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OZET

Yiiksek Lisans Tezi, Miisteri Memnuniyeti Belirlenmesi i¢in Metin Madenciligi
Tabanli Bir Yazilim Araci, T.C. Maltepe Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali.

Isletmenin veri tabanlarinda bulunan veriler tek basina anlam ifade etmezler ve
Isletmeler gelisen teknoloji ile birlikte bu veri yigmlarin1 miimkiin oldugunca kullanip,
kendilerine faydali bilgi haline getirmek isterler. Bu islemi yapabilmek igin 6ncelikli

olarak yapisal halde olmayan verileri yapisal hale getirmeleri gerekir.

Bu tez calismasinda bir isletmenin 2002 yilindan bu yana saklanan “Miisteri
Sikayet Verileri” lizerinde islem yapilmistir. Her sikayet kayd: Mutlu veya Mutsuz
sekilde kapanmaktadir. Burada amag sikayet kaydini agan ilgili uzmanin, daha kaydin
girisini yaparken Mutlu ya da Mutsuz kapanacagini tahmin eden bir sistem gelistirmek
ve sikayet kaydinin Mutsuz sekilde kapanacagini tahmin eden yazilim aracinin

yardimiyla miisteriye nasil davranacagi konusunda yol gostermektir.

Bu tez calismasi kapsaminda bir yazilim araci gelistirilmistir. Bu yazilim aracina
son yillarda girilen kayitlar ile sistem egitilmis ve kategorilere (Mutlu/Mutsuz)
ayrilmistir. Bundan sonra gelecek olan kayitlarin kategorisinin tahmin edilmesi

saglanmistir.

Bu tez 2015 yilinda yapilmistir ve 48 sayfadan olugmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Metin Madenciligi, Naive Bayes, Memnuniyet Analizi



ABSTRACT

Master Thesis, A Text Mining Based Software Tool Development for Detection of
Customer Satisfaction. T.C. Maltepe University, Graduate School of Natural and

Applied Sciences, Department of Computer Engineering.

Data in a firm database does not mean anything alone. While technologies used in
the businesses developing rapidly, firms want to use this big data the as much as
possible so that makes it an advantage for the firm. To do this, first they have to convert

non-structural data into structural form for this process.

In this thesis, a firm’s “Customer Complaints Data” (recorded since 2002) has
processed. As a fact, each complaint record can be closed with Happy or Unhappy
customer feeling. The purpose of this study; to develop a software that could help call
center agents by predicting the result of customer’s feelings at the end, while recording
customer’s request at the beginning. Also it’s expected that the software leads agents to

proper behaviors that makes happy customer feeling.

In this study Customer Satisfaction Software has development. In this software,
the system has improved with the records in recent years and results has divided into
two categories (happy/unhappy). Then the software could predict results of future
records.

This thesis has been completed in 2015 and consists of 48 pages.

Keywords: Text Mining, Naive Bayes, Satisfaction Analysis
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1. GIRIS

Gilin gectikce biiyliyen bilisim sektorii alaninda giderek artan verilerden elle
tutulur kullanigh veri elde etmek giiniimiizde isletmeleri en biiyiik sorunlarindan biri
olarak gbze carpmaktadir. Isletmeler elindeki veriyi miimkiin oldugunca kullanip

bundan kazang¢ saglama yoluna gitmektedirler.

Biiyiik veri tabanlari igerisindeki verilerden anlamli ve ilging bilgilere ulasmak
icin yeni algoritmalar ve metotlar gelistirilmistir. Veri Madenciligi ve Metin

Madenciligi algoritmalar1 6rnek olarak verilebilir.

Yapisal Veri, i¢inde bulundugu ortamda tanimlanabilen ve iizerinde islem
yapilabilen, organize edilebilen verilerdir. En ¢ok kullanilan yapisal veri kaynagi SQL,
Access gibi veri tabanlaridir. Bu veri tabanlari satir ve siitun bazinda tanimlanip
istenilen verilere kolay ve birka¢ islemle hemen ulasilabilir verilerdir. Ancak
isletmelerin veri tabanlarin da bulunan veriler genellikle yapisal olmayan verilerdir ve
metin madenciligi igerisinde bu haliyle kullanilmazlar. Genellikle isletmelerde text,
word, jpeg, pdf uzantili dosyalarda veriler saklanmaktadir. Bunlarda yapisal olmayan
verilere 6rnek gosterilebilir. Oncelikle bu verilerin yapisal hale getirilmesi gerekir.

Veriler yapisal hale getirildikten sonra ilizerinde islemler yapilabilir.



1.1. Tezin Amaci

Bu tez caligmasimnin amaci, miisteri sikayet kayitlarinin mutlu veya mutsuz

sekilde kapanacaginin tahminini yapan bir yazilim araci gelistirmektir.

Bir firmanin son 10 yillik miisteri sikayet kayitlar {izerinde ¢alisma yapilmistir
ve bu kayitlar ile sistem egitilerek kelimelerden yapisal veri elde edilmistir. Visual
Studio .NET platformu fiizerinde C# programlama dili ile bir Windows Form
uygulamasi gelistirilmistir. Gelistirilen bu yazilim araci ile son 2 yilin verileri sistem

izerinde test edilerek programin dogru calistig1 gosterilmeye calisilmistir.

1.2. Tezin Kapsami

Tez calismasinda kullanilan veri, yapisal tiirde olmayan veridir ve bu veriyi
kullanabilmek i¢in yapisal veri sekline ¢evirmek gerekir. Metin madenciligi siirecinde

bu ¢evrim yapilmaktadir.

Tezin ilk béliimiinde giris yapilmakta ve tezin amaci agiklanmaktadir. ikinci
boliimde, bu alanda temel olan Veri Madenciligi konusu anlatilmaktadir. Ugiincii
bolimde, Metin Madenciligi konusu ve Metin Madenciligi adimlar1 anlatilmaktadir.
Tezin dordiincii bolimiinde ise tezin konusu olan “Miisteri Memnuniyeti Belirlemek
icin Metin Madenciligi Tabanli Yazilim Araci” anlatilmakta ve bu asamadan sonra

gergeklestirilen uygulamalar gosterilmektedir. Tezin sonug kismiyla tez bitirilmektedir.



2. VERI MADENCILIiGI

Veri yalniz basina bir anlam ifade etmez. Ancak islendigi durumda ya da anlam
yiiklenmesi durumunda kullanilabilir bir bilgi olacaktir. Bu amag¢ dogrultusunda bilgiye

ulagmak icin veri iizerinde ¢esitli islemler veya ¢evrimler gerceklestirilebilir.

Veri Madenciligi veri yiginlar1 arasindan altin bilgiye ulasma yontemidir. Veri
madenciligi, isletmeler bu veri yigmlarini kullanmaya ve bunlardan kazang elde etmeye

basladikga popiilerligi artan bir teknoloji olmustur.

Veri madenciligi, devasa biiyiikliikteki veri yiginlarinin igerisinden, gizli kalmas,
onceden bilinmeyen ige yarar bilgilerin ¢ikarilmasi ve bu elde edilen verilerle gelecekle

ilgili tahminler yapmamizi saglayan kurallar olarak nitelendirebiliriz.

Veri madenciligi en basit tanimiyla, biiyiik dlgekli veriler arasindan degeri olan

bir bilgiyi elde etme isidir [1].

Bagka bir ifade ile veri madenciligi yapisal veri tabanlarinda depolanmis
verilerden gegerli, yeni, potansiyel olarak yararli ve nihayetinde anlasilabilir oriintiilerin

tanimlanmasi islemidir [2].

Belirtilen tanimlarda {izerinde duruldugu gibi, gelecege doniik tahminler veri
madenciligi ile yapilir. Veri madenciligi, istatistik islemlerine dayal bir tekniktir. Bu iki
unsurun amagclart birbirine paralel dogrultuda gitmektedir ve birbirine hizmet
etmektedirler. Istatistik ile veri setleri olusturur, siniflara ayirir ve grafik halinde
sunulup analizi yapilir. BOylece ana konu i¢in bilgi elde edilmesi siireci yapilir.
Sirketlerin igerisinde ¢ok fazla kullanilmasinin baslica sebebi de budur. Kisaca
elimizdeki veriden daha once elde edilmemis bilgi hazinesine ulasma yontemidir. Bu iki

yontemin de ortak paydalari veriden bilgiye ulagsmaktir [4].

Veri Madenciligi, gelecekte elde etmek istedigimiz davranislart gegmisteki

verilerden faydalanarak tahminler lireten bir karar destek unsurudur. Frawley ve



Piatetsky veri madenciligini soyle ifade etmistir. "Veride sakli halde bulunan ve
gecmiste bilinmeyen ancak faydali olacagini disiindiigiimiiz  bilginin agiga

¢ikarilmasidir" [5].

Veri Madenciligi yontemleri kapsamli bir arastirma ve gelistirme calismalari
neticesinde meydana gelmistir. Bu gelisim isletmenin sahip oldugu veri yiginlarinin
olusmasiyla baslar, veri girislerinin gelisimiyle devam eder ve son kullaniciya sahip
oldugu veriyi yonetme imkani veren bir yapi olusturur. Simdilerde ise sirketler
tarafindan kullanilan bir teknik olarak goriilmektedir. Bunun sebebi ise asagida

belirtilen teknolojileri kapsamasidir [6];

e Cok biiyiik veri yiginlarin1 depolayabilme imkant,
e Cok yiiksek kapasiteye sahip bilgisayar,

e Veri Madenciligi Siniflandirma ve algoritmalari,

Veri madenciliginin tarihsel gelisim siireci 4 adim da incelenebilir. Bu siirecler

Cizelge 2.1°de gosterilmektedir.



Cizelge 2.1. Veri madenciliginin tarihsel gelisim siireci [7].
Gelisme irket - o A
Asalzlam S?o FUSU Teknolojiler | Tedarik¢iler | Ozellikler
Veri Toplam "Son bes I Gegmise ait,
1. (1960'li | yildaki toplam B"%'issag:'ar' IBM, CDC statik veri
ASAMA Yillar) gelirin ne?" dagitim
) Veri Girisi Gegen I\{Iart‘ga Ilgili veri Oracle, Sysbase, Kay1t se\.llyes.lnde
. (1980 li Ingiltere'deki tabanlari Informixc. IBM gegmise ait,
ASAMA Yillar) satis miktar1 (RDMBS, Micro'soft ' dinamik veri
ne?" SQL, ODBC) dagitimu
Veri
"Gegen Martta .
Depolamave | i iiiereideki | Cok boyutlu | Pilot, Comshare, | Farklt seviyelerde
3. Karar yu gecmige ait.
satig miktari veri tabanlar1 | Arbor, Cognos, . . >,
ASAMA | Destekleme : g dinamik veri
, ne? Boston'u veri depolari Microstrategy y
(1990' Ir . om dagitimi
Yillar) gecti mi ?
Veri "Gelecek ay Geligmis
1l Boston' daki algoritmalar, Muhtemel ve
4, Madenciligi satis miktar: ne goklu islemci | Pilot, Lockheed, etkin veri
ASAMA | (Gunimizde olabilir? bilgisayarlar, IBM, SGI dasitim
Gelismekte) Ne den’7;' biiyiik veri &
' tabanlari

2.1. Veri Madenciligi Uygulama Siireci

Veri Madenciligi uygulanirken, problemin tanimlanmasi, verilerin hazirlanmasi,

modelin belirlenmesi, modelin degerlendirilmesi ve modelin dagilimi gibi

stiregten gecmektedir. Bu stireclerin detaylar1 asagidaki gibidir.

2.1.1. Problemin Tanimlanmasi

bir¢ok

Veri madenciliginde, ilk olarak problem acik ve net bir sekilde ortaya konulmali

ve buna uygun ¢oziim metotlart da tasarlanmalidir. Problemin analizi iyi bir sekilde

yapilmali, bagarilt sonuglar alindiginda faydalar1 ve elde edilecek basarisiz sonuglarda

dezavantajlari, isletmeye olan maliyeti bu adimda yer verilmelidir [3].



Bu tez ¢alismasinda tanimlanan problem, son yillarda gerceklesen olumsuz
(mutsuz) sekilde kapatilan miisteri sikayet verilerinin 6niine gegmek ve bunlar1 dnceden

tahmin etmeye caligmaktir.

2.1.2. Verilerin Hazirlanmasi

Verinin hazirlanma siireci; verinin temizlemesi, verinin doniisiimii ve veri igin

ozellik se¢imi adimlart ile yapilir.

Veri temizlemenin hedefi; girilen veri igerisinde aym1 formatta olmayan veya
yanlis girilmis verilerin kaldirilmasidir. Eksik veri alanlari, o alanin ortalamasi alinarak
da doldurulabilir ya da bu eksik veriler tamamen kaldirilir. Bu tez ¢alismasinda, bazi
uygulamalarda “Yas” bilgisinin girildigi alanlar da eksik girilen veya hatali girilen
kayitlar sonuca etki etmemesi agisindan ilgili alanin ortalamasi ile doldurulmus ve bu

sekilde uygulamalar gerceklestirilmistir.

Veriler temizlendikten sonra veri doniisiimii islemi yapilir. Elimizdeki verilerde
farkli bicim veya sayisal degerlere doniistiiriilerek islem yapilabilir. Bu tez ¢alismasinda
ki baz1 uygulamalarda “Cinsiyet” bilgisi alaninda erkek i¢in “E”, kadin i¢in “K”, tiizel
kisiler i¢in “T” olan sozel verileri hesaplamalara dahil etmek igin erkek i¢in “1”, kadin

i¢in “2”, tiizel kisiler i¢in “0” olarak doniistiiriip uygulama gergeklestirilmistir.

Veri igin Ozellik se¢imi asamasinda, bir unsuru tahmin etmede belirgin
degiskenlerin kullanilmasi hedeflenmektedir. Kategori igin olasilik hesaplama isleminde
birden ¢ok nitelik belirlenebilir. Ancak bu 6zelliklerin hepsi lizerine islem yapmak zor
olabilir. Bu gibi durumlarda belirgin parametreleri segerek bunlarin iizerinde islem

yapmak hesaplamayi kolaylastiracaktir.



2.1.3. Modelin Belirlenmesi

Belirtilen probleme uygun modelin belirlenmesi, ¢ok fazla sayida modelin kurup
test etmek ile olur. Bu sebeple veri hazirlama ve modelin belirlenmesi adimlari, en etkin
model bulununcaya kadar devam eder. Modelin belirlenmesi, denetimli ve denetimsiz

Ogrenme olarak ikiye ayrilir [28].

Denetimli 6grenmede simiflar belirlenir. Bu belirlenen siiflara gore kriterlere
ayrilir. Her sinif i¢in gesitli 6rneklemeler yapilir. Sistem bu 6rneklerden yola ¢ikarak her
bir smifa ait 6zellikleri ve bu o6zellikleri ifade eden nitelik ciimleleri ile tanimlar.
Ornekler yeteri kadar tanimlandiginda nitelik ciimleleri yeni gelen érneklere uygulanir
ve yeni Orneklerin hangi sinifa ait oldugu model yardimiyla belirlenir. Burada kurulan
modelin dogrulugunu test etmek icin elimizdeki 6rnek verilerin bir kismi test igin
ayrilabilir. Model kurulduktan sonra test verilerinden alinan sonuglara bakilir. Bu
sekilde model {izerinde dogrulama testi yapilabilir. Bu tez ¢alismasinda elimizdeki
verilerin %5°lik kismu test verisi i¢in ayrilip daha sonra bu verilerle modelin dogrulugu
test edildi.

Denetimsiz 6grenmede, denetimli 6grenmede yapildigi gibi onceden bilinen
smiflandirmalar yoktur. Ornekler gdzlemlenir, ¢ikti veya sonuca bagl degisken yoktur.
Bu orneklerin arasindaki benzerlikler bulunmaya calisilir. Bu modelde benzer oriintii
kurallarina sahip veriler gruplamaya alinir. Birliktelik tekniklerine gore islem yapilir
[29].

2.1.4. Modelin Degerlendirilmesi

Modelin degerlendirilmesi son kontrol noktasidir. Burada belirlenen modelin
isletmenin amacim1 tam anlamiyla gercgeklestirdiginden veya ilk adimda belirlenen

problemin tam olarak analiz edildiginden emin olunmalidir. Bu sebeple modelin



degerlendirme asamasi ¢ok onemlidir. Gerekirse tiim adimlar en bastan gbézden
gecirmeli ya da degisiklik yapilmalidir. Bu asamanin sonunda veri madenciliginde elde

edilen sonuglarin kullanilip kullanmayacagiyla ilgili karar verilir [30].

2.1.5. Dagihim

Modelin degerlendirilmesi adimindan sonra dagilim adimi gelir. Burada 6nceki
adimlarda gerceklestirilen islemler artik son kullanicinin kullanacagi ve anlayacagi

sekilde kullanima sunulur. Ilgili uzmanlarca kontrol altinda tutularak yapilmas: gerekir

[30].

2.2. Veri Madenciligi Teknikleri

Veri madenciliginde iki tip model vardir. Bunlar tahmin edici ve tanimlayici
modeldir. Tahmin edici modeller de amag; daha Onceden tanimlayip sonuglari
belirlenen veri setlerini kullanarak yeni model kurmak ve bu modeli sonuglari
bilinmeyen veri setlerine uygulayip sonuglar1 konusunda fikir yiiriitmektir. Ornegin, bir
miisteri bankadan kredi ¢ekmek istediginde, banka miisterinin 6nceden vermis oldugu
kredilerin 6denip 6denmedigini inceleyerek miisteriye yeni verecegi kredinin 6ddeme
durumunu tahmin edebilir. Bu modelin baska bir kullanim alan1 da veri setinde bulunan
bos alanlarin oOnceki kayitlara bakarak veya diger kayitlarin durumuna gore

doldurulmasi ya da tahminde bulunulmasidir [8].

Tanimlayic1 model ise; karar vermeye yardimci olacak verilerin tanimlamasi
islemidir. Veri tabanlarinda bulunan veriler arasindaki dnceden bilinmeyen iligkilerin
bulunmasi, strateji gelistirme ve karar verme gibi silireglerde kullanilmaktadir. “Cocuk
bezi alan miisterinin, mama alma olasilig1 digerlerinden ii¢ kat fazladir” yargisina

varilabilmesi tanimlayict modele 6rnek olarak verilebilir [9].



2.2.1. Smiflandirma

Siniflandirma, en c¢ok kullanilan veri madenciligi tekniklerinden birisidir.
Siiflandirma ile nesnenin Ozellikleri incelenerek uygun olan sinifa atanir. Burada
dikkat edilmesi gereken husus atanacak olan smifin O6zelliklerinin daha Onceden
belirlenmis olmas1 gerekir. Smiflar ise daha 6nceden tanimlanan egitim verileri goz

Ontine aliarak ayrilir.

Ornek olarak kredi kart1 bagvurusu yapacak olan kisilerin diisiik, orta ve yiiksek

riskli olarak siniflandirilmasinin yapilmasi verilebilir [10].

Kadinlar alisveris yapmay1 ¢ok sever, erkekler ise futbolu ¢ok sever [11].

Sekil 2.1°de veri siniflandirilmasi gosterilmektedir

Sekil 2.1. Veri Siniflandirmasi [11].



Sekil 2.1°de goriildigii gibi Huni, Top ve Dikdortgen sekillerden olusan veri
yigim goriilmektedir. Sonrasinda daha Onceden tanimlanan sekillerine gore siniflara

ayrilmaktadir.

2.2.2. Kiimeleme

Kiimeleme analizi de benzer 6zelliklere sahip olan nesnelerin belirlendigi bir
tekniktir. Nesneler birbirine olan yakinlik ve uzakliklarina gore kategorilere ayrilir.
Oncelikle eldeki veriler incelenir. Birbirine benzeyen nesneler bir kiimeye,
benzemeyenler ise bagka bir kiimeye ayrilir. Boylece ilk olarak kiimelemeye hangi
nesnelerin dahil edilecegi belirlenir. Burada dikkat edilmesi gereken husus kiimeleme
yapilacak kriterlerin iyi belirlenmesidir. Genellikle niifus bilimi ve astronomi alaninda

kullanilmaktadirlar. Sekil 2.2°de kiimeleme teknigi uygulanmis bir yap1 bulabilirsiniz.

Sekil 2.2 Kiimeleme resmi [13].
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2.2.3. Birliktelik Kurallari

Birliktelik kurallarinda, verinin diger veriler ile yakinligi g6z oniine alinarak
birlikte olma durumu tizerine olasilik islemleri yapilir. Miisteri bir iiriin aldig1 zaman bu
tiriinle birlikte baska hangi {iriinleri aldiginin tespitinin yapilmasi i¢in bu teknikten

yararlanilir [31].

Birliktelik kurallarina market sepeti uygulamasi 6rnek olarak gosterilebilir. Bu
uygulamada, miisterilerin aligveris aligkanliklarini degerlendirmek i¢in, miisterilerin
aldiklar1 triinlerin birbiriyle olan iligkilerini tespit eder. Bu kapsamdaki iligkilerin
degerlendirmesi neticesinde, miisterilerin aligveris davraniglart belirlenebilir ve edinilen
bu bilgiler neticesinde daha etkin satis taktikleri gelistirilebilir. Bu sekilde tespit edilen
miisteri bilgileri ile iiriinlerin yerlesimini diizenleyerek satiglarmi yiikseltebilirler. Ornek
vermek gerekirse, miisterilerinin meyve suyu ve ¢ikolata alma orani fazlaysa, market

yonetimi meyve suyu ve ¢ikolatay1 ayni rafa koyarak satis miktarimi yiikseltebilir [14].

2.3. Metin Madenciligi

Veri madenciligi ile arasinda kavramsal biitiinliik vardir ve alt dali olarak
nitelendirebiliriz. Metin madenciligi elimizde bulunan veri setleri icerisinden daha
onceden bilmedigimiz bilginin bilgisayar yardimiyla kesfedilme siirecidir. Veri
madenciligi ile arasindaki en biiyiik fark ise, metin madenciliginde kaliplar dogal dil

metinlerinin igerisinden ¢ikartilmaktadir [26].

Internetin hayatimiza girmesiyle ve dijital depolama aygitlarinin kapasitelerinin
hizla artmasiyla depolanan veri miktar1 ¢ok biiylik boyutlara ulagmistir. Bilgisayarlar
hayatimiza girmeden dnce dokiimanlarla ilgili her tiirlii islem elle yapilmaktaydi. Bugiin
internette 2 milyardan fazla web sayfasi oldugu disiiniilerse bu bilgilere eski

yontemlerle ulagsmak neredeyse imkansizdir [15].
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Yapisal veri, SQL, Access gibi bulunduklart yapi1 iginde organize edilip
tanimlanabilen verilerdir. Bu veriler satir ve siitun diizeyinde tanimlanip daha sonradan

istenildiginde bu bilgelere erisim kolayca yapilabilmektedir.

Yapisal olmayan veriler ise, JPG, Word, Text dokiimanlari gibi olup

tanimlanabilir bir yapis1 yoktur.

Giliniimlizde bir¢ok isletmenin verileri yapisal olmayan formattadir. Bu
kapsamda Merrill Lynch, potansiyel olarak kullanabilecek verilerin yiizde 80’inin
yapisal olmayan formatta oldugunu belirtmistir. Metin madenciligi uygulamalari, veri
madenciligi algoritmalarinin verileri islemesi igin kullanilan bir 6n asama gibi
tanimlanabilir. Metin madenciligi ¢ok biiyiik kapasitedeki belgelerin analiz edilip gizli

oOrtintiilerin elde edilmesi seklinde tanimlanabilir [16].

2.3.1. Metin Madenciligi Kullanim Alanlar

Metin Madenciligi yeni bir teknoloji olmasina ragmen gilinlimiizde birgok

sektorde kullanilmaktadir. Bu sektorler asagidaki gibidir [17,18,19].

e Finans Alanm

e Pazarlama — Miisteri Iliskileri Yonetimi Alani
e Saglik ve Biyoloji Alam

e Egitim Alam

e Internet Yazilimi Alani

e Diger Ticari Uygulamalar
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2.3.2. Metin Madenciligi Adimlari

Metin madenciligi 5 adimdan olusur. Oncelikle metin koleksiyon seti olusturur,
metin 6n islemeden gegirilir, Ozellik segilir, kategorilere ayrilir ve degerlendirme

yapilir. Sekil 2.3’te bu adimlar goriilmektedir.

Sekil 2.3. Metin Madenciligi Adimlar1

2.3.2.1. Metin Koleksiyonu Olusturma

Yapilacak olan ¢alismada veriler igerisinde kullanilacak olanlar1 ifade eder. Bu
veriler genellikle internetten, isletmenin dosya sunucularindan, kullanicilarin
bilgisayarlarindan temin edilir. Metin koleksiyonu ise bu toplu haldeki veriler

igerisinden kullanacagimiz alandir.

Ornegin, bu tez caligmasinda “Miisteri Sikayet Kayitlar1” ele alinirken veri
tabanlarinda daginik halde bulunan yaklasik son 15 senenin kayitlar1 bulunmaktadir. Bu
veriler igerisinden son 10 senenin kayitlar: iizerinde ¢alisma yapilmistir. Boylece metin

koleksiyonu olarak bu 10 senelik veriler kabul edildi.

2.3.2.2. Metin On isleme

Metin haldeki veriyi kelimelere ayirma islemi, kelimeleri anlamsal degerini
bulma islemi, kelimenin koklerini bulma ve gereksiz kelimeleri temizleme islemi, imla
hatalarini, yazim yanlslarin1 diizeltme islemi gibi islemler bu 6n isleme adiminda

yapilir. Metin belgelerinin yapitasi olan kelime {izerindeki islemler burada yapilir.
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Bu tez caligmasindaki sikayet kayitlarinda bulunan tiim kelimeler kdklerine
ayrilmistir. Anlam biitlinliigiini bozan kelimeler temizlenmis, yazim yanlis1 olan
kelimeler veri setine katkida bulunmasi icin diizeltilmistir. Bu tiir islemler metin

madenciliginde “Metin On Isleme” adimi igerisinde yapilir.

2.3.2.3. Ozellik Secimi

Metin koleksiyonlarinin iginde bulunan Onemsiz ve giriltili kelimelerin
temizlenmesi isleminde “Ozellik Segimi” adimi uygulayicilara fayda saglamaktadir.
Ozellik se¢imi yapilirken, metin koleksiyonu iginde bulunan ve sistemi egitmede faydal
olacagi diisiiniilen 6nemli kelimelerin belirlenmesi ve metin koleksiyonu i¢inde bulunan
ve sisteme katkisi olmayan sadece birka¢ yerde gegen kelimelerin temizlenmesi

islemleri yapilir.

Tez ¢alismasinda bulunan sikayet metinleri igerisindeki tarih, mail adresi, para
birimi gibi alanlar sisteme katkis1 olmayacagi diisliniilerek ¢ikartilmistir. Ayni sekilde
sikayet kayitlar1 igerisinde bulunan boliim bilgisi, sube bilgisi gibi bilgiler bize faydali

olacagini diisiiniilerek veri tabaninda tutulmustur.

2.3.2.4. Kategorilere Ayirma
Metinlerin, veri madenciligi teknikleri ile analiz siirecidir. Onemli nokta

metinler igerisindeki veriler yapilandirilmis bicimde olmalidir. Karar agaglari, yapay

sinir aglari, genetik algoritmalari gibi teknikler ile veri analiz edilir [30].
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2.3.2.5. Degerlendirme ve Yorumlama

Veriler, analizi yapildiktan sonra sonuglar degerlendirmeye alinir. Bu islemin
uzman kisilerce yapilmasi gerekir. Cikan sonuglarda istenmeyen durumlar olusmussa
“Kategorilere Ayirma” adimina gidilir ve tekrar analiz islemleri yapilir. Eger sonucta
istenmeyen higbir durum s6z konusu degil ise uygulamaya alinir ve son kullanicinin

kullanimina hazir hale getirilir [30].

2.3.3. Metin Simiflandirma

Metin siniflandirmasinda 6ncelikli olarak her bir kaydin 6nceden belirlenmis bir
siifta olmas1 amaglanmaktadir. Sinif olmak i¢in her bir kaydin belirli ortak 6zellikleri
olmasi gerekir. Ortak 6zelliklere sahip olan bu verilerin hangi 6zellikleriyle bu sinifa
girdigini tanimlayan algoritma, siiflandirma algoritmasidir. Siniflandirma algoritmasi

denetimli 6grenme kategorisine giren bir 6grenme bi¢imidir.

2.3.3.1. KNN Algoritmasi

KNN(K-Nearest Neighbor) K-En Yakin Komsu siniflandirma algoritmasinda
birbirine yakin olan nesneleri aynm1 kategoride olarak degerlendirilir. Algoritmada daha
onceden tanimlanan egitim verilerinin ozellikleri tutulur ve yeni bir nesne geldiginde

bunun 6zelliklerine bakilarak siniflandirma yapilir.

K birbirine yakin komsular1 bulmaya c¢alisirken sorgu 6rnegini dikkate alir. Daha
onceden tanimlanan egitim verileri arasindaki en kiigiik mesafeler baz alinir. Birbirine
yakin komsular bulunduktan sonra bunlarin kategorisi veri setinin kategorisini bulmada

kullanilir [20].
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Algoritmanin avantajlar1 asagida verilmektedir [20]:

e Kolay ve basit bir algoritmadir.

e Egitim dokiimanlarinda bulunan giiriiltiilii veri oranin1 miimkiin oldugunca aza
indirmeye c¢aligir.

o Sistem ne kadar fazla egitim dokiimani ile egitilirse dogru sonug orani da o0

kadar artar.

Algoritmanin dezavantajlar1 agagidaki gibidir [20]:

o K degiskenini 6nceden bulmamiz gerekir.

e En yakin komsulari bulmak i¢in kullanilacak olan 6zelliklerin ve mesafenin
uzaklig1 konusunda kesin bilgi vermez.

e En yakin komsular1 bulmada kullanilan hesaplama maliyeti fazladir. Bunun
nedeni de her bir sorgu 6rneginin sistemde tanimli biitlin egitim verilerine olan

mesafesi hesaplanarak yapulir.

2.3.3.2. Karar Agaci

Karar agaglar1 tahmin edici modeldir. Akis semalarina benzer sekilde

tasarlanirlar, bu sebeple kolay anlasilir, yorumlamasi kolay bir yontemdir.

Tahmin edici degiskenlerle i¢cinde bulundugu baglantiy1 goz oniinde bulundurup
agac dali seklinde segmentlere ayiran bir yontemdir. Bu smiflandirmanin amaci,
bagiml degiskendeki ayrimlari en yiiksek seviyeye ¢ikartacak sekilde veriyi belirli bir

sirayla farkli siniflara bolmektir [21].

Sekil 2.4’de goriildiigii gibi dal ve yaprak agacin elemanidir.

16



Sekil 2.4°de yer alan aga¢ semasinda her diigiim yeni bir testi belirtir. Test
sonucunda agacin dallar1 olusur. Bu dallarin olusma siirecinde veri kaybetmemek adina

verilerin hepsini i¢erecek miktarda degisik dal meydana getirilmelidir.

Dal; testin sonucudur. Her dal olusumunda tanimlanacak sinifin belirlenmesi
istenir. Dal olusumunun sonucunda smiflandirma yapilamiyorsa tekrar karar diigiimii

olusturulur.

Dalin sonucunda bir smiflandirma ortaya cikiyorsa yaprak olusur. Yaprak,

verileri kullanarak ulagilmak istenen siniflandirmanin siniflarindan birini gosterir.

Sekil 2.4. Karar Agaci

2.3.3.3. K-Means

K-Means algoritmasi, smiflandirmada kullanilan  denetimsiz ~ &Zrenme
metotlarindan biridir. K-Means'in amaci 6zellik ¢ikarimi olusturulmus veri kiimesinin
birden fazla sinifa gore siniflandirilmasidir. Kullanilan teknik ile tiim smiflar i¢in bir
merkez belirlenir. Bu belirlenen merkeze uzakligima goére yeni siniflara atama yapilir

[22].
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K-Means dort adimdan olusur :

Sinif merkezleri belirlenir,
Simif merkezinden uzak nesnelerin aralarindaki mesafelere gore siniflandirma yapilir,
Yeni belirlenen simiflandirmalar ile merkezler tekrardan belirlenir,

Kararli yap1 olusana kadar 2. ve 3. adimlarin tekrarlanmasi saglanir.

K-Means algoritmasini bir 6rnekle agiklayalim:

Asagida verilen 6rnekleri uzaya dagilmis olarak ele alalim (a)

Uzayda kodlanmus iki adet hedef kiime tanimlanir (b)

Renk olarak hangisine yakinsa buna gore simif tanimlarinin mesafelerine biitiin
orneklerimizi siiflandirtyoruz (c)

Olusan yeni sinir1 bir hat ile ayirtyoruz (d)

Daha 6nceden siniflandirilan 6rneklerin merkezi bulunur (e) yuvarlak olarak gosterilen

siif karakteristigini ifade eden ilk 6rneklerin yerine degistirmek de diyebiliriz [22].

O . i
o U O 0 g~ 7 g
o ©8 " o g 0O O

5 oo - D o5 o
O O O O
(@) (b)
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(d)

Sekil 2.5. K-Means Ornegi [22]

2.3.3.4. SVM (Support Vector Machines)

SVM (Support Vector Machines), siniflandirmadaki basit ve etkin tekniklerden
birisidir. Bu siniflandirmada, dogrusal alan da yer alan iki grup arasinda bir ortak alan
belirlenir, bu alan iki grubunda nesnelerine en uzak yerdir. SVM burada bu alanin nasil

belirlenecegine karar verir.
Bu alanin belirlenmesi adina her iki gruba da esit uzaklikta ve paralel iki alan

cizgisi ¢ekilir ve bu alan ¢izgileri birbirine yaklastirilir ve ortak bir alan ¢izgisi meydana
getirilir [27].
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2.3.3.5. Naive Bayes

Admi Thomas Bayes’den almistir. Kolay uygulanabilir bir teknik oldugundan en

¢ok kullanilan siniflandirma veya kategorilere ayirma araglarindan biridir.

Sistemi egitmek i¢in Oncelikli olarak belirli bir oranda veri girisi yapilir. Burada
dikkat edilecek husus sisteme tanimlanan verilerin mutlaka bir siifi/kategorisi olmak
zorundadir. Sistem egitildikten sonra bu veriler iizerinde yapilan olasilik islemleri ile
bundan sonra gelecek test verileri bu orana gore islem yapar ve test verilerinin
kategorilerini tahmin etmeye calisir. Burada sisteme tanimlanan verilerin miktart ne
kadar ¢oksa sunulan test verisinin tahmin etme orani da o derece yiikselmektedir. Bu
tez calismasinda goriildiigii gibi 6gretilmis veri miktarin1 ¢cogalttikca tahmin etme orani

da o derece yiikselmistir.

Naive Bayes siniflandirmasinda Denklem 1°de belirtilen formiil kullanilir.

P (Y 1X) P (X) @)

PN =—F

P(X|Y); Y etkeni ger¢eklestigi anda X etkeninin ortaya ¢ikma ihtimalidir
P(Y|X); X etkeni ger¢eklestigi anda Y etkeninin ortaya ¢ikma ihtimalidir
P(X) ve P(Y); X ve Y etkenlerinin 6nsel ihtimalidir [23]

Bu tez calismasinda gelistirilen yazilim aracinda Multinominal(Cok Terimli)
Naive Bayes yontemi kullanilmigtir. Multinominal model olasiliklar tizerinde duran bir
ogrenim teknigidir. Veri setinde her bir dokiimanin tekrarlanma sikligiyla ilgilenir [32].
Hata oranmi diislikliigii ve kullanim kolaylig1 sebebiyle bu teknik kullanilmistir. Bu

yontemin kullanimu ile ilgili bir 6rnek asagida anlatilmaktadir.

Ornegin, bir isletmede béliimlerin bulundugu bir veri setimiz olsun. Veri setinin

icerigi asagidaki gibidir. Bu boliimlere A ve B gibi atanmis kategorilerimiz olsun.
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Bu veri setine gore yeni gelecek olan bir bdliim dizisinin hangi kategoride

olacaginin tahmini yapilacaktir.

Cizelge 2.2. Naive Bayes Ornek Uygulama

Dokiiman
No Ogretilecek Veri Seti Kategori
1 Bilgi Islem Muhasebe Bilgi islem |A
Insan
2 Bilgi Islem Bilgi Islem Kaynaklar1 |A
3 Bilgi Islem Finans A
4 Pazarlama Miisteri Iliskileri Bilgi Islem |B

Ilk olarak, Multi Nominal smiflandirmaya gére kategorilerin tiim boliimlere

orani bulunur.

P(A)=3/4=0,75 (Ogretilecek olan veri setinde A kategorisinde olan satirlarm tiim

satirlara orani)

P(B)=1/4=0,25 (Ogretilecek olan veri setinde B kategorisinde olan satirlarin tiim

satirlara orani)

Bu asamadan sonra, Ogretilecek olan boliimlerin atandigi kategoriye gore

kosullu olasiliklar1 hesaplanir.

P(X[Y)=(Y kategorisindeki satirlarda “X” ifadesinin tekrar sayis1i +1) / (Y

kategorisindeki satirlarda bulunan tiim kelimelerin sayis1 + Ogretilen veri sayis1)

Kosullar:

P(Bilgi islem|A )=(5 + 1)/(8+6)=0,428
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P(PazarlamalA)=(0 + 1)/(8 + 6)=0.071
P(Miisteri Iliskileri|A)=(0 + 1)/(8 + 6)=0.071
P(Bilgi islem|B)=(1 + 1)/(3 + 6)=0.222
P(Pazarlama|B)= (1 + 1)/(3 + 6)=0.222
P(Miisteri Iliskileri|B)=(1 + 1)/(3 + 6)=0.222

Kosullarimizi bu sekilde belirlemis olduk. Simdi ise bu kategorilere gore

rastgele bir boliim bilgileri dizisinin hangi kategoride olacagini bulalim.

Test Verimiz su sekilde olsun: Bilgi Islem, Bilgi Islem, Servis, Bilgi Islem,

Pazarlama, Miisteri Iliskileri

Test ciimlemizde goriildigi gibi sisteme daha onceden tanimlanmamis yani
egitilmemis bir bolim ismi yer almaktadir. Dolayisiyla bu boliim ismi igin sistem
olasilik degerini hesaplayamayacaktir. Bu sebeple sonuca etki etmemesi i¢in ¢arpmada
etkisiz eleman olan “1” olarak kabul edilir ve bununla hesaplama formiiliine dahil

ederiz.

P(ATest ) = P(A) x P (Bilgi islem|A) x P (Bilgi islem|A) x P (Servis|A) x P (Bilgi
Islem|A) x P (PazarlamalA) x P (Miisteri Iliskileri|A)

P (A|Test)=0,75 x 0,428 x 0,428 x 1 x 0,428 x 0,071 x 0,071=0,000296

P (B|Test) = P(B) x P (Bilgi Islem|B) x P (Bilgi Islem|B) x P (Servis|B) x P (Bilgi islem
IB) x P (Pazarlama|B) x P (Miisteri liskileri|B)
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P(B|Test)=0,25 x 0,222 x 0,222 x 1 x 0,222 x 0,022 x 0,022=0,000001

P (A|Test) > P (B | Test) oldugundan dolay: test verisinin A kategorisinde olma ihtimali
daha yiiksektir.
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3. MUSTERI MEMNUNIYETINI  BELIRLEMEK ICiN  METIN
MADENCILIGIi TABANLI BiR YAZILIM ARACI

Bu tez ¢alismasinda, metin madenciliginde kullanilan Naive Bayes siniflandirma
teknigi kullanilmaktadir. Calisma igerisinde bir yazilim aract gelistirilerek bir sirketin
miisteri sikayet kayitlarindan hareketle goriismenin mutlu veya mutsuz sekilde

sonlanacag tahmin edilmeye calisilmaktadir.

3.1. Giris

Misteri memnuniyeti, genellikle miisterilerin tirlin ya da hizmeti satin alma
oncesinde beklentisi ile satin alma sonucunda tatmin olma oramidir ya da aldig
hizmetten memnun kalma derecesidir [24]. Ayrica miisterinin bir iiriinii aldiktan sonra
bekledigi faydaya, iiriinden bekledigi performansa, sosyo-kiiltiirel degerlerin en

uygunluguna bagli bir fonksiyon oldugu da belirtilir [25].

Bu tez ¢alismasi kapsaminda, bir miisteri memnuniyet analizi siniflandirma araci
tasarimi gergeklestirilmistir. Bu yazilim aracinin sayesinde, sisteme tanimlanmis olan
Mutlu/Mutsuz miisteri sikayet kayitlarinin bundan sonra olusacak kayitlarda

kategorisini belirlemeye veya tahmin etmeye calisilacaktir.

3.2. Miisteri Memnuniyeti Yazilm Aracinin Veri Taban1 Tasarim

Veri toplama Oncesinde, metin siniflandirmasi i¢in kullanilacak yontem secilir.

Bunun tizerinden kategorilere ayrilarak veri toplami islemi yapilir.
Bu tez ¢alismasinda, istatiksel bir yonteme sahip olan, kullanim kolaylig1 ve elde

ettigi basarili sonuglar sebebiyle metin smiflandirma araglarindan olan Naive Bayes

simiflandirma aract kullanilmigtir [23]. Miisteri memnuniyetini analiz etmek igin
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kullanilacak miisteri sikayet kayitlar1 ve bu sikayetlerin mutlu veya mutsuz sonuglari
algoritmanin temel bilesenlerini olusturmaktadir. Programa girilen sikayet ctimleleri
oncelikle kelimelere boliiniir. Sonrasinda kelimenin kokiine inilir. Bu kok haline
indirgenmis kelimeler de mutlu veya mutsuz kategorisi ile birlikte veri tabanina

yiiklenir.

Bu ¢alismada veri taban1 olarak SQLite ve derleyici olarak da Navicat Premium

programi kullanilmaktadir.

Bu tez ¢aligmasinda yapilan Memnuniyet Analizi programinin veri tabaninda iki

tablo yer almaktadir;

1. NB_KELIMELER_DETAY tablosu
2. NB_KELIMELER_MASTER tablosu

Sekil 3.1°’de NB_KELIMELER _DETAY Tablosu goriilmektedir:

File Edit Window Help

5 New bl Save Bl SaveAs ‘[ AddField 7= InsertField 5 DeleteField = /2 PrimaryKey | # MoveUp ¥ MoveDown

Fields | Indeves | Foreign Keys | Uniques | Checks | Triggers | Options | SOL Preview

MHame Type Length Decimals  Allow Null
RQicimeag —hay 0o o 2
kategori INTEGER 0 1] v

Sekil 3.1. NB_KELIMELER_DETAY tablosu
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Bu tabloda, kelimeler tekillestirilmeden her bir kelimenin gegtigi ciimlenin hangi
kategori(mutlu/mutsuz) ile siniflandirildigi tutulmaktadir. Her bir kelimenin Mutlu ve
Mutsuz olasiligimi  belirlemek icin bu tablo kullanilmaktadir. Sekil 3.2°de
NB_KELIMELER_DETAY tablosunda mutlu ve mutsuz kategorilerin gosterimi yer

almaktadir.

File Edit Format View Window Help

. : - )
B Run [ Stop ' Explain 3 Bport Wizard | i New 5 Load el Save Mgl Savess | O Find (73 Word Wrep Grid View .
Query Builder| Query Editor

1 |jelect = from NB_KELIMELER_DEIAY

Message | Resultl
KelimeAdi kategoni

» aracs miutsuz E
stop mutsuz
al miutsuz
bu mutsuz
skt miutsuz
ol mutsuz
var miutsuz -
i 4 » Kl o0
select * from MNB_KELIMELER_DETAY Read Only Query tirme: 0.000s Record 1 of 15

Sekil 3.2. NB_KELIMELER_DETAY tablosu
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Sekil 3.3°de NB_KELIMELER_MASTER Tablosu goriilmektedir:

File Edit Window Help
- . . -
2 New el Save H Save As 4 Add Field == Insert Field =§ Delete Field = Primary Key # MoveUp ¥ Move Down

Fields | Indexes | Foreign Keys | Unigues | Checks | Triggers | Opticns | SQL Preview

Mame Type Length Decimals  Allow Null <
reimeasi iy 0 0 v
ToplamAdet INTEGER 0 0 v

Sekil 3.3. NB_KELIMELER_MASTER tablosu

Bu tabloda, girilen sikayet kayitlar1 igerisindeki her bir kelimenin tekillestirilmis
hali ve her bir kelimeden biitiinsel veri igerisinde ka¢ adet tutuldugu bilgisi yer

almaktadir. Sekil 3.4’de NB_KELIMELER MASTER tablosunda kelime adetleri

gorilmektedir.
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FEile Edit Format Yiew Window Help

[ Run [l Stop T Explain B Bxgport Wizard KB New [ Load knl save Mg Saveas O Find 5 Word Wrap Grid View
Query Builder | Query Editor
1 select * from NB_KELIMELER_MASTER

Message | Resultl
keelimniefidi ToplamAdet

» EETN
stop 1
ol 3
bu 1
silcunt 2
war 1
ses 1

L oo

select * from MB_KELIMELER_MASTER _ Read Only Query time: 0.000s Recordl of 12

Sekil 3.4. NB_KELIMELER_MASTER tablosu

3.3. Miisteri Memnuniyeti Yazihm Aracinin Tasarim

Tez calismasi igerisinde gelistirilen yazilim arac1 Visual Studio. Net platformu
tizerinde C# programlama dili ile bir Windows Forms uygulamasi olarak tasarlanmistir.

Sekil 3.5’de yazilim aracinin ekran goriintiisii verilmektedir.

= Memnuniyet Analizi LEI_@

Cimlayi Giriniz

HESAPLA

TEMIZLE

Wt

Sekil 3.5. Memnuniyet Analizi Programi
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Yazilim araci i¢in oncelikli olarak veri tabanina yiiklenecek kayitlar hazirlanir.
Excel programinda bir siitun sikayet climleleri ve diger siitun kategori(mutlu/mutsuz)
olmak tizere sikayet kayitlar1 hazirlanir. Hazirlanan bu Excel sayfasi “tab delimited”
olarak kaydedilip programa yiiklenmeye hazir hale gelir. Dosyayi, programa yiikleme
islemi Sekil 3.6’da gosterilen “Datay1 Yiikle” butonu ile yapilir.

S “"EEZ‘A&

CIKLIS

Datay: Yiikle

HESAPLA

TEMIZLE

Sekil 3.6. Memnuniyet Analizi Programina Kayit Yiikleme

“Datay1 Yiikle” islemi tamamlandiginda Sekil 3.7°de goriildiigii gibi bir bildirim

penceresi gelir ve bu bildirimle kayitlarin yiikleme isleminin tamamlandigini gosterir.
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= Memnuniyet Analizi S=1Il =S

Ciamleyi Giriniz

HESAPLA

TEMIZLE

Data Yiiklenmigtir.

Sekil 3.7. Memnuniyet Analizi Programina Kayitlarin Yiiklenmesi

Kayitlarin  yiiklenmesi ile program yeni gelen ciimlelerin olasiliklarini
hesaplayabilir hale gelmistir. “Climleyi giriniz” alanina yeni gelen sikayet kaydi girilir
ve “Hesapla” butonuna basilir. Alt kisimda ¢ikan sonuglara gére “Veri tabanindaki
verilerin mutlu olasiligr ve Veri tabanindaki verilerin mutsuz olasiligi” hesaplanir, bu
islemden sonra ciimle icinde girilen her kelimenin “mutlu ve mutsuz olasiliklar1”
hesaplanir. En son olarak da girilen ciimlenin “mutlu ve mutsuz olasiliklar1” hesaplanir.

Sekil 3.8’de Memnuniyet Analizi Programinin goriiniimii yer almaktadir.
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Memnuniyet Analizi =

Cimleyi Giriniz

Aracimi bakima getirdim ancak memnun kalmadim HESAPLA

TEMIZLE

Veri Tabanindaki verilerin Mutlu Olasihgi: 0,443112928239100 ~
Veri Tabanindaki verilerin Mutsuz Olasihgi: 0,5568870717608091

Aracimi
Mutlu Olasihgr =0,0714934278796264
Mutsuz Olasihigr =0,082600688040484

bakima
Mutlu Olasihgr =0,00706935316499481
Mutsuz Olasihgr =0,00769711922716058

Sekil 3.8. Memnuniyet Analizi Programi ile Mutlu/Mutsuz Oranlar:

Mutlu ve Mutsuz olasiliklarin belirlenmesi; Mutlu ve Mutsuz olasiliklarin1 hesaplamak

icin nb_kelimeler detay tablosundaki toplam mutlu kelime adedi ve toplam mutsuz
kelime adedi c¢ekilir. Bu adetler nb_kelimeler_detay tablosundaki toplam kelime

adedine boliiniir, mutlu ve mutsuz olasiliklar hesaplanir. Elde edilen olasiliklar

' 3

programin sonu¢ boliimiine "veri tabanindaki verilerin mutlu olasilig1” ve “veri
tabanindaki verilerin mutsuz olasilig1” olarak yazilir. Denklem 2 ve Denklem 3’de

Mutlu Olma Olasiligin1 ve Mutsuz Olma Olasiliginda hesaplanan formiil yer almaktadir.

toplam mutlu kelime adedi

Mutlu Olasilig1 = (2)

toplam kelime adedi

toplam mutsuz kelime adedi

(3)

Mutsuz Olasihigl =
utsuz Olasilig toplam kelime adedi
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Kelimelerin olasiliklarinin belirlenmesi; “Ciimleyi giriniz” alanina yazilan sikayet kaydi
bosluk karakterine gore kelimelere ayrilir. Her bir kelimenin “mutlu ve mutsuz
olasiliklar1” veri tabanindaki iki tabloda kullanilarak hesaplanir. Her bir kelimenin

olasiliklar1 kelimenin kendisi ile birlikte programin sonug béliimiine yazilir.

e Kelimenin mutlu olasiliginin hesaplanmasi;

Kelimenin mutlu olasiligi Denklem 4’te gosterilen formiille hesaplanir.

kelimenin mutlu kategorisindeki toplam adedi+1 ( )

Kelimenin mutlu olasiligi= — - - — - -
mutlu kategorisindeki toplam kelime adedi+ogretilmis kelime adedi

Denklem 4’te belirtilen “kelimenin mutlu kategorisindeki toplam adedi”
NB_KELIMELER_DETAY tablosunda bu kelimenin kokiiniin, mutlu kategorisinde kag

adet tutuldugu bilgisini verir.
Denklem 4’te “Mutlu kategorisindeki toplam kelime adedi” bilgisi
NB_KELIMELER_DETAY tablosundaki mutlu kategorisindeki kelime adedidir.

Denklem 4’te “Ogretilmis kelime adedi” olarak istenen deger ise

NB_KELIMELER_MASTER tablosundaki tiim kelimelerin adedidir.

e Kelimenin mutsuz olasiliginin hesaplanmasi;

Kelimenin mutsuz olasiligi Denklem 5’de gosterilen formiille hesaplanir.
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kelimenin mutsuz kategorisindeki toplam adedi+1

Kelimenin mutsuz olasihigi= 5)

mutsuz kategorisindeki toplam kelime adedi+ogretilmis kelime adedi

Denklem 5’de belirtilen “kelimenin mutsuz kategorisindeki toplam adedi” bilgisi
NB_KELIMELER_DETAY tablosunda bu kelimenin kokiiniin, mutsuz kategorisinde

kag adet tutuldugunun bilgisini verir.

Denklem 5’de “Mutsuz kategorisindeki toplam kelime adedi” bilgisi
NB_KELIMELER_DETAY tablosundaki mutsuz kategorisindeki kelime adedidir.

Denklem 5’de “Ogretilmis kelime adedi” olarak istenen deger ise yine
NB_KELIMELER_MASTER tablosundaki tiim kelimelerin adedidir.

e Girilen sikayet kaydinin mutlu ve mutsuz olasiliklarinin hesaplanmasi:

Kelimelerin mutlu ve mutsuz olasiliklart hesaplandiktan sonra girilen sikayet
kaydimin mutlu veya mutsuz hesaplanmasi adimina gecilir. Bu islemi yapabilmek i¢in

Denklem 6 ve Denklem 7°de belirtilen formiiller ile hesaplanir.

Ciimlenin mutlu olma olasiligi=(P; xP,XP; ...) X (mutlu kategorisindeki toplam kelime adedi) (6)

Denklem 6’da belirtilen P, girilen cliimlenin n. kelimesinin mutlu olma

olasiligin1 gosterir.
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Ciimlenin mutsuz olma olasiligi=(K; xK,XK5 ...) X (mutsuz kategorisindeki toplam kelime adedi) (7)

Denklem 7°’de belirtilen K,, girilen ciimlenin n. kelimesinin mutsuz olma

olasiligin1 gosterir.
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4. UYGULAMALAR VE SONUCLARI

Tez ¢alismasinda, gelistirilen miisteri memnuniyeti yazilim araci ile 2 uygulama

gergeklestirilmistir ve sonuglar1 degerlendirilmistir.

4.1. Uygulama 1

Bu uygulamada, 2002 — 2012 yillar1 arasinda ger¢eklesen toplam 5000 adet
Mutlu veya Mutsuz seklinde kapanan sikayet kaydi ile memnuniyet analizi yazilim araci
egitilecektir. Sadece sikayet metni yazilim aracina verilecektir. Sonrasinda ise 2013 ve
2014 yillar1 arasinda gerceklesen kayitlar ile yazilim araci test edilecektir ve Mutlu

veya Mutsuz oraninin hesaplanmasi istenecektir.

Uygulamada oncelikli olarak memnuniyet analizi yazilimina kayitlan
yiiklenmesi gerekmektedir. Bunun i¢in Sekil 4.1°de goriildiigii gibi kayitlarin yer aldigi

metin dosyas1 hazirlanmaktadir.

Mj Sikayet_Kayitlari.txt - Notepad =N ]

File Edit Format View Help

ISVICRE DE ALINMIS TRAFIK CEZASI DOKUMANLARI TALEP EDILDI MUTLU -
ITALYA KIRALAMALARINA AIT FATURA TALEP EDILDI MUTLU

MUSTERIDEN IKI KEZ EK SURUCU UCRETI TAHSIL EDILMIS WE ANLASMA DIRECT E DUSURULMUSTUR MUTLU

MUSTERI AYLIK KIRALAMA TUTARININ TAHSILATI DISINDA YINE AYNI MIKTARDA OTOKOC TARAFINDAN KREDI KARTINDA ISLEM YAPILD:
FRANSA KIRALAMASINA AIT FATURA TALEP EDILDI MUTLU

REZERVASYON ESNASINDA KREDI KARTI ILE ODEME YAPACAGI BELIRTILMEMIS MUTLU

SN YETKILILER ASAGIDAKI ADRES VE TELEFONDAKI AJENTANIZDAN CIGDEM ERDEVE HANIM DAN 2 AGUSTOS TA ALINIP 16 AGUSTOS TA
1 AY ONCE 7 KISILIK 5 MAX REZERVASYONU YAPMIS ATATURK HAVALIMANI KONFIRME ETMIS ANCAK ARAC OLMADIGI ICIN FORD FOCUS
DEVAMLT BIR MUSTERI HER ZAMAN ALDIGI FIYATTAN COK YUKSEK FIYAT VERILMESI ATATURK HAVA LIMANI MUTLU

INTERNETTEN REZERVASYON YAPILMIS INTERNETTE VERILEN FIYATTAN DAHA YUKSEK TUTMASI MUTLU

LASTIK PATLAMASI SONUCU YOLDA KALMIS OFIS YARDIM ETMEMIS JANT VE LASTIK HASARINA ITIRAZ MUTLU

ALMANYA KIRALAMASTNA AIT FATURANIN ADRESINE GONDERILMESINI TALEP ETTI MUTLU

REZERVASYONDA ALINAN FIYATTAN FARKLI FIYAT KODU UYGULANMIS VE KM FARKI UCRETI TAHSIL EDILMIS MUTLU

FRANSA KIRALAMALARINA ATT FATURA TALEP EDILDI MUTLU

MUSTERT ARTZALANAN ARACTNIN YERINE YENI ARAC VERILMESINDEN SONRA EKSIK DEPO BENZIN VE TEK YON UCRETININ UYGULANMASTI
ISPANYA KIRALAMASINA AIT FATURA TALEP EDILDI MUTLU

SISTEME PROVIZYON ALDIRILMIS MUTLU

FRANSA KIRALAMASINA AIT FATURA TALEF EDILDI MUTLU

ALMANYA KIRALAMASINDA ISVICRE DE ALINAN TRAFIK CEZASININ KREDI KARTINDAN TAHSILINI TALEP ETTI MUTLU

MUSTERI SAAT FARKINDAN OLUSAN 1 GUNLUK UCRETE ITIRAZ ETTI ARACIN FARLARINDA OLUSAN ARIZA ICIN ODEDIGI 110 YTL NIN L
E COS5 ARACILIGIYLA GELEN MUSTERI YORUMU INTERNETTEN YAPTIGIM REZERVASYONDA FOCUS DIZEL OTOMATIK KIRALAMA YAPTIM FAK
FRANSA KIRALAMASINA AIT FATURA TALEP EDILDI MUTLU

MALT MESULIYET SIGORTASIMNA ITIRAZ EDILDI DEGISIM YAPILAN ARACIN REZERVASYONDAKI GRUPLA AYNI GRUPTAN OLUP OLMADIGI St
KM FAZLASI NEDENIYLE ALINAN UCRETE ITIRAZ ETTI MUTLU

LI YA ITIRAZ EDILDI MUTLU

ARAC GRUBUNDAN KAYNAKLANAN FIYAT FARKINA ITIRAZ ETTI MUTLU

ODEMEYI YAPAN FERIDE OZTURK KIRA BEDELININ KENDISINDEN ALINMASINA YKB BANKASI ARACILIGI ILE ITIRAZ ETTI MUTLU
KIRALAMANIN BASLANGICINDA 5 GUNLUK UCRET NAKIT OLARAK VERILMIS ANCAK KIRALAMA 4 GUN SURDUGUNDEN ARADAKI FARKIN BANK:
ARACTA UNUTULAN PROMOSYON MALZEMELERININ KENDISINE ULASTIRILMASINI ISTEDI MUTLU

BENZIN TUTARINA ITIRAZ ETTI MUTLU

HEM TAKSITLI SATIS HEM DE TEK CEKIM DENIZBANK TAHSILATI YAPILMIS MUTLU

TRABZON KIRALAMASINDA CIFT TAHSILAT YAPILMIS MUTLU

ANLASMA DIRECT E DUSURULMUS  MUTLU

AGUSTOS AYINDA YAPILAN KIRALAMANIN TUTARI AGUSTOS VE EYLUL AYLARINDA KREDI KARTINDAN TAHSIL EDILMIS MUTLU

THY KAMPANYASINDAN FAYDALANDIRILMADIGI ICIN ITIRAZ ETTI MUTLU

ITALYA KIRALAMASINA AIT FIYAT DETAY BILGISI ISTENDI MUTLU

KIRA KONTRATINDA BULUNAN FIYAT ILE KREDI KARTINDAN TAHSIL EDILEN FIYAT ARASINDAKI FARKIN TADESINI TALEP ETTI MUTLU
ITALYA KIRALAMASINA AIT FATURALAR TALEP EDILDI MUTLU

ALMANYA DA ALINAN PARK CEZASININ ODENMESI KONUSUNDA YARDIM TALEF EDILDI MUTLU

ANLASMA DIRECT E DUSURULMUS MUTLU -
4 1 3

Sekil 4.1. Veri tabanina veri yiiklemek icin metin dosyasinin hazirlanmasi
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Bu adimdan sonra memnuniyet analizi yazilimi araci ¢alistirilir ve Datay: Yiikle
butonuna basilarak kayitlar yiiklenir. Kayitlar yiiklendikten sonra artik test etme

asamasi baglamaktadir.

Memnuniyet analizi programinda “Ciimleyi Giriniz” alanina istenilen ciimle

girilir. Burada 2013 ve 2014 yillar1 arasinda ki gercek sikayet kayitlari test edilmektedir.

Girmis oldugumuz sikayet kaydi: “MUSTERIMIiZ ARACININ iCi BUHAR
YAPTIGINDA BAGAJ CAMINDA KENDISINi GOSTEREN VE SiLINMEYEN BiR
EL iZI OLMASINDAN DOLAYI SERVISE SIKAYETINI ILETMISTIR”.

Sekil 4.2°de istenilen ciimle girilmekte ve sonrasinda “HESAPLA” butonuna

basilmaktadir.

Memnuniyet Analizi = =

Clmleyi Giriniz
MUSTERIMIZ ARACININ IcT BUHAR Y APTIGINDA BAGAT CAMINDA KENDISINI 60STEREN VE HESAPLA
SILINMEYEN BIR EL IZT OLMASINDAN DOLAYT SERVISE SIKAYETINI ILETMISTIR

TEMIZLE

Veri Tabanindaki verilerin Mutlu Olasihigi: 0,443112928239109 e
Veri Tabanindaki verilerin Mutsuz Olasihigi: 0,556887071760891

MUSTERIMIZ
Mutlu Olasihgi =0,0432502528536838
Mutsuz Olasihgi =0,0347673480244883

ARACININ
Mutlu Olasihgi =0,0714934278796264
Mutsuz Olasihdi =0,082600688049484

Sekil 4.2. Memnuniyet Analizi Yazilhminin Uygulama Sonuglari

Hesaplama isleminden sonra Sekil 4.2°de goriilen sonuglarda ilk satirda yazan
“Veri Tabanindaki verilerin Mutlu Olasiligi:” ve “Veri Tabanindaki verilerin Mutsuz
Olasiligr:” ciimlesi programin basinda metin dosyasindan yiiklenen tiim kayitlarin

Mutlu/Mutsuz olasiligin1 vermektedir.
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Programin sonunda yer alan “Ciimlenin Mutlu Olasiligi:” ve “Ciimlenin Mutsuz
Olasiligr:” degerleri ise girilen ciimlenin Mutlu veya Mutsuz olma olasiligini

gostermektedir. Bu degerler asagidaki Sekil 4.3’te gosterilmektedir.

Ciimlenin Mutlu Qlasihdi: 1,07480165697599E-17
Cumlenin Mutsuz Olasihge: 6,93533903300023E-19 W

Sekil 4.3. Uygulama 1 Sonuglari

Sekil 4.3.’te goriildigii gibi girilen ciimlenin “Mutlu” ile kapanma olasiligi daha
yiiksektir. Girilen sikayet kaydinin kapanma sekli sonrasinda kontrol edildiginde
sikayetin “Mutlu” sekilde kapandig1 goriilmiistiir.

4.2. Uygulama 1 Sonuglari

Uygulama 1 igerisinde tanimlama yaptigimiz veri tabanini lizerinde 1000 tanesi
mutlu ve 1000 tanesi mutsuz olmak iizere 2000 tane sikayet kayd: test i¢in sisteme
girilmigtir. Kullanilan teknigin dogrulugunu degerlendiren kavramlardan bir tanesi F-
Measure(Olgiitii)’diir. Dogru siifa girilen test dokiimaniyla yanlis smmifa girilen test

dokiimanin nitelikleriyle ilgilidir.

F-Measure degerini bulabilmek i¢in Kanigiklik Matrisinden yararlanilir.
Karigiklik matrisinde satirlar test verisindeki 6rneklerin gercek degerini, siitunlar ise
tahmin degerini gosterir [33]. Cizelge 4.1°de Karisiklik Matrisinin gériinimii  yer

almaktadir.
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Cizelge 4.1. Kanisikhik Matrisi

Tahmin Edilen Sinif

Mutlu Mutsuz
Mutlu X y
Dogru
Sinif
Mutsuz z t

X: TP(True Pozitif)
y: FN(False Negatif)
z: FP(False Pozitif)
t: TN(True Negatif)

F-Measure degerini bulabilmek icin Oncesinde Kesinlik ve Duyarlilik

degerlerinin bulunmasi gerekir.

Kesinlik; siifit dogru olarak tahmin edilmis True Pozitif 6rnek sayisinin, smifi 1

olarak tahmin edilmis tiim 6rnek sayisina oranidir [33].

Kesinlik = —2 (8)

TP+FP

Duyarlilik; sinift dogru olarak tahmin edilmis 6rnek sayisinin toplam pozitif

ornek sayisina oranmdir[33].

TP
Duyarlilik = P €)]

F-Measure; kesinlik ve duyarlilik sonuglarin1 harmonik ortalamasidir [33].
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F-Measure = 2 x Duyarlilik x Kesinlik (10)

Duyarlilik+Kesinlik

Sisteme test i¢in girmis oldugumuz 1000 tane mutlu olasilikli 1000 tane mutsuz

olasilikli kayitlarin Karisiklik Matrisine gore dagilimi Cizelge 4.2°de oldugu gibidir.

Cizelge 4.2. Uygulama 1 Sonuclan

Tahmin Edilen Sinif
Mutlu Mutsuz
Mutlu 793 207

Dogru

Sinif
Mutsuz 263 737

Duyarlilik = —— = —2_ = 0,793
TP+FN  793+207

Kesinlik = —— = "2 _=0.750

TP+FP  793+263

2 x Duyarlilik x Kesinlik _ 2 x 0,793 x 0,750
Duyarlilik+Kesinlik 0,793+4+0,750

F-Measure = =0,7709 olarak bulunur.

4.3. Uygulama 2

Uygulama 1 de oldugu gibi 2002-2012 yillar1 arasinda gerceklesen yaklasik
10000 adet sikayet kaydi ile deney yapilmistir. Ancak Uygulama 1’den farkli olarak
yeni alanlar eklenmistir. Uygulama 1°de sadece Sikayet Metni iizerinde yapilan testi bu
kez yeni ozellikler eklenerek yapilacaktir. Ekledigimiz 6zellikler sunlardir; Sirket Adi,
Lokasyon Adi, Sikayet Metni, Sikayet Tipi, Sube, Miisteri Sadakat Segmenti,
Miisterinin il ve ilgesi, Miisterinin Gergek Kisi mi yoksa Tiizel Kisi mi oldugu bilgisi,
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Cinsiyet, Yas, Arabasinin Marka ve Modeli, Sikayet Ettigi Bolimiin Adi. Bu verilerle
Uygulama 1°de oldugu gibi text dosyamizi hazirliyoruz. Sonra yine aymi sekilde
Memnuniyet Analizi Yazilimini agip Data Yiikle’ye tiklayarak verilerimizi ytikliiyoruz.
Daha sonra test etmek icin 2013 ve 2014 yillan1 arasindaki Sikayet kayitlarindan

rastgele bir ciimle giriyoruz.

Girmis oldugumuz Ciimle: “MUSTERIMIZ ARACINI SORUN OLMASI
NEDENI ILE SERVISIMIZE BIRAKTIGINI ANCAK ARAC SERVISTEN
CIKTIKTAN SONRA ARACTA DAHA COK PROBLEM CIKTIGINI ARACINDA
ISTENILEN ARIZALARIN GIDERILMEDIGINI BUNDAN RAHATSIZ OLDUGU
ICIN SIKAYETINI ILETTI. KONU ILE ILGILI YARDIMLARINIZI RICA
EDIYORUM”.

Memnuniyet Analizi =

Cimleyi Giriniz

MUSTERIMIZ ARACINI SORUN OLMASI NEDENT ILE SERVISIMIZE ?IRAKH@INI ANCAK ARAC HESAPLA
SERVISTEN (IKTIKTAN SONRA ARACTA DAHA COK PROBLEM CIKTIGINI ARACINDA ISTENILEN

ARTZALARIN GIDERILMEDTISINT BUNDAN RAHATSIZ OLDUGU ICIN STKAYETINI ILETTL. KONU ILE
TLGILT Y ARDIMLARINIZT RICA EDIY ORUM TEMIZLE

Veri Tabamindaki verilerin Mutlu Olasihigi: 0,506292000905404 ~
Veri Tabamindaki verilerin Mutsuz Olasihigi: 0,493707990094507

MUSTERIMIZ
Mutlu Olasihdi =0,02418762994487961
Mutsuz Olasihgi =0,0247844827586207

ARACINI
Mutlu Olasihgi =0,04?98T?9|23T934?3
Mutsuz Olasihg =0,0669244720236222

Sekil 4.4. Memnuniyet Analizi Yazilhminin Uygulama Sonuglari

Veri tabaninda yer tiim climlelerin Mutsuz olasiliginin biraz daha fazla oldugunu

goruyoruz.

Girmis oldugumuz ciimlenin Mutlu/Mutsuz olasilig1 ise agsagidaki gibidir
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Ciimlenin Mutlu Olasihdi: 1,01009983579117E-35
Cumlenin Mutsuz Qlasihgi: 2,71783329080173E-33 -

Sekil 4.5. Uygulama 2 Sonuglari

Ciimlenin Mutsuz olasilig1 daha ¢ok ¢ikmistir ve gercek kayit da kapanma
seklinde baktigimizda Mutsuz sekilde ¢ikmasi Yazilim aracinin dogrulugunu teyit

etmistir.

4.4. Uygulama 2 Sonuglari

Uygulama 2 igerisinde yeni alanlar eklenerek sistem egitilmistir. Bu sekilde veri
tabaninda sistem tarafindan bilinen kelime sayisi da yiikselmistir. Uygulama 1
igerisinde test edilen 1000 tane mutlu ve 1000 tane mutsuz kaydin Uygulama 2
igerisinde yeni alanlar eklenen veri tabani iizerinde test edilmistir. Sisteme girilen test

kayitlarin Karigiklik Matrisi Cizelge 4.3’te goriildiigl gibidir.

Cizelge 4.3. Uygulama 2 Sonugclari

Tahmin Edilen Sinif

Mutlu Mutsuz
Mutlu 896 104
Dogru
Sinif
Mutsuz 188 812
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Karigiklik Matrisine gore Duyarlilik ve Kesinlik degerlerinin hesaplamasi

yapilmasi gerekir.

Duyarlilik = - _8% = 0,896

TP+FN  896+104

Kesinlik = —— = —22° _ - 826

TP+FP  896+188

2 x Duyarlilik x Kesinlik _ 2 x 0,896 x 0,826

F-Measure = — =
Duyarlilik+Kesinlik 0,896+0,826

= 0,8595 olarak bulunur

42



5. SONUC

Bu calismada, bir sirketin miisteri hizmetlerine gelen ve mutlu veya mutsuz
sekilde kapanan sikayet kayitlar tizerinde galisilmistir. Alinan bu sikayet kayitlari ile
biiylik bir veri tabani olusturulmustur. Olusturulan veri tabaninda sikayet kayitlar1 ve
diger 6z nitelikler normalizasyon isleminden gecirilmistir. Sistemi egitmek icin 2003
yil1 ile 2012 yillar1 arasindaki sikayet kayitlar1 ele alinmistir. Sonrasinda ise testler 2013

ve 2014 verileri iizerinde yapilmistir.

Sisteme egitmek i¢in ilk etap da sadece sikayet kayitlarinin bulundugu veriler
programa yiiklenmistir ve bu sekilde test edilmistir. Daha sonra ise sikayet kayitlarina
ek olarak yeni 0z nitelikler eklenerek test edilmistir. Daha fazla kayit girildikge

programin tahmin etme olasiligi da yiikselmistir.

Miisteri Sikayeti alaninda yapilan bu ¢alismada, veri madenciligi isleminde
basartya ulasabilmek icin, bol miktarda kaliteli veriye ihtiya¢c oldugu saptanmuistir.
Eksik veri olmasi durumunda, saglikli sonuglar ¢ikartilamamistir. Metin madenciligi bu

baglamda bir adim degil siirectir.
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