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OZET

Havayolu tasimaciliginda seyahatinden memnun olmayan miisterilerin
tahmin edilmesi firmalarm kendilerini yapilandirmasi ve gelirlerinin
yonetilmesi agisindan son derece onemlidir. Gergeklestirilen ¢alismada
Amerika Birlesik Devletleri’ndeki havayollarindan — derlenen  veriler
kullanilarak ugus seyahatinden nétr ya da memnun olmayan miisterilerin
topluluk 6grenmesi yontemleriyle tahmin edilmesi amaglanmigtir. Modelleme
asamasmda siniflandirma problemlerinde yiiksek tahmin dogrulugu iireten ve
giincel makine dgrenmesi yontemlerinden Rastgele Orman, Gradient
Boosting ve XGBoost yontemleri kullanmimistir. Elde edilen en iyi dogruluk
orant %96,4 iken en iyi Ozgiilliik ve Negatif Tahmin Orani degerleri sirastyla
%97,7 ve %96 dir. Model sonuclarindan elde edilen yiiksek Ozgiilliik, Negatif
Tahmin Orant ve Dogruluk degerleri makine &6grenmesi ydntemlerinin
havayolu tasimacihiginda miisterilerin havayolu firmasini tekrar kullanp
kullanmayacagi tahmin iglemlerinde kullanilabilecegini gostermektedir.

ABSTRACT

Estimating the customers who aren’t satisfied with their travels in air
transportation is extremely important in terms of structuring the companies
themselves and managing the revenues. In this study, it’s aimed to predict
neutral or dissatisfied customers with ensemble learning methods by using
data compiled from airlines in the U.S. In the modeling phase, Random
Forest, Gradient Boosting, and XGBoosting methods, which are current
machine learning methods that produce high estimation accuracy in
classification problems, were used. The best accuracy obtained was 96.4%,
while the best Specificity and Negative Prediction Rate values were 97.7%
and 96%, respectively. The high Specificity, Negative Prediction Rate, and
Accuracy values obtained from the model results show that machine learning
methods can be used to predict whether customers will reuse airline
companies in airline transportation.
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1. GIRiS

Ulastirma sektdriiniin 6nemli bir alt sektorii olan havayolu ulastirmasi; faaliyet konusu,
faaliyeti yiirliten kamu ve 6zel kurum ve kuruluslar, kullanilan yiiksek teknoloji tiriinii araglar
ve donanim, 6zel altyap1 ve haberlesme sistemleri, nitelikli insan giicii, hizmet verilen insanlar,
ulusal ve uluslararasi 6zellige sahip kurallar ve mevzuat konularinin olusturdugu énemli bir
sistemdir (DPT, 2001: 1). Bir donem pahali olmasi sebebi ile liikks olarak goriilen, az sayida
insan tarafindan kullanilan ugak yolculugu son yillarda bilet fiyatlarinin diismesi ile ciddi bir
artis gostermistir (Kii¢iik Cirpin ve Kurt, 2016: 84). Havayolu endiistrisi, en rekabet¢i hizmet
sektorlerinden biri olarak kabul edildiginden, bir¢cok firma, miisterilerinin firmalarina olan
sadakatini artirmay1 ve boylece miisterilerin firmalarini tekrar tercih etmesini amaclamaktadir
(Hwang vd., 2020: 122). Havayolu firmalarinin sayisinin artmasi ile birlikte rekabet 6n plana
¢ikmakta, boylece firmalarin sagladigi hizmetlerin kalitesi ve fiyatlar1 firmalarin tercih
edilmesinde major bir rol oynamaktadir. Firmalarin havayolu pazarinda varliklarint devam
ettirmeleri, pazar payini artirmalari ancak rekabetci bir anlayisla miisteri memnuniyetini
istenilen diizeye getirebilmeleriyle miimkiin olabilecektir (Celikkol vd., 2012: 71). Ugus
sirasinda miisterilerin ihtiyaglarini ve konfor diizeyini, yani miisteri memnuniyetini anlamak
¢ok Onemlidir. Bu nedenle, miisteri geri bildirimi herhangi bir havayolu endiistrisi i¢in ¢ok
onemlidir (Kumar ve Zymbler, 2019: 2). Mal ve hizmet satin alirken hem kuruluslar hem de
onlari tedarik eden kisiler igin 6nceki miisterilerin deneyim, goriis ve Onerileri ¢ok 6nemlidir
(Baydogan ve Alatas, 2019: 1). Benzer sekilde havayolu enddistrileri i¢inde miisteri deneyimi
onemli bir endige kaynagidir (Kumar ve Zymbler, 2019: 1). Ciinkii firmalar hakkinda yapilan
kotii yorumlarin yayginlagsmasi bu firmalar i¢in biiyiik bir felaketin habercisidir (Baydogan ve
Alatas, 2019: 1). Yolcular herhangi bir havayolu firmasini se¢gmeden dnce bilet {icreti, seyahat
stiresi, duraklama sayisi, izin verilen bagaj sayis1 ve mevcut miisteri geri bildirimi gibi birkag
noktay1 géz oniinde bulundurur (Kumar ve Zymbler, 2019: 2). Tiim bunlarin yaninda hizmet
kalitesi degiskenleri de miisteri memnuniyet diizeylerini etkileyen 6nemli faktorlerdendir
(Jiang ve Zhang, 2016: 80). Bu nedenle havayolu firmalari, tesislerini ve ugus konforlarimi
iyilestirmek boylece miisterileri ¢ekmek i¢in miisteri hizmetleri alaninda yogunlukla
¢aligmaktadir (Kumar ve Zymbler, 2019: 2).

Gergeklestirilen bu arastirmanin amaci, havayolu ugusundan nétr ya da memnun olmayan
miisterilerin giincel topluluk tabanli makine 6grenmesi yontemlerinden olan Random Forest,
XGBoost, Gradient Boosting ile tahmin edilmesi, elde edilen model sonuglarina gére model
basarimlarinin karsilastirilmasidir.

2. KAVRAMSAL CERCEVE

Literatlirde gerceklestirilen ¢aligmalar incelendiginde, An ve Noh (2009) ucak i¢i hizmet
kalitesinin havayolu miisteri memnuniyeti ve sadakati tizerindeki etkisini arastirmistir. Prestij
sinifi i¢in alkollii ve alkolsiiz i¢ecekler, hizl1 ¢6ziim olusturma ve empati, giivenilirlik, sigorta,
yemegin sunum tarzi ve kalitesi; ekonomi sinifi i¢in hizli ¢6zliim olusturma ve empati, yiyecek
kalitesi, alkollii ve alkolsiiz igecek, gilivenilirligin miisteri memnuniyeti ve sadakatini
etkiledigini belirtmistir. Celikkol vd. (2012) havayolu tasimaciliginda miisteri tercihini ve
memnuniyetini etkileyen faktorleri belirlemistir. Miisterilerin tercihlerine ve memnun
olmalarini saglayan faktorlerin giivenilirlik ve iyi hizmet, uzmanlik ve esneklik, avantaj ve
uygunluk, giivenlik ve kalite, rahatlik ve gesitlilik oldugu goriilmistiir. Hussain vd. (2015)
havayolunda hizmet kalitesi, hizmet saglayic1 imaji, miisteri beklentileri, algilanan deger,
miisteri memnuniyeti ve marka sadakati arasindaki baglantilart arastirmistir. Hizmet kalitesi,
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algilanan deger ve marka imajinin miisteri memnuniyeti iizerinde olumlu ve anlamli bir etkiye
sahip oldugunu ve bunun da marka sadakatine yol acabilecegini belirtmistir. Jiang ve Zhang
(2016) bilet fiyatlandirmasi, cinsiyet, gelir, egitimin istatistiksel olarak anlamli ve yolcularin
genel memnuniyeti lizerinde olumlu ve 6nemli bir etkisi oldugunu belirtmistir. Giao (2017)
yolcu memnuniyetine etki eden faktorleri belirlemistir. Miisteri memnuniyetine etki eden
faktorlerin; ugaga binis/inis/bagaj, check-in, ugak i¢i hizmetler, rezervasyon, ugak ve ugus ekibi
oldugunu belirtmistir. Cinsiyet, yas gruplari, aylik gelir gruplar1 ve egitim gruplari arasinda
memnuniyet farki bulunmazken, yolcularin seyahat amaglart (is, konferans, turizm, vd.)
arasinda fark bulundugu goriilmiistiir. Baydogan ve Alatas (2019) dogal dil isleme ve makine
ogrenmesi yontemleri ile havayolu firmalarina ait {iriin veya hizmetlere yapilan yorumlardan
miisterinin memnuniyet durumunu tahmin etmistir. Siralt Minimum Optimizasyon (Sequential
Minimal Optimization) ve Cok Sinifli Siniflandirma (Multi Class Classification) yontemlerinin
dogruluk degerleri uygulandiklari cogu veri setinde diger yontemlere gore daha basarili oldugu
goriilmiistiir. Topal vd. (2019) havayolu yolcularinin, sirketlerin vermis oldugu hizmetlerden
algiladiklar1 hizmet kalitesinin miisteri memnuniyeti ve miisterilerin yeniden satin alma
davranisina yansimalarini belirlemistir. Cinsiyet, u¢us sinifi, ugus yoni, gelir ve meslek
grubunun memnuniyeti etkiledigi belirtilmistir. Hwang vd. (2020) daha 6nce aldiklar1 hizmet
kullanimina ait alinan geri bildirim yorumlar: ve memnuniyet derecelendirmeleri {izerinden
makine 6grenimi yaklasimi ile miisterilerin havayolu hizmetlerini tekrar ziyaret kullanma
olasiligini tahmin etmistir. Miisteriler tarafindan yapilan yorumlardaki duygusal 6zellikler g6z
oniine alindiginda, smiflandirma yontemlerinin, miisterilerin tekrar ziyaretlerini tahmin etmede
%83,42 dogruluk gosterdigi gorilmiistiir. Ayrica, miisteriler tarafindan yazilan geri
bildirimlerin daha yiiksek kelime sayisina sahip olmasinin tahmin dogrulugunu artirabilecegi
belirtilmistir. Vinod (2021) miisteri memnuniyeti i¢in yapay zekd ve makine &grenmesi
yontemlerinin kullanilabilirligini incelemistir. Agarwal ve Govda (2021) ugak i¢i ortam
kosullar1, miirettebatin iliski kalitesi ve diger hizmetler agisindan yolcularin memnuniyet
diizeyini aragtirmigtir. Yolcularin, ugak i¢i hizmet, uzaktan ugak i¢i hizmet ve arka ofis
operasyonlarinda sunulan hizmetlerin kalitesinden memnun oldugu goriiliirken, egitimli ve
yiiksek gelirli yolcularin daha sik kullanilan ugus kullandigi goriilmiistiir. Yolculara kaliteli
hizmetin sunulamamasinin havayolunun imajina zarar verebilecegi ve yolcularin davranissal
niyetleri lizerinde olumsuz etkilere neden olabilecegi belirtilmistir. Gao vd. (2021) havayolu
seyahat memnuniyetini belirlemek i¢in makine 6grenmesi yontemlerini kullanmuislardir.
Rastgele Orman yontemi ile kurulan model tiim o6lgiitlerde en iyi sonuglart elde etmistir.
Noviantoro ve Huang (2022) makine &grenmesi yontemleri ile havayolu yolcularinin
memnuniyetini incelemistir. Derin 6grenme, Karar Agaclari, Lojistik Regresyon, Yapay Sinir
Aglari, Kural Indiiksiyonu (Rule Induction) Destek Vektor Makineleri, k-NN, Naive Bayes ve
Gradient Boosting modellerinin kullanildig1 ¢aligmada Derin Ogrenme ile kurulan model biitiin
metriklerde en iyi sonuglari elde etmistir. Yolcu memnuniyetini kazanmak i¢in ¢gevrimigi/mobil
boarding, ugak i¢i wi-fi hizmeti, bagaj tasima ve ugak igi eglencenin havayolu firmalarn
tarafindan gelistirilmesi gereken en 6nemli dort hizmet oldugu belirtilmistir.

3. VERI SETi

Aragtirmada veri seti olarak acgik erigsimli, tcretsiz ve ikincil verilerin oldugu
“www.kaggle.com” web sitesinde yer alan ve U.S. Airlines 2015 yili uguslarindan derlenen
“Airline Passenger Satisfaction” verisi kullanilmistir (Kaggle, 2022). Modelleme asamasinda
kullanilan degiskenler ve tiplerine ait agiklamalar Tablo 1°de gdsterilmistir.
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Tablo 1. Degisken Tamimlar:

Degisken Ad1 Tipi Aciklama

Gender Kategorik ~ Misterinin cinsiyeti (kadin, erkek)
CustomerType Kategorik ~ Miisteri tipi (sadik ve sadik olmayan miisteri)
Age Sayisal Miisterinin yas1

TypeofTravel Kategorik ~ Ucus tipi (Is seyahati, kisisel seyahat)

Class Kategorik  Ugus sinifi (business, ekonomik, ekonomik plus)
FlightDistance Sayisal Ugus mesafesi

InflightWifiService Ordinal Ugak i¢i wifi hizmet kalitesi
Departure/ArrivalTimeConvenient ~ Ordinal Ugagin kalkig/varis saat uygunlugu
EaseOfOnlineBooking Ordinal Online rezervasyon kolaylig

GateLocation Ordinal Kap1 yeri

FoodAndDrink Ordinal Yiyecek ve icecek

OnlineBoarding Ordinal Online binig

SeatComfort Ordinal Koltuk rahathig

InflightEntertainment Ordinal Ugak i¢i eglence

On-BoardService Ordinal On Board servisi

BaggageHandling Ordinal Bagaj tasima servisi

CheckinService Ordinal Checkin servisi

InflightService Ordinal Ugak igi servis

Cleanliness Ordinal Temizlik

DepartureDelaylnMinutes Sayisal Kalkig gecikmesi (dakika)
ArrivalDelayInMinutes Sayisal Varig gecikmesi (dakika)

Satisfaction* (Hedef Degisken) Kategorik ~ U¢u$ yolculugundan memnun olmussa (1), n6tr

ya da memnun olmamigsa (0)
*Ordinal veriler: 0-5 arasinda puanlanmustir. 0: Hizmetin bulunmamasini, 1: en diisiik degeri, 5: en
yiiksek degeri gostermektedir.

Kaynak: Kaggle, 2022

Veri setinde toplam 129.880 goézlem yer almakta, her bir gbézlem bir ugus kaydini
gostermektedir. 56.428 yolcu gergeklestirdigi ucustan memnun iken 73.452 kisi ugus
seyahatinden notr ya da memnun degildir. Veri setinde, 21 bagimsiz ve 1 ¢ikis degiskeni olmak
iizere toplam 22 degisken yer almaktadir.

4. YONTEM

Makine 6grenmesi, ornek verileri veya ge¢mis deneyimleri kullanarak siirekli bir ¢iktinin
degerinin ya da kategorik bir ¢iktinin sinifinin tahmin edilmesi siireci olarak tanimlanabilir
(Alpaydin, 2010). Makine 6grenmesi yontemleri saglik, egitim, mithendislik, sosyal ve ziraat
gibi bir¢ok alandaki regresyon ve siniflandirma problemlerinde siklikla kullanilmaktadir (Ecer
vd., 2018; Mariescu-Istodor ve Jormanainen, 2019; Kumar vd., 2020; Rajula vd., 2020; Duman
vd., 2022; Ercan, 2021). Gergeklestirilen ¢alismada giincel makine 6grenmesi yontemleri sivil
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hava ulagtirma alanina uygulanmistir. Amerika Birlesik Devletleri’ndeki havayollarini
kullanan miisterilerin seyahatlerinden memnun olma durumlarinin tahmin edilmesine yonelik
bir uygulama gergeklestirilmistir. Rastgele Orman, Gradient Boosting, XGBoost ve LightGBM
makine 6grenmesi ydntemleri, Topluluk Ogrenme yontemleridir. Bu yontemler ozellikle
simiflandirma problemlerinde etkin ve basarili bir sekilde kullanilmaktadir (Ercan, 2021;
Ustiiner vd., 2021; Noviantoro ve Huang, 2022). Popiiler topluluk dgrenme ydntemlerinden
Graident Boosting (GB), XGBoost ve Rastgele Orman (RO) ile modellemeler yapilmis ve
sonuglari kargilastirmali olarak incelenmistir. Calismada kullanilan veri seti, dengeli bir seti
oldugu icin SMOTE, ROSE gibi veri dengeleme yontemleri kullanilmasina gerek kalmamustir.
Buna karsin modellerin dogrulugunu arttirmak ig¢in k-katli ¢apraz dogrulama ydntemi
kullanilmistir. Model basarimlarinin karsilastirilmasinda Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik,
Ozgiilliik ve Negatif Tahmin Oran1 metrikleri kullanilmistir.

Gradient Boosting

Siniflandirma ve regresyon problemlerinde etkin bir sekilde kullanilan Gradient Boosting (GB)
(Flores ve Keith, 2019: 4) Frieadman (2001) tarafindan gelistirilmistir. GB’de amag daha giiclii
bir tahminci elde etmek igin zayif tahmincileri iterasyonlarla kademeli olarak daha giiglii
tahmincilere doniistiirmektir (Ponraj ve Vigneswaran, 2020: 5738). GB algoritmasinin amaci
matematiksel olarak asagidaki sekilde ifade edilebilir. Bir egitim veri kiimesi D{x;, y;}¥
verildiginde, belirli bir kayip fonksiyonu L(y, F (x))’in beklenen degerini en aza indirerek, x
orneklerini y ¢ikt1 degerlerine esleyen, F*(x) fonksiyonunun bir yaklasiklig1 F (x)’i bulmaktir.
GB, E,(x) = Fp_1(x) + pphy,(x) fonksiyonlarinin agirhkli toplamu olarak, F*(x)’in
toplamsal bir yaklagikligini olusturur (Bentéjac vd., 2021: 1940). Bu yontemde model, diger
Boosting yontemlerinde oldugu gibi asamalar halinde olusturur, ancak bunlar1 keyfi
tiirevlenebilir bir kayip fonksiyonunu optimize ederek genellestirir (Flores ve Keith, 2019: 4).
Dolayisiyla GB algoritmasinin ¢alisma mantigt bir sonraki tahmincinin onceki tahmin
edicilerden 6grenecegi mantig1 kullanmasidir (Anggraina vd., 2019: 1-2). Topluluk 6grenme
metotlar1 tuning ad1 verilen parametre ayarlamalarina kargt Yapay Sinir Aglarina gore daha az
duyarsiz iken (Bustillo vd., 2011: 521) genellikle yorumlanmalar1 giigtiir (Van Assche ve
Blockeel, 2007: 418).

Extreme Gradient Boosting

Chen ve Guestrin (2016) tarafindan gelistirilen, GB’a dayal1 bir makine 6grenimi yontemi olan
eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) yontemi, optimal bir model olusturmak icin karar
agacinda gradyan inisi kullanir (Rumora vd., 2020: 7). Topluluk 6grenme tabanli bir yontem
olan XGBoost, yiiksek performansli karar agact modellerinin etkisini goz 6niinde bulundurarak
onceki karar agaglar1 tarafindan yapilan hatalarin ardisik karar agaglari ile en aza indirilmeye
calisilacagn sekilde sirayla birden fazla karar agaci olusturur. Bu islem icin Gradyan Inis
(Gradient Descent) yontemini kullanir (Kumar vd., 2022: 3). GB yonteminin sinirlamalarindan
kurtulmak icin gelistirilen (Al Daoud, 2019: 1) XGBoost yonteminin yeniligi, model
karmasikligini kontrol eden bir amag¢ fonksiyonu igermesidir. Bu amag¢ fonksiyonu, kayip
fonksiyonu ve diizenlilestirme tekniginin birlesiminden olugmaktadir. Bu da paralel
hesaplamalar1 ve optimum hesaplama hizinin korunmasint miimkiin kilar (Abdi, 2020: 7).
XGBoost’da agaglarin karmagikligini kontrol etmek i¢in kayip fonksiyonunun bir varyasyonu
kullanilir.
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Legp = ) L FG)) + ) (k)
i=1 m=1

1
Q) = yT + 521wl

T, agacin yaprak sayisi ve w ise yapraklarin ¢ikti puanlaridir. y’nin daha yiiksek degerlere sahip
olmasi daha sade agaclar elde edilmesine yol agar (Bentéjac vd., 2021: 1941-1942). XGBoost
yonteminin basarisinin temel nedeni, 6grenme siirecinde kullandigi amag¢ fonksiyonudur.
Kayip fonksiyonunun gérevi, modelin yaptig1 her bir tahmin degerinin gergek degerinden olan
farkin1 hesaplamaktir (Ustiiner vd., 2020: 100). Diizenlilestirme teknigi asir1 uyumu kontrol
icin kullanilir bu nedenle XGBoost, model ayarlama (tuning) sirasinda hesaplama agisindan
¢ok hizli ve daha saglamdir (Rumora vd., 2020: 7). Diizenlilestirme teknigi kayip fonksiyonuna
yeni bir terim eklenerek yapilir. Onceden olusturulmus model kullanilarak diizeltilen ¢oklu
modeller iretir ve nihai modeli olusturur (Al Daoud, 2019: 1).

Rastgele Orman

En yaygin bilinen topluluk 6grenme yontemleri; Bagging, Boosting ve Rastgele Orman’dir
(Oshirovd., 2012: 154). Breiman (2001) tarafindan gelistirilen topluluk tabanli bir siniflandirici
olan Rasgele Orman (RO) yontemi siniflandirma ve regresyon problemlerinde siklikla
kullanilmaktadir. Bagging yontemine ait entegre bir algoritma olan RO ydnteminde amag,
agirlikli veya agirliksiz oylama yoluyla bir dizi siniflandiricinin kararini birlestirmektir (Pal,
2005: 217; Zhang vd., 2020: 9). RO yonteminin ¢alisma prensibi Sekil 1°de gosterilmistir.

Karar Agact - 1 Karar Agaci -2 Karar Agact -N
Sonug - 1 Sonug - 2 Sonug - N

\—P{ Gogunluk Oylamasi / Ortalama

v

Kabul Edilen Smnif

Sekil 1. Rastgele Orman Yonteminin Calisma Prensibi (Khan vd., 2021: 7)

RO’da siniflandirma iglemi, orijinal egitim veri setinden rassal 6rnekler se¢ilmesi yoluyla rassal
veri setleri iiretir. Olusturulan veri setinde egitilen bir karar agaciyla bir orman olusturur.
Ormanin nihai karari, karar agaglarmin oylamasiyla gerceklesir (Ecer vd., 2018: 6). Bir dizi
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zayif siniflandiricinin performansinin tek siniflandiricidan genellikle daha iyi oldugu kabul
edilmektedir. Bu durum, model sonucuna daha yiiksek bir kesinlik ve genelleme yetenegi
kazandirir (Oshiro vd., 2012: 154; Zhang vd., 2020: 9).

5. BULGULAR

Calismanin modelleme asamasinda Tablo 1’de detaylar1 verilen 21 degisken girdi degiskeni
olarak kullanilmig olup, havayolu ulasimindan tatmin olup olmama degiskeni ise ¢ikt1
degiskeni olarak tanimlanmustir. Topluluk 6grenmesi yontemleriyle kurulan modellere ait en
iyi sonuglar ve bu sonuglardan elde edilen degerlendirme kriterleri sonuglari elde edilerek
modellerin bagarimlar1 yorumlanmigtir. Veri setinde yer alan gozlemlerin %70’1i Egitim %30°u
ise Test Verisi olarak ayrilmustir. Modellere uygulanan gapraz dogrulama (k-fold cross
validation) sayis1 5°dir. Kullanilan modellere ait parametreler; Rastgele Orman: Boliinme
Kriteri; Gini Indeksi, Agac Derinligi: 3, Model Sayis1: 100. XGBoost’a ait parametreler; n-Eta:
0,3, a-Alfa: 1, A-Lamda: 1, y-Gama: 1, Maksimum Delta Adimi: 0, Maksimum Derinlik: 6.
Gradient Boosting’a ait parametreler; Agag Derinligi: 5, Model Sayisi: 100, Ogrenme Hiz1:
0,1°dir.

Caligmada kullanilan veri seti dengeli bir veri setidir, daha acik bir ifade ile ger¢eklestirdigi
Ugustan memnun olan yolcu sayisi ile memnun olmayan yada nétr yolcu sayist birbirine
yakindir. Bu nedenle, ucus seyahatinden nétr ya da memnun olmayan bireylerin tahmini i¢in
kurulan makine Ogrenmesi modelleri sonuglarina goére modellerin degerlendirilmesinde
Dogruluk olgiitii 6nemlidir. Egitim veri seti ile kurulan makine 6grenmesi modellerine iligkin
sonuglar Sekil 2°de, Test veri seti ile kurulan modellere ait sonuglar Sekil 3°te gésterilmistir.
Hem egitim hem de test veri setinde elde edilen sonuglar birbirine yakindir. Bu nedenle,
modellerin tutarli ve kararli olduklari sdylenebilir.

0,99
0,98
0,97

0,96
0,95
0,94
0,93
0,92
091

0,9

Dogruluk = Duyarlilik = Kesinlik NTO Ozgiilliik
uGB 0,9519 0,9289 0,9591 0,9466 0,9695
= XGBoost 0,9619 0,9427 0,9688 0,9568 0,9767
® Rastgele Orman  0,9603 0,9377 0,9701 0,9533 0,9778

Sekil 2. Egitim Veri Setine Ait Model Sonuclar:

Test veri setinde; GB modelinde %95,39, XGBoost modelinde %96,38, RO ile kurulan
modelde de %96,13 dogru tahmin basaris1 goriilmiistiir. Problemin tanimi geregi, negatif
smiflarin yani ugus yolculugundan nétr ya da memnun olmayanlarin tahmin edilmesi oldukca
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onemlidir. Duyarlik ve Kesinlik 6lgiitleri pozitif simif tahminlerinin, Ozgiillik ve Negatif
Tahmin Oran1 (NTO) ise negatif sinif tahminlerinin yorumlanmasinda &nemlidir. Formiil
geregi Ozgiilliik 6lciitii; toplam negatif gdzlemler icerisinde dogru tahmin edilen gdzlemlerin
oranint verirken, NTO ol¢iitli ise toplam negatif tahminler igerisindeki dogru negatif
tahminlerin oranini vermektedir.

0,99
0,98
0,97

0,96
0,95
0,94
0,93
0,92
091

Dogruluk = Duyarlilik = Kesinlik NTO Ozgiilliik
uGB 0,9539 0,9353 0,9576 0,9512 0,9682
m XGBoost 0,9638 0,9474 0,9685 0,9603 0,9763
= Rastgele Orman . 0,9613 0,9409 0,969 0,9557 0,9769

Sekil 3. Test Veri Setine Ait Model Sonug¢lar:

Modelleme sonuglarina gore en iyi Duyarlik degeri XGBoost yontemi ile en iyi Kesinlik degeri
ise Rastgele Orman yontemi ile elde edilmistir. Duyarlilik 6lgiitii bakimindan incelendiginde
ise ugus yolculugundan memnun olanlar i¢inde pozitif tahmin oranmin en yiiksek, yaklasik
%95 oldugu gorilmektedir. Bu durumda ger¢ek memnun olanlarin modeller tarafindan
yakalanabilme oraninin, Kesinlik degerine gore diisikk oldugu, ancak toplam memnun olan
yolcularin yaklasik %95’inin dogru tahmin edilebildigi sdylenebilir. Kesinlik &lgiitii
bakimindan incelendiginde ugus yolculugundan memnun olan sekilde tahmin edilen
gozlemlerin igerisinde yaklasik %97°si dogru tahmin edilmistir. Buna gore Kesinlik
bakimindan modellerin basariminin yiiksek oldugu sdylenebilir.

Ozgiilliik 6lgiitii, ugus yolculugundan nétr ya da memnun olmayan tiim yolcularin, tahmin
sonucunda da nétr ya da memnun olmayan olarak bulunmasi agisindan 6nemlidir. En iyi
Ozgiilliik degeri Rastgele Orman yontemi ile elde edilmistir. Bu duruma gore notr ya da
memnun olmayan uguslarin yaklagik olarak %98 civarinda dogru tahmin edildigi
goriilmektedir. Negatif Tahmin Oraninda ise ndtr ya da memnun olmayan tahminlerin
icerisinde dogru olan tahminlerin orani en yiiksek %96 civarinda oldugu goriilmektedir.

Bu bulgulara gore negatif degerlerin, yani ugustan memnun olmayan veya notr olan yolcularin
tespit edilebilmesinde en uygun model Rastgele Orman yontemi ile elde edilmistir. Ugusundan
memnun degil veya notr olarak tahmin edilen yolcularin yiiksek oranda dogrulukla tahmin
edilebilmesinde ise en uygun model XGBoost yontemi ile elde edilmistir.

6. SONUC ve TARTISMA
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Gergeklestirilen calismanin amaci ugus seyahatinden nétr ya da memnun olmayan miisterilerin
topluluk O6grenmesi yontemleri ile yiiksek dogrulukla tahmin edilmesidir. Arastirma
kapsaminda Gradient Boosting, XGBoost ve Rastgele Orman yontemleri kullanilarak ¢alisma
modellenmistir. Kurulan modellerin sonuglarina gore hesaplanan performans o6lgiitleri ile
modellerin karsilastirmali olarak tahmin performanslari kiyaslanmaistir.

Model bagarimlarina gore egitim ve test sonuglarinin birbirine yakindir, bu durum modellerin
tutarli ve kararli oldugunu gostermektedir. Modelleme sonuglaria gore kurulan modeller hem
pozitif tahminlerde hem de negatif tahminlerde basarili olmasina kargin, ugusundan nétr ya da
memnun olmayan gézlemlerin tahmin bagarimlart ugusundan memnun olanlarin tahminlerine
kiyasla biraz daha yiiksektir.

Noviantoro ve Juang (2022) havayolu yolcularinin memnuniyetini %95,42 dogruluk (Derin
Ogrenme) ile tahmin ederken, Kesinlik, Duyarhlik, F ve AUC blgiitlerinde en iyi sonuglar
Derin Ogrenme ydntemi ile kurulan modelde elde etmistir. Gao vd. (2021) havayolu seyahat
memnuniyetini %95,92 dogruluk (Rastgele Orman) ile tahmin ederken Hwang vd. (2020) ise
miisterilerin ayn1 havayolunu tekrar kullanmalarim %83,42 dogruluk (XGBoost) degeri ile
tahmin etmistir. Gergeklestirilen bu ¢aligmada XGBoost ile kurulan model en iyi Dogruluk
degerine sahiptir ve model %96,38 ile dogru tahmin yapmaktadir. Problemin tanimi geregi,
negatif smiflarin yani ugus yolculugundan nétr ya da memnun olmayanlarin tahmin edilmesi
daha onemlidir. En yiiksek Negatif Tahmin Oran1 degeri XGBoost ile kurulan modelde elde
edilmistir ve yaklasik olarak 0,96 olarak goriilmektedir. En yiiksek Ozgiilliik degeri ise
Rastgele Orman ile kurulan modelde elde edilmistir ve yaklasik olarak 0,98 olarak
goriilmektedir.

Model sonuglarina gore elde edilen bulgularin ugak seyahat hizmetlerindeki firmalarin
yoneticilerinin planlama yapma ve rasyonel karar almalarinda bir fikir olusturabilecegi
diigiiniilmektedir. Calismanin verileri Amerika Birlesik Devletleri’ndeki ugus firmalarindan
derlenen verilerden olusturulmustur, bu nedenle gerceklestirilen ¢alisma veri setinin derlendigi
kapsam ile smurlidir. Bagka {iilkelerden ve/veya Tiirkiye’den derlenen verilerle ile benzer
¢aligmalar yapilabilir. Misterilerin memnun olma ya da olmama durumlarini etkileyen
faktorlerin tahmini gergeklestirilebilir, diger makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak model
basarimlarinin kiyaslamalari yapilabilir.
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