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Amag - Gliniimiizde tiiketiciyi hizl1 anlamanin yollarindan biri, onlarin {iriin ya da hizmetler ile ilgili geri
bildirimlerini hizl1 ve dogru bicimde analiz etmektir. Bu anlamda geribildirimlerin i¢cindeki duygunun
bilgisayar temelli tekniklerle anlasilmast izlenecek yollardan biridir. Bu ¢alismada, otel miisterilerinin geri
bildirimlerinde gizli olan duygularin otelden aldiklar1 hizmete dair derecelemeleriyle ortiisme diizeyi
arastirilmigtir.

Yontem - Arastirmada kullanilan yontem makine 6grenmesi temelli duygu analizidir. Kullarilan veri
seti, gevrimici bir rezervasyon sitesinden web kazima yontemiyle gekilen ve Antalya’da yer alan 164 otele
iliskin miisteri yorumlarindan olusmaktadir. Veri setindeki yorumlarin miisteriler tarafindan yorumlara
eklenilen begeni dereceleri ile uyumlulugu; Lojistik Regresyon, Rastgele Orman (RF), Karar Agaci
(CART), K-En Yakin Komsu (KNN), Destek Vektor Makinalar1 (SVM), Dogrusal Diskriminant Analizi
(LDA) ve Naive Bayes (NB) olmak {izere yedi farkli makine 6grenme algoritmasinin kullanildig ikili
duygu siniflandirma yontemi ile test edilmistir. Test sonucunda elde edilen karmagiklik matrislerinin
olusturulmasiyla model basarim &lgiitleri hesaplanmistir. Duygu smuflandirmasinin - basariyla
yapilmasinin yani sira elde edilen modellerin performanslari karsilastirilarak gorsellestirilmistir.

Bulgular — Denetimli duygu siniflandirmada kullanilan algoritmalarin ortalama siniflandirma basarisi
%81,30 olarak hesaplanirken, bunlarin igerisinde en basarili sonug iireten algoritmanin Lojistik Regresyon
(%87,99) oldugu anlasilmustir. Kullanilan yontemler basar: sirasi ile Lojistik Regresyon (%87,99), Destek
Vektér Makinalar1 (%86,84), Dogrusal Diskriminant Analizi (%86,24), Naive Bayes (%82,66), Rastgele
Orman (%82,00), Karar Agaclari (%76,92) ve K-En Yakin Komsu (%63,91) seklinde siralanmistir.

Tartisma — Calismada uygulanan modelin, literatiirle paralel olarak, otel isletmelerinin yoneticilerinin
hizli, tutarli ve maliyet etkin pazarlama kararlari almalarinda bir ara¢ olarak kullanulabilecegi ve otel
isletmeleri adina katma deger {iretilebilecegi One stiriilmiistiir. Calismanin gerek konaklama
isletmelerinin paydaslarina gerekse bu konuda calisma yapacak arastirmacilara destek saglayacag:
diisiiniilmektedir. Dahasi, bu calismada Tiirkiye'nin ya da daha kiiresel turizm memnuniyeti yerine
Antalya ilindeki otel hizmetlerinden duyulan memnuniyet incelenmistir. Bu ¢alisma, Tiirkiye’deki gerek
farkli minimal lokasyonlar gerekse daha biiyiik bolgesel incelemeler igin benzer c¢alismalar ile
genisletilebilecektir. Daha ileride yapilacak ¢alismalarda farkl: dil kiitiiphaneleri kullanarak da ¢ok dilli
uygulamalarin gergeklestirilebilmesi miimkiin olacaktir. Ayrica metinsel ifadelerin konaklama isletmeleri
agisindan bagarili ve hizli bir sekilde ¢6ziimlenebileceginin kanitlanmasinin yan sira maliyet, zaman ve
isgiicii kazancinin olusacag1 6n goriilmiistiir.
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Purpose — Today, one of the ways to quickly understand the consumer is to analyse their feedbacks about
the products or services of the business quickly and accurately. In this sense, understanding the sentiment
in the feedback with computer-based techniques is one of the ways to be followed. Overlapping level
between the sentiments hidden in the feedbacks of hotel customers and their ratings regarding the service
they received from the hotel have been examined in this study.

Design/methodology/approach — The method used in the research is machine learning-based sentiment
analysis. The data set used consists of customer comments on 164 hotels in Antalya, extracted from an
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Received 22 April 2021 online booking site via web scraping method. Compatibility of the comments in the data set with the
Revised 8 July 2021 ratings added to the comments by the customers was tested with a binary sentiment classification via
Accepted 16 July 2021 seven different machine learning algorithms including Logistic Regression (LR), Random Forest (RF),

CART Decision Tree (CART), K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machines (SVM), Lineer
Article Classification: Discriminant Analysis (LDA), Naive Bayes (NB).

Research Article Findings — While the average classification success of the algorithms used in supervised sentiment

classification was calculated as 81.3%, it was understood that the algorithm produced the most successful
results among them was Logistic Regression (87.9%). The methods used in this study were lined up as LR
(%87,99), SVM (%86,84), LDA (%86,24), NB (%82,66), RF (%82,00), CART (%76,92) and KNN (%63,91).

Discussion - It has been suggested that the model applied in the study, in parallel with the literature, can
be used as a tool for hotel managers to make fast, consistent and cost-effective marketing decisions, and
that added value can be produced for hotel businesses. It is thought that the study will provide support
to both the stakeholders of the accommodation businesses and the researchers who will work on this
subject. Moreover, satisfaction with hotel services located in Antalya province instead of international or
global tourism satisfaction were investigated in the study. This study can be extended with similar studies
for both different minimal locations and larger regions in Turkey. In future studies, it will be possible to
realize multilingual applications by using different language libraries. In addition, it is foreseen that the
textual expressions can be successfully and quickly resolved in terms of accommodation businesses, as
well as cost, time and labour savings.

1. Giris

Miisterilerle karsilikli fayda temeline dayanan iliskilerin kurulmasi ve siirdiiriilebilmesi adina, miisterilerden
gelen geri bildirimlerin hizli ve etkili bicimde degerlendirilerek miisteriye kisa bir siire i¢cinde doniis yapilmasi
gerekmektedir. Miisteri sadakatini saglayabilmenin ilk ve en énemli kosulu, miisterilerin anlasilmasi ve
onlardan gelen anlik geri bildirimlerin teknolojik imkanlarin el verdigi en hizli bigimde yanitlanmasidir
(Omisakin vd., 2020:3). Geri bildirim hizinin artirilmasi, miisterilerden elde edilecek ¢esitli verilerin dogru ve
istikrarli bicimde analiz edilmesi ve bu verilerden elde edilecek bilgilerin dogru bigimde kullanilmasini
gerektirmektedir. Bu siiregte verimliligin saglanmasi ise bilisim teknolojisinin etkin bigimde kullanilmasini
ve standardinin stirekli yiikseltilmesini zorunlu hale getirecektir.

Tiiketicilerden geri bildirim almanin eskiye nazaran kolaylastig1 bir gercektir. Nitekim tiiketiciler gtiniimiizde
yaygin bicimde “dijital iletisim mecralar1” olarak adlandirilabilecek g¢evrimigi bircok platform vasitasiyla
herhangi bir konudaki fikrini 6zgiirce paylasabilmektedir. Insanlarin satin aldiklar1 iiriin ve hizmetler
hakkindaki olumlu olumsuz kisisel diisiinceleri artik sadece firma ile tiiketici arasinda kalmamakta, sosyal
medya {lizerinden de paylasilmaktadir (Giiran vd., 2014:87). Paylasilan fikirler giindemdeki bir olay ya da
siyasi bir gelisme ile alakal1 olabilecegi gibi bir markanin iiriin ya da hizmeti ile ilgili de olabilmektedir. Bunun
disinda tiiketiciler, bahsedilen dijital mecralar1 (sosyal medya, blog, tartisma forumu) kullanan ve etkilesimde
bulunabildikleri diger bireylerle yogun bir fikir paylasimina girismektedirler. Isletmeler bu etkilesimi ve hizini
bildiklerinden 6tiirii, bahsedilen mecralarda yer alacak tek bir paylasimin bile es gecilmeden 6nem tagsidigini
algilamistir. Buna bagh olarak tiiketicilerin onlarin goriislerini degerlendirmek ve hatta goriisiin de altinda
yatan gizli diistincenin ne oldugunu bilmek zorunlu hale gelmistir. Zaltman ve Zaltman (2008:6) tarafindan
da ifade edildigi lizere artik “tiiketiciden gelen yiizeysel diisiincelerin altin1 kurcalamak” gerekmektedir.
Burada ortaya gikan tek sorun, yigin veri kiimeleri i¢inde tipki samanlikta igne arar gibi biiyiik etkilere
varabilen kiiciik etkilesim kivilcimlari aramak degildir. Yorumlarin nicel olmayislari, klasik analitik
yontemlerin caresiz kalmasma da sebep olmaktadir. Cesitli sektorden bircok isletme, tiiketicilerinin
diisiincelerini derinlemesine arastirmak igin bilisimin sundugu avantajlardan ve firsatlardan yararlanmaya
odaklanmistir. Dahasi bu gergevede teknolojinin, 6zellikle de bilisimin sundugu imkanlardan faydalanma
egilimi, bircok isletme i¢in kag¢inilmaz hale gelmistir. Bu ¢alismanin ikinci boliimiinde gevrimici rezervasyon
siteleri ve duygu analizi kavramlar1 anlatilirken, iiglincii boliimde duygu analizinde gerekli olan adimlar ve
kullanilan yontemlerden bahsedilmistir. Dordiincii boliimde ise, analiz sonuglarina yer verilmistir. Son boliim
olan sonug ve tartisma boliimiinde, elde edilen bulgular literatiirdeki ¢alismalar ile kiyaslanmistir. Ayni
zamanda bagka ¢alismacilar i¢in 6neriler yer almaktadir.

2. Teorik Cerceve
2.1. Cevrimici Rezervasyon Siteleri

Rezervasyon kolaylig, tiim diinya capinda faaliyet gdsteren rezervasyon sitelerinin faaliyete ge¢mesinden
sonra otel isletmelerinin tercih edilmesinde daha da aranilir bir kriter haline gelmistir (Shuai vd., 2018:1171).
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Nitekim rezervasyon siteleri, arama kriterlerinin daraltilabilmesine ve konaklama alternatiflerinin etkin
bicimde karsilastirilabilmesine olanak tamimistir. Otel isletmeleri de bu sitelerin faaliyetlerinden iki yonde
ciddi fayda saglamislardir. Bunlardan biri, otel isletmesi ile ilgili konaklama imkanlarin1 miisterilerin sorun
yasamadan Ogrenebilmesidir. Bu ayni zamanda otel isletmesinin miisterilerle ¢evrimici iletisim kurmasi
zorunlu bir birim olusturma gereksinimini ortadan kaldirmaktadir. Ikincisi ise otel miisterilerinin konaklama
deneyimlerine iliskin degerlendirmelerini dogrudan elde edilebilmesidir. Bu yoniiyle rezervasyon siteleri, otel
isletmeleri icin bir miisteri geri bildirimi platformu olarak da islev gormektedir.

2.2. Duygu Analizi

Dijital mecralarda yer alan yorumlarin say1 olarak ¢ok fazla olmasi ve siirekli yenilerinin ekleniyor olmasi,
ayn1 anda birden ¢ok yorumu inceleyip 6zetleyebilecek metotlara yonelim saglanmasina neden olmustur. Bu
metotlardan duygu analizi, metin madenciliginin alt bilesenlerinden biri olup, bir metnin tamam ya da bir
kismii¢indeki duygunun bilgisayar temelli tekniklerle anlasilmasi esasina dayanmaktadir (Han vd., 2011:512).
Duygu analizinde izlenilen temel adimlar su sekilde 6zetlenebilir:

Sekil 1. Duygu Analizinde Kullanilan Adim ve Tekniklere Genel Bakis (Moraes vd., 2013: 623)

Duygu analizleri metinsel veriler iizerinde asagidaki amagclar1 yerine getirmek {izere kullanulmaktadir (Kaynar
vd., 2016:235):

e Duygu ve goriislerin siniflandirilmast

e Oznelligin smiflandirilmast

e Alayclik ve ironin tespit edilmesi

e Metin tiirli ve yazarinin tespiti

e SPAM ve sahte yorumlarin tespiti

e  Goriis ve yorumlarin ortaya ¢ikarilmasi
e Goriis ve yorumlarin 6zetlenmesi

Duygu analizi ile yapilan ¢alismalar incelendiginde, cesitli dillere 6zgii karakteristik dil kiitiiphaneleri
(Tturkce, Arapca, Cince, vs.) gelistirilene kadar, duygu analizi ile ilgili yapilan calismalarin bir siire
Ingilizcedeki yorumlardan elde edilen veri setleri {izerinde yapildig1 gbze carpmaktadir. Literatiirde dikkat
geken bagka bir nokta, duygu analizi ¢alismalarinda hem ikili (pozitif ve negatif), hem de tiglii (pozitif, negatif
ve notr) duygu simiflandirmalarinin bulunmasidir.

Cevrimigi rezervasyon sitelerinden edinilen tiiketici yorumlarinin igerdigi duygularin, yorumlara eklenen
derecelendirmelerle uyumlulugunun arastirildir calismalar bulunmaktadir . Bu calismalardan Wang vd.
(2010) tarafindan yapilan g¢alismada, ¢evrimici rezervasyon sitesinde yer alan otellere iliskin miisteri
derecelemeleri, otel yorumlarina uygulanan duygu analizlerinin sonuglarin1 dogrulamak icin kullanmislardar.
Kullandiklart LRR (Gizli Derecelendirme Regresyonu) modelinin en iyi sonucu (%89,60) iirettigini ifade
etmislerdir. Raut ve Londhe (2014) tarafindan yapilan ¢alismada da TripAdvisor.com sitesinden elde edilen
1000 olumlu ve 1000 olumsuz otel yorum iizerinde duygu analizi gergeklestirilmistir. Calismada egitim ve test
verileri yar1 yariya ayrilmis, analizlerde 6n etiketlemesi yapilmis hazir bir veri seti kullanilmistir. Calismada
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NB (Naive Bayes), SVM (Destek Vektor Makineleri), CART (Siniflandirma ve Regresyon Agaci) algoritmalar:
ile SentiWordNet yonteminin performanslar1 karsilagtirilmistir. Arastirmada elde edilen dogruluk degerleri
sirastyla %88,00; %83,50; %78,40 ve %87,60 seklinde olmustur.

2015-2020 yillarinda yapilan ¢alismalarda, bu ¢alismada yer alan yontemlerin kullanildig: 6rnekler gérmek
miimkiindiir. Ogul ve Ercan (2016), Booking.com ve TripAdvisor.com ¢evrimigi rezervasyon sitelerinden
toplamis olduklar1 331 adet veri tizerinde makine 6grenmesi yontemiyle duygu analizi ger¢eklestirmislerdir.
RF (Rastgele Orman), NB ve SVM (Destek Vektor Makinalar1) algoritmalarinin sonuglarimin karsilastirildig:
calismada en yiiksek performansi veren algoritmanin RF oldugu (%89,00) tespit edilmistir. Perikos ve
Hatzilygeroudis (2017), otel hizmeti alan ve ¢evrimigi bir rezervasyon sitesinden elde ettikleri olusan veri
setine makine 6grenmesi yontemiyle duygu analizi uygulamislardir. NB, ME (maksimum entropi), SVM ve
Ensemble (Topluluk) algoritmalarmin kullaruldii ve ortalama basarinin %82,25 oldugu ifade edilen
calismada, en iyi sonucu %86,00 basar1 performansina sahip olan Ensemble algoritmasi yardimiyla elde
ettiklerini duyurmuslardir. Yin vd. (2017) Hiyerarsik Mimari (HM) ve SVM algoritmalarin1 kullanarak
TripAdvisor.com ve BeerAdvocate.com sitelerinden elde ettikleri verilere makine 6grenmesi yontemiyle
duygu analizi uygulamiglardir. Simuflandirmalarin ortalama model basari degerlerini HM ve SVM
algoritmalari i¢in sirasiyla %61,05 ve %84,59 seklinde olmustur. Al-Smadi vd., (2018), otel miisterilerine iliskin
cevrimi¢i Arapga yorumlar1 igeren hazir veri setine makine Ogrenmesi yontemiyle duygu analizi
uygulamiglardir. SVM, KNN (K-En Yakin Komguluk), Karar Agaci, Bayes aglar1 ve NB algoritmalariyla
yapilan denetimli siniflandirma testleri sonucunda %93,40 tahmin performansi ile SVM en basarili sonuglar:
tireten smiflandirici olarak secilmistir. Shuai vd. (2018) calismalarinda Doc2Vec ad1 verilen yontem yardimiyla
web ortamindan ¢ektikleri 11.600 adet yorum icinden segilen 6000 Cince otel yorumuna makine 6grenmesi
temelli duygu analizi uygulamislardir. SVM, LR (Lojistik Regresyon) ve NB algoritmalarinin kullanildig1
calismada elde edilen dogruluk degerleri sirasiyla %84,30; %81,00 ve %74,40 seklinde hesaplanmustir.

2019-2020 yillarinda yapilan ¢alismalar incelendiginde; Guerreiro ve Rita (2020) ¢alismalarinda 661 farkl
sehirdeki 47263 farkli lokantaya yapilmis olan 1.112.708 adet yorum iizerine duygu analizi uygulamiglardir.
LR, CART ve RF algoritmalarinin kullanildig1 calismada elde edilen dogruluk degerleri sirasiyla %66,86;
%66,05 ve %66,83 seklinde hesaplanmustir. Sridharan vd. (2020) calismalarinda duygu analizinin ¢dziimlemesi
i¢in kullanilan RF algoritmasinin performansindaki gelismeyi incelemislerdir. Bulduklari sonug, veri setindeki
eleman sayisinin artmasi sonucunda RF performansinin artacag: seklindedir. Analizde kullanilan agag
sayisinin artmasi ile temel olarak aldiklar1 %85,60'lik basar1 orani %90,69’a ¢ikmustir.

2021 yilinda yayinlanan ve oOzellikle bu c¢alisma ile alakali olan benzer calismalarda da hem kullanilan
yontemler hem de sonuglar acisindan benzerlikler gozlenmektedir. Allam vd. (2021), atilan 12548 Twitter
gonderisi iginden rasgele secilen 3000 yorum {izerine makine 6grenmesi temelli duygu analizi uygulanmustir.
Calismada kullanilan dil Arapga olarak segilmistir. SVM, LR, NB ve CNB (Complementary Naive Bayes)
algoritmalariyla yapilan analiz sonucunda ulasilan sonuglar sirasiyla %85,55, %65,89, %78,92 ve %83,47 olarak
hesaplanmistir. Budhi vd. (2021), duygu analizi ile berber, kafe, bar restoran vb. yerel isletmeler icin yapilan
Yelp yorumlarini incelemislerdir. Calismalarinda kullandiklar1 metin ifadeleri sonradan ayni kisilerce verilen
51i likert tipi ifadeler ile dogrulayan yazarlar tarafindan, bu sekilde 4,1 milyon yorum analiz edilmistir. Bir¢cok
farkli simiflandirma algoritmasi kullanilan calismada, bu galisma ile alakali olarak RF, SVM ve LR algoritmalar:
ortak noktadir. Elde edilen sonuglar sirasiyla %87,95, %90,57 ve %91,16 olarak hesaplanmistir. Kinyua vd.
(2021), calismalarinda dénemin ABD bagkam Trump’in Twitter sayfasinda paylastigi gonderileri Dow Jones
(INDU) ve S&P 500 (SPX) borsalarindaki dalgalanmalar ile kiyaslamislardir. Calismada RF, CART ve LR
algoritmalar1 toplam 11343 yorumu analiz etmek i¢in kullanilmistir. Twitter gonderilerinin INDU
borsasindaki dalgalanma ile uygunlugu sirasiyla %98,00; %94,00 ve %99,00 ve SPX borsasindaki dalgalanma
ile uygunlugu sirasiyla %92,00; %90,00 ve %91,00 olarak hesaplanmistir. Luo (2021), farkli boyutlar1 olan iig
farkli veri seti duygu analizi ¢aligmasi yapmistir. Analiz asamasinda SVM, NB ve LR algoritmalarmnin
kullanildig1 calismada, veri setlerindeki bagar1 ortalamasi sirasiyla %76,00; %26,00 ve %71,00 hesaplanmistir.

Bu c¢alismada, otel miigterilerinin geri bildirimlerinde gizli olan duygularin, otelden aldiklar1 hizmete dair
derecelemeleriyle Ortiisme diizeyi arastirilmistir. Bu amagla, TripAdvisor.com sitesindeki Antalya ilinde yer
alan otel isletmelerine yonelik gekilen yorumlarin igerdigi duygularin, miisteriler tarafindan yorumlara
eklenilen begeni dereceleri ile uyumlulugu test edilmistir. Calismada yedi farkli makine Ogrenme
algoritmasmin kullanildigr ikili duygu sinflandirma yontemi uygulanmis ve elde sonuglarin basari
performanslari karsilagtirilmigtir.
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3. Yontem
3.1. Verilerin Hazirlanmasi

Calismanin verileri, 1 Kasim 2017 ve 31 Mayis 2018 tarihleri arasinda TripAdvisor.com ¢evrimigi rezervasyon
sitesinden gekilen ve Antalya ili sinirlar1 iginde yer alan toplam 164 adet otelin miisterilerine ait yorumlardan
olusmaktadir. 21.190 yorum arasindan segilen 3570 pozitif ve 3547 negatif olmak iizere toplam 7117 miisteri
yorumu veri setine dahil edilmistir. Verilerin ¢evrimici rezervasyon sitesinden g¢ekilmesinde agik kaynak
kodlu Python yazilimi ile yazilima ait Spyder kiitiiphanesi ve Anaconda platformlarindan faydalanilmaistir.

3.2. Verilerin On islenmesi

Arastirmadaki ham veriler analiz 6ncesinde ilk olarak etkisiz kelimelerden (baglag, vb.) ve noktalama
isaretlerinden ayristirilarak yalin metin derlemi elde edilmistir. Ardindan kelimeler morfolojik koklerine
ayrilmis yani ‘stem’ edilmistir. NZemberek adi verilen Tiirk¢ce acik kaynak kodlu dogal dil isleme
kiittiphanesinden yararlanarak tamamlanan morfolojik kok ¢ikarimi siirecinin ardindan n-gram yontemi
uygulanarak kelime ¢antasi (bag-of-words) yapisi elde edilmistir.

3.3. Metin Ifadelerinin Sayisallastirilmasi

On etiketleme islemi gergeklestirilen yorumlardan 3 puan ve altindakiler negatif ve 4 puan ve {izerinde olanlar
pozitif olarak etiketlenmistir. Ardindan verilerin vektor uzay modellemesine gecilmistir. Metin temelli verinin
sayisal veriye donistiiriilmesini saglayan bu asamada, yaygin bilinen Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi
(TF-IDF) yontemi kullanilmistir. TF-IDF, bir kelimenin bir metindeki ge¢me sikligini ve dolayisiyla metindeki
goreceli Onemini sayisal olarak ifade etmeyi saglayan frekans degerine karsilik gelmektedir (Leskovec vd.,
2014:14). Metin verilerinin sayisallastirilmasi ile nicel hale getirilen verilerin makine 6grenmesi ile analizine
gecilmistir.

3.4. Deneylerde Kullanilan Duygu Siniflandirma Yéntemi

Arastirmadaki tiim deneyler Python yazilimi kullanilarak gerceklestirilmistir. Deneylerde duygu analizi
yaklasimlarindan makine Ogrenmesi yaklasimi tercih edilmistir. Duygu analizinde kullamilan diger
yaklagimlar ve bu arastirmada kullanilan makine 6grenmesi yaklasiminin detaylar1 Sekil 2’de goriilmektedir.

Lojistik
Regresyon

Rastgele Orman

Karar Agaglar
Denetimli K-En Yakin
Ogrenme Komsu
OIY[akme . Yari-Denetimli Destek Vektor
grenmesi o . -
. Ogrenme Makineleri
Yaklagimi
Denetimsiz D.D]? grusal t
.. Sozlikk Tabanl Ogrenme 1S nnl].m.an
Duygu Analizi Yaklasim Analizi

Sozlikk Tabanli

Teknikler Naive Bayes
Anlamsal
Yonelim
Yaklagim: Korpus Tabanl

Teknikler

Sekil 2. Arastirmada Kullanilan Duygu Analizi Yaklasimi ve Algoritmalar

Sekil 2’de goriildiigii iizere, arastirmada denetimli bir makine 6grenme yaklasimi kullanilmistir. Aragtirmanin
denetimli olmasmin sebebi, yorumlardan elde edilen duygularin dogrulanmas: i¢in miisteriler tarafindan
yorumlara eklenen 6n etiketlenmis derecelemelerin kullanilmasidir. Denetimli makine 6grenmesinde, Wainer
(2016:8) tarafindan ikili siniflandirmalar igin Onerilen 14 makine 6grenme algoritmas: arasindan segilen yedi
smiflandirma algoritmasi (Lojistik Regresyon, Random Forest, CART Siniflandirici, K-En Yakin Komsu,
Destek Vektor Makineleri, Dogrusal Diskriminant Analiz Siniflandiricisi ve Naive Bayes) kullanilmistir
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4. Bulgular

Siniflama performansini karsilastirmak igin kullanilan metrikler; dogruluk (Accuracy), kesinlik (Precision),
duyarlilik (Recall) ve F 6l¢iimii degerleridir. Bu metrikler ve matematiksel formiilleri asagida verilmistir:

2Dogruluk (Accuracy): Smiflandirma isleminde en ¢ok kullanilan dl¢iimdiir. Dogru olarak smiflandirilmis

orneklerin toplam Ornek sayisina oranidir ve asagidaki formdille ifade edilmektedir:

TP+TN
TP+TN+FP+FN

(M

Kesinlik (Precision): Siniflandirici sonucunun kesinlik derecesini verir. Pozitif olarak etiketlenen orneklerin
sayisinin pozitif olarak siiflandirilmis toplam 6rneklere oranidir ve asagidaki gibi formiile edilmektedir:

2)

Dogruluk =

- TP
Kesinlik = ——
TP+FP

2Duyarlilik (Recall): Gozlem ve tahmin Ol¢limlerinin her ikisinde de pozitif olarak etiketlenmis 6rneklerin,
gercekten pozitif olan drneklerin toplam sayisina oranidir ve asagidaki gibi formiile edilmektedir:

(©)

SF-Olgiimii: F Olgiimii, kesinlik ve duyarhilik metrikleri kullanilarak hesaplanmaktadir. Sistemin, kesinlik
veya duyarlilik yoniine dogru optimize edilmesinde kullanilmaktadir ve asagidaki gibi formiile edilmektedir:

(4)

TP
TP+FN

Duyarlilik =

__ 2xDuyarlilik+Kesinlik

Kesinlik+Duyarlilik

Bu calismada gerceklestirilen makine dgrenmesinin sonucunda elde edilen her bir yonteme ait karmasiklik
matrisleri Tablo 1’de gosterilmektedir.

Tablo 1. Her Bir Yontem I¢in Elde Edilen Karmasiklik Matrisleri

Egitim (%90) Test (%10) Tiimii
Gozlenen Gozlenen Gozlenen
Poz. Neg. Poz. Neg. | Poz. | Neg.
g Poz. |2850 362 317 40 3167 | 402
= é Neg. | 416 2777 |46 309 |[462 |3085
; Poz. |2489 723 277 80 2766 | 803
E ':-:f Neg. (370 2822 41 314 |411 |3136
E : Poz. |2495 717 277 80 2772 | 797
5 if Neg. [780 [2412 |87 268 867 |2680
% E Poz. |1838 1374 204 153 |2042 | 1527
% 5 Neg. | 701 2491 78 277 |779 |2768
s E Poz. | 2813 |400 313 44 | 3125 | 444
7 < |Neg. |453 2740 |50 304 |503 |3044
é E Poz. |2812 401 312 45 3124 | 445
= < Neg. |497 2696 55 300 |552 |2995
- : Poz. | 2894 |318 322 35 |3216 | 353
z § Neg. | 896 2296 | 100 255 | 996 | 2551

TP ve TN degerlerinin sirasiyla veri setine dahil edilen pozitif ve negatif olan yorum sayilarina yakinlasirken,
FN ve FP degerlerinin gozlem sayisina gore daha az oldugu tablodan anlasimaktadir. Dolayisiyla
smiflandiricinin tahmin yeteneginin gercek degerler ile uyumunun arttif1 gozlemlenmektedir. Yukaridaki
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agiklanan sonug degerleri ve bu sonug degerlerinin degerlendirme kriterleri oldugu yontemler asagida Tablo

2’de verilmektedir:

Tablo 2. Duygu Analizi Sonucunda Elde Edilen Performans Degerleri

YONTEM | Dogruluk | Kesinlik Duyarlilik | F-Olgiimii
LR 0,87853 0,87263 0,88730 0,87990
RF 0,82933 0,87058 0,77491 0,81996
CART 0,76624 0,76183 0,77677 0,76923
E KNN 0,67598 0,72391 0,57223 0,63919
)8 SVM 0,86684 0,86130 0,87551 0,86834
LDA 0,85982 0,84980 0,87519 0,86231
NB 0,81043 0,76359 0,90100 0,82662
LR 0,87921 0,87328 0,88796 0,88056
RF 0,83006 0,87107 0,77591 0,82074
CART 0,76545 0,76099 0,77591 0,76838
Z) KNN 0,67556 0,72340 0,57143 0,63850
2 SVM 0,86779 0,86226 0,87675 0,86944
LDA 0,85955 0,85014 0,87395 0,86188
NB 0,81039 0,76303 0,90196 0,82670
LR 0,87858 0,87269 0,88736 0,87997
RF 0,82940 0,87063 0,77501 0,82004
CART 0,76616 0,76175 0,77669 0,76915
% KNN 0,675%4 0,72386 0,57215 0,63912
= [svMm 0,86692 0,86136 0,87560 0,86842
LDA 0,85989 0,84984 0,87532 0,86239
NB 0,81043 0,76353 0,90109 0,82663

Belirtilen dort kritere gore (dogruluk, kesinlik, duyarhilik ve F Olgiimii) hesaplanan basari oranlari, tiim
yontemlerde goriildiigii {izere genel olarak %80’in iizerindedir. Dolayisiyla segilen yontemlerin duygu

analizini hesaplamada basarili oldugu ortaya konulmustur. Kullanilan yontemlerin basar1 olgtimlerinin
grafigi Sekil 3'te gosterilmektedir.
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0,50000

i . I I 1
SN g T —~
L I T 1
:
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LR RF CART KNN SVM LDA NB
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Sekil 3. Yontemlere Gore Model Basarim Olciimleri
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Bu degiskenlere bakildiginda, her dlgiit igin LR yOonteminin daha yiiksek performansh sonuglar {irettigi
goriilmektedir. Gerek sonugclarin kesinligi gerek duyarlilig: gerekse bu 6l¢titler arasindaki optimizasyonun (F
Olctimii) yiiksekligi acisindan LR yonteminin, SVM ve LDA yontemlerine gore nispeten iistiin oldugu
goriilmektedir.

5. Sonug ve Tartisma

Bu calismada TripAdvisor.com sitesinden elde edilen otel miisteri yorumlarmi igeren bir veri setine yedi
makine 6grenme algoritmalarindan (Lojistik Regresyon, Random Forest, CART Sinuflandirici, K-En Yakin
Komsu, Destek Vektor Makineleri, Dogrusal Diskriminant Analiz Siniflandiricis1 ve Naive Bayes)
yararlanilarak duygu analizi uygulanmaistir.

Calismada kullanilan bu simiflandiricilarin performans karsilastirmast model basarim Olgiitlerine gore
kiyaslanmistir. Literatiir incelemesinde sunulan tiim calismalarda NB analizi uygulanmistir. Bu analiz
sonucunda Raut ve Londhe (2014) %88,00; Ogul ve Ercan (2016) %84,00; Perikos ve Hatzilygeroudis (2017)
%85,00; Al-Smadi vd. (2018) %94,10; Shuai vd. (2018) %73,42; Allam vd. (2021) %78,10 ve Luo (2021) %26,00
basartya ulasmisken; bu ¢alismada %81 basariya ulasilmistir. Digerlerine gore daha {istiin basar1 gosteren Al-
Smadi vd. (2018) ¢alismalarinda kendi {ilkelerindeki alfabeler iizerine goriintii isleme uygularken, diger
calismalarda ise engram kullanilmas1 aradaki fark: ortaya ¢ikarmistir. Buradan yola ¢ikarak NB yonteminin
goriintii isleme uygulamasinda daha basarili sonuglar elde edebilecegi sonucuna varilabilmektedir. Goriintii
isleme ile birlestirilen bir diger yontem Al-Smadi vd. (2018) tarafindan SVM yontemi oldugu goriilmiistiir.
SVM ile sonug elde edilen Al-Smadi vd. (2018) ¢alismasinda basar1 oran1 %95,40 olarak hesaplanmis iken,
engramin kullanmildig1 bu ¢alismada %86,84; Raut ve Londhe (2014) %83,50; Ogul ve Ercan (2016) %?70,00;
Perikos ve Hatzilygeroudis (2017) %85,00; Shuai vd. (2018) %79,50; Allam vd. (2021) %85,55; Budhi vd. (2021)
%90,57 ve Luo (2021) %76,00 basariya ulasmistir. Bu analiz sonucunda da goriintii islemenin engram
kullanmaya gore daha basarili sonug elde ettigi goriilmektedir. Ancak “SVM analizi goriintii islemede daha
basarilidir” yargisina tek bir ¢alisma ile ulagilamayacag: belirtilmelidir.

Yontem karsilastirmasinda kullanilan bir diger yontem olan LR analizini kullanan Shuai vd. (2018) %79,60;
Guerreiro ve Rita (2020) %66,86; Budhi vd. (2021) %90,90; Kinyua vd. (2021) %95,00 ve Luo (2021) %71,00
basar1 elde etmisken; bu ¢calismada ise %87,99 basariya ulasilmistir. Her ne kadar birebir ayn1 yontem olmasa
da, temel aldig istatistiksel yap1 geregi Wang vd. (2010) kullandig1 LRR analizi bu ¢alismada belirtilmistir ve
regresyon temelli olan bu analiz sonucunda basar1 orar1 %86 olarak gozlenmistir. CART algoritmasinin
kullanildig1 Raut ve Londhe (2014) %78,40; Guerreiro ve Rita (2020) %66,05; Allam vd. (2021) %65,89; Kinyua
(2021) %92,00 basar: elde etmisken; bu ¢alismada ise ayn1 teknik ile %76,92 basar elde edilmistir. Bir diger
smiflandirma algortimasi olan RF analizi ile yapilan ¢alismalarda Ogul ve Ercan (2016) %89,00; Guerreiro ve
Rita (2020) %66,83; Sridharan vd. (2020) %90,69; Budhi vd. (2021) %87,54 ve Kinyua (2021) %95,00 basariya
ulasmigken ve bu ¢alismada %82,00 basar1 elde edilmistir.

Latin alfabesi iizerine ¢oziimlemelerin, bu diller disindaki alfabelerin kullanildig1 arastirmalara gore daha
fazla olmasi yontem agisindan goriintii ve n-gram ayrimini dogurmustur. Bu ¢alismada da tercih edilen n-
gram kullanimiyla kelime isleme sonuglarinin, konaklama isletmeleri agisindan basarili bir sekilde
¢oztimlenebilecegi hem literatiirde incelenen arastirmacilar tarafindan hem de bu ¢alismada kanitlanmstir.

Isletmelerin gerek miisteri memnuniyet diizeyleri gerekse igletme ici siire¢ iyilestirmeleri hakkinda daha
istikrarli kararlar alabilmeleri ve degisen piyasa kosullarina gore daha cevik hareket edebilmeleri
miimkiindiir. Duygu analizi yardimiyla; okuma, anlama ve yorumlama adimlar: son derece hizli bir sekilde
asilabilmektedir. Bahsi gegen bu ii¢ adimin gerceklestirilebilmesi i¢in tahsis edilen zaman ve personel, duygu
analizinin kullanilmadig1 durumlarda isletme igin yiiksek bir maliyettir. Dolayisiyla yigin miisteri
yorumlarindaki karmasanin kisilerin 6znel algilarina dayandirilarak yorumlanmasindansa makine 6grenimi
yontemiyle duygu analizinin gerceklestirilmesi, daha dogru ve daha yansiz sonuglar elde edilmesine imkan
tanimaktadir. Ayni zamanda analiz siireglerinin kisalig1 ile maliyet, zaman ve isgiicii kazancinin elde edildigi
ortadadir.

Bu ¢alisma sadece Tiirkge dilinde yazilmis olan yorumlar: ele almaktadir. Bu ¢alismay: farkl dillerde, farkh
kiitiiphaneler eklenerek yapmak da ilerleyen calismalarda miimkiin olabilecektir. Boylelikle yapilan
yorumlarin hem farkl kiiltiirlerdeki algilanisini hem de konaklama tesislerinin uluslararasi memnuniyet
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diizeylerini ortaya ¢tkarmak miimkiin olacaktir. Her ne kadar konaklama sektdriinde kullanilmis olsa da farkl
niteliklerdeki bir¢ok sektorde de miisteri geri doniisleri ile ortaya ¢ikan metinsel veri yiginlarinin, etkili ve
koklii pazarlama kararlarmin alinabilmesi adina analizinin yapilabilmesi miimkiindiir. Gerek mdisteriler
gerekse isletme sahipleri agisindan tespit edilen eksik noktalarin iyilestirme ¢alismalari ile siirece yansitilmasi
duygu analizinin bir getirisi olarak karsimiza ¢ikabilmektedir. Bu ¢alisma metin madenciliginin pazarlama
kapsaminda kullanilmas: yoniinde ileride yapilacak ¢alismalara rehberlik edecegi diistintilmektedir.
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