Ermagun, 2018; Sezgen, Mason, & Mayer, 2019;
Tian vd., 2019). S6z konusu c¢alismalarda yolcularin duygularinin belirlenmesi,
yolcularin bekledikleri hizmet kalitesi unsurlarinin belirlenmesi, yolcu yorumlarindaki
konularin belirlenmesi gibi farkli arastirma amaglari yer almaktadir. Yapilan metin
madenciligi ¢alismalar1 havayolu isletmelerinin yolcu memnuniyetini saglamaya yonelik
uygulamalarinda yeni bir doneme geg¢ildigini géstermekte ve sosyal medyada yolculari
dinlemenin gerekliligini vurgulamaktadirlar.

Havayolu yolcularinin sosyal medyada yer alan ¢evrimi¢i degerlendirmelerinin
metin madenciligi yontemleri ile analiz edildigi bu ¢calismanin ilk kisminda arastirmanin
problemi, amaci, kapsami, 6nemi, sinirliliklar ve arastirma degiskenlerine yer verilmistir.
Ikinci kisminda arastirma kapsaminda ele alman konulara dair metin madenciligi,
havayolu hizmet 6zellikleri ve havayolu yolcularinda fiyat-deger algisi, memnuniyet,
baskasina énerme davranist iizerine literatiir incelemeleri yer almaktadir. Uciincii kisimda
arastirma probleminin ¢dziimiinde kullanilan yontem agiklanmaktadir. Dordiincii kistmda
analizler ve bulgular yer almaktadir. Besinci ve son kisimda ise sonug, tartisma ve Oneriler

yer almaktadir.

1.1. Arastirma Problemi

Havayolu isletmelerine yonelik yolcularin yorum ve degerlendirmelerinin yer
aldig1 sosyal medya platformlart milyonlarca metin verisi barindirmaktadir. S6z konusu
cevrimigi platformlarda yer alan degerlendirmelerin yolcular tarafindan goniillii olarak
yapilmis olmast bu yorumlan olduk¢a degerli hale getirmektedir. Genellikle
aragtirmalarda  yolcu degerlendirmelerindeki yapilandirilmis  bigimde bulunan
puanlandirmalar kullanilmaktadir (Chatterjee, 2019; Sudhakar & Gunasekar, 2020).
Ancak yolcu degerlendirmelerinin metin kisminda yer alan bilgiler de en az
yapilandirilmis halde olan puanlandirmalar kadar degerli bilgi icermektedir. Dogru
yontemler kullanildig: takdirde metin verisinin igerisinde gizli olan bu degerli bilgilerin
anlam kazanmas1 miimkiindiir.

Aragtirma  kapsaminda havayolu isletmelerine yonelik sosyal medya
platformlarinda yer alan ¢evrimigi yolcu degerlendirme metinlerinin i¢erdigi gizil ama

degerli bilginin elde edilmesi problemine odaklanilmistir. Bu dogrultuda cevrimici



havayolu degerlendirme platformlarinda yolcularin ugus deneyimleri dogrultusunda
paylastigi yorumlardaki havayolu hizmet Ozelliklerinin neler oldugu ve bu hizmet
Ozelliklerine yonelik yolcularin hangi duygular ifade ettiklerinin belirlenmesi
arastirmanin ana problemidir. Tanimlanan ana problem kapsaminda metin igeriklerinden
elde edilen yapilandirilmis veriler kullanilarak, yolcu degerlendirmelerinde mevcut olan
fiyat-deger algisi, memnuniyet diizeyi, baskasina 6nerme davranisi bagimli degiskenleri

tizerindeki etkilerin incelenmesi iSe arastirmada ele alinan ikincil problemdir.

1.2. Arastirmanin Amaci
Arastirmanin amaci havayolu yolcularinin ugus deneyimleri dogrultusunda
paylastiklart ¢evrimi¢i yorumlarindaki havayolu hizmet Ozelliklerine yonelik
duygularinin belirlenmesi ve bu duygularin fiyat-deger algisi, memnuniyet diizeyi ve
baskasina Onerme davranisi iizerindeki etkilerinin aciklanmasidir. Bu dogrultuda
hazirlanan arastirmanin alt amaglari ise asagida maddeler halinde sunulmaktadir.
e Yolcularin sosyal medyada (Skytrax) bahsettikleri havayolu hizmet
Ozelliklerinin belirlenmesi,
e Yolcularin havayolu hizmet 6zelliklerine yonelik ifade ettikleri duygularin
belirlenmesi,
e Yolcularin havayolu hizmet 6zelliklerine yonelik duygulart ile fiyat-deger
algilar arasindaki iligkilerin incelenmesi,
e Yolcularin havayolu hizmet 6zelliklerine yonelik duygulari ile memnuniyet
diizeyleri arasindaki iliskilerin incelenmesi,
¢ Yolcularin havayolu hizmet 6zelliklerine yonelik duygulari ile havayolunu bir

baskasina 6nerme davranislari arasindaki iliskilerin incelenmesidir.

1.3. Arastirmanin Kapsam

Arastirma kapsaminda sosyal medya platformlari arasinda yer alan ve yolcularin
havayolu seyahatlerine yonelik degerlendirmelerin yer aldigi bagimsiz bir miisteri
forumu olan Skytrax (https://www.airlinequality.com/) internet sitesindeki ¢evrimigi
degerlendirmeler kullanilmistir.

Aragtirma 2018 yilinda tiim Diinya’daki havayollarinin tasidiklar1 yolcu sayilari
goz oOniinde bulundurularak belirlenen ilk 50 geleneksel havayolunun, 2014-2019

yillarina ait Skytrax yolcu degerlendirmelerini kapsamaktadir.



Geleneksel havayolu is modeli; pazardaki tiim yolcu segmentlerine genis yelpazede
hizmet vermeyi amaglayan, hem i¢ hat hem de dis hat ugus noktalarindan olusan genis
ucus agina sahip, filosunda farkl tip ve biiyiikliikteki ugaklar bulunan, personel ve mali
acidan biiytik 6lgekli operasyon gosteren havayollarinin uyguladigi is modelidir (Gerede,
2019; Mutlu & Sertoglu, 2018).

1.4. Arastirmanm Onemi

Arastirma, yolcularin havayolu isletmelerinin hizmet o6zelliklerine yonelik
duygularinin belirlenmesi yoniiyle yeni ¢alisilan bir konu olma 6zelligi tasimakla birlikte,
literatiir incelemeleri sonucunda konu ile ilgili ¢esitli ¢alismalarin oldugu goriilmiistiir.
Bu arastirma, degerlendirme metinleri igerisindeki havayolu hizmet 6zellikleri ile bu
ozelliklere yonelik duygulart iki agamali bir yapiyla ortaya koymasi ve metin verisi
icerisinden derinlemesine bilgi ¢ikarimi saglamasi agisindan 6nem arz ederek diger
calismalardan farklilik gostermektedir.

Yolcularin  sosyal medyada yer alan g¢evrimi¢i degerlendirmelerinin
anlamlandirilmas1  sayesinde havayolu isletmelerinin  pazarlama siireclerinde
kullanabilecekleri degerli bilgiler sunmasi, arastirmanin uygulamaya doniik nemini
ifade etmektedir. Zira yolcular tarafindan yapilan havayolu degerlendirmelerindeki
yapilandirilmamis bigimdeki metin verisi ile yapilandirilmis bi¢imdeki puanlandirmalar
bir arada ele alinarak, yolcu duygularmin fiyat-deger algisi, memnuniyet diizeyi ve
bagskasina Onerme davranisi {iizerine etkilerinin arastirilmasi agisindan havayolu
isletmelerine yolcularin1 daha iyi anlayarak rekabet avantaji elde etme firsati

sunmaktadir.

1.5. Arastirmanmin Smmirhhiklar:

Arastirmada sadece havayolu isletmelerinin tiiketicisi konumunda olan yolcularin
degerlendirmeleri incelenmektedir. Havayolu isletmelerinin uluslararasi faaliyet
gostermeleri nedeniyle, yolcu degerlendirmeleri de farkli dillerde metin verisi
igermektedir. Arastirmada Onerilen yontemde sadece Ingilizce metinler kullanilmustir.
Sadece Ingilizce metinler ile arastirmanin simirlandiriimasindaki nedenler ise, metin
madenciligi yontemlerinin Ingilizce metinlerin analizi acisindan ¢ok daha yiiksek
dogrulukta ¢alismalar1 ve analiz araglarinin Ingilizce metinler icin daha fazla cesitlilige

sahip olmalaridir. Dolayistyla bulgularin yiiksek dogrulugu ve analiz esnekligi kriterleri



g6z dniinde bulundurularak arastirma sadece sosyal medyada yer alan Ingilizce dilindeki
yolcu degerlendirmeleriyle sinirlandirilmistir.

Arastirmada yer alan ana bagimli degiskenlerden biri olan fiyat-deger algisi,
yolcunun havayolundan aldig1 hizmetler ve elde ettigi faydalar karsiliginda katlandigi
parasal maliyetlerin siibjektif kiyaslamasini ifade etmektedir. Genel olarak deger
kavraminin dogasinda siibjektiflik yatmaktadir. S6z konusu fiyat-deger algist oldugunda
da bu durum ayni olup, bir yolcunun 6dedigi fiyat karsiliginda elde etmeyi umdugu
faydalar biitiinii bir bagka yolcuya gore farklilik gosterebilmektedir. Diger yandan
havayolu tagimaciliginin genelinde isletmelerin karlarint maksimize etmek amaciyla ayni
koltuklarin farkl: fiyatlara satildig gelir yonetim sistemleri uygulanmaktadir. Bu nedenle
ayni ucusta ve ayni kabin sinifinda yer alan yolcularin ayni koltuga farkl fiyat 6demesi
miimkiindiir. Fiyat-deger algisina yonelik toplanan veriler ise yolcularin maruz kaldigi
degisken kosullarin tiimii dahilindeki stibjektif degerlendirmelerinin sayisallastiriimis
ifadesidir. Sonug olarak fiyat-deger algisina yonelik kullanilan ikincil verilerde standart
bir yolcu maliyetinden ve ortak bir deger beklentisi diizeyinden bahsedilememekte olup,
aragtirma yolcularmn siibjektif degerlendirmeleriyle sinirhidir. Ayn1 durum fiyat-deger
algis1 degiskeni ile iliskili olan, yolcularin memnuniyet diizeyi ve baskasina 6nerme
davranis1 degiskenlerine yonelik yanitlarinda da s6z konusudur.

Ayrica arastirma 2018 yilinda havayollarinin tasidiklart yolcu sayilarina gore
belirlenen ilk 50 geleneksel havayolunun 2014-2019 yillarina ait Skytrax platformunda

bulunan 6 yillik yolcu degerlendirmeleriyle sinirhdir.

1.6. Arastirmada Kullanilan Degiskenlerin Tanimlar:

Fiyat-deger algist (Value for money): Yolcunun havayoluna o6dedigi iicret
karsiliginda elde ettigi faydalar biitiintidiir. Faydaci perspektiften bakildiginda yolcunun
0dedigi fiyat ve yolcunun elde ettigi deger arasindaki genel dengeyi ifade etmektedir
(Rajaguru, 2016).

Bagkasina onerme davranigt (Recommendation): Yolcunun havayolundan almig
oldugu hizmeti bir bagkasina tavsiye etmesi davranisidir.

Memnuniyet (Satisfaction): Yolcunun havayolundan aldigi hizmetten memnun
kalma durumudur. Bir diger ifadeyle yolcunun aldig1 havayolu hizmetinden tatmin olup
olmadigina iliskin verdigi yanittir. Yolcunun ge¢mis deneyimleri ve beklentileri

memnuniyetini etkilemektedir (Liang, Choi, & Joppe, 2018).



Duygu (Sentiment): Yolcularin havayolu degerlendirme metinlerinden ¢ikarilan

duygu siniflaridir. Pozitif, negatif ve notr olmak iizere {i¢ ana duygu sinifi bulunmaktadir.



2. LITERATUR INCELEMESI
2.1. Metin Madenciligi

Her gecen giin bireyler ve kuruluslar tarafindan tiretilen verinin muazzam boyutlara
ulagmasiyla birlikte biiylik verinin etkin bir sekilde kullaniminit miimkiin kilacak yontem
ve teknolojilerin de gelismesi kacinilmaz olmustur. insanlar tarafindan iiretilen verinin
giinliik 2.5 kentilyon (2,5 x 10*8) bayt oldugu tahmin edilmektedir (Price, 2015). Diger
bir ifadeyle her giin 1 milyar gigabayt veri iiretilmektedir. Uretilen bu verinin biiyiik bir
kismi ise bloglar, tweetler, web sayfalari, makaleler ve kitaplar araciligiyla saglanan
metin verilerinde kodlanmigtir (Correia, Teodoro, & Lobo, 2018). Giinliik olarak iiretilen
verinin bu denli biiyiik olmas1 ve hizla artmaya devam etmesi beraberinde biiyiik verinin
anlamlandirilmasimi  gerekli kilmistir. Biiyilk veriyi anlamlandirmaya yonelik
teknolojilerin gelismesiyle birlikte de hayatimiza yapay zeka, veri madenciligi, makine
ogrenmesi, metin madenciligi gibi yeni kavramlar girmistir. Bu béliimde ilk olarak s6z
konusu kavramlara yonelik aciklamalar ve kavramlarin metin madenciligi ile olan
iligkileri yer almaktadir. Sonraki alt basliklarda ise metin madenciligi {izerine
yogunlasarak uygulama alanlari, sosyal medya ile olan iliskisi ve baglica metin

madenciligi yontemleri sunulmustur.

2.1.1. Metin Madenciliginin Tanim ve Diger Cahisma Alanlan ile fliskisi

Metin madenciligi en basit ifadeyle, metin verisini veri kaynagi olarak kabul eden
veri madenciligi ¢aligmalaridir. Bu calisma alanina iliskin olduk¢a farkli tanimlar
yapilmig olup, bir ortak tanimdan bahsedilmesi miimkiin olmamaktadir. Ancak metin
madenciligi ¢calisma alanini biraz daha yakindan tanimak adina yapilan bir bagka tanima
yer vermek faydali olacaktir. Bu tanima gore metin madenciligi, dokiimanlarda ve veri
tabanlarinda bulunan yapilandirilmamis haldeki metinleri, analizler ve makine 6grenmesi
algoritmalar1 i¢in uygun olacak sekilde yapilandirilmis veriye doniistiiren Dogal Dil
Isleme (Natural Language Processing — NLP) uygulamalarim kullanan yapay zeka
teknolojisi olarak ifade edilebilir (Linguamatics, 2021). Metin madenciligi ile metin
analitigi kavramlar1 ayn1 seyi ifade etmektedirler. Metin madenciligi yar1 yapilandirilmig
ya da yapilandirilmamis haldeki metin verilerinin islenmesi ve analizi i¢in bir dizi
teknolojiyi tanimlayan genis bir cati kavramdir. S6z konusu teknolojilerin tiimiiniin

birlestigi ortak nokta ise metni sayilara doniistiirme ihtiyacidir (Miner vd., 2012).



Metin madenciligi alan1 farkli ¢alisma alanlar1 ile yakindan iligkilidir. Metin

madenciligi ile iligkili olan farkli alanlar Sekil 2.1°de sunulmustur.

Yapay Zeka ve
Makine Ogrenmesi

Veri Madenciligi

Metin Madenciligi

Hesaplamali
Dilbilimleri

Veri Tabanlari

Bilgi Bilimi

Sekil 2.1. Metin madenciligi ile iligkili alanlar (Miner et al., 2012, 5.31)

Sekil 2.1 incelendiginde veri madenciligi, yapay zekd ve makine dgrenmesi,
istatistik, hesaplamali dilbilimleri, bilgi bilimi ve veri tabanlar1 olmak iizere 6ne ¢ikan alt1
farkli alan ile metin madenciligi etkilesim igerisindedir. Bu iliski ve etkilesim sayesinde
metin madenciligi uygulama alanlar1 da sekillenmektedir. Sekilde yer alan farkli calisma
alanlarin1 aslinda birbirinden tam anlamiyla ayirmak miimkiin olmamaktadir. Bunun
baslica nedeni ilgili alanlardaki uygulamalarda disiplinler arast yontemlerin kullanimini
gerekmektedir. Bu nedenle uygulamaya doniik olarak metin madenciligi ele alindiginda
s0z konusu iligkili alanlarinin tiimiiniin farkli diizeylerde katkis1 olmaktadir. Baglica
metin madenciligi uygulama alanlar1 dokiiman kiimeleme, dokiiman siniflandirma, bilgi
¢ikarimi, bilgi erisimi, dogal dil isleme, konsept ¢ikarimi ve web madenciligidir (Miner
et al., 2012, s.31). S6z konusu uygulama alanlar1 detayli olarak sonraki bdlimde ele

alinmaktadir.
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Metin madenciligi s6z konusu olunca yapay zeka, makine Ogrenmesi, derin
ogrenme, veri madenciligi ve veri bilimi gibi kavramlara da ¢ok sik rastlanmaktadir. Bu
kavramlar aslinda farkli unsurlar1 ifade etseler de kavramlar arasindaki ayrimi ortaya
koymak kolay olmamaktadir. Zira s6z konusu kavramlarin ilgilendigi ¢alisma alanlar1 ve
uygulamalar ¢ogu zaman birbiri ile i¢ igedir. Bu nedenle bir veri bilimi uygulamasinda
bahsi gegen kavramlardan birden fazlasinin dahil olmasit miimkiindiir. Yapay zeka en
basit haliyle makineler tarafindan sergilenen insan zekasi olarak tanimlanmaktadir (Bini,
2018). Bilgisayar biliminde ise yapay zeka, ¢evrelerini algilayan ve bir hedefe ulasmadaki
sanslarin1 maksimize etmek i¢in aksiyon alan zeki ajanlar olarak tanimlanmistir (Poole,
Mackworth, & Goebel, 1998). Burada adi gegen zeki ajan kavramu ise, bir cihazi ya da
programi ifade etmektedir. Ozellikle son yillarda daha gok programlarin zeki ajan olarak
gelistirildigi goriilmektedir.

Makine 6grenmesi ise bilgisayar biliminin bir alt alan1 olup, bu alanin 6nciisii olan
Arthur Samuel’e gore bilgisayarlara agikca programlanmadan Ogrenme yetenegi
vermektedir (Samuel, 1959). Yapay zeka kapsaminda yapilan Oriintii tanima ve
hesaplamali 6grenme ¢aligmalarindan evrilen makine 6grenmesi, verilerden 6grenebilen
ve tahminlerde bulunabilen algoritmalarin aragtirildigi ve gelistirildigi alandir (Pariwat
Ongsulee, 2017). Makine 6grenmesi yapay zekanin ayrilmaz bir pargasidir. Makine
O0grenmesi araclari biiyiik veri analitigine dayali 6grenme ve uyum saglama yetenegini
saglayarak algoritmalarin verimliligini arttirmay1 amaglamaktadir (Diez-Olivan, Del Ser,
Galar, & Sierra, 2019).

Derin 6grenme, makine 6grenmesi ve dolayisiyla yapay zekanin bir alt kiimesidir.
Gozetimli veya gozetimsiz 6zellik ¢ikarimi ve doniisiimii, Oriintli analizi, siniflandirma
amactyla bircok dogrusal olmayan katmanda bilgi isleme siirecini arastirir (Woschank,
Rauch, & Zsifkovits, 2020). Makine 6grenimi tek katmanda islem yaparken, derin
ogrenme birden fazla katmanda ayni anda islem yapan, yapay sinir aglarinin ve benzer
yapilarin 6grenme modeli olarak kullanildig1r makine 6grenmesidir.

Metin madenciligi, veri kaynagi olarak metinleri kullanan veri madenciligi olarak
da tanimlanmaktadir. Veri madenciligi ise biiyik hacimli verilerde ilging ve faydali
oriintlileri kesfetme siirecidir. Bu alan biiylik veriyi analiz etmek i¢in istatistik, yapay
zeka, makine 6grenmesi gibi araglar1 veritabani yonetimiyle birlestirir (Clifton, 2019).
Dolayisiyla metin madenciligi de istatistik, yapay zeka ve makine 6grenmesi alanlartyla

i¢ ice gecmis durumdadir.
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Son olarak 6ne ¢ikan bir diger kavram ise veri bilimidir. Buraya kadar bahsi gecen
kavramlarin ve disiplinlerin tiimii aslinda veri bilimi ile iliskilidir. Veri bilimi; istatistik,
makine 6grenmesi ve bilgisayar bilimleri gibi birgok farkli disipline ait bilimsel yontemi
kullanarak, yapilandirilmis ya da yapilandirilmamis verilerden anlamli bilgilerin
¢ikarimini amaglayan genis bir alandir. Veri biliminde basarinin en temel bileseni, veriyi
olusturan siirecler ve veri hakkinda konu uzmanligina sahip olmaktir (Kotu & Deshpande,
2019).

Metin madenciligi alaninin daha iyi anlasilmasi adina veri bilimi, yapay zeka,

makine 6grenmesi ve derin 6grenme kavramlari arasindaki iligki asagida Sekil 2.2°de yer

almaktadir.
Yapay Zeka
NLP
Sensér
Robotik
o Makine Ogrenmesi
Gorunta - el
Veri Bilimi
Decision Trees
kNN Oneri Motorlan
Bayesian Ogrenme istatistik
Metin Madenciligi

SVMs .z . .
Derin Ogrenme Sireg Madenciligi

RNNs
CNNs Zaman Serisi Tahminleme

Gorsellestirme

LSTMs SOMs

GANs -
Veri Madenciligi Process Paradigmalari

Sekil 2.2. Veri bilimi, yapay zeka, makine dgrenmesi, derin 6grenme alanlarimin iliskileri (Kotu &
Deshpande, 2019)

Sekil 2.2°de belirtildigi gibi, derin 6grenme makine Ogrenmesinin, makine
O0grenmesi de yapay zekanin bir alt kiimesidir. Bir bagka ifadeyle her makine 6grenmesi
uygulamasi ayn1 zamanda yapay zekanin konusu igerisinde yer almaktadir. Ancak her
yapay zeka uygulamasi ayni1 zamanda bir makine 6grenmesi uygulamasi degildir. Aym
iligki derin 6grenme ve makine 6grenmesi arasinda da mevcuttur. Veri madenciliginin ise

asil amaci bliyiik veriyi analiz etmek, biiyiik veriden anlamli Oriintiiler ¢ikarmaktadir.
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Aslinda veri madenciligi bir ¢ati kavramdir. Bu kavramin i¢ini dogduran teknikler ve
araglar ise yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme araclari olmaktadir.

Metin madenciliginin kavram olarak ne oldugunun agiklamasinin ardindan
uygulama alanlar1 sonraki baslikta ele alinmaktadir. Metin madenciligi uygulama
alanlarin belirlenmesinde ise bu alanla iligkili olan diger ¢alisama alanlar1 ve disiplinler

etkili olmaktadir.

2.1.2. Metin Madenciliginin Uygulama Alanlari

Metin madenciligi, veri madenciliginde oldugu gibi aslinda bir ¢at1 kavram olarak
ele alinmalidir. Bu kavramin kapsadigi teknikler ve araglar metin madenciliginin iligikli
oldugu farklh disiplinler ve calisma alanlarina gore farkli uygulama alanlarina sahip
olmaktadir. Baglica metin madenciligi uygulama alanlar1 ise; dokiiman kiimeleme,
dokiiman siniflandirma, bilgi ¢ikarimi, bilgi erisimi, dogal dil isleme, konsept ¢ikarimi
ve web madenciligidir (Miner et al., 2012, s.31). Dokiiman kiimeleme ve dokiiman
smiflandirma uygulama alanlart veri madenciligi ve istatistik alanlar1 ile metin
madenciligi ¢alisma alanlarinin kesisiminde yer almaktadir. Bilgi ¢ikarimi uygulama
alan1 ise yapay zekad, makine O6grenmesi, istatistik ve metin madenciligi caligma
alanlarinin kesisiminde yer alan bir uygulama alanidir. Bilgi erisimi uygulama alani ise,
veritabanlari, bilgi bilimleri, istatistik ve metin madenciligi calisma alanlarinin
kesisiminde yer alir. Konsept ¢ikarimi uygulama alani, hesaplamali dilbilimleri, istatistik
ve metin madenciligi alanlarinin katkisiyla sekillenmektedir. Dogal dil isleme uygulama
alan1 da yapay zeka, makine 6grenmesi, hesaplamali dil bilimleri, istatistik ve metin
madenciligi disiplinlerinin kesisiminde yer almaktadir. Son olarak web madenciligi ise
istatistik ve metin madenciligi kesisiminde yer alan bir uygulama alanidir. Yukarida ifade
edilen metin madenciligi uygulama alanlarinin so6zii edilen disiplin ve ¢aligma alanlar
disinda bagka alanlar ile de etkilesimi bulunmaktadir. Ancak buradaki agiklamalar metin
madenciligi ile iliskili olan baslica alanlar gozetilerek yapilmistir. Metin madenciligi
uygulama alanlari ile farkli disiplinler arasindaki iliskiler Sekil 2.3 te yer alan diyagramda

gorsellestirilerek sunulmustur.
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Veri

Madenciligi

METIN MADENCILIGI

Madenciligi

Hesaplamali Dilbilimleri

Bilgi Bilimi

Sekil 2.3. Metin madenciligi uygulama alanlari ve farkl disiplinler ile iliskileri (Miner vd., 2012)

Metin madenciliginin uygulama alanlarmin tanimlarn agsagida yer almaktadir.

Ayrica terimlerin literatiirdeki Ingilizce karsiliklar1 da parantez iginde verilmistir.

Bilgi erisimi (Information retrieval): Metin dokiimanlarinin depolanmasi, arama
motorlart ve anahtar kelime aramalari ile erisimini kapsamaktadir (Miner vd., 2012).
Kullanicilarin ihtiyag duyduklar faydali bilgilere erisebilmelerine yonelik olarak iliskili
bilgilerin kullanicinin arama sorgusuna uygun olarak getirilmesidir (Zhai & Massung,
2016).

Dokiiman kiimeleme (Document clustering): Veri madenciligi kiimeleme

yontemlerini kullanarak terimleri, paragraflari, dokiimanlari gruplama ve kategorize etme
islemlerini kapsamaktadir (Miner vd., 2012). Ozellikle kesifsel metin analizinde
kullanilmaktadir. Gozetimsiz makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak metin verileri
birbirine benzer 6zelliklere sahip gruplara ayrilirlar (Zhai & Massung, 2016).

Dokiiman siniflandirma (Document classification): Veri madenciligi siniflandirma

yontemlerini kullanarak terimleri, paragraflari, dokiimanlari gruplama ve kategorize etme
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islemlerini kapsar. Smiflandirma modelleri etiketli veriler iizerinden egitilmektedir
(Miner vd., 2012). Gozetimli makine 6grenmesi algoritmalari ile metinlerin 6nceden
tanimlanmis olan kategorilere gore siniflandirilmasina yonelik kullanilan yontemdir
(Zhai & Massung, 2016).

Web madenciligi (Web mining): Web ortamlarinin 6zellikle birbirine bagliligina ve

Olgegine odaklanarak yapilan veri ve metin madenciligi uygulamalarin1 kapsar (Miner
vd., 2012). Web iizerinde yer alan belgelerin otomatik kesfi, bu kaynaklardan bilgi
cikarimi ve genel desenlerin ortaya konmasi amaciyla gézetimli veya gozetimsiz makine
ogrenmesi yontemlerinin kullanildig: alandir (Saini & Mohan Pandey, 2015).

Bilgi ¢ikarimi (Information extraction): Yapilandirilmamis haldeki metin

verisinden iligkilerin ve bilgilerin c¢ikarilmasidir. Yapilandirilmamis ya da yan
yapilandirilmis metin verisinden yapilandirilmis veri elde etme siirecidir (Miner vd.,
2012). Bilgi ¢ikarma metin madenciligin 6nemli bir bileseni olup, genellikle ¢esitli
varliklarin (insanlar, organizasyonlar, konumlar vb.) tanimlanmasi ve bunlarin arasindaki
iliskilerin belirlenmesini amaglar (Zhai & Massung, 2016).

Dogal dil isleme (Natural language processing): Alt diizeyde dil isleme ve anlama

gorevlerini kapsar ve genellikle hesaplamali dilbilim ile esanlamli olarak kullanilir
(Miner vd., 2012). S6zdizimi ve semantik analizleri bu alan kapsaminda yer almaktadir.
Metni kelimelere ayirma, kelimeleri koklere ayirma, dil bilgisel etiketleme (part-of-
speech tagging), kelime smiflandirma gibi metin 6n isleme siiregleri dogal dil isleme
slireci kapsaminda yer almaktadir. Bunlarin disinda duygu analizi (DA), metin 6zetleme,
konu modelleme, varlik tanimlama gibi yontemler de bu alan altinda yer almaktadir
(Arnarsson, Frost, Gustavsson, Jirstrand, & Malmgqvist, 2021; Sun, Luo, & Chen, 2017).

Konsept ¢ikarimi (Concept extraction): Kelimeleri ve sozciik gruplarini semantik

olarak benzer gruplara ayirma islemlerini kapsamaktadir (Miner vd., 2012). Konsept
cikarimi metin igerisindeki tiim olas1 konseptlerin (kavramlarin) tanimlanmasi ve en
onemlilerin belirlenmesi (6zetleme) olarak iki ana islemden olusan bir tekniktir (Villalon

& Calvo, 2009).

2.1.3. Metin Madenciliginde Kullanilan Baslica Yéntemler
Metin madenciliginde kullanilan yontemler biiyiik Ol¢lide makine Ggrenmesi
yontemlerinden faydalanmaktadir. Bu nedenle metin madenciligi ¢atis1 altinda yer alan

yontemler ele alinmadan nce baglica makine 6grenmesi yontemlerini agiklamakta fayda
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vardir. Makine 6grenmesi yontemleri gdzetimli ve gézetimsiz olmak tizere genellikle iki
ana kategoriye ayrilmaktadir. Siniflandirma ve regresyon analizleri gozetimli makine
O0grenmesi yoOntemleri altinda yer alirken, kiimeleme ve birliktelik analizleri ise
gbzetimsiz makine 6grenmesi yontemleri altinda yer almaktadir (Paturi & Cheruku,
2021). Karar agaclari, k-en yakin komsu algoritmasi (KNN), naive bayes algoritmasi,
destek vektor makinesi (DVM) algoritmasi baslica smiflandirma yontemleri; lineer
regresyon ve lojistik regresyon baslica regresyon yontemleri; apriori algoritmasi, FP-
Growth algoritmasi baglica birliktelik yontemleri; K-ortalamalar teknigi, DBSCAN
kiimeleme algoritmasi, kendini oOrgiitleyen haritalar algoritmasi baslica kiimeleme
yontemleridir (Kotu & Deshpande, 2019). Gozetimli 6grenme yontemlerinde model ilk
once etiketlenmis egitim verisine gore egitilir ve daha sonra test verisinin etiketleri
gelistirilen modele gore tahmin edilir. Gozetimsiz 6grenme yontemlerinde ise herhangi
bir Onbilgiye ihtiyag duymadan belirli bir ama¢ fonksiyonu dogrultusunda veriler
arasindaki gizil iliskileri en iyi sekilde ortaya koyan yapi kesfedilir (Verma, Singh, &
Dixit, 2019).

Metin madenciliginde kullanilan baglica yontemler makine 6grenmesi algoritmalari
disinda teknikleri de igermektedir. Bu bdliimde baglica metin madenciligi yontemlerinin

prensipleri ve uygulama alanlar1 verilecektir.

2.1.3.1. Kelime Birliktelik Analizi

Kelimeler arasindaki genel olarak iki tiir iliski tanimlanmigtir. Bunlardan ilki
paradigmatik iliski ikincisi ise sdzdizimsel (sintaktik) iliskidir. Eger iki kelime birbiri
yerine kullanilabilirse paradigmatik iligkinin varligindan s6z edilebilmektedir. Diger
yandan, bu iki kelime ciimle igerisinde ayni sdzdiziminde ortaya ¢ikma egiliminde ise
sintaktik iligki s6z konusudur. Paradigmatik iliskinin var oldugu durumda iki farkli
kelime ayni semantik sinifta ya da ayni s6zdizimsel sinifta yer almaktadir. Bu nedenle
kelimelerden biri  digeriyle degistirildiginde ciimlenin  anlaminda  degisim
yasanmamaktadir. Kelime birliktelik analizi de yukarida bahsedilen kelimeler arasi
iligkileri g6z Onilinde bulundurarak benzer terimlerin gruplandiriimasint miimkiin
kilmaktadir (Zhai & Massung, 2016). Bu analizde kelimeler arasindaki paradigmatik ve
sozdizimsel iliskilerin birlikte aranmasi gerekmektedir. Zira paradigmatik iliskili
kelimeler ayni kelimeyle sdzdizimsel bir iligkiye sahip olma egilimindedir (Correia vd.,
2018).
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Kelime birliktelik analizlerinde metin verisinin gosteriminde kelime ¢antas1 modeli
(bag of words) kullanilmaktadir. Bu gosterim modelinin temel varsayimi dokiiman
igerisindeki kelimelerin sirasinin 6nemli olmamasidir (Miner vd., 2012). Metin
madenciliginde bir¢ok analiz i¢in kelime ¢antasi modelinin kullanim1 genis kapsamli bir
¢Oziim olarak goriilmektedir. Kelime c¢antasi modelinde 6rnek bir ciimlenin gosterimi

asagida yer almaktadir:

Ornek ciimle: “Havayollarnin sabit yatirim maliyetleri yiiksektir.”

Kelime ¢antasi modeli gdsterimi: {‘havayollarinin’, ‘sabit’, ‘yatirim’, ‘maliyetleri’,

‘yiiksektir’}

Kelimelerin sirasinin arastirma problemi ve arastirmaci agisindan onem arz ettigi
durumlarda ise n-gram modelinin kullanilmaktadir. n-gram modellerinde kelimelerin
dokiiman igerisindeki konumsal bilgileri de depolanmaktadir. n-gram modelleri birlikte
gruplandirilacak  kelime sayisina gore unigram, bigram, trigram seklinde
adlandirilabilmektedir. Yukarida yer alan ayn1 6rnek ciimlenin bigram (2-gram) gosterimi

asagida yer almaktadir:

Ornek ciimle: “Havayollarmin sabit yatirrm maliyetleri yiiksektir.”

Bigram modeli gdsterimi: {‘havayollarinin Sabit’, ‘sabit yatirim’, ‘yatirim

maliyetleri’, ‘maliyetleri yiiksektir’}

Kelime birliktelik analizi sonucunda dokiiman igerisindeki kelimeler arasindaki
iligkiler kesfedilmektedir. Bu analizin ¢iktilarinin gorsellestirilmis bir 6rnegi asagida

Sekil 2.4°te verilmistir.

0.7034623 . hilarious

0.78172

Sekil 2.4. Kelime birliktelik analizi ¢iktist ornegi (Tey, 2021)
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2.1.3.2. Metin Kiimeleme Analizi

Metin kiimeleme analizi kesifsel metin analitiginde kullanilan yontemlerden biridir.
En temel anlamiyla nesneleri bir arada kiimelemek ve benzer nesneleri bir araya
toplayarak derlem! (corpus) igerisindeki bazi dogal yapilarin kesfedilmesini
saglamaktadir. S6z konusu nesneler dokiimanlar, ciimleler ve kelimeler olabilmektedir
(Zhai & Massung, 2016). Metin kiimeleme analizi nesnelerin 6nceden tanimlanmis
kategoriler olmaksizin gruplara ayrildig1 gbzetimsiz bir siiregtir (Zhang, Chen, & Liu,
2015). Yapilandirilmamis metin verilerinin metin 6n isleme siireglerinden sonra
yapilandirilmis bigime getirilmesiyle birlikte, kiimeleme algoritmalari kullanilarak
nesneler birbirine benzer 6zelliklere sahip kiimelere ayrilmaktadir. Asagida Sekil 2.5’te

kiimeleme analizinin 6rnek gosterimi yer almaktadir.

Sekil 2.5. Kiimeleme analizi 6rnek gosterimi
Sekil benzerligine (solda) ve biiyiikliik benzerligine (sagda) gore kiimeleme (Zhai & Massung, 2016)

Metin kiimeleme teknikleri arasinda dokiiman kiimeleme, terim kiimeleme, y1ginsal
hiyerarsi kiimeleme, k-ortalamalar, semantik kiimeleme gibi farkli teknikler yer
almaktadir. Aragtirmanin amaci ve verinin yapisina gore kullanilacak teknikler degisiklik

gostermektedir.

2.1.3.3. Metin Siniflandirmast

Bir Onceki baghkta ele alinan kiimeleme teknikleri gozetimsiz Ogrenme
yontemlerinin kullanildig1 ve verisetinde etiket degiskeninin olmadigr durumlarda
kullanilmaktadir. Ancak ¢ogu zaman metin nesnelerinin daha 6nceden belirlenmis olan
kategorilere goére gruplanmasi gerekmektedir. Kategorilerin Onceden belirlendigi

durumlarda kiimeleme analizi sonucunda elde edilen gruplar ile kategoriler birbirinden

1Derlem (corpus): Bir metin derlemi, istatistiksel analiz ve hipotez testi yapmak, olusumlari kontrol
etmek veya belirli bir dil bolgesi igindeki dil kurallarini dogrulamak i¢in kullanilan biyik ve
yapilandirilmamig metinler kiimesidir (http-1).
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farkl1 olabilmektedir. Bu sorunu ¢dzmek i¢in ise gozetimli 6grenme ydntemlerinin
kullanildigi metin smiflandirma yontemlerinin kullanilmasi gerekmektedir (Zhai &
Massung, 2016).

Metin verisinin 0n isleme siirecleri sonrasinda yapilandirilmis hale getirilmesini
takip eden adimda karar agaglari, naive bayes, k-en yakin komsu, destek vektor
makineleri, yapay sinir aglar1 gibi siniflandiricilar kullanilmaktadir. Bu siniflandiricilarin
kullanildig1 metin siniflandirmasi yontemlerinde veriseti egitim ve test veriseti olmak
izere iki pargaya ayrilmakta, ardindan etiket degiskeninin yer aldig1 egitim verisetine
gore simiflandirma modeli gelistirilmektedir. Gelistirilen siniflandirma modeli test
veriseti kullanilarak test edilerek, modelin performans gostergeleri elde edilmektedir.

Smiflandirma modellerinin temel siire¢ diyagrami Sekil 2.6’da yer almaktadir.

- Siniflandirma

Algoritmasi
(Karar agaglari, naive bayes, k-en
yakin komsu, destek vektor
makineleri, yapay sinir aglari vb.)
A

\ 4

Siniflandirma Sonuglari

Egitim Veriseti
(Kategorileri belirli
veriler)

Sekil 2.6. Siniflandirma modellerindeki temel siire¢ (Zhai & Massung, 2016)

2.1.3.4. Konu Modellemesi

Giinlimiizde metin madenciligi kapsaminda en fazla 6ne ¢ikan alanlardan birisi de
konu modellemesidir. Bir konu, hepimizin sezgisel olarak algilayabildigi ancak bigimsel
olarak tanimlanmasinin oldukga zor oldugu bir kavramdir. Farkli ayrint1 diizeylerine gore
bir konugmanin, bir ciimlenin, bir paragrafin ya da bir metin koleksiyonunun konusundan
bahsetmek miimkiindiir. Konularin degisen ayrinti diizeyine gore uygulama alanlar1 da
farklilagsmaktadir (Zhai & Massung, 2016). Konu modellemesi en basit ifadeyle bir
dokiimanin ne hakkinda oldugunun bulunmasidir. Metin verilerindeki konularin kesfini
ve analizini gerektiren bircok uygulama bulunmaktadir. Ornegin, “Bugiin Twitter’da

kullanicilar ne hakkinda konusuyorlar?” veya “Yolcular online aligverislerinde en ¢ok
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hangi konudan sikayet ediyorlar?” gibi sorulara konu modellemesi yontemleri ile cevap
vermek miimkiindiir.

Konu modellemesinde kullanilan baglica yontemler sunlardir:

e Gizil Semantik Analiz — GSA (Latent Semantic Analysis - LSA)

e Olasiliksal Gizil Semantik Analiz — OGSA (Probabilistic Latent Semantic

Analysis - PLSA)
e Gizil Dirichlet Ayrimi — GDA (Latent Dirichlet Allocation - LDA)
e {liskili Konu Modeli — IKM (Correlated Topic Model - CTM)

GSA teknigi, Deerwester et al. (1989) tarafindan gelistirilerek patent altina
almmistir. Bu teknik dokiimanlarda kelimelerin beklenen baglamsal kullanimlarinin
iliskilerini ve anlamlarini ¢ikarmak i¢in kullanilan matematiksel ve istatistiksel bir
yontemdir (Tonta & Darvish, 2010). Insanlar tarafindan olusturulmus olan herhangi bir
sozlik, bilgi tabani, anlamsal ag, gramer, sézdizimsel ayrigtirict veya morfoloji
kullanmadigindan, geleneksel bir dogal dil isleme veya yapay zeka programi degildir.
Bunun yerine GSA yontemi faktor analizinin genel bir formu olan Tekil Deger Ayrisimini
(TDA) kullanarak ¢ok biiyiik kelime-dokiiman matrisi verisini ¢ok daha kii¢iik boyuttaki
matrise indirger (Kitajima, Kariya, Takagi, & Zhang, 2005). GSA, benzer fikirleri
birbirine baglamak i¢in azaltilmis boyutlu bir koordinat sistemi kullanir ve temelde
Vektor Uzay Modeli (VUM) kullanir. VUM igerisinde dokiimanlar kelime ¢antasi modeli
kullanilarak temsil edilir ve sdzdizimsel 6zellikler gz ardi edilir (Sezgen vd., 2019).
GSA tekniginin literatiirdeki bir diger ad1 ise Gizil Semantik indeksleme (GSI)’dir (Can
& Alatas, 2017).

Hoffman (2001) tarafindan gelistirilen OGSA teknigi, bilgi erisimi, filtreleme,
dogal dil isleme, metinden makine 6grenimi ve bu gibi ilgili alanlarda uygulamalari olan
iki modlu ve birlikte gergeklesen verilerin analizi igin kullanilan bir istatistiksel tekniktir.
GSA ile karsilagtirildiginda, bu yontem gizil siif modelinden tiiretilen bir karisim
ayrisima dayanmaktadir. Bu sayede daha saglam bir istatistiksel temele dayanan sonuglar
elde edilmektedir (Hoffman, 2001). OGSA, maksimum olabilirlik yontemi kullanarak
karistm modelindeki bilesenleri ve oranlari olasilik fonksiyonunu maksimize edecek
sekilde belirler (Giiven, Diri, & Cakaloglu, 2020).

GDA yontemi, metin derlemleri gibi kesikli verilerin modellenmesi i¢in kullanilan

Bayes teoremine dayanan iiretici olasiliksal bir yontemdir (Blei, Ng, & Jordan, 2003).

20



GDA yonteminde dokiimanlar bir dizi gizil konu {izerinde sonlu bir karigim olarak ve bir
dizi gizil konu olasiliklar1 {izerinde sonsuz bir karisim olarak modellenmektedir. Bu
sayede konu olasiliklar1 belgelerin metin modellenmesi baglaminda agik bir temsilini
saglamaktadir (Arora & Ravindran, 2008). Bir diger ifadeyle, GDA tarafindan tanimlanan
bir konu, konuya atanan kelimelerin olasilik dagilimini; dokiimanlar ise dokiimanlara
atanan konularin olasilik dagilimini ifade edecek sekilde modellenmektedir (Blei vd.,
2003; Giiven vd., 2020). GDA, makine 6grenimi ve dogal dil isleme alaninda popiiler bir
konu modelleme yontemi olup, her dokiimanin gizil konularin olasiliksal dagilimi olarak
temsil edilebildigini ve tiim belgelerdeki konu dagilimimin ortak bir Dirichlet? énciiliinii
paylastigini varsaymaktadir (Lucini vd., 2020).

GDA’nm sinirlamalarindan biri, 6rnegin genetikle ilgili bir belgenin ayn1 zamanda
rontgen astronomisinden daha fazla hastaliklar konusu ile ilgili olmasina ragmen konu
korelasyonunu modelleyememesidir. (Blei & Lafferty, 2005). Bu smirliligin {istesinden
gelmek icin ise Blei ve Lafferty (2005) tarafindan dokiiman kolleksiyonundaki konu
oranlarinimn lojistik normal dagilim yoluyla korelasyon sergiledigi IKM y&ntemi
gelistirilmistir. Korelasyonlarin ortaya konabilmesi igin Dirichlet dagilimi yerine ¢ok
degiskenli normal dagilim kullanilmaktadir. IKM yéntemi 6zellikle konularin birbiri ile
korelasyona sahip oldugu konusunda bir Onseziye sahip olunan durumlarda avantaj
saglamaktadir (Lebryk, 2021).

Metin madenciligi kapsaminda kullanilan ve yukarida baghicalar1 hakkinda
aciklamalara yer verilen konu modellemesi yontemlerinin hangisinin en uygun olduguna
dair bir ¢ikarimda bulunmak oldukca giictiir. Veri ve metin madenciligi kapsaminda
kullanilan tiim yontemlerde oldugu gibi arastirmanin amacina ve verinin yapisina gore en

uygun olan konu modellemesi yontemin secilmesi gerektigi sdylemek miimkiindiir.

2.1.3.5. Duygu Analizi (DA)

DA, metinsel veri yigini igerisinde kurumlar, kisiler, tiriinler, hizmetler, etkinlikler
gibi belirli varliklara iliskin olumlu ve olumsuz goriisleri tespit etmeye yonelik bir
tekniktir. Risk yonetimi, rekabet analizi, pazarlama analizi gibi ¢ok ¢esitli uygulama

alanlarinda firsatlar sunmaktadir (Nasukawa & Yi, 2003). DA literatiirde sentiment

2Dirichlet dagilimi Dir(a), pozitif reel sayilarin bir vektdrii olan a tarafindan parametrelenen siirekli
cok degiskenli olasilik dagilimlarinin bir ailesidir. Beta dagilimmin ¢ok degiskenli bir genellemesidir.
Dirichlet dagilimlari, Bayes istatistiklerinde yaygin olarak dnsel dagilimlar olarak kullanilir (S. Liu, 2019).
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analizi veya fikir madenciligi olarak da adlandirilmaktadir. DA, 2000’li yillarin
baglarindan itibaren dogal dil isleme alanindaki en 6nde gelen tekniklerden biri olup,
karar vericiler i¢in 6nemli bilgilerin elde edilmesini saglamaktadir (Budak, 2021). DA
metinlerden duygu yonelimini ¢ikarmayir amacglamakta ve genel olarak {i¢ tiire
ayrilmaktadir: Dokiiman diizeyi duygu analizi, ciimle diizeyi duygu analizi ve ¢ok tonlu
duygu analizi (Sun vd., 2017). Giiniimiizde arastirmacilarin derinlemesine bilgi edinme
ihtiyaglart dogrultusunda farkli duygu analizi tiirleri de gelistirilmistir. Hedef Tabanli
Duygu Analizi (HTDA) (Cetin & Eryigit, 2018), 6znellik-nesnellik analizi (Derici, 2020),
duygu belirleme (Acheampong, Wenyu, & Nunoo-Mensah, 2020), ¢ok dilli duygu
analizi, ¢ok alanli duygu analizi (Sun vd., 2017) gibi yeni DA tiirlerini de bu
smiflandirmaya dahil etmek gerekmektedir. DA temel olarak hesaplamali dilbilimleri ile
metin madenciligini kullanan ve metinde belirtilen duygunun pozitif, nétr ve negatif
olarak tanimlanmasimi miimkiin kilan bir dogal dil isleme siirecidir. Bu yoniiyle ¢ok
sayidaki metin tabanli degerlendirme, blog veya tweet igerisindeki gizli desenleri bulmay1
amagclayan bir bilgi kesfi teknigidir (Mostafa, 2013).

Cogu DA teknigi metin icerisindeki duygulari belirlemek i¢in 6nceden hazirlanmis
olan derlemleri ya da veri sozliiklerini® (lexicon) kullanmaktadir. Bu nedenle bazi
kaynaklarda DA’nin yar1 gézetimli 6grenme teknigi oldugu belirtilmektedir (Mostafa,
2013; Sun vd., 2017). Derlem ve veri sozIligli tabanli yaklagimlarin yani sira sadece
makine Ogrenmesi yaklagimlarinin kullanildigit DA teknikleri de kullanilabilmektedir
(Can & Alatas, 2017). DA’nin iki alt konusu aragtirmacilar tarafindan yaygin olarak
calisilmaktadir. Bunlarin ilki dokiiman diizeyindeki duygunun pozitif, negatif veya notr
olarak smiflandirilmasi, digeri ise climle diizeyinde Oznellik ve nesnelligin
smiflandirilmasidir (B. Liu, 2010). Yaygin olarak ¢alisilan bu iki yontem de temel olarak
smiflandirma teknikleri kullanmaktadirlar. Ancak farkli DA uygulamalarinda
siiflandirma teknikleri ile birlikte konu modellemesi, kiimeleme gibi farkli teknikler de
kullanilabilmektedir. Ozellikle duygu ve 6znellik-nesnellik ¢iktilarinin metin igerisindeki
kisi, kurum, lokasyon, konu gibi varliklar ile iligskilendirilmesinde birden fazla teknigin
birlikte kullanildig1 goriilmektedir. Yaygin olarak kullanilan yontemlerden olan climle
diizeyi duygu analizi ve 6znellik-nesnellik analizinin 6rnek ¢iktilar1 Tablo 2.1°de yer

almaktadir.

3Veri sozliigii (lexicon): Belirli bir dil, konu veya sozliige ait tiim kelimelerin listesidir (http-2).
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Tablo 2.1. Duygu analizi ve oznellik-nesnellik analizi 6rnek ¢iktist

Duygu Sinifi

Ornek Ciimle Oznellik-Nesnellik

(Polarite)
Hava bugiin giinesli. Pozitif (+0,57) Nesnel
Bulutlu havalar1 hi¢ sevmem. Negatif (-0,55) Oznel

Duygu sinifi belirlenmesi siirecinde diger dogal dil isleme siireci tekniklerinde
oldugu gibi metin 6n isleme adimlarinin yapilmasi gereklidir. Baslica metin 6n isleme
islemleri kelimelere ayirma, kiiglik harfe g¢evirme, gereksiz kelime filtreleme ve
kelimeleri koklere ayirmadir. Bu iglemlerin disinda kullanict tanimli filtreleme, kelime
koklerini karakter sayisina gore filtreleme, kelime ¢antast modeli olusturma gibi farkl
metin 6n isleme islemleri de bulunmaktadir (Denny & Spirling, 2018). Metin verisinin
yapisina bagli olarak uygun olan metin 6n isleme adimlarinin arastirmaci tarafindan
secilmesi gerekmektedir.

Metin 6n igleme adimlar1 sonrasinda DA kapsaminda metin verisinin ilgili analiz
birimine (dokiiman, ciimle, varlik vb.) yonelik olarak polarite degerleri hesaplanarak
duygu smifi belirlenmektedir. Polarite degerinin hesaplanmasi kullanilan analiz aracina
gore degisiklik gosterebilmektedir. Ornegin Tablo 2.1°de yer alan polarite degerleri
Python iizerinde yer alan TextBlob kiitiiphanesinde hesaplanmistir (Loria, 2020). Bu arag
ve kiitliphane 6zelinde polarite degerleri -1 ile +1 arasinda degismekte olup bu degere
gore pozitif ya da negatif duygu belirlemesi yapilmaktadir. Ayrica ayni kiitiiphane
kullanilarak 6znellik-nesnellik ile yogunluk degerleri de hesaplanabilmektedir ve bu
degerler sirasiyla 0 ile +1 ve x0.5 ile x2.0 arasinda degismektedir.

Arastirma kapsaminda kullanilan metin 6n isleme adimlari ile HTDA yontemi ile
ilgili daha detayli aciklamalara ve hesaplamalara yontem boliimiinde yer verilmistir.

Havacilik alanina yonelik metin madenciligi literatiirii ise sonraki baslikta tartigilmistir.

2.1.4. Havacilik Alanindaki Miisteri Yonlii Metin Madenciligi Calismalar:

Metin madenciligi calismalarinin son yillarda literatiirde 6nem kazandigi
goriilmektedir. Bunun baslica nedeni sosyal medya olgusunun diinya genelinde bireylerin
etkilesimini ve iletisimini doniistiirmesidir (Edosomwan, Prakasan, Kouame, Watson, &
Seymour, 2011). Sosyal medya yer alan kullanici tiirevli igeriklerin devasa boyutlara

ulagmasiyla birlikte bu verilerin islenerek anlamli hale getirildigi ve Web 3.0 baglaminda
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makine tiirevli icerik olarak hizmet saglayicilar tarafindan kullanilmaya baglandigi
goriilmektedir (Bannier & Vleugels, 2010). Bu sayede igerigin ve bilginin kullanicilar
tarafindan daha erisilebilir ve kullanisli olmas1 amaclanmaktadir. Bir¢ok farkli is alaninda
oldugu gibi havacilik alaninda da miisterileri daha iyi anlamaya yonelik olarak sosyal
medyada yer alan kullanici tiirevli igeriklerin anlamlandirilmasini ve isletmelere deger
saglamasini amaglayan calismalar yapilmistir (Brochado vd., 2019; Dharmavaram
Sreenivasan, Sian Lee, & Hoe-Lian Goh, 2012; Martin-Domingo, Martin, & Mandsberg,
2019; Punel & Ermagun, 2018; Sezgen vd., 2019). S6z konusu literatiir bu boliim altinda
detayl olarak ele alinmaktadir.

Metin madenciligi tekniklerinin isletmelere yonelik baglica kullanim alanlari
arasinda sosyal medya ve is zekasi yer almaktadir (Talib, Kashif, Ayesha, & Fatima,
2016). Kullanicr tiirevli sosyal medya iceriklerinin de igerisinde yer aldig1 biiyiik verinin
optimum sekilde kullanimi yakin gelecekte isletmecilik uygulamalart agisindan bir
zorunluluk haline gelecektir (Miner vd., 2012). Biiyiik veri analitigi, isletmelerin daha i1yi
kararlar alabilmeleri i¢in ise 6zgli kavrayis elde etmede kullanilan ve veri analitigine
dayanan is zekasin1 yeniden sekillendiren bir teknoloji olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Fan,
Lau, & Zhao, 2015). Ozellikle pazarlama alan1 acgisindan biiyiik veri analitigi, is zekas1
ve veri/metin analitigi gibi uygulamalarin koklii degisime yol agcacagi kaginilmazdir. S6z
konusu teknolojilerin pazarlama zekasi i¢in biiyiik veriyi yonetmek amaciyla kullanimina
dayali olarak Fan vd. (2015) tarafindan yeni bir pazarlama karmasi &nerilmistir. Onerilen
pazarlama karmasi bilesenleri insan, {iriin, tutundurma, fiyat ve dagitimdan olugmaktadir.
Ayrica ayni calismada Onerilen her pazarlama karmasi bileseni i¢in veri, metot ve
uygulama alt boyutlar1 da belirlenerek biliyiik veri analitigi baglaminda pazarlama
karmasinin etkinligi saglanmigtir. Yapilan ¢alismalar gostermektedir ki, isletmelerin
rekabetci avantaj elde etmeleri ve miisterilerini en iyi sekilde anlamalari agisindan yeni
is analitigi teknolojilerinin kullanimi bir gereklilik haline gelmistir.

Havacilik alanindaki metin madenciligi literatiirii miisteri yonlii calismalara
odaklanilarak incelenmistir. Sezgen vd. (2019) havayolu yolcularmin memnuniyetini
etkileyen anahtar degiskenleri metin madenciligi yaklagimiyla incelemistir. Caligmada
beklentilerin onaylanmamasi teorisi baglaminda havayolu yolcularini memnun eden ve
memnun etmeyen degiskenler TripAdvisor platformundan saglanan 50 havayoluna ait
bes binin {izerinde yolcu degerlendirmesi metni analiz edilerek belirlenmistir. GSA

yonteminin kullanildig1 ¢alismada ekonomi sinifi, premium sinif ve diisiik maliyetli
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havayollar1 i¢in 10 memnuniyet degiskeni ve 12 memnun olmama degiskeni
belirlenmistir.

Dharmavaram Sreenivasan vd. (2012) tarafindan yapilan c¢alismada Malezya
Havayollari, Jet Blue ve Southwest Havayollari’'ndan bahseden 9000’in iizerinde
mikroblog Twitter lizerinden toplanarak icerik analizi yapilmigtir. Yapilan icerik analizi
sonucunda mikrobloglarin sikayet, bilgi arama, sosyallesme, tesekkiir, topluluk destegi,
pazarlama, kisisel giincelleme ve bilgi paylasimi konularinda havayolu ile yolcu iletisimi
stirecinde yer aldig1 belirlenmistir.

Korfiatis vd. (2019) havayolu yolcularinin TripAdvisor platformunda yer alan
yorumlarini  kullanarak hizmet kalitesi Ol¢limiine yonelik konu modellemesi
gerceklestirmislerdir. Baslangig verisetinde 557.208 yolcu degerlendirmesi metni analize
dahil edilmis ve havayolu hizmet kalitesi baglaminda business sinifi, fiyat-deger algisi,
bagaj politikasi, diisiik maliyet, bacak mesafesi gibi 20 farkli konu kesfedilmistir.
Calismada GDA’nin bir uzantist olan yapisal konu modeli yontemi kullanilirken,
kesfedilen konularin baskinligini etkileyen durumlar iizerine de derinlemesine analizler
yapilmugtir.

Lucini vd. (2020) havayolu yolcularinin memnuniyetine etki eden boyutlari
belirlemek amaciyla Skytrax platformunda yer alan 400 havayoluna ait 55.000 yolcu
degerlendirmesi metnini analiz ederek 27 farkli konu degiskeni belirlemiglerdir. GDA
yontemi kullanilarak yolcu memnuniyetini en fazla etkileyen konu kabin sinifi, en az
etkileyen konu ise yolcu tipi olarak kesfedilmistir. Arastirmada yazarlar havayollarinin
birinci sinif yolcular i¢in miisteri hizmetleri, ekonomi smifi yolcular i¢in konfor ve
ekonomi smifinda seyahat eden yolcular i¢in check-in ile bekleme siiresi konularina
odaklanmalar1 gerektigi sonucuna varmiglardir. Ayrica memnuniyete etki eden konularin,
yolcularin havayolunu bir baskasia onermeleri tizerindeki etkilerine dair bulgulara da
yer verilmistir.

Bogicevic vd. (2017) havayolu hizmet kalitesi 6zelliklerini belirlemek amaciyla
Skytrax platformu iizerinde yer alan 901 yolcu degerlendirmesi metnini analiz
etmiglerdir. Bu dogrultuda, yolculart memnun eden ve memnun etmeyen hizmet kalitesi
faktorleri kalitatif yontem kullanilarak belirlenmistir. Daha sonra kesfedilen konulara
yonelik gorsel veri madenciligi yontemleri kullanilarak kelime bulutlar1 olusturulmus ve
one cikan kelimeler belirlenmistir. Ayrica yolcularin havayolunu bir bagkasina

onermelerine yonelik yanitlar1 e-WOM bagimli degiskeni olarak operasyonellestirilmis
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ve deger, koltuk konforu, personel/hizmet, ikram bagimsiz degiskenlerinin e-WOM
tizerinde anlamli etkisinin oldugu sonucuna varilmistir.

Bogicevic vd. (2013) bir diger c¢alismasinda ise havalimaninda yolcu
memnuniyetini saglamada etkili olan hizmet kalitesi degiskenlerini belirlemislerdir.
Skytrax platformundan elde edilen 1095 yolcu degerlendirmesi metni dnce kalitatif daha
sonra gorsel veri madenciligi yontemleri kullanilarak analiz edilmistir. Analiz sonucunda
havalimanlarinda yolcu memnuniyetine etki eden 14 degisken kesfedilmistir. Ayrica bu
degiskenlerin memnuniyet ve memnuniyetsizlik {izerindeki etkileri belirlenmistir.
Temizlik ve keyifli ambiyans degiskenlerinin yolcularin memnun olmalari iizerinde;
giivenlik kontrolli, karmasik yonlendirme levhalar1 ve isaretlemeler, yeme-igme
seceneklerinin zayif olmasi degiskenlerinin ise yolcularin memnuniyetsizlikleri izerinde
etkili olduklar1 sonucuna varilmaistir.

Hong ve Park (2019), yolcularin online havayolu degerlendirmelerinden metin
madenciligi yontemlerini kullanarak anahtar kelimeleri ¢ikarmislardir. Skytrax
platformunda yer alan 411 yolcuya ait degerlendirme analiz edilmistir. Dogal dil isleme
yontemleri kapsaminda anahtar kelime ¢ikarimi teknigi kullanilmig ve elde edilen anahtar
kelimelerin k-ortalamalar kiimeleme algoritmasiyla gruplandirilmasi yapilmistir. Metin
verilerinden elde edilen anahtar kelimelerin memnuniyet ve e-WOM baglaminda
isletmelerin pazarlama performansina etkileri incelenmistir. Metin verilerindeki anahtar
kelime gruplari e-WOM bagimsiz degiskeni olarak ele alinmistir. Bunun sonucunda,
koltuk ile personel servisi anahtar kelimelerinin memnuniyet {izerinde anlaml etkisinin
oldugu belirlenmistir. Ayrica koltuk anahtar kelimesinin yolcularin baskasina 6nerme
davranig1 izerinde personel servisinden daha fazla etkili oldugu vurgulanmistir.

Bilgi¢ ve Kogak (2019) Atatiirk Havalimani ve Sabiha Gok¢en Havalimani’na ait
Google Haritalar lizerinde yer alan metin tabanli kullanic1 yorumlarini analiz etmiglerdir.
DA yontemi kullanmilarak yapilan ¢alismada kullanici yorumlarinin NRC ve Bing
sozliiklerindeki duygu siniflarina gore frekanslari belirlenmistir. Calismada kullanicilarin
havalimanlart ile ilgili kalabalik, pahalilik, kayip bavul, rétar gibi konularda olumsuz
duygu belirttikleri sonucuna varilmstir.

Punel ve Ermagun (2018), sadece bir havayolu isletmesine odaklanarak ilgili
havayolunun Twitter agindaki mikroblog verilerini toplamiglardir. Toplam 1934 Twitter
gonderisi ve bu gonderiler arasindaki etkilesim verileri kullanilarak ag analizi yontemi

kullanilmistir. Yapilan ¢aligmada havayolunun miisterinin Twitter verilerine dayali
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olarak pazar segmentasyonu yapilmistir. Ag analizi sonucundaki kiimelere dayanarak
kesfedilen pazar segmentlerinin pazarlama uygulamalart baglaminda havayolu
isletmelerine avantaj saglayacagi belirtilmistir.

Punel, Al Hajj Hassan ve Ermagun (2019) havayolu yolcularinin hizmet kalitesi
beklentilerindeki farkliliklari global Slciide incelemislerdir. Toplam 10 farkli cografi
bolgedeki havayolu endiistrisi hizmet kalitesi baglaminda karsilastirmali olarak ele
almmustir. Skytrax platformu tizerindeki 40.510 havayolu degerlendirme metni ve
degerlendirme skorlar1 analiz edilmistir. Bu baglamda metin verilerini anlamlandirmak
icin sik kullanilan kelime analizi ile DA’ya yer verilmistir. Metin verileri kullanilarak
yapilan analizler sonucunda yapilandirilmis veriseti elde edilmis ve bu veriseti ayni
calisma igerisindeki diger analizlerde kullanilmistir. Duygu simifi ile birlikte Skytrax
tizerindeki Likert tipi verileri kullanilarak yapisal esitlik modellemesi kapsaminda yol
analizi yapilmigtir. Calisma sonucunda Skytrax platformundaki mevcut degerlendirme
alanlarinin (kabin personeli hizmeti, ikram, kabin i¢i eglence, koltuk konforu, fiyat-deger
algisi, ortalama puan) yolcu duygulan ile birlikte cografi bolgelere gore degisimleri
sunulmustur.

Brochado vd. (2019) havayolu yolcularinin online yorumlarindaki hizmet kalitesi
algilarina etki eden temalari belirlemeye yonelik TripAdvisor platformundaki 1200 metin
degerlendirmesini incelemislerdir. Metin analitigi teknikleri kapsaminda igerik analizinin
kullanildig1 ¢alismada yolcularin degerlendirmelerinde dokuz ana havayolu seyahati
temast belirlenmistir. Bu temalar temel ugus servisleri, havalimani, personel, ugus sinifi,
koltuk, ugus i¢i hizmetler, kabin i¢i eglence, genel deneyim ve satin alma sonrasi
onermedir. Daha sonra belirlenen temalar ile fiyat-deger algist bagimli degiskeni
arasindaki iliskiler analiz edilmistir. Havalimani ve temel ugus servisleri temalarinin
genellikle diisiik fiyat-deger algisi ile iligkili oldugu sonucuna varilmistir. Calisma, sosyal
medya verilerinin havayolu hizmet kalitesi baglamindaki uygulama alanina katki
saglamistir.

Tian vd. (2019) havayolu hizmet kalitesinin degerlendirilmesine yonelik sosyal
medya analitiklerini kullanarak yeni bir yaklagim gelistirmislerdir. Ug aylik bir periyotta
12 havayoluna ait yaklasik 790 bin Twitter verisi analiz edilmistir. Ilk olarak metin
madenciligi kapsaminda Naive Bayes simiflandiricis1 kullanilarak havayollari i¢in yeni
bir SERVQUAL hizmet Kalitesi bilesen seti tanimlanmistir. Sonraki adimda sosyal
medyada yer alan kullanict mikrobloglari kullanilarak DA uygulanmistir. DA
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kapsaminda kullanilan ANEW sozIligli sayesinde sekiz ana duyguya yonelik
derinlemesine duygu analizi yapilmistir. Elde edilen duygu verileri de kullanilarak
havayollar1 i¢in kalite derecelendirmesi modeli Onerisi gelistirilmistir. Sosyal medya
verilerine dayanarak gelistirilen hizmet kalitesi metriklerinin havayolu hizmet kalitesi
tahmininde gegerli oldugu ortaya konulmustur.

Misopoulos vd. (2014) havayolu miisterilerinin hizmet deneyimlerinin ana
bilesenlerin belirlemek amaciyla Twitter tizerinde dort havayoluna ait 67.953 mikroblog
verisini analiz etmislerdir. Metin verilerindeki bilgilerin kesfi amaciyla sozliik yaklagimi
ve vektdr uzay modeli yaklasimi olmak iizere iki farkli DA uygulanmistir. Vektor uzay
modelinin kullanildigi DA kapsaminda baskin duygulara neden olan konu kelimeleri
belirlenmistir. Sozliik tabanli DA kapsaminda ise havayollara gore yolcu duygularinin
degisimleri incelenmistir. Twitter verilerine dayanarak miisterilerin aldiklar1 hizmetlerde
pozitif duygularinin mobil check-in, uygun fiyat ve ugus deneyimi ile iliskilendirildigi
ortaya konmustur. Negatif duygularin ise havayolu web sitesi kullanishiligi, ugus
gecikmeleri ve kayip bagaj ile iliskili oldugu belirlenmistir. Ayrica miisterilerin aldiklari
servisten haz duymalarina yonelik havaliman1 lounge konusunun etkili oldugu
bulunmustur. Misterilerin hizmet deneyimlerine yonelik arastirmalarinda Kano ve
SERVQUAL modellerine alternatif olarak Twitter verilerinin kullanilabilecegi
vurgulanmustir.

Yee Liau ve Pei Tan (2014) diisiik maliyetli havayolu yolcularinin Twitter
verilerinden derinlemesine bilgi kazanimma yonelik konu modellemesi c¢alismasi
yapmiglardir. Bu kapsamda, Malezya’daki diisiik maliyetli havayollarina ait 10.895
Twitter verisi kullanilarak DA ve kiimeleme analizleri yapilmistir. Yapilan kiimeleme
analizi sonucunda diisiik maliyetli havayolu yolcularinin sosyal medyada dile getirdigi
konular miisteri hizmetleri, rezervasyon yonetimi, ugus iptali ve bilet promosyonu olarak
kesfedilmistir. Ayrica bu konulara yonelik yolcularin duygu frekanslari pozitif, negatif
ve notr olacak sekilde belirlenmistir. Miisteri hizmetleri ve rezervasyon yonetimi
konularinda genelde pozitif ve negatif duygular birlikte goriiliirken, ugus iptali konusunda
baskin duygunun negatif oldugu ve bilet promosyonu konusunda baskin duygunun notr
oldugu ortaya konmustur.

Kumar ve Zymbler (2019) havayollarina ait Twitter verilerini kullanarak miisteri
memnuniyetini analiz etmeye yonelik bir makine 6grenmesi yaklagimi gelistirmislerdir.

Calismada 11 havayoluna ait 120.766 Twitter verisi Ozellik ¢ikarimi asamasindan sonra

28



DVM, Yapay Sinir Aglart (YSA) ve Evrisimsel Sinir Aglart (ESA) yontemleri
kullanilarak pozitif ve negatif kategorilere siniflandirilmistir. Duygu siniflandirmasinda
ESA yonteminin performansi daha yiiksek olmustur. Ayrica ¢alismada yer alan verilerin
konu siniflar1 alan uzman bilgisine dayali olarak, kabin personeli davranisi, ikram kalitesi,
temizlik, ucgus i¢i konfor, ugus iptali/gecikmesi ve kayip bagaj olacak sekilde
belirlenmistir. Belirlenen konular dahilinde DA siniflandirmasindan sonra elde edilen
verisetine birliktelik analizi uygulanmistir. Miisteri memnuniyetine etki eden konularin
hangi duygular ile birlikte yer aldigina dair birliktelik kurallar1 ortaya konmustur.

Lacic, Kowald ve Lex (2016) Skytrax platformunda yer alan dort farkli ana kategori
olan havalimani, lounge, havayolu ve koltuk degerlendirmelerini yolcu memnuniyetini
tahmin etmeye yonelik modellemislerdir. Bu amagla, yolcu degerlendirmelerindeki metin
verileri kullanilarak DA uygulanmistir. Ayrica yazarlar platformda mevcut olan Likert
tipi degerlendirmeleri yolcu duygulartyla birlikte ele alarak memnuniyetin
tahminlenmesine yonelik makine 6grenmesi yontemleri kullanmislardir. Naive Bayes,
C4.5, CART, rastgele orman, Hoeffding karar agaci gibi farkli siniflandiricilar
kullanilarak, model performansinin Hoeffding karar agaci i¢in en iyi oldugu sonucuna
varilmistir. Dahasi aragtirmacilar yordayici degiskenlerin etiket degiskeni lizerindeki
tahmin dogruluklarin1 degerlendirerek, metin verilerindeki duygularin eksik Likert tipi
degerlendirmeler yerine kullanilabilecegini ortaya koymuslardir.

Martin-Domingo vd. (2019) sosyal medyanin havalimani hizmet kalitesi analizinde
kullanimina yonelik olarak Londra Heathrow Havalimani’na ait 4392 Twitter verisini
analiz etmislerdir. Metin verilerini kullanilarak ilk asamada havalimani hizmet kalitesi
baglaminda kategoriler manuel olarak belirlenmistir. Kategoriler anahtar kelimelerle
birlikte indekslenerek metin verilerinde kategori siniflandirmasina yonelik bir sozliik
gelistirilmistir. ikinci asamada ise metin verilerindeki duygular: belirlemek amaciyla DA
uygulamasina yer Verilmistir. Calisma sonucunda havalimani hizmet Kkalitesinin
degerlendirilmesine yonelik 23 kategori ve her kategori i¢in yolcu duygusu dagilimlari
ortaya konmustur.

Kili¢ ve Cadirci (2021) havalimani hizmet deneyimini degerlendirmek amaciyla
konu modellemesi ve DA yontemlerini kullanarak hizmetleri iyilestirmeye yonelik
firsatlar1 tanimlayan bir model gelistirmislerdir. Skytrax platformundan elde edilen 1224
yolcu degerlendirmesi GDA ve DA yontemleri kullanilarak analiz edilmistir. Yapilan

konu modellemesi sonucunda havalimani hizmet kalitesi baglaminda 10 konu
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kesfedilmistir. Havaliman1 hizmet boyutlarina yonelik yolcu duygular1 belirlenerek,
yolcu memnuniyetini arttirmada hangi hizmet kalitesi konularinin isletmelere rekabet
avantaji saglayacagi yapilan firsat analizi ile ortaya konmustur. Havalimanlarinda yolcu
beklentilerinin en az karsilandig1 ve isletmelere rekabet¢i avantaj elde etmede en biiyiik
firsat1 sunacak olan konu dinlence aktiviteleri olarak belirlenmistir.

Abdullah, Alasadi ve Al-Joda (2021) havayollarina yonelik 14.641 Twitter verisini
kullanarak metin madenciligi tabanli yeni bir derin 6grenme yaklasimina dayali DA
yontemi gelistirmiglerdir. Yazarlar ¢aligmalarinda metin verisinden tf-idf (terim sikiligi-
ters dokiiman sikligi) ve kelime cantast modellerini kullanarak ozellik ¢ikarimi
yapmiglardir. Elde edilen 6zellikler ise duygu siiflandirmasinda kullanilmistir. Duygu
smiflandirmasi i¢in derin 6grenme temelli yiiksek dogruluga sahip yeni bir model
gelistirilmistir.

Kaur ve Balakrishnan (2018) iki havayoluna ait resmi Facebook hesaplarindaki
16.700 gonderiyi inceleyerek, metin verisindeki harf tekrari etkisini de goz Oniinde
bulundurarak DA uygulamasint miimkiin kilan SentI-Cal isimli yeni bir hesaplayici
gelistirmislerdir. Metin verileri igerisindeki kelimelerde harf tekrarlarinin duygulart
giiclendirici etkilerini de degerlendirmeyi miimkiin kilan bu model, havayollarinin sosyal
medya analizlerinde miisteri duygu yogunluklarimi daha dogru hesaplama avantaji
sunmaktadir.

Seo ve Itoh (2020) havayolu yolcularmin metin tabanli degerlendirmelerinde yer
alan duygularin, havayolunun siirdiiriilebilir rekabetci avantaj elde etmelerine yonelik
kullanimini inceleyen bir ¢alisma yapmislardir. Caligmada Skytrax platformu tizerindeki
100 havayoluna ait 2017-2019 yillar1 arasindaki 3 yillik degerlendirmeler kullanilmistir.
SentiStrength araci kullanilarak yolcu degerlendirmelerindeki duygular belirlenmistir.
DA uygulamasinin ¢iktilari, ilgili arastirma modelinin bir sonrakini adiminda e-WOM
girdi verisi olarak kullanilmigtir. Calismada duygu degiskeni de g6z Oniinde
bulundurularak havayolu stratejik isbirliklerinin avantajlar1 degerlendirilmistir.

Shadiyar, Ban ve Kim (2020) Skytrax platformu fzerindeki 1693 yolcu
degerlendirmesini inceleyerek eski Sovyetler Birligi iilkelerinin havayollar ile Kore
Havayollar1 arasindaki rekabet yeteneklerini karsilastirmistir. Yolcu degerlendirmeleri
igerisindeki metin verileri kullanilarak kiimeleme analizi yapilmistir. Ayrica ¢alismada
kelime siklik analizlerine de yer verilmistir. Kullanilan metin madenciligi yontemleri ile

metin verileri igerisinde 6ne ¢ikan konular belirlenmistir. Metin analitigi ¢iktilari ile
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birlikte Skytrax platformunda yer alan puanlandirmalar kullanilarak iki farkli havayolu
grubu arasinda rekabet edebilirlik diizeyleri karsilastirmalarina yer verilmistir. Yukarida
detaylandirilan havacilik alanindaki miisteri yonlii metin madenciligi literatiirii kullanilan

yontemler ve veri kaynaklarini da kapsayacak sekilde Tablo 2.2°de 6zetlenmistir.

Tablo 2.2. Havacilik alamindaki miisteri yonlii metin madenciligi ¢alismalarinda kullanilan yontemler ve

veri kaynaklari

Literatiir Metin Madenciligi Kullanilan Metin Veri
eratu Uygulama Alam Madenciligi Yontemi Kaynag
Sezgen vd. (2019) Konu Modellemesi GSA TripAdvisor
Dharmavaram Sreenivasan . N . .
vd. (2012) Konu Modellemesi I¢erik Analizi Twitter
Korfiatis vd. (2019) Konu Modellemesi Yapisal Konu Modeli ~ TripAdvisor
Lucini vd. (2020) Konu Modellemesi GDA Skytrax
L . Icerik Analizi, Gorsel
Bogicevic vd. (2017) Konu Modellemesi Veri Madenciligi Skytrax
N . Icerik Analizi, Gorsel
Bogicevic vd. (2013) Konu Modellemesi Veri Madenciligi Skytrax
Anahtar Kelime
Hong ve Park (2019) Konu Modellemesi Cikarimi, Kiimeleme Skytrax
Analizi
. Duygu Analizi, Konu Google
Bilgi¢ ve Kogak (2019) Modellemesi DA Haritalar
Punel ve Ermagun (2018) Konu Modellemesi, Ag Analizi Twitter
Segmentasyon
Punel, Al Hajj Hassan ve .. DA, Kelime Frekans
Ermagun (2019) Duygu Analizi Analizi Skytrax
Brochado vd. (2019) Konu Modellemesi Igerik Analizi TripAdvisor
Tian vd. (2019) Konu MOdAer']'aelri‘;?S" Duygu  Naive Bayes, DA Twitter
Misopoulos vd. (2014) Duygu Analizi, P_(onu DA, Kellme_ Erekans Twitter
Modellemesi Analizi
Yee Liau ve Pei Tan (2014) Konu Modellemesi DA, Kiimeleme Analizi Twitter
Kumar ve Zymbler (2019) <MY Mo‘j':r']flri';?s" DUYgU  bym, YSA EVA DA Twitter
Naive Bayes, C4.5,
. . CART, rastgele orman,
Lacic, Kowald ve Lex (2016) Duygu Analizi Hoeffding karar agaci, Skytrax
DA
Martin-Domingo vd. (2019) Duygu Analizi, Konu DA, Igerik Analizi Twitter
Modellemesi
Kilig ve Cadirci (2021) Konu MOdAer']'aelrig?s" Duygu GDA, DA Skytrax
Abdullah, Alasadi ve Al-Joda Duygu Analizi YSA, EVA Twitter
(2021)
Kaur ve Balakrishnan (2018) Duygu Analizi DA Facebook
Seo ve Itoh (2020) Duygu Analizi DA Skytrax
Shadiyar, Ban ve Kim (2020) Konu Modellemesi Kimeleme Analizi, Skytrax

Kelime Frekans Analizi
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Havacilik alanindaki miisteri yonlii metin madenciligi literatiiriine genel olarak
bakildiginda havayolu ve havalimani isletmelerine yonelik ¢alismalarin baskin oldugu
gorilmektedir. Hava tasimaciligi endiistrisinin hizmet yogun yapisi goz Onilinde
bulunduruldugunda siirecin merkezinde yolcularin oldugu bir gergektir. Yolcular ile en
fazla temasa gecen havacilik isletmeleri ise havayolu ve havalimani isletmeleri
olmaktadir. Metin madenciliginde kullanilan kullanici tiirevli sosyal medya verisi de
yolcularin en fazla temasta olduklar1 havacilik isletmelerine yonelik olarak
tretilmektedir. S6z konusu durumlar degerlendirildiginde havacilik alanindaki metin
madenciligi literatiiriiniin yolcu-havayolu ve yolcu-havalimani iligkilerine odaklanmasi
oldukca dogaldir.

Yapilan caligmalar veri kaynagi bakimindan ele alindiginda sosyal medyada yer
alan ikincil verilerin kullanildigi goériilmektedir. Metin madenciligi ¢aligmalarinin en
biiyiik avantaji mevcut durumda sosyal medyada yer alan ikincil verilerden degerli
bilgilerin elde edilmesine olanak tanimasidir. Ayrica s6z konusu havayollari ve
havalimanlar1 oldugunda, Skytrax ve TripAdvisor gibi yolcularin havayolu seyahat
deneyimlerini dogrudan paylastiklar1 sosyal medya platformlarinin 6ne ¢iktigt
goriilmektedir. Twitter ise metin madenciligi ¢alismalarinda 6ne ¢ikan bir diger sosyal
medya platformudur. Bunlarin disinda Facebook ve Google Haritalar gibi farkli sosyal
medya platformlarindaki veriler de ilgili literatiirde yer bulmustur.

Literatiirdeki calismalarda metin madenciligi yontemleri kullanan caligsmalarin
amaglar1 ve uygulama alanlarina bakildiginda konu modellemesi ve DA 6ne ¢ikmaktadir.
Arastirmacilarin odak noktasi yolcular oldugunda hizmet kalitesi, miisteri memnuniyeti,
hizmeti bir baskasina onerme gibi bagimli degiskenleri agiklamaya yonelik metin
verilerindeki gizil bagimsiz degiskenlerin ¢ikarimina yonelik ¢alismalarin ¢ogunlukta
oldugu goriilmektedir. Diger bir deyisle, alanda metin madenciligi yontemleri yardimiyla
biiyiik dl¢iide yeni veriler elde etmek ve arastirmacilara i¢ gorii saglayan bu veriler ile
bagka bagimli degiskenleri agiklamaya yonelik genel bir egilim s6z konusudur.
Arastirmalarda kullanilan konu modellemesi ve DA yontemlerinde ise ¢ok fazla
cesitliligin  bulunmadigr  gériilmektedir. Ozellikle konu modellemesini amaglayan
caligmalarin bir kisminda veri ve metin madenciligi yontemleri kullanmak yerine, nitel
arastirma yontemlerinden icerik analizine yer verildigi ve konularin arastirmacilar

tarafindan manuel olarak belirlendigi goriilmistiir. Halbuki konu madenciligine yonelik
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GSA, OGSA, GDA ve IKM basta olmak iizere bircok metin madenciligi yontemi
bulunmaktadir.

Incelenen arastirmalarda yer alan DA uygulamalarina bakildiginda ise, genellikle
konu modellemesinden sonra yer verildigi goriilmektedir. Genellikle arastirmalarda 6nce
misterilerin dile getirdigi konular kesfedilmekte daha sonra konularin anahtar
kelimelerine odaklanarak tiim verisetindeki duygularin ¢ikarimi yapilmaktadir. Ancak
arastirmalardaki metin verisi olan yolcu yorumlari i¢in bir ya da birden fazla konu
belirlendikten sonra, yolcu degerlendirmesindeki metnin tiimiine yonelik olarak bir duygu
atamasi yapilmakta ve bu duygunun degerlendirmede yer alan tiim konular iizerine etkisi
ayn1 olmaktadir. Halbuki bir yolcu degerlendirmesinin igerisinde yer alan farkli konularin
farkli duygular1 icermesi miimkiindiir. Bu durumda bir degerlendirmeye atanan tiim
konularin duygularini aynm1 kabul etmek yerine, her bir konuya yonelik duygularin
kesfedilmesi daha dogru ve degerli i¢ gorii sunacaktir. HTDA bu yonde avantaj saglayan
bir yontemdir ve havacilik disindaki bir¢cok alanda bu yontemin kullanildig: ¢aligmalar
mevcuttur. Bu calismada HTDA yonteminin kullanimi agisindan literatiire bu yonde
onemli katki sunmasi amaglanmaktadir. Konu modellemesi ve DA’ nin birlikte kullanimi1
sayesinde yolcu degerlendirmelerinden derinlemesine ¢ikarimlarin yapilmast miimkiin
olmaktadir. Calismada veri kaynagi olarak ise havayolu isletmelerine yonelik Skytrax

platformunda yer alan yolcu degerlendirmeleri kullanilmistir.

2.2. Havayolu Hizmet Ozellikleri

Havayolu isletmeleri rekabet yogun bir ortamda faaliyet gostermektedirler. Yogun
rekabetin yasandig1r havayolu isletmelerinin ¢evresinde avantaj elde etmek miisteri
memnuniyetini korumak ve gelistirmek i¢in onlarin gergek ihtiyaglarini ve beklentilerini
anlamay1 gerektirmektedir (Sezgen vd., 2019). Farkli alanlarda oldugu gibi havayollari
acisindan da miisteri memnuniyetini saglamanin yolu hizmet kalitesini saglamaktan
gegmektedir (Hussain, Al Nasser, & Hussain, 2015; Suki, 2014). Hizmet kalitesinin
tanim1 ve Ol¢limii lizerine literatlirde birgok ¢alisma bulunmasina ragmen, ortak bir
hizmet kalitesi tanim1 ve modelinden bahsetmek miimkiin degildir (Seth, Deshmukh, &
Vrat, 2005). Ancak hizmet kalitesi literatiiriinde yaygin olarak kullanilan hizmet kalitesi
tanim1 miisterilerin algiladiklar1 hizmet kalitesi ile beklentileri arasindaki farka isaret
etmektedir (Parasuraman, Zeithaml, & Berry, 1985, 1988). Bu nedenle havayolu

isletmeleri agisindan miisteri beklentilerinin dogru sekilde tanimlanmasi ve bu
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beklentilerin karsilanmast O6nem arz etmektedir. Havayolu isletmelerinde yolcu
beklentilerinin karsilanmas1 ve hizmet kalitesinin saglanmasina yonelik gecmis
calismalara bakildiginda genelde SERVQUAL (Parasuraman vd., 1988) ve SERVQUAL
modelinden yola ¢ikarak havayolu sektoriine 6zgii olarak tiiretilen AIRQUAL (Nadiri,
Hussain, Haktan Ekiz, & Erdogan, 2008) gibi o0l¢iim araglarinin Kullanildig
goriilmektedir. Yontem olarak psikometrik 6l¢iim amaciyla arastirma 6lgekleri kullanilan
calismalarda yolcularin hizmet kalitesi beklenti diizeyleri ve hizmet kalitesi algisi
Olclimiinde veri toplama araci olarak anket kullanilmaktadir. Diger yandan giiniimiizde
sosyal medyada yer alan kullanici tiirevli igerikler muazzam bir veri kaynagi haline
gelmistir (Ho-Dac, 2020). Miisterilerin ihtiyaglarini dogru sekilde tanimlamak agisindan
degerlendirildiginde kullanici tiirevli igeriklerin ve bu verilerin makine 6grenmesi gibi
yeni yontemlerle islenmesinin geleneksel yontemlere daha degerli bir kaynak oldugu
distiniilmektedir (Timoshenko & Hauser, 2019). Buna ek olarak kullanicilar tarafindan
olusturulan igerikler acik erisim imkani, cok sayida yolcuya ulasilabilmesi ve yolcularin
anonimligi nedeniyle miisteri memnuniyetinin kapsamli bir sekilde incelenmesi a¢isindan
avantaj saglamaktadir (Sezgen vd., 2019; Xu, Wang, Li, & Haghighi, 2017). Bu
nedenlerle havayolu yolcularinin hizmet beklentilerine ve algilarmma yonelik
degerlendirmelerin her gegen giin daha da fazla artan sosyal medya verileri kullanilarak
yapilmasi arastirmanin ¢iktilarinin yiiksek deger sunmasi agisindan biiylik avantaj
saglayacaktir.

Havayolu yolcular1 Skytrax, TripAdvisor, Twitter gibi bir¢ok farkli sosyal medya
platformunda havayolu isletmelerinin hizmetlerine yonelik fikirlerini, beklentilerini ve
deneyimlerini paylasmaktadir. Havayolu hizmetlerinin degerlendirilmesinde kullanilan
anket temelli yaklasimda ise hizmet kalitesi boyutlar1 ¢ok ifadeli yapilar olarak
operasyonellestirilmektedir. Diger yandan, Zeithaml (Zeithaml, 1988) tarafindan 6nerilen
modelde algilanan hizmet kalitesinin kaynagi miisterinin iirlin ya da hizmet 6zelliklerini
genel degerlendirmesi seklindedir. Bu bakis acgisiyla havayolu hizmetinin yolcularin
beklentileri agisindan degerlendirilmesinde gizil degiskenler olan hizmet Kalitesi
boyutlarina odaklanmak yerine, dogrudan havayolu hizmetinin 6zelliklerini biitiinciil
olarak ele almak daha dogru bir yaklasim olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Giintimiizde
dogrudan yolcu deneyimine ve havayolu hizmetinin 6zelliklerine odaklanarak yolcu
beklentilerini ele alan g¢alismalarin 6ne ¢iktigi goriilmektedir (Brochado vd., 2019;
Misopoulos vd., 2014; Sezgen vd., 2019; Shadiyar vd., 2020).
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Havayolu hizmet 6zellikleri kavrami, hizmet kalitesi bilesenlerine gére daha somut
olan ve havayolu isletmesi tarafindan sunulan hizmetin kendine 6zgii olan unsurlaridir.
Bir diger ifadeyle, ilgili kavram miisterinin hizmet kalitesi algisina ve hizmet
performansina etki eden 6zellikler olarak tanimlanabilmektedir. Hizmet 6zellikleri ile
algilanan hizmet kalitesi arasindaki iligki ise, algilanan hizmet kalitesi i¢in bir iyilestirme
stratejisinin ancak iyilestirilmesi gereken hizmet 6zelliklerinin uygun segimine bagli
olmasi seklinde agiklanmaktadir (Lin, Chan, & Tsai, 2009).

Literatiirde havayolu hizmet 6zellikleri ile yolcu memnuniyeti ve miisteri sadakati
iligkilerinin incelendigi birgok ¢alisma yer almaktadir (Basfirinci & Mitra, 2015; C.-F.
Chen, 2008; Chiou & Chen, 2010; Park, 2007; Rajaguru, 2016). S6z konusu ¢aligsmalarda
farkli yontemler kullanilarak hizmet 6zelliklerinin miisteri memnuniyeti, miisteri sadakati
ve isletmeyi/hizmeti bir baskasina 6nerme davranislar1 arasindaki iliskiler incelenmistir.
Ancak birgok ¢alisma havayolu hizmet 6zelliklerini ele almis olsa da bu konuda hangi
hizmet 6zelliklerinin hizmet kalitesini ve miisteri memnuniyetini etkiledigi konusunda bir
fikir birligine varilamamistir (Medina-Mufioz, Medina-Mufioz, & Suarez-Cabrera, 2018;
Sezgen vd., 2019). Bu durumun baslica nedenlerinden biri olarak farkli havayolu yolcu
segmentlerinin hizmet tercihlerinin farkli olmas1 gosterilebilmektedir (Nejati, Nejati, &
Shafaei, 2009). Ayrica havayolu hizmetlerinin teknolojik gelismelerle birlikte degismesi
ve havayollarini kullanan yolcularin Y kusagi ve Z kusagi yoniinde farklilagmasi gibi
nedenler de havayolu hizmet 6zellikleri setinin genelgecer bigimde belirlenmesine engel
olan diger nedenlerdir (Gures, Inan, & Arslan, 2018; Lopez-Bonilla & Lopez-Bonilla,
2013). Literatiirde yer alan bu goriisler dogrultusunda, havayolu hizmet 6zelliklerinin
statik bir yapida kabul edilmesi yerine, yolcularin beklentilerini ve ihtiyaglarini ortaya
koyacak sekilde 6ne ¢ikan hizmet 6zelliklerinin siirekli giincel bigimde belirlenmesinin
daha efektif olacag: diistiniilmektedir. Giiniimiiz teknolojileri sayesinde veri ve metin
madenciligi gibi alanlar kapsamindaki yontemlerle yolcu verilerinin kesintisiz olarak
analiz edilmesi miimkiin olmaktadir. Bu nedenle yolcu verilerinden degerli bilgilerin
anlik ¢ikarimi ve bu dogrultuda havayolu isletmelerinin gerekli aksiyonlar1 almalar
gerekmektedir. Dahasi, s6z konusu yontemlerin kullanim1 havayolu hizmet 6zelliklerinin
statik kabulii yerine oldukca dinamik bir ortamda diizenli olarak giincel bir formda
tutulmasina da olanak tanimaktadir. Bu calismada onerilen model sayesinde havayolu
hizmet Ozelliklerinin dogrudan kullanict tiirevli igerikleri analiz ederek yolcu

beklentilerini en net ortaya koyacak sekilde ¢ikarimi amaglanmaktadir.
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Bu calismada havayolu hizmet 6zelliklerinin ¢ikarimi amacglandigindan dolay:
metin verilerine dayali konu modellemesi yontemi uygulanmistir. Konu modellemesi
yonteminde ise alana 6zgii ge¢mis yapilar hakkinda bilgi sahibi olmak olduk¢a 6nemlidir.
Ancak bu sayede konu modellemesi ile ortaya konan yapinin ilgili alan dahilinde
gecerliligi konusunda ¢ikarim yapmak miimkiin olacaktir. Bu nedenle literatiirdeki
havayolu hizmet oOzelliklerini inceleyen c¢alismalar incelenmis ve hangi hizmet
Ozelliklerini ele aldiklar1 agiklanmuistir.

Ahn, Kim ve Hyun (2015) havayollarinin birinci sinif yolcularina yonelik olarak
cesitli ugus ve yer hizmetleri faktorlerinin marka prestiji, refah algis1 ve marka sadakati
acisindan 6nemini incelemislerdir. Calismada havayolu hizmet 6zellikleri olarak ikram,
kabin i¢i eglence, kabin ¢evresi ve tesisler, hizmet performansi, kabin personeli ¢ekiciligi,
ucus tarifesi, check-in/bagaj hizmetleri, lounge ve sik ugan yolcu programi (SUP)
kullanilmistir.

S. Kim, Kim ve Hyun (2016) birinci siif yolculara sunulan hizmetin 6zelliklerinin
reklam etkinligi, yenilik¢ilik ve marka sadakati ile iligkilerini incelemislerdir.
Havayollarinin birinci sinif yolcularina yonelik sunulan hizmet 6zellikleri ise ikram,
kabin i¢i eglence, kabin ici ¢evre, kabin personelinin performansi ve ¢ekiciligi olarak
belirlenmistir.

Vlachos ve Lin (2014) havayolu yolcularinin isletmeye yonelik sadakatini etkileyen
degiskenleri inceledikleri ¢alismalarinda dakiklik, ikram, ugus esnasindaki hizmetler,
itibar, ucak tipi, SUP gibi degiskenleri ele almislardir. Ayrica bu degiskenler disinda ucus
frekansi, tarife, bilet fiyati, kabin i¢i gevre (ortam) gibi hizmet 6zeliklerine de ¢alismada
yer verilmistir.

H.-T. Chen ve Chao (2015) yolcularin havayolu se¢iminde etkili olan hizmet
ozelliklerini Tayvan ve Cin havayolu sektérleri baglaminda incelemislerdir. Ozellik
setinin oldukca genis tutuldugu ¢alismada fiyat, tarife, emniyet, konfor, ikram, kabin i¢i
eglence, kabin temizligi, bagaj hizmetleri, SUP ve yer hizmetleri hiz1 gibi hizmet
ozelliklerinin 6ne ¢iktig1 goriilmiistiir. Ayrica havayolu isletmesinin imaji ve promosyon
stratejileri gibi yolcunun tercihini etkileyen diger degiskenler de hizmet 6zellikleri ile
birlikte incelenmistir.

Medina-Mufioz vd. (2018) havayolu ¢ekiciligini etkileyen onemli &zellikleri
belirlemeyi amagladiklar1 ¢alismalarinda fiyat, ugus tarifesi, emniyet, dakiklik, isletme

itibar1, konfor, ikram, yer hizmetleri ve kabin i¢i eglence degiskenlerini ele almiglardir.
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Literatiirde havayolu hizmet 6zelliklerini ele alan ¢alismalarin gogunlukla hizmet
kalitesi iizerine yogunlastig1 goriillmektedir. Ayrica hizmet kalitesi ile ilgili ¢ikarimlarin
sonraki adimda memnuniyet, sadakat ve havayolu tercihi gibi diger kritik pazarlama
c¢iktilari ile iliskileri incelenmektedir. Ancak su ana kadar ele alinan ¢alismalarin tiimiinde
goriilen ortak nokta hizmet 6zelliklerinin ge¢mis literatiire dayali olarak belirlenmis
olmasidir. Literatiir yonlii hizmet 6zelligi belirleme stratejisinin disinda, ikincil verilerin
yenilik¢i yontemlerle analiz edildigi veri ve metin madenciligi caligmalarinda ise hizmet
ozelliklerinin miisteri yonlii olarak belirlendigi goriilmektedir. Ciinkii bu arastirmalar veri
kaynagi olarak dogrudan havayolu yolcular1 tarafindan iiretilen degerlendirme ve
igerikleri analiz ederek bir ¢ikarima varmaktadirlar. Genellikle farkli konu modellemesi,
kelime frekans analizi ve anahtar kelime ¢ikarimi analizlerinin kullanildigi bu ¢calismalar
asagidaki paragraflarda aktarilmistir.

Lucini vd. (2020), havayolu yolcularinin memnuniyetini etkileyen boyutlari
belirlemeyi amacladiklar1 ve metin madenciligi yontemlerini kullandiklar1 ¢alismada,
ikram, kabin personeli, konfor, gecikme, fiyat, yer hizmetleri, lounge, kabin i¢i eglence
gibi hizmet 6zelliklerinin 6ne ¢iktig1 27 farkli konu belirlemislerdir.

Brochado vd. (2019) havayolu yolcularinin kalite algilarini etkileyen temalarin
belirlenmesini amacladiklari calismada temizlik, yer hizmetleri, konfor, kabin i¢i eglence,
bacak mesafesi, miisteri hizmeti, ikram, fiyat-deger algisi gibi ¢esitli havayolu hizmet
ozellikleri tespit etmislerdir.

Bogicevic vd. (2017) havayollarinin anahtar hizmet kalitesi Ozelliklerini
belirlemeye yonelik yiiriittiikleri c¢alismada hizmet 6zelliklerini kabin tipi, kabin
personeli, koltuk konforu ikram ve kabin i¢i eglence olarak belirlemislerdir. Ayrica s6z
konusu hizmet Ozelliklerini sosyal medya verilerinden gorsel veri madenciligi
yontemlerini kullanarak ¢ikarmiglardir ve bu 6zelliklerin e-WOM degiskeni tizerinde
anlaml bir etkiye sahip oldugunu ortaya koymuslardir.

Korfiatis vd. (2019) havayollarinin hizmet kalitesi 6l¢iimiinde kullanilmak tizere
online yolcu yorumlarindaki konular1 kesfetmeye yonelik bir model gelistirmislerdir.
Yapilan ¢aligmada hizmet Ozelligi olarak nitelendirilebilecek 20 farkli konu
tanimlanmistir. Bu konular arasinda one ¢ikan hizmet 6zellikleri fiyat, kabin personeli,
gecikmeler, konfor, check-in, kabin i¢i eglence ve ikramdir.

Misopoulos vd. (2014) havayolu endiistrisinde yolcu deneyimini etkileyen kritik

unsurlar1 belirlemek amaciyla Twitter verilerini metin madenciligi yontemleri kullanarak
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incelemislerdir. Calisma kapsaminda geri bildirim, hizmet, ugus, fiyat, ikram, tarife,
kabin i¢i eglence, online boarding, giivenlik, kabin personeli, ugak tipi ve sosyal medya
gibi 6ne ¢ikan 6zellikler belirlenmistir. Ayrica belirlenen havayolu hizmet 6zelliklerinin
SERVQUAL ve Kano gibi modellere alternatif olarak hizmet kalitesini degerlendirmede
kullanilabilecegini ortaya koymuslardir.

Havayolu hizmet 6zelliklerini ele alan literatiir incelendiginde giiniimiizde hizmet
Ozelliklerinin ge¢mis caligmalardan ¢ikarimi yerine sosyal medya verilerinden kesfine
yonelik bir egilim oldugu goriilmektedir. Bu nedenle havayolu hizmet 6zellikleri setinin
belirlenmesinde literatiir yonlii yaklagimin yerini miisteri veya yolcu yo6nli yaklagimin
aldig1 sdylenebilir.

Literatiirde yer alan ¢aligmalarda 6ne ¢ikan havayolu hizmet 6zelliklerinin 6zeti

Tablo 2.3’te yer almaktadir.

Tablo 2.3. Havayolu hizmet ézellikleri literatiirii

Hizmet Ozelligi Literatiirde flgili Hizmet Ozelligini Kullanan Cahsmalar

(ACSI, 2019; Ahn vd., 2015; Bogicevic vd., 2017; S. Kim vd.,
Kabin Personeli 2016; Korfiatis vd., 2019; Lucini vd., 2020; Medina-Muiioz
vd., 2018; Misopoulos vd., 2014; Vlachos & Lin, 2014)

(ACSI, 2019; Bogicevic vd., 2017; Brochado vd., 2019; H.-T.
Konfor Chen & Chao, 2015; S.-B. Kim & Park, 2017; Korfiatis vd.,
2019; Lucini vd., 2020; Medina-Muifioz vd., 2018)

(ACSI, 2019; Ahn vd., 2015; Brochado vd., 2019; H.-T. Chen
& Chao, 2015; S.-B. Kim & Park, 2017; Korfiatis vd., 2019;
Lucini vd., 2020; Medina-Mufioz vd., 2018; Misopoulos vd.,
2014; Vlachos & Lin, 2014)

Yer Hizmeti
(Check-in, bagaj,
boarding vs.)

(ACSI, 2019; Ahn vd., 2015; Bogicevic vd., 2017; Brochado
vd., 2019; H.-T. Chen & Chao, 2015; S. Kim vd., 2016;

lkram Korfiatis vd., 2019; Lucini vd., 2020; Medina-Mufioz vd.,
2018; Misopoulos vd., 2014; Vlachos & Lin, 2014)
(ACSI, 2019; Ahn vd., 2015; Bogicevic vd., 2017; Brochado
Kabin Ici Eglence/ vd., 2019; H.-T. Chen & Chao, 2015; S. Kim vd., 2016;
Kabin i¢i Cevre Korfiatis vd., 2019; Lucini vd., 2020; Medina-Mufioz vd.,
2018; Misopoulos vd., 2014; Vlachos & Lin, 2014)
Uecus Tarifesi/U (ACSI, 2019; Ahn vd., 2015; H.-T. Chen & Chao, 2015;
gu%gﬁﬁ; us Medina-Mufioz vd., 2018; Misopoulos vd., 2014; Vlachos &

Lin, 2014)
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Hizmet Ozelligi Literatiirde flgili Hizmet Ozelligini Kullanan Calismalar

Lounge (Ahn vd., 2015; Lucini vd., 2020)

SUP (Ahn vd., 2015; Vlachos & Lin, 2014)

(H.-T. Chen & Chao, 2015; Korfiatis vd., 2019; Lucini vd.,
Fiyat 2020; Medina-Mufioz vd., 2018; Misopoulos vd., 2014;
Vlachos & Lin, 2014)

Literatiirde yer alan ¢alismalara ek olarak Amerikan Miisteri Memnuniyeti Indeksi
seyahat raporunda yayimlanan havayolu hizmet Ozellikleri olduk¢a detayli bir
siiflandirma olarak karsimiza ¢ikmaktadir (ACSI, 2019). Bu raporda yer alan havayolu
hizmet 6zellikleri ise miisteri deneyimini etkileme kriteri dikkate alinarak belirlenmistir.
Bu 6zellikler check-in kolayligi, mobil uygulama kalitesi, mobil uygulama giivenilirligi,
rezervasyon kolayligi, kabin personelinin nezaket ve yardimseverligi, boarding
personelinin nezaket ve yardimseverligi, dakiklik, web sitesi memnuniyeti, bagaj
siirecleri, boarding deneyimi, ¢agri merkezi memnuniyeti, temizlik, tarife, sadakat
programlari, kabin bagaj alani, ikram, kabin i¢i eglence ve koltuk konforudur. Goriildiigii
gibi bu raporda yayimlanan hizmet 6zellikleri cok genis bir yelpazeye sahip olup, Tablo
2.3’te sadece One ¢ikan ozelliklerde bu kaynaga yer verilmistir.

Havayolu hizmet 6zellikleri gegmis calismalarda fakli yontemlerle ele alinmstir.
Ancak calismalarin biiylik kism1 6lgek gelistirme ya da yapisal esitlik modellemesi
yoluyla karmagik iligki aglarmin kurulmasina yoneliktir. Bu nedenle SERVQUAL
modelinde oldugu gibi calismalarda faktdr yapilarinin 6ne ¢iktigi gorilmektedir.
Havayolu hizmet 6zellikleri ise 6ziinde bu ¢aligmalardaki faktor yapilar altinda yer alan
maddelere tekabiil etmektedir. Bu durumda hizmet 6zelliklerinin tek basina olan etkileri
yerine kapsaminda yer aldiklar1 gizil yapilar {izerinden etkileri incelenmektedir. Diger
yandan dogrudan hizmet Ozelliklerinin analize dahil edilerek arastirma kapsaminda
iliskilerin incelenmesi daha faydali olabilmektedir. Ozellikle havayolu hizmet
ozelliklerinin farkli miisteri segmentlerindeki, farkli havayolu is modellerindeki veya
farkli kiiltlirlerdeki degisiminin incelenmesine yonelik arastirmalarda bu ozelliklerin
birinci diizeyde tutularak dogrudan analizi daha etkili olmaktadir. Bu dogrultuda hizmet

Ozelliklerinin belirlenmesine yonelik arastirmacilara avantaj saglayan yontemlerin
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basinda ise metin madenciligi gelmektedir. Metin madenciligi kapsaminda yer alan
yontemler sayesinde havayolu hizmet 6zelligi setinin dogrudan hizmetin kullanicisindan
yani yolcudan elde edilmesi miimkiin olmaktadir. Sonug olarak ise hizmet 6zellikleri
setinin yolcu degerlendirmelerindeki metin verilerinden elde edilmesiyle gizil konular
ifade edilebilecek ve modelin gegerliligi saglanacaktir (Korfiatis vd., 2019).
Havayolu hizmet 6zelliklerine yonelik literatiiriin incelenmesi sonucunda asagidaki
¢ikarimlara ulasilmistir:
- Havayollar1 i¢in genelgeger bir hizmet 6zelligi setinden bahsetmek miimkiin
degildir.
- Havayolu hizmet 6zelliklerinin belirlenmesinde literatiir yonlii ve yolcu yonlii
olmak iizere iki ana yaklasim bulunmaktadir.
- Arastirma sorusunun kapsami ve arastirmacinin amaglarina gore farkli havayolu
hizmet 6zelliklerinin 6nceliklendirilmesi miimkiindiir.
Bu calismada havayolu hizmet 6zelliklerinin belirlenmesi i¢in metin madenciligi
kapsaminda yer alan konu modellemesi yontemlerinin kullanilmasi amaglanmistir. Bu

sayede geleneksel havayollarindaki hizmet 6zellikleri belirlenmistir.

2.3. Fiyat-Deger Algisi, Memnuniyet ve Onerme Davramsi

Bu arastirmanin amacladigr hususlardan biri de havayolu yolcularinin hizmet
ozelliklerine yonelik duygulart ile ii¢ farkli bagimli degisken olarak operasyonellestirilen
fiyat-deger algisi, memnuniyet ve baskasina Onerme davranisi arasindaki iliskinin
aciklanmasidir. Bu baslik altinda ilgili degiskenleri ele alan bir literatiir 6zetine yer
verilmis ve degiskenler arasindaki iliski aglari tartisilmistir.

Zeithaml (1988) deger kavramini iirlin ve hizmetlerden alinan genel fayda olarak
tanimlamaktadir. Sheth, Newman ve Gross (1991) ise miisteri tercihlerini etkileyen bes
temel tiikketim degerini fonksiyonel deger, sosyal deger, duygusal deger, epistemik deger
ve kosullu deger olarak belirlemislerdir. Ayrica iiriin ya da hizmetin bir baska alternatif
ile karsilagtirldiginda algilanan faydasi fonksiyonel deger olarak tanimlanmigtir. Uriin
veya hizmetin fiyat1 ile ilgili karakteristiklerin de fonksiyonel deger iizerinde etkili
oldugu savunulmustur (Sheth vd., 1991). Fiyat ile deger arasindaki dengeye
odaklanildiginda ise, fiyat-deger algisi 6ne ¢ikmaktadir. Bu degiskenin sozliikteki
karsilig1 Uirlin ya da hizmetin onun i¢in harcanan paraya degmesi olarak yer almaktadir.

Havayolu isletmelerine yonelik ¢alismalarda fiyat-deger algist ise, tiiketicinin
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fedakarliklar1 (fiyat) ile bunlarin karsiliginda aldiklari arasinda kiyaslama yapmasini
ifade etmektedir (Rajaguru, 2016). Yolcularin havayolu isletmesinden elde ettigi fayda
ve bunun karsisinda katlandigi maliyetler arasindaki boslugu ise algilanan deger olarak
tamimlamak mimkiindiir (Atalik, Bakir, & Akan, 2019). Tiiketiciler elde ettikleri
karsiliginda nelerden vazgegtiklerini (zaman, para, enerji gibi) degerlendirerek ddedikleri
ticret karsihiginda elde edilen faydalarin biligsel bir kiyasin1 yapmaktadirlar. En basit
tamimiyla fiyat-deger algisi ise, tiiketicilerin aldiklar1 {iriin ya da hizmetin ederinin
siibjektif degerlendirmesidir.

Fiyat-deger algisi tiiketicilerin memnuniyeti lizerinde etkili olmaktadir. Havayolu
isletmeleri lizerine mevcut literatiir yolcularin fiyat-deger algisinin miisteri memnuniyeti
tizerinde anlamli etkisi oldugunu géstermektedir (C.-F. Chen, 2008; Forgas, Moliner,
Sanchez, & Palau, 2010; Lucini vd., 2020; Rajaguru, 2016). Bu durum beklentilerin
onaylanmamasi teorisi baglaminda ele alindiginda, tiiketicilerin memnuniyetini etkileyen
en 6nemli degiskenlerden birinin gegmis deneyimlere gore sekillenen beklentiler oldugu
goriilmektedir (Oliver, 1980). Tiiketicilerin siklikla satin alma deneyimlerini fiyat-deger
algis1 baglaminda degerlendirmelerinden hareketle, fiyat-deger algisi tiiketicilerin
beklentilerinin ~ kargilanma  diizeyinin  degerlendirilmesinde rol oynamaktadir.
Beklentilerin  karsilanma  diizeyi lizerine yapilan degerlendirme ise miisteri
memnuniyetine ve satin alma sonrast davranisa etki etmektedir. Beklentilerin
onaylanmamasi teorisi dogrultusunda fiyat-deger algisi ile memnuniyetin olusmasi
arasinda nedensel bir iliski s6z konusudur.

Beklentilerin onaylanmamasi teorisinde memnuniyet tiiketici davraniglarinin veya
niyetlerinin Onciilii olarak ifade edilmektedir (Oliver, 1980). Pazarlama alaninda
davraniglarin dogrudan 6l¢iilmesinde yasanan giicliikklerden dolayr davraniglarin dnciilii
konumunda olan niyetlerin dlgiimiine yonelim séz konusudur. Ozellikle tiiketicilere
yonelik yapilan uygulamalarda c¢ogunlukla belirli bir davranisi yerine getirme
oncesindeki niyetleri 6l¢iilmektedir. Memnuniyetin 6nciilii oldugu davranislardan birisi
de alinan iriin/hizmetin bir baskasina onerilmesidir (Carpenter, 2008). Literatiirde
memnuniyet ile baskasina 6nerme davranisi arasindaki iliskiyi inceleyen farkli alanlarda
yapilmis ¢ok sayida ampirik ¢alisma mevcuttur (Cevdet Altunel & Erkut, 2015; C. K.
Lee, Yoon, & Lee, 2007; Morgan & Rego, 2006). Havayollarina yonelik yiiriitiilen
calismalarda da yolcu memnuniyetinin bir baskasina Onermede etkili oldugu

goriilmektedir (C.-F. Chen, 2008; Park, Robertson, & Wu, 2004). Ayrica Ban ve Kim
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(2019) havayollarina yonelik yaptiklar1 ¢alismada yolcularin fiyat-deger algisi,
memnuniyet ve baskasina Onerme davramiglarinin  birbiri ile iligkili oldugunu
belirtmislerdir.

Fiyat-deger algisi, memnuniyet ve bagkasina 6nerme davranisi arasindaki iliskinin
beklentilerin onaylanmamas1 teorisi disinda farkli teorik modellerle agiklandigi
caligmalar da mevcuttur. Bu calismalarin basinda ise, davranisin olusum siirecini
aciklayan Uyarici-Organizma-Tepki modeli yer almaktadir. Bu modelde algilanan deger
degiskeni uyarici, memnuniyet degiskeni organizma, davranisa yonelik niyeti ise tepki
olarak modellemek miimkiin olmaktadir (S.-C. Chen, Chung, & Tsai, 2019; Hsu,
Agyeiwaah, & Chen, 2021). Sonug olarak fiyat-deger algisi, memnuniyet ve baskasina
onerme degiskenleri arasindaki iliskiler hem beklentilerin onaylanmamasi teorisi hem de
Uyarici-Organizma-Tepki modeli ile agiklamak miimkiindiir.

Arastirma kapsamina literatiirde olduk¢a fazla tartisilan fiyat-deger algisi,
memnuniyet ve baskasina dnerme degiskenlerinin yolcu duygular ile arsindaki iliskilerin
incelenmesi amaglanmistir. Gegmis caligmalara bakildiginda, miisteriler duygularinin
memnuniyet ve satin alma niyeti degiskenlerinin onciilleriyle olan iligkilerinde aracilik
etkisine sahip oldugu raporlanmistir (Zhu, Li, Wang, He, & Tian, 2020). Turizm alaninda
yapilan bir baska calismada ise, pozitif ve negatif miisteri duygularmimn memnuniyet
tizerinde etkisi oldugu ortaya konmustur (Hosany, Prayag, Van Der Veen, Huang, &
Deesilatham, 2017). Duygularin e-WOM iizerine etkilerine yonelik olarak C.-K. Lee vd.
(2014) tarafindan yapilan ¢alismada ise olumsuz duygularin davranigsal niyeti etkiledigi
goriilmiistiir. Misteri duygular ile deger algisi arasindaki iliskiye bakildiginda ise,
duygularin algilanan degeri pozitif olarak etkiledigi belirlenmistir (Yang, Gu, & Cen,
2011). Havayolu endiistrisine yonelik yapilan bir baska ¢alismada ise yolcu duygularinin
hizmet kalitesi 6l¢iim modellerinde kullanilabilirligi iizerine bulgular sunulmustur (Tian
vd., 2019).

Sonug olarak farkli caligmalar miisterilerin duygularinin deger algisi, memnuniyet
ve davranigsal niyet ile iliski oldugunu farkli yaklagimlarla agiklamistir. Ancak biitlinciil
bir bakis acgisiyla duygular ile fiyat deger algisi, memnuniyet ve baskasina Gnerme
davranig1 arasindaki iligkiyi agiklayan bir calismaya rastlanmamistir. Bu nedenle
literatiirdeki mevcut boslugu doldurmaya yonelik olarak yeni bir kavramsal gergeve

yontem boliimii altinda sunulmustur.
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3. YONTEM
3.1. Arastirma Modeli

Havayolu yolcularinin ¢evrimici degerlendirmelerindeki gizil ama degerli bilgilerin
elde edilmesinin amaglandigi bu arastirmanin modeli kullanilan analiz tekniklerine gére
lic ana agamaya ayrilmaktadir. Modelin asamalar1 ve her asama igerisinde kullanilan

analizlerin gosterimi Sekil 3.1°de yer almaktadir.

Kullanici Tiirevli igerik
(Skytrax; 42.881)
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Sekil 3.1. Arastirma modeli

Modelin ilk asamasinda havayolu degerlendirmelerinin yer aldigi internet

sitesinden elde edilen metin verilerinin 6n isleme adimlar1 yer almaktadir. Metin 6n
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isleme adimlarinda metin madenciligi kapsamindaki dogal dil isleme teknikleri
kullantlmistir.

Modelin ikinci asamasinda yolcu yorumlar igerisindeki hizmet 6zelliklerinin ve
duygularinin birlikte belirlenmesini amaglayan HTDA yer almaktadir. Ayrica HTDA’ya
ek olarak hizmet ozellikleri smiflandirmasini yani metin verilerine dayali konu
modellemesinin iyilestirilmesine yonelik GDA yontemi kullanilmistir. Hizmet 6zelligi
cikarimi ve GDA’nin girdileri modelde goriildiigii tizere farklilik gostermektedir. Hizmet
6zelligi ¢ikarimi i¢in metin 6n isleme adimlari kullanilmazken, GDA i¢in metin 6n isleme
adimlar1 kullanilmaktadir.

Modelin tigiincii ve son adiminda ise, metin analitigi ¢alismalar1 sonucunda elde
edilen yapilandirilmis verilerin fiyat-deger algisi, memnuniyet ve baskasina Onerme
bagiml degiskenleri ile iliskilerinin incelendigi lojistik ve lineer regresyon analizleri yer

almaktadir.

3.2. Arastirmanin Hipotezleri

Arastirma modelinin ilk iki asamasinda kesifsel analizler yer almaktadir. So6z
konusu analizler sonucunda havayolu yolcularinin metin tabanli degerlendirmelerindeki
hizmet 6zellikleri ve bu hizmet 6zelliklerine yonelik duygu verileri elde edilmektedir.
Bagka bir deyisle yapilandirilmamis haldeki metin verilerinden yapilandirilmis anlamli
bilgiler ¢ikarilmaktadir. Bilgi ¢ikarimi sonrasinda elde edilen veriler ile havayolu
yolcularinin ¢evrimi¢i degerlendirmelerinde yer alan puanlandirmalar arasindaki iliskiler
incelenmektedir. Bu asamada hizmet 6zelliklerine yonelik duygular bagimsiz degisken
olarak, mevcut yolcu puanlandirmalar1 ise bagimli degisken olarak tanimlanmaktadir.
S6z konusu yolcu puanlandirmalar ise, fiyat-deger algisi, memnuniyet ve bagkasina
onerme degiskenleri i¢in elde edilmistir. Hizmet Ozelliklerinin kesfi ise arastirma
modelinin HTDA asamasinda yapilacagi i¢in bu baslikta yer alan hipotezler genel
degisken tanimlan ve iligkileri lizerine olusturulmustur.

Arastirmanin hipotezleri sadece hizmet 6zelliklerine yonelik yolcu duygularinin
bagimli degiskenler ile arasindaki iliskileri incelemeye yonelik olarak gelistirilmistir.
Daha once literatlir boliimiinde bahsedildigi lizere fiyat-deger algisi, memnuniyet ve
baskasina onerme davraniglari arasinda iliski bulunmaktadir (C.-F. Chen, 2008; S.-C.
Chen vd., 2019; Forgas vd., 2010; Rajaguru, 2016). Ancak bu arastirmanin amaglari

dogrultusunda fiyat-deger algisi, memnuniyet ve baskasina Onerme degiskenleri
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arasindaki iliskini incelenmesi aragtirma kapsami i¢inde yer almamaktadir. Bu nedenle
ilgili bagimli degiskenler arasindaki nedensellik iliskilerine sadece hizmet 6zelliklerine
yonelik duygularin bagimhi degiskenler iizerindeki etkilerini incelemek amaciyla
literatiirde kabul edilen sekilde yer verilmistir.

Hipotezler arastirmanin ana amact olan havayolu yolcularinin hizmet 6zelliklerine
yonelik duygularinin fiyat-deger algisi, memnuniyet ve bagskasina dnerme davraniglari ile
iliskilerini incelemeye yonelik olarak gelistirilmistir.

Miisterilerin duygularinin fiyat-deger algis1 (Yang vd., 2011), memnuniyet
(Hosany vd., 2017; Zhu vd., 2020), baskasina onerme (C.-K. Lee vd., 2014; Zhu vd.,
2020) ile iliskili oldugu ge¢mis ¢alismalarda ortaya konmustur. Bu kapsamda havayolu
isletmelerini ve yolcularini konu alan boyle bir calismaya rastlanmamis olup, literatiirdeki
boslugu doldurmak igin hizmet 6zelliklerine yonelik yolcu duygularinin séz konusu ti¢
bagimli degisken ile iligkilerinin agiga ¢ikarilmasi amaglanmistir. Aragtirma kapsaminda

gelistirilen ana hipotezlerin gosterimi Sekil 3.2°de yer almaktadir.

Fiyat-Deger Algisi Bagkasina Onerme

Hizmet Ozelliklerine Yénelik

Duygular
(Aspect Based Sentiments)

Sekil 3.2. Arastirma hipotezleri

Hizmet 0Ozelliklerinin  kesfi arastirma kapsamindaki analizler sonucunda

yapilacagindan dolayi, bu asamada alternatif hipotezler asagidaki sekilde ifade edilmistir:

Hii : Yolcularin HOi *ye yonelik duygulari ile fiyat-deger algilari arasinda anlamli bir iliski vardir.
Hai : Yolcularin HOi ’ye yonelik duygulari ile memnuniyetleri arasinda anlamli bir iligki vardir.
Hai : Yolcularin HOi ’ye yonelik duygulari ile baskasina énerme davranislari arasinda anlamli bir

iligki vardir.

HOi: i. hizmet zelligi, i={1, 2, 3, ..., N}, N: Kesfedilen konu sayis1
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3.3. Veri Analizi

Arastirma modelinin farkli agsamalarinda verilerin analizi i¢in, farkli yontemler
kullanilmistir. Modelin ilk asamasinda metin madenciligi kapsaminda yer alan dogal dil
isleme teknikleri kullanilmistir. Metin 6n isleme analizi olan adlandirilan ilk asamada
amag yapilandirilmamis haldeki metin verisini yapilandirilmig bi¢imde analize hazir hale
getirmektir.

Modelin ikinci asamasinda yolcularin degerlendirmelerindeki metin verilerinden
hizmet 6zelliklerinin ¢ikarimi ve duygu cikarimi icin HTDA yontemi kullanilmistir.
Ayrica ayn1 asamada hizmet 6zelliklerinin ¢ikarimi adiminda konularin aragtirma sorusu
kapsaminda gecerliligini arttirmaya yonelik olarak GDA yontemi ile konu modellemesi
yapilmistir. GDA ¢iktilarina gore HTDA nin ilk adimi olan hizmet 6zelliklerinin ¢ikarimi
tyilestirilmistir.

Arastirma modelinin son asamasinda ise hizmet 6zelliklerine yonelik duygular ile
fiyat-deger algisi, memnuniyet ve baskasina O6nerme bagimli degiskeleri arasindaki
iligkiler incelenmistir. Bu asamada iliskileri incelemeye yonelik olarak lojistik regresyon
ve lineer regresyon analizleri kullanilmistir. Bu baglik altinda aragtirmada verilerin

analizinde kullanilan yontemler aktarilmistir.

3.3.1. Metin On isleme Siireci

Metin On isleme siireci agamasinda dogal dil isleme alani altinda yer alan teknikler
kullanilmistir. Oldukga genis bir alana yayilan dogal dil isleme uygulamalarinin sadece
arastirma kapsaminda kullanilan teknikleri agiklanmistir. Aragtirma kapsaminda metin 6n
isleme asamasinda yapilan analizlerin ana amaci yapilandirilmamis metin verisini sonraki
analizlere hazir hale getirmektir. Bu sayede gizil bilgilerin ¢ikarimi miimkiin olmaktadir.
Aragtirmada kullanilan verilerin tiimii Ingilizce oldugu icin bu dile yénelik olarak
gelistirilen dogal dil isleme analizleri kullanilmistir.

Dogal dil isleme analizlerinin adimlar1 genellikle dokiimani token olarak
adlandirilan daha kiigiik birimlere ayirma, sozliiksel analiz, semantik analiz, anlama
dayali olarak bilgi ¢ikarimi ve arastirmacinin tasarladifi anlam ¢ikarimi olarak
siralanmaktadir (Miner vd., 2012). Arastirma kapsaminda metin verilerindeki en kiigiik
analiz birimi kelime olarak belirlendiginden dolay1 tokenization olarak adlandirilan siireg

kelimelere ayirmak seklinde ifade edilmistir.
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Metin 6n isleme siirecinin girdisi Skytrax platformundan alinan metin tabanl yolcu

degerlendirmeleridir. Her bir yolcu degerlendirmesi dokiiman olarak tanimlanmaktadir.

Analize dahil olan dokiimanlarin tiimii ise arastirmanin derlemini teskil etmektedir. Her

bir dokiiman metin 0n isleme siirecinde islenerek yapilandirilmis hale getirilmistir. Elde

edilen yapilandirilmis metin verileri ise arastirmanin sonraki adimi olan HTDA’da

kullanilmistir. Arastirmada kullanilan metin 6n isleme adimlari sirasiyla asagida yer

almaktadir:

Kelimelere Ayirma: Doklimanlardaki metinlerin harf olmayan karakterlerin oldugu
yerlerden boliinerek daha kiiciik analiz birimlerine ayrigtirilmasi islemidir. Bu islem
sonucunda dokiimanlarin igerisindeki harf dis1 karakterler silinmistir ve sadece
kelimeler kalmustir.

Kiiciik Harfe Cevirme: Dokiimanlarin igerisinde yer alan kelimelerin tiimii kii¢iik
hafta doniistiiriilmistiir.

Gereksiz Kelime Filtreleme: Dokiiman igerisinde yer alan kelimeler arasindaki “a”,
“the”, “is”, “are”, “and” gibi Ingilizce dilindeki gereksiz kelimeler filtrelemistir. Bu
islem igin 429 sozciik iceren Lextek sozIigi kullanilmistir (http-3).

Kullanict Tamimhi Kelime Filtreleme: Dokiiman igerisinde yer alan kelimeler
arasindan arastirmaci tarafindan tanimlanan kelimeler filtrelenmistir. Bu filtreleme
isleminin yapilmasindaki amag analizlerde konu ile alakas1 olmayan ya da analizleri
yanlis yonlendirecek olan alakasiz kelimelerin filtrelenmesidir. Bu nedenle havayolu
hizmet 6zelliklerinde konu modellemesini olumsuz etkileyecek olan veya havayolu
hizmetleri ile ilgisi olmayan sik kullanilan kelimeler filtrelenmistir. Ornegin
havayolu hizmet 6zellikleri ile hig iliskisi olmayan iilke/sehir isimleri, ay isimleri,
havayolu isletmesinin isimleri ve diger kullanici tanimli kelimeler filtrelenmistir.
Ayrica arastirmanin dokiiman koleksiyonu igerisinde yer alan kelimeler arasindan
tiim koleksiyonda sadece bir kez kullanilan ya da sadece bir dokiimanda yer alan
kelimeler de filtrelenmistir.

Karakter Sayisina Goére Kelime Filtreleme: Dokiimanda yer alan kelimelerin
karakter sayisi i¢in alt ve st smirlar belirlenmis ve buna goére kelimeler
filtrelenmistir. 4 karakterden az ve 25 karakterden fazla olan kelimeler semantik
anlam katkis1 diisiik oldugundan filtrelenmistir.

Kelimeleri Kéklere Ayirma: Kelimeleri koklerine ayirma islemi onek ve soneklerin

atilarak kelime kokiiniin elde edilmesi islemidir. Bu islem i¢in WordNet 3.1 sozIliigii
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kullanilmigtir (WordNet, 2010). Ayrica kelimeleri koklere ayirma adiminda dil
bilgisel etiketleme yapilarak sadece adlar iizerinde islem yapilmistir. Bu adimda
kullanilabilecek diger ana dil bilgisel etiketleme tiirleri ise, sifatlar, fiiller ve
zarflardir (Taylor & Black, 1998).

Metin 6n isleme siirecinde GDA konu modellemesinin girdisi olmak {izere islenen

ornek bir Ingilizce yolcu degerlendirme metninin (http-4) gésterimi Sekil 3.3’te yer

almaktadir.
Seattle to Amsterdam. I purchased my two tickets months in advance, paying extra for premium
Orijinal economy in the bulkhead seats. One day before my flight, Delta changed our seats so that we
Yolcu are no longer next to each other. They offered no recourse other than accepting less desirable
Yorumu seats in the middle of the plane, and no compensation for giving us a less desirable situation.
Overall rating, based on this totally unacceptable change is a 0.
Seattle to Amsterdam | purchased my two tickets months in advance paying extra for premium
. economy in the bulkhead seats One day before my flight Delta changed our seats so that we are
Kelimelere . .
Avirma no longer next to each other They offered no recourse other than accepting less desirable seats
Y in the middle of the plane and no compensation for giving us a less desirable situation Overall
rating based on this totally unacceptable change is a
seattle to amsterdam i purchased my two tickets months in advance paying extra for premium
- economy in the bulkhead seats one day before my flight delta changed our seats so that we are
Kiiciik Harfe . . .
Cevirme no longer next to each other they offered no recourse other than accepting less desirable seats in

the middle of the plane and no compensation for giving us a less desirable situation overall
rating based on this totally unacceptable change is a

Gereksiz seattle amsterdam purchased tickets months advance paying extra premium economy bulkhead

Kelime seats day flight delta changed seats offered recourse accepting desirable seats middle plane
Filtreleme compensation giving desirable situation overall rating based totally unacceptable change
Kullanici purchased tickets advance paying extra premium bulkhead seats day changed seats offered

Tanml recourse accepting desirable seats plane compensation giving desirable situation rating based
Filtreleme totally unacceptable change

Karakter . . .

Savisima purchased tickets advance paying extra premium bulkhead seats changed seats offered recourse

(}}Ié')re accepting desirable seats plane compensation giving desirable situation rating based totally
Filtreleme unacceptable change
Kelimeleri . . . L

Koklere ticket advance extra premium bulkhead seat seat recourse seat plane compensation giving

situation rating change

Ayirma

Sekil 3.3. Metin on isleme siireci ornegi
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Metin 6n isleme siireci sonrasinda elde edilen yapilandirilmig veriler arastirma
modelinin ikinci asamasinin GDA analizinde kullanilmistir. Modelin ikinci agamasindaki

HTDA igin ise metin 6n isleme islemleri analizin kendi iginde gomiilii olarak yapilmustir.

3.3.2. Gizil Dirichlet Ayrimi (GDA)

GDA yontemi bir olasilik tabanli konu modelleme yontemidir. Yontemin temel
fikri dokiimanlarin (bu ¢alisma igin yolcu degerlendirme metinlerinin), kelime olasilik
dagilimina gore karakterize edilen konular {izerinde rastgele karma olasilik dagilimlariyla
temsil edilmesidir (Blei vd., 2003). Daha yalin bir ifadeyle konular kelimeler tizerinde bir
olasilik dagilimina, dokiimanlar da konular {izerinde bir olasilik dagilimina sahiptir
(Gliven, 2018). Denetimsiz bir 6grenme yontemi olarak nitelendirilen GDA, dgrenilen
dokiiman-konu ve konu-kelime dagilimlarin1 kullanir. Bu sayede dokiimanlar i¢in en
olas1 konular1 ve konular i¢in de en olas1 kelimeleri tanimlar (Bolelli, Ertekin, & Giles,
2009; Korfiatis vd., 2019). GDA modelindeki her bir gizli konu, kelimeler iizerinde
olasiliksal bir dagilim olarak temsil edilir ve konulardaki kelime dagilimlar1 da ortak bir
Dirichlet onciilii paylasir (Lucini vd., 2020).

Blei vd. (2003) tarafindan gelistirilen GDA yontemi siirecinin grafiksel model

i@

sunumu Sekil 3.4’te yer almaktadir.

OO

o 0 z woN

Sekil 3.4. GDA yontemi siireci (Blei vd., 2003)

Yukaridaki sekilde yer alan GDA yontemi gosteriminde M dokiiman sayisini, N
secilen dokiimandaki kelime sayisini, a dokiiman konu dagilimi parametresini, 3 konu
kelime dagilimi parametresini, © belli bir dokiiman igin ortak konu dagilimini, z belirli
bir kelimenin konusunu, w belirli bir kelimeyi ifade etmektedir (Blei vd., 2003).
Yontemdeki a ve B parametreleri ¢ok terimli Dirichlet dagiliminda derlem diizeyi

parametreleri olarak kullanilmaktadir. © ise dokiiman diizeyinde bir degisken, z ve w ise
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kelime diizeyinde degiskenlerdir. Yani a ve [ derlem olusturulurken bir kere
belirlenirken, derlemdeki dokiiman sayis1 kadar © ve derlemdeki kelime sayisi kadar z ve
w degiskenleri 6rneklenir. Ayrica GDA algoritmasinda yer alan bir diger 6nemli degisken
ise k ile ifade edilen Dirichlet dagiliminin boyut sayisidir. k degiskeni ayn1 zamanda konu
degiskeni olan z’nin de boyut sayisidir ve derlemdeki toplam konu sayisin1 vermektedir.
GDA yontemi k degiskenini 6nceden belirlenen sabit bir degisken olarak varsayar (Blei
vd., 2003). Konu sayisinin 6nceden belirlenmesi nedeniyle GDA yonteminde farkli konu
sayilarina gore alternatif modelin performans degerlendirmesi yapilmalidir.
GDA, derlemdeki her bir dokiiman i¢in asagidaki iiretici siireci yiritiir (Blei vd.,
2003).
Admm 1. Se¢ N ~Poisson (§)
Adim 2. Se¢ 6 ~Dir (a)
Adim 3. Herbir waigin, wh={ w1, wy, .., W}
a. Se¢ z ~Multinomial (8)
b. Sec wn € p(wa| z, B)

Yukaridaki adimlarda yer alan ifadeler arasinda; &, dokiimanlarin uzunlugunu
gosteren Poisson dagilimi parametresi; wa, dokiimanda gegen n. kelime; zn, n. kelime igin
konu; p(wa | zn, B), konu z ve Dirichlet dnciil parametresi 8°ya gore kosullu Multinomial
olasiligidir.

GDA yontemini kullanmak i¢in ¢oziilmesi gereken ana ¢ikarimsal problem gizil
degiskenlerin belirli bir dokiimandaki sonsal dagilimlarinin hesaplanmasidir (Blei vd.,

2003). Tlgili sonsal dagilim esitligi asagida sunulmustur:

_ pOzwlap)
p(6,zlw,a,B) = olap (3.2)

Ancak Denklem 3.1°de yer alan sonsal dagilimin kesin ¢ikarimi, gizli konularin
toplaminda 6 ve [ arasindaki eslesmeler nedeniyle oldukg¢a zorludur. Bu nedenle
varyasyon ¢ikarimi, Markov zincirli Monte Carlo gibi yaklasik ¢6ziim bulan algoritmalar
kullanilmaktadir (Blei vd., 2003; Lucini vd., 2020).

GDA algoritmasinda baslangigta dokiimanlardaki tiim kelimelere rastgele konular

atanir ve yerel istatistik her dokiimandaki konulara ka¢ adet kelime atandigini, global
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istatistik ise tiim dokiiman icin her kelimenin her konuya kag¢ kere atandigin1 gosterir
(Ekinci, 2019; Giiven, 2018). Uretici 6grenme modeli olan GDA belirlenen iterasyon
sayisina gore dokiiman konu ve konu kelime eslemelerine devam eder. Siirecin sonunda
her bir konuya dahil dokiimanlar, her bir konuyu temsil eden kelimeler ve derlemdeki
konular elde edilir. Sekil 3.5’te GDA algoritmasindaki dokiiman-konu ve konu-kelime

tiretici siireci gosterilmektedir.

o B

Dirichlet Dirichlet

Multinomial e1,,,M Multinomial ®1

Dokiiman Konu Kelime

Sekil 3.5. GDA algoritmasi dokiiman-konu, konu-kelime eslestirmesi (Zhao, 2015)

Yolcularin degerlendirme metinleri igerisinde yer alan konular belirlenirken GDA
yontemi HTDA hedef konulariin optimizasyonu i¢in kullanilmigtir. GDA ydnteminin
kullanilmasiin ana nedeni toplanan yolcu degerlendirme metinlerinin yer aldigi ana
verisetine dayali olarak hangi konularin 6ne ¢iktiginin kesfedilmesidir. Yani dogrudan
aragtirma verisine 0Ozgii konu smiflandirmasi yapilmaktadir. Bu sayede GDA
yonteminden elde edilen konular HTDA yontemindeki birinci asama hedef ¢ikarimi
ciktilarini iyilestirilmektedir. Bu sayede arastirma modelinin konu siniflandirmasinin
daha dogru ve giivenilir olmas1 saglanmaktadir.

Metin verilerinde dayali konu modellemesine yonelik GDA disinda bagka

yontemler de mevcuttur. Kelime-terim eslemesi elde etmek icin kullanilan bir baska
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yontem olan GSI tf-idf temelli bir yaklasimdir. GSI dokiimanlarda gegen kelimeleri
isledikten sonra bir dokiiman-kelime matrisi elde eder. Daha sonra bu matrisi tekil
degerlerine ayristirarak terim-kelime matrisi elde eder ve hangi kelimelerin hangi terimi
ifade ettigini verir (Sezgen vd., 2019). Temel bilesenler analizine benzer sekilde matris
ayrisimi yaparak boyut azaltmay1 saglayan bir yontemdir. GSI yonteminde tf-idf temelli
yaklasim kullanildigindan dolayr matrislerde aslinda kelimelerin dokiimanlarda gegme
sikligina benzer bir agirliklandirma skoru hesaplanmaktadir. GSI yonteminin orijinal tf-
idf matrisinin lineer kombinasyonlarin1 elde etmesi nedeniyle dilsel nosyonlar
kesfetmede yetersiz kalacag: belirtilmektedir (Blei vd., 2003). Aym sekilde GSI ile
benzer hesaplamalari kullanan OGSA’nin da GDA karsisinda konu modelleme
performansi daha diisiiktiir. Literatiirde GSA’nin konu modellemesi performansinin tf-idf
temelli yaklasimlara gore daha yiiksek oldugu da ortaya konulmustur (Prihatini,
Suryawan, & Mandia, 2018). Belirtilen nedenlerden dolay1 arastirmada konu
modellemesi i¢cin GDA yontemi kullanilmistir. GDA yonteminin girdisi olan metin 6n
isleme siirecinin ¢iktis1 olan dokiimanlarda sadece adlar iizerinde islem yapilmistir. Bu
durumun nedeni ise GDA yoOntemi kullanilarak yapilan konu modelleme ¢aligmalarinda
sadece adlarn kullanimi daha etkin konu ¢ikarimint miimkiin kilmaktadir (Martin &

Johnson, 2015).

3.3.3. Hedef Tabanh Duygu Analizi (HTDA)

Metin verisi igerisinde yer alan duygulari belirlemeye yonelik olarak kullanilan DA
dokiimanin tamamindaki genel duyguyu pozitif, negatif ya da notr olarak sinirlandirmak
icin kullanilir. Bununla birlikte ¢ogu zaman dokiiman diizeyindeki genel polariteyi
belirlemek yeterli olmamaktadir. Yolcu degerlendirmeleri, kullanict yorumlar1 gibi
dokiimanlar ¢ogu zaman bir iiriin ya da hizmet ile ilgili ciimle alt1 diizeyde farkli hedeflere
yonelik bilgi icermektedirler. Bu hedeflerin bazilar1 pozitif olabilirken bazilar1 negatif
olabilmektedir. Farkli iiriin ya da hizmet 6zellikleri igeren degerlendirmelerin analizi i¢in
en uygun yontemlerden biri ise HTDA’dir (Weismayer, Pezenka, & Gan, 2018). HTDA,
belirli bir dokiimandaki tiim duygu ifadelerinin ve bunlarin atifta bulunduklart hedeflerin
tanimlanmasina odaklanmaktadir (Feldman, 2013). Bir baska tanima gére HTDA, bir
metnin igerisindeki duygulari ilgili olduklar1 hedef varliklar ile birlikte tespit etmesine
olanak saglayan bir analizdir (Cetin & Eryigit, 2018). HTDA yontemi 6zellik tabanl
duygu analizi olarak da adlandirilabilmektedir (Tiirkmen, 2016).
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HTDA genelde incelenen dokiimani1 anlamli ciimle ya da ciimlecik diizeyindeki
birimlere ayirarak bu birimler {izerinde ¢alisir. Bu birimlerin elde edilmesine dilsel ifade
¢ikarimi da denilmektedir (Pontiki vd., 2016). Bu birimlerin analizinde ilk adimda hedef
cikarimi daha sonra ise hedeflere yonelik duygu ¢ikarimi yapilmaktadir. Her iki islem
icin de genellikle Naive Bayes, DVM, gibi gozetimli makine 6grenmesi algoritmalari
kullanilmaktadir (Ruder, Ghaffari, & Breslin, 2016b; Schuckert, Liu, & Law, 2015). Bir
baska ifadeyle hedef kategorileri ve duygu kategorileri onceden belirlenmis egitim
setlerine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Arastirma modelinin ikinci agsamasinda yer alan HTDA yolcularin degerlendirme
metinleri icerisinde bahsettikleri havayolu hizmet 6zelliklerini ve bu hizmet 6zelliklerine
yonelik yonelik duygularini birlikte belirlemeyi amaglamaktadir. iki asamali yapida olan
HTDA kapsaminda ilk asamada yolcu degerlendirmelerindeki metinlere dayali havayolu
hizmet 6zellikleri belirlenmektedir. Arastirmada HTDA adiminda dogal dil isleme i¢in
oldukga genis kullanim alanina sahip olan (Dale, 2015) ve DA konusunda en iyi
¢oziimlerden birini sunan (Batista vd., 2015) Aylien Text Analysis API kullanilmistir (Ho,
Choi, & Yang, 2019). Bu nedenle HTDA yonteminin agiklamalart ilgili analiz araci
tarafindan kullanilan hiyerarsik iki yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB) algoritmasi
dikkate alinarak aktarilmistir (Ruder, Ghaffari, & Breslin, 2016a).

HTDA dokiiman igerisindeki her bir ciimleyi hedef analiz birimi olarak
cikarmaktadir. Her hedef birim ise bir varlik ve bir 6zellik verisi igermektedir. Hedefler
varlik-6zellik eslestirmeleri olarak ifade edilmektedir. Ornegin restoran varhigi ile
yiyecek ozelliginin birlikte olusturdugu hedef “RESTORAN#YIYECEK” seklinde
tiretilmektedir. Analiz edilen her ciimle ise bir hedef ile iligskilendirilmektedir. Duygu
cikarimi i¢in ise, ciimle diizeyinde ileri ve geri yonlii UKSB’ler ilk ve son kelime ile
baslayan kelime vektorlerini alarak elde edilen ¢iktiyr basta atanan hedef vektorii ile
birlestirir. Her iki UKSB’nin ¢iktilar1 birlestirildikten sonra her ciimle i¢in duygular
tizerinde bir olasilik dagilimi veren bir final softmax fonksiyonu katmani beslenir (Ruder
vd., 2016a). Siire¢ sonundaki ¢iktilar metin igerisindeki hedefleri ve hedeflere yonelik
duygular1 giiven diizeyleri ile birlikte sunmaktadir. HTDA asamasinda kullanilan API
tarafindan yapilan tam otomatik analizin insanlar tarafindan yapilan manuel igerik analizi

kadar basarili sonuglar verdigi Weismayer vd. (2018) tarafindan ortaya konulmustur.
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HTDA isleyisinin gdsterimi acisindan Ingilizce dilinde yazilan 6rnek bir yolcu
degerlendirme metni (http-5) ve Tablo 3.1’de HTDA ¢iktis1 sonraki sayfada yer

almaktadir.

“Singapore to Sydney. Very comfortable flight as the aircraft was not full. Excellent cabin staff and
amazing inflight entertainment options. Food however was a major disappointment. Ordered the fish
with dill sauce and apart from the mashed potato, it was flavorless. Also | have to add a last point,

arrival was quite delayed.”

Tablo 3.1. Ornek HTDA ¢iktist

.. Hedef Cikarim
Hedef Ciimle (Hizmet Ozelligi) Duygu Cikarimm

Ordered the fish with dill sauce and apart from the . .

. Ikram Negatif
mashed potato, it was flavorless.
Also | have to add a last point, arrival was quite delayed. Dakiklik Negatif
Very comfortable flight as the aircraft was not full. Konfor Pozitif
Exqellent cabin staff and amazing inflight entertainment Kabin ¢i Eglence Pozitif
options.
E;(gglr:tsent cabin staff and amazing inflight entertainment Kabin Personeli Pozitif

HTDA asamasinda hizmet 6zelikleri olarak ifade edilen smiflar ayn1 zamanda
metin verisi igerisindeki yolcularin bahsettigi konular olma 6zelligi tasimaktadir.
Arastirmada kullanilan verisetinin tiimii yolcularin geleneksel havayollarindan aldigi
hizmetlerin degerlendirmelerini icermektedir. Dolayisiyla metni siniflandirma amaciyla
elde edilecek olan hedefler ayni zamanda havayolu isletmeleri alaninda yolcular
tarafindan bahsedilen geleneksel havayolu hizmet 6zellikleri ile 6rtiismektedir.

HTDA kullanilarak havayolu yolcularimin degerlendirme metinlerinin analiz
edilmesi sonucunda her yolcunun ugus deneyimlerine dayali hangi havayolu hizmet
Ozelligine yonelik hangi duygulara sahip oldugu verisi elde edilmektedir. Ayrica
arastirmada GDA analizi ¢iktilar1 ile HTDA sonrasi elde edilen verisetinin iyilestirilmesi
yapilmaktadir. Bu sayede yapilandirilmamis haldeki degerlendirme metinlerinden
havayolu isletmelerinin yolcu deneyimini en iyi sekilde yonetebilmelerini saglayacak

degerli ve anlamli bilgiler elde edilmektedir.
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3.3.4. Coklu Lineer Regresyon ve Coklu Lojistik Regresyon Analizleri

Havayolu hizmet &zelliklerine yonelik duygularin elde edilmesinden sonra bu
veriler ti¢ farkli bagimh degiskeni aciklamada kullanilmaktadir. S6z konusu bagimli
degiskenler fiyat-deger algisi, memnuniyet diizeyi ve baskasina énerme davranisidir.

Memnuniyet diizeyi bagimli degiskeni yolcular tarafindan 1-10 arasinda ordinal
Olgek yardimiyla puanlanmistir ve bu nedenle ilgili modelde ¢oklu lineer regresyon
analizi yapilmistir. Modelde yer alan bagimsiz degiskenler ise hizmet Ozelliklerine
yonelik duygulardir. Her bir bagimsiz degiskenin kategorileri negatif, notr, pozitif
duygular seklindedir. Bu nedenle kategorik bagimsiz degiskenlerin negatif duygu
kategorileri referans olarak kabul edilerek, her bir bagimsiz degiskenin kategori sayisinin
bir eksigi kadar yeni kukla degiskenler tanimlanmistir. Arastirmada kullanilan ¢oklu

lineer regresyon analizi denklemi asagida yer almaktadir (Field, 2009).

Y, =by + Z?I’(l=1 bypxn; + & (3-2)

Yi = i. yolcunun memnuniyet diizeyi

Xni = 1. yolcunun n. hizmet 6zelligindeki duygu kategorisi X € {0, 1, 2}
k = Toplam hizmet 6zellig1 sayis1

bo = Model sabiti

&i = 1. yolcunun memnuniyet diizeyi tahmin hatasi

Yolcularin memnuniyet diizeyi ile hizmet 0Ozelliklerine yonelik duygulari
arasindaki iligkileri incelemek amaciyla kullanilan ¢oklu lineer regresyon modelinde yer

alan degiskenlerin 6l¢iim diizeyleri ise Tablo 3.2°de yer almaktadir.

Tablo 3.2. Coklu lineer regresyon modelindeki degiskenlerin 6l¢iim diizeyleri

Degisken Adi Ol¢iim Diizeyi Rol Degerler
Memnuniyet Diizeyi Esit Aralikhh Bagimli 1-10
HOD; Kategorik Bagimsiz Negatif (ref), Notr, Pozitif

*HOD:: i. hizmet 6zelligine yonelik duygu, ref: Referans Kategori

Fiyat-deger algisi ve baskasina Onerme davranmisi ikili kategorik degiskenler

olduklar1 i¢in ilgili modellerde ¢oklu lojistik regresyon analizleri yapilmistir. Ayrica
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baskasina onerme davranisi degiskeni oziinde ikili kategorik bir degisken iken, fiyat-
deger algis1 degiskeni arastirma kapsaminda dikotomi olusturmak igin ikili kategorik
degisken olarak operasyonellestirilmistir. Modellerde yer alan bagimsiz degiskenler
hizmet ozelliklerine yonelik duygulardir. Her bir bagimsiz degiskenin kategorileri
negatif, notr, pozitif duygular seklindedir. Lojistik regresyon analizinde bagimsiz
degiskenlerin negatif duygu kategorileri referans kategori olarak varsayilmstir.
Arastirmada kullanilan lojistik regresyon analizi denklemleri asagida yer almaktadir
(Bakir, Akan, & Atalik, 2020; Field, 2009).

P(Y) = L

(3.3)

14e-Bo+EK_y brxpp
P
In(2) = by + Thes bt (3.4)

P(Y) = Yolcularin fiyat-deger algisinin / bagkasina dnermesinin yiiksek olma olasiligi
Xni = 1. yolcunun n. hizmet 6zelligindeki duygu kategorisi  xi € {0, 1, 2}
k = Toplam hizmet 6zelligi say1si

bo = Model sabiti

Yolcularin fiyat-deger algisi ve baskasina Onerme davramiglart ile hizmet
Ozelliklerine yonelik duygular arasindaki iliskileri incelemeye yonelik kullanilan ¢oklu
lojistik regresyon modellerinde yer alan degiskenlerin 6l¢iim diizeyleri ise Tablo 3.3’te
yer almaktadir. Ham veride 1-5 arasinda ordinal degerlendirmeye sahip olan fiyat-deger
algist bagimli degiskeni yeniden kodlanarak; 1 ve 2 skorlari diisiik fiyat-deger algisi, 4 ve
5 skorlar1 yiiksek deger algist olarak kodlanmustir. Fiyat-deger algist skoru 3 olan
gozlemler orta diizey fiyat-deger algisina karsilik gelmekte olup, bu gézlemler daha

saglikli bir analiz gerceklestirebilmek adina analizin disinda tutulmustur.

Tablo 3.3. Coklu lojistik regresyon modelindeki degiskenlerin dl¢iim diizeyleri

Degisken Ad1 Ol¢iim Diizeyi Rol Degerler

Fiyat-deger algisi Kategorik Bagimli Yiksek, diistk (ref)

Bagkasina 6nerme

davranist Kategorik Bagiml Evet, hayir (ref)
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Degisken Ad1 Olciim Diizeyi Rol Degerler

HOD; Kategorik Bagimsiz Negatif (ref), Nétr, Pozitif

*HOD:: i. hizmet 6zelligine yonelik duygu, ref: Referans Kategori

Aragtirma modeli asamalarinin son asamasi olan lojistik regresyon ve lineer
regresyon analizlerinin sonuglarina gore yolcularin hizmet 6zelliklerine yonelik
duygularinin bagimli degiskenler iizerindeki etkileri incelenmistir. Elde edilen bulgular

dogrultusunda arastirma hipotezleri degerlendirilmistir.

3.3.5. Veri Analizinde Kullanilan Araclar

Arastirma modeli ii¢ ana agsama tizerinden kurgulanmistir. Bu agamalardan ilki olan
metin On iglemede internette yer alan metin verilerinin yapilandirilmis hale getirilmesi
amaglanmistir. Metin 6n isleme adimlar1 i¢in RapidMiner Studio (v.9.10) yazilimi
kullanilmigtir. RapidMiner Studio, RapidMiner Inc. tarafindan gelistirilen ve stirdiiriilen
acik kaynakli bir veri platformudur (Kotu & Deshpande, 2019). Yazilim daha 6nceki
adiyla YALE (Yet Another Learning Environment) olarak bilinmekle birlikte Dortmund
Universitesi, Almanya’da gelistirilmistir (Mierswa, Wurst, Klinkenberg, Scholz, & Euler,
2006). Makine 6grenmesi, veri madenciligi, metin madenciligi, tahminleyici analiz ve is
analizi amaclarina yonelik olarak avantajlar sunan Java tabanli bir yazilim platformudur.
[s analitigi, biiyiik veri, veri madenciligi ve veri bilimi alanlarinda lider bir platform olan
KDnuggets (www.kdnuggets.com) tarafindan diizenlenen yaklagik 3000 uzmanin
katildig1 kapsamli bir ankette RapidMiner, 2015 yilinda R’dan sonra gelen en iyi ikinci
veri madenciligi yazilimi segilmistir (Demeter, Szasz, & K6, 2019). RapidMiner Studio
yazilimi biinyesinde barindirdig1 yerlesik operatorler ve yeni paketler yiiklenerek yeni
operatOrlerin kullanilabilmesi yoniiyle aragtirmacilara biiyiik avantaj saglamaktadir. Sekil
3.6’da RapidMiner yaziliminin siire¢ arayiiziinde kullanilan operatorlerden basit drnekler
(tist: Aylien HTDA operatori, orta: R kodu ¢alistirma operatorii, alt: GDA operatorii)

verilmistir.
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Process

Process P L : B 4 @ @ B

Retrieve Fitter Example Range Analyze Aspect-Based Sentiment  Store

Retrieve Data to Documents Loop Collectiéntract Topics from Documents (LDA)

Sekil 3.6. RapidMiner yazilimi operatér ornekleri

Arastirma modelinin ikinci asamasinda yer alan HTDA ve GDA yontemlerinin
uygulamasinda da veri analiz araci olarak RapidMiner Studio iizerinde Aylien API ve
Extract LDA, Execute R ve diger yerlesik operatdrler kullanilmigtir.

Son asamada, yolcularin havayolu degerlendirmelerindeki hizmet 6zelliklerine
yonelik duygularmin fiyat-deger algisi, memnuniyet ve baskasina 6nerme davranigi
degiskenleri tizerindeki etkisinin incelenmesine yonelik regresyon analizleri yapilmig

olup, IBM SPSS Statistics 26 yazilimi kullanilmustir.

3.4. Arastirmanm Orneklemi

Arastirmada yolcularin deneyimledikleri uguslari dogrultusundaki havayolu
degerlendirmelerinin yer aldigi Skytrax (https://wwwe.airlinequality.com/) internet
sitesindeki veriler kullanilmigtir. Skytrax, yolcularin havayolu ile yapmis olduklari
seyahatlerine yonelik degerlendirmelerinin yer aldig1 bagimsiz bir miisteri forumudur.
Yolculardan aldig1 geri doniitler dogrultusunda havayollarin hizmet kalitesini
degerlendirmektedir ve belirli donemlerde havayollarina kalite miikemmeliyeti
kapsaminda 6diil verilmesi, havayollarinin yildiz bazli siralamasinin yapilmasi gibi
uygulamalara imza atmaktadir (Skytrax, 2021). Ayrica Skytrax platformu geribildirim
paylasiminda kullanicilarin kendilerini dogrulama mekanizmasini da igermektedir.
Deneyimlerini aktarma noktasinda goniillii ve istekli olan yolcularin verilerini igermesi
yoniiyle Skytrax miisteri arastirmalar1 agisindan degerli verilerin elde edilmesini miimkiin

kilmaktadir (Bunchongchit & Wattanacharoensil, 2021).
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Arastirma kapsaminda 2018 yilinda havayollarinin tasidiklari yolcu sayilarina gore
ilk 50 geleneksel havayolu belirlenmistir. Ishak (2020) tarafindan hazirlanan raporda yer
alan havayollarmin 2018 yilinda tasidiklar1 yolcu sayisina gore yapilan siralamadan
diisiik maliyetli havayollar1 ¢ikarilmis ve geleneksel havayolu is modelinde faaliyet
gosteren yolcu sayisina gore ilk 50 havayolu siralamasi elde edilmistir.

Belirlenen havayollari i¢in Skytrax platformunda yer alan 2014-2019 yillarina ait
tiim yolcu degerlendirmelerinden olusan kesitsel veri kullanilmistir. Verilerin arastirma
kapsaminda dahil edilmesinde yolcularin ugus yapmis oldugu tarihin belirtilen veri
toplama tarihi aralig1 icerisinde olmas1 kistasina dikkat edilmistir. Toplamda Ingilizce
dilinde yazilmis 42.881 yolcu degerlendirmesi elde edilmistir. Arastirmanin sinirliliklar
baslig1 altinda belirtildigi iizere, veri analiz araglarinin ¢esitliligi ve analizlerin dogrulugu
acisindan avantaj sunmasi nedeniyle arastirma kapsaminda sadece Ingilizce dilinde
yazilmis olan yolcu degerlendirmeleri kullanilmigtir. Ayrica havayolu endiistrisinin
uluslararas1 yapisi geregi sosyal medyada yer alan gerek isletme gerek miisteri
paylasimlarinda baskm dil Ingilizcedir. Sadece Ingilizce degerlendirmelere odaklanmak
biiyiik verinin elde edilmesi agisindan da ek avantaj saglamaktadir. Arastirmada yer alan
havayollarinin listesi ve yolcu degerlendirmeleri sayilarinin havayollarina gére dagilimi

Tablo 3.4’te yer almaktadir.

Tablo 3.4. 2018 yiulinda tasiman yolcu sayisina gore ilk 50 geleneksel havayolu ve yolcu degerlendirmesi
sayilart dagilimi

2018 Yilinda Tasinan Yolcu Degerlendirmesi

Sira Havayolu Yolcu Sayisi (milyon) Sayisi
1 Delta Air Lines 152,3 1730
2 American Airlines 148,2 3471
3 United Airlines 113,3 3273
4 China Southern Airlines 100,3 1651
5 China Eastern Airlines 97,7 458
6 Turkish Airlines 75,2 1595
7 Air China 71,0 589
8 Lufthansa 70,1 1605
9 LATAM Airlines 68,8 289
10 Emirates 58,6 1929
11 ANA All Nippon Airways 54,4 347
12 Air France 51,4 900
13 Air Canada 50,9 1374
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2018 Yihinda Tasinan

Yolcu Degerlendirmesi

Sira Havayolu Yolcu Sayisi (milyon) Sayisi
14 British Airways 44,9 3035
15 Aeroflot 35,8 384
16 Japan Airlines 35,1 227
17 Hainan Airlines 35,0 323
18 KLM 34,2 974
19 Saudi Arabian Airlines 34,0 205
20 Qantas Airways 30,5 1366
21 Avianca 30,5 272
22 SAS Scandinavian 30,0 507
23 Qatar Airways 29,5 1542
24 Korean Air 27,0 303
25 Cathay Pacific Airways 24,3 1210
26 Garuda Indonesia 23,5 630
27 Air India 22,2 648
28 Vietnam Airlines 22,0 450
29 Alitalia 21,5 495
30 Iberia 21,0 521
31 Singapore Airlines 20,7 1079
32 Swiss Intl Air Lines 20,4 596
33 Asiana Airlines 19,9 236
34 Thai Airways 19,7 692
35 Etihad Airways 17,8 1332
36 Air New Zealand 17,3 531
37 Philippine Airlines 15,9 517
38 TAP Portugal 15,8 745
39 China Airlines 15,6 296
40 Aegean Airlines 14,0 433
41 Austrian Airlines 13,9 391
42 Malaysia Airlines 13,5 1031
43 Finnair 13,3 462
44 EVA Air 12,5 386
45 Aeromexico 12,2 390
46 Hawaiian Airlines 11,8 218
47 Aer Lingus 11,6 482
48 Ethiopian Airlines 11,5 339
49 Copa Airlines 10,1 159
50 Oman Air 9,5 263

TOPLAM 1.910,2 42.881




Yolcularin ugus tarihlerine gore 1 Ocak 2014 ile 31 Aralik 2019 arasindaki ilk 50
geleneksel havayoluna ait degerlendirmelerin tiimii arastirmaya dahil edilmistir.

Toplanan yolcu degerlendirmelerinin yillara gore dagilimi Tablo 3.5’te yer almaktadir.

Tablo 3.5. Yolcu degerlendirmesi verilerinin yillara gére dagilum

vil Dege;::;r:;ilirme
2014 7.283
2015 8.284
2016 6.509
2017 6.582
2018 7.014
2019 7.209

TOPLAM 42.881

3.5. Veri Toplama Teknigi

Aragtirma kapsaminda internet ortaminda mevcut olan ikincil veriler kullanilmistir.
Verilerin elde edildigi sosyal medya platformu olan Skytrax internet sitesi, havayolu
isletmelerinin yolcular tarafindan degerlendirildigi ve herkesin erisimine agik bir
havayolu derecelendirme sitesidir. Skytrax kullanim hiikiim ve kosullar1 ticari amaglar
disinda veri ve materyalin kullanimin1 yasaklamadigindan &tiirii (Bunchongchit &
Wattanacharoensil, 2021), aragtirmada Skytrax tizerinde yer alan yolcu degerlendirmeleri
kullanilmistir. Literatiirde Skytrax verilerinin kullanildig1 birgcok arastirma mevcuttur
(Bogicevic vd., 2017; Kili¢ & Cadirci, 2021; Lacic vd., 2016; Punel vd., 2019; Shadiyar
vd., 2020).

Skytrax web sitesinde yer alan havayolu degerlendirme verilerinin elde edilmesine
yonelik acik kaynak kodlu bir Google Chrome eklentisi olan Web Scraper
(https://webscraper.io/) kullanilmistir. Skytrax platformunda yer alan 6rnek bir yolcu
degerlendirmesi {izerinde arastirmada kullanilan degisken verileri Sekil 3.7°de

gosterilmistir.
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"Still my favourite airline”
38 reviews 7~ [N \<therlands) 13th March 2019

Trip Verified | Venice to Dusseldorf via Frankfurt. Ended up on Lufthansa after a cancelled Eurowings flight and

Q it's easy to spot the difference: better legroom and a complimentary drink and snack. Very good info from the cockpit Yolcu
; and whisked over the Alps in little over an hour. Changing in Frankfurt is a nuisance since LH uses A and B terminal I:>De§erlendirme

Memnunlvet which are a long walk apart. Short hop to Dusseldorf. No drinks but with 25 mins this flight is just too short. Still my Metni
Degiskeni favourite airline.
Degeri

Aircraft A321/A320

Type Of Traveller Couple Leisure

Seat Type Economy Class

Route Venice to Dusseldorf via Frankfurt

Date Flown > Yolcunun Ugus Tarihi

Seat Comfort

Cabin Staff Service |:>Sktrax Tarafindan Belirlenen Hizmet

Ozelliklerinin Puanlandirmasi
Food & Beverages

Ground Service

Value For Money I:I CD Fiyat-Deger Algisi Degiskeni Degeri

Recommended CD Baskasina Onerme Degiskeni Kategorisi

Sekil 3.7. Skytrax platformundaki ornek degerlendirme tizerinde arastirma degisken verilerinin gosterimi

Arastirmada kullanilan baglica Skytrax verileri yolcu degerlendirme metni, genel
degerlendirme (memnuniyet degiskeni), fiyat-deger algis1 puanlandirmasi ve baskasina
onermeye iliskin kategoridir. Genel degerlendirme puani yolcularin memnuniyetini ifade
etmekte olup, literatiirde de bu yonde kullanilmaktadir (Y. Zhao, Xu, & Wang, 2019).
Ayrica Skytrax tarafindan belirlenen hizmet 6zellikleri puanlandirmalar1 da platform
tizerinde yer almaktadir. Ancak bu hizmet o6zelligi puanlandirmalar1 arastirmada
kullanilmamistir. Bunun yerine hizmet Ozellikleri metin verilerinden kesfedilerek,

ozelliklere iliskin yolcu duygular: belirlenmistir.
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4. BULGULAR VE YORUM
4.1. Metin On Isleme Siirecinde Elde Edilen Bulgular

Metin 6n isleme siirecinde yapilan dogal dil isleme adimlar1 6ziinde verileri
analizlere hazirlamak i¢in yapilandirilmis hale getirilmesini amaglamaktadir. Bu nedenle
arastirma modelinin ilk asamasinda degiskenlere iliskin ¢ikarim elde etme amaci
bulunmamaktadir. Ancak yine de bu agamada yapilan islemeler arastirma kapsaminda
deger sunabilecek bazi1 bulgular icermektedir. Ilgili bulgular bu béliimde sunulmustur.

Metin 6n isleme siirecinde kullanilan operatdrlerin cogu Ingilizce diline yonelik
onceden tanimlanmig olan derlem ya da sozliikkleri kullanmaktadir. Digerlerinden farkli
olarak kullanict tanimli kelime filtreleme operatoriiniin kullandig1 filtre veriseti
arastirmaya konusuna 6zgii olusturulmustur. Kullanici tanimli kelime filtreleme havayolu
hizmet 6zellikleri ile ilgili olmayan, ancak bu kapsamda yapilacak konu modellemesini
olumsuz etkileyen kelimelerin dokiimanlardan ¢ikarilmasini amaglamaktadir. Bu
kapsamda kullanici tanimli olarak filtrelenen kelimelerin dagilimi asagida Tablo 4.1°de

yer almaktadir.

Tablo 4.1. Kullanict taniml filtrelenen kelimelerin dagilimi

Filtre Aciklamasi Filtrelenen Kelime Sayisi
Ay isimleri 12
Havayolu isimlerinde yer alan kelimeler 62
Diinya’daki tiim sehir, iilke ve kita isimleri 15.537
Tiim verisetinde yalnlzcg tek bir dokiimanda 113
gegen kelimeler
Tiim verisetinde yalnizca bir kere gegen kelimeler 2.534
TOPLAM 18.258

Yapilan kullanic1 tanimli kelime filtreleme sayesinde GDA’nin kesfettigi konularin
ve kelime listelerinin dogrulugunun arttirilmasit saglanmigtir. Tim verisetinde yalnizca
bir kere gecen ya da sadece tek bir dokiimanda gecen kelimemeler GDA uygulamasi
acisindan etkisiz oldugu i¢in hesaplama siiresini azaltmak i¢in bu kelimeler de
¢ikarilmistir.

Metin On isleme siirecinde tiim verisetindeki kelimelerin frekanslar elde
edilmistir. Veriseti i¢indeki toplam frekansina gore ilk 100 kelime EK-1’de yer
almaktadir. Yolcularin ¢evrimi¢i yorumlarindaki 6ne ¢ikan kelimeleri gorsellestirmek

amaciyla R yazilimi iizerinden “wordcloud”, “RColorBrewer” paketleri kullanilarak
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kelime bulutu olusturulmustur (Fellows, 2018; Neuwirth, 2015). Kelime bulutu Sekil
1’de yer almaktadir.
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Sekil 4.1. Yolcularin ¢evrimici degerlendirmelerinde one ¢ikan kelimeler

Yukaridaki sekilde goriildiigii tizere yolcular havayolu deneyimlerine iligkin sosyal
medya paylasimlarinda koltuk, hizmet, kabin ekibi, yemek, havaalani, kabin, zaman gibi
kelimeleri siklikla kullanmaktadir. Dolayisiyla bu kelimeler ile iliskili konularin da

paylasimlarda 6ne ¢ikmasi beklenmektedir.

4.2. Havayolu Hizmet Ozelliklerinin Belirlenmesi

Yontem kisminda deginildigi gibi, GDA metin verileri igerisinde konu kesfetme
amactyla kullanilan olasilik tabanli bir makine 6grenmesi yontemidir. GDA yontemi
aragtirmactya ilgili metin verilerine dayali konu listesinin yaninda ilgili konular1 olusturan
kelime listelerini ve agirliklarin1 da sunmaktadir. Arastirmada HTDA asamasinda
kullanilan Aylien API tarafindan havayolu bilgi alaninda sunulan hedef kategorileri
yemek, konfor, personel, eglence, ucus deneyimi, dakiklik, yer hizmetleri, havalimani,
bagaj ve degerdir (Aylien, 2021). Tlgili sistem tarafindan saglanan yontemi izleyerek
yaptlan HTDA ile metin verisi 10 farkli hedef kategorisine yoOnelik

simiflandirilabilmektedir. Ancak bu hedef kategorilerinin tiimii havayolu hizmet
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Ozelliklerine karsilik gelmemektedir. Bu sorunun ¢oziimiine yonelik GDA yontemi
kullanilmis ve dogrudan arastirmada kullanilan metin verilerine dayali konu modellemesi
yapilmistir. Metin 6n isleme siirecinin ¢iktisi olan yapilandirilmis dokiimanlarin analizi
yapilmistir. GDA uygulamasinda konu modellemesinin dogrulugunu arttirmak amaciyla
sadece dokiimanlardaki dil bilgisel isimler dikkate alinmistir (Martin & Johnson, 2015).

GDA modelindeki kapsamindaki en 6nemli problemlerden biri optimum konu
sayisinin belirlenmesidir. GDA, konu sayisin1 6nceden belirlenmis bir sabit olarak kabul
eden bir yontemdir (Blei vd., 2003). Bu kapsamda farkli sayidaki konulara gore modelin
performansinin karsilastirilmasina yonelik yaklagimlar mevcuttur. Farkli konu sayilarina
gore model tutarlilik degerlerinin karsilastirilmasi (Kili¢ & Cadirci, 2021) ve model
caprasiklik degerlerinin karsilastirilmasi (Lucini vd., 2020) GDA konu sayisini
belirlemek i¢in en ¢ok kullanilan iki yontemdir. Ayrica sadece matematiksel
parametrelere gore dogru konu sayisin1 se¢gmek her zaman semantik agidan en iyi sonucu
vermeyebilir. Matematiksel uygunluk olgiitleri ile birlikte uzman yorumunun birlikte
degerlendirilerek optimum konu sayisinin belirlenmesi konularin semantik olarak daha
iyi yorumlanabilir olmasini saglamaktadir (Jacobi, van Atteveldt, & Welbers, 2016).
Aragtirmada optimum konu sayisinin belirlenmesi i¢in ¢aprasiklik degerleri ile birlikte
semantik oOzellikler birlikte degerlendirilmistir. Daha diisiik bir caprasiklik degeri,
modelin yeni belgelerde daha iyi genelleme performans: gdstermesi anlaminda
gelmektedir (Xiang, Du, Ma, & Fan, 2017).

Modelde yer alan o ve  parametreleri belirlenirken olasilik modelinin konular
optimum diizeyde ongorebilecegi degerler sezgisel yaklasim ile belirlenmistir. 1-20 aras1
konu sayist i¢in 20 farkli model denenmistir. Yapilan her deneme i¢in model iterasyon
say1s1 1000 olarak belirlenmistir. Optimum konu sayisinin belirlenmesine yonelik yapilan

denemelerin ¢aprasiklik degerleri karsilastirmasi Sekil 4.2°de yer almaktadir.
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Sekil 4.2. Konu sayisina gore GDA modelleri ¢aprasikiik degerleri

Optimum konu sayisinin belirlenmesine yonelik olarak ¢aprasiklik degeri degisim
grafiginin yorumlanmasinda uygulanabilecek yontemlerden biri grafikteki kirilhim
(dirsek) noktasinin belirlenmesidir (Jacobi vd., 2016; Xiang vd., 2017). Ancak grafikte
belirgin bir kirilim noktas1 bulunmamaktadir. Bu nedenle konu sayisina karar vermek i¢in
caprasiklik degerindeki kiimiilatif performans kazanimi incelenmistir. Ayrica model
performansindaki kazanim ile birlikte konular altinda yer alan kelimelerin ilgili konulari
anlamsal temsil giicleri de dikkate alinmistir. Farkli konu sayisina gore yapilan

denemelerin ¢aprasiklik degerindeki kazanimlarin gosterimi Sekil 4.3°te yer almaktadir.

Caprasikhk Degeri Kimdalatif Kazanimi
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Sekil 4.3. Caprasiklik degeri kiimiilatif kazanim grafigi
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Bu sayede belirlenen hizmet 6zelliklerinin semantik agidan yorumlanabilir olmasi
garanti altina alinmistir

Sekil 4.3°te yer alan dikey barlar i. GDA modelinin gaprasiklik degerinin bir 6nceki
modele gore degisim miktaridir (AP). Sekilde yer alan egik ¢izgi ise i. GDA modelinin
AP degerinin maksimum ¢aprasiklik kazanimina oramidir (3(AP)). Maksimum
caprasiklik kazanimi ise 1. model ile 20. model ¢aprasiklik degerleri arasindaki mutlak
farktir ~(Maksimum-minimum). Farkli sayidaki konulara gore yapilan GDA
denemelerinin semantik yorumlanabilirlik 6zellikleri de g6z dniinde bulunduruldugunda,
havayolu yolcularinin degerlendirmelerindeki optimum hizmet 6zelligi sayis1 6 olarak
belirlenmistir. Konu sayisinin 6’dan fazla oldugu modellerde her ne kadar c¢aprasiklik
degeri iyilesse de, semantik iliskilerin anlamli diizeyde olmadig1 ve kapsam gecerliligi
sorunlarinin oldugu goézlemlenmistir. Bu nedenlerle optimum konu sayisi 6 olarak
belirlenmis ve havayolu hizmet 6zelliklerinin semantik agidan yorumlanabilir olmasi
garanti altina alinmistir. 6 konunun oldugu GDA modelinin kiimiilatif ¢aprasiklik
kazanimi ise %72,84’tiir. Bu yiizde 6 konulu modelin baglangi¢c modeline gore ne kadar
1yi oldugunu ifade etmektedir.

GDA sonucunda konu modellemesi yapilmis, 6 havayolu hizmet 6zelligi ve her bir
konuyu temsil eden 15’er kelime belirlenmistir. Konular altinda yer alan kelimeler ilgili
konuyu en iyi sekilde temsil eden olasilik dagilimini olusturmaktadirlar. Konular yani
havayolu hizmet 6zellikleri ilgili konu altinda yer alan kelimelerin birlikte temsil ettigi
temaya gore isimlendirilmistir. Belirlenen konular ve konulara ait kelime listeleri Tablo

4.2’de yer almaktadir.

Tablo 4.2. GDA konu ve kelime listeleri

Konfor erconal Delrﬁ;ismi Hizmetleri Tkram Iglgl;::lclgl
seat staff class hours food entertainment
passenger service business check service cabin
comfort attendant seat airport crew trip
food cabin service delay meal screen
crew crew food luggage cabin time
front time lounge gate time aisle
cabin offer cabin baggage seat selection
extra change crew service drink passenger
service request experience ground entertainment space
window food time customer staff free

67



Konfor pfr?(?éréli De[rig;ismi Hiz:wgleri Tkram Ii:agl;:;clgl
flying information premium staff snack movie
people help flat boarding experience window
aisle travel staff connection choice wifi
toilet clean drink wait clean option
child care product counter breakfast connection

Tablo 4.2’deki GDA ¢iktilar1 incelendiginde denemeler sonucunda elde edilen
modelde kelime-konu yapisinin havayolu hizmet &zellikleri baglaminda tatmin edici
diizeyde semantik gegerliligi oldugu goriilmektedir. Yolcularin havayolu degerlendirme
metinleri analiz edilerek belirlenen 6 hizmet 6zelligi sirasiyla konfor, kabin personeli,
ucus deneyimi, yer hizmetleri, ikram ile kabin ici eglencedir. Havayollar tarafindan
sunulan hizmetler géz 6niine alindiginda belirlenen konularin her birinin ana hizmetin bir
ozelligi olarak ele alinabilecegi goriillmektedir. GDA konular1 altinda yer alan kelimelerin
siralamast da kelimelerin ilgili konu kapsamindaki agirliklarma gore yapilmustir. Ust
sirada yer alan kelimelerin ilgili hizmet 6zelligi igerisindeki agirligi daha fazladir.
Kelimelerin konular altindaki agirliklar1t EK-2’de verilmistir.

Konfor hizmet 6zelligini olusturan kelimeler incelendiginde yolcularin koltuk,
konfor, koridor, tuvalet, insanlar, yiyecek ve kabin ekibi gibi kelimeler kullandigi
goriilmektedir. Ilgili kelimeler agirliklari ile birlikte dikkate alindiginda konfor hizmet
ozelligi ile bagdastiklar1 goriilmektedir. Konfor hizmet 6zelligini temsil eden kelimeler

agirliklarina gore gorsellestirilerek Sekil 4.4°te verilmistir.

seat

comfort Passenger

Sekil 4.4. Konfor hizmet 6zelligini temsil eden kelimeler
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Kabin personeli hizmet 6zelligini olusturan kelimeler incelendiginde yolcularin
kabin personeli, hizmet sunumu, konfor, yemek, rica etme, bilgi alma ve temizlik gibi
kelimeler kullandigi goriilmektedir. ilgili kelimeler agirliklar1 ile birlikte dikkate
alindiginda kabin personeli hizmet o6zelligi ile bagdastiklart goriilmektedir. Kabin
personeli hizmet 6zelligini temsil eden kelimeler agirliklarina gore gorsellestirilerek Sekil

4.5’te sunulmustur.

care

clean staff
travel
help
{ food | Ka bi n service
Personeli

@ attendant
tlme

crew cabin

Sekil 4.5. Kabin personeli hizmet ozelligini temsil eden kelimeler

Ugus deneyimi hizmet 6zelligini olusturan kelimeler incelendiginde yolcularin
kabin sinifi, ayricalikli hizmetler sunumu, lounge, deneyim, hizmet ve yemek gibi
kelimeler kullandiklar1 gériilmektedir. Tlgili kelimeler agirhiklarni ile birlikte dikkate
alindiginda ugus deneyimi hizmet 6zelligi ile bagdastiklar1 goriilmektedir. Ugus deneyimi
hizmet 6zelligini temsil eden kelimeler agirliklarina gore gorsellestirilerek Sekil 4.6°da

verilmistir.
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Ucus

business

seat

service

Sekil 4.6. Ucus deneyimi hizmet ozelligini temsil eden kelimeler

Yer hizmetleri hizmet 6zelligini olusturan kelimeler incelendiginde yolcularin
ucus gecikmeleri, beklemeler, havalimani, check-in, boarding, ugus baglantilar1 ve bagaj
gibi kelimeler kullandig1 goriilmektedir. ilgili kelimeler agirliklar: ile birlikte dikkate
alindiginda yer hizmetleri hizmet 6zelligi ile bagdastiklart goriilmektedir. Yer hizmetleri
hizmet 6zelligini temsil eden kelimeler agirliklarina gore gorsellestirilerek Sekil 4.7°de
verilmistir. Dahasi, yer hizmetleri hizmet 6zelligini olusturan kelimelerin genellikle
gecikme ve bekleme gibi olumsuz anlamlar tasidiklari goriilmektedir. Bu durumda
yolcularin ¢evrimici degerlendirmelerinde yer hizmetleri konusunda genellikle olumsuz
durumlan dile getirdigi sOylenebilir. Ayrica yolcularin yer hizmetlerini genel havayolu
seyahati deneyimi i¢erisinde olmazsa olmaz 6zellik olarak gordiikleri de ¢ikarilabilir. Bu
nedenle degerlendirmelerde yer hizmetleri s6z konusu oldugunda yolcularin sikayetlerini

dile getirmelerinin daha olas1 oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.7. Yer hizmetleri hizmet dzelligini temsil eden kelimeler

Ikram olarak adlandirilan hizmet &zelligini olusturan kelimeler incelendiginde
yolcularin yemek, servis, kabin ekibi, 6giin ve atistirmalik gibi kelimeler kullandiklar
goriilmektedir. lgili kelimeler agirliklar ile birlikte dikkate alindiginda ikram hizmet
ozelligi ile bagdastiklar1 goriilmektedir. Ikram hizmet 6zelligini temsil eden kelimeler

agirliklarina gore gorsellestirilerek Sekil 4.8°de verilmistir.

~ breakfast

Sekil 4.8. Tkram hizmet ozelligini temsil eden kelimeler
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Kabin i¢i eglence olarak adlandirilan hizmet o6zelligini olusturan kelimeler
incelendiginde yolcularin eglence, kabin, ekran, koridor, film, wifi ve secenck gibi
kelimeleri kullandiklar1 goriilmektedir. Ilgili kelimeler agirliklari ile birlikte dikkate
alindiginda kabin i¢i eglence hizmet 6zelligi ile bagdastiklari goriilmektedir. ikram
hizmet 6zelligini temsil eden kelimeler agirliklarina gore gorsellestirilerek Sekil 4.9°da

verilmisgtir.

connection

wifi gption entertainment

Kabin igi cabin
Eglence

trip

Sekil 4.9. Kabin i¢i eglence hizmet ézelligini temsil eden kelimeler

Yapilan analiz sonucunda yolcularin havayolu degerlendirme metinlerinde
bahsettikleri 6 ana hizmet Ozelligi belirlenmistir. Elde edilen kelime listelerine
bakildiginda ise, bir kelimenin birden fazla konunun altinda yer alabildigi goriilmektedir.
GDA yo6nteminin ¢aligma prensibi geregi ayni kelimelerin farkli konular altindaki farkli
olasilik dagilhimlarin1 temsil edecek sekilde yer alabilmesi nedeniyle, konularin
isimlendirilmesinde sadece kelimelere degil, kelimelerin agirliklarina da bakilmistir.

Ozellikle havayollar1 tarafindan ugus esnasinda sunulan hizmetlere bakildiginda
ikram, konfor, ucus deneyimi ve kabin personeli hizmet 6zelliklerinin birbiri ile ortak
kelimelere sahip oldugu goriilmektedir. Yemek, servis, kabin ekibi, kabin kelimeleri
ikram, konfor, ucus deneyimi ve kabin personeli hizmet &zelliklerinin tiimiinde ortak
olma 0Ozelligi tasimaktadirlar. Bu kelimeler ilgili hizmet 6zelliklerinin benzerliklerini

temsil etme giicii tasimaktadirlar.
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GDA yontemi kullanilarak elde edilen konular HTDA yontemi kapsaminda
kullanilan Aylien API sisteminin hedef kategorileri ¢iktilarini iyilestirmede énemli rol
oynamigtir.

Bu béliimde yer alan bulgular sayesinde arastirma kapsamindaki “Yolcularin sosyal
medyada (Skytrax) bahsettikleri havayolu hizmet 6zellikleri nelerdir?” arastirma sorusu
yanitlanmistir. Dogrudan yolcularin sosyal medyadaki paylagimlara dayanarak
geleneksel havayollarmin hizmet 6zellikleri konfor, kabin personeli, u¢us deneyimi, yer

hizmetleri, ikram ve kabin i¢i eglence olarak kesfedilmistir.

4.3. Yolcularin Hizmet Ozelliklerine Yonelik Duygularinin Belirlenmesi

Yolcularin hizmet 06zelliklerine yonelik duygularint belirlemek amaciyla
arastirmanin yontem boliimiinde detaylar1 sunulan HTDA yontemi kullanilmistir. HTDA
yontemi icin kullanilan analiz aracinin sundugu kategorileri iyilestirmek amaciyla GDA
ciktilart olan konfor, kabin personeli, ucus deneyimi, yer hizmetleri, ikram ve kabin igi
eglence konular1 dikkate alinmistir. Bunun icin Aylien API tarafindan havayolu bilgi
alaninda sunulan ve GDA ¢iktilariyla ortak kategoriler (konfor, kabin personeli, ugus
deneyimi, yer hizmetleri, ikram) korunmustur. Yine ayni sistem tarafindan sunulan
dakiklik, yer hizmetleri, havalimani ve bagaj hedef kategorileri ise GDA ¢iktilar1 dikkate
aliarak tek bir konu altinda birlestirilerek yer hizmetleri olarak adlandirilmistir. Bu
kapsamda yapilan birlestirme isleminde ise, Aylien API tarafindan sunulan hedef
kategorilere ait duygu polarite degerleri toplanarak tek bir hizmet 6zelligini temsil edecek
sekilde yeni bir duygu siniflandirmasi yapilmistir. Son olarak Aylien API tarafindan
sunulan deger hedef kategorisi arastirma kapsaminda hizmet 6zelligi yerine bagimli
degisken olarak ele alinmaktadir. Bu nedenle ilgili hedef kategori kullanilmamuistir.
Aciklanan adimlar dogrultusunda verisetinde yeniden kodlama islemleri yapilarak
analizler yiirtitilmiistiir.

Yapilan HTDA uygulamasinda 41.881 yolcu degerlendirme metni analiz edilmistir.
Her bir yolcu degerlendirmesi i¢in metinde yer alan hizmet 6zellikleri ve bu 6zelliklere
yonelik yolcu duygulart belirlenmistir. Duygular belirlenirken ilgili hizmet 6zelliginin
bahsedildigi alt-metin igerisindeki kelimelerin tasidigi duygu polariteleri dikkate
alinmigtir. HTDA sonucunda etiketlenen toplam duygu sayisinin hizmet 6zelliklerine

gore dagilimi Tablo 4.3’te yer almaktadir.
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Tablo 4.3. HTDA hizmet 6zelliklerine gore etiketlenen duygu sayilari dagilimi

ikram Konfor l;agt;iel:lclgi P;ig:g“ Ugus Deneyimi  Yer Hizmetleri
Pozitif 14269 9213 5753 18486 5497 12708
Notr 2107 703 741 2278 673 3192
Negatif 9650 4219 3826 15034 5786 15513

Hizmet 0Ozelliklerine gore toplam etiketlenen duygu sayisimi daha detayli
incelemek i¢in her bir hizmet 6zelligindeki negatif etiket sayisinin pozitif etiket sayisina
olan oranina bakilmistir. Bu oran ikram i¢in %67,6; konfor i¢in %45,8; kabin i¢i eglence
icin %66,5; kabin personeli i¢cin %81,3; ucus deneyimi i¢in %105,3; yer hizmetleri i¢in
%122,1’dir. S6z konusu oranin 1’in altinda olmasi ilgili hizmet 6zelligine dair yolcularin
olumlu duygular1 6n plana ¢ikaran paylasim yaptiklari anlamina gelmektedir. Yani
biitiine bakildiginda yolcularin bu hizmet 6zelliklerinde beklentilerinin karsilanma
oranlart daha yiiksektir. Bu oranin 1’in iistiinde olmasi durumunda ise ilgili hizmet
6zelligine dair yolcularin olumsuz duygular1 daha fazla 6ne ¢ikaran paylasimlar yaptiklar
cikarsanabilir. Bu durum da havayollarmin ilgili hizmet o6zelliklerinde yolcularin
beklentilerinin altinda kaldiklar1 anlamina gelmektedir.

Hizmet Ozellikleri ayrimi yapilmaksizin yolcularin havayollarindan aldiklar
hizmete yonelik yapilan hedef kategori duygu etiketlemesinde ise; 65.926 pozitif, 9.694
notr ve 54.028 negatif etiketleme yapilmistir. Bu rakamlara bakarak yolcularin sosyal
medyada paylastiklar1 havayolu deneyimlerinde olumlu duygularin ¢ogunlukta oldugu
gorilmektedir. Ayrica pozitif ve negatif duygu etiketleri sayilarmin birbirine yakin
olmasi da dagilimin asir1 ¢arpik olmadigi anlaminda gelmektedir. Sadece negatif ya da
sadece pozitif yorumlarin baskin oldugu bir dagilima rastlanmis olmasi1 verilerde
raporlama yanliligi olduguna isaret edecektir (Halpern & Mwesiumo, 2021; Han &
Anderson, 2020). Arastirmada kullanilan verisetinde ise bdyle bir yanliligin olmadig
goriilmektedir.

Yapilan HTDA uygulamasi kapsaminda pozitif ve negatif duygular disinda notr
duygular da belirlenmektedir. N6tr duygu olarak belirtilen siif aslinda ilgili kategoride
duygunun olmamasit anlamina gelmektedir. Bu kategorinin belirlenmesi yontem
algoritmasinin pozitif ve negatif duygu siniflarini birbirinden ayrigmasini saglamasi igin
gereklidir. Ancak belirlenen notr duygularin arastirma kapsamindaki iligkileri agiklama

acisindan anlamli bir degeri bulunmamaktadir. Bu nedenle analiz ¢iktilarinda sunulan
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n6tr duygular lizerine detayli gikarimlar yapilmamistir. Sadece analiz yontemlerinin etkin
sekilde uygulanabilmesi ve verisetinde kayip deger olusmamasi agisindan notr duygu
etiketleri korunmustur.

HTDA uygulamasinin arastirma modelindeki katkisi incelendiginde, bu analiz
metin verisi i¢erisinden anlamli bilgi ¢ikarimini miimkiin kilmaktadir. Analiz sonucunda
verisetinde her bir yolcu yorumu i¢in 6 farkli hizmet 6zelligine yonelik duygu degiskeni
tiiretilmistir. Elde edilen yeni veriler arastirmanin bagimli degiskenlerini (fiyat-deger
algisi, memnuniyet, baskasina onerme) agiklamak icin derinlemesine analiz imkéani
sunmustur.

Elde edilen bilgiler havayolu isletmelerine ait yolcu degerlendirme metinleri
icerisinde hangi hizmet 6zelliklerinden yolcularin memnun oldugu, hangilerinden ise
memnun olmadigi konusunda ¢ikarim yapmalarina imkan tanmimaktadir. Havayolu
isletmelerine gore yolcularin hizmet 6zelliklerine yonelik duygu dagilimlari EK-3’te yer
almaktadir.

Bu béliimde yer alan bulgular arastirma kapsamindaki ““Yolcularin havayolu hizmet
ozelliklerine yonelik ifade ettikleri duygular nelerdir?” arastirma sorusunu yanitlamamizi
saglamistir. Her bir yolcunun metin tabanli degerlendirmelerindeki havayollar1 hizmet
ozelliklerine yonelik ifade ettikleri duygular kesfedilerek anlamli ve degerli bilginin

cikarimi saglanmistir.

4.4. Yolcularin Duygulari ile Fiyat-Deger Algilar1 Arasindaki iliski

Arastirmanin hipotezleri bashigi altinda yolcularin hizmet 6zelliklerine yonelik
duygulari ile fiyat-deger algilari arasindaki iliskiyi sinamak i¢in hipotez kurulurken,
hizmet Ozellikleri heniiz belirlenmemis oldugundan asagida yer aldigi sekilde

matematiksel bir ifade kullanilmistir.

Hii : Yolcularin HOi ’ye yonelik duygular ile fiyat-deger algilar1 arasinda anlamli bir
iliski vardir.

HOi: i. hizmet dzelligi, i={1, 2, 3, ..., N}; N: Kesfedilen konu sayis1

GDA sonucunda belirlenen hizmet 6zellikleri dogrultusunda yukaridaki ifadede N

parametresi gilincellenerek 6 farkli hipotez ¢oklu lojistik regresyon analizi uygulanarak
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smanmustir. Asagida hipotezler yer almakta olup, Sekil 4.10°da degiskenler arasi iligkiler

gosterilmistir.

- Hii: Yolcularin ikram hizmet 6zelligine yonelik duygulari ile fiyat-deger algilari arasinda
anlaml bir iliski vardir.

- Hi: Yolcularin kabin personeli hizmet 6zelligine yonelik duygular ile fiyat-deger algilart
arasinda anlaml bir iliski vardir.

- His: Yolcularin konfor hizmet 6zelligine yonelik duygular ile fiyat-deger algilar1 arasinda
anlamli bir iliski vardir.

- Hia: Yolcularin kabin i¢i eglence hizmet 6zelligine yonelik duygular ile fiyat-deger algilar
arasinda anlaml bir iligki vardir.

- His: Yolcularin ugus deneyimi hizmet 6zelligine yonelik duygulart ile fiyat-deger algilar
arasinda anlaml bir iligki vardir.

- His: Yolcularin yer hizmetleri hizmet 6zelligine yonelik duygular ile fiyat-deger algilar

arasinda anlaml bir iligki vardir.

Hizmet Ozelliklerine
Yonelik Duygular

ikram

Kabin
Personeli

Konfor
Fiyat-Deger Algisi

Kabin igi
Eglence

Ugus
Deneyimi

Yer
Hizmetleri

Sekil 4.10. Fiyat-deger algisina iliskin kurulan hipotezier

Yapilan lojistik regresyon analizinde hizmet 6zelligi degiskenlerinde negatif
duygular referans kategori olarak dikkate alinmistir. Yolcularin hizmet 6zelliklerine
yonelik herhangi bir duygu belirtmedigi tiim durumlar da nétr duygu olarak kabul

edilmistir. Bu sayede tahmin edicilerdeki eksik bilgi problemi onlenmistir. Baglangic
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verisetinde 1-5 arasi deger alan fiyat-deger algisi bagimli degiskeni yiiksek ve diisiik
kategorilerini  temsil edecek sekilde yeniden kodlanmis ve bu sekilde
operasyonellestirilmistir. Degisken yeniden kodlanirken 1 ve 2 skorlar1 diisiik fiyat-deger
algisi, 4 ve 5 skorlan yiiksek fiyat-deger algisi olarak kodlanmustir. Fiyat-deger algisi
skoru 3 olan gozlemler orta diizey fiyat-deger algisina karsilik gelmekte olup, bu gézlem
simifi anlamli katki diizeyinin diisiik olmasi nedeniyle analizin diginda tutulmustur.
Yolcularin hizmet 6zelliklerine yonelik duygulariin fiyat-deger algisi orta diizeyde olan
yolculari tahmin etmek i¢in modellenmesi, arastirma sorusuna katki sunmayacagi i¢in bu
diizeltme uygulanmistir. Bu sayede bagimli degiskende iki u¢ diizeyde fiyat-deger algisi
dikotomisi saglanmistir. Bagimli degiskenin yeniden kodlanmasi sonrasinda analize
N=36.647 yolcunun verisi dahil edilmistir. “Yolcularin havayolu hizmet 6zelliklerine
yonelik duygular ile fiyat-deger algilar1 arasindaki iliski nedir?” arastirma sorusuna
cevap aranmistir.

Bagimsiz degiskenler kategorik oldugundan dolay1 tanimlayic istatistikler yerine
frekans dagilimlari sunulmustur. Bagimsiz degiskenlerin diizeylerinin fiyat-deger

algisina gore frekanslari asagidaki Tablo 4.4’te yer almaktadir.

Tablo 4.4. Bagimsiz degiskenlerin fiyat-deger algisina gore frekanslar

Fiyat- Hizmet Ozellikleri
%gg‘: o Ikram  Konfor Iél?l'.lclﬁ' Pelfrig:\rgli Delrig;ismi Hiz:;?e;leri
Negatif 5352 2260 1842 10646 4013 10877
Diisiik Notr 10717 14195 14840 5090 12442 4770
Pozitif 1077 691 464 1410 691 1499
Negatif 2287 1052 1205 1897 885 2456
Yiiksek Nétr 5675 11064 13778 2791 14479 7572
Pozitif 11539 7385 4518 14813 4137 9473

Lojistik regresyon varsayimlari arasinda yer alan bagimsiz degiskenler arasindaki
coklu baglantinin kontrolil i¢cin 6nce degiskenler arasi korelasyonlara daha sonra varyans
sisirme faktorii (VIF) degerlerine bakilmistir. Degiskenler arasi korelasyon katsayilari

(Sperman’s rho) Tablo 4.5’te yer almaktadir.
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Tablo 4.5. Bagimsiz degiskenler arast korelasyonlar (fiyat-deger algisi)

Ikram Konfor lle‘il?lclﬁ' Pe}frig;lgli Delrise:;ismi Hiz:;iileri
ikram 1
Konfor ,309** 1
Kabin f¢i 246%* 188+ 1
Eglence
Kabin Personeli ,495** ,342%* ,235%* 1
Ucus Deneyimi ,248** ,196** ,150** ,323** 1
Yer Hizmetleri ,350** ,263** ,170%* ,522%* ,265** 1
**p<0,01

Tablo 4.5’te yer alan korelasyon katsayilarinin tiimii anlamlidir (p<0,01). Bagimsiz
degiskenler arasindaki iligkiler ise zayif ve orta diizeyde degismektedir. Korelasyon
katsayilar1 incelendiginde degiskenler arasinda yiiksek iliskinin olmadig1 goriilmektedir.
0,90 iizerinde korelasyon katsayisi olmadigi i¢in, bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu
baglanti problemi olmadigi ¢ikarsanabilir (Pallant, 2011). Ayrica VIF degerleri de kontrol
edilmis ve degerlerin tiimiiniin 10 un altinda olmasi ¢oklu baglant1 probleminin arastirma
baglaminda risk olmaktan uzak oldugunu teyit etmistir. Bir diger lojistik regresyon
varsayimi Olan hatalarin bagimsizligi da verisetinde tekrarli ya da eslestirilmis dl¢iimler
olmadigindan ihlal edilmemistir. Lojistik regresyon varsayimlarmin sonuncusu olan
lineerlik ise, siirekli bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken ile dogrusal iliskiye sahip
olmasidir. Analizde yer alan bagimsiz degiskenlerin timii kategorik oldugundan bu
varsayimin test edilmesine gerek olmamaktadir (Field, 2009).

Yapilan lojistik regresyon analizi sonucunda kurulan logit model bagiml
degiskendeki degisimin %71,1’ini aciklamaktadir (Nagelkerke R?). Buna ek olarak Cox
and Snell’s R? degeri %53,3 olarak hesaplanmistir. Hosmer and Lemeshow testi igin
anlamlilik diizeyi p<0,05 c¢ikmistir. Ancak 25.000 satir1 gecen biiyiik 6rneklemlerde
Hosmer and Lemeshow testi p degeri <0,05 yoniinde yakinsamaktadir (Yu, Xu, & Zhu,
2017). Arastirmada kullanilan 6rneklemin biiylik olmasi nedeniyle lojistik regresyon
modelinin uyum iyiligini degerlendirmeye yonelik modeldeki dogru smiflandirma
oranina bakilmistir. Modelin dogru siniflandirma orani %88,0°dir. Model uyum iyiliginin
yeterli oldugu goriilmektedir. Gelistirilen modeldeki katsayilarin Omnibus Testleri de

anlaml diizeydedir (p<0,05). Bu durum baslangi¢c modeli ile gelistirilen modeldeki Log
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likelihood (-2LL) degerleri arasindaki farkin anlamli oldugunu gostermektedir (Field,
2009). Lojistik regresyon analizinin siniflandirma tablosu Tablo 4.6’da bulunmaktadir.

Tablo 4.6. Fiyat-deger algisi degiskeni simiflandirma tablosu

Gizlemlenen Tahmin Edilen Dogru Tahmin
Diisiik Yiiksek Yiizdesi
Diisiik 15.280 1.866 89,1
Yiiksek 2.546 16.955 86,9
Genel Tahmin Yiizdesi 88,0

Lojistik regresyon analizinin sonuglar1 ise Tablo 4.7°de yer almaktadir. Ilgili
tabloda modeldeki Beta katsayilarinin Wald istatistiklerine bakildiginda katsayilarin
timiiniin model i¢in anlamli oldugu goriilmektedir (p<0,05). Bu durumda Hi1, Hi2, His,
H1s, His, Hie alternatif hipotezlerinin tiimii kabul edilmistir. Ayrica ilgili tabloda her bir
katsayinin Exp(B) olarak ifade edilen iistellestirilmis lojistik regresyon katsayilar1 (odds
oranlar) ile bu katsayilarin gliven araliklari da yer almaktadir. Exp(B) katsayilarinin tiimii

%95 diizeyinde belirlenen giiven araliklari i¢erisinde yer almaktadir.

Tablo 4.7. Lojistik regresyon sonug¢lart (fiyat-deger algisi)

95% C.I.
Kod Duygu B S.E. Wald df p< Exp(B) __EXP(B)
Alt  Ust
Tkram (-) 1332,933 2 <,001
ikl Ikram (n) 0,102 0,042 5,898 1 <05 1108 1,02 1,203
ik2 Ikram (+) 1,668 0,052 1028,605 1 <,001 5,302 4,788 5,871
Konfor (-) 801,959 2 <001
kol Konfor (n) 0,491 0,058 72,148 1 <001 1634 1459 183
ko2 Konfor (+) 1,880 0,074 653,927 1 <001 6556 5676 7,572
Kabin I¢i Eglence (-) 350,144 2 <001
kel  Kabin igi Eglence (n) 0,326 0,06 29,51 1 <001 1,385 1,232 1,558
ke2  Kabin I¢i Eglence (+) 1,494 0,085 305,497 1 <001 4,455 3,768 5,268
Kabin Personeli (-) 3862,906 2 <,001
kpl Kabin Personeli (n) 0,689 0,041 278,981 1 <001 1992 1,837 2,159
kp2 Kabin Personeli (+) 2,623 0,043 3666,002 1 <,001 13,771 12,65 14,991
Ucgus Deneyimi (-) 468,774 2 <,001
udl Ugus Deneyimi (n) 0,865 0,055 244,857 1 <001 2376 2132 2,648
ud2 Ugus Deneyimi (+) 1,662 0,077 461,208 1 <001 5268 4526 6,13
Yer Hizmetleri (-) 1504,068 2 <,001
yhl Yer Hizmetleri (n) 1,038 0,04 685,052 1 <001 2822 2611 3,05
yh2 Yer Hizmetleri (+) 1,749 0,047 1413538 1 <,001 5,749 5,248 6,298
Sabit -4,299 0,092 2164,134 1 <,001 0,014

* (-) : Negatif duygu (ref); (n) : Notr duygu; (+) : Pozitif duygu
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Gelistirilen lojistik regresyon modelinin logit fonksiyonu asagida yer almaktadir.

Logit (fiyat-deger algist) = -4,299+0,230.ik1+1,668.ik2+0,491.ko1+1,880.ko2

+0,326.ke1+1,494 ke2+0,689.kp1+2,623.kp2 4.1)
+0,865.ud1+1,662.ud2+1,038.yh1+1,749.yh2

Tablo 4.7°de yer alan Exp(B) degerleri dogrultusunda, yolcularin havayolu hizmet

ozelliklerindeki pozitif duygularin yiiksek fiyat-deger algilamalarina etkileri asagidaki

maddelerde agiklanmistir.

Kabin personeli hizmet 6zelligi i¢in pozitif duyguya sahip yolcularin fiyat-deger
algis1, negatif duyguya sahip olan yolculara gore 13,771 kat (Aodds=+1277%)
daha yiiksektir.

Konfor hizmet 6zelligi i¢in pozitif duyguya sahip yolcularin fiyat-deger algisi,
negatif duyguya sahip olan yolculara gore 6,556 kat (Aodds=+555%) daha
yiiksektir.

Yer hizmetleri hizmet 6zelligi igin pozitif duyguya sahip yolcularin fiyat-deger
algisi, negatif duyguya sahip olan yolculara gore 5,749 kat (Aodds=+474%) daha
yiiksektir.

Ikram hizmet 6zelligi igin pozitif duyguya sahip yolcularin fiyat-deger algisi,
negatif duyguya sahip olan yolculara gore 5,302 kat (Aodds=+430%) daha
yiiksektir.

Ucgus deneyimi hizmet 6zelligi i¢in pozitif duyguya sahip yolcularin fiyat-deger
algisi, negatif duyguya sahip olan yolculara gore 5,268 kat (Aodds=+426%) daha
yiiksektir.

Kabin i¢i eglence hizmet 6zelligi i¢in pozitif duyguya sahip yolcularin fiyat-deger
algisi, negatif duyguya sahip olan yolculara gore 4,455 kat (Aodds=+345%) daha
yiiksektir.

Yapilan analiz sonucunda yolcularin yiiksek fiyat-deger algilamasi yoniinde en

fazla katki saglayan hizmet 6zelligi kabin personelidir. Bu hizmet 6zelligini sirasiyla

konfor, yer hizmetleri, ikram, ucus deneyimi, kabin i¢i eglence takip etmektedir. Ayrica

genel olarak tiim hizmet 6zellikleri i¢in yolcular pozitif duyguya sahip oldugunda yiiksek

fiyat-deger algiladiklar goriilmiistiir.

Yolcularin hizmet 6zelliklerine yonelik duygulariyla fiyat-deger algis1 arasindaki

iliskiyi agiklamaya yonelik kurulan lojistik regresyon modelinin siniflandirma
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performansini degerlendirmek amaciyla ROC (Receiver Operating Characteristic) analizi
yapilmistir (Bakir vd., 2020). Yapilan analiz sonucunda elde edilen ROC egrisi Sekil
4.11°de yer almaktadir.

ROC Curve

Source of the Curve
—lkram
—— Kahin_igi_Eglence
— Kabin_PFersonsli
— Kaonfor
Reference Line
Ugus_Deneyimi
Yer_Hizmetleri

08

06

Sensitivity

04

02

oo

0,0 02 0,4 0,6 08 1,0

1 - Specificity

Sekil 4.11. Fiyat-deger algisi tahminine yonelik ROC egrisi

Tiim bagimsiz degiskenlerin ROC egrileri referans egrisinin iizerinde kalmaktadir.
Bagimsiz degiskenlerin egri altinda kalan alan (AUC) degerlerinin tiimii istatistiksel
acidan anlamlidir (p<0,01). Tahminleyici degiskenlerin AUC degerleri Tablo 4.8’de yer
almaktadir. AUC degerlerinin 0,5’in {izerinde olmasi tahminleyici modelin yordanan
degiskenin siniflar1 arasinda ayrim yapabildigini, yani modelin rassal olmadigini
gostermektedir (Jiménez-Valverde, 2012). AUC degeri 1’e ne kadar yakin olursa ilgili
tahminleyici (siniflandirici) degiskenin performansinin daha yiiksek oldugunu

gostermektedir (Kotu & Deshpande, 2019).

Tablo 4.8. Fiyat-deger algisi tahminine yonelik AUC degerleri

Tahminleyici %95 C.I.
Degisken)l/er AUC SE p< Alt Simr Ust Simir
Tkram 773 ,002 <,01 ,768 778
Konfor ,684 ,003 <01 ,679 ,690
Kabin I¢i Eglence ,614 ,003 <,01 ,608 ,619
Kabin_Personeli ,869 ,002 <,01 ,865 873
Ucus Deneyimi ,656 ,003 <01 ,651 ,662
Yer_Hizmetleri ,805 ,002 <01 ,800 ,809
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Yapilan ROC analizi sonucunda yolcularin hizmet 6zelliklerine yonelik
duygularina gore kurulan yolcu fiyat-deger algis1 siniflandirma modelinin anlamli ve iyi

diizeyde oldugu goriilmektedir.

4.5. Yolcularin Duygular ile Yolcu Memnuniyeti Arasindaki Tliski

Arastirmanin hipotezleri bashigi altinda yolcularin hizmet 6zelliklerine yonelik
duygular1 ile memnuniyet diizeyleri arasindaki iliskiyi sinamak i¢in hipotez kurulurken,
hizmet Ozellikleri heniiz belirlenmemis oldugundan asagida yer aldigi sekilde

matematiksel bir ifade kullanilmistir.

Hzi : Yolcularin HOi *ye yonelik duygular ile memnuniyetleri arasinda anlamli bir iliski
vardir.

HOi: i. hizmet &zelligi, i={1, 2, 3, ..., N}; N: Kesfedilen konu sayis1

GDA sonucunda belirlenen hizmet 6zellikleri dogrultusunda yukaridaki ifadede N
parametresi giincellenerek 6 farkli hipotez ¢oklu lineer regresyon analizi uygulanarak
stnanmistir. Asagida hipotezler formiilize edilmis olup, Sekil 4.12°de degiskenler arasi

iligkiler gosterilmistir.

- Hz1: Yolcularin ikram hizmet 6zelligine yonelik duygulart ile memnuniyetleri arasinda anlaml
bir iligki vardir.

- H22: Yolcularin kabin personeli hizmet 6zelligine yonelik duygulart ile memnuniyetleri arasinda
anlaml1 bir iligki vardir.

- H2s: Yolcularin konfor hizmet 6zelligine yonelik duygulari ile memnuniyetleri arasinda anlaml
bir iliski vardir.

- H24: Yolcularin kabin i¢i eglence hizmet 6zelligine yonelik duygulari ile memnuniyetleri
arasinda anlaml bir iligki vardir.

- Hzs: Yolcularin ugus deneyimi hizmet 6zelligine yonelik duygulart ile memnuniyetleri arasinda
anlaml1 bir iligki vardir.

- Hzg: Yolcularin yer hizmetleri hizmet 6zelligine yonelik duygulari ile memnuniyetleri arasinda

anlaml1 bir iligki vardir.
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Sekil 4.12. Memnuniyete iliskin kurulan hipotezler

Yolcularin hizmet 6zelliklerine yonelik belirttikleri duygularin memnuniyet ile
iligkisinin incelenmesi amaciyla ¢oklu lineer regresyon analizi yapilmistir. Havayolu
tarafindan sunulan hizmet 6zelliklerinin memnuniyete olan etkisini arastirmaya yonelik
kurulan modele N=42.881 yolcunun verisi dahil edilmistir. “Yolcularin havayolu hizmet
ozelliklerine yonelik duygular ile memnuniyetleri arasindaki iliski nedir?” arastirma
sorusuna cevap aranmistir.

Arastirmada yolcu memnuniyetine etki eden toplam 6 farkli hizmet 6zelligine
yonelik yolcu duygular incelenmistir. Yolcu duygusu degiskenleri ise her bir hizmet
ozelligi i¢in negatif, ndtr ve pozitif olmak tizere 3 farkli kategoriye sahiptir. Tiim bagimsiz
degiskenlerin kategorik olmasi nedeniyle bu degiskenler lineer regresyon modelinde
kukla degisken olarak kodlanmistir. Kukla degisken olustururken negatif duygu
durumlar1 referans grup olarak kabul edilmistir. Bu dogrultuda her bir bagimsiz
degiskenin kategori sayisinin bir eksigi kadar sayida (3-1=2) yeni kukla degisken
tanimlanmistir. Verisetindeki kodlamadan sonra modelde toplam 12 bagimsiz degisken
bulunmaktadir ve yeni kukla degiskenler sadece 0 (n6tr duygu) ve 1 (pozitif duygu)
degerlerini almaktadir. Bagimli degisken yolcu memnuniyeti ise veri toplanan platformda
mevcut olan ikincil verileri igermektedir. Yolcu memnuniyeti degiskeni 1 ile 10 arasinda

deger almaktadir.
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Yolcu duygusu bagimsiz degiskenlerinin pozitif ve notr olarak yeniden kodlanan
kukla degiskenleri hizmet 6zelligi grubuna gére modele adim adim dahil edilmistir. Her
adimda “Enter” yontemi kullanilmistir. Toplam 6 farkli hizmet 6zelligi i¢in 6 adim
olusturulmustur. Degiskenlerin modele girmeleri i¢in F degeri anlamlilik sinir1 0,05’ten
kiigiik, modelden ¢ikmalari i¢in F degeri anlamlilik sinir1 0,1°den biiyiik olacak sekilde
belirlenmistir. Model adimlarina dahil edilen degiskenler asagida Tablo 4.9’da yer

almaktadir.

Tablo 4.9. Lineer regresyon modeli adimlarinda déihil edilen degiskenler

Model Dihil Edilen Degiskenler Cikarilan Metot
Degiskenler
1 fkram (n), Tkram (+) - Enter
2 Konfor (n), Konfor (+) - Enter
3 Kabin I¢i Eglence (n), Kabin igi Eglence (+) - Enter
4 Kabin Personeli (n), Kabin Personeli (+) - Enter
5 Ugus Deneyimi (n), Ugus Deneyimi (+) - Enter
6 Yer Hizmetleri (n), Yer Hizmetleri (+) - Enter

*Bagimli degisken: Memnuniyet; (n) : Notr duygu; (+) : Pozitif duygu

Modelde yer alan bagimsiz degiskenlerin korelasyon katsayilarinm tiimiiniin
0,9’un altinda olmasi ve degiskenlerin VIF degerlerinin 10 esiginin altinda kalmasi
regresyon modelinde ¢oklu baglanti sorunu olmadigin1 gostermektedir. Gelistirilen
modelin Durbin-Watson istatistigine bakildiginda 2’ye yakin oldugu goriilmektedir
(1,879). Dolayisiyla hatalarin bagimsizlig1 varsayimi kabul edilmistir. Ayrica standardize
hatalarin dagilimi da normal dagilima yakinsamaktadir (Field, 2009). Bu nedenle
hatalarin normal dagilimi varsayimini ihlal eden bir durum da s6z konusu degildir. Lineer

regresyon modelinin 6zeti Tablo 4.10’da yer almaktadir.

Tablo 4.10. Lineer regresyon modelinin ozeti

Degisim Istatistikleri

vosel R R PRGNS se ORI T 0T SigF e
Degisimi Degisimi Degisimi
1 556  ,309 ,309 2,84063 ,309  9578,189 2 42878 ,001*
2 ,607  ,368 ,368 2,71559 ,060 2020,881 2 42876 ,001*
3 ,620 ,384 ,384 2,68179 ,016 544,734 2 42874 ,001*
4 , /59 576 ,576 2,22384 ,192 9739,009 2 42872 ,001*
5 , 7167 589 ,588 2,19189 ,012 630,441 2 42870 ,001*
6 , 790,624 ,624 2,09402 ,036 2051584 2 42868 ,001* 1,879
*p<0,001
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Modelde tiim hizmet Ozelliklerine yonelik duygu degiskenleri yer alirken
memnuniyet {izerindeki degisimin %62,4’ii (R?) aciklanmaktadir. Modele dahil edilen her
bagimsiz degisken modelin acikladigi varyansi arttirmaktadir. Ayrica diizeltilmis R?
degerinin de %62,4 oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla modelin genellenebilirligi
acisindan basarili oldugu goriilmektedir.

Bagimsiz degigkenlerin katsayilarinin sifirdan farkli olup olmadigina yonelik
ANOVA tablosuna bakilmistir. ANOVA tablosu Tablo 4.11°de yer almaktadir. ANOVA
kapsaminda kurulan hipotezler sunlardir:

Hao: Bagimsiz degiskenlerin katsayilari sifirdir.

Haz1: En az bir bagimsiz degiskenin katsayisi sifirdan farklidir.

Tablo 4.11. Bagimsiz degisken katsayilart ANOVA tablosu

Model Kareler Toplam df Ortalama Kare F p<
Regresyon 154576,384 2 77288,192 9578,189 ,001*
Artik Deger 345990,560 42878 8,069
Toplam 500566,944 42880
Regresyon 184381,967 4 46095,492 6250,741 ,001*
Artik Deger 316184,977 42876 7,374
Toplam 500566,944 42880
Regresyon 192217,419 6 32036,236 4454431 ,001*
Artik Deger 308349,525 42874 7,192
Toplam 500566,944 42880
Regresyon 288545,182 8 36068,148 7293,184 ,001*
Artik Deger 212021,762 42872 4,945
Toplam 500566,944 42880
Regresyon 294602,945 10 29460,294 6131,959 ,001*
Artik Deger 205963,999 42870 4,804
Toplam 500566,944 42880
Regresyon 312594,940 12 26049,578 5940,743 ,001*
Artik Deger 187972,003 42868 4,385
Toplam 500566,944 42880

*p<0,001

ANOVA tablosunda modelin son hali olan Model 6 i¢in p<0,05 oldugundan dolay1
Ha1 hipotezi kabul edilmistir. Bu durumda modelde en azindan bir bagimsiz degiskenin
B katsayist sifirdan farklidir demek miimkiindiir.

Model katsayilar1 incelendiginde ise bagimsiz degiskenlerin tiimiiniin
katsayilarinin ve model sabitinin istatistiksel acidan anlamli oldugu goriilmektedir

(p<0,05). Lineer regresyon modeli katsayilar1 Tablo 4.12’de verilmistir.
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Tablo 4.12. Lineer regresyon modeli katsayilart

Standardize Standardize ?oklu
oo Katpr Katsilar o
B S.E. B Tolerans VIF
Sabit 713 ,051 13,942 ,001*
ikl Ikram (n) ,029 ,027 ,004 1,080 ,280 ,568 1,760
k2 Ikram (+) 1,318 ,032 ,182 41,530 ,001* 457 2,188
kol Konfor (n) 442 ,035 ,060 12,577 ,001* 385 2,598
ko2 Konfor (+) 1,310 ,041 ,157 31,858 ,001* ,359 2,787
kel Kabin I¢i Eglence (n) ,260 ,036 ,032 7,134 ,001* ,445 2,247
ke2 Kabin i¢i Eglence (+) ,870 ,045 ,087 19,234 ,001* ,430 2,323
kpl Kabin Personeli (n) ,834 ,028 ,101 29,620 ,001* , 756 1,323
kp2 Kabin Personeli (+) 3,124 ,030 ,453 105,624 ,001* ATT 2,098
ud1l Ugus Deneyimi (n) 734 ,031 ,095 23,745 ,001* ,551 1,814
ud2 Ugus Deneyimi (+) 1,290 ,042 ,126 30,691 ,001* ,518 1,932
yhl Yer Hizmetleri (n) 1,306 ,026 ,181 49,889 ,001* ,664 1,507
yh2 Yer Hizmetleri (+) 1,829 ,030 ,244 61,389 ,001* ,552 1,810
*n<0,001

**Bagimli degisken: Memnuniyet; (n) : Notr duygu; (+) : Pozitif duygu

Havayolu hizmet 6zelliklerine yonelik duygulari ifade eden bagimsiz degiskenlerin
lineer regresyon modelinde Ikram (n) hari¢ tim B katsayilarinin anlamli oldugu
goriilmektedir. Tkram hizmet &zelligine yonelik notr duygular yolcu memnuniyetini
aciklamada anlamsizdir. Ancak ikram 6zelligine yonelik pozitif duygularin memnuniyeti
aciklamada anlamli olmasi nedeniyle ilgili hizmet 6zelligi i¢in kurulan alternatif hipotez
kabul edilmistir. Sonug olarak Ha1, H22, Has, Ho4, Has, Hog alternatif hipotezlerinin tiimii
kabul edilmistir. Gelistirilen lineer regresyon modelinin varsayimlarinda herhangi bir

sorun olmadigindan dolay1r modelin matematiksel ifadesi asagida verilmistir.

Y =0,713 +1,318.ik2+0,442.ko1+1,310.k02+0,260.ke1+0,870.ke2+0,834.kp1l

+3,124 kp2+0,734.ud1+1,290.ud2+1,306.yh1+1,829.yh2 (4.2)

Modeldeki bagimli degisken olan yolcularin memnuniyet diizeyi minimum 1

maksimum 10 arasinda deger almistir. Ayrica yolcularin memnuniyet diizeyi ortalamasi

5,3 ve standart sapmasi 3,42’dir.
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Modelde yer alan havayolu hizmet 6zelligi degiskenlerine yonelik duygular igin
yeni kukla degiskenler olusturulurken, referans gruplari her bir hizmet 6zelligindeki
olumsuz duygular olarak belirlenmistir. Bu nedenle model katsayilar1 incelendiginde tiim
bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskene katkisinin pozitif oldugu goriilmektedir. Tablo
4.13’te pozitif duygular ifade eden bagimsiz degiskenlerin yolcu memnuniyeti {izerine
etkileri agiklanmistir. Notr duygu durumlart ise her ne kadar regresyon modelinin
caligmasi agisindan kullanilmis olsa da, yolcu memnuniyeti lizerine etkisi ger¢ek anlamda

bir sey ifade etmedigi i¢in agiklamalarin disinda birakilmistir.

Tablo 4.13. Hizmet ozelliklerine yonelik pozitif duygularin yolcu memnuniyeti iizerine etkileri

. B PS-NS
Hizmet Ozelligi Farki Yorum

Kabin personeli 6zelliginde pozitif duyguya sahip yolcularin
Kabin Personeli 3,124 negatif duyguya sahip yolculara gére memnuniyet puani
ortalamasi 3,124 puan daha yiiksektir.

Yer hizmetleri ozelliginde pozitif duyguya sahip yolcularin
Yer Hizmetleri 1,829 negatif duyguya sahip yolculara gére memnuniyet puant
ortalamasi 1,829 puan daha yiiksektir.

Ikram o6zelliginde pozitif duyguya sahip yolcularin negatif

Ikram 1,318 duyguya sahip yolculara gére memnuniyet puani ortalamasi 1,318
puan daha yiiksektir.
Konfor o6zelliginde pozitif duyguya sahip yolcularin negatif
Konfor 1,310 duyguya sahip yolculara gére memnuniyet puani ortalamasi 1,310
puan daha yiiksektir.

Ucus deneyimi 6zelliginde pozitif duyguya sahip yolcularin
Ucus Deneyimi 1,290 negatif duyguya sahip yolculara gore memnuniyet puani
ortalamasi 1,290 puan daha yiiksektir.

' Kabin i¢i eglence 6zelliginde pozitif duyguya sahip yolcularin
Kabin I¢i Eglence 0,870 negatif duyguya sahip yolculara gére memnuniyet puani
ortalamasi 0,870 puan daha yiiksektir.

* PS: Pozitif Sentiment Ortalamasi; NS: Negatif Sentiment Ortalamasi

Model katsayilarina bakildiginda B degerleri bagimsiz degisken ile bagimh
degisken arasindaki sayisal iligskiyi gostermektedir. Ancak bu iligkiyi daha iyi anlamak
amactyla standartlastirilmis B degerlerine bakildiginda yolcu memnuniyeti {izerinde en
fazla degisiklik yaratacak olacak olan yordayict degiskenin kabin personeline yonelik
pozitif yolcu duygularinin oldugu goriilmektedir (=0,453). Kabin personeli hizmet
ozelligine yonelik pozitif yolcu duygulart degiskenini sirasiyla yer hizmetleri (3=0,244),
ikram (p=0,182), konfor (B=0,157), ugus deneyimi (B=0,126) ve kabin igi eglence
(B=0,087) hizmet &zelliklerine yonelik pozitif yolcu duygular: takip etmektedir.
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4.6. Yolcularin Duygular ile Baskasina Onerme Davramislar1 Arasindaki liski
Arastirmanin hipotezleri bashigi altinda yolcularin hizmet 6zelliklerine yonelik

duygular ile havayolunu baskasina 6nerme davraniglari arasindaki iliskiyi sinamak

amaciyla hipotez kurulurken, hizmet 6zellikleri heniiz belirlenmemis oldugundan sonraki

sayfada belirtilen sekilde matematiksel bir ifade kullanilmistir.

Hsi : Yolcularin HOi ’ye yonelik duygulari ile baskasina 6nerme davranislari
arasinda anlamli bir iligki vardir.

HOi: i. hizmet &zelligi, i={1, 2, 3, ..., N}; N: Kesfedilen konu sayis1

GDA sonucunda belirlenen hizmet 6zellikleri dogrultusunda yukaridaki ifadede N
parametresi giincellenerek 6 farkli hipotez ¢oklu lojistik regresyon analizi uygulanarak
smanmistir. Asagida hipotezler yer almakta olup, Sekil 4.13’te degiskenler arasi iliskiler

gosterilmistir.

- Hz1: Yolcularin ikram hizmet 6zelligine yonelik duygulari ile bagskasina 6nerme davranislari
arasinda anlamli bir iligki vardir.

- Ha2: Yolcularin kabin personeli hizmet 6zelligine yonelik duygulari ile baskasina onerme
davraniglari arasinda anlamli iligki vardir.

- Ha3: Yolcularin konfor hizmet 6zelligine yonelik duygular ile baskasina 6nerme davranislari
arasinda anlamli iligki vardir.

- Has: Yolcularin kabin i¢i eglence hizmet 6zelligine yonelik duygular ile baskasina 6nerme
davraniglar1 arasinda anlamli iliski vardir.

- Hss: Yolcularin ugus deneyimi hizmet ozelligine yonelik duygular ile bagkasina 6nerme
davraniglar1 arasinda anlamli iliski vardir.

- Hss: Yolcularm yer hizmetleri hizmet 6zelligine yonelik duygulart ile baskasina onerme

davraniglar arasinda anlamli iligki vardir.
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Hizmet Ozelliklerine
Yonelik Duygular

ikram

Kabin
Personeli

Konfor Baskasina Onerme

Davranisi

Kabin igi
Eglence

Ugus
Deneyimi

Yer
Hizmetleri

Sekil 4.13. Baskasina énerme davranisina iliskin kurulan hipotezler

Yapilan lojistik regresyon analizinde hizmet ozelligi degiskenlerinde negatif
duygular referans kategori olarak ele alinmistir. Yolcularin hizmet 6zelliklerine yonelik
herhangi bir duygu belirtmedigi tiim durumlar ise nétr duygu olarak kabul edilmistir. Bu
sayede tahmin edicilerdeki eksik bilgi problemi 6nlenmistir. Analize N=42.881 yolcunun
verisi dahil edilmistir. “Yolcularin havayolu hizmet 6zelliklerine yonelik duygulari ile
havayolunu bir bagkasina 6nerme davraniglar1 arasindaki iligski nedir?” aragtirma sorusuna
cevap aranmistir.

Bagimsiz degiskenler kategorik olduklarindan dolay1 tanimlayici istatistikler yerine
frekans dagilimlar1 sunulmustur. Bagimsiz degiskenlerin diizeylerinin baskasina dnerme

davranigina gore frekanslar1 agagidaki Tablo 4.14’°te yer almaktadir.

Tablo 4.14. Bagimsiz degiskenlerin baskasina énerme davranisina gore frekanslar

Hizmet Ozellikleri
Bagkasina Duvau
Onerme Y9 . Kabin i¢ci  Kabin Ucus Yer
Ikram Konfor o . . . .
Eglence  Personeli Deneyimi Hizmetleri
Negatif 7031 3017 2453 13040 4830 12901
Hayir Notr 12674 17270 18166 6200 15611 6338
Pozitif 1727 1145 813 2192 991 2193
Negatif 2619 1202 1373 1994 956 2612
Evet Notr 6288 12179 15136 3161 15987 8322
Pozitif 12542 8068 4940 16294 4506 10515
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Lojistik regresyon varsayimlart arasinda yer alan g¢oklu baglanti sorununun
kontroliine yonelik degiskenler arasi korelasyonlar (Sperman’s rho) Tablo 4.15’te yer

almaktadir.

Tablo 4.15. Bagimsiz degiskenler arasi korelasyonlar (baskasina énerme)

Ikram Konfor Pizagt;gnclgl Pe}frig;lgli Delrise:;ismi Hiz:;iileri
ikram 1
Konfor ,288** 1
Kabin Ici 205%%  176%* 1
Eglence
Kabin Personeli A467** ,316** ,218** 1
Ugus Deneyimi ,230%* ,182%* ,137** ,305** 1
Yer Hizmetleri ,324** ,239** ,154** 497 * ,248** 1
**p<0,01

Tablo 4.15’te yer alan korelasyon katsayilarinin tiimii anlamlidir (p<0,01).
Bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiler ise zayif ve orta diizeyde degismektedir.
Korelasyon katsayilar1 incelendiginde degiskenler arasinda yiiksek iliskinin olmadigi
goriilmektedir. 0,90 iizerinde korelasyon katsayis1 olmadig: i¢in bagimsiz degiskenler
arasinda ¢oklu baglanti problemi yoktur (Pallant, 2011). Ayrica VIF degerleri de kontrol
edilmistir ve degerlerin tiimii 10’un altindadir. Bir diger lojistik regresyon varsayimi olan
hatalarin bagimsizlig1 da verisetinde tekrarli ya da eslestirilmis 6l¢timler olmadigindan
ithlal edilmemigstir. Lojistik regresyon varsayimlarindan sonuncusu olan lineerlik ise,
stirekli bagimsiz degigkenlerin bagimli degisken ile dogrusal iliskiye sahip olmasidir.
Analizde yer alan bagimsiz degiskenlerin tiimii kategorik oldugundan bu varsayimin test
edilmesine gerek yoktur (Field, 2009).

Yapilan lojistik regresyon analizi sonucunda kurulan logit model bagimli
degiskendeki degisimin %68,7 sini agiklamaktadir (Nagelkerke R?). Buna ek olarak Cox
and Snell’s R? degeri %51,6’dir. Hosmer and Lemeshow testi i¢in p<0,05 c¢ikmistir.
Modelin dogru smiflandirma oranit ise %86,7°dir. 25.000 satir1 gegen bilylik
orneklemlerde Hosmer and Lemeshow testi p degeri <0,05 yoniinde yakinsamaktadir
(Yu, Xu, & Zhu, 2017). Bu nedenle modelin degerlendirilmesinde dogru siiflandirma
oranina bakilmistir. Gelistirilen modeldeki katsayilarin Omnibus Testleri anlamli

diizeydedir (p<0,05). Bu durum baslangic modeli ile gelistirilen modeldeki Log
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likelihood (-2LL) degerleri arasindaki farkin anlamli oldugunu gostermektedir. Lojistik
regresyondaki bagimli degiskenin siniflandirma tablosu Tablo 4.16’da bulunmaktadir.

Tablo 4.16. Baskasina énerme davranisi degiskeni simiflandirma tablosu

Gizlemlenen Tahmin Edilen Dogru Tahmin
Diisiik Yiiksek Yiizdesi
Diisiik 19.051 2.381 88,9
Yiiksek 3.334 18.115 84,5
Genel Tahmin Yiizdesi 86,7

Lojistik regresyon analizinin sonuglar1 ise Tablo 4.17°de yer almaktadir. Ilgili
tabloda modeldeki B katsayillarinin Wald istatistiklerine bakildiginda katsayilarin
timiiniin model i¢in anlamli oldugu goriilmektedir (p<0,05). Bu durumda Has1, Hsz, Has,
Has, Has, Has alternatif hipotezlerinin tiimii kabul edilmistir. Ayrica ilgili tabloda her bir
katsayinin Exp(B) olarak ifade edilen iistellestirilmis lojistik regresyon katsayilar1 (odds
oranlar) ile bu katsayilarin gliven araliklari da yer almaktadir. Exp(B) katsayilarinin tiimii

%95 diizeyinde belirlenen giiven araliklari i¢erisinde yer almaktadir.

Tablo 4.17. Lojistik regresyon sonuglart (baskasina énerme davranisi)

95% C.I.
Kod Duygu B S.E. Wald df Sig. Exp(B) EXP(B)
Alt Ust
Ikram (-) 1526,041 <,001
ikl Ikram (n) ,241 ,038 39,941 <001 1273 1181 1,372
ik2 Ikram (+) 1,575 ,044 1265,151 <001 4,831 4,429 5,269
Konfor (-) 1016,148 <,001
kol Konfor (n) ,645 ,061 157,163 <001 1906 1,723 2,108

ko2 Konfor (+) 1,853 ,063 875,997

Kabin i¢i Eglence (-) 390,432
kel  Kabin igi Eglence (n) ,389 053 53,821 <001 1475 1330 1,637
ke2  Kabinici Eglence (+) 1,330 ,071 350,231 <001 3,779 3,288 4,344

2

1

1

2

1

1 <001 6,377 5641 7,209

2

1

1
Kabin Personeli (-) 4862,366 2 <,001

1

1

2

1

1

2

1

1

1

<,001

kpl Kabin Personeli (n) ,827 ,038 468,392 <001 2,287 2,122 2,465

kp2 Kabin Personeli (+) 2,588 ,038 4604,929 <,001 13,304 12,346 14,337
Ucus Deneyimi (-) 592,795 <,001

udl Ugus Deneyimi (n) ,933 ,061 330,803 <001 2542 2,299 2811

ud2 Ugus Deneyimi (+) 1,660 069 584,489 <001 5258 4596 6,015
Yer Hizmetleri (-) 1877,200 <,001

yhl Yer Hizmetleri (n) 1,065 036 845,803 <001 2,871 2,674 3,082

yh2 Yer Hizmetleri (+) 1,747 041 1808,343 <001 5735 5291 6,216

Sabit -4,852 ,086 3214,322 <,001 0,008
* (-) : Negatif duygu (ref); (n) : Notr duygu; (+) : Pozitif duygu

Gelistirilen lojistik regresyon modelinin logit fonksiyonu sonraki sayfada yer almaktadir.
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Logit (fiyat-deger algist) = -4,852+0,241.ik1+1,575.ik2+0,645.k01+1,853.ko2

+0,389.ke1+1,330.ke2+0,827.kp1+2,588.kp2 (4.3)
+0,933.ud1+1,660.ud2+1,055.yh1+1,747.yh2

Tablo 4.17°de yer alan Exp(B) degerleri dogrultusunda yolcunun hizmet 6zelligine

yonelik duygusunun pozitif olmasi1 durumunda havayolunu bir baskasina Onermeye

yonelik etkisi asagidaki maddelerde belirtilmektedir:

Kabin personeli hizmet 6zelligi i¢in pozitif duyguya sahip yolcularin havayolunu
baskasina 6nerme ihtimali, negatif duyguya sahip olan yolculara gore 13,304 kat
(Aodds=+1230%) daha yiiksektir.

Konfor hizmet o6zelligi igin pozitif duyguya sahip yolcularin havayolunu
baskasina 6nerme ihtimali, negatif duyguya sahip olan yolculara gére 6,377 kat
(Aodds=+537%) daha yiiksektir.

Yer hizmetleri hizmet 6zelligi i¢in pozitif duyguya sahip yolcularin havayolunu
baskasina 6nerme ihtimali, negatif duyguya sahip olan yolculara gore 5,735 kat
(Aodds=+473%) daha yiiksektir.

Ucus deneyimi hizmet 6zelligi i¢in pozitif duyguya sahip yolcularin havayolunu
bagkasina 6nerme ihtimali, negatif duyguya sahip olan yolculara gore 5,258 kat
(Aodds=+425%) daha yiiksektir.

Ikram hizmet 6zelligi i¢in pozitif duyguya yolcularin sahip havayolunu baskasina
onerme ihtimali, negatif duyguya sahip olan yolculara gore 4,831 kat
(Aodds=+383%) daha yiiksektir.

Kabin i¢i eglence hizmet ozelligi i¢in pozitif duyguya sahip yolcularin
havayolunu baskasina 6nerme ihtimali, negatif duyguya sahip olan yolculara gore

3,779 kat (Aodds=+277%) daha yiiksektir.

Yapilan analiz sonucunda yolcularin havayolunu baskasini 6nerme davranigina

yonelik en fazla katki saglayan hizmet 6zelligi kabin personelidir. Bu hizmet 6zelligini

sirasiyla konfor, yer hizmetleri, ugus deneyimi, ikram, kabin i¢i eglence takip etmektedir.

Ayrica genel olarak tlim hizmet 6zellikleri i¢in yolcular pozitif duyguya sahip oldugunda

havayolunu baskasini 6nerme ihtimalinin artt1ig1 goriilmiistiir.

Yolcularin hizmet 6zelliklerine yonelik duygulariyla havayolunu baskasini 6nerme

davranig1 arasindaki iligkiyi agiklamaya yonelik kurulan lojistik regresyon modelinin

smiflandirma performansini degerlendirmek amaciyla ROC (Receiver Operating
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Characteristic) analizi yapilmig, elde edilen ROC egrisi asagida Sekil 4.14’te yer

almaktadir.

ROC Curve

Source of the Curve
— ikram
—— Kahin_igi_Eglence
— Kabin_Personali
— Kaonfar
Reference Line
Ugus_Deneyimi
Yer_Hizmetleri

08

06

Sensitivity

04

02

00

00 02 04 08 0g 10

1 - Specificity

Sekil 4.14. Baskasina nerme davranisi tahminine yonelik ROC egrisi

Tiim bagimsiz degiskenlerin ROC egrileri referans egrisinin tizerinde kalmaktadir.
Bagimsiz degiskenlerin egri altinda kalan alan (AUC) degerlerinin tiimii istatistiksel
acidan anlamlidir (p<0,01). Tahminleyici degiskenlerin AUC degerleri Tablo 4.18°de yer
almaktadir. AUC degerlerinin 0,5’in {izerinde olmasi tahminleyici modelin yordanan
degiskenin simiflar1 arasinda ayrim yapabildigini, yani modelin rassal olmadigini gosterir
(Jiménez-Valverde, 2012). AUC degeri 1’e ne kadar yakin olursa ilgili tahminleyici
(siniflandirict) degiskenin performansinin daha yiiksek oldugunu gostermektedir (Kotu
& Deshpande, 2019).

Tablo 4.18. Baskasina énerme davranist tahminine yonelik AUC degerleri

Tahminleyici %095 C.1I.
Degiskeni/er AUC SE p< Alt Simir Ust Simir
Ikram ,764 ,002 <,01 ,759 ,769
Konfor ,679 ,003 <,01 ,674 ,684
Kabin_Ig:i_Eglence ,609 ,003 <,01 ,604 ,615
Kabin_Personeli ,860 ,002 <,01 ,856 ,864
Ucgus Deneyimi ,650 ,003 <,01 ,645 ,655
Yer_Hizmetleri ,793 ,002 <,01 ,788 197
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Yapilan ROC analizi sonucunda yolcularin hizmet 0zelliklerine yonelik
duygularina gore kurulan yolcu fiyat-deger algisi siniflandirma modelinin anlamli ve iyi

diizeyde oldugu goriilmektedir.
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5. SONUC
5.1. Tartisma ve Teorik Katkilar

Havayolu isletmeleri agisindan yiiksek hizmet kalitesinin saglanmasi, yolculari
kaybetmemek, sadik miisteriler haline getirmek ve istiin rekabet avantaji elde etmek
acisindan hayati 6neme sahip bir konudur (Brochado vd., 2019; Zeithaml, Berry, &
Parasuraman, 1996). Giiniimiizde sosyal medyanin bireylerin hayatinda 6nemli bir yere
sahip olmasiyla birlikte, isletmecilik uygulamalarinda sosyal medya verilerinin kullanimi
ve anlamlandirilmasi bir zorunluluk haline gelmistir (Fan vd., 2015; Miner vd., 2012).
Gelisen teknoloji ve yeni analiz yontemleri sayesinde havayolu isletmelerinde hizmet
kalitesinin 6lglimiine yonelik ankete dayali geleneksel yontemlerin yerini, sosyal medya
verilerine dayali veri ve metin madenciligi yontemleri almaya baslamistir (Bogicevic vd.,
2017; Brochado vd., 2019; Korfiatis vd., 2019; Tian vd., 2019). Bu kapsamda arastirmada
havayolu yolcularinin sosyal medya verilerinden derinlemesine bilgi ¢ikarimi yapilarak
havayolu hizmet 6zeliklerine yonelik duygular belirlenmis ve bu duygularin yolcularin
fiyat-deger algisi, memnuniyet diizeyi ve baskasina onerme davranisi degiskenleri ile
iligkileri incelenmistir. Yapilan uygulamanin dogasi geregi en fazla avantaj saglayan
yontem olan metin madenciligi yontemleri kullanilmistir (Talib vd., 2016).

Ilk olarak arastirma kapsaminda havayolu yolcularinin sosyal medyada dile
getirdigi havayolu hizmet 6zelliklerinin kesfi amaglanmistir. Konu modellemesi yontemi
olan GDA ile yapilan analizler kabin personeli, konfor, yer hizmetleri, ikram, ugus
deneyimi ve kabin i¢i eglence hizmet Ozelliklerinin yolcular tarafindan cevrimigi
degerlendirmelerde kullanildigin1 gostermistir. Elde edilen hizmet 6zelliklerine yonelik
konu bulgularinin ge¢mis ¢aligmalar ile uyumlu oldugu goriilmektedir (Bogicevic vd.,
2017; S.-B. Kim & Park, 2017; Medina-Muiioz vd., 2018; Vlachos & Lin, 2014). Bununla
birlikte gecmis ¢alismalarda ele alinmamis olan ugus deneyimi hizmet 6zelligi yapilan
analizler sonucunda kesfedilmistir. Bu yoniiyle yapilan aragtirma literatiirde ucus
deneyimini havayolu hizmet ozellikleri arasinda ele alan ilk ¢aligmadir. Bu hizmet
ozelliginde one c¢ikan kelimeleri dikkate alarak ugus deneyimi, yolcularmn aldig
ayricalikli hizmetler biitiinii olarak tanimlanmistir. Ugus deneyimi hizmet 6zelligi, kalite
calismalarinda kullanilan bir model olan Kano modelindeki miisterilerin ihtiyaglarini
karsilamaya yonelik sunulan heyecan verici iiriin 6zellikleri ile benzer bir yapiya sahiptir

(Tan & Pawitra, 2001).
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Ikinci olarak arastirma degiskenler arasi iliskilerin incelenmesinde kullanilan
yontemler baglaminda 6zgiin deger sunmaktadir. Bu noktada arastirma havayolu hizmet
Ozelliklerine yonelik yolcu duygularinin fiyat-deger algisi, memnuniyet ve baskasina
onerme davranisi {izerine etkilerini lojistik regresyon ve lineer regresyon analizleriyle
birlikte incelenmesi yoniiyle literatiire yontem agisindan katki sunmaktadir.

Yapilan regresyon analizleri sonucunda hizmet 6zelliklerine yonelik duygularin
pozitif olmasi, yolcularin fiyat-deger algisi, memnuniyet, baskasina énerme davranisini
da pozitif yonde etkilemektedir. Daha 6nce havayolu alaninda yapilan ¢aligmalar her ne
kadar yolcu duygularini incelemis olsa da, DA uygulamalari genellikle yolcu
degerlendirmesi temelli (dokiiman temelli) olarak yapilmistir. Bu durumun sonucu olarak
da sadece genel bir yolcu duygusu ¢ikarimi yapilabilmistir (Lucini vd., 2020; Punel vd.,
2019; Seo & Itoh, 2020). Bu arastirmada ise, yolcu degerlendirme metinleri i¢erisinde yer
alan her bir hizmet 6zelligine yonelik ayri1 ayr1 duygu ¢ikarimi yapilmistir. Bu sayede
farkli hizmet Ozelliklerinin bagimli degiskenler tiizerinde etkileri derinlemesine
incelenebilmistir. Bir yolcu degerlendirmesinde 6ne ¢ikan genel duygudan ziyade, kabin
personeli, konfor gibi hizmet 6zellikleri i¢in duygular belirlenebilmis ve alt kirilimlarda
yer alan derinlemesine bilgiler anlamlandirilmistir.

Yapilan ilk ¢oklu lojistik regresyon analizi, yolcularin (a) kabin personeli, (b)
konfor, (c) yer hizmetleri, (d) ikram, (e) ucus deneyimi ve (f) kabin i¢i eglence hizmet
ozelliklerine yonelik pozitif duygularinin yiiksek fiyat-deger algisini etkiledigini ortaya
koymustur [a.Exp(B)=13,771; b.Exp(B)=6,556; c.Exp(B)=5,749; d.Exp(B)=5,302;
e.Exp(B)=5,268; f.Exp(B)=4,455]. Yolcularin duygularinin fiyat-deger algisi1 {izerine
etkisi gecmis ¢aligmalar ile ortismektedir (Petrick, 2004; Yang vd., 2011). Ayrica fiyat-
deger algis1 lizerine en fazla etkisi olan hizmet 0Ozelligi kabin personeli olarak
bulunmustur. Kabin personeline yonelik pozitif duygularin yiiksek fiyat-deger algisi
tizerindeki etkisi ikinci sirada yer alan konfora gore dahi 2 katin tizerindedir. Fiyat-deger
algist lizerine en fazla etkisi olan ilk iki hizmet 6zelliginin kabin personeli ve konfor
olarak belirlenmesi agisindan Atalik vd. (2019)’nin ¢alismasini destekler niteliktedir.

Yapilan lineer regresyon analizi, yolcularin (a) kabin personeli, (b) yer hizmetleri,
(c) ikram, (d) konfor, (e) ugus deneyimi ve (f) kabin ici eglence hizmet 6zelliklerine
yonelik pozitif duygularin memnuniyeti etkiledigini ortaya koymustur (a.f=0,453,
p<0,001; b.p=0,244, p<0,001; c.p=0,182, p<0,001; d.p=0,157, p<0,001; e.p=0,126,
p<0,001; f.p=0,087, p<0,001). Elde edilen bulgular literatiirdeki ¢aligmalari

96



desteklemektedir (Hosany vd., 2017; Kang & Park, 2014; Y. Zhao vd., 2019). Havayolu
hizmet 6zelliklerine yonelik duygular arasinda yolcu memnuniyetini en fazla etkileyen
kategori kabin personeli olarak bulunmustur. Kabin personeli havayolu isletmelerine
yonelik yapilan hizmet kalitesi ve memnuniyet ¢alismalarinda ¢ogunlukla en 6ne ¢ikan
ozelliktir (Lucini vd., 2020; Sezgen vd., 2019).

Yapilan ikinci ¢oklu lojistik regresyon analizi, yolcularin (a) kabin personeli, (b)
konfor, (c) yer hizmetleri, (d) ucus deneyimi, (€) ikram ve (f) kabin igi eglence hizmet
ozelliklerine yonelik pozitif duygularinin havayolunu baskasina énerme davranigini
etkiledigini ortaya koymustur [a.Exp(B)=13,304; b.Exp(B)=6,377; c.Exp(B)=5,735;
d.Exp(B)=5,258; e.Exp(B)=4,831; f.Exp(B)=3,779]. Literatirde duygularin &nerme
davranis1 tlizerine etkilerini inceleyen caligsmalar ile arastirma bulgulari ayni1 yondedir
(Bogicevic vd., 2017; C.-K. Lee vd., 2014). Yolcularin havayolunu bir baskasina énerme
olasiligini en ¢ok arttiran hizmet 6zelligi kabin personeli olarak bulunmustur. Lucini vd.
(2020) yolcularin havayolunu 6nermelerinde en 6nemli boyutu kabin personeli olarak
ifade etmektedir.

Yapilan ii¢ farkli regresyon analizinde havayolu hizmet O6zelliklerinin yolcu
duygular1 baglaminda farkli bagimli degiskenler ile olan iliskileri incelenmistir. Bu
sayede hangi hizmet 6zelliginin hangi bagimli degisken i¢in ne kadar 6nemli oldugunun
net bir sekilde agiklanmasi miimkiin olmustur. Farkli regresyon modellerinin ¢iktilarina
bakildiginda ise bagimli degiskenlere yonelik pozitif yonlii katkilarin hizmet 6zelliklerine
gore farklilastig1 goriilmektedir. Her tic modelin ¢iktilarini biitiinlesik olarak gorebilmeye
imkan saglayan havayolu hizmet Ozelliklerinin bagimli degiskenlere etkilerine gore
siralamalar1 Tablo 5.1°de sunulmustur. Ayrica Sekil 5.1°de siralamalarin gorsellestirilmis

hali yer almaktadir.

Tablo 5.1. Havayolu hizmet ézelliklerinin bagiml degiskenlere etkilerine gore siralamalar

Hizmet Ozellikleri Fiyat Deger Algis1  Memnuniyet Baskasina Onerme Sgiii;:?;i::n
Kabin Personeli 1 1 1 1
Konfor 2 4 2 2,67
Yer Hizmetleri 3 2 3 2,67
Ikram 4 3 5 4
Ugus Deneyimi 5 5 4 4,67
Kabin I¢i Eglence 6 6 6 6

97



1
1 1
1
2
2
2 2
3
3
< 3 3
=
<
b T PRTTSISTOTOTTISCRRIRORIRRRUTE VOROTRUTTY JSUUPRRURRURRURRTTRIT. TR N NP
Pq
o
Y a4 4 4 4
5
5 5
5
6
Kabin ) Konfor ) Yer , ikram UgU§ ) K:’ibln Igi
Personeli Hizmetleri Deneyimi Eglence
Fiyat-Deger Algisi Memnuniyet Bagkasina Onerme

Sekil 5.1. Havayolu hizmet ozelliklerinin siralamalari

Ucgiincii olarak yapilan arastirma farkli havayolu hizmet 6zelliklerinin fiyat-deger
algisi, memnuniyet ve baskasina onerme davranigina olan etkilerini yolcu duygular
tizerinden agiklayarak yenilik¢i bir yaklagim ortaya koymustur. Tablo 5.1°de yer alan
siralamalarin ortalamasina bakildiginda, fiyat-deger algisi, memnuniyet ve baskasina
onerme bagimli degiskenlerinin tiimii i¢in en 6nemli havayolu hizmet 6zelligi kabin
personelidir. Hizmet kalitesi baglaminda incelendiginde fiziksel 6zellikler boyutu altinda
ele alinan kabin personeli (Parasuraman vd., 1988), yolcu memnuniyeti agisindan en
kritik bilesen olarak belirlenmistir (Kili¢ & Cadirci, 2021). Kabin personelinin ayni
zamanda fiyat-deger algisinda (Bakir vd., 2020) ve baskasina dénermede (Lucini vd.,
2020) havayollar1 agisindan 6nemli bir hizmet 6zelligi oldugu farkli ¢alismalarda da
vurgulanmigtir. Siralamalarin ortalamasina gore arastirmada ikinci en dnemli hizmet
ozelligi konfor olarak belirlenmistir. Havayollarinda konforun fiyat-deger algis1 (Punel
vd., 2019), memnuniyet (Sezgen vd., 2019; Shadiyar vd., 2020) ve baskasina dnerme
(Hong & Park, 2019) agisindan 6nemli unsurlar arasinda yer aldig1 gegmis ¢alismalarda
ortaya konulmustur. Arastirma ¢iktilar1 da bu bulguyu destekler niteliktedir. Son olarak
siralamalarin ortalamasinda tciincii sirada yer alan havayolu hizmet 6zelligi sasirtict
olarak yer hizmetleri olarak belirlenmistir. Bu ¢alisma kapsaminda yer hizmetleri;

dakiklik, check-in, boarding, havalimani ve bagaj gibi konulari kapsayan bir hizmet
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Ozelligi olarak tanimlanmistir. Yer hizmetleri genellikle havayolu hizmet kalitesinin
giivenilirlik boyutuyla o6zdeslestirilmektedir (Tian vd., 2019). Diger yandan, yer
hizmetleri kapsamindaki unsurlarin havayolu hizmet kalitesine yonelik metin madenciligi
calismalarinda da siklikla kesfedildigi gortilmektedir (Brochado vd., 2019; Korfiatis vd.,
2019). Brochado vd. (2019) yer hizmetleri kalitesinin 6nemini yiiksek yolcu memnuniyeti
ve baskasina Onerme agisindan vurgulamistir. Ancak yer hizmetlerinin havayolu
yolcularinin fiyat-deger algisi, memnuniyet ve baskasina 6nerme davranisi bagimli
degiskenlerine yonelik etkilerini detayli olarak degerlendiren bir c¢alismaya
rastlanmamistir. Bu agidan yapilan ¢aligsma literatiirdeki bu eksikligin giderilmesine katk1
saglamaktadir. Arastirmanin yapist genel olarak ele alindiginda yukarida bahsedilen
bagimli degiskenlerin hizmet 0zelliklerine yonelik yolcu duygulart {izerinden
aciklanmasi konusunda 6zgiin deger sunulmaktadir.

Dordiincii ve son olarak arastirma yolcu duygularinin fiyat-deger algisi,
memnuniyet ve baskasina dnerme davranisi degiskenlerine etki eden ayr1 bir bagimsiz
yapt oldugunu gostermistir. Havayollarina yonelik yapilan ¢alismalarda yolcu duygulari
genellikle memnuniyet degiskeni olarak kullanmilmistir (Kilic & Cadirci, 2021;
Misopoulos vd., 2014). Ancak Petrick (2004) miisteri duygularinin memnuniyetten
bagimsiz ve fiyat-deger algisini etkileyen bir yap1 oldugunu ortaya koymustur. Qazi vd.
(2017) ise beklentilerin onaylanmamasi kurami baglaminda miisteri duygularinin
beklentileri sekillendiren bir yap1 oldugunu savunmuslardir. Punel vd. (2019) tarafindan
kullanilan modelde de yolcu duygular fiyat-deger algis1 ve genel degerlendirmelerine
etki eden bagimsiz bir degiskendir. Dolayisiyla mevecut goriis dogrultusunda onerilen
yapilar benimsenerek (Petrick, 2004; Punel vd., 2019; Qazi vd., 2017) bu arastirmada
havayolu yolcularinin duygular1 onlarin fiyat-deger algisi, memnuniyet ve baskasina
onerme davranisi siirecinin tiimiine etki eden bagimsiz bir yap1 olarak kullanilmistir.
Ozellikle sosyal medyada kullanicilarin igerik iiretmeleri baglaminda yolcularm metinsel
degerlendirmelerindeki duygular dogrultusunda fiyat-deger algisi, memnuniyet,

baskasina 6nerme bagimli degiskenlerin etkilendigi acik¢a ortaya konulmustur.
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5.2. Yonetsel Katkilar

Biiyliik veri analitigi, isletmelerin karar verme siireclerini destekleme ve
derinlemesine bilgi etmelerini saglama agisindan 6nemli bir gereklilik haline gelmistir
(Fan vd., 2015). Ozellikle isletmelerin karar destek sistemleri kapsaminda verinin
toplanmasi, analiz edilmesi, verinin dogasinda var olan gizil baglamin kesfedilmesini
amaglayan is zekas1 sistemleri stratejik avantaj saglamada 6ne ¢ikmaktadir (Herschel &
Jones, 2005). Bu dogrultuda isletmelerin yeni teknoloji ve yontem arayisina cevap veren
en 6nemli alan ise veri bilimidir (Kotu & Deshpande, 2019). Bu arastirmada yenilikgi bir
yaklasim benimsenerek havayollarmin yolcularint daha iyi anlamalar1 ve onlara
sunduklari hizmetleri gelistirmeleri agisindan faydali bir model sunulmustur.

Arastirma modeli kapsaminda havayollarinin pazarlama yoneticileri sosyal medya
verilerini kullanarak gizil ancak degerli yolcu bilgilerini elde edebilmektedirler.
Kullanilan HTDA yontemi sayesinde, DA c¢alismalarindan farkli olarak havayolu hizmet
ozelliklerinin her birine yonelik ¢ikarimlar elde edilebilmektedir. Ayrica GDA yontemi
yolcular tarafindan bahsedilen havayolu hizmet 0Ozelliklerini dogrudan yolcu
degerlendirme metinlerinden kesfetmektedir. Bu sayede model ¢iktilar1 analize dahil
edilen 6rnekleme 6zgii olmaktadir.

Hizmet 6zelliklerine yonelik yolcu duygularinin kullanimina yonelik 6nerilerden
ilki belirli bir havayolunun kendi biinyesinde hangi hizmet 6zelliginde basarili oldugunun
belirlenmesidir. Bu kapsamda 6rnek olarak verilen Tiirk Hava Yollari’nin (THY) hizmet

ozelliklerine gore yolcu duygularinin dagilimi grafigi Sekil 5.2°de yer almaktadir.

Turk Hava Yollari

0% 20% 40% 60% 80% 100%

Kabin Personeli I S0
Konfor | > G

Yer Hizmetleri | 766
ikram | 7 O

Kabin ici Eglence | O
Ucus Deneyimi | 55

W Negatif W NOtr M Pozitif

Sekil 5.2. THY'nin hizmet ozelliklerine gore yolcu duygularimin dagilimi
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Sekil 5.2°de yer alan 6rnek incelendiginde THY *nin sosyal medyada yer alan yolcu
duygular1 baglaminda en giiglii oldugu hizmet 6zelligi kabin i¢i eglence (%72 pozitif), en
zaylf oldugu hizmet Ozelligi ise kabin personelidir (%48 negatif). Analiz ¢iktilari
yolcularin hizmet 6zelliklerine yonelik duygularinin fiyat-deger algilarr, memnuniyet ve
bagkasina Onerme davramiglart  lizerindeki etki  biyiiklikleri ile  birlikte
degerlendirildiginde kabin personeli konusunda havayolunun iyilestirmeler yapmasi
gerektigi cikarimina varilmaktadir.

Hizmet 6zelliklerine yonelik yolcu duygularinin kullanimina yonelik onerilerden
ikincisi ise belirli bir havayolunun rakiplerine gore belirli bir hizmet o6zelliginde
kiyaslanmasidir. Rakiplerin 6rneklemi tiim geleneksel havayollari olabilecegi gibi belirli
bir pazarda yer alan havayollarina ya da belirli bir rakip havayolu alt 6rneklemine
odaklanarak kisitlanabilir. Bu kapsamda arastirmada yer alan geleneksel havayollar

arasinda konfor hizmet 6zelligine yonelik yolcu duygulart agisindan ilk 10 havayolunun

. ) l .
T3 ! . il _—
Asiana Airlines

Japan Airlines Qatar Airways Korean Air Aegean Airlines Thai Airways

grafigi Sekil 5.2°de yer almaktadir.
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Sekil 5.3. Konfor hizmet ézelligine gore ilk 10 geleneksel havayolunun yolcu duygular: dagilimi

Yukarida yer alan uygulama Ornegi incelendiginde havayollarinin pazardaki
rakipleri ile belirli bir hizmet 6zelligine yonelik kiyaslanmasi agisindan aragtirma
ciktilarmin imkan sagladigi goriilmektedir. Ilgili kiyaslamalarda hizmet zelliklerinin

bagimli degiskenler olan fiyat-deger algisi, memnuniyet ve bagkasina onerme iizerine
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etkileri de géz 6nlinde bulundurulmasi uygulamanin etkinligini arttiracaktir. Bu sayede
havayollariin yoneticileri rakiplere yonelik stratejik hamleler gelistirirken s6z konusu
ciktilardan faydalanarak stratejik etkinligi arttirabilirler.

Son olarak aragtirma kapsaminda sunulan model havayolu hizmet 6zelliklerine
yonelik yolcu duygularini dikkate alarak yolcularin fiyat-deger algisi, memnuniyet ve
baskasina dnerme davraniglar siirecinin tiimii {izerindeki etkileri yoneticilerin biitiinciil
olarak gorebilmesine imkan sunmaktadir. Havayollar1 agisindan en énemli konulardan
biri olan hizmet kalitesinin, arastirma kapsaminda ele alinan havayolu hizmet 6zellikleri
ile bagmtili bir yap1 oldugu bilinmektedir. Havayollari, hizmet 6zelliklerine yonelik elde
edecekleri derinlemesine ongoriiler sayesinde hizmet kalitesi Olglimiine yoOnelik
degerlendirmeler de yapabilecektirler. Tian vd. (2019) tarafindan da Onerildigi gibi
havayolu hizmet kalitesinin 6l¢limiinde veri ve metin madenciligine dayali yontemler en
az geleneksel yontemler kadar etkin olmaktadir. Arastirmada onerilen model dahilinde
havayolu hizmet 6zelliklerine yonelik yolcu duygulart dikkate alinarak belirlenen hizmet
kalitesinin yolcularin fiyat-deger algisi, memnuniyet diizeyi ve bagkasina Onerme
davraniglar ile iligkilerinin de incelenebilmesi miimkiin olmaktadir. Yapilan analizler
gostermektedir ki, havayolu yolcularmin yiiksek fiyat-deger algisina sahip olmasini,
memnuniyet diizeyinin artmasini ve havayolunu bagkasina 6nerme ihtimalinin artmasini
saglayan en 6nemli havayolu hizmet 6zelligi kabin personelidir. Her ti¢ bagimli degiskene
yonelik etkilerin toplami dikkate alinarak yapilan siralamaya gore ise kabin personelini
takip eden hizmet 6zellikleri konfor ve yer hizmetleridir. Elde edilen bulgular 1518inda
havayolu yoneticilerinin hizmet kalitesini arttirmaya yonelik olarak gelistirecekleri
stratejilerde oncelikleri aragtirmada elde edilen hizmet Ozellikleri siralamasina gore
belirlemeleri, yolcu fiyat-deger algisi, memnuniyeti ve baskasina énerme davranisini
gelistirme acisindan avantaj sunacaktir. Bu sonuglar dikkate alindiginda kabin
personelinin miisteri iliskileri, hizmet sunumu, hizmet telafisi gibi konularda kurumsal
egitimlere katiliminin saglanmasi; iletisim becerileri gii¢lii, gorev bilinci yiiksek, temel
mesleki yetkinliklerin kazanimima yatkin bireylerin ise alim siireclerinde olumlu
degerlendirilmesi; ilgili personelin kurumsal bagliliginin iist diizeyde olmasina yonelik
organizasyonel politikalarin hayata gecirilmesi gibi genis bir yelpazede yer alan yonetsel
uygulamalarin havayollarina rekabet avantaj1 saglayacagi ongoriilmektedir. Ayrica yolcu
konforunu arttirmada etkili yeni uygulamalarin hayata gegirilmesi ve yer hizmeti

stireclerinde gerek personel gerek operasyonel basarinin arttirilmasina yonelik
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iyilestirmeler ya da yeni uygulamalar da yolcularin duygulari ve dolayisiyla fiyat-deger

algis1, memnuniyeti ve baskasina 6nerme davranisini olumlu yonde etkileyecektir.

5.3. Oneriler

Arastirmada ele alinan problem yolcularin sosyal medyadaki degerlendirmelerine
dayanarak hizmet 6zelliklerine yonelik duygularinin belirlenmesi ve yolcu duygularinin
fiyat-deger algisi, memnuniyet ve baskasina 6nerme davranisi tizerindeki etkilerinin
incelenmesidir. Bu kapsamda problemin ¢oziimiine yonelik Onerilen arastirma modeli
geleneksel havayolu is modeli ve Ingilizce dilindeki yolcu degerlendirme metinleri ile
simirlandirilmistir. Havayolu hizmet kalitesi alanindaki gelecek c¢alismalarda farkli
havayolu is modelleri, farkli dillerdeki yolcu degerlendirmeleri, farkli sosyal medya
platformlar1 kullanilarak yeni 6ngoriilerin elde edilmesi miimkiindiir. Ayrica arastirmada
kesitsel veri kullanilmis olup, gelecek c¢alismalarda arastirmada Onerilen model
kapsaminda boylamsal veri kullanilarak daha genis bir zaman dilimindeki degiskenler
aras1 iliskilerdeki degisim incelenebilir. Arastirma modelinde yer alan yontemin
farklilastirilmasiyla birlikte sosyal medya platformlarinda yer alan ikincil verilerin metin
madenciligi ile analiz edilmesi ve hizmet kalitesi alam1 disinda yeni konularin
arastirilmasi da gelecek calismalar agisindan miimkiindiir. Havayollarina yonelik yapilan
gegmis c¢aligmalarda Skytrax, TripAdvisor, Twitter gibi farkli sosyal medya
platformlarinin kullanilabilirligi halihazirda ortaya konulmustur. Bu aragtirmada ge¢mis
caligmalardan farkli olarak sosyal medya verilerinin kullanimina y6nelik yeni yontemler
onerilmistir. Tim bu gelismeler 1s181nda arastirmacilara gelecek calismalarda sosyal
medyada yer alan ikincil verilerinin kullanimi 6nerilmektedir.

Bu calismada incelenen fiyat-deger algisi, memnuniyet ve baskasina Onerme
davranigt degiskenleri beklentilerin onaylanmamasi teorisi ve Uyarici-Organizma-Tepki
teorisi ile bagdastirilarak ele alinmigtir. Gelecek ¢alismalarda yolcularin sosyal medya
paylasimlarindan elde edilen veriler Herzberg’in iki faktor teorisi (Herzberg, Mausner, &
Snyderman, 1959) kapsaminda incelenerek, yolcu memnuniyetine yonelik havayolu
hizmet  ozelliklerinin ~ hangi  durumlarda  memnuniyeti, hangi  durumlarda
memnuniyetsizligi tetikledigi ortaya konulabilir.

Son olarak yapilan ¢aligmada ele alinan yolcu 6rneklemi i¢in herhangi bir sinirlilik
bulunmamaktadir. Ilgili havayollarma iliskin tiim yolcu degerlendirmeleri analiz

edilmistir. Arastirmada sunulan model ise, yolcularin paylasimlarina 6zgli yapiy1
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kesfetmektedir. Bu yoniiyle farkli yolcu 6rneklemleri iizerinde analizlerin tekrarlanmasi
durumunda, orneklemler arasi farklara odaklanilmasi miimkiindiir. Ozellikle gelecekte Z
kusaginin havayolu hizmetinden beklentilerini anlamak i¢in kusaklar arasi
karsilastirmalar yapilarak (Mannheim, 1952), havayollarina yeni yolcu segmentlerinin

gelistirilmesine yonelik degerli 6ngoriiler sunulabilmesi olasidir.
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EK-1: Veriseti I¢cindeki Toplam Frekansina Gére Ik 100 Kelime

.. Toplam .. Toplam
SN Kelime Dokiiman Ke[I)ime SN Kelime Dokiiman KeFI)i me
Frekansi Frekansi
Frekansi Frekansi
1 seat 20782 40825 51 little 3495 3993
2 service 21061 32652 52 hotel 2490 3947
3 time 17270 25339 53 wait 3235 3919
4 food 17372 23042 54 quality 3369 3865
5 crew 13294 19331 55 selection 3251 3836
6 staff 12584 18038 56 call 2809 3827
7 class 10395 17840 57 breakfast 3145 3797
8 cabin 11308 16199 58 connection 2924 3769
9 flight 11028 15993 59 clean 3471 3731
10 business 8767 14929 60 free 3079 3728
11 hours 9715 14457 61 premium 2489 3701
12 airport 9320 13651 62 bag 2421 3694
13 check 9044 13405 63 found 3137 3681
14 meal 8839 13353 64 change 2800 3654
15 passenger 8833 13062 65 route 2898 3538
16 experience 9350 11385 66 water 2823 3475
17 hour 8246 10503 67 offer 2949 3468
18 customer 6926 10288 68 waiting 2910 3436
19 boarding 7326 10132 69 agent 2068 3377
20 drink 7048 9256 70 arrival 2919 3367
21 | entertainment 8098 9162 71 space 2832 3273
22 return 6702 8616 72 terminal 2409 3271
23 ticket 5072 8011 73 money 2774 3125
24 minutes 5580 7813 74 wine 2569 3074
25 lounge 4702 7805 75 night 2573 3067
26 attendant 5772 7796 76 days 2485 3063
27 gate 4722 7561 77 home 2460 3041
28 luggage 4440 7335 78 sleep 2584 2974
29 trip 5769 7292 79 front 2519 2972
30 flying 6227 7174 80 line 2110 2956
31 delay 4515 6215 81 counter 2105 2933
32 board 4721 5612 82 haul 2414 2871
33 people 4376 5571 83 landing 2528 2864
34 choice 4566 5532 84 standard 2520 2853
35 system 3997 4768 85 fine 2392 2744
36 left 4046 4657 86 istanbul 1538 2696
37 ground 3743 4543 87 journey 2235 2671
38 times 4001 4505 88 care 2310 2645
39 baggage 2978 4395 89 phone 2071 2611
40 poor 3618 4365 90 security 2078 2533
41 departure 3563 4332 91 dinner 2054 2485
42 option 3416 4305 92 toilet 1973 2480
43 help 3291 4159 93 seating 2157 2476
44 snack 3573 4136 94 cost 2087 2434
45 travel 3365 4083 95 family 1889 2418
46 short 3516 4078 96 | professional 2292 2415
47 movie 3575 4070 97 desk 1740 2375
48 screen 3420 4040 98 half 2079 2326
49 issue 3254 4015 99 despite 2053 2291
50 extra 3219 4008 100 getting 2079 2271




EK-2: GDA konulari ve kelime agirhiklar

Konfor Kabin Personeli Ucus Deneyimi Yer Hizmetleri ikram Kabin ici Eglence
Kelimeler Agf{:ggn Kelimeler Ag:{:ggn Kelimeler Ag:{:ggn Kelimeler Agi;:ﬁzn Kelimeler Agi{:g:rl Kelimeler Agsﬂgin
seat 20135 staff 6351 class 16164 hours 8769 food 13121 entertainment 8916
passenger 3304 service 5713 business 14402 check 6264 service 12601 cabin 6295
comfort 2969 attendant 5601 seat 10443 airport 5733 crew 12340 trip 5212
food 2269 cabin 2651 service 7640 delay 4976 meal 11072 screen 4586
crew 2090 crew 2622 food 7086 luggage 4627 cabin 9909 time 3988
front 2083 time 2149 lounge 7068 gate 3851 time 9299 aisle 3929
cabin 1997 offer 2119 cabin 3955 baggage 3679 seat 9154 selection 3696
extra 1939 change 1955 crew 3375 service 3256 drink 7246 passenger 2993
service 1785 request 1947 experience 2369 ground 3018 entertainment 6494 space 2898
window 1734 food 1867 time 2367 customer 2984 staff 5202 free 2504
flying 1638 information 1774 premium 2277 staff 2503 snack 3877 movie 2388
people 1504 help 1739 flat 2153 boarding 2456 experience 3587 window 2219
aisle 1494 travel 1677 staff 1915 connection 2408 choice 3556 wifi 1978
toilet 1317 clean 1622 drink 1790 wait 2160 clean 3208 option 1957
child 1307 care 1618 product 1700 counter 2013 breakfast 3195 connection 1956




EK-3: Hizmet Ozelliklerine Yénelik Yolcu Duygularimn Havayollarina Gére
Dagilim

KABIN PERSONELI

Negatif Nétr Pozitif Negatif Notr Pozitif | Toplam

Havayolu Eé;l_ygu Du'ygu Du'ygu Duygu | Duygu | Duygu | Duygu

iket Etiket Etiket (%) (%) (%) Etiketi

Sayis1 Sayisi Sayisi

Aegean Airlines 65 11 301 17% 3% 80% 377
Aer Lingus 193 17 193 48% 4% 48% 403
Aeroflot 122 25 167 39% 8% 53% 314
Aeromexico 171 17 122 55% 5% 39% 310
Air Canada 697 65 355 62% 6% 32% 1117
Air China 333 26 147 66% 5% 29% 506
Air France 294 59 398 39% 8% 53% 751
Air India 288 40 216 53% 7% 40% 544
Air New Zealand 178 26 251 39% 6% 55% 455
Alitalia 238 23 149 58% 6% 36% 410
American Airlines 1898 111 546 74% 4% 21% 2555
ANA All Nippon Airways 34 23 254 11% 7% 82% 311
Asiana Airlines 27 14 167 13% 7% 80% 208
Austrian Airlines 121 19 188 37% 6% 57% 328
Avianca 125 14 77 58% 6% 36% 216
British Airways 1004 211 1318 40% 8% 52% 2533
Cathay Pacific Airways 298 81 685 28% 8% 64% 1064
China Airlines 92 29 146 34% 11% 55% 267
China Eastern Airlines 226 24 140 58% 6% 36% 390
China Southern Airlines 197 105 1233 13% 7% 80% 1535
Copa Airlines 68 4 58 52% 3% 45% 130
Delta Air Lines 734 75 485 57% 6% 37% 1294
Emirates 763 136 825 44% 8% 48% 1724
Ethiopian Airlines 144 20 123 50% 7% 43% 287
Etihad Airways 718 74 347 63% 6% 30% 1139
EVA Air 51 23 271 15% 7% 79% 345
Finnair 149 19 230 37% 5% 58% 398
Garuda Indonesia 53 24 487 9% 4% 86% 564
Hainan Airlines 30 13 259 10% 4% 86% 302
Hawaiian Airlines 100 9 68 56% 5% 38% 177
Iberia 216 36 189 49% 8% 43% 441
Japan Airlines 39 13 153 19% 6% 75% 205
KLM 207 44 567 25% 5% 69% 818
Korean Air 73 21 181 27% 8% 66% 275
LATAM Airlines 141 23 70 60% 10% 30% 234
Lufthansa 341 99 917 25% 7% 68% 1357
Malaysia Airlines 279 71 534 32% 8% 60% 884
Oman Air 97 17 120 41% 7% 51% 234
Philippine Airlines 144 19 245 35% 5% 60% 408
Qantas Airways 307 79 836 25% 6% 68% 1222




EK-3: Hizmet Ozelliklerine Yénelik Yolcu Duygularimn Havayollarina Gére
Dagilim

KABIN PERSONELI
Negatif Nétr Pozitif Negatif Notr Pozitif | Toplam
Havayolu Eéu_ygu Du'ygu Du'ygu Duygu | Duygu | Duygu | Duygu
tiket Etiket Etiket (%) (%) (%) Etiketi
Sayis1 Sayisi Sayisi
Qatar Airways 210 92 1061 15% 7% 78% 1363
SAS Scandinavian 175 27 214 42% 6% 51% 416
Saudi Arabian Airlines 85 18 58 53% 11% 36% 161
Singapore Airlines 183 59 708 19% 6% 75% 950
Swiss Intl Air Lines 148 29 325 29% 6% 65% 502
TAP Portugal 335 31 241 55% 5% 40% 607
Thai Airways 166 41 408 27% 7% 66% 615
Turkish Airlines 615 90 646 46% 7% 48% 1351
United Airlines 1714 105 614 70% 4% 25% 2433
Vietnam Airlines 148 27 193 40% 7% 52% 368
KONFOR
Negatif Notr Pozitif Negatif Notr Pozitif | Toplam
Havayolu Du_ygu Du_ygu Du_ygu Duygu | Duygu | Duygu Duygu
Etiket Etiket Etiket (%) (%) (%) Etiketi
Sayisi Sayisi Sayisi
Aegean Airlines 25 5 95 20% 4% 76% 125
Aer Lingus 55 5 89 37% 3% 60% 149
Aeroflot 33 6 101 24% 4% 72% 140
Aeromexico 31 5 45 38% 6% 56% 81
Air Canada 188 24 186 47% 6% 47% 398
Air China 54 10 95 34% 6% 60% 159
Air France 124 26 209 35% 7% 58% 359
Air India 62 8 147 29% 4% 68% 217
Air New Zealand 60 11 126 30% 6% 64% 197
Alitalia 77 9 86 45% 5% 50% 172
American Airlines 279 24 297 47% 4% 50% 600
ANA All Nippon Airways 41 9 117 25% 5% 70% 167
Asiana Airlines 21 5 103 16% 4% 80% 129
Austrian Airlines 28 6 83 24% 5% 71% 117
Avianca 18 3 40 30% 5% 66% 61
British Airways 426 56 615 39% 5% 56% 1097
Cathay Pacific Airways 120 30 384 22% 6% 72% 534
China Airlines 30 3 88 25% 2% 73% 121
China Eastern Airlines 57 6 75 41% 4% 54% 138
China Southern Airlines 88 29 538 13% 4% 82% 655
Copa Airlines 16 3 23 38% 7% 55% 42
Delta Air Lines 183 29 231 41% 7% 52% 443
Emirates 191 40 452 28% 6% 66% 683
Ethiopian Airlines 35 7 48 39% 8% 53% 90




EK-3: Hizmet Ozelliklerine Yénelik Yolcu Duygularimn Havayollarina Gére
Dagilim

KONFOR
NDeugatllJf DI\LOtru gﬂzmj Negatif Notr Pozitif | Toplam
Havayolu Y9 Y9 Y9 Duygu | Duygu | Duygu | Duygu
Etiket Etiket Etiket (%) (%) (%) Etiketi
Sayis1 Sayisi Sayisi
Etihad Airways 215 17 204 49% 4% 47% 436
EVA Air 24 6 178 12% 3% 86% 208
Finnair 65 16 135 30% 7% 63% 216
Garuda Indonesia 19 3 188 9% 1% 90% 210
Hainan Airlines 9 3 124 7% 2% 91% 136
Hawaiian Airlines 45 5 36 52% 6% 42% 86
Iberia 61 14 109 33% 8% 59% 184
Japan Airlines 21 2 88 19% 2% 79% 111
KLM 89 17 261 24% 5% 71% 367
Korean Air 22 10 112 15% 7% 78% 144
LATAM Airlines 23 4 37 36% 6% 58% 64
Lufthansa 152 37 438 24% 6% 70% 627
Malaysia Airlines 101 16 274 26% 4% 70% 391
Oman Air 22 5 75 22% 5% 74% 102
Philippine Airlines 55 12 97 34% 7% 59% 164
Qantas Airways 109 18 336 24% 4% 73% 463
Qatar Airways 114 29 535 17% 4% 79% 678
SAS Scandinavian 44 9 108 27% 6% 67% 161
Saudi Arabian Airlines 11 6 32 22% 12% 65% 49
Singapore Airlines 98 25 346 21% 5% 74% 469
Swiss Intl Air Lines 75 8 155 32% 3% 65% 238
TAP Portugal 67 8 95 39% 5% 56% 170
Thai Airways 55 16 207 20% 6% 74% 278
Turkish Airlines 156 20 318 32% 4% 64% 494
United Airlines 287 33 338 44% 5% 51% 658
Vietnam Airlines 38 5 114 24% 3% 73% 157
YER HiZMETLERI
ND?Jgatl'Jf Dl\ij()tru Eﬂmlj Negatif Notr Pozitif | Toplam
Havayolu Y9 Y9 Y9 Duygu | Duygu | Duygu | Duygu
Etiket Etiket Etiket (%) (%) (%) Etiketi
Sayisi Sayisi Sayisi 0 0 0
Aegean Airlines 99 29 206 30% 9% 62% 334
Aer Lingus 197 33 147 52% 9% 39% 377
Aeroflot 140 41 114 47% 14% 39% 295
Aeromexico 191 32 78 63% 11% 26% 301
Air Canada 742 72 227 71% 7% 22% 1041
Air China 321 44 105 68% 9% 22% 470
Air France 315 54 267 50% 8% 42% 636
Air India 253 52 187 51% 11% 38% 492




EK-3: Hizmet Ozelliklerine Yénelik Yolcu Duygularimn Havayollarina Gére
Dagilim

YER HiZMETLERI

Negatif Nétr Pozitif Negatif Notr Pozitif | Toplam

Havayolu Eé;l_ygu Du'ygu Du'ygu Duygu | Duygu | Duygu | Duygu

iket Etiket Etiket (%) (%) (%) Etiketi

Sayis1 Sayisi Sayisi

Air New Zealand 151 46 129 46% 14% 40% 326
Alitalia 204 35 127 56% 10% 35% 366
American Airlines 2305 178 416 80% 6% 14% 2899
ANA All Nippon Airways 23 26 163 11% 12% 77% 212
Asiana Airlines 41 14 85 29% 10% 61% 140
Austrian Airlines 128 38 137 42% 13% 45% 303
Avianca 141 17 64 64% 8% 29% 222
British Airways 908 271 973 42% 13% 45% 2152
Cathay Pacific Airways 276 80 461 34% 10% 56% 817
China Airlines 81 24 110 38% 11% 51% 215
China Eastern Airlines 214 34 129 57% 9% 34% 377
China Southern Airlines 329 128 611 31% 12% 57% 1068
Copa Airlines 69 5 48 57% 4% 39% 122
Delta Air Lines 910 116 297 69% 9% 22% 1323
Emirates 527 152 603 41% 12% 47% 1282
Ethiopian Airlines 167 27 92 58% 9% 32% 286
Etihad Airways 660 106 215 67% 11% 22% 981
EVA Air 58 17 155 25% 7% 67% 230
Finnair 132 33 182 38% 10% 52% 347
Garuda Indonesia 90 31 353 19% 7% 74% 474
Hainan Airlines 52 32 112 27% 16% 57% 196
Hawaiian Airlines 92 17 47 59% 11% 30% 156
Iberia 183 40 182 45% 10% 45% 405
Japan Airlines 33 17 100 22% 11% 67% 150
KLM 241 81 376 35% 12% 54% 698
Korean Air 64 25 110 32% 13% 55% 199
LATAM Airlines 156 19 65 65% 8% 27% 240
Lufthansa 390 141 586 35% 13% 52% 1117
Malaysia Airlines 207 92 380 30% 14% 56% 679
Oman Air 79 24 101 39% 12% 50% 204
Philippine Airlines 174 45 171 45% 12% 44% 390
Qantas Airways 256 85 534 29% 10% 61% 875
Qatar Airways 213 117 776 19% 11% 70% 1106
SAS Scandinavian 163 41 179 43% 11% 47% 383
Saudi Arabian Airlines 88 24 45 56% 15% 29% 157
Singapore Airlines 145 70 399 24% 11% 65% 614
Swiss Intl Air Lines 153 56 246 34% 12% 54% 455
TAP Portugal 371 68 193 59% 11% 31% 632
Thai Airways 148 52 261 32% 11% 57% 461
Turkish Airlines 553 166 548 44% 13% 43% 1267




EK-3: Hizmet Ozelliklerine Yénelik Yolcu Duygularimn Havayollarina Gére
Dagilim

YER HiZMETLERI
NDeugatllJf DI\LOtru gﬂzmj Negatif Notr Pozitif | Toplam
Havayolu Y9 Y9 Y9 Duygu | Duygu | Duygu | Duygu
Etiket Etiket Etiket o o o ket
Sayis1 Sayisi Sayisi (%) (%) (%) Etiketl
United Airlines 1951 199 463 75% 8% 18% 2613
Vietnam Airlines 129 46 153 39% 14% 47% 328
IKRAM
NDeugatlljf Dl\ijOtru Eﬂzmj Negatif Notr Pozitif | Toplam
Havayolu Y9 Y9 Y9 Duygu | Duygu | Duygu Duygu
Etiket Etiket Etiket (%) (%) (%) Etiketi
Sayisi Sayisi Sayisi 0 0 0
Aegean Airlines 52 11 221 18% 4% 78% 284
Aer Lingus 98 17 111 43% 8% 49% 226
Aeroflot 87 29 147 33% 11% 56% 263
Aeromexico 74 21 72 44% 13% 43% 167
Air Canada 388 52 219 59% 8% 33% 659
Air China 236 26 137 59% 7% 34% 399
Air France 234 54 307 39% 9% 52% 595
Air India 165 35 223 39% 8% 53% 423
Air New Zealand 131 27 189 38% 8% 54% 347
Alitalia 144 18 123 51% 6% 43% 285
American Airlines 646 84 354 60% 8% 33% 1084
ANA All Nippon Airways 51 25 197 19% 9% 72% 273
Asiana Airlines 34 14 146 18% 7% 75% 194
Austrian Airlines 74 18 133 33% 8% 59% 225
Avianca 57 10 63 44% 8% 48% 130
British Airways 961 212 973 45% 10% 45% 2146
Cathay Pacific Airways 346 81 565 35% 8% 57% 992
China Airlines 81 14 131 36% 6% 58% 226
China Eastern Airlines 164 21 130 52% 7% 41% 315
China Southern Airlines 265 111 817 22% 9% 68% 1193
Copa Airlines 41 9 43 44% 10% 46% 93
Delta Air Lines 309 66 296 46% 10% 44% 671
Emirates 552 127 690 40% 9% 50% 1369
Ethiopian Airlines 99 17 101 46% 8% 47% 217
Etihad Airways 563 75 287 61% 8% 31% 925
EVA Air 48 27 237 15% 9% 76% 312
Finnair 121 35 164 38% 11% 51% 320
Garuda Indonesia 71 24 374 15% 5% 80% 469
Hainan Airlines 38 12 177 17% 5% 78% 227
Hawaiian Airlines 71 12 46 55% 9% 36% 129
Iberia 141 25 144 45% 8% 46% 310
Japan Airlines 37 16 121 21% 9% 70% 174




EK-3: Hizmet Ozelliklerine Yénelik Yolcu Duygularimn Havayollarina Gére
Dagilim

IKRAM
Negatif Notr Pozitif Negatif Notr Pozitif | Toplam
Duygu | Duygu | Duygu
Havayolu ; : : Duygu | Duygu | Duygu | Duygu
Etiket Etiket Etiket (%) (%) (%) Etiketi
Sayis1 Sayisi Sayisi
KLM 156 34 410 26% 6% 68% 600
Korean Air 60 14 146 27% 6% 66% 220
LATAM Airlines 61 15 56 46% 11% 42% 132
Lufthansa 272 78 663 27% 8% 65% 1013
Malaysia Airlines 248 50 528 30% 6% 64% 826
Oman Air 67 14 104 36% 8% 56% 185
Philippine Airlines 89 27 181 30% 9% 61% 297
Qantas Airways 302 86 650 29% 8% 63% 1038
Qatar Airways 249 84 804 22% 7% 71% 1137
SAS Scandinavian 105 23 139 39% 9% 52% 267
Saudi Arabian Airlines 43 8 72 35% 7% 59% 123
Singapore Airlines 203 68 563 24% 8% 68% 834
Swiss Intl Air Lines 96 27 265 25% 7% 68% 388
TAP Portugal 166 32 194 42% 8% 49% 392
Thai Airways 153 47 350 28% 9% 64% 550
Turkish Airlines 253 70 673 25% 7% 68% 996
United Airlines 650 75 363 60% 7% 33% 1088
Vietnam Airlines 98 30 170 33% 10% 57% 298
KABIN iCi EGLENCE
Negatif |~ Nétr Pozitif Negatif | Notr Pozitif | Toplam
Duygu | Duygu | Duygu
Havayolu : : : Duygu | Duygu | Duygu Duygu
Etiket Etiket | Etiket (%) (%) (%) Etiketi
Sayisi Sayisi Sayisi 0 0 0
Aegean Airlines 25 5 27 44% 9% 47% 57
Aer Lingus 41 5 35 51% 6% 43% 81
Aeroflot 37 10 71 31% 8% 60% 118
Aeromexico 34 5 52 37% 5% 57% 91
Air Canada 158 20 108 55% 7% 38% 286
Air China 112 22 66 56% 11% 33% 200
Air France 71 14 123 34% 7% 59% 208
Air India 103 11 66 57% 6% 37% 180
Air New Zealand 55 20 84 35% 13% 53% 159
Alitalia 50 11 37 51% 11% 38% 98
American Airlines 262 27 165 58% 6% 36% 454
ANA All Nippon Airways 22 12 77 20% 11% 69% 111
Asiana Airlines 31 11 58 31% 11% 58% 100
Austrian Airlines 22 6 43 31% 8% 61% 71
Avianca 21 5 28 39% 9% 52% 54
British Airways 320 47 271 50% 7% 42% 638




EK-3: Hizmet Ozelliklerine Yénelik Yolcu Duygularimn Havayollarina Gére
Dagilim

KABIN iCi EGLENCE
Negatif Notr Pozitif Negatif Notr Pozitif | Toplam
Duygu | Duygu | Duygu
Havayolu ; : : Duygu | Duygu | Duygu | Duygu
Etiket Etiket Etiket (%) (%) (%) Etiketi
Sayis1 Sayisi Sayisi

Cathay Pacific Airways 83 19 283 22% 5% 74% 385
China Airlines 48 10 61 40% 8% 51% 119
China Eastern Airlines 72 15 59 49% 10% 40% 146
China Southern Airlines 135 34 356 26% 6% 68% 525
Copa Airlines 24 5 13 57% 12% 31% 42
Delta Air Lines 104 17 168 36% 6% 58% 289
Emirates 132 39 398 23% 7% 70% 569
Ethiopian Airlines 51 8 37 53% 8% 39% 96
Etihad Airways 139 30 145 44% 10% 46% 314
EVA Air 28 13 84 22% 10% 67% 125
Finnair 61 7 58 48% 6% 46% 126
Garuda Indonesia 41 4 134 23% 2% 75% 179
Hainan Airlines 35 9 67 32% 8% 60% 111
Hawaiian Airlines 36 5 22 57% 8% 35% 63
Iberia 50 5 67 41% 4% 55% 122
Japan Airlines 10 3 56 14% 4% 81% 69
KLM 71 13 138 32% 6% 62% 222
Korean Air 26 12 60 27% 12% 61% 98
LATAM Airlines 28 3 21 54% 6% 40% 52
Lufthansa 117 25 260 29% 6% 65% 402
Malaysia Airlines 104 21 164 36% 7% 57% 289
Oman Air 18 3 48 26% 4% 70% 69
Philippine Airlines 99 9 51 62% 6% 32% 159
Qantas Airways 104 20 255 27% 5% 67% 379
Qatar Airways 94 25 309 22% 6% 72% 428
SAS Scandinavian 43 3 49 45% 3% 52% 95
Saudi Arabian Airlines 30 14 25 43% 20% 36% 69
Singapore Airlines 66 24 256 19% 7% 74% 346
Swiss Intl Air Lines 47 8 71 37% 6% 56% 126
TAP Portugal 69 7 39 60% 6% 34% 115
Thai Airways 73 17 135 32% 8% 60% 225
Turkish Airlines 85 21 268 23% 6% 2% 374
United Airlines 270 45 223 50% 8% 41% 538
Vietnam Airlines 69 17 62 47% 11% 42% 148




EK-3: Hizmet Ozelliklerine Yénelik Yolcu Duygularimn Havayollarina Gére
Dagilim

UCUS DENEYIiMi

Negatif Nétr Pozitif Negatif Notr Pozitif | Toplam

Havayolu Eé;l_ygu Du'ygu Du'ygu Duygu | Duygu | Duygu | Duygu

iket Etiket Etiket (%) (%) (%) Etiketi

Sayis1 Sayisi Sayisi

Aegean Airlines 9 5 82 9% 5% 85% 96
Aer Lingus 59 3 59 49% 2% 49% 121
Aeroflot 39 1 61 39% 1% 60% 101
Aeromexico 69 7 37 61% 6% 33% 113
Air Canada 263 11 98 71% 3% 26% 372
Air China 136 15 55 66% 7% 27% 206
Air France 117 16 101 50% 7% 43% 234
Air India 119 9 72 60% 5% 36% 200
Air New Zealand 67 7 72 46% 5% 49% 146
Alitalia 97 9 33 70% 6% 24% 139
American Airlines 683 43 201 74% 5% 22% 927
ANA All Nippon Airways 12 4 80 13% 4% 83% 96
Asiana Airlines 9 5 54 13% 7% 79% 68
Austrian Airlines 34 4 52 38% 4% 58% 90
Avianca 42 1 28 59% 1% 39% 71
British Airways 414 55 399 48% 6% 46% 868
Cathay Pacific Airways 158 21 184 44% 6% 51% 363
China Airlines 29 3 53 34% 4% 62% 85
China Eastern Airlines 82 8 49 59% 6% 35% 139
China Southern Airlines 73 19 307 18% 5% 7% 399
Copa Airlines 28 2 5 80% 6% 14% 35
Delta Air Lines 308 20 142 66% 4% 30% 470
Emirates 295 50 297 46% 8% 46% 642
Ethiopian Airlines 81 9 43 61% 7% 32% 133
Etihad Airways 302 37 106 68% 8% 24% 445
EVA Air 18 8 101 14% 6% 80% 127
Finnair 59 4 77 42% 3% 55% 140
Garuda Indonesia 14 8 110 11% 6% 83% 132
Hainan Airlines 12 4 93 11% 4% 85% 109
Hawaiian Airlines 41 6 22 59% 9% 32% 69
Iberia 82 5 63 55% 3% 42% 150
Japan Airlines 9 2 48 15% 3% 81% 59
KLM 101 15 133 41% 6% 53% 249
Korean Air 31 4 60 33% 4% 63% 95
LATAM Airlines 60 3 24 69% 3% 28% 87
Lufthansa 136 24 216 36% 6% 57% 376
Malaysia Airlines 106 19 164 37% 7% 57% 289
Oman Air 50 7 45 49% 7% 44% 102
Philippine Airlines 48 7 60 42% 6% 52% 115
Qantas Airways 108 28 225 30% 8% 62% 361




EK-3: Hizmet Ozelliklerine Yénelik Yolcu Duygularimn Havayollarina Gére
Dagilim

UCUS DENEYIiMi
Negatif Notr Pozitif Negatif Notr Pozitif | Toplam
Duygu | Duygu | Duygu
Havayolu ; : : Duygu | Duygu | Duygu | Duygu
Etiket Etiket Etiket (%) (%) (%) Etiketi
Sayis1 Sayisi Sayisi
Qatar Airways 99 18 342 22% 4% 75% 459
SAS Scandinavian 53 10 57 44% 8% 48% 120
Saudi Arabian Airlines 39 5 28 54% 7% 39% 72
Singapore Airlines 84 25 219 26% 8% 67% 328
Swiss Intl Air Lines 60 9 86 39% 6% 55% 155
TAP Portugal 114 10 54 64% 6% 30% 178
Thai Airways 51 12 118 28% 7% 65% 181
Turkish Airlines 209 33 219 45% 7% 48% 461
United Airlines 619 32 214 72% 4% 25% 865
Vietnam Airlines 58 11 49 49% 9% 42% 118




