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OZET

MAKINE OGRENMESINE DAYALI CEVRIMICI OTEL GORUSLERININ DUYGU
ANALIZI VE KONU MODELLEME YAKLASIMLARIYLA
DEGERLENDIRILMESI

Egemen Giines TUKENMEZ
Turizm Isletmeciligi Anabilim Dal
Alanya Alaaddin Keykubat Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii,

Temmuz, 2023 (120 Sayfa)

Otel isletmelerinin Web 2.0 platformlari iizerinden sahip oldugu kullanici
tarafindan olusturulan igerikler, tiiketici memnuniyetini ve otellerin hizmet
performansin1  gosteren Onemli gostergelerden birisidir. Bu igeriklerin yapisal ve
anlamsal ozelliklerini ortaya cikartmak, otel isletmelerinin hizmet performanslarinin
seviyesini gormesinde etkin bir rol oynamaktadir. Boylece oteller, hizmet sagladigi
tiikketicilerin memnuniyetine etki eden unsurlar1 net bir sekilde belirleyebilmektedir.
Metin madenciligi alaninda kullanilan makine o6grenmesi yontemleri, biiyiik veri
kapsaminda ele alinan bu igeriklerin etkili bir sekilde analiz edilmesini saglamaktadir.

Bu caligmada, Tirkiye’nin 6nemli turizm merkezlerinden birisi olan Alanya’da
faaliyet gosteren otellere yapilan c¢evrimici kullanici igerikleri incelenmistir. Bu
iceriklerde konaklama yapan kisilerin en fazla degindigi konular ve bu konularin
tiiketicilerin memnuniyetine olan etkileri, konu modelleme ve duygu analizi yontemleri
ile ortaya ¢ikarilmistir.

Otellerin sagladigi olanaklar, animasyon ve personel konulari, tiiketicilerin
memnuniyetine en fazla pozitif etki eden unsurlar olmustur. On biiro ve oda konular1 ise
negatif olarak memnuniyete etki eden konulardir. Personel konusu, tiiketicilerin pozitif
yorumda bulunmasma en fazla katki saglayan konu olurken, Onbiiro konusu ise
tiketicilerin en fazla negatif yorumda bulunmasina sebep olmaktadir.  Ayrica
arastirmada ortaya ¢ikan konulardan duyulan memnuniyet seviyesi, otel sinifina ve
seyahat tiirlerine gore degisiklik gostermektedir.

Anahtar Sozciikler: Otel Isletmeciligi, Metin Madenciligi, Makine Ogrenmesi, Duygu
Analizi, Konu Modelleme



ABSTRACT

EVALUATION OF ONLINE HOTEL REVIEWS BASED ON MACHINE
LEARNING WITH SENTIMENT ANALYSIS AND TOPIC MODELING
APPROACHES

Egemen Giines TUKENMEZ
Department of Tourism Management
Graduate School of Alanya Alaaddin Keykubat University,
July, 2023

User-generated content in Web 2.0 platforms is a significant indicator of
consumer satisfaction and service performance for hotel business. Revealing the
structural and semantic attributes of this content plays an essential role in assessing the
level of hotel service performance. By this way, hotels can precisely identify the factors
influencing their consumers satisfaction. Machine learning techniques in the field of
text mining effectively provides to analyze these contents within the scope of big data.

In this study, online user-generated content related to hotels operating in Alanya,
one of Turkey's prominent tourism centers, has been examined. The topics most
emphasized by consumers who have stayed at these hotels and the effects of these
topics on consumer satisfaction have been appeared via topic modeling and sentiment
analysis methods.

According to the findings, customers staying at the related hotels have identified
animation, staff, and amenities as the topics that positively influence consumer
satisfaction. However, front desk and room-related matters have been identified as the
topics with the most negative impact. The staff topic has the most positive impact on
consumers' positive comments but, the front desk topic tends to induce negative
comments. In addition, the level of satisfaction with the topics revealed in the research

varies according to the hotel class and travel types.

Keywords: Hotel Business, Text Mining, Machine Learning, Sentiment Analysis,

Topic Modeling
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1. GIRIS

Teknoloji ve bilisim alaninda yasanan gelismeler, turizm sektoriinde rekabeti
arttiran ve insanlarin turizm sistemine dahil olmasini saglayan en 6nemli etmelerin
basinda gelmektedir (Buhalis, 2000). Turizm sisteminin i¢erisinde en énemli paya sahip
bilesenlerden birisi olan konaklama isletmeleri ve bu isletmelerin en biiyiik pargasini
olusturan otel isletmeleri, turizm sisteminde rekabette list siralara gelmek, hizmet
kalitelerini arttirmak ve bu sayede tiiketici memnuniyetini arttirabilmek icin gesitli
onlemler almaktadir (Kandampully & Suhartanto, 2000). Bu sebeple tiiketicilerin otel
isletmelerinde geg¢irmis oldugu zaman diliminde hangi sorunlarla karsilastigini ve otel
isletmelerinin sunmus oldugu hizmetlerden hangilerinin tiiketicilerin memnuniyetini
etkiledigini arastirmak, bu isletmelerin hizmet kalitesini arttirmak i¢in 6nemli bir unsur
olmaktadir (Weng vd., 2012).

Ozellikle internet kullaniminin yayginlasmaya baslamasi ve firmalarin bu alanda
yapmis oldugu yenilikler, tiiketicilerin giderek deneyimlerini ¢evrimigi platformlarda
paylagsmasini hizlandirmistir. Bu hizlanmanin en fazla yasandig: sektorlerden birisini de
konaklama sektorii olusturmaktadir. Bir otel isletmesinde konaklama yapacak olan
tilketiciler, giderek cevrimici internet sitelerinde konaklama yapmayr diisiindiigii
isletmeleri arastirmakta, bu isletmeler ile ilgili yazilan yorumlari okumaktadir (Li vd.,
2013). Eger bir tiiketici, konaklama yapmis oldugu bir isletmede olumsuz bir durum
yasar ise, bu durumu iade etme ya da degistirme sans1 bulunamamaktadir. Bu sebeple
cevrimi¢i mecralarda konaklama isletmelerinde daha o©nce konaklamis kisilerin
paylasmis oldugu deneyimlerin goriilmesi, tiiketicilerin 6nem verdigi bir konu
olmaktadir (Mankad vd., 2016).

Konaklama sektoriinde artan rekabet, dogal olarak otel isletmelerinin bu
mecralarda kendi isletmeleri i¢in belirtilen diislinceleri anlamasi ve etkin bir sekilde
analiz ederek isletme ile ilgili alacaklari kararlara uygulamasi, otel isletmelerinin
gelecegi agisindan onemi bir durumdur. Web 2.0 araglarinin ve bu alandaki olanaklarin
gelismesi ile tiiketiciler giderek bu alandaki mecralarda daha sik goriis bildirmektedir.
Ancak kullanicilar tarafindan bu mecralarda olusturulan igerikler, giderek biiyiimekte ve

analiz edilmesi karmasik bir siire¢ olmaktadir (Hoskisson & Wren, 2015).



Turistik destinasyonlarda bulunan otel igletmelerinin sayisi ve bu isletmelere
yapilan yorumlarin sayisal olarak biiytlikliigline bakildiginda, bu yorumlarin etkili bir
sekilde incelenmesi destinasyona olan imajin ortaya ¢ikarilmasinda énemli bir husustur
(Nowacki & Niezgoda, 2020).

Otel isletmelerine yapilan ¢evrimici yorumlarin 6nemi goz oniine alindiginda, bu
aragtirmada Tirkiye’de turizm sektdriinde Onemli paya sahip olan Alanya
destinasyonundaki otellere Tripadvisor sitesi tizerinden yapilan yorumlar incelenmistir.
Analiz slirecinde makine 6grenmesi modelleri kullanilarak, konaklama yapan kisilerin
memnuniyetini etki eden konular ortaya ¢ikarilmistir. Elde edilen veriler, biiylik veri
kapsaminda analizlere olanak saglayan ve makine 6grenmesi yontemlerinin kullanidigi
metin madenciligi yontemleri ile farkli acilardan analiz edilmistir. Arastirma
kapsaminda ele alinan otellere yapilan yorumlardaki konularin neler oldugu ve bu
konularin tiiketicilerin memnuniyetine etkisi ve konularin birbirleri ile olan iligkileri
ortaya ¢ikarilmistir.

Calisma bes boliimden olusmaktadir. Ik boliimde hizmet kalitesi kavramina ve
konaklama isletmelerinde uygulanan hizmet kalitesini 6lgmek icin gelistirilen ve
literatiirde sik¢a kullanilan modeller ana hatlar1 ile agiklanmistir. Ayrica otellerin hizmet
kalitesini belirleyen ve ¢evrimici yorumlarda bulunan etmenlerin ne sekilde kullanildigi
belirtilmistir. Ikinci béliimde, metin madenciligi kapsaminda, arastirmada kullanilan
duygu analizi ve konu modelleme kavramlar: ele alinarak, bu alanda yapilan ¢aligmalar
ve bu metotlarin biiyiik verinin analizinde saglamis oldugu kolayliklar belirtilmektedir.
Ucgiincii boliimde arastirmada kullanilan ydntemlerin ¢alisma prensipleri belirtilmistir.

Dordiincii boliimde veri setinin genel 6zelliklerine ve arastirmada elde edilen
bulgulara yer verilmektedir. Bu boliimde, metin setine uygulanan duygu analizi
sonuglarina ve bu analizin smiflama performansi belirtilmistir. Buna ek olarak, konu
modelleme ile metin setinde 8 konu belirlenmis olup, bu konularin neler oldugu
gosterilmistir. Bu konularda tiiketicilerin duygu dagilimlarinin ne sekilde oldugu ve otel
smiflarina gore nasil degistigi belirtilmistir. Arastirmada ortaya cikartilan konular,
yorumlarda ne agidan ele alindig1 ve hangi konularmn birbirleri ile iliskili oldugu ise
kiimeleme ve uyum analizleri ile gosterilmistir. Ayrica olusturulan konularin, hangi
duygu sinifina ne derecede etki ettigi ise lojistik regresyon analizinde gdsterilmistir.
Besinci boliimde ise, arastirmada elde edilen bulgular degerlendirilerek, Oneriler

getirilmistir.



2. LITERATUR

Bu béliimde, yapilan tez ¢alismanin kavramsal g¢ercevesi ve konu ile ilgili
yapilan bilimsel calismalara yer verilmistir. Otel isletmelerinin hizmet performansini
gosteren unsurlardan birisini, bu alandaki g¢evrimigi platformlardir. Bu platformlara
tiketiciler tarafindan yazilan degerlendirmeler, otel isletmelerinin  hizmet
performansinin belirlenmesinde 6nemli gostergelerden birisini olusturmaktadir. Metin
madenciligi alaninda yapilan gelismeler ile, bu degerlendirmelerin analizleri makine
O0grenmesi yontemleri ile biiylik veri analizi kapsaminda etkin sonuglar verilebilmesini
saglamaktadir. Bu sebeple hizmet ve hizmet kalitesi kavramlari ile otel isletmelerinde
hizmet performansinin Olgiilmesinde kullanilan baglica degerlendirme Olgekleri ile
beraber, kullanic1  tarafindan  olusturulan igeriklerin  otel  performansini
degerlendirmesindeki kriterler bu boliimde agiklanmistir. Buna ek olarak, bu kriterlerin

analiz edilmesinde yararlanilan makine 6grenmesi yaklagimlarina yer verilmistir.

2.1 Hizmet Kavrami

Hizmet kavrami ile ilgili olarak tarihsel siire¢ igerisinde bir¢cok tanim
gelistirilmistir ve bu tanimlarda hizmet kavraminin icermis oldugu 6zellikler ve hangi
unsurlarin hizmet olarak degerlendirilebilecegi ve hizmetin temel unsurlari farkl
arastirmalarda belirtilmistir. Hizmet kavrami, bir tarafin digerine sunabilecegi, esasen
soyut olan ve herhangi bir seyin miilkiyeti ile sonu¢lanmayan bir eylem veya
performanslar biitiintidiir. (Kotler, 2011). Hizmet {iretimi, direkt olarak fiziksel bir
irtine bagli olabilir veya olmayabilir. Hizmetlere 6rnek olarak havacilik, konaklama,
kiralama, egitim gibi dallar 6rnek olarak verilebilmektedir. Bu sebeple giiniimiizde
bircok pazar, tiiketicilere {irlin ve hizmetlerin olusturmus oldugu biitiinciil {irtinleri
sunmaktadir. Sirketler bu iiretmis olduklar: tiriin ve hizmetleri sunarken, veri tabanlari,
kendi web siteleri gibi enformasyon alanlarindan da yararlanmaktadir. (Kotler vd.,
2009).

Ayrica hizmet, mal liretiminin diginda olan ve somut bir ¢iktisi1 olmayan, soyut
bir liriini ifade etmektedir. Bu kapsamda fiziksel olarak nitelenemeyen ve hizmetin
olustugu yerin, zamanin, hizmetin seklinin ve yaratmis oldugu hissel boyutlarda fayda
saglandig1 faaliyetler biitiiniidiir (Bayat vd., 2015). Hizmet kavrami, igermis oldugu
Ozellikler bakimindan insanlarin giinlilk yasaminda sik¢a kullandigi ve ondan

vazgecemeyecegi doyumlar olarak nitelendirilmistir. Hizmetler, insanlara maddi



doyumlarin yani sira manevi doyumlar da saglayan unsurlarin biitiiniidiir (Taskin &
Biiyiik, 2002).

Teknoloji ve inovasyon alanlarinda yapilan gelismeler, hizmet sektoriiniin
gelismesini saglayan baslica etmenler olmustur. Yapay zeka, otomasyon, ulasim
alanlarinda meydana gelen yenilikler, insanlarin hizmet almasin1 kolaylastirmakta ve
hizmet c¢esitliligi saglayarak tiiketicilere ihtiyaclar1 dogrultusunda farkli segenekler
sunmaktadir (ResearchandMarkets, 2021). Hizmet sektoriiniin gelisim, iilkelerin
ekonomilerine ve istthdam oranlarina da yansimaktadir. Diinya Bankasi verilerine gore
diinyadaki tim istihdamin yarist hizmet sektoriinde ¢aligmaktadir. Tiirkiye ise diinya
ortalamasinin iizerinde olmakla birlikte, iilkedeki tim istihdamin %56’s1 hizmet
sektorliinde caligmaktadir (Worldbank, 2021). Bu kapsamda hizmet kavraminin
ekonomik olarak degeri géz Oniine alindiginda, hizmet rir tiiketici, firma ya da

hiikiimetin 6demeye istekli oldugu soyut bir eylem veya kullanim olarak tanimlanmistir
(McConnel vd., 2009).

2.2 Hizmetlerin Ozellikleri

Hizmetlerin genel yapisina bakildiginda, hizmetlerin mallardan farkli olduklar
onemli temel yonleri bulunmaktadir. Hizmetler, standart bir halde iiretilmesinin zor
oldugu, elle tutulamayan ve kisi ya da gruplar tarafindan yarar ve doyum meydana
getiren soyut faaliyetlerin biitiiniidiir (Sayim & Aydin, 2011). Hizmetlerin genel olarak
trinlerden farkina bakildiginda, soyutluk, ayrilmazlik, degiskenlik, bozulabilirlik,
katilim ve heterojenlik unsurlar1 temel olarak gosterilmektedir (Parasuraman & vd.,
1988). Hizmetler, iirlinler gibi somut sekilde algilanan varliklar degildir. Hizmetler
tiriinler gibi elle tutulamazlar (Sayim & Aydin, 2011) Hizmetlerin {iretimi ve tiiketimi
aynt anda oldugu i¢in hizmetlerde ayrilmazlik ilkesi bulunmaktadir. Bir hizmetin
sunumu, miisteri ile hizmeti saglayanlar arasinda ayn1 anda ger¢eklesmektedir (Cigek &
Dogan, 2009).

Hizmetler ayn1 zamanda hizmeti alan ve hizmeti verenin deneyimine ve bilgi
birikimine bagli bir unsur oldugu icin degiskenlik 6zelligi gostermektedir. Hizmetler
ayni zamanda iriinlerde oldugu gibi depolanamaz (Ustaahmetoglu & Savci, 2011).
Otelde satilamayan bir oda, ucakta satilamayan bir koltuk depolanip ileride satilmak
tizere kullanilamaz. Hizmetler ayrica kisilerin ozelliklerine ve ihtiyacglarina gore
degiskenlik gosterdigi i¢in homojen yapida degildir. Ayrica hizmetlerde tiiketiciler
tirtinlere gore siireglere daha fazla dahil olmaktadir (Tiirk, 2009).
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Tablo 1’ de firiinler ve hizmetlerin karakteristik olarak ayrildigi genel 6zellikler
gosterilmektedir. Hizmetlerin 6l¢limii siibjektiflik barindirir ve bu noktada 6l¢iimii zor
olmaktadir. Dagitim siirecinde ise hizmetler iiretildigi zamanda ve yerde
tiikketilmektedir. Hizmet sunumunda hizmeti bir¢ok etmen etkiledigi icin ve kisiden
kisiye hizmet algis1 degistiginden {iriinlerin aksine genis bir esneklige sahiptir.
Hizmetlerin sahip oldugu bu 6zelliklerden dolayi, hizmetlerdeki talep tiriinlerin aksine
ertelenemez ve depolanamaz. Ayrica tiiketici ile olan iletisim, hizmetlerin es zamanl
tilketimine bagli olarak ertelenemez. Uriinlerin iiretiminde otomasyon ve makinelesme
daha belirgin iken, hizmetlerde ana unsur insandir ve makinelesme hizmet siirecinde
aract olarak kullanilmaktadir. Ayrica {riinleri satin alan tiiketiciler, tirtiniin miilkiyetini
elinde bulundurabilirken, hizmetin soyutluk 6zelliginden dolayu miilkiyet tiiketicilere

gecemez (Gronroos, 1990; Timo & Fischer, 2005; Lopez & vd., 2018).

Tablo 2. 1 Uriinler ve hizmetlerin karakteristik 6zellikleri

Karakteristik Ozellikler Uriinler Hizmetler
Olgiilebilirlik Objektif Subjektif
Siireg Uretim Teslimat
Dagitim Ureticiden ayr1 Uretim ile ayni
Kigisel satig Somut Soyut
Esneklik Sinirht Genis
Zaman Arali1 Aydan yila Ayn1 giin i¢inde
Birim Ozelligi Kesin Genel
Depolama Olanak saglanabilir Olanak saglanamaz
Talep Ertelenebilir Ertelenemez
Tiiketici ile Iletisim Satis sirasinda Hizmet tiretimi aninda
Lokasyon Her zaman tiiketiciye yakin Tﬁl’ﬁl’lf? gore yerinde ya (_ia
olmasina gerek yoktur uzak bir mekanda olabilir
- Hizmet i¢in makinelerin
Otomasyon veya bir insan o
Kaynak kaynagi tarafindan calisan l.<u.11an1m1 genellikle insanlarim
. . istihdamindan daha az
makinelerdir . -
Oonemlidir
Sahiplik Miilkiyet tiikketicilere geger Miilkiyet tiiketicilere ge¢cemez

Kaynak: Gronroos, 1990; Timo & Fisher, 2005; Santana vd., 2018.

2.3 Kalite Kavramm

Kalite kavram literatiirde arastirmacilar ve orgiitler tarafindan farkli sekillerde
tanimi yapilan bir unsurdur. Amerikan Kalite Kontrol Dernegi’nin yapmis oldugu kalite
taniminda, bir iiriiniin ya da hizmetin daha 6nce ifade edildigi veya siirdiirdiigii siiregte
tilketicilerin ihtiyaclarini karsilama kabiliyetine dayanan karakteristik 6zelliklerdir ve
her tiirlii eksikliklerden arinmis bir iiriin ya da hizmettir. Juseph Juran’a gore kalitenin
anlami1 kullanima uygunluk, Philip Crosby’ye gore ise gerekliliklere uyum olarak

nitelendirilmistir (ASQ, 2023). Kalite ayn1 zamanda kullanici1 tarafinda memnuniyet



veya memnuniyetsizlik uyandirabilecek bir teklifin degeriyle de ilgilidir (Tamilselvi,
2016). Deming ise kaliteyi tiiketicilerin ihtiyaglarini karsilamak olarak belirtmistir.
Ishikawa devamli gelisme siireci, Feigenbaum ise miisteri memnuniyeti olarak kalite
kavramini ele almistir (Levis vd., 2008).

Kalite kavraminin iirlin bazli yaklasimda, {iriin ile ilgili bir bilesenin varlig1 veya
yoklugu ile belirlenebilmektedir. Deger bazli yaklasimda ise kalite kavram,
kabullenebilir bir fiyat karsiliginda elde edinilen performanstir. Kullanici bazli kalite
kavrami ise miisterilerin ihtiyag ve tercihleridir (Thareja, 2017).

Kalite kavrami, hizmetlerin 6lgiilmesinde ve belirli standartlara ulastiriimasinda
onemli bir basamak olmaktadir. Hizmetlerin 6zellikleri goz Oniine alindiginda, hizmet
kalitesinin Ol¢limiindeki zorluklar ve hizmetin siibjektif olmasi, hizmetleri alan
tilkketicilerin memnuniyetinin 6l¢iilmesinde ve hizmet kalitesinin 6l¢iilmesinde belirli
Olcekler getirilmesi hassas bir durum olarak ortaya c¢ikmaktadir. Bu asamada
aragtirmacilar, hizmet kalitesinin dl¢lilmesi i¢in farkli yaklagimlar ortaya koyarak, farkli

sektorlerde uygulanmasinin 6niinii agmislardir.

2.4 Hizmet Kalitesi Cercevesinde Gelistirilen Ol¢ekler

Hizmet kavraminin sahip oldugu unsurlar g6z oniine alindiginda, hizmet agirlikl
sektorlerde kalitenin Glgiilmesi ve tanimlanmasi zor bir kavramdir. Bu sebeple, hizmet
kalitesinin 6l¢iilmesinde dogru sekilde dizayn edilen model ve yontemlerle ¢alisilmasi,
isletmeler i¢in 6nem arz etmektedir (Kilig & Eleren, 2009). Hizmetler, bir objeden
ziyade performans olarak meydana gelmektedir. Cogu hizmet, kaliteyi saglamak igin
satistan Once sayilamaz, Olgiilemez, envanteri ¢ikarilamaz, test edilemez niteliktedir.
(Parasuraman vd, 1985). Soyutluk nedeniyle, firma tiiketicilerin hizmetlerini nasil
algiladiklarint ~ ve  hizmet  kalitesini nasil  degerlendirdiklerini  anlamakta
zorlanabilmektedir (Zeithaml vd., 1981).

Hizmet kalitesi biitiin olarak diisiiniildiigiinde; bir hizmetin miikemmelligi ve
stlinliigli olarak ifade edilebilir. Ancak hizmet kalitesi tiiketicilerin algilamasina da
baglt bir durumdur. Kalitenin, tiiketicilerin algisina gore ve hizmet sektorleri arasinda
da farklilik gostermesi nedeniyle hizmet kalitesi, isletmelerin tiiketici beklentilerini
karsilama veya asma yetenekleri olarak kabul edilebilir. Bu baglamda, isletmelerin ne
sunduklarindan ziyade tiiketici beklentileri ¢er¢evesinde neyi sunmalar1 gerektigi daha
biiyiilk 6nem arz etmektedir (Parasuraman vd, 1985). Ayrica tiiketicilerin hizmetleri
satin aldiktan sonraki deneyimleri dnemlidir. Bu durum, tiiketiciler tarafindan algilanan

6



hizmet kalitesinin 6l¢lmesindeki 6nemli bilesenlerden birisini olusturmaktadir (Johnston
& Bonoma, 1981).

Hizmet kalitesinin Ol¢iilmesi kapsaminda literatiirde bununla ilgili farkl
sekillerde modeller ve yaklasimlar gelistirilmistir. Hizmet kalitesinin 6lgiilmesinde
olusturulan yaklasimlardan birisi, teknik ve fonksiyonel kalite modelidir. Bir tiiketici
hizmet siirecinde elde ettigi ve iirlinleri teknik kalite olarak algiladigi belirtilmektedir.
Ornegin bir otele gelen kisinin, bir oda ve yatak alabilmesi ya da restorana gelen birinin
yemek almasi sonucunda teknik kalite ortaya ¢ikmaktadir. Bu durumda tiiketiciler almis
oldugu seyi direkt olarak olgebilmektedir ve bu sekilde 6l¢iimii belli olan bir durum,
teknik kaliteyi gostermektedir. Ancak arastirmada teknik kalitenin tek basina
memnuniyeti saglamadigi belirtilmistir. Tiketiciler, teknik kaliteden almis oldugu
seylerin ayrica fonksiyonu ile de ilgilenmektedir. Ornegin bir restoran ya da otele
ulasim, oradaki kisilerin davraniglari, tiikketicilerin hizmete kars1 bakisini etkilemektedir.
Bu durum ise fonksiyonel kalite olarak adlandirilmaktadir. Tiiketiciler, sadece ne aldig1
ile degil, bu alim siirecinin nasil meydana geldigine de bakmaktadir. Bu kalite modeline
ayrica imaj konusu da etki etmektedir. Insanlar, hizmet aldiklar1 yerleri ve markalari
onemser. Bu yiizden kurumsal imaj, insanlarin beklentilerini etkileyen bir durumdur.
Kurumsal imaj, tiikketiciler firmalari nasil algiladiginin bir sonucu olmaktadir (Gronross,
1984).

Hizmet Kalitesinin olglilmesinde sik¢a kullanilan modellerden birisi Servqual
modelidir. Bu modelde, hizmet saglayan isletmelerin, tiiketici memnuniyetini ve
saglamis olduklar1 hizmetin kalitesini 6lgmek ve anlamak i¢in bes boyut gelistirilmistir.
Bu boyutlar giivenilirlik, giivence, somutluk, empati ve yanit verme olarak belirtilmistir.
Giivenilirlik boyutunda hizmetlerin vaat edildigi Ol¢lide sunulmasi, giivencede ise
hizmeti saglayanlarin sahip oldugu bilgi ve becerinin tiiketicilerde giiven yaratmasi,
cevap verme boyutunda hizmet saglayanlarin tiiketicilerin ihtiyaglarina, problemlerine
ya da taleplerine yanit vermesi, somutluk boyutunda hizmetin nasil goriildiigii, empati
boyutunda ise hizmeti saglayan kisi ya da orgiitlerin tiiketicileri anlayabilme kabiliyeti
olarak ifade edilmektedir. Tiiketicilerin ve isletmelerin bu boyutlar hakkindaki sorulara
vermis oldugu cevaplar karsilastirilarak, meydana gelen farka gore hizmet kalitesinin ne
derecede oldugu belirlenmektedir (Parasuraman vd., 1988).

Hizmet kalitesinin dl¢iimiinde gelistirilen bir diger model olan Servperf modeli
ise, Servqual modelinin gelistirilmis bir versiyonu olmakla birlikte, Servqual modelinin

Olctiigii beklenti ve fark yerine, tiiketicilerin direkt olarak algilamis oldugu hizmet
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kalitesini 6lgmektedir. Bu 6zellikle daha ¢ok tiiketicilerin hizmetten algiladigi gergek
deneyimin Ol¢lilmesi amaglanmaktadir ve bu nedenle hizmet sektoriinde siklikla
kullanilan hizmet 6l¢iim modellerinden birisi olmustur (Cronin vd., 1992).

Internet kullaniminin yayginlasmast ile beraber, internet iizerindeki alisverislerin
artmasi, bu alanda yapilan hizmet kalitesi Olgeklerinin olugmasini da beraberinde
getirmistir. Bunlarin arasindaki en &nemlilerinden biri olan E-S-Qual modelidir. Bu
model, sistem uygunlugu, etkinlik, giivenlik ve yerine getirme boyutlarindan olusan bir
Olcektir ve internet {izerindeki hizmet kalitesinin Olgiilmesini saglanmaktadir. Bilgi
sistemlerinin kalitesinin dl¢timii ile gelistirilen Webqual yonteminde ise, tiiketicilerin
bir internet sitesini degerlendirmede hangi unsurlar1 dikkate aldigi belirlenmektedir
(Loiacono, 2007). Bilgi kalitesi, sistem kalitesi ve hizmette etkilesim kalitesi ad1 altinda
toplamda 3 ana boyuttan olusan bir 6lgektir. Bilgi kalitesi boyutunda, web sitesindeki
bulunan bilgilerin kalitesi, web sitesi iceriginin kendisini giincellemesi, giivenilir bir
icerige sahip olmasi gibi etmenler degerlendirilmektedir. Sistem kalitesi boyutunda ise
web sitelerinin performans: dikkate alinmaktadir. Ornegin web sitesinin acilma siiresi,
tepki siiresi, kullanici ve ziyaret¢i arayiizli gibi etmenler degerlendirilir. Hizmette
etkilesim boyutunda ise tiiketiciler ile web sitesi arasindaki iletisimin boyutlar

degerlendirilmektedir (Parasuraman vd., 2005).

2.5 Konaklama Isletmelerinde Hizmet Kalitesi

Hizmet sektoriinlin 6nemli bir pargasi olan turizm endiistrisini olusturan 6nemli
bilesenlerden olan konaklama isletmelerinin sagladigi hizmetin dogru bir sekilde
Olctilmesi, dogal olarak tiiketici memnuniyetine etki eden unsurlarin belirlenmesindeki
onemli bir basamaktir. Turizm sisteminde yer alan konaklama igletmelerinin hizmet
kalitesinin Olgiilmesinde 6nemli modeller gelistirilmistir. Bo modellerden birisi olan
Holserv, otellerdeki hizmet kalitesinin dl¢iilmesinde kullanilan baslica yontemlerden
birisini olusturmaktadir. Servqual 6lgegi baz alinarak yapilan bu calismada, servqual
6l¢eginde bulunan boyutlara 7 tane yeni boyut eklenmis ve diger boyutlar otel sistemine
gore uygulanmistir (Mei vd., 1999).

HotelZot ise konaklama isletmelerindeki hizmet Kkalitesinin Olgmimii igin
gelistirilen diger bir dlgektir ve Servqual modeli baz alinarak olusturulmustur. Temel
amaci otel isletmelerindeki hizmet kalitesini, tliketicilerin hizmet beklentilerine ve
algisma dayali olarak ortaya koymaktir. Tolerans bdlgesi adini verdikleri
degerlendirmede, tiiketicilerin almig oldugu hizmet beklentisi, yeterlilik ve arzulanan
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sekilde algilanmasina dayali olarak oOl¢miistiir. Yeterlilik ve arzulanan arasindaki
bolgeye ise tolerans bolgesi adini vermislerdir. Buna gore otel isletmelerinde konaklama
yapan Kisilerin almis oldugu hizmette yeterlilik ve arzulanan arasindaki fark, bir diger
anlami ile tolerans bdlgesi dar bir seviyede oldugunda, otellerde konaklama yapan
kisilerin otelin kendilerine sagladigi hizmetlerde homojenlik aradigini gostermektedir.
Bu asamada arzulanan ve yeterli bulunulan hizmetler arasindaki fark az oldugunda,
tiiketiciler otellerden bekledigi hizmet, benzer seviyede olmaktadir (Nadiri vd., 2005).

Gelistirilen diger Ol¢eklerden birisi olan Lodgserv odlgeginde, otellerde
konaklayan kisilerin otelin kalitesine olan algilarinin, tiikketici memnuniyeti ile iliskili
bir diizeyde oldugu gézlemlemistir. Ayrica bu durumun otel isletmelerinde algilanan
hizmet kalitesini kapsaminda tiiketicilerin agizdan agiza iletisimini gii¢lendirdigi ortaya
konmustur (Getty vd., 1994).

Otel isletmelerindeki hizmet kalitesinin 6lgiilmesinde basta Servqual modeli baz
aliarak yapilan ¢aligmalarda, otellerdeki hizmet kalitesini farkli agilardan ele alinmistir
(Nguyen vd., 2015). Tayland’da bulunan butik ve is konseptli otelleri ziyaret eden
turistlerle yapilan calismada, Servqual modeli baz alinarak anket gelistirilmistir. Bu
otellerdeki hizmet kalitesinin boyutlarini ve otel konseptlerine gore farkliliklarin
arastirildig ilgili ¢calismada, hizmet kalitesinin diisiik oldugu gozlemlenmistir. Oteller,
kendilerinden beklendigi dlciide hizmeti gotiiremedigi belirtilmis olup, butik otellerin is
konseptli otellere gore miisteri beklentilerini daha fazla yerine getirdigi goriilmiistiir
(Boonit & Rompho, 2012).

Urdiin’de bulunan otellere yapilan ¢alismada ise kullanilan Servqual modelinde,
otellerde konaklama yapan Kkisilerin Servqual modelinin ele aldigi tim hizmet
boyutlarindan daha iyi derecede hizmet beklentisinin oldugu goriilmistiir. Otellerde
konaklayan kisiler, en diisiik olarak empati ve soyutluk konusunda hizmet kalitesi
algilar1 meydana gelmektedir (Al-Khattab & Aldehayyat, 2011).

Sri Lanka’da bes yildizli otellerin hizmet kalitesinin 6l¢iildiigii ¢alismada, otelde
konaklama yapan miisterilerin ¢cogunlugunun otellerdeki hizmet kalitesinden olumlu
diizeyde etkilendigi belirtilmistir. Ozellikle hizmet kalitesinin boyutlarindan olan
soyutluk, duyarlilik ve giivence konusunda konaklama yapan kisilerin memnuniyet
diizeylerinin yliksek oldugu bildirilmistir. Ancak empati ve giivenirlik konularinda ise
memnuniyetin daha diisiik seviyede oldugu goriilmiistiir (Karunaratne & Jayawardena,
2010).



Mauritius’da bulunan otellerde konaklama yapan kisilerin memnuniyetinin
Olciildiigli calismada ise, hizmet kalitesi boyutlarindan en fazla olarak empati
konusunda tiiketicilerin sorun yasadigi bildirilmistir (Juwaheer & Ross, 2004).

Tiirkiye’deki otel isletmelerindeki hizmet kalitesi ile ilgili yapilan ¢alismalarda,
hizmet kalitesinin boyutlar1 ve kalitenin etki etmis oldugu farkli unsurlar ele
alinmaktadir. Oregin Adana’ da iki, iig, dort ve bes yildizl otellerde konaklama yapan
kisiler lizerinden yapilan calismada, otelin hizmet kalitesi ve sundugu imaj1 ile otelde
konaklama yapan kisilerin tekrar satin alma davranmiglar1 arasinda pozitif bir iliski
oldugu belirtilmistir (Cabuk vd., 2013).

Giresun’ da 3 yildizli otellerin hizmet kalitesinin 6l¢tildiigii ¢alismada, temizlik
unsuru en fazla hizmet kalitesini etkileyen boyut olarak bildirilmistir. Bu unsuru fiyat,
personel davranislari, kat hizmetleri ve restoranlardaki hizmet durumu takip etmektedir.
Otellerdeki servis durumu ve is esnekligi kalitesi ise en az dneme sahip olan durum
olarak ortaya ¢cikmistir. Bunu oteldeki hizmet ¢esitliligi, 6nbiiro, giivenlik, konfor takip
etmektedir (Korucuk vd., 2019).

Antalya’ da faaliyet gosteren bes yildizli otellerin hizmet kalitesinin Sl¢iildiigii
caligmada, tiiketicilerin otellerin sunmus oldugu hizmetten pozitif olarak en fazla
etkilendigi konular miisteri iliskileri, yiyecek ve igcecek hizmetleri, otelin fiziki
ozellikleri, kat ve animasyon hizmetleri olmustur. Ayrica otellerin saglamis oldugu
hizmet kalitesi ile miisteri memnuniyeti arasinda pozitif bir iliski oldugu belirtilmistir.
Otelin saglamis oldugu hizmetlerden en fazla miisteri iliskileri, miisteri memnuniyetini
etkiledigi belirtilmistir (Shengelbayeva, 2009).

Antalya’ da bir otelde konaklayan 390 miisteriye yapilan ¢aligmada, konaklama
yapan kisilerin memnuniyetinin, otelin sunmus oldugu hizmet kalitesinden etkilendigi
oldugu belirtilmistir. Miisteri memnuniyetini etki eden hizmet kalite boyutlarindan en
etkili olan ise giivenilirlik, en az etkili olan ise empati olmustur (Torun Nalbant &
Demiral, 2019).

Antalya’da bes yildizli otellerde konaklayan yabanci turistlerin hizmet kalitesi
beklentisinin ve memnuniyetlerinin arastirildigi ¢alismada, turistlerin en fazla 6nem
vermis oldugu boyutun giivenirlik boyutu oldugu belirtilmistir. Ayrica bu boyutun
artmasi, hizmet kalitesinin diger boyutlarmi da arttiracagi ve bu durumun genel

memnuniyet diizeyinde artis gosterecegi ortaya ¢ikarilmistir (Sevgi, 2017).

10



2.6 Konaklama Isletmelerinde Cevrimici Hizmet Kriterleri

Web 2.0 platformlarmin gelisimi ile tiiketicilerin bu platformlarda belirtmis
oldugu yorumlarla otel isletmelerinin hizmet performanslarinin 6l¢iildiigii ¢alismalar hiz
kazanmaktadir. Otellerin hizmet performanslarinin sosyal aglar araciligi ile 6l¢iimii,
icerisinde barindirdig1 verinin biiyiikliigii ve cesitliligi kapsaminda giderek Onemini
arttirmaktadir. Bu platformlarda bulunan Tripadvisor web sitesi, otel performansini en
iyl sekilde gosteren web sitelerinden biri haline gelmistir (Kim & Park, 2017). Bu
platformlarda yazilan yorumlarin hakkinda yapilan ¢alismalar, tiiketicilerin
memnuniyetini hangi unsurlarin ne oranda belirledigi, hangi unsurlarin yorumlarda bir
arada tutuldugu ve otellerin yapisina gore bu unsurlarin nasil farklilagtigini ortaya
cikarmaktadir. Otellerin sunmus oldugu hizmetlerdeki benzerlikler ve farkliliklarin ne
sekilde memnuniyeti etkiledigi belirtilmektedir (Kim vd., 2016).

Otellere ¢evrimigi platformlarda yapilan yorumlar gbéz Oniline alinarak,
konaklama yapan bireylerin memnuniyetine etki eden faktorleri belirlemek, otel
isletmelerinin finansal performanslarinin iyilesmesini, elektronik agizdan agiza iletisimi
kullanarak daha fazla talep olusturmasini saglayabilmektedir (Sparks & Browning,
2011).

Otellere yapilan yorumlarda, konaklama yapan kisiler otel isletmelerinde kalig
stirecini degerlendirirken, bir¢ok farkli etmenden bahsetmektedir. Bu etmenler ise,
hizmetlerin genel 0Ozellikleri goz Oniline alindiginda kisiden kisiye farklilik
gostermektedir. Ornegin bir tiiketici, oda, yiyecek icecek, rezervasyon, fiyat, personel
davraniglar1 gibi durumlardan memnuniyet duyarken, baska bir miisteri ayn1 otelde bu
durumlardan rahatsizlik duyabilmektedir. Bu sebeple, ¢evrimici platformlarda ele alinan
yorumlar bir biitiin olarak ele alinmal1 ve otellerin tiiketicilere sunmus oldugu hizmetler
farkli agilardan arastirllmalidir. Bu sekilde otellerin hizmet performansi etkili ve ¢ok
yonlii bir sekilde ortaya konulabilmektedir (Chittiprolu vd., 2021).

Tablo 2’ de otel isletmelerine ¢evrimigi platformlarda yapilan yorumlarin analiz
edildigi calismalardan bazilar1 ve bu ¢alismalarda tiiketicilerin memnuniyetini etkileyen
hizmet kalitesi boyutlar1 gosterilmektedir. Otel isletmelerindeki hizmet kalitesini
etkileyen boyutlar, giderek cesitlendigi goz oniine alindiginda, arastirmalarin yapildigi
tilkelere ve veri kaynaklarina gore bazi farkliliklar goériinmesine ragmen, temelde benzer
unsurlarin arastirmalarda ele alindigi goriilmektedir. Bunlardan ilki otellerin fiziksel

olarak durumu ve tiiketicilelre saglamis oldugu olanaklardir. Bu durum, hizmet
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kalitesinin Sl¢iilmesinde dnemli bir etmen olarak ¢alismalarda belirtilmektedir. Ayrica
personel konusu da farkli agilardan ele alinan temel bir unsur olarak goze ¢arpmaktadir.
Bunlarin yaninda otelin bulundugu konum, odalarin durumu, temizlik, yiyecek ve
icecek hizmetleri, deger ve fiyat konusu, rezervasyon ve 6n biiro konulari, otelin genel
olarak saglamis oldugu hizmetler de ilgili aragtirmalarda ele alinan hizmet boyutlarini

olusturmaktadir (Paladini & Peres, 2021).

Tablo 2.2 Cevrimigi platformlarda kullanilan otel hizmet kriterleri

Yazar ve Y1l Veri Kaynagi Yer Otel Kriterleri

Xu & Li, 2016 Booking ABD Konum, oda, restoran, tesis, otopark, banyo,
Wi-Fi, personel, sigara igilen ve oda iginde
bulunan kirli hava, koridorlardaki otomatlar,
yiizme havuzu, klima ve deger.

Kim & dig, 2016 TripAdvisor ABD Oda, personel, otel 6zelligi ve goriiniimi, tesis
ve diger unsurlar.

Tontini & dig, 2017 TripAdvisor Brezilya | Konum, ¢aliganlarin tutumlari, yiyecek ve
iceceklerin kalitesi ve gesitliligi, konfor,
temizlik, tesisler, erigim, otel degeri, wi-fi,
check-in ve check-out zamani, oda, giiriiltd,
yonetimin bilgisi, goriiniim, ek olanaklar.

Sun & dig, 2017 DaoDao Kitalar- | Hizmet, odalar ve tesisler, konum, temizlik ve

Ctrip Arasi deger.

Philips & dig, 2017 Trustyou Isvigre | Olanaklar, bina, ambiyans, odalar ve internet.

Liu & dig, 2017 Tripadvisor Cin Odalar, deger, konum, temizlik ve hizmet.

Herjanto & dig, 2017 Tripadvisor Panama | Otel tesislerinin fiziksel 6zellikleri, yatak
odasi, otel, personel, restoranlar, konum ve
fiyat faktorleri.

Fernandes & TripAdvisor Portekiz | Konum, uyku kalitesi, odalar, miisteri

Fernandes, 2017 hizmetleri, deger, temizlik, banyolar, kahvalti,
bar ve restoran, hizmet, otopark ve tesisler.

Xu, 2018 Booking ABD Oda, personel, konum, giiriiltii, wi-fi, bagaj
tasima, tesis, yatak ve banyo.

Koéseoglu & dig, 2019 Booking Hong Konum, oda, personel, manzara, hizmet,

Kong temizlik, kahvalti, havuz, restoran, yemek ve
dig.

Hu & dig, 2019 Tripadvisor ABD Tesis, hizmet, lokasyon, deger ve genel
deneyim.

Brochado & Brochado, Tripadvisor Portekiz | Deneyim, otel, 6grenme, misafirlik, kamp,

2019) doga, yiyecek, farkliliklar, eko ve yoga.

Alrawadieh & Law, Tripadvisor Tirkiye | Odalar, hizmet kalitesi, otelin karakteristik

2019 ozellikleri, yiyecek ve icecek.

Ying & dig, 2020 Ctrip Cin Oda, seyahat, yiyecek, cevre ve otel

Tripadvisor olanaklar.

Sann & dig, 2020 Tripadvisor Ingiltere | Hizmet, temizlik, oda, uyku kalitesi, lokasyon
ve deger.

Rios-Martin & dig, Tripadvisor Ispanya | Personel, servis, oda ve lokasyon

2020

Sann & Lai, 2020 Tripadvisor Ingiltere | Rezervasyon, 6n biiro, kat hizmetleri, yiyecek
kalitesi, giivenlik, miihendislik, pazarlama ve
enformatik.

Padma & Ahn, 2020 TripAdvisor Malezya | Otel, oda, personel, seyahat ve otel ile ilgili
diger kriterler.

Lee & dig, 2020 Tripadvisor ABD Duyusal deneyim, marka, otel sinifi, uyku,
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konum, oda, hizmet, deger ve temizlik.
Foris & dig, 2020 Booking, Romanya | Lokasyon, ulagim, turlar, konaklama ve
Tripadvisor, kisitlar.
Directbooking
Travelminit
Dogan & dig, 2020 Holidaycheck | Tirkiye | Lokasyon, personel, yiyecek ve icecek,
olanaklar ve oda.
Sann & Lai, 2020 Tripadvisor Tayland | Personel, hizmet, oda, lokasyon, yatak, dus,
uyku, kahvalti, temizlik, olanaklar, ek
hizmetler.

Kaynak: Paladini & Peres, 2021.

2.7 Konaklama Sektériinde Kullanic1 Tarafindan Olusturulan iceriklerin Onemi

Dijital platformlarin teknolojinin gelisimi ile yaygin olarak kullanilmaya
baslanmasi, insanlarin iiriin ve hizmetler ile ilgili duygu ve diisiincelerini paylasmasini
arttirmistir. Hizmet sektoriiniin 6nemli bir parcasi olan turizm, igerisinde barindirdigi
cevrimici platformlardaki kullanici deneyimleri acisindan giderek zengin bir konuma
gelmektedir. Bu asamada turistler, gidecekleri destinasyonlar ve destinasyonda
konaklama yapacaklar1 yerler ile ilgili daha fazla arastirma yapmakta, daha Once
konaklayan kisilerin deneyimlerine 6nem vermektedir (Schukert vd., 2015; Marco vd.,
2018).

Konaklama igletmelerinin sunmus oldugu hizmet kalitesi ile ilgili yapilan
arastirmalar, 6zellikle son yirmi yilda internet kullaniminin yayginlagmasi ile kullanici
tarafindan olusturulan igerikler (User Generated Content) kullanilarak yapilan
calismalar hiz kazanmistir (Tontini vd., 2017; Raguseo vd., 2017). Gelisen Web 2.0
teknolojilerinin kullanicilara vermis oldugu imkanlar, tiiketicilerin bu alanda goriislerini
bildirmelerini saglamakta ve bu durum insanlarin tiikketim davranislarini etkilemektedir.
Bu imkanlar sayesinde tiiketiciler Satin alma karar1 verme siirecinde alternatif
secenekleri degerlendirmektedir ve segimlerine yardimer olacak genis veri havuzlarina
erisebilmektedir. (O’connor, 2010). Web 2.0' da kullanicilar yalnizca igerik tireticileri
olmakla kalmayip, ayn1 zamanda diger kullanicilarla is birligi yapabilecek konuma
gelmistir. Bu sayede kullanicilar aktif rol almakta ve hem tiiketiciler hem de tireticiler
i¢in etkilesim yasanabilecegi biiyiik sanal topluluklar meydana gelmektedir (Valdivia
vd,. 2017).

Web 2.0 kapsaminda ele alinan iiriinlerden birisini ise sosyal paylasim siteleri
olusturmaktadir. Bu siteler ile insanlar disiincelerini ve aktivitelerini paylasmaktadirlar
ve insanlara farkli etkilesim olanaklar1 taniyarak, insanlarin birbirleri ile iletisim

kurmasini ve fikirlerini paylasim yapmasina olanak saglamaktadir (Cooke & Buckley,
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2008). Web 2.0’ daki web siteleri statik degil, dinamik bir tasarima sahip olarak
kullanicilarin igerik iiretme ve basindan gecen deneyimlerin paylagmasina olanak
saglar. Bu alandaki en 6nemli platformlardan birisini ise turizm ve seyahat platformlari
olusturmaktadir. Yapilan bazi ¢alismalarda web 2.0 ¢alismalari, seyahat ve turizm
endistrisindeki kullanimi seyahat 2.0 (travel 2.0) olarak ele almakla beraber, seyahat
2.0 kapsaminda ele alinan web siteleri seyahat 2.0 kapsaminda degerlendirilen bir
konsepttir (Miguens vd., 2008; Monoz vd., 2012).

Web 2.0 kapsaminda ele alinan platformlardan en 6nemli gruplardan birisini ise,
kullanici tarafindan olusturulan seyahat web siteleri olusturmaktadir. Bu web siteleri,
igerisinde bulundurdugu sosyal aglar sayesinde, kullanicilarin sadece web sitesindeki
tiriinlerle degil, birbirleri ile de etkilesime girmesine ve iirlinler hakkinda incelemeler
yapmasina olanak saglanmaktadir (Amaral vd., 2014). Bu tarzda etkilesime olanak
saglayan ve kullanicilarin bu sitelerdeki turizm igletmeleri hakkinda diistincelerini
paylasmasina izin veren sitelerin basinda ise Tripadvisor gelmektedir. Tripadvisor,
turizm alaninda web 2.0 teknolojisi baz alinarak tasarlanan ve diinyanin turizm alaninda
en fazla ziyaret edilen ve en popiiler olan kullanici tarafindan olusturulan seyahat web
sitesi linvanini tagimaktadir. (Valdavia vd., 2017). Ayrica seyahat alanindaki
tilketicilerin etkilesime gectigi diinyanin en genis ¢evrimici agina sahiptir (O’connor,
2010). Ozellikle konaklama sektorii alaninda kullanicilar1 konaklama yaptig1 tesislerle
ilgili deneyimlerini paylasmaya tesvik ederek turizm sektoriinde sosyal etkilesimi
arttirmaktadir. Tiiketiciler bu gibi web sitelerini kullanarak deneyim ge¢irmis olduklari
konaklama igletmeleri ile ilgili goriislerini bildirmekte ve bu isletmeleri, web
sayfalarimin  tiiketicilere  saglamis  oldugu puanlama sistemini  kullanarak
degerlendirebilmektedir (Munar & Ooi, 2013). Tripadvisor, konaklama sektorii
alaninda da diinyanm en biiylik seyahat sitesi olup, biinyesinde 1 milyarin lizerinde
yorum barindiran ve bunlarin 700 milyonu otel yorumu olan, diinya ¢apinda 500
milyona yaklasan aylik kullanici sayisi, 8 milyona yaklasan isletme sayisi ile 43 pazarda
ve 22 dilde hizmet vermektedir (Tripadvisor.com, 2022).

Bu ol¢ekteki web sitelerinin konaklama endistrisindeki Onemi, tiiketicilerin
internet kullaniminin ve web 2.0 teknolojilerin artmasi ile, tiiketicilerin karar verme
asamasina etkileri artmaktadir (Tuominen, 2011). Ozellikle seyahat 2.0 teknolojilerini
kullanarak bu alanda faaliyette bulunan konaklama isletmelerine yapilan kullanici
yorumlari, bireylerin satin alma siireglerini etkileyen bir unsurdur (Kantarci vd., 2017).

Tripadvisor’in yapmis oldugu arastirmada, tiiketicilerin %80’inden fazlas1 web
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sitelerinde bulunan yorumlari seyahate ¢ikmadan Once okudugu ve bu Kkisilerin
%93’tiniin otel konaklamasmin seyahat deneyimi i¢in en Onemli asama oldugu
belirtilmektedir. Ayrica tiiketicilerin %77’si bir otel segmeden once otel yorumlarini
okudugu belirtilmektedir. Buna ek olarak, tiiketicilerin %52’si ise yorum bulunmayan
otellere yorum yapmamakta oldugu agiklanmigtir (Tripadvisor.com, 2019). Bu sebeple
seyahat 2.0 platformlarina yapilan yorumlarin igeriklerini analiz etmek, konaklama
isletmeleri i¢in 6nemli bir durum haline gelmistir. Bu yorumlarin igermis oldugu ve
konaklama isletmelerinin farkli 6zelliklerini degerlendirmeye imkan saglayan olanaklar
ve sayisal Olgekler, bu isletmelerde konaklama yapacak kisilerin kararlarinin
etkilenmesinde ve otellerdeki hizmet kalitesinin belirlenmesinde 6nemli basamaklardan
birisi olmaktadir (Barriocanal vd., 2010; Fong vd., 2017).

Kullanic1 tarafindan olusturulan seyahat web sitelerinde faaliyet gosteren
konaklama isletmeleri, bu sitelerin kendilerine verdigi imkanlar ile tiiketiciler bu
isletmeleri farkli ozelliklere gore degerlendirebilmektedir. Ornegin Tripadvisor’ da
tilkketiciler, kendi yasamis oldugu konaklama deneyimlerini yorumlarinda ifade
edebilmekte ve bu yorumlarin sahip oldugu sayisal 6lgekler ile konaklama isletmelerini
degerlendirme imkanlar1 bulabilmektedir. Ornegin ilgili sitede tiiketiciler otelin
temizligini, fiyat performansini gosteren degeri, almis oldugu hizmeti ve otelin
bulundugu lokasyonu 1’den 5’e kadar sayisal bir dlgekte degerlendirmektedir. Ayrica
otele yine 1’den 5’ e kadar genel bir degerlendirme puani verebilmektedir.
Booking.com sitesinde ise bu dlgekler calisanlar, olanaklar, temizlik, konum, fayda ve
fiyat dengesi, rahathik ve tlicretsiz Wifi hizmeti olarak meydana gelmektedir ve bu
Olgekler ise 1°den 10’ a kadar tiiketicilere sayisal olarak oteli degerlendirme imkani
vermektedir (booking.com, 2023). Benzer durum Agoda web sitesi i¢in de gecerli
olmakla beraber, bu sitede ise temizlik, konum, tesis igerikleri, hizmet ve
fiyat/performans maddeleri ile misafirler konaklama isletmelerinin performansini farkl
konaklama hizmetini gésteren bilesenler ile degerlendirmektedir (agoda.com, 2023).

Bu sekilde olusturulan web sayfalarindaki kullanicilarin belirttigi puanlar ele
almarak  konaklama  isletmelerinin hizmet  performanslariin  Glglilmesi
yapilabilmektedir. S6z konusu puanlarin hizmet performansina etkisinin neler oldugu ve
ne sekilde memnuniyeti etkiledigi, yapilan c¢alismalarda farkli sekillerde ele
alinmaktadir. Bu unsurlarin ortaya ¢ikarilmasi ile otellerin yapmis oldugu pazarlama
faaliyetleri, yiiriitmiis oldugu tiiketici iliskileri gibi konularda otel isletmelerine 6neriler

getirilmektedir (Peres, 2021; Nicoli & Papadopoulou, 2017; Xie vd., 2017). Olusturulan
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sayisal degerler ile yapilan arastirmalarda, otellerin saglamis oldugu hizmet
cesitliliginden ve bu ¢esitliligin géz oniine alinarak tiiketiciler tarafindan otel hizmetinin
degerlendirildigi g6z oniline alindiginda, otellerdeki hizmet kalitesini tek bir unsurun
degil, farkl1 unsurlarin etkiledigi goriilmektedir. Ornegin otellerin fiyat-performansina
tek bir degerin degil, bu degerlerin iki veya daha fazla kombinasyonlari etki etmektedir
ve degerlendirme yapan kisiler, bu degerleri bir biitiin olarak diisiinerek bu degerler
otellerin hizmet kalitesini birlikte etkilemektedir (Basaran vd., 2020; Tontini vd., 2017;
Ou vd., 2018).

2.8 Kullamc1 Tarafindan Olusturulan icerikler ve Metin Madenciligi

Sayisal degerlerin konaklama hizmetlerinin performansinin belirlenmesinin
yaninda, metin madenciligi alaninda yapilan yenilikler, kullanicilarin konaklama
isletmelerine seyahat 2.0 olanaklar1 kapsaminda yapmis oldugu yazili yorumlarin
sayisal hale getirilerek anlasilmasint ve bu alanda yapilan analizlerin etkinligini
arttirmaktadir. (Payak vd., 2020; Kar vd., 2021) Seyahat 2.0 web sitelerinin insanlarin
konaklama isletmelerini degerlendirmeleri i¢in sagladigi sayisal degerlendirme
yontemleri, tiiketicilerin yazmis oldugu yorumlarin igeriklerinin cesitliligine bakilarak
bazen yetersiz kalabilmektedir ve bu sebeple metinler de analizlere dahil edilerek etkili
sonuglar ortaya ¢ikarmaktadir (Ribarsy vd., 2014). Konaklama deneyimi yasayan birisi,
otelin ve otelin bulundugu destinasyon ile ilgili goriislerini de bu web sitelerinde ¢esitli
sekillerde bildirmektedir. Ayrica tiiketicilerin bu alandaki web sitelerine yazmis oldugu
yorumlarda, her bireyin otele karsi algiladigi hizmet kalitesi farklilik gostermektedir ve
bu analizleri ayrica manuel olarak analiz etmek ya da anket yoluyla elde etmek, hem
zaman hem de finansal olarak maliyetli olabilmektedir (Chang vd., 2019). Ornegin bir
birey i¢in personel ile ilgili kavramlar 6nemli iken, bir digeri i¢in ise otelin sagladig1
imkanlar, otele vermis oldugu genel puani etkileyebilmektedir. Bu sebeple metinlerin
cok yonlii bir sekilde analiz edilmesi ve bu metinlerde sayisal olarak ifade edilemeyecek
unsurlarin belirlenmesi, otellerin hizmet kalitesinin 6l¢iilmesinde ve otellerin hangi
ozelliklerinin tiiketicileri ne oranda etkilediginin ortaya ¢ikartilmasi dnemli bir durum
olmaktadir. Bu duruma ek olarak, konaklama sektoriiniin faaliyet gosterdigi
destinasyonlardaki imajin iyilestirilmesi bakimindan da 6nem tasimaktadir (Chang vd.,
2019; Herrero vd., 2015). Kullanicilarin yasamis olduklar1 deneyimler sonrasinda

olusturmus olduklari ¢cevrimigi icerikler, artik bir satig asistan1 olma yoluna gitmekte ve
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Ozellikle turizm sektoriinde ¢evrimici yorumlarin tiiketiciler tarafindan algilanan
faydasini etkileyen faktorlerden biri olmaktadir (Ali vd., 2021).

Tiiketicilerin sayisal ifadeler ile yazmis oldugu yorumlarda birgok farkli
konunun ve bu konularin bir¢ok alt konusu oldugu goz oniine alindiginda, dogal dil
isleme ve metin madenciligi alaninda yapilan gelismeler ve bu alanda kullanilan
yontemler, tiiketicilerin ilgili platformlarda yazmis oldugu yazili metinlerin ayrintili
sekilde analiz edilmesini saglamaktadir (Bahja, 2020). Bu sekilde sayisal olarak ifade
edilemeyen ya da hizmet kalitesini gosteren bilesenlerin yetersiz oldugu alanlarda,
yazili ifadelerin igerikleri analiz edilerek, daha spesifik konulara ulagilabilmekte ve bu
konular1 olusturan etmenlerin ortaya ¢ikarilmasini saglanabilmektedir (Xu & Lv, 2022).

Konaklama isletmelerine web 2.0 platformlar1 iizerinden yapilan yorumlarinin
metin madenciligi yontemleri ile analiz edilme yaklasimlarindan birisi ise 6zellikle son
yillarda kullanimi artan makine &grenmesi ve derin &grenme yaklasimlaridir. Bu
yontemler ile metinlerde gizli kalan diislinceler hesaplamali dil bilim araglari ile ortaya
daha net bir sekilde cikabilmekte, metinlerin siniflandirilmasi saglanmakta, metinlerin
kiimelenmesi ve bu metinlerden ayrintili sekilde bilgi c¢ikarimi yapilmasi
saglanabilmektedir. Bu asamada kullanicilarin ¢evrimigi platformlarda paylagmis
oldugu igeriklerin ortaya ¢ikartilmasinda duygu analizleri, konu siniflandirmalari, konu
modelleri gibi metin madenciligi ve dogal dil isleme kapsaminda ele alinan
yaklagimlardan faydalanilmaktadir. (Nilashi vd., 2021; Bagherzadeh vd., 2021; Ren vd.
2021, Neto vd., 2020).

2.9 Duygu Analizi (Sentiment Analysis) Kavram

Metin madenciliginde siklikla uygulanan ve bu kapsamda konaklama
isletmelerine yapilan ¢evrimici yorumlarin analizinde siklikla kullanilan yontemlerden
birisini duygu analizi olusturmaktadir. Duygu analizi, bir metnin sahip oldugu duyguyu
ifade eden ve bu duygunun hangi yonde oldugunu simiflandirmaya yarayan bir
yaklasimdir. Burada metinler, pozitif, negatif ya da nétr olarak metnin alacagi duyguya
gore belirli bir sinif elde eder (Seker, 2016). Ozellikle internet kullaniminin artmas ile
tiiketicilerin trlinler ve hizmetler ile ilgili olarak ¢evrimi¢i mecralarda goriislerini
belirtmesi giderek artmaktadir. Bu goriislerin hangi 6l¢lide olumlu ya da olumsuz
oldugu, ozellikle isletmeler tarafindan yapacaklar1 pazarlama ve yoOnetim stratejileri
bakimindan Onemlidir. Tiketicilerin satin aldiklart iiriin ve hizmetlere karsi almig
oldugu tavr1 ve bu tavri sergileyis bi¢imi, bu noktada isletmelere onemli yararlar
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saglayabilmektedir (Kaynar vd., 2016). Bunun sonucu olarak finans, politika,
telekominikasyon, yazilim miihendisligi, sosyal medya gibi alanlarda duygu analizi
calismalar1 yapilmaktadir. (Najadat vd., 2018; Neri vd., 2012; Mishev vd., 2020; Obaidi
vd., 2022).

Dogal dil isleme ve metin madenciligi alaninda meydana gelen teknik
gelismeler, duygu analizi yontemlerinin giderek dogru ve etkin sonuglar vermesini
saglamis ve bu alanda veri tiplerine gore farkli yontemler gelistirilerek, arastirmacilarin
bu alanda etkin ¢alismalar yapmasina ve giivenilir sonuclarin elde edilmesine olanak
saglamaktadir. Turizm sektorii, igerisinde birgok bileseni olan bir sistemler biitliniidiir
ve bu bilesenlerinden 6nemli bir paya sahip olan konaklama isletmeleri alaninda da
duygu analizi ¢alismalar1 artis gostermektedir (Alaei vd., 2019). Ozellikle cevrimici
platformlarinin kullaniminin artmasi ve bu alanda faaliyet gdsteren konaklama
isletmelerine tiiketiciler tarafindan yapilan yorumlarin analiz edilmesi hem isletmeler
hem de isletmelerin bulundugu destinasyonlarin imaji i¢in Onem tasimaktadir
(Markopoulos vd., 2015; Gonzales vd., 2016; Jiang vd., 2021; Dohaia vd., 2018).

Duygu analizi ile yapilan ¢aligmalarda makine 6grenmesi metotlari kullanilarak,
metinlerin ya da metin setlerinin sahip oldugu duygular ortaya ¢ikarilabilmekte, bunlar
sayisal olarak hesaplanabilmekte ve siniflanabilmektedir (Jagdale & dig, 2019).
Boylece smiflandirilan ve duygu yogunlugu ve tiirli ortaya cikarilan metinler,
arastirmacilar tarafindan c¢alismalarda farkli sekillerde ele alinarak nicel ve nitel
arastirmalar yapilabilmektedir (Dickinson & Hu, 2015).

Duygu analizi yapilmasmmin gerekgelerinden birisini  de  yorumlarin
degerlendirilmesindeki siibjektifliktir. Ornegin bir tiiketici, oteldeki kalis deneyimini
degerlendirme siirecinde, degerlendirme kriterleri farklilik gostermektedir ve bu durum
dogal olarak kisilerin puanlarna da yansimaktadir. Ornegin ¢evrimici konaklama
platformlarinin kullanicilara getirmis oldugu segeneklerde, kisiler kendi deneyimlerini
belirli bir 6l¢ek lizerinden degerlendirme secenegine hizmet performansini gosteren
cesitli gostergeler araciligi ile sahip olabilmektedir. Bir tiiketici, yasamis oldugu
konaklama deneyiminden bahsederken ve otelden almis oldugu hizmeti ilgili ¢evrimigi
platformlarda puanlarken otel isletmesinde hangi hizmet ya da iiriin yapis1 kendisine
gore daha onemli ise bu durum bu tiiketicinin puanina ve dolayisi ile bu kisinin
deneyimi bahsettigi metindeki duygu durumunu etkilemektedir (Mahadevan & Arock,
2020). Ornegin bir tiiketici, oda ile ilgili kotii bir deneyim yasamis olup, bu durumda
genel degerlendirmesi 5 tizerinden 2 olabilirken, baska birisi ayn1 deneyimi yasayarak 3
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puan verebilmektedir. Bu sebeple tiiketicilerin ¢evrimigi platformlarda dile getirmis
olduklar1 goriisleri bir biitiin olarak ele almak gerekmektedir ve tiiketicilerin bu
mecralardaki goriislerinin igerikleri kapsamli bir sekilde ele alinmasi Gnemlidir
(Baccianella vd., 2009). Duygu analizi kapsaminda e¢le alinan metotlar ile, metinler
icerisindeki duygular objektif bir hale getirilmeye ¢alisilmaktadir.(Hogenboom vd.,
2014). Bu sekilde yorumlar ile ilgili yapilan duygu analizi ¢alismalarinda, metinlerin
igerikleri belirli bir sistem {izerinden degerlendirilmektedir (Palanisamy vd,, 2013). Bu
sekilde stibjektifligin oniine belirli oranda ge¢ilmesi amaglanmaktadir.

Metin madenciligi alaninda yapilan duygu analizi ¢aligmalar ii¢ farkli gesitte
yapilmaktadir. Bunlar makine 6grenmesi, kiitiiphane bazli hesaplamalar (lexicon based)
ve hibrit yontemlerdir (Sham & Mohamed, 2022). Kiitliphane bazli hesaplamalarda her
bir metin, metin igerisindeki kelimelerin, kiitiiphanedeki duygu durumuna goére almis
oldugu puana gore belirli bir aralikta puan almaktadir. Bir metindeki kelimeler ya da
ifadeler, sozliiklerde negatif ya da pozitif olarak belirli bir skora ya da agirliga sahiptir.
Bu kelime ve ifadelerin sozliiklerde almis olduklar1 puana gére metin setinde yer alan
ciimlelerin ya da belgelerin genel bir duygu puani olusturulmaktadir. Makine 6grenmesi
modellerde ise etiketli olmayan veri setlerinde gozetimsiz, etiketli olan veri setlerinde
i1se gozetimli 6grenmeler gergeklestirilerek duygu analizi climlelere ya da dokiimanlara
yapilabilmektedir. Hibrit modelde ise genel olarak hem s6zciik tabanli hem de makine
O0grenmesi algoritmalarinin beraber kullanilmasi ile duygu analizi hesaplamalar1 ve

simiflandirmalar1 gergeklestirilmektedir (Appel vd., 2016).
2.9.1 Konaklama isletmelerinde duygu analizi cahismalari

Konaklama sektoriinde duygu analizi ile ilgili yapilan ¢aligmalarda, farkli duygu
analizi metotlar1 kullanilmakta ve isletmelere yapilan yorumlarin duygu durumlari,
farkli agilardan ele alinarak hangi konularin tiiketicilerde daha olumlu ya da olumsuz
duygu yarattigi ile ilgili sonuglar ortaya g¢ikarilmaktadir (Rana vd., 2016). Ayrica
konaklama isletmelerinin sahip oldugu c¢evrimi¢i yorumlar1 kapsaminda yapilmasi
planlanan ¢aligsmalara yardimci olacak sekilde hem sozlilk hem de makine 6grenmesi
metotlar1 ile bu alana 6zgili sozliik bazli duygu analizi ¢alismalar1 ve bu ¢aligmalarin
makine Ogrenmesi yOntemleri ile test edildigi caligmalar da meydana gelmektedir
(Bagherzade vd., 2021).

Konaklama isletmelerine yapilan ¢evrimig¢i kullanic1 yorumlarmin incelenerek

duygu analizinin yapildigi calismalarda ilgili isletmelerin farkli yonleri ele alinarak
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analizler gerceklestirilmektedir. Yorum yapan kisilerin geldigi destinasyonlar veya
milliyeti, seyahat tiirleri, konaklama siniflar1 ve konaklama tiirleri, gelis amaglari,
yorumlarda vermis olduklar1 otellerin hizmet performansini gésteren konulara yapmis
oldugu yorumlarin duygu smiflamalari, yorumlarin dilleri gibi seceneklerle farkli
degiskenlerin kombine edilerek duygu analizi c¢aligmalar1 gergeklestirilmektedir.
Boylece konaklama isletmelerinin pazarlama, hizmet kalitesini gelistirme gibi yapmis
oldugu faaliyetlere Oneriler getirmektedir (Sanz vd., 2022; Jiang vd., 2021; Matruty vd.,
2023; Duan vd., 2016; Garcia vd., 2016).

Tiirkiye’ deki konaklama isletmelerine yapilan duygu analizi ¢aligsmalarinin
sayis1 az miktarda olsa da, bu alanda meydana gelen metodolojik geligsmeler ile yapilan
caligmalarin sayis1 son yillarda artis gostermektedir. Antalya’da 9 ekolojik tarzda
faaliyet gosteren otelin Tripadvisor sitesinden elde edilen verileri kapsaminda yapilan
duygu analizi calismasinda Tiirkge yorumlar kullanilmis olup, Tiirkge dil tabanli
olusturulan Zemberek kiitiiphanesi kullanilmistir. Yorumlar g¢ercevesinde 6 adet otel
kriteri belirlenmis olup, bu kriterlerden en fazla pozitif duyguya sahip olan kriterin
cevre bakimi, en fazla negatif yoruma sahip olan kriterin ise odalar kriteri oldugu ortaya
cikarilmistir (Sezgin & Dagdelen, 2023).

Helal turizm konseptine sahip ve Antalya’da bulunan 7 adet 5 yildizli otelin
yorumlarinin duygu analizi ile yapildig: ¢calismada otellerde konaklama yapan kisilerin
duygularini negatif olarak etkileyen 6zellikler ortaya konmustur. Buna gore insanlart en
fazla rahatsiz eden unsurlar otelin sessizligi ve personel ile ilgili durumlar olarak
belirtilmistir. Sessizlik konusunda insanlar1 en ¢ok rahatsiz eden konularin yiiksek ses
ve miizik oldugu, personel ile ilgili en fazla rahatsiz olunan konunun ise personelin
iletisim ve Ingilizce dil seviyesi eksikligi olarak bulunmustur (Ozen, 2019).

Duygu analizi c¢aligmalarinda ayrica makine Ogrenmesi metotlar1 da test
edilmektedir. Ornegin Eskisehir’de ve Istanbul’da bulunan otellerin yorumlarina yapilan
duygu analizinde ise makine dgrenmesi metotlarinin siniflama basarilari test edilmistir.
Arastirmadaki otellerin yorumlari lojistik regresyon, K-en yakin komsu, naive bayes ve
destek vektor makineleri ile smiflandirma yapilmis olup, en iyi siniflama basarist 0.92
oraninda lojistik regresyon vermistir (Inan, 2019).

Booking.com ve tripadvisor.com sitesinden elde edilen toplamda 331 olumlu ve
olumsuz yorum, farkli makine Ogrenmesi teknikleri ile siniflandirilarak basarilart

Ol¢iilmiistiir. Calismada dokiiman terim matrisinin TF*IDF matrisine gore daha iyi

20



performans gosterdigi ve calismada kullanilan siniflandirma metotlarindan en iyisini
rastgele orman yontemi oldugu belirlenmistir (Ogul & Ercan, 2016).

Pandemi siirecinde Twitter’da #turizm ile etiketlenen 4202 tiirkge yorumun
Zemberek kiitiiphanesi kullanilarak metinler etiketlenmis ve bu etiketli veriler iizerine
makine O6grenmesi modellerinin siniflama performansi 6l¢iilmiistiir. Tf*Idf metodu
kullanilan veri setinde, en iyi dogruluk oraninmi lojistik regresyon yontemi vermistir
(Karaman & Cilan, 2020).

Tripadvisor web sitesindeki Tiirkge ve Ingilizce yorumlara yapilan sdzliik
tabanli ve makine 6grenmesi modelli duygu analizi siniflandirilmasi, sozliik tabanli
smiflamanin Ingilizce yorumlarda Tiirkgeye gore daha iyi calistig belirtilmistir. Makine
O6grenmesi modellerinin ise sozliik tabanli olan siniflamada her iki dilde de daha iyi

sonug verdigi ¢calismada ortaya ¢ikarilmistir (Polat & Agca, 2022).

2.10 Konu Modelleme (Topic Modeling) Kavrami

Konaklama igletmelerine yapilan yorumlarin konularinin ortaya ¢ikartilmas,
metin madenciligi ve bu alanda kullanilan makine 6grenmesi yontemleri ile daha hizli
ve yiiksek miktarda veriyi kullanarak farkli temalar belirlenebilmektedir. Ornegin
turistik destinasyonlardaki konaklama isletmelerine yapilan yorumlarin incelenme
asamasinda, eger konaklama isletmelerinin sayisi bu destinasyonda yiiksek miktarda ise,
bu yiiksek miktarda olan yorumlarin teker teker incelenmesi ve tek tek konularinin ve
yorumlarin smiflarimin  belirlenmesi, hem zaman hem de finansal agidan biiyilik
kayiplara neden olabilmektedir. Bu sebeple makine 6§renmesi kapsaminda olusturulan
yontemler ve bu yontemlerde kullanilan farkli algoritmalar ile biiyiik verilerin daha hizli
ve etkin bir sekilde incelenmesi ve metinlerdeki konularin ortaya cikartilmasindaki
stibjektifligin belirli oranda oniine gecilmesi, arastirmacilara metin madenciligi alaninda
kolaylik saglamaktadir (Ignatov & Mihalcea, 2018).

Metinlere yapilan yorumlarin ortaya ¢ikarilmasinda kullanilan metin madenciligi
tekniklerinden birisini ise konu modelleme olusturmaktadir. Konu modelleme, metin
seti igerisinde gizli kalan konular1 ya da temalar1 ortaya ¢ikarmak icin kullanilan bir
yontemdir. Elde edilen metin setleri, birgok dokumandan olusmaktadir ve bu
dokumanlar, i¢cermis oldugu konulara gore kategorize edilebilmekte ve bu sekilde
insanlar bu konular hakkinda bilgi sahibi olabilmektedir. Kiimeleme yontemleri,
dokiimanlarin gruplandirilmasinda etkili bir yontem olmasma ragmen, her zaman
aragtirmada istenilen sonuglar1 gostermeyebilmektedir. Metin setlerinde bulunan
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dokiimanlarin  kiimelenmesinde genellikle her bir dokuman tek bir kiimede
gosterilmektedir. Ancak metin setleri bilindigi gibi igerisinde bir¢ok farkli konuyu
barindirmaktadir. Bu sebeple metinlerin icerisindeki dokiimanlarda gegen kelimelerin
olusturdugu kiimelerin ortaya c¢ikartilmasi ve her dokumanin birka¢ konuya atifta
bulunmasi daha fazla istenilen bir durum olacaktir. Metin setinden ¢ikartilan konular,
metin setindeki dokuman koleksiyonundan otomatik olarak ¢ikarilmaktadir. Bu
durumun ortaya cikarilmasinda kullanilan makine 6grenimi alanina konu modelleme
denmektedir (Kumar & Paul, 2016).

Konu modellemede kullanilan baglica makine o6grenmesi modelleri, gizli
Dirichlet ayrimi, negatif olmayan matris ayrigtirmasi, gizli semantik indeksleme,
hiyerarsik Dirichlet siireci, olasiliksal gizli anlam analizi, Top2vec, BERTopic gibi
yontemlerdir. Biiyiik miktardaki veriler bu yontemler ile etkin bir sekilde incelenerek,
tiiketicilerin hangi konulara yonelik gortislerini ifade ettigi, bu konularin kiimelenmesi
ve siniflandirilmast miimkiin olabilmektedir (Albanese, 2022; Xu, 2018).

Anket, odak grup goriismesi gibi geleneksel yontemler, 6rneklem toplamak ve
arastirmanin tahmin performansinit 6lgme asamalarinda daha zor oldugu igin,
giiniimiizde daha efektif yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Ornegin konaklama
isletmelerinin  memnuniyeti ile ilgili yapilan arastirmalarda, klasik ydntemler,
bulundurdugu soru bakimindan belirli limitlere sahip olmakta ve bu arastirmalar
genellikle spesifik bir periyotta yapilabilmektedir. Bu durum, dogal olarak arastirmada
belirli kisitlara sebep olabilmektedir (Guo vd., 2017). Konu modelleme metotlar1 ile,
metin igerigindeki spesifik konular ortaya ¢ikartilabilmektedir. Bu yontemler, dzellikle
biiyiik miktarda verilerin ve yapilandirilmamig metinlerin analizlerinde etkili ve spesifik
anlamlar ¢ikartabilme kabiliyetine sahip olmaktadir. Bu sayede genellenebilir sonuglar

ortaya ¢ikabilmektedir (Storopoli, 2019).
2.10.1 Konaklama isletmelerinde konu modelleme ¢alismalar:

Cevrimigi kullanict igeriklerinin sik¢a arastirildigi konaklama sektorii alaninda
da son yillarda konu modelleme yontemini ile yapilan analizlerin sayis1 artmaktadir.
Ozellikle bu alanda tiiketicilerin yapmis oldugu ¢evrimici goriisler, klasik arastirma
yontemlerinden daha zengin kaynaklar icermekte ve bu kisiler ge¢irmis olduklar
deneyimleri daha spesifik olarak anlatma imkanina sahip olmaktadir. (Gretzel & Yoo,
2008). Konaklama isletmelerinin en biiyiikk ve 6nemli kismini olusturan otellere sosyal

paylasim siteleri iizerinden yapilan yorumlarin igerikleri ve bu igeriklerin hangi
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konulara deginildigi, konu modelleme kapsaminda farkli makine 6grenmesi modelleri
ile ortaya ¢ikartilabilmektedir. Ayrica turizm sektoriindeki ¢evrimici kullanict
yorumlarinin etkin bir sekilde incelenmesi, nitel ve nicel verilerin bir arada kullanilma
gerekliligini arttiran bir unsurdur. Bu sebeple, LDA gibi konu modellemesi yontemlerin
etkili bir sekilde kullanimi, zaman ve is giicii kaybinin belirli 6l¢lide 6niine gegilmesine
olanak saglamaktadir (Jia, 2019).

Turizm sektoriiniin  farkli  bilesenleri hakkinda da konu modelleme
kullanilmaktadir. Atraksiyonlar, yiyecek icecek, destinasyon gibi turizmin baslica
alanlarinda konu modellemesi calismalar1 yapilarak, yorumlarin igerikleri analiz
edilmekte ve hangi konularin insanlar tarafindan daha fazla dile getirildigi
arastirilmaktadir. (Taecharungroj & Mathayomchan, 2019). Konaklama sektorti ile ilgili
yapilan konu modellemesi ¢alismalarinda ise, konaklama alaninda faaliyet gosteren ve
web 2.0 imkanlarindan yararlanan otel isletmelerine yapilan yorumlar farkli agilardan
ve farkli metotlarla incelenmektedir. Bu analizlerde otellerin smiflari, bulundugu
konum, otellere gelen tiiketici tipi, zaman gibi unsurlar dikkate alinarak konu
modelleme ¢aligmalar1 yapilmaktadir.

Lokasyon unsuru goz Oniine alinarak yapilan c¢alisma Giiney Kore’de
gerceklesmis ve 104.000 yorum incelenerek konu modelleme arastirmasi yapilmistir.
GDA (Gizli Dirichlet Ayrimi1) modelinin uygulandigi ¢alismada 14 tema veri setinden
cikarilmistir. Sehir igerisinde Vve disarisinda bulunan otellerin karsilastirilmasi
yapildiginda, sehir icerisinde bulunan oteller profesyonel hizmet, rahatlik saglayan otel
olanaklarina ve transfer olanaklarina diger gruba gore daha fazla deger verdigi
gorlilmiigtir (Sutherland vd., 2020). Turist tiplerine gore yapilan konu modelleme
aragtirmasinda ise, Kambocgya’daki otellerine gelen turistlerin dogu ve bati olarak
smiflandirilmis, bat1 ve dogu cografyasindan gelen turistlerin hizmet, lokasyon, oda ve
destinasyon konularina 6nem verirken, batidan gelen turistlerin yiyecek-igcecek ve
rezervasyon konularina, dogudan gelenler ise daha ¢ok otel olanaklarina énem verdigi
belirtilmistir (Sann & Lai, 2023).

Otel isletmelerinde konaklama yapan kisileri degindigi konularin ve ayrica bu
konularin olumlu ya da olumsuz olarak algilanmasi, bu isletmelerin hangi konulara daha
agirhik vermesi gerektigi ile ilgili belirli bir fikir verebilmektedir. Bu asamada
tiiketiciler otellerin farkli alanlarina deginerek, hangi konularin ve konular1 olusturan
ifadelerin ortaya c¢ikarilmast isletmelerin hizmet performans:t agisindan Onemli

olmaktadir. Ornek olarak ¢evrimi¢i yorumlarin konu modellemesi yapildigi bir
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aragtirmada, temizlik, yiyecekler, c¢alisanlar ve hizmet kalitesinin durumu, otellere
gelen kisilerin en fazla deginmis oldugu konulardir. Bu alanlarla ilgili olarak misafirler
tarafindan en fazla rahatsiz olunan konu ise hizmette yasanan gecikmeler oldugu
belirtilmistir. Ozellikle 5 yildizli otellerdeki hizmet alimi siirecinde bekleme siireci,
buradaki etmenlerden biri olarak goriilmektedir (Afaq vd., 2022). Bu sebeplerden dolay1
hem duygu analizi hem de konu modelleme g¢aligmalarinin bir arada yiiriitiilmesi,
tiikketicilerin hangi konularda olumlu ya da olumsuz diisiinceye sahip olmasinin
anlasilmasi adina 6nem tasimaktadir.

Duygu analizi ve konu modelleme analizlerinin birlikte yapildig: bir ¢alismada,
Brezilya’ daki resort turizmi kapsaminda ele alinan otellerin yorumlari incelenmis ve 13
adet konu belirlenmistir. Konular arasinda oda, park imkanlar1 ve rezervasyon en fazla
negatif yonde agiklanan konular olurken, lokasyon, otel ambiyansi, ¢alisanlar, kahvalti
ve maliyet-fayda konulari, en fazla pozitif olarak belirtilen konular olmustur (Paladini
& Peres, 2021). Havaalani bolgesine yakin olan zincir otellerine yapilan konu
modelleme arastirmasinda ise transfer, personel, yiyecek ve igecek, temizlik, fiyat ve
rezervasyon hizmetleri adi altinda 7 konu bulunmus olup, insanlarin memnuniyetini en
fazla etki eden konunun transfer hizmetleri oldugu goriilmistiir. Transfer hizmetleri,
otellerin tek basina uyguladigi bir hizmet olmamasina ragmen, insanlarin otellere
vermis oldugu puana en ¢ok etki eden unsur oldugu goriilmiistiir. Bu kapsamda otellerin
direkt olarak kendileri sagladigi olanaklar ile beraber gevresel etkilerin de insanlarin
konaklama deneyimine etki ettigi belirtilmistir. (Moro vd., 2020).

Konaklama sektoriinde faaliyet gosteren {i¢ popiiler platformda bulunan otel
verilerin incelendigi ¢alismada, otellere yapilan yorumlardan temel hizmet, deger,
cekicilikler, yemek-deneyim ve ana otel iriinleri olarak 5 temel kategoride GDA modeli
kullanilarak konu tiirleri belirlenmistir. Calismada insanlarin memnuniyet puanina gore
konularin dagilimi ¢ikarilmistir ve duygu analizi siniflamasi gergeklestirilmistir. Buna
gore otellerde kalan misafirlerin en ¢ok sikayet ettigi konu otelin sagladigi temel
hizmetler ve otelin sagladigi olanaklar yani ana iiriinler olmaktadir. Kisilerin en fazla
begenmis olduklar1 konular ise yemek, otelde gecirdikleri deneyimler ve deger ile ilgili
konular olmustur (Xiang vd., 2017). Benzer analizlerin yapildig: bir diger ¢caligmada ise
konaklama yapan kisileri memnun eden en Onemli Ozelliklerin otelin lokasyonu,
olanaklarinin kalitesi ile personelin saglamis oldugu hizmetin kalitesi ve calisanlarin

giiler yiizlii bir sekilde hizmet sunmasidir (Calheiros vd., 2017).
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New york sehrinde Airbnb iizerinden faaliyet gosteren mekanlar iizerine yapilan
arastirmada ise, bu mekanlar ile ilgili olarak toplamda 43 farkli konu belirlenmistir.
Belirlenen konu basliklari, hiyerarsik kiimeleme yontemi ile dendrograma aktarilmis ve
hangi konularin birbirleri ile yakin oldugu ortaya konmustur. Arastirma sonucuna gore
ortaya cikartilan tekrar ziyaret etmek konusu ile lokasyon konusunun birlikte
kullanildig1 goriilmiistiir. Ayrica aile olarak destinasyonu ziyarete gelen kisiler, manzara
konusunu en ¢ok 6nem verdigi konu olarak belirlemislerdir. Bu sekilde konaklama
yapilan yerlerin fiziksel 6zellikleri ile otel yonetiminin davraniglari da birbirlerine yakin
konular olarak ortaya ¢ikarilmistir (Sutherland & Kiatkawsin, 2020).

Duygu analizi ve konu modellemenin yapildig1 diger bir aragtirma Vietnam’in
baskentinde 405 otelin verilerine uygulanmistir. Burada otellerin hizmetlerine pozitif
olarak en fazla etki eden unsurun yiyecekler ve oda durumu oldugu belirtilmistir. Bes
yildizli otel gruplarinda ise spesifik olarak en fazla lokasyon ve restoran konularinin
etkiledigi ortaya ¢ikarilmistir (Tran vd., 2019).

Tiirkiye’deki destinasyonlarda bulunan konaklama isletmelerinin metinleri
tizerinden gergeklestirilen konu modelleme ¢alismalarinin sayisi son yillarda artmakla
beraber, bu alanda yapilan ¢alismalar az sayida bulunmaktadir. Ornegin Alanya’da 20
otelin sahip oldugu toplamda 2743 yoruma yapilan ¢alisma sonucunda, metinlerden
sirastyla caligsanlar, odalar, yiyecek icecek, isletme olanaklar1 ve ulasim adli bes adet
konu ortaya ¢ikarilmistir. Bu konulardan en fazla olumlu olarak bahsedilen konular
calisanlar ve yiyecek icecek hizmetleridir. En fazla olumsuz olarak bahsedilen konu ise
ulagim olarak goriinmektedir (Sezgin & Duman, 2023). Antalya bolgesindeki otellerin
kullanict yorumlarinin incelenmesinde ise yorumlarin %80’i olumlu %20’sinin ise
olumsuz oldugu goriilmiistii. Arastirma sonucunda Alanya’ daki yorumlarin %68’
olumlu, %32’1 olumsuz olarak goriinmektedir ve destinasyonlarda en diisiik diizeyde
olumsuz yoruma sahip olan Antalya sinir1 igerisindeki destinasyon olarak goriilmiistiir.
Konu dagilimlarina bakildiginda ise bes adet konu belirlenmis olup, sirasiyla en fazla
deneyim, deger ve eglence, sikayet, temel hizmetler ve yapilacak seyler iizerine konu
dagilimi goriilmektedir (Biiyiikeke vd., 2020).

Antalya’ da yer alan 164 otelin metinlerinin incelendigi ve Tiirk¢ce yorumlar
tizerine yapilan ¢alismada Nzemberek kiitiiphanesinden yararlanilmistir. Verilere hem
duygu analizi hem de Tripadvisor’ da bulunan 4 adet konu degeri iizerine yapilan
calismada, genel memnuniyet diizeyini en fazla etkileyen bu dort maddede sirasiyla

hizmet memnuniyeti, oda memnuniyet, uyku memnuniyeti ve konum memnuniyeti
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olarak belirtilmistir. Yorumlara verilen puanlarda ise en giiglii iligkiyi sirastyla hizmet
memnuniyeti, oda memnuniyeti, uyku ve konum memnuniyeti olarak belirtilmistir.
(Tuna, 2019).

Tripadvisor web sitesinden elde edilen Ingilizce ve Tiirkce yorumlarm makine
ogrenmesi modelleri ile test edildigi duygu analizi ¢alismasinda, Ingilizce ve Tiirkge
sOzliik tabanli bir duygu analizi siniflamasit verilere yapilmistir. Arastirma sonucunda
Ingilizce veri setindeki smiflama basaris1 Tiirkge veri setine gore daha basarili oldugu
belirtilmistir (Polat & Agca, 2022).

7 farkli destinasyonda bulunan 142 otelin yorumlarina duygu analizi ve konu
modelleme kapsaminda yapilan ¢aligmada, otel siniflarinin arttikga duygu skorunun da
arttig1 belirlenmistir. Ayrica ortaya konan 18 konunun oransal olarak 4 ve 5 yildizh
otellerde en fazla pozitif yoruma sahip olan konular1 temizlik, ¢alisanlar ve restoran ile
ilgili konular olurken, oransal olarak negatif yorumlarin en yogun olarak belirtildigi
konu temizlik ve lokasyon konu ikilisi olusturmaktadir. 1 ve 2 yildizli otellerde ise
oransal olarak temizlik, ¢alisanlar ve restoran konularini olusturdugu ikili gruplar
olurken, negatif olarak ise manzara ve temizlik ile temizlik ve lokasyon ikilisi
olmaktadir (Caner, 2019).
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3. YONTEM

Aragtirmanin amaci, arastirma siirecinde uygulanan yontemler ve arastirma
modelinin ne sekilde olustugu ve neleri kapsadigi bu boliimde belirtilmistir. Elde edilen
veri setinin hazirlanma siireci ve Ozellikleri ile kullanici tarafindan olusturulan
iceriklerin metin madenciligi yontemleri ile etkili bir sekilde analiz edilmesini saglayan
Onigleme siirecindeki adimlar agiklanmigtir. Arastirmada duygu analizi ve konu
modelleme yontemleri, veri setine uygulanmistir ve bu yontemlerin nasil uygulandig: ve

igerisindeki yapisal 6zellikler belirtilmistir.

3.1 Arastirmanin Amaci

Bu caligmada Alanya’da faaliyet gosteren otel isletmelerine Tripadvisor web
sitesi aracilifi ile yorum yapan kisilerin yorumlarmin igerikleri analiz edilerek, bu
kisilerin memnuniyetini hangi konularin ne derecede etkiledigi ortaya c¢ikarmak,
arastirmanin amacint olusturmaktadir. Otel isletmeleri, destinasyonu ziyaret eden
turistlerin turizm deneyimini etkileyen énemli unsurlardan birisidir. Bu kisilerin otel
isletmelerinde yasamis oldugu deneyimler hem destinasyona yonelik imaji, hem de
destinasyonu ve otel igletmelerini tekrar ziyaret etme niyetini etkileyen bir durumdur
(Marandi vd., 2023; Kladou & Mavgarani, 2015). Bu sebeple otel isletmelerine
cevrimi¢i platformlarda yazilan yorumlarin analiz edilmesi, otel isletmelerinin varligi ve
destinasyon imaj1 i¢in dnemli bir etmendir.

Otel isletmelerinin saglamis oldugu hizmetlerin tiiketicilerde yarattig1
memnuniyet, farkli agilardan ilgili literatiirdeki c¢alismalarda incelenmistir. Bu
calismalarin geneli, anket, odak grup goériismesi, miilakat seklinde yontemlerle oldugu
goriilmekle birlikte, bu yontemlerle yapilan analizler otel isletmelerinin hizmet
kalitesinin boyutlarin1 belirli segenekler kapsaminaa incelemektedir. Ayrica bu
arastirmalar ile yiiksek miktarda kisiye ulasilabilmesi finansal ve zaman olarak
arastirmacilara maliyetler getirebilmektedir (Guo vd., 2017). Bu sebeple ¢evrimici
platformlardaki yorum sayisinin fazla olmasi ve bu platformlar1 kullanan kisilerin
giderek artmaya baslamasi, otel isletmelerinin hizmet kalitesinin ortaya ¢ikarilmasinda
etkili olmaktadir. Ayrica bu platformlardaki yorumlarda tiiketiciler, gecirdigi
konaklama deneyimlerini farkli agilardan ve farkli sekillerde ifade edebilmektedir. Bu

platformlardan elde edilecek verilerin ¢esitliligi géz Oniine alindiginda biiyiik veri
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analizleri, c¢alismalarda genellenebilir sonuglarin  ortaya ¢ikarilmasina imkan
vermektedir (Rahman, 2019).

Bu sebeple bu arastirmada, metin madenciligi alaninda kullanilan makine
O0grenmesi yontemleri ile otellere yapilan yorumlar analiz edilmistir. Analiz siirecinde,
makine Ogrenmesi yoOntemlerinden konu modelleme ve duygu analizi c¢aligsmalari
yapilmistir. Otel isletmelerine ¢evrimici platformlarda yapilan yorumlara uygulanan
konu modelleme ¢alismalarinin duygu analizi ile beraber uygulanmasi, hangi konularin
tiikketiciler tarafindan olumlu ya da olumsuz olarak ele alindig1r ve bu durumun miisteri
memnuniyetini ve dogal olarak otelin sagladigi hizmet kalitesini gostermesini olanak
taniyan yaklagimlardir (Hu vd., 2019). Bu sebeple bu arastirmada, Alanya’ daki
otellerin yorumlariin biiyiik veri analizine olanak saglayan konu modelleme ve duygu
analizi yontemleri beraber uygulanarak, konaklama yapan kisilerin hangi konularda
pozitif ve negatif diisiincelere sahip oldugunun ortaya c¢ikartilmasi amaglanmistir.

Ortaya c¢ikartilan duygu tipleri ve konularla beraber, bu konularin duygu
smiflarma etki oranlari da ¢alismada belirtilmistir. Duygu analizi ve konu modelleme
calismalarinin beraber yapildigi ¢alismalarda, hangi konularin hangi duygu tiiriine daha
fazla etkisi oldugunun ortaya ¢ikarildigi calismalar var olmasina ragmen, Tiirkiye’ de
turizm alaninda bu konuda yapilan ¢alismalarin son derece sinirli oldugu goriilmektedir.

Arastirmada bir diger yapilan calisma ise yorumlarda gegen konularin
birliktelikleri analiz edilmistir. Cevrimigi platformlarda yazilan yorumlar, birden ¢ok
icerigi barindirmaktadir. Bu sebeple bu icerikler, tiiketicilerin otele karst memnuniyetini
tek basina degil, bazen birlikte olarak etki ettigi goriilmektedir (Basaran vd., 2020). Bu
sebeple ortaya cikan bu konularm birlikteliginin arastirilmasi, otel isletmelerinin
miisteri memnuniyetini arttirmak i¢in alacaklar1 Onlemlerin ve kararlarin
belirlenmesinde etkili olmaktadir. Bu amagla arastirmada hiyerarsik kiimeleme yontemi
ve uyum analizi ile ortaya ¢ikan konularin birliktelikleri degerlendirilmistir. Ayrica
Alanya’daki otellere yapilan yorumlardaki konulara iliskin olarak, birlikteligin ele
alindig1 hiyerarsik kiimeleme yontemi ve uyum analizi yontemi ile yapilan ¢aligmalara
rastlanmadigindan, bu yontemlerin ortaya ¢ikaracagi sonuglar Alanya’ da bulunan otel
isletmelerine ¢ok yonlii bir sekilde bilgi saglamasi amaglanmaktadir.

Alanya’nin Tirkiye turizmindeki yerine bakildiginda, Alanya bdlgesindeki
otellere yapilan yorumlar1 incelemek, 6zellikle resort turizmin agirlikta oldugu bolgeler
i¢in de 6nemli olmaktadir. Kiiltiir ve Turizm Bakanligi’nin verilerine gore, 2022 yilinda
Tirkiye’yi 51.387.513 kisi ziyaret etmistir. Antalya’ya giris yapan yabanci ziyaretgi
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sayist ise 12.828.472 kisi olarak belirtilmektedir. Bu kapsamda Tiirkiye’ye giris yapan
yabanci ziyaretgilerin yaklagik olarak dortte biri Antalya iline gelmektedir. Tiirkiye’de
bakanlik belgeli toplam yatak sayisi 2023 nisan ay1 itibar1 ile 1,77 milyondur ve bu
saymin 606.098’ini Antalya olusturmaktadir. Tirkiye’deki yatak kapasitesinin ise
yaklagik %35’ini Antalya ili kapsamaktadir. (KTB, 2022; AKTOB, 2023). Alanya
Turistik Isletmeciler Dernegi’nin 2020 yilindaki istatistiklerine gore, Alanya’daki
konaklama isletmelerinin yatak kapasitesi 119.141 olarak belirtilmistir. Bu durumda
Alanya, Antalya’daki yatak kapasitesinin yaklasik olarak %20’sini olusturmaktadir. Bu
bakimdan Alanya ilcesi hem Antalya hem de Tiirkiye de turizm sektoriinti olusturan
Oonemli pargalardan biri olan konaklama sektorii acisindan onemli bir destinasyon
konumundadir. Bu il¢edeki bulunan konaklama isletmelerine yapilan cevrimici
yorumlarin analiz edilmesi, bu yeri ziyaret eden tiiketicilerin memnuniyetinin
durumunun analiz edilmesine ve otellerin hizmet performanslarinin goriilmesine olanak
saglayacaktir.

Arastirmada Mayis 2023 tarihi itibari ile Tripadvisor web sitesinde Alanya’ da
952 otelin oldugu goriilmektedir. Ancak Tripadvisor web sitesinde bu otellerin
bazilarinin Manavgat bolgesinde oldugu goriilmistiir. Ayrica bu otel sayisinin
igerisinde apart, ciftlik, bungalow gibi isletmelerin de oldugu goriilmektedir. Buna ek
olarak bazi oteller farkli isimlerle iki ya da daha fazla otel listesinde oldugu
goriilmektedir. Bu sebeple, arastirmada veri setinin kullanilacag: her otelin konumunun
Alanya ilge smnir1 igerisinde olmasina dikkat edilerek veri seti olusturulmustur.
Arastirmada uygulanacak olan metin madenciligi modellerinin ingilizce dili ile uyumlu
olmast ve analizlerin giivenirligi agistndan minimum 10 ve iizeri Ingilizce yoruma sahip
olan konaklama isletmeleri veri setine alinmistir. Bu kapsamda toplamda 353 otel
caligmanin amacina uygun olarak bulunmustur ve bu otellerin sahip oldugu yorumlar

web kazima teknikleri ile elde edilmistir.

3.2 Arastirmanin Yontemi

Arastirmada metin madenciligi tekniklerinden metin siiflandirilmasi, konu
modelleme ve duygu analizi yontemleri elde edilen veri setine uygulanarak, sonuglar
tablo ve grafikler ile gosterilmistir. Metin siniflandirma isleminin performansi ise farkl
makine 6grenmesi modelleri ile test edilmistir. Buna ek olarak, veri setindeki elde

edilen konular ve kategorik degiskenler arasinda Anova ve Ki-Kare analizi yapilarak,
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bu degiskenlerin arasindaki farklarim anlamlilifi gosterilmistir. Elde edilen konular
arasindaki iligkinin grafiksel gosterimini ise, hiyerarsik kiimeleme yoOntemi, uyum
analizleri ve uzaklik matrisi hesaplamalar1 ile belirtilmistir. Ayrica arastirmada ortaya
cikartilan konularin, konaklama yapan kisilerin yorumlarinin smifina goére hangi
konunun daha fazla etkiledigini gostermek i¢in lojistik regresyon analizi yapilmistir ve
bu analiz sonuglari da nomogramlar vasitasi ile gosterilmistir. Aragtirmada ilk olarak
verilerin elde edilecegi oteller belirlenmistir. Bu oteller otel sinifina gére ayr1 ayri
kategoriler seklinde, her bir otelin Tripadvisor sitesindeki URL adresi, bu otellerin sahip
oldugu yorum sayist ve ingilizce yorum sayist elde edilmistir. Otel smiflamalari
saglandiktan sonra, her bir sinifa ait otelin URL adresleri ve buradaki yorum sayisina
gore otellerin her on yorumda bir degisen URL adresleri belirlenerek veriler bu
adreslerden ¢ekilmistir. Verilerde konaklama yapan kisilerin, bu otellere yapmis

olduklar1 tiim ingilizce yorumlar veri setine dahil edilmistir.
3.3 Arastirmanin Modeli

Aragtirmada web kazima yontemleri ile veriler toplandiktan sonra, verilerin
ayristirma islemi gerceklesmistir. CVS veri tiiri olarak elde edilen veri seti, excel
tablosu haline getirilerek analize hazirlanmistir. Arastirma kapsaminda ele alinacak olan
farkli degiskenlerin ve analiz tiiriine gore farkli excel tablolar1 hazirlanmistir ve Orange
veri madencigi programi ile hazirlanan veriler analiz edilmistir. Veri analizinde sirasiyla
on isleme, duygu analizi, duygu siniflamasi, egitim ve test agsamasi, konu modelleme,
anova ve ki kare analizleri, uzaklik matirisi, hiyerarsik kiimeleme yontemi, uyum

analizi ve regresyon analizi yapilarak bulgular elde edilmistir.
3.3.1 Veri setinin hazirlanmasi

Veriler Excel tablosunda boliimlere ayrilmistir. Buna gore Oncelikle sitedeki
verilerden elde edilen yorumlar ve yorum bashklari birlestirilmistir. Ozellikle
konaklama yapan kisiler, yasamis olduklari deneyimi Ozetleyen kelime ve kelime
gruplarii basliklarda gostermektedir ve bu durumun incelenmesi, hangi kelimelerin
insanlarin yorumlarina etkilemesinin ortaya ¢ikarilmasi agisindan gerekli bir unsurdur.
Veri setindeki metin, otel sinifi, seyahat tiirli, seyahat tarihi ve kisilerin otel ile ilgili
verdikleri puan excel’ de siitunlarda ayr1 ayr1 belirtilerek veri seti O6nislemeye uygun

hale getirilmistir. Excel haline getirilen veri seti daha sonra Corpus denen tiim
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metinlerin  bulundugu ve metin madenciligi igin yapilacak olan analizlerde

kullanilmasini yarayan veri tiirline aktarilmistir.

3.3.2 Onisleme (Preprocessing) asamasi

Corpus olusturulduktan sonra 6n isleme adimma gecilmistir. Onisleme adimu,
metin madenciligi ve bu kapsamda uygulanacak olan dogal dil isleme yontemleri i¢in en
Onemli adimlardan ve analizlerde uzun siire alan boliimlerden birisini olusturmaktadir.
Bu béliimde, elde edilen metinlerin hem duygu analizi hem de konu modelleme
analizleri i¢in uygun hale getirilmesi saglanmaktadir. Ozellikle dnisleme siirecinin eksik
ya da hatali bir sekilde tamamlanmasi, analizlerin etkin bir sekilde ¢alismamasina,
analiz sonucunda ¢ikan sonuglarin degerlendirilmesinin zorlagsmasina ve sonuglarin
giivenirligini olumsuz yonde etkileyebilecek durumlara sebep olabilmektedir (Hickman
vd., 2022).

Her metin veri seti, kendine 6zgli 6zellikler barindirmaktadir. Otel, seyahat,
destinasyon, havayolu, yiyecek i¢ecek gibi turizmin farkli alanlari ile ilgili elde edilecek
metinlerin veri yapist, bu alanda kullanilan kelimeler ve bu kelimelerin anlamsal ve
yapisal Ozellikleri, bu sektorler ile ilgili olarak kullanilmaktadir. Elde edilen metin
setinin yapisi ve ilgili oldugu sektor diisiiniilerek, analiz sonuglarinin etkili bir sekilde
ortaya ¢ikartilmasi i¢in On isleme titizlikle ele alinmali, kelime ve kelime gruplar
dikkatli bir sekilde incelenmeli ve siirekli olarak deneme yapilarak en iyi sonucu
verebilecek Onisleme asamasi uygulanmalidir.

Onisleme siirecinde ilk olarak, metin setindeki tiim kelimeler kii¢iik harfe
doniistiiriilmiistiir. Bu 6zellik, kullanilacak olan yontemler ayni kelimeleri yakalamasi
acisindan onemlidir. Ornegin Otel, otel, OTEL kelimelerinde biiyiik-kiiciik harf
dontiisiimii yapilmadan analizlere bu sekilde sokuldugu takdirde, kullanilacak yontemler
bu 3 kelimeyi farkli olarak algilayacak ve bu durum analiz sonucglarimi etkileyecektir.
Bu sebeple biiyiik-kii¢iik harf doniisiimii yapilmis, daha sonra Onisleme siirecindeki
diger asamalara gecilmistir.

Onisleme adimindaki diger basamak tokenization denen, metin setindeki her bir
ifadeyi simgelestirmeye yarayan islem gergeklesmistir. Bu islemde, metin setleri belirli
parcalara boliinerek, analizde hangi pargalarin veri setinde kullanilacagina karar verilir
ve bu parcalar analize dahil edilerek islemler yapilmaktadir. Tokenization boliimiinde,
metin setleri ister kelime olarak ister ciimle olarak, isterse kelimeler arasindaki

bosluklar hesaba katilarak ya da noktalama isaretleri ile ayrilarak parcgalara
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boliinebilmektedir. Bu boliinme islemi, veri setinin 6zellikleri ve ¢alismanin amacina
gore kullanici tarafindan belirlenir. Bu arastirmada, tokenization islemi metin setindeki
her bir kelimeye gore ayarlanmistir. Bu noktada Regexp, Pattern: \w+ yontemi
kullanilmis olup, metin setinde bulunan ve tek olarak yazilan her bir kelime metin
setinde tokenlere ayrilmistir.

Tokenizaton isleminden sonra elde edilen metinlere filtreleme islemi
uygulanmustir. Filtreleme isleminde, metin setindeki tiim sayisal ifadeler anlam
biitlinliigiiniin saglanmasi agisindan c¢ikarilmistir. Ayrica ingilizce dilinde c¢ok fazla
kullanilan am, is, are, do, does gibi ifadeler de stopwords kapsaminda veri setinden
cikarilmigtir. Bu ifadeler veri setlerinde dogal olarak c¢ok fazla gectigi igin, metin
analizlerinin sonuglarini etkileyecektir.

Filtreleme isleminde ayrica dokiiman frekans (document frequency) ile goreceli
(relative) secenegi aktif hale getirilmistir ve sinirliliklart %5 - %95 olarak kullanilmistir.
Bu sekilde bir kelime, corpusta bulunan yorumlarin %95’ inden fazla ve %5’ inden az
gecerse, buradaki kelimeler devre dist birakilmistir. Her yorumda gecen kelimeler,
analiz sonuclarini etkileyecektir ve yapilan konu modelleme ¢alismasinda olusturulan
her konuda bu kelimelerin gegme olasilig1 yiiksek olabilmekte ve bu durumda konularin
farklilasmasi1 ve degerlendirilmesi zor bir siire¢ olacaktir. Ayrica yorumlarda imla hatasi
olan, yanlis yazilan ya da ingilizce yorumlara farkli dillerden yazilan kelimeler de
bulunmaktadir. Bu sebeple bu gibi kelimelerin veri setinden ¢ikartilmasi igin de goreceli
filtre secenegi minimum %S5 seviyesinde tutulmustur. Bununla birlikte, arastirmada veri
setinde tek basma kullanimi spesifik bir anlami olmayan kelimeler de veri setinden
¢ikarilmastir. Omegin stay, year, one, would, us, get, also, take, give gibi kelimeler, tek
basina bir anlam nitelemediginden anlamli sonuglarin ve olusturulacak olan konularin
anlam biitiinliigii acisindan veri setinden ¢ikarilmistir.

Onisleme asamasinda stemming (govdeleme) islemi yapilmistir. Govdeleme,
yapim ya da ¢ekim eki alan bir kelimeyi, kelimenin kokiine indirgeyerek o kelimeyi
anlamli olarak veri setine girmesini saglamaktadir. Ornegin ’hotels’” kelimesinin
“hotel’” sekline ¢evrilmesi gibi kelimelerin kok halinin veri setine konma asamasidir.
Aragtirmada yapilan govdeleme isleminde Oncelikli olarak veri setindeki tiim
kelimelerin ham bir sekilde kelime sayisi ortaya ¢ikarilmistir. Bu islem, dokiiman
frekans1 simirlan igerisinde gegen kelimelere yapilmistir. Bu kelimeler belirlendikten
sonra, belirli kelimelere govdeleme islemi yapilarak, kok halindeki kelimeler veri

setinde kullanilmistir. Bu islem yapilmadan 6nce govdesiz bir sekilde kelimeler konu
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modellemeye alinmistir. Ancak veri setindeki bazi kelimeler bilindigi gibi farklhi
konular1 nitelemektedir. Ornegin “’clean’’ kelimesi, veri setinde daha ¢ok odalari
niteleyen bir kelime olarak gériinmekte iken, ‘’cleaning, cleans, cleaned’’ gibi kelimeler
ise daha ¢ok personeli niteleyen bir kelime grubu olarak, friendly kelimesi ayn1 sekilde
personeli niteleyen bir kelime olarak kullanilirken, friend kelimesi ise seyahat tipini
niteleyen bir sekilde kullanildig1 goriilmektedir. Bilindigi gibi kelimelerin metin setleri
igerisindeki kullanimi, arastirmanin yapildigi alan ile ilgili olarak degisebilmektedir. Bu
sebeple Porter Stemmer, Snowball Stemmer gibi geleneksel govdeleme metotlar
yerine, veri setinde kullanilan tiim kelimelerin kullanim amacina gore bir govdeleme
islemi gerceklestirilmistir. Ornegin kids, child, children kelimeleri kid kelimesine,
waitress, waiters, waiter kelimeleri waiter kelimesine ¢evrilmistir. Ayrica metin setinde
isim halinde bulunan tiim ¢ogul kelimeler de tekil hale getirilmis ve -S,-es,-ies,-ed,-ied
gibi ingilizce zamana gore ¢ekim eki alan fiiller de kok haline getirilerek, arastirmada

kok seklindeki halleri ile kullanilmistir.
3.3.3 Duygu analizi (Sentiment Analysis)

Arastirmadaki veri setindeki her bir yorumun sahip oldugu duyguyu ortaya
cikartilmasi i¢in duygu analizi (Sentiment analysis) yapilmistir. Duygu analizi ile
kisilerin her yoruma vermis oldugu puanlardan ziyade, ortak bir sozlik ve metot
kullanilarak tiim yorumlarin duygu analizi yapilmistir ve bu sekilde yorumlarin
duygulari ortak bir metoda indirgenmistir. Arastirmada, duygu analizi yontemlerinden
VADER (Valence Aware Dictionary and Sentiment Reasoner) yontemi kullanilmistir.
Bu yontem, icerisinde barindirdigi pozitif ve negatif kelimeleri kullanarak, her bir
yorumda hesaplama yapmakta ve yorumlarin duygu yogunlugunu ve yorumlarin duygu
tipini ortaya c¢ikartilmasinda kullanilmaktadir. Bu sekilde metin setindeki her bir
yorumun pozitif, negatif ve notr olarak duygusal kategorisini hesaplar. Ayrica
kelimelerin metin setinde bir arada kullanilmasini da dikkate alarak kelime
yogunluguna gore duygu skorunun ve duygu tipinin olusmasmi saglar. VADER
yontemi, Python dili ile uyumlu kiitiiphanelerde bulunmaktadir ve bu yontem ilgili
kiitiiphanelerden indirilip veri setine adapte edilerek metin setindeki yorumlarin duygu
analizi yapilabilmektedir (Hutto & Gilbert, 2014). Bu ¢alismada VADER yontemi
kullanilan programda Pyhton dili ile uyumlu NLTK kiitiiphanesinden alinarak
yapilmaktadir.
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VADER yonteminde her kelimenin pozitif, negatif ve notr olarak duygusal
yogunlugun bulundugu kelimeler bulunmaktadir ve bir yorumun duygu analizi
yapildiginda, bu kelimeler ve kelimelerin yogunlugu dikkate alinmaktadir. Ornegin
good kelimesi yaninda olan very kelimesi, ciimledeki duygu yogunlugunu arttiracak bir
unsur oldugundan bu durum cilimlenin pozitif bir climle olma skorunu arttiracaktir.
Ayrica not bad gibi kulanimlar da dikkate alinarak ciimlenin duygu skoru
hesaplanmasinda dikkat ettigi bir unsurdur ve bu gibi durumlar dogal olarak climlenin
pozitif bir sekle, aksi takdirde daha negatif bir sekle ulasmasina saglayacaktir. Ayrica
cimlelerde gecen kelimeler ve kelimelerin birliktelik kurallarina gore her climlenin bir
compound(duygu skoru) skoru olusmaktadir. Bu skor, -1 ile 1 arasinda olmaktadir ve -1
ile 0.5 arasinda bir deger alan climle negatif, -0.5 ile 0.5 arasinda olan bir ciimle nétr,
0.5 ile 1 arasinda deger alan bir climle ise pozitif anlamda siniflandirilmaktadir ve bu
skor -1 ve 1’e yaklastikca duygu yogunlugu da o derece artmis olarak kabul
edilmektedir.

Onisleme yapilip ciimlelerdeki kelimeler tokenize edildikten sonra yorumlardaki
kelimelerin VADER algoritmast tarafindan matematiksel bir islemden gecirerek
yorumlarin toplam skorlar1 olugsmaktadir ve bu sekilde her bir yorum algoritmanin
olusturdugu skora gore siniflandirilmistir. VADER algoritmasinda sozliikteki negatif ve
pozitif kelimelerin kelimenin tasidigi anlama gore bir skoru bulunmaktadir. Ornegin
okay kelimesi 0.9, great kelimesi ise 3.1, horrible -2.5 degerinde sozliikte
bulunmaktadir ve sozliikte yer almayan kelimeler 0 yani nétr olarak gecmektedir. Bu
durumu ayrica very, not gibi birliktelik analizi ile beraber hesaplayarak yorumlarin
compound skoru (duygu skoru) olusur. Algoritma, her yorumda bu kelimeleri
yogunluguna ve smirliliklarina gore her kelimeyi belirler ve sekil 3.1°deki gibi her
kelimenin skorunu climle icerisinde skorlar1 teker teker hesaplayarak ortalama olusturur

ve -1 ile 1 arasinda bir deger yaratir (Ma, 2020).

X
Vx2 4+ a

Sekil 3.1 Valence aware dictionary and sentiment reasoner formiilii (Ma, 2020).
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3.3.4 Gizli dirichlet ayrim (latent dirichlet allocation)

Biiyiik veri kapsaminda ele alinan metin madenciligi ¢alismalarinda makine
O0grenmesi modellerinin ve bu modellerdeki smiflama ve kiimeleme metotlarinin
gelisimi, biiyiik veriden elde edilecek bilgilerin ve sonuglarin ¢esitliligini ve kesinligini
hizlandirmistir. Biiylik metinlerin oldugu veri kiimelerinde, metinlerin her birinin teker
teker incelenip smiflama ya da kiimeleme yapilmasi biiylik oranda zaman ve maliyet
gerektiren islemlerdir. Bu sebeple, metin setlerinin biiyliik miktarda oldugu veri
gruplarinda anlamli  sonuglar elde edilebilecek igerik analizi yontemleri
gelistirilmektedir (Ekinci & dig, 2020). Gizli Dirichlet Ayrimi (Latent Dirichlet
Allocation), biiyiilk miktarda metin gruplarint anlamli bir sekilde kiimeleme ve
siiflamada kullanilan ve konu modellemede kullanilan bir yontemdir. Bir gézetimsiz
makine O6grenmesi yontemi olan GDA, metin analizlerinde son yillarda siklikla
kullanilan yontemlerden biri olarak siklikla basvurulmaktadir. Ozellikle turizm
sektoriinde popiiler olan Tripadvisor, Booking, Agoda gibi ¢evrimig¢i seyahat ve
rezervasyon sitelerine kullanicilar tarafindan olusturulan yorumlar, birden fazla konuyu
igermektedir. Ornegin bir birey, konaklama yapti§1 bir otel isletmesi hakkinda soz
konusu sitelerden birini kullanarak, deneyim gegirdigi otel ile ilgili disiincelerini
paylasmaktadir. Ancak bu paylasimda, s6z konusu birey otel deneyimi ile ilgili olarak
birden fazla diisiinceyi belirtmektedir. Ornegin otelin odalarini, yiyecek igecek
hizmetlerini, personelin davraniglarini, otelin sunmus oldugu olanaklar gibi farkli
konulari, olusturmus oldugu yorumda bahsetmektedir. Buna ek olarak, tiiketiciler bazen
otel disinda yasamis oldugu deneyimlerden de otel hakkinda cevrimig¢i platformlara
yazmis oldufu yorumlarda bahsedebilmektedir. Ornegin otelin  bulundugu
destinasyonda gecirdigi zaman, bu zaman igerisinde ziyaret ettigi yerler, ziyaret
stirecinde ulagim, iirlin satin alma, yerel halkla ve isletme sahipleri ya da isletme
calisanlar ile yasamis oldugu deneyimlerden de yorumlarda bahsedilen unsurlardan
olmaktadir. Bu siirecte, insanlar duygu ve diisiincelerini belirtirken, kelimeleri anlaml
bir sekilde bir araya getirerek bu diisiincelerini belirli bir siraya koymakta ve gecirmis
oldugu deneyimi bu sekilde paylasmaktadir ve bu paylasimlarda bir¢ok konu, yorum
icerisinde farkli pozisyonlarda, gerek diizgiin gerekse devrik climleler halinde
bahsedilmektedir. Bu sebeple, bu kisilerin yapmis oldugu yorumlarin konularinin
belirlenmesi dikkat gerektiren ve On isleme silireci uzun olan bir asama olmaktadir.

Metin madenciliginde kullanilan yontemler ile bireylerin yorumlarda bahsettigi konular
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ele almak ve bu konular {izerine analiz yaparak, hizmet performansini hangi konularin
etkiledigi ortaya cikartilmasi 6nemlidir.

Bu amagla, metinlerde gizli kalan konularin ayristirilmasi ve bulunabilmesi i¢in,
etiketsiz olan metin verilerinde bu sebeple gozetimsiz makine Ogrenmesi modelleri
kullanilmaktadir. LDA modeli de bu gibi etiketi, diger bir degisle verinin ¢iktisinin
bilinmedigi metin analizlerinde siklikla kullanilan yontemlerden birisi olmustur (Chen
vd., 2019).

Gizli Dirichlet Ayrimi, Bayes modeline dayanan bir modeldir. Bu modelin metin
madenciliginde kullanilmasinda iki dnemli faktorii goz oniinde bulundurur. Metin setini
dokiimanlar olusturmaktadir. Dokiimanlari ise kelimeler olusturmaktadir. Her bir
dokiiman ise, kelimelerin olusturdugu konulardan meydana gelmektedir (Blei vd.,
2003). Bu sekilde her bir konuyu kelimeler olusturmakta, kelimeler ise dokiimanlari
olusturdugu i¢in, her bir dokiimanin belirli bir konu dagilimi bulunmaktadir.

GDA oOncelikli olarak metin setini, dokiiman-kelime matrisi haline
getirmektedir. Sekil 3.2°de Ornek bir dokiiman-kelime matrisi gosterilmektedir.
Ornekteki veri seti, 5 tane dokiimandan olusmaktadir. Bu dokiiman, bir arastirmadaki
veri setinde kullanicilarin yapmis oldugu her bir yorumdur. Metin seti ise bu yorumlarin
olusturmus oldugu dokiimanlarin toplamidir. Sekilde goriildiigii gibi bu 6rnekteki veri
seti 5 dokiimandan olugsmakta ve bes dokiimanda toplamda 8 farkli kelime
kullanilmustir. {lgili matris hazirlanirken, bir dokiimandaki kelimelerin Boolean veri
tipine gore her bir dokiimanda yer alip alinmadigina dair matris diizenlenmektedir. Sekil
3.2 ve 3.3’te GDA c¢alisma sekli ve genel yapisi sunulmustur. Sekil 3.4 ve 3.5’te ise
GDA calisma prensibinin nasil gerceklestirildigi ile ilgili 6rnek verilmistir.

Verilen 6rnekte, metin seti igerisinde toplamda 5 tane dokiiman bulunmaktadir.
Konu sayisi ise 6 olarak belirlenmistir. Konu sayisi, kullanicinin metin setindeki veri
yapisina gore degismektedir. Sekil 3.4’teki Ornekte metin setinde bulunan 5
dokiimandan toplamda 8 farkli kelime olusturulmustur. Dokiiman matrisi
olusturulduktan sonra, arastirmada konu sayist belirlenmektedir. Belirlenen konu
sayisina gore, GDA yontemi Oncelikli olarak her bir konuda hangi kelimelerin yer
aldigini, kelimelerin hem metin setinde hem de dokiimanda ge¢me siklifina gore
belirler ve bodylece kelime-konu matrisi olusturur. Bunun yaninda, her bir konuyu
olusturan kelimeler belirlendikten sonra, her bir dokiimanin hangi konuyu hangi

olasilikla ifade ettigini gosteren dokiiman-konu matrisi olusturulur. Sekil 3.5°de

36



goriildiigii gibi, kelimeler hem dokiimanlara hem de topiclere atanarak kiimeleme islemi
sekil 3.2” deki yapidaki sekliyle ger¢eklesmektedir

Sekil 3.3 LDA yapisim1 gostermektedir. Sekilde bulunan en i¢ kisimdaki tabaka,
bir dokiimandaki kelimeleri olusturmaktadir. En distaki tabaka ise metin setindeki tiim
dokiimanlart olusturmaktadir. Buna gore dncelikli olarak LDA, bir dokiimanda bulunan
kelimeleri ele alir ve bu kelimelerin her birini olusturulan konulara atar ve bu sekilde bir
konuda hangi kelimelerin olasiliksal olarak dagildigin1  gésterir. Bu islem
gerceklesirken, aynm1 zamanda kelimelerin olusturmus oldugu dokiimanlarin hangi
konular igerdigini de hesaplamaktadir. Dolayisiyla metin setinde ilgili algoritma stirekli
calisarak, metin setindeki her kelimeyi, kelimelerin dokiimanda ge¢mis oldugu
olasiligina gore dagitmaktadir. Bu sekilde her bir konuda hangi kelime daha fazla
gecmekte ise, o konuda o kelimelerin ge¢me olasiligi dogal olarak {ist siralarda
olmaktadir ve ilgili konuda daha az sekilde gecen bir kelime, dogal olarak ilgili
konunun alt kisimlaria yerlesmektedir. Ciinkii bu kelimelerin ilgili konu kiimesinde
gecme olasiligr daha diistiktiir. Boylece ilgili yontem, kelimeleri ve dokiimanlar1 metin
setinde siirekli olarak dagilim yapar ve metin setindeki her dokiimanin ve dokiimandaki
kelimelerin hesaplamasini bitirdikten sonra, olusturulan konularin kelimelerini ve
kelime agirliklarimi sunar. Bu sekilde ogrenme islemi gercgeklestirilir ve her bir
dokumanin ve ilgili konuya gore, tiim veri setinin ise olusturulan konulara gore
dagilimlart ortaya cikartilir (Seth, 2021; Lee vd., 2018; Fernandez vd., 2020; Jelodar,
2019; Maulana, 2017). Arastirmada kullanilan GDA modelindeki parametrelerin ifade
edilisi Tablo 3.1’te gosterilmistir.

Tablo 3.1 Gizli dirichlet ayrimi1 parametreleri

Parametre

Sembollleri Parametreler Ifadeleri

Metin setindeki dokiimanlar

Metin seti igerisindeki bir dokiiman

Metin seti icerisinde ele alinan bir dokiimandaki kelime sayis1

Metin seti icerisinde ele alinan bir dokiimandaki ilgili kelime

Metin seti icerisinde ele alinan dokiimandaki bir kelime

Metin seti i¢erisinde ele alinan dokiimandaki bir kelimenin atanmig konusu
Belirlenen konu sayisi

Belirlenen konu sayisi icerisindeki bir kiime

Dokiiman ve konu dagilimini kontrol eden Dirichlet parametresi

Konu ve kelime dagilimini kontrol eden Dirichlet parametresi

Dokiiman ve konu dagilim parametresi

Konu ve kelime dagilimini saglayan parametre

Matristeki kelimenin, konunun ve dokiimanin m. sira n. Siitundaki degeri

>

-geco-wp ~|XIN|S|5|Z|3|Z
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Latent Dirichlet Allocation
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‘. .. Cluster of words
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L] Frequency of words

Collections of documents @ ‘

Distribution of topics

]

Sekil 3.2 Gizli dirichlet ayrim1 ¢alisma sekli (Maulana, 2017).

—

Imn Winn Ok T
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Sekil 3.3 Gizli dirichlet ayrim1 yapist (Lee vd., 2018).

Wi w2 W3 W4 W5 W6 W7 W8
D1 0 1 1. 0 1 21 0 1
D2 1 1 I 1+ & 1 1 0
D3 1 0 0o 0 1 0 0 1
D4 1 1 0o 1 0 o0 1 0
D5 0 1 0o 1 0 © ] 0

Sekil 3.4 Dokiiman ve kelime matrisi olusumu (Seth, 2021).
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Sekil 3.5 Dokiiman ve kelimelere gére konu olusumu (Seth, 2021).

Konu sayisi belirlenirken iki dnemli unsur goz oOnlinde bulundurulmaktadir.
Bunlar konu uyumlulugu (coherence) ve caprasiklik (perplexity) sonuglaridir. Konu
uyumlulugu, olusturulan bir konudaki kelimelerin birbirleri ile benzerligin dl¢iilmesi ile
olusturulur. Yiiksek uyum skoru, konulari olusturan kelimeler arasinda uyumu
gostermektedir ve segilecek olan konu sayisinda bir fikir sahibi olunmasii saglar
(Gliven ve dig, 2018). Caprasiklik ise modelin yeni bir veri ile karsilastiginda bu veriyi
tahmin edilmesinde kullanilan bir 6lgiittiir. Diisiik ¢aprasiklik skoru, modelin dogru bir
sekilde tahmin ylriittiigiinii ve kelimeleri uygun konulara atadigim1 ve dokiimanlarin
dogru sekilde buna gore konulara dagilimi gostermektedir (Kapadia, 2019).

Konu modelleme kapsaminda konularin dagiliminin ve uyumunun gosterildigi
caprasiklik ve uyumluluk skorlari, konu modelleme calismalarinda tek basina yeterli
olmayan unsurlardan birisi olabilmektedir. Ornegin konu sayisinin artmasi, uyumluluk
degerini ylikseltebilmektedir ancak bu sefer ¢ok fazla kelime her konuda olacagi icin bu
konularin degerlendirilmesi zor bir siire¢ olmaktadir. Bunun sebebi ise, konu sayisi
arttik¢a kelimelerin konulardaki frekans sayisindaki diististidiir ve bu sebeple bir kelime
birden fazla konuda olma olasilig1 yiikselmektedir. Ayn1 sekilde caprasiklik skorunun
da az olmasi i¢in konu sayist disiiriilebilmektedir. Ancak bu durumda konulardaki
kelimelerin frekans degerleri yiikselecektir ve bu konulara metin setinde en fazla gegen

kelimeler girecegi i¢in, bu sefer de konularin degerlendirilmesi ve spesifiklestirilmesi
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zor bir durum olacaktir. Bu sebeplerden dolayi, konu modelleme c¢aligsmalarinda siirekli
olarak deneme yapilmasi gerekmektedir. Bunun baslica sebebi, hem uyumluluk ve
caprasiklik degerinin uygun bir asamada olmasi, hem de konularin anlamsal
biitiinliigliniin yakalanmasi ve yorumlanabilmesi ve bunun sonucunda anlamli bulgular
elde edilebilmesidir (Kapadia, 2019; Chang vd, 2009). Konu sayisinin az olmasi
belgelerde az sayida temanin olmasina neden olmaktadir ve arastirmada spesifik
kelimelerin kaybolmasma sebep olabilmektedir. Aksi halde konu sayisinin ¢ok fazla
olmast durumunda, konularin degerlendirilmesi zor olabilmekte, konularda bir¢ok

benzer kelimeler ¢ikabilmektedir (Putri & Kusumaningrum, 2017).
3.3.5 Kelime ¢antasi (bag of words)

Metin analizlerinde her bir ciimleyi olusturan kelime ve karakterlerin sayisal bir
ifade olarak ele alinmasinda ve bu sekilde vektorlestirilmesine yardimci olan
yontemlerden birisini kelime g¢antas1 (Bag of Words (BOW)) modeli olusturmaktadir
(Zhang vd., 2010). Bu yontem, belgelerin vektor temsilinde belge igerisindeki her bir
ogedeki kelimenin sayist verilmektedir (Zhao & Mao, 2017). Bu modelde olusturulan
terimlerin tiim metin setinde ge¢gme ve bu sekilde her kelime ya da kelime grubu sayisal
hale getirilerek bir veri haline getirilir (Aksu ve Karaman, 2020). Boylece metin
madenciligi alaninda metin setlerini ve bu setlerin olusturdugu dokiimanlalar iizerinde
siniflama ve kiimeleme analizleri yapilmasini saglar (Martins vd., 2003). BOW
yonteminin bu sekilde sagladigi doniistiirme ilemetinlerin makine dgrenmesi siirecine
hazir hale getirilir ve metin madenciligi ¢alismalarinin yapilabilmesine olanak tanir. (El-
Din, 2016; Yan vd., 2020).

BOW yontemi, konu modelleme algoritmalari ile bir arada kullanildiginda daha
saglikli sonuglar verebilmektedir. BOW yoOnteminin igerisinde bulunan TF*IDF
dontigiimii yapilarak TF*IDF matrisi elde edilmektedir ve bu sekilde, metin seti
icerisinde cok fazla gegen kelimelerin 6nemi belirli 6l¢lide indirgenmis olmaktadir
(Zagar, 2022). Boylece her bir konuda daha spesifik kelimeler gegmekte ve bu sekilde

konularin i¢cermis oldugu kelimelerin anlam biitiinliigli saglanabilmektedir.
3.3.6 Terim ve ters belge frekansi (term and inverse document frequency)

Terim frekans1 (Term Frequency, (TF)) ve ters belge frekansi (Inverse Term
Frequency, (IDF)) metin madenciligi alaninda bir kelimenin ig¢inde bulundugu

dokiimandaki agirligini, bir diger ifade ile dnemini gosteren ve kelimelerin agirliklarini
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ortaya ¢ikartan yontemlerdir. TF degeri ve IDF degerleri kelimelerin ayr1 bir sekilde
hesaplanir ve ortaya cikan sonug, kelimelerin dokiiman igerisindeki agirliklarini
vermektedir (Sebastian, 2020).

Terim frekansinin ve ters belge frekansinin hesaplanmasinda kullanilan
formiiller sekil verilmistir. Huilgol (2020) 6rnegi baz alinarak arastirmadaki 6rnek bir
veri setinden BOW ve TF*IDF skoru hesaplamak igin ii¢ ciimle ele alinmigtir. Ciimleler

asagidaki 6rnek olarak olusturulmustur:

1.cimle: This hotel was nice and staffs were helpful
2.ctimle: This hotel was not nice and staffs were not helpful

3.ctimle: This hotel was amazing and staffs were great

Tablo 3.2’de ilgili ciimlelerin kelimeleri, her dokiimana gore olusturularak, olusturulan

metin setinde her kelimenin bulunma siklig1 belirtilmistir.

Tablo 3.2 BOW dokiiman-kelime matrisi olusumu

This | hotel | was | nice | and | staffs | were | helpful | not | amazing | great
1.Dokiiman 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0
2.Dokiiman 1 1 1 1 1 1 1 1 2 0 0
3.Dokiiman 1 1 1 0 1 1 1 0 0 1 1

BOW modelinin olusturulmas ise agsagidaki sekilde ger¢eklesmektedir:
1. Dokiiman Vektorii: [11111111000]
2. Dokiiman Vektorii: [11111111200]
3. Dokiiman Vektorii: [11 10111001 1]

Ornekteki ii¢ ciimlenin TF*IDF skorlarinin olusturulmas: ise Tablo 3.3 ve 3.4

kapsaminda verilmistir.

Tablo 3.3 BOW ve terim frekansi olusumu

This | hotel | was | nice | and | staffs | were | helpful | not | amazing | great
1.Yorum 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0
2.Yorum 1 1 1 1 1 1 1 1 2 0 0
3.Yorum 1 1 1 0 1 1 1 0 0 1 1
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Tablo 3.4 BOW ve TF*IDF matrisinin olugumu

BOW1 |[BOW2 |BOW3 | TF1 [TF2| TF3 |IDF|LOG IDF |TF*IDF 1| TF*IDF 2 |TF*IDF 3
This 1 1 1 0,125{0,1 | 0,125 | 1 0 0 0 0
hotel 1 1 1 0,125| 0,1 | 0,125 | 1 0 0 0 0
was 1 1 1 0125|011 0,125 | 1 0 0 0 0
nice 1 1 0 0,125| 0,1 0 15 0,17 0,02 0,01 0
and 1 1 1 0,125| 0,1 | 0,125 | 1 0 0 0 0
staffs 1 1 1 0125|011 0,125 | 1 0 0 0 0
were 1 1 1 0125|011 0,125 | 1 0 0 0 0
helpful 1 1 0 0,125| 0,1 0 15 0,17 0,02 0,01 0
not 0 2 0 0 |02 0 3 0,47 0 0,09 0
amazing 0 0 1 0 0 | 0125 | 3 0,47 0 0 0,05
great 0 0 1 0 0 | 0125 | 3 0,47 0 0 0,05

TF skoru hesaplanirken, bir kelimenin bir dokumanda ge¢me sikligi, bu

kelimenin bir dokumanda ge¢me sayisi, bu dokumandaki toplam kelime sayisina

boliinmesi ile olugsmaktadir. IDF ise metin setindeki toplam dokuman sayisinin,

kelimenin gectigi dokuman sayisina boliimiiniin

logaritmasinin  alinmasi ile

hesaplanmaktadir. TF*IDF ise hesaplanan bu iki degerin birbirleri ile ¢arpimu

sonucunda olugsmaktadir ve bu sekilde her bir kelimenin metin igerisindeki agirlig: tespit

edilmektedir.
tf Ny d
“4 ™ Number of terms in the document
— number of documents
idf, = lo

(tf_tdf)ea =

tfe.a * idf,

number of documents with term 't’

Sekil 3.6 Terim ve ters dokiiman matrisi formiilleri (Huilgol, 2020).
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3.3.7 Dokiiman gomme (document embedding)

Metinlerin siniflandirilmasi, kiimelenmesi ve metin setlerinden anlamli bilgilerin
cikartilmasinda kullanilan modellerden birisidir (Wang vd. 2016). DEM (Document
Embedding) modeli, metin seti igerisindeki kelimelerin vektorlestirme isleminde
kullanilan bir diger modeldir. Bu asamada, dokiimandaki kelimelerin birlikteligi ve
dokiiman igerisindeki dagilimi da goz Oniinde bulundurularak vektorlestirme islemi
yapilir ve bu islemden sonra makine Ogrenmesi modelleri ile smiflandirmalar test
edilmektedir (Wang vd., 2018). DEM modelinde kelimelerin sirasi ve kelimelerin
yapilart da dikkate alinarak metin seti icerisindeki dokiimanlar vektdrlestirilir. Bunu
yaparken, metin setindeki her dokiimani n-gram seklinde parcalara ayirir. Bu sekilde
olusturmus oldugu n-gramlar1 onceden egitilmis olan modellerle her dokiimani bir
vektor haline getirir. Vektor haline getirildikten sonra, bu ciimleler makine 6grenmesi
algoritmalar1 ile test edilebilir asamaya gelir. Dokiiman gémmede birbirlerine benzer
olan kelimeler, vektorlestirme asamasinda ayni kelime ile ifade edilirler (Demsar ve dig,
2013). Ornegin Mother, mommy, mom kelimeleri, 3 farkli kelime iken, dokiiman
gdbmme modelinde her biri tek bir kelime olarak vektorlestirme asamasinda temsil
edilmektedir. Bu sekilde oOzellikle metin siniflandirma islemlerinde etkili sonuglar
verebilmektedir.

Bu arastirmada dokiiman gomme modellerinden Fasttext yontemi kullanilmistir.
Fasttext, acik kaynak kodlu bir kiitiiphane olup, igerisinde egitilmis birgok kelime
vektorlerini barindir (fasttext.cc, 2023). Ayrica dokiimanlarin 6nceden egitilmis
modellere gore vektorlesmesini saglar (Grave vd., 2018; Joulin, 2016; Orange, 2023).
Fasttext, igerisinde karmasik sozciik barindiran dokiimanlardaki kelimeleri anlamak ig¢in
morfolojik 6zellikler kullanmaktadir ve bu durum vektorlestirmede kelimeleri metin
setinde temsili icin uygun bir hale getirmektedir. Bu sekilde dokiiman igerisinde
ozellikle yazim yanlis1 olan kelimelerin temsilinde kolaylik saglar ve bu durum metin

smiflamaya yardimei olmaktadir (Umer vd., 2023).
3.3.8 Sinir aglar (neural networks)

Arastirmada duygu siniflandirmasi, farkli algoritmalar ile denenerek siniflama
persormanslart elde edilmistir. Ancak veri setinin biiyiikliigii ve kullanilan bilgisayar
CPU seviyesi dikkate alindigindan, oncelikle veri setinin %25°i test edilmis olup, bu
asamada en iyi sonucu sinir aglart model vermistir. Bu sebeple bir sonraki asamada veri
setinin %350’si sinir aglar1 yontemi ile test asamasi yapilmistir. Sinir aglari, insanlardaki
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sinir sistemi baz alinarak olusturulan bir model olup, sinir sisteminin parcasi olan
ndronlart ve bu noronlarin arasindaki iligkiyi saglayan sinir aglar1 temel alinarak
olusturulan bir yapidir. Bu yap1 girdi, ¢ikt1 ve gizli katmanlardan meydana gelmektedir
ve her katmanda ndéronlar bulunmaktadir. Giris katmanindaki néronlar bilgiyi gizli
katmanlara gondermekte ve gizli katmanlara aktarilan bilgiler, ag yapisindaki
parametreler vasitasityla doniistiiriiliip ¢ikti katmanina aktarilmaktadir. Girdi ve ¢ikti
katmanlarindaki noéron sayisi, ¢alismadaki bagimli ve bagimsiz degisken sayisina gore
belirlenme olup, gizli katmanlardaki noron sayisi ve bu katmandan ka¢ tane
olusturulacagi ise algoritmanin performans durumuna gore arastirmaci tarafindan
belirlenmektedir (Atalay & Celik, 2017; Witten, 2011).

Sinir aglarindaki girdi ve c¢iktilar arasinda lineer bir iligki olmamasi, bagiml
degiskenin ¢ok fazla sayida olmasi gibi durumlarda, modelin daha iyi sonug¢ verebilmesi
icin ¢ok katmanli algilayicilar kullanilmaktadir (Cilgin vd., 2020). Cok katmanli
algilayicilar (Multi-layer Perceptron), bir denetimli 6grenme algoritmasidir ve makine
O0grenmesi siirecinde bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi dogrusal
olmayan fonksiyon seklinde hem regresyon hem de smiflama yapmak igin
ogrenmektedir (Pedregosa vd., 2011). Sekil 3.7 de 6rnek bir MLP sinir ag1 modeli
gosterilmistir. Bu modelde goriildiigli gibi, bagimsiz degisken sayisi kadar girdi
katmaninda, bagimli degisken sayis1 kadar da ¢ikti katmaninda néron kullanilmistir.
Girdi ve ¢ikt1 katmanlar1 arasinda ise 2 katman kullanilmis ve 1. gizli katmanda 3, 2.
Gizli katmanda 2 adet néron kullanilmistir.

Katmanlara gelen bilgiler ise bazi fonksiyonlar yardimi ile bir sonraki
katmanlara aktarilmaktadir. Buna kisaca aktivasyon denmektedir. Aktivasyonda
bulunan fonksiyon ile bir norona gelen bilgileri donistiirerek bir sonraki katmanda
bulunan néronlara aktarilir. Bu aktarim siirecinin performansini daha iyi bir noktaya
cikarmak ve bilgi aktariminda hatalar1 minimuma indirmek ve daha etkin bilgilerin
noronlara aktarilmasi i¢in ise solver kullanarak, hata minimize etmeye ¢alisilir. Ayrica
olusturulan sinir aglarmin asir1 uyumunun Onlenmesi i¢in Alpha= L2 parametresi
kullanilmaktadir. Aragtirmada solver olarak AdAm, aktivasyon olarak ise ReLU, Alpha
degeri 0.00010 ve maksimum dongii 200 parametreleri kullanilmis olup, diger
parametreler default olarak Python Scikit-Learn kiitiiphanesinden alinmaktadir.
Arastirmada 6 adet gizli katman kullanilarak, néron sayilart sirasiyla 100, 200, 250,
200, 100 ve 50 olarak belirlenmis olup, modelde en iyi siniflama becerisi elde
edilmistir.
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Sekil 3.7. MLP sinir ag1 modeli (Marques vd., 2014).

Sinir aglarmin performansim1 gérmek i¢in makine 6grenmesi yontemlerinin
performanslarinin gosterilmesi kapsaminda en fazla kullanilan 6zelliklerden olan
karmagsiklik matrisi ve ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi bu c¢alismada
egitim ve test setlerinin karsilastirllmasinda ortaya ¢ikan sonuglar1 gérmek acisindan

kullanilmistir.

3.3.9 Karmagikhik matrisi (confusion matrix)

Makine Ogrenimi modellerinin basarisint 6lgmek icin ¢esitli gostergeler
kullanilmaktadir. Bu gostergelerin baslica olam1 karmasiklik matrisidir. Karmasiklik
matrisi, makine 0grenmesi yontemlerinin egitim ve test seti olarak ayrildiktan ve egitim
ve test islemi bittikten sonra, yontemlerin siniflama becerisini gosteren, hangi verileri
dogru ya da yanlig ayirdigini gosteren bir matristir. Boylece siniflandirma yapacak olan
makine Ogrenmesi modelinin performansin1 6lgmektedir ve genellikle gozetimli
ogrenme tiirlindeki siniflamalarda yapilmaktadir (Kumar & Paul, 2016).

Karmagiklik matrisinde makine 6grenmesinde kullanilan yOntemin yapmis
oldugu siniflama basarilarinda, matriste dort temel unsur kullanilmaktadir. Gergek
degeri dogru olup, makine 6grenmesi yontemi bu degeri dogru olarak tahmin etmis ise
True Positive (TP), gercek degeri dogru iken yanlis olarak siniflandirilmis ise False
Negative (FN) olarak gosterilmektedir. Buna ek olarak, gercek degeri yanlis iken dogru
olarak smiflandirilmis ise False Positive(FP), gercek degeri yanlis iken yanlis olarak

simiflandirilmigsa True Negative (TN) degerlerle ifade edilmektedir. Siiflama bittikten
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sonra gercek degerler ve tahmin edilen degerler tablo 3.5 de gosterilen sekilde bir

matris halinde gosterilir.

Tablo 3.5 Karmasiklik matrisi

Smuflar Gergek Degerler
Pozitif Negatif
Pozitif TP FP
Tahmin Edilen Degerler
Negatif EN TN

Bu islemden sonra, yontemin siniflandirmasimin basarisinin gosterilmesindeki
onemli temel degerlerden bazilari duyarlilik, kesinlik, dogruluk ve F1 skorudur.
Duyarlilik (recall) orani, gergekte pozitif olup pozitif tahmin edilen tahmin sayisinin,
gercekteki tiim pozitif olan deger sayisina boliinmesi ile elde edilir. Kesinlik (precision)
degeri ise, modelin dogru pozitif olarak tahmin ettigi degerlerin, tiim pozitif tahminlere
boliinmesi ile olusturulmaktadir. Dogruluk (accuracy) degeri ise, modelin tim dogru
olarak siniflandirdig1 degerlerin, toplam degerlere boliinmesi ile olusmaktadir. F1 skoru
ise, duyarlilik ve kesinlik oranlarinin duyarlilik ve kesinlik toplamina bdliinerek ikiyle
carpilmas: ile bulunmaktadir. Bu sekilde hem kesinlik hem de duyarlilik oranlari
birlestirilerek  hesaplanir, bu sekilde oOzellikle dengesiz smniflarda siklikla

kullanilmaktadir.

Duyarlilik (Recall) = TPZPFN (3.2)
. .. TP
Kesinlik (Precision) = —— (3.2)
9 TP+TN
Dogruluk (Accuracy) = TP TTNIFPIFN (3.3)
F1SKORU = 2 Duyarlilik*Kesinlik (34)

Duyarhilik+Kesinlik

3.3.10 Al isletim karakteristigi (receiver operating characteristic)

Alict  Isletim Karakteristigi smiflama yapilan bir modelin  siniflama
performansin1 gorsel olarak gosteren bir grafiktir. Dik koordinat sisteminde gosterilen
bu egrinin, bir ekseninde TP, diger ekseninde ise FP oranlari bulunmaktadir ve bu ikisi

arasindaki smiflama performansini koordinat sisteminde belirli esikler gostererek
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sunmaktadir. ROC egrisinin altinda kalan bolgeye ise AUC (Area Under the Curve )
denmekte ve tiim koordinat sistemindeki kalan alan 1 olarak kabul edilirse, bu egri alan1
altinda kalan oran modelin performansini gostermektedir. Bu degerler 1’¢ ne kadar

yakin olursa, model o oranda iyi bir siniflama becerisine sahip oldugu sdylenebilir

(Fawcett, 2006).

3.3.11 Model dogrulama yontemleri (model validation methods)

Makine Ogrenmesinin smiflama basarilarinin degerlendirilmesi i¢in yapilan
calismalara model dogrulama denmektedir (Tafrali, 2022). Bu asamada egitilen
verilerin, yeni bir veri ile karsilastiginda bu verinin siniflama performansini lgiilmesi
icin test seti ile karsilastirilir. Kullanilan makine 6grenmesi yonteminin siniflama
becerisini test etmesinde farkli modeller kullanilmaktadir. Bunlardan baslicalar1 sinama
seti (holdout) , k-katlamali ¢apraz dogrulama (K-fold cross validation) ve birini disarida
birakma (leave-one-out) yontemleridir. Sinama setinde verinin belirli bir bolimii egitim
seti olarak ele alinir ve egitim seti kapsaminda ele alinan veri grubu egitilir. Egitilme
asamasindan sonra test seti olarak ayrilan veri grubu ile karsilastirilir ve modelin
performans1 6lgiiliir. Ornegin bir veri grubunun %801 egitim, %20 si ise test seti
seklinde ayrilabilir ve egitim ve test setleri karsilastirilarak modelin basar1 Olgiisii
sianir (Colak, 2021). K-katlamal ¢apraz dogrulama modelinde ise veri kiimesi k kadar
esit parcaya boliinmektedir ve her parca igin teker teker dogrulama islemi
gerceklesmektedir. Ornegin k degeri 10 alindiginda, veri kiimesi 10 parcaya
boliinmektedir ve her bir parca dogrulama verisi olarak kullanilmakta ve geriye kalan 9
parca egitim verisi olarak kullanilir ve bu islem 10 kez tekrar edilir. Modelin
performansimin oOl¢lilmesinde ise her tekrar edilen islemin ortalamasi alinarak
performans sonuglar1 ortaya ¢ikartilir (Oztiirk, 2023). Birini disarida birak modelinde
ise, gozlem kiimesindeki her bir gozlem her asamada veri kiimesinden ayrilir ve test
edilir. Ornegin 1000 adet veri kiimesi oldugu diisiiniiliirse, veri kiimesinden 1 tane
ornek test seti olarak alinir ve geriye kalan 999 veri egitilir ve bu sekilde veri setindeki

her gozlem degerine test islemi yapana kadar devam eder (Colak, 2021).
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4. BULGULAR

Bulgular boliimiiniinde veri setine uygulanan yontemlerden elde edilen bulgular
belirtilmistir. Veri seti olusturulurken, otellerde konaklama yapan kisilerin otelle ilgili
yazmig olduklart yorum, yorum basligi, yorumu belirtirken otel ile ilgili 1’den 5’e kadar
genel olarak otele vermis oldugu puan, otelde kalmis oldugu tarih ve seyahat tiirii veri
setine dahil edilmistir. Sekil 4.1’de 6rnek olarak verisi ¢ekilen bir yorum belirtilmistir.
Buna gore bu kisi 5 puan vererek ve yazmis oldugu metinde otelde gecirmis oldugu bu
deneyimde etkilendigi unsurlar1 belirterek otelde gecirmis oldugu deneyimden memnun
oldugunu bildiren bir goriis yansitmistir. Bu kisi Nisan 2023’te konaklama yapmis ve
cift olarak seyahat etmistir. ilgili kisi 5 yildizl1 bir otelde konaklama yapmustir.

| |w'ote a review Apr 2023 LA dd

O0e0e®

We will be back

The best service we ever had on holidays in Turkey
Nice, Clean rooms

Good food, very tasty

Animations all day long

Many swimming pools, everyone find place for ourselves
We will come back for sure !!!

S -

Date of stay: April 2023

Trip type: Traveled as a couple

Sekil 4.1 Arastirmada elde edilen 6rnek veri seti (Tripadvisor, 2023).

4.1 Veri Setine Ait Bilgiler

Bu bodliimde arastirmada toplanan verilerin frekans degerleri ve oranlar
verilmektedir. Veri setindeki sunulan bilgiler kapsaminda elde edilen veri seti Tablo
4.1°de otel siniflarina gore gosterilmektedir. Buna gore calismada toplamda minimum
10 ve iizeri Ingilizce yoruma sahip olan 353 otelin Ingilizce yorumlar1 ¢ekilmistir. Bu
otellerin %41°i 3 yildizli oteller olusturmaktadir ve veri setindeki en biiyiikk paya
sahiptir. Bunu sirasiyla 4, 5 ve 2 yildizli oteller izlemektedir. Tripadvisor’da 1 yildizli
ve Ingilizce yorumu 10’un iizerinde olan yoruma Mayis 2023 tarihi itibari ile ilgili web

sitesinde bulunamadig icin, tek yildizli oteller veri setine dahil edilememistir. Ingilizce
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yorum sayisi oranina bakildiginda ise, tim yorumlarin %27’sini olusturmaktadir ve
toplamda 40.691 veri arastirmada kullanilmak iizere hazirlanmistir. Ingilizce yorum
sayllarinin oranina bakildiginda ise her otel sinifinda dengeli bir oranin oldugu
gorilmektedir. Yorum sayisi ise, otellerin oda kapasiteleri géz oOniine alindiginda,
normal olarak otel sinifi arttik¢a otellerin alabilecekleri kapasiteden dolay1 yorum sayisi

da artmaktadir.

Tablo 4.1. Otel simflarma gore veri setindeki bilgiler

Otel Simif Otel Otel Yiizdesi | THm Yorum ingilizce Yorum ingiliz"ce Yo_rum
Sayis1 Sayisi Sayis1 Yiizdesi

2 Yildiz 37 10 1775 505 28

3 Yildiz 143 41 19139 5433 28

4 Yildiz 97 27 52096 12281 24

5 Yildiz 76 22 87193 22472 26

Toplam 353 100 150203 40691 27

Tablo 4.2 ve sekil 4.2° de ise veri setindeki tiim otellerin, konaklama yapan
kisilerin her yorumda yapmis oldugu genel degerlendirmelerin sayisal olarak gdsterimi
bulunmaktadir. Ilgili tabloya gére konaklama yapan kisilerin yorumlarinda en fazla 5
puan verdikleri goriilmektedir ve bu kisilerin %54.7’si 5 puan ve %19.1’1 4 puan
vererek, yaklasik olarak % 73.8° 1 olumlu bir goriis bildirdigi goriilmektedir. Elde edilen
yorumlarm %9.3’1 1 ve %6.2° si ise 2 puan vererek, olumsuz anlamda puan veren kisi
orant %]15.5 olarak goriilmektedir. 3 puan veren Kkisilerin ise tiim yorumlardaki
ortalamalar1 %10.7 olarak goriilmiistiir ve 2 puan veren kisilerin orani ile 4 puan veren
kisilerin arasindaki farkin daha fazla oldugu goriilmektedir. Bu durumda, bir kisi yorum
yaptiginda negatif bir yorumun nétr olma durumu, nétr bir yorumun pozitif olma

durumuna gore daha az goriildiigii sdylenebilir.

Tablo 4.2 Degerlendirme puani ve yorum sayist

Degerlendirme Puam Yorum Sayisi Yorum Yiizdesi
1 Puan 3788 9.3
2 Puan 2510 6.2
3 Puan 4369 10.7
4 Puan 7776 19.1
5 Puan 22248 54.7
Toplam 40691 100
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Sekil 4.2 Otel siiflarina gére puan sayist

Tablo 4.3 ve sekil 4.3 de otel siniflarina gore yapilan yorum sayilari
gosterilmektedir. Buna gore tiim yapilan yorumlarin en fazla oran1 5 yildizli otellere
yapildig1 goriilmektedir. Otel sinift arttik¢a, yorumlarin oranlar1 da artmaktadir. 2
yildizli otellerin gerek sayisi, gerek kapasitesi ve bu otellerin genel Ingilizce yorum
sayisina bakildiginda, veri setinde az miktarda bulunmakta ve bu durum dogal olarak bu

otellerin Ingilizce yorum sayilarma da yansidig goriilmektedir.

Tablo 4.3 Otel siniflarina gore yorum sayisi ve yiizdeleri

Otel Simfi Yorum Sayisi Yorum Yiizdesi
2 Yildiz 505 1,24

3 Yildiz 5433 13,35

4 Yildiz 12281 30,18

5 Yildiz 22472 55,23
Toplam 40691 100
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Sekil 4.3 Otel siniflarina gore yorum sayist

Tablo 4.4 ve Sekil 4.4 de tarihlere gore yapilan yorumlar ve bu yorumlarin tiim
yorumlardaki oranlari tarihsel olarak verilmistir. Tripadvisor 2000 yilinda kurulan bir
site oldugu i¢in, dogal olarak veri setindeki elde edilen verilerin basladigi tarih olan
2003 yili ve bu yili takip eden yillarda yorum sayisinin diisiik oldugu goriilmiistiir.
Yillar igerisinde yorum sayilarinda giderek artis gostermektedir. Pandemi doneminde
ise bu artista diisiis yasandig1 net olarak goriilmektedir. Ornegin 2019 yil1, veri setindeki
tiim yorumlarin %13,04’iinii olustururken, 2020 yilinda ise %3,67 sini olusturmaktadir.
Bune ek olarak 2015 yilinda rusya ile yasanan krizin neticesinde de yorum sayisinda bir
onceki yila gore 2016 ve 2017 willarinda diisiis goriilmektedir. Ancak 2022 yilinda
tekrardan bir artig gostermis ve bu yil en fazla yorumun oldugu yil olarak kargimiza
c¢ikmaktadir. Y1l bazindaki yorumlarin artisina bakildiginda, bu durum hem
Tripadvisor’un hem de Alanya’ daki otellerin sayisal ve buna bagl olarak kapasite
artisin1 ve bu otellerin ilgili siteye olan taleplerinin de artis gosterdigini isaret ettigi

sOylenebilir.
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Tablo 4.4 Tarihlere gore yorum sayis1 ve yiizdeleri

Yillar | Yorum Sayis1 | Yorum Yiizdesi Yillar Yorum Sayisi Yorum Yiizdesi
2003 4 0,01 2015 3511 8,63
2004 13 0,03 2016 3332 8,19
2005 50 0,12 2017 3096 7,61
2006 92 0,23 2018 4911 12,07
2007 219 0,54 2019 5310 13,05
2008 394 0,97 2020 1446 3,55
2009 479 1,18 2020 1446 3,68
2010 758 1,86 2021 2159 5,31
2011 1430 3,51 2021 2159 5,34
2012 1556 3,82 2022 6687 16,43
2013 1707 4,20 2023 1304 3,20
2014 2233 5,49 Toplam 40691 100
7000 6.687
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Sekil 4.4 Tarihlere gore yorum sayilar

Tablo 4.5 ve Sekil 4.5°de veri setindeki yorumda bulunan kisilerin seyahat
tiirleri gosterilmektedir. Tripadvisor’ un vermis oldugu seceneklerde kisiler, yorumda
bulunurken seyahat tipini de segebilmektedirler. Ancak bu durum zorunlu bir segenek
degildir. Dolayisiyla veri setindeki bazi kisilerin seyahat tiirinii belirtmedigi
goriilmektedir. Ancak veri setindeki ¢ogu kisi seyahat tipini belirtmis olup, bu kisilerin
en fazla orani aile olarak goriilmektedir. Genel olarak seyahat tiplerine bakildiginda ise,
aile ve ¢ift olarak seyahat eden kisilerin Alanya’ daki otelleri agirlikli olarak sectigi
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goriilmektedir. Yalniz ve is dolayisiyla seyahat eden kisi sayist ise az sayida olarak

ortaya ¢ikmistir.

Tablo 4.5 Seyahat tiirlerine gére yorum sayilari ve yiizdeleri

Seyahat Tipi Yorum Sayisi Yorum Yiizdesi
Aile 18229 44,79

Cift 10456 25.69
Tanimsiz 5216 12.81
Arkadaglar 5193 12.76
Yalniz 1317 3.23

Is 280 0.68
Toplam 100 40691

19.000
18.000
17.000
16.000
15.000
14.000
13.000
12.000
11.000
10.000
9.000
8.000
7.000
6.000
5.000
4.000
3.000
2.000

1.?17
1.000

280
1

Aile Arkadaslar Cift is Tanimsiz Yalriz

Sekil 4.5 Seyahat tiplerine gore yorum sayilari

Sekil 4.6’da ise otel smiflarna gore konaklama yapan misafirlerin
degerlendirme puanlar1 gosterilmektedir. Puanlara bakildiginda, otel sinifi azaldikga,
insanlarin vermis olduklar1 degerlendirmeler arasindaki farkin acildigr goriinmektedir.
Ozellikle 5 yildizli otel grubuna verilen 5 puan, diger otel smiflarina ile
karsilastirlldiginda aradaki farkin ¢ok fazla oldugu goriilmiistiir. Bu kapsamda otel
smifinin ve dogal olarak otellerin sunmus oldugu imkéanlar, insanlarin otel
deneyimindeki memnuniyetini etkileyen bir faktér olarak goériinmektedir. Bu
aragtirmadaki amaglardan birisi de bu farkin, otelin hangi unsurlarindan kaynaklandigini

ortaya ¢ikarmaktadir.
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Sekil 4.6 Otel siniflarina gore puan dagilimi

Sekil 4.7°de tarihe gore konuklarin vermis olduklar1 puanlar goriilmektedir.
Yatay eksende yillar, dikey eksende ise yorum sayist bulunmaktadir ve her puani bir
renk temsil etmektedir. Buna gore giiniimiize yaklasildik¢a konuklarin vermis olduklar
puanlarin arasindaki farklilik giderek artmaktadir. Ozellikle 5 puan veren kisilerin diger
puan veren grupla arasindaki farka bakildiginda 2023 yilina yaklastikga bu farkin

acildig1 goriilmektedir ve begeni orani giderek artmaktadir.
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Sekil 4.7 Yillara gore otel simiflarina yapilan puanlarm dagilimi
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Sekil 4.8’de ise yillara gore otel siniflarina yapilan yorumlarin sayisal olarak
ifadesi gosterilmektedir. Ozellikle 2018 yilindan sonra 5 yildizli otellerle ilgili yapilan
yorumlar, diger otel siniflarina gore giderek arayr agtigi gozlemlenmektedir. 2011 ve
oncesinde 4 yildizli otellere daha fazla yorum yapildigi goriiniirken, giderek 5 yildizl
otel sayisinin artmasi ile bu otellerde konaklama yapan kisilerin sayisi artmakta ve bu
durum dogal olarak yorum sayilarina da yansimaktadir. Sekil 4.9°da ise metin setinde

en ¢ok cikan kelimelere gore olusturulan kelime bulutu gosterilmektedir.
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Sekil 4.8 Yillara ve otel siniflarina gére yorumlarin sayisal dagilimi
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Sekil 4.9 Veri setindeki kelime bulutu
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4.2. Duygu Analizi Sonuclar:

Sekil 4.10’da duygu analizi sonuglarinin otel simiflarina gore yiizdesel dagilimi
verilmistir. Buna gore otel siifi arttikca, konaklama yapan kisilerin yapmis oldugu
degerlendirmelerde pozitif yorum orani, negatiflere gore artmakta oldugu
gozlemlenmektedir. Otel sinifi azaldikga, duygu siniflarinin birbirleri ile olan yiizdesel

yakinlig1 artmaktadir.

I- Neg Jll Notr I Pos I
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2 3 g 5

Sekil 4.10 Otel simiflarina gore duygu analizi sonuglart

Sekil 4.11°de duygu simiflarinin tiim otel siniflarina ait verilerin tarihe gore
yizdesel dagilimi verilmektedir. Verilerin dagilimina bakildiginda, 2023 yilina
yaklasildik¢a pozitif, negatif ve notr yorumlarin aralarindaki farkin giderek pozitife
dogru gittigi gorilmektedir. Konaklama yapan ve deneyimlerini paylasan kisilerin

yorumlarimin giderek pozitif yone gittigi ortaya ¢ikmaktadir.

15%

10%

2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 20m 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023

W Neg W Notw W Fos

Sekil 4.11 Yillara gore duygu analizi sonuglart
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4.2.1 Duygu analizi smiflandirilmasi

VADER yontemi ile yapilan duygu analizi sonuglari, makine 6grenmesi
modelleri ile test edilmistir. Siniflamada 6ncelikle, duygu analizi sonucunda c¢ikan
compound skoruna gore her bir ciimle pozitif, notr ve negatif olarak gruplanmistir ve bu
gruplar hedef verisi olarak secilmistir. Ozellik veri setinde ise her bir yorum ele
alimmigtir ve bu yorumlarda ele alinan kelimeler, dokuman gomme yontemi ile
vektorlestirilmistir ve bu sekilde siniflamaya tabi tutulmustur.

Veri setinin bliyiikliigi ve analiz yapilan bilgisayarin isletim sisteminin giicii
kapsaminda, veri setinin Oncelikli olarak %25’ i secilmistir ve bu secilen verilere egitim
ve test islemi gerceklestirilmistir. Verilerin siiflama islemi, sinir aglari, lojistik
regresyon, gradyan arttirma, stokastik gradyan inis, rastgele orman, karar agaci, adaptif
arttirma, destek vektdr makinesi, naif bayes ve k-en yakin komsu yoOntemleri
kullanilarak yapilmistir. Metin setindeki pozitif, notr ve negatif yorumlarin %25°1 ele
aliarak gerceklestirilen ilk egitim ve test setinde, verilerin %80°1 egitim, %20’si ise test
seti igin kullanilmistir. Tablo 4.6’da model sonuglari, dogruluk degerinin biiyiikliigiine
gore sirali sekilde goriilmektedir. Siniflama sonucuna gore en iyi siniflama becerisini

sinir aglart modeli olusturmaktadir.

Tablo 4.6 Sinama seti ile duygu smiflarinin siniflama performansi

Model Area Under Curve | Accuracy F1 Precision Recall
Neural Networks 0.985 0.958 0.958 0.957 0.958
Logistic Regression 0.982 0.954 0.954 0.955 0.954
Gradient Boosting 0.987 0.953 0.949 0.948 0.953
Stochastic Gradient Descent 0.85 0.943 0.937 0.935 0.943
Random Forest 0.96 0.934 0.924 0.928 0.934
Decision Tree 0.669 0.904 0.892 0.886 0.904
Adaptive Boosting 0.8 0.894 0.898 0.902 0.894
Support Vector Machine 0.574 0.864 0.809 0.786 0.864
Naive Bayes 0.937 0.778 0.836 0.935 0.778
K- Nearest Neighbors 0.878 0.657 0.744 0.916 0.657

Siniflama ayrica ilgili makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak k-katlamali
capraz dogrulama yontemi ile de test edilmistir Tablo 4.7°de gosterilmistir. Siniflama
becerilerine gore 10-katli ¢apraz dogrulama, Tablo 4.6’da gosterilen sinama setindeki
degerlere gore az farkla daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir ve bu yontemde de en 1yi

dogrulama sonucunu sinir aglar1 gostermektedir.
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Tablo 4.7 K-Katlamali dogrulama ile duygu siniflarinin siniflama performansi

Model Area Under Curve | Accuracy F1 Precision Recall
Neural Networks 0.987 0.958 0.957 0.957 0.958
Logistic Regression 0.982 0.956 0.956 0.957 0.956
Gradient Boosting 0.987 0.954 0.951 0.95 0.954
Stochastic Gradient Descent 0.852 0.945 0.938 0.936 0.945
Random Forest 0.959 0.936 0.927 0.93 0.936
Decision Tree 0.79 0.919 0.916 0.914 0.919
Adaptive Boosting 0.807 0.897 0.901 0.905 0.897
Support Vector Machine 0.571 0.864 0.806 0.777 0.864
Naive Bayes 0.939 0.783 0.839 0.935 0.783
K- Nearest Neighbors 0.863 0.68 0.756 0.904 0.68

Sekil 4.12 ve 4.13’de sinir aglar1 yontemi ile test edilen hedef verilerin siniflama
becerileri sayisal ve ylizdesel olarak goriilmektedir. Goriildiigii gibi pozitif olan
climlelerin siniflandirilmasinda sinir aglar1 %98.5 oraninda etkili olmaktadir. Negatif
yorumlarda ise %382.6 oraninda basarili bir smiflama gerceklestirmektedir. Notr
grubunda olan yorumlarin siniflandirilmasinda ise %66.3 oraninda basar1 sagladigi
goriilmektedir. Notr duygu sinifina sahip olan yorumlarda, yorum icerisinde hem
negatif hem de pozitif duygu barindiran kelimelerin dagilimi dogal olarak pozitif ve
negatiflere gore daha fazla oldugundan, notr sinifindaki yapilan siniflama basaris1 daha

diisiik diizeyde olabilmektedir. (Ray vd., 2021).
Predicted
Neg  Natr  Pos ]
Neg w1 I

Natr 102 2 B 4

Moctual

Pos ] RN T [ 1

1 881 45 89 1017

Sekil 4.12 Karmasiklik matrisi sayisal gosterimi
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Veri setinin %25°1 alinarak yapilan siniflama ¢aligmasinda en iyi sonucu 10-kath
capraz dogrulama yontemi ve sinir aglar1 algoritmasi verdigi i¢in, bu model veri
setinin%50’sine de uygulanmistir ve sonucunda dogruluk ve fl degeri 0,93 oraninda
verileri dogru tespit ettigi goriilmektedir. Sekil 4.14 ve 4.15°de de bu modelin
karmagiklik matrisleri olusturulmus ve sayisal ve yiizdesel olarak gosterilmistir.
Modelde veri sayist arttikca, 6zellikle nétr grubundaki yorumlarin siiflama becerisi
diistligli, pozitif olan yorumlarda ise yaklasik olarak ayni kaldigi, negatiflerde ise daha

az oranda distiigli goriilmektedir. Tablo 4.8’de ise yapilan duygu analizinin genel

Neg

Neg  826%

= Notr  116%
3

< Pos  53%

5 881

Predicted

Natr Pos ]
259%  07% 904
663%  07% 454

19% 3% 8815

23 88

9 10173

Sekil 4.13 Karmagiklik matrisi ylizdesel gosterimi

siniflama sonucu goéserilmektedir.

Tablo 4.8 Duygu analizi siiflama sonucu

Model Area Under Curve | Accuracy F1 Precision Recall
Neural Network 0.973 0.935 0.933 0.932 0.935
Predicted

Neg Natr Pos z

Neg 1288 283 237 1808

E Natr 330 385 193 908

< Pos 161 121 17347 17629

¥ 1779 789 17777 20345

Sekil 4.14 Duygu analizi karmasik matrisi sayisal gdsterimi
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Predicted
Neg Natr Pos z
Neg T.2% 157 % 131 % 1808

N&tr 363%  424% 21.3% 908

Actual

Pos 0.9 % 07% 984% 17629

3 1779 783 17777 20345

Sekil 4.15 Duygu analizi karmasiklik matrisi yiizdesel gosterimi

Sekil 4.16, 4.17 ve 4.18°de veri setinin %50’s1 kullanilarak yapilan siniflamada,
ROC egrileri sirasiyla negatif, ndtr ve pozitif duygu siiflarinin siniflama becerisini
gostermektedir. Buna gore duygu smiflarindaki siiflama performansi en iyi diizeyde

pozitif, daha disiik diizeyde negatif, en diisiik diizeyde ise nétr grubunda olmakta

oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.16 Negatif duygu simiflarinin ROC egrisi
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Sekil 4.17 Notr duygu siniflarinin ROC egrisi
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Sekil 4.18 Pozitif duygu siniflarinin ROC egrisi
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4.3 Konu Modelleme Sonuclari

Konu modelleme analizi yapilirken, oncelikli olarak perplexity (caprasiklik) ve
coherence (uyumluluk) sonuglarma gore ve konulara gore dagitilan kelimelerin
anlamsal biitiinliigli saglanacak sekilde konu sayis1 belirlenmektedir. Bu asamada konu
modelleme analizlerinde konularin ¢aprasiklik ve uyumluluk degerleri, konu sayisina
gore teker teker denenerek elde edilmektedir. Bu ¢alismada konu sayisi 6’dan 200°e
kadar her bir konu sayisina gore caprasiklik ve uyumluluk degerleri bulunmustur.
Caprasiklik sonuglar1 Sekil 4.19°da, uyumluluk sonuglar1 ise Sekil 4.20°de belirtilmistir.
Caprasiklik sonuglarinin diisilk, uyumluluk sonuglarinin ise yiliksek olmasi konu
modellemede Onemli bir basamag teskil etmesine karsin, konularin anlamsal
biitiinliigliniin de korunmasi ve degerlendirilmesinin uygun olmasi da onemli bir
unsurdur.

Arastirmada oncelikle konu sayisi {i¢ dort ve bes denenmistir ancak bu sayidaki
konularda meydana gelen sorun, veri setinde ¢ok fazla gegen kelimelerin her konuda
bulunmasi olmustur. Bu sebeple konu sayisi altidan baslanmis ve ikiyiize kadar
denenmistir. Goriildiigii gibi konu sayisi elliden fazla oldugunda, caprasiklik degeri
yiikselmektedir. Ayn1 zamanda konu sayist altt ile elli arasinda segildigi zaman ise
caprasiklik benzer degerleri almaktadir.

Uyumluluk degerlerine bakildiginda ise, konu sayist 9° dan sonra arttiginda
uyumluluk skorunun diistiigii, 100’ den sonra ise benzer seviyeye geldigi goriilmiistiir.
Konularin degerlendirilme imkan1 goz oOnline alindiginda ve Bu sebeple, hem
caprasiklik ve uyumluluk degeri, hem de konularin igeriklerinin degerlendirilmesi
uygunlugu kapsaminda arastirmada 8 tane konu segilmis olup, bu konular ile ilgili
olarak her konunun icermis oldugu kelimelerin ozelliklerine gore konu basliklar:
atanmigstir.

Konaklama isletmelerinde deneyimlerini sosyal mecralarda paylasan bireyler,
bilindigi gibi gerek konaklama yaptigi tesislerin gerekse tesisin bulundugu
destinasyonlarla ilgili yapmis olduklar1 yorumlarinda bir¢ok farkli kelimeyi aym
yorumda konumlandirmaktadir. Ornegin great kelimesi, odalar, animasyon, personel
davranigi, otelin igerdigi olanaklar ve tesis 6zellikleri, otelin saglamis oldugu yiyecek
icecek hizmetleri gibi birgok farkli konular1 betimleyen kelimeler ile kullanilmaktadir.

Bu sebeple konu modellemede olusturulan her kiimede bu kelimeler

gecmektedir. Onemli olan durum, bu kelimelerin hangi kelime gruplari ile bir arada
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gectiginin ortaya konulmasidir. Konu modellemede 6nemli olan unsurlardan birisi, bu
gibi kelimelerin bir arada hangi 6zel kelimeler ile kullanildigi ve degerlendirmenin
uygun bir sekilde yapilmasidir. bu arastirmada elde edilen konu modelleme
calismasinda, toplamda sekiz farkli konu elde edilmistir ve bunlar kendi igeriklerine
gore basliklandirilmistir.  Basliklandirma, her arastirmada oldugu gibi konular
icerisindeki olan kelimelerin saglamis oldugu anlam biitiinliigline gore arastirmacilar

tarafindan olusturulmaktadir.
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Sekil 4.19 Konu modelleme ¢aprasiklik sonuglari
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Sekil 4.20 Konu modelleme uyumluluk sonuglart
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Konu modelleme ¢alismasi sonucunda elde edilen konular, 4.26 ile 4.34 numara
arasindaki sekillerde gosterilmektedir. LDA analizi sonucunda meydana ¢ikan konularin
ilki olanaklar baglhigr altinda toplanmistir. Konu modellemede ortaya ¢ikan konular, her
bir kiimeyi gostermektedir ve bu kiimede birlikte kullanilan kelimeler ifade
edilmektedir. Her konu kiimesinde, gri renkle gosterilen ¢ubuklar, o kelimenin metin
setinde gecmis oldugu frekansi gostermektedir. Kirmizi renk ile gosterilen ve gri
cubugun igerisinde bulunan kesim ise, o kelimenin kag tanesinin bu kiimedeki kelimeler
ile beraber oldugunu gostermektedir. Ornegin sekil 4.26° ya bakildiginda, resort
kelimesi, tiim veri setinde yaklasik olarak 10.500 kez ge¢mekte iken, bu kelimenin
yaklagik olarak 9000 adedi 1. Konudaki bulunan kelimeler ile kullanilmaktadir. Her
konuda, veri setindeki bircok kelime farkli frekans degerlerinde bulunmaktadir. Bu
caligmada, her konuda en fazla ortaya ¢ikan ilk 20 kelime gosterilmistir. Her konuda,
veri setindeki farki kelimeler bulunmaktadir ancak bu kelimelerin bu konudaki
kelimeler ile kullanimi, dogal olarak her konudaki kelimelere gore degisiklik
gostermektedir ve bu durum da bu konularda gecen kelimelerin siklik sirasin
degistirmektedir. Ornegin resort kelimesinin geri kalan kismui ise diger 7 konuda
gecmektedir ancak bu kelimenin diger konudaki kelimeler ile beraber kullanimi, 1.
konuya gore daha az seviyededir. Bu sebeple konulardaki kelimeler, hem metin seti
icerisindeki kullanimi hem de yorum igerisindeki kullanimina gore her konuda frekans
olarak degisiklik gostermektedir. Frekans degerleri olusturulurken, TF*IDF degerleri
her kelimenin olusturulmus ve bu sayilara gore konu modellemesi, veri setinde c¢ok
fazla gecen ve ¢ok az sayida gecen kelimeleri normalize etmek i¢in yapilmistir.

Konu modelleme ve duygu analizi yapildiginda, degisken siniflarinin birbirleri
ile farkliliklarmin belirlenmesi i¢in box plot analizi yapilmistir. Arastirmada konular
numerik bir degeri temsil ettigi i¢in konular ve otel sinifi, konular ve seyahat tipi,
konular ve duygu siniflar1 arasinda anova, duygu ve otel sinifi, seyahat tipi ve duygu
tiri arasinda ise Ki-Kare analizi yapilmigtir. Box -plot kapsaminda ortaya ¢ikan tim
sonuclarda p degeri 0,0000 olarak ortaya ¢ikmis olup, arastirmadaki niimerik ve
nominal veri tiirleri arasindaki iligkilerde anlamli farkliligin oldugu belirlenmistir.

Sekil 4.21, 4.22 ve 4.23’de |. konu grubunda 6rnek olarak yapilan box-plot ve
ANOVA analizleri gosterilmektedir.
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Sekil 4.21 Olanaklar ve otel sinifi arasindaki ANOVA analizi
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AMOWVA: 658,776 (p=0.000, N=40531)

Sekil 4.22 Olanaklar ve duygu tiirii arasindaki ANOV A analizi
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ANOVA: 5,534 (p=0.000, N=40691)
Sekil 4.23 Olanaklar ve seyahat tipi arasindaki ANOV A analizi
Meg Nitr Pos
2 I
Neg Nétr Pos
3 I
Neg Notr  Pos
4 .
Meg Natr  Pos
s (.
0 10 20 30 40 50 60 70 80 a0 10
2 230,80 (p=0.000, dof=5)
Sekil 4.24 Duygu ve otel sinifi arasindaki ki-kare analizi
Al Arkadaslar Gift missing 'TIP'
Neg I T ——
Alle Arkadasler  Yahe Cift missing TP
ngr T T —
Al Arkadaslar Gift missing 'TIP'

pos [ I "

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
% 61,18 (p=0.000, dof=3)

Sekil 4.25 Duygu ve seyahat tiirii arasindaki ki-kare analizi
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4.4 Konu Modellemede Ortaya Cikan Konular

Konu modelleme konularina bakildiginda, birinci konudaki kelimelere
bakildiginda, facility, buffet, spa, carte, area, restaurant, standard gibi kelimeler, otelin
saglamis oldugu olanaklar1 gostermis oldugu ele alinarak ve diger kelimelerin de bu
kelimeler ile kullanildig1 goriilerek, bu konu kiimesine olanaklar ad1 verilmistir ve sekil
4.26°de gosterilmistir.

Sekil 4.27’ de olusturulan ikinci konudaki kelimeler gosterilmistir. Bu kelime
grubuna bakildiginda, daha ¢ok personel ve personel davraniglarini niteleyen
kelimelerin oldugu goriilmektedir. Bu konu grubu ise personel olarak adlandirmigtir.

Ucgiincii konu ve konuyu olusturan kelimeler ise sekil 4.28° de gdsterilmistir. Bu
konu grubuna bakildiginda ise, hem misafirleri, hem de yabanci dilleri ve 6demeler ile
ilgili kelimelerin gegtigi goriilmektedir. Bu gibi konularin en fazla konusulmus oldugu
yerlerden birisi ise otellerin 6n biiro departmanidir. Bu sebeple bu konu basligi 6nbiiro
olarak belirlenmistir.

Doérdiincii konuda ise alanya ve alanya destinasyonu ile ilgili kelimelerin gectigi
goriilmektedir ve sekil 4.29” da belirtilmistir. Alanya’ nin sahip oldugu ulagim, sehirde
bulunan olanaklar, kiiltiirel ve dogal unsurlar1 niteleyen ve bunlar ile iliskili olan
kelimeler bu gruba toplanmistir. Bu sebeple bu konu bagligi destinasyon olarak ele
alinmustir.

Besinci konu sekil 4.30’da gosterilmis olup, bu konudaki kelimelere
bakildiginda daha cok kisilerin yapmis oldugu rezervasyon asamalarini niteleyen basta
transfer ile ilgili olusturulan kelimelerin meydana geldigi goriilmektedir. Bu amagla bu
gruba rezervasyon ismi verilmistir

Altinc1 konu ise Sekil 4.31” de gosterilmistir ve bu gruptaki kelimeler animasyon
ve eglence imkanlarini niteleyen kelime gruplarindan agirlikli olarak olustugu
gorilmiistiir. Bu sebeple bu konu basligi animasyon olarak belirlenmistir.

Yedinci konuda ise yiyecek igecek ile ilgili olan kelimelerin bir arada toplandigi
goriilmektedir ve bu konu bagligina da yiyecek igecek ismi verilmistir ilgili konu sekil
4.32°de gosterilmektedir.

Sekizinci konu ise odalar ve odalarin imkanlari, odalarin sahip oldugu
materyaller ve bunlar1 niteleyen kelimelerden toplandigir goriilmiistiir. Bu sebeple bu

konu basliginda odalar ad1 verilmistir ve sekil 4.33” de gésterilmistir.
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4.5 Duygu ve Konu Simfi iliskileri

Calismada LDA metodu ile olusturulan ve konularda gecen kelime igeriklerinin
yapisina ve niteligine gore adlandirilan konu bagliklarinin, konaklama yapan kisilerin
yazmis oldugu yorumlardaki duygu skoruna (compound score) gore Pearson korelasyon
analizi yapilmistir. Bu asamada arastirmada ortaya konulan konular ile duygu skoru
arasindaki iliskinin yonii ve giicli ortaya ¢ikarilmak istenmistir.

Sekil 4.3’de duygu analizi sonucunda her bir yorumun elde edildigi duygu skoru
(compound score) ile konular arasindaki iligki Ol¢iilmiistiir. Buna gore oOnbiiro, oda,
rezervasyon ve yiyecek-igecek ile ilgili yapilan goriisler ile duygu skoru arasinda
negatif bir iliski meydana geldigi goriilmektedir. En fazla negatif iliskinin meydana
geldigi alan, Onbiiro olarak goriilmektedir. Dolayisiyla onbiiro ile ilgili yorum yapan
kisilerin vermis oldugu puanlar arasinda negatif bir iligki vardir ve bir yorumda eger
onbiiro ile ilgili kavramlarin ortaya ¢ikmasi, insanlarin daha ¢cok yorumlarimin negatif
yonde olmasina sebep oldugu goriilmiistiir. Odalar ile ilgili yapilan yorumlarin ise en
fazla ikinci negatif etkiye sahip oldugu goriilmektedir. Rezervasyon ve yiyecek-igecek
ile ilgili yapilan yorumlarin ise daha az oranda negatif olarak duygu skorunu etkiledigi
ortaya ¢ikmistir.

Pozitif olan korelasyon yonlerine ve etkilerine bakildiginda ise, yorumlarin
duygu skoru ile animasyon arasinda en fazla pozitif iligkinin oldugu goriilmektedir.
Bunu sirasiyla olanaklar, personel ve destinasyon konular takip etmektedir. Bu konular
ile ilgili yorumlarda gecen kelimeler, dogal olarak kisilerin yapmis oldugu yorumlarin

duygu skorlari ile arasinda pozitif bir iliskinin oldugu belirlenmistir.

1 -0.512 SKOR SMNBORO

2 -0.250 QDA SKOR

3 +0.236 AMIMASY 0N SKOR

4 +0.183 CLAMAKLAR SKOR

5 +0.168 PERSOIMEL SKOR

g +0.106 DESTIMNASY M SKOR

7 -0.103 REZERVASYOM SKOR

g -0.048 SKOR ¥IYECEK-ICECEK

Sekil 4.34 Duygu skoru ve konular arasindaki korelasyon analizi
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4.6 Konulara Gore Duygu Simfi Dagilimlar:

Tablo 4.9’ da duygu analizi sonucunda olusturulan skora gore siiflanan pozitif,
notr ve negatif yorumlarin, her bir konuya gore dagilim yiizdesi goriilmektedir. Buna
gore en pozitif olarak degerlendirilen konu animasyon olmustur ve animasyon ile ilgil
olan yorumlarin %71,i pozitif olarak goriilmektedir. Personel ve olanaklar konusunda
ise pozitif yorumlar, diger duygu siniflarina gore daha fazla oldugu goriilmektedir.
Onbiiro konusu ise olusturulan konularda en fazla negatif anlamda diisiincelere sahip
olan konu olarak gériilmiistiir. Onbiiro konusunu negatif olarak odalar takip etmektedir
ve odalara yapilan yorumlarin %80’inden fazlasi negatif ve notr olarak ortaya ¢ikmuistir.

Sekil 4.35°deki grafikte ise her bir konuya ait olan duygu siniflarinin yiizdesinin
grafiksel olarak dagilimi belirtilmistir. Animasyon konusuna yapilan yorumlarda,
pozitif yorumlarin orani diger duygu siniflarina gére daha yiiksek derecede oldugu
goriilmektedir. Bu farki olanaklar ve personel konulari takip etmektedir ancak bu
konuya yapilan yorumlarin duygu siniflar1 arasindaki fark, animasyona gore daha az
goriinmekle birlikte pozitif olanlar daha yiiksektir. Destinasyon konusunda ise pozitif
yorumlar daha yiliksek olup, ndtr ve negatif yorumlara orani daha az seviyede
cikmaktadir. Yiyecek icecek konusunun ise tiim duygu smiflart birbirlerine yakin bir
oranda ortaya ¢ikmistir. Yiyecek icecek konusunda nétr duygu sinifi digerlerine gore
yiiksek iken, rezervasyon konusunda nétr ve negatif yorumlarin orani, pozitiflere gore
daha fazla olup ikisi esit seviyede oldugu goriilmektedir. Odalar ile ilgili olan
yorumlarda ise negatifler diger duygu siniflarina gore yiiksek olup, notr ile arasinda
daha az fark bulunmaktadir. Onbiiroda ise en fazla negatif yorum yiizdesine sahiptir ve
negatif ve notr olan yorumlarin pozitiflere gore arasindaki fark digerlerinden daha fazla
oldugu goriilmektedir.

Buna gore, Alanya’ daki otellerde konaklama yapan kisilerin yapmis oldugu
yorumlarda genel olarak animasyon, olanaklar, personel ve destinasyon ile ilgili olan
kavramlar1 olumlu olarak tepki verdigi goriilmektedir. Bu konularin icermis oldugu
terimleri yorumlarda belirttiklerinde, kisiler genellikle olumlu olarak goriis bildirdigi
goriilmektedir. Ancak destinasyon konusunda pozitif duygu tipleri ile ndtr ve negatifler
de onemli bir yer tutmaktadir. Yiyecek icecek ve odalar konusunda agirlikli olarak notr
ve negatif duygu smiflarinin oldugu goriilmektedir. Ancak oda konusunda yapilan

yorumlarda pozitif yorumlarin negatif ve nétr ile arasindaki fark daha fazla oldugu
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goriilmektedir. Onbiiro ile ilgili olan terimlerin kullamldig1 yorumlarin ise biiyiik kismi

notr ve negatif olarak belirtilmistir.

Tablo 4.9 Konulara gore duygu siniflarinin dagilimi

Konular Pozitif (%0) ‘ Notr (%) ‘ Negatif (%)
Olanaklar 58,59 26,50 14,91
Personel 59,07 22,91 18,02
Onbiiro 10,20 36,73 53,06
Destinasyon 45,05 35,90 19,05
Rezervasyon 24,92 37,38 37,69
Animasyon 71,00 17,52 11,48
Yiyecek-Icecek 28,00 36,92 35,08
Oda 16,06 40,79 43,14
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Sekil 4.35 Konulara gore duygu siniflarimin dagilimi

4.7 Otel Smiflarina Gore Konu Modelleme ve Duygu Analizi Sonug¢lar:

Konu modellemesinde ortaya ¢ikan konularin yiizdesel olarak veri seti genelinde
duygu tiplerini belirlendikten sonraki asamada otel siniflarina gére bu konularin duygu
dagilimlarinin ortaya ¢ikartilmas: amaglanmistir. Buna gore otel siniflarina gére hangi
konularin insanlarda hangi duygu tipine yol actig1 belirlenmek istenmistir. Bu kapsamda
konu modellemede ortaya ¢ikan konularin her birinin otel siniflarina gore duygu

siniflar1 gésterilmistir.
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Sekil 4.36’da olanaklar konusu ile ilgili yapilan yorumlarin otel siiflarina gore
ayrimi goriinmektedir. Olanaklardaki duygularin siniflara goére dagilimi bakildiginda,
en fazla pozitif yorum oram1 5 yildizli otellerde goriinmektedir ve otel smifi arttikca
pozitif yorumlarin diger yorumlara gore dagilimi arttig1 sdylenebilir. Bu kapsamda bes
yildizlt otellerin dogal olarak saglamis oldugu hizmetler, kisilerin olumlu olarak bu
konuda degerlendirme yapmasina etkisi olmaktadir. 2 ve 3 yildizli otellerin sahip
oldugu olanaklar hakkinda yapilan yorumlarin duygu simniflarina bakildiginda da, yine
olumlu anlamda yorumlarin yapildigi goriilmektedir. Bu asamada insanlarin otel
smiflarina gore otellerin sagladigi olanaklardan genel anlamda olumlu oldugu, ancak
olanak seviyesinin arttikca bu durumun insanlarin genel olarak begeni seviyesini

arttirmis oldugu gozlemlenmektedir.
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Sekil 4.36 Olanaklar konusunun otel siniflarina gére duygu tiirii dagilimi

Sekil 4.37°de personel konusuna ait duygu siniflarinin, otel siniflarina gore
dagilimi verilmistir. Buna gore otel sinifi arttik¢a, personele duyulan memnuniyet artis

gostermektedir.
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Sekil 4.37 Personel konusunun otel siniflarina gére duygu tiirii dagilimi

Sekil 4.38’de oOnbiiro konusunun duygu dagilimlari otel smniflarma gore
sunulmaktadir. Buna gore konular arasinda negatif olarak en fazla goriinen konu bashigi
onbiiro olarak goriinmektedir. Onbiiro, bilindigi gibi otel isletmelerinde konaklayan
misafirlerin sikayetlerini ilk olarak sunmus oldugu departmanlardan birisidir. Baz1 otel
isletmelerinde, 6nbiiro departmani kapsaminda ayrica misafir iliskileri yonetimi ile ilgili
departmanlar da bulunmaktadir. Bu kapsamda Alanya’ da konaklama yapan misafirlerin
yapmig oldugu goriislerde onbiiro departmani, konaklayan bireylerde negatif yonde bir
intiba biraktig1 goriinmektedir ve bu durum otel sinifi azaldikga, kisilerin negatif yaptigi
yorumlar da buna paralel olarak artmakta oldugu gozlemlenmistir. Arastirmada ortaya
¢ikan Onbiiro konusu ile ilgili olan terimlere bakildiginda, dil, davranis, 6deme gibi
Onbiiro departmani ile ilgili olan terimler ortaya ¢ikmis ve genellikle bu terimlerin

kullanilmis oldugu yorumlarin negatif yonde bulundugu ortaya ¢ikmaistir.
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Sekil 4.38 Onbiiro konusunun otel siniflarina gore duygu tiirii dagilimi

Sekil 4.39°da destinasyon konusunun otel siiflarina gore yapilan duygu
siiflamasi gosterilmektedir. Buna gore otel sinifi azaldik¢a destinasyon ile ilgili olarak
yapilan yorumlarin pozitife donmesi artmaktadir. Bu asamada otel smifi diisiik olan
otellerin destinasyon merkezinde olma durumlari, konaklama yapan kisilerin sehir ile
daha fazla entegre olmasi ve sehirde bulunan imkanlardan yararlanmasi, bu durumun
meydana gelmesinin nedeni olarak gosterilebilir. Bazi 5 yildizli otellerin sehir
merkezine uzak olmasi ve sehir merkezine ulagilmasi gibi durumlarda meydana gelen
sikintilar, bu otellerde konaklama yapan kisilerin destinasyon ile ilgili goriislerini

negatif olarak etkiledigi sdylenebilir.
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Sekil 4.39 Destinasyon konusunun otel simiflarina gore duygu tiirii dagilimu

Sekil 4.40°da rezervasyon konusunun otel simiflarina gére duygu dagilimlar
gosterilmektedir. Arastirmada genel olarak negatif yonde olan konu gruplarindan birisi
rezervasyon konusunu olusturmaktadir. Rezervasyon konusunda ilgili olan kelimelere
bakildiginda transfer ve gelis ile ilgili unsurlarin yer aldigi goriilmektedir ve bu
konularda konaklama yapacak olan kisilerin yazmis oldugu yorumlarda genellikle
negatif olarak yorumlar yapmis oldugu gozlemlenmektedir. Ayrica rezervasyon
konusunda otel sinifi arttik¢a, bu konuda yazilan yorumlarin negatif bir asamaya geldigi
belirlenmektedir. Ozellikle 5 yildizli otellerin rezervasyon siirecinde sunmus oldugu
transfer ve otele ulasim ile ilgili olan unsurlarda kisilerin negatif yorum yapmis oldugu

belirlenmistir.
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Sekil 4.40 Rezervasyon konusunun otel siniflarma gore duygu tiirii dagilimu

Sekil 4.41’de animasyon konusunun duygu smiflarinin otel siniflarma gore
dagilimi verilmektedir. Genel olarak bireylerin en fazla pozitif olarak yorum yapma
egiliminde oldugu alan animasyon konusu olmaktadir. Ozellikle otel siniflarinin arttik¢a
animasyon ve diger eglence olanaklarina daha fazla sahip olmasi, bu konunun otel sinifi

arttikca daha fazla pozitif anlamda degerlendirildigi soylenebilir.
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Sekil 4.41 Animasyon konusunun otel siniflarina gére duygu tiirii dagilimi



Sekil 4.42° de yiyecek icecek konu grubunun otel siniflaria gore duygu siiflari
gosterilmistir. Buna gore otel sinifi arttikga, otellerden beklenen yiyecek icecek hizmeti

ile ilgili olarak negatif bir yorum yapilmasi egilimi olmaktadir.
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Sekil 4.42 Yiyecek-icecek konusunun otel simiflarina gore duygu tiirii

Oda ile ilgili duygu siniflar1 sekil 4.43” de gosterilmektedir. Buna gore otel sinifi
arttikca, otellerdeki odalara yapilan yorumlarin igeriginin pozitif yone gittigi
goriilmesine ragmen, genel olarak odalarla ilgili genel egilim negatif ve notr olarak

goriilmektedir.
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Sekil 4.43 Oda konusunun otel siniflarina gére duygu tiirii dagilimu
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4.8 Uzakhk Matrisi ve Hiyerarsik Kiimeleme Analizi Sonuclar:

Arastirmada ortaya ¢ikartilan konulara gézetimsiz 6grenme yontemlerinden olan
hiyerarsik kiimeleme yontemi uygulanarak hangi konularin yorumlarda bir arada
bulundugu ortaya ¢ikarilmak istenmistir. Hiyerarsik kiimeleme, benzerlik ve mesafe
oOlgiitleri kullanarak, veri setindeki benzer o6zellik gosteren niteliklerin bir araya
getirilmesi ya da bdliinmesi ile olusturulan bir kiimeleme yontemidir (Silahtaroglu,
2016; Ulgen, 2018).

Arastirmada kullanilan kiimeleme yonteminde agglomerative (birlestirici)
yaklagim kullanilmistir. Bu yaklasimda veri setindeki konularin hepsi ayri bir kiime
olarak belirlenmekte ve benzer yapidaki kiimeler daha sonra bir araya getirilmektedir.
Kiimelerin uzakliklar1 ise cosine (kosiniis) uzakligi kullanilarak ve kiimeler arasindaki
baglant1 ise Ward yontemi kullanilarak hesaplanmistir. Hiyerarsik kiimeleme
yonteminde ele alinan niteliklerin birlikteligi gosteren gorsellestirme araglarindan ise
dendrogram kullanilarak, arastirmada elde edilen konularin hangilerinin yorumlarda bir
arada ele alindig1 gosterilmistir. Dendrogramda bulunan veriler, veri setindeki
yorumlarda ele alinma bi¢imine gore birbirleri ile uzaklik hesaplamasi yapilarak, hangi
konularin bir arada degerlendirildigi ve ne asamada tim konularin bir araya geldigi
gorilmektedir. Bu sekilde arastirmada ortaya ¢ikan konularin hangilerinin ilk agsamada
ele alindigi ve daha sonraki asamalarda hangi kiimeler ile beraber goriildiigii
goziikmektedir.

Tablo 4.10° da konularin uzaklik matrisi hesaplamalar1 gosterilmektedir. Bu
tabloda veri setindeki tiim yorumlar ele alinarak gosterilmistir. Birbirleri ile en yakin
iliskide olan en yakin konu 6nbiiro ve rezervasyon oldugu goriilmektedir. Buna gore
otellerde konaklayan konuklar yaptiklar1 yorumlarda bu iki konuyu diger konulara gore
daha fazla bir arada ele aldig1 goriilmektedir. Ayrica odalar ve 6nbiiro konularinin da
yine bir arada ele alinma durumunun ortaya ¢iktigr goriilmektedir. Ayrica 6n biiro ile
yiyecek icecek konusunun bir arada olma durumu daha sik olarak goriilmektedir.
Rezervasyon ile olanaklar konusu da yine bir arada daha ¢ok ge¢mis olan konular olarak
goriilmektedir. Birbirlerine en uzak olarak degerlendirilen konu ise Onbiiro ve

animasyon oldugu goriilmektedir.
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Tablo 4.10 Uzaklik matrisi

Py ) >
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= = g 3 S
Olanaklar 0,795 0,822 0,734 0,758 0,811 0,793 0,767
Personel 0,795 0,859 0,783 0,82 0,781 0,867 0,857
Onbiiro 0,822 0,859 0,717 0,843 0,891 0,72 0,725
Rezervasyon 0,734 0,783 0,717 0,798 0,836 0,739 0,731
Destinasyon 0,758 0,82 0,843 0,798 0,836 0,787 0,816
Animasyon 0,811 0,781 0,891 0,836 0,836 0,865 0,872
Oda 0,793 0,867 0,72 0,739 0,787 0,865 0,746
Yiyecek Igecek 0,767 0,857 0,725 0,731 0,816 0,872 0,746

Sekil. 4.44’te  hiyerarsik kiimeleme analizinin dendogram grafiginde
gosterilmektedir. Eger gozlemlenen konu kiimeleri 0.85 degerinde kesilirse, veri setinde
genel olarak 2 kiimenin oldugu, yani konularin genel anlamda iki kiimeye ayrildigi
goriilmektedir. Bu kiimelerin ilki oda, yiyecek ve igecek, Onbiiro ve rezervasyon
konulart olurken, diger kiime ise olanaklar, destinasyon, personel ve animasyon
olmaktadir. Bu kiimeler igerisindeki konularin birbirlerine olan uzakliklarina
bakildiginda, konularin veri setindeki yorumlardaki gegme durumuna gore, birbirleri ile
en fazla 6nbiiro ve rezervasyon konusunun ele alindig1 gériilmektedir ve bu iki grup ilk
asamada bir kiime olusturdugu goriilmiistiir. Bu ikili gruba daha sonra yiyecek igecek
dahil olmakta ve bu asamay1 oda konusu takip etmektedir. Diger kiimeye bakilacak
oldugunda, olanaklar ve destinasyon konulariin bir arada degerlendirildigi, personel ve
animasyon konularmin ise bir arada degerlendirildigi goriilmekte, daha sonra bu iki

grup bir arada yeni bir kiime olusturdugu goriilmektedir.
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Sekil 4.44 Tiim verilerin hiyerarsik kiimeleme analizi
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Sekil 4.45, 4.46 ve 4.47°de ise arastirmadaki konular, duygu siniflarina gore
ayrilarak her bir duyguya gore olusturulan kiimeler gosterilmektedir. Sekil x de pozitif
duygu siifina sahip olan konularin hiyerarsik kiimeleri gosterilmektedir. Veri setinde
pozitif yorumlarin, ndtr ve negatif yorumlara gore ¢ok daha fazla olmasindan dolayi,
pozitif yorumlar ile tiim veri setindeki yorumlarin ele alinarak yapilan kiimeleme
analizindeki sonular birbirlerine benzerlik gdstermektedir. Bu durum, nétr sinifi i¢in de
benzerlik gostermektedir. Yapilan yorumlarda negatif ya da pozitif egilime sahip

olmayan yorumlarin da pozitif duygu simifina benzer bir durum teskil ettigi

goriilmektedir.
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Sekil 4.46 Notr duygu sinifinin hiyerarsik kiimeleme analizi

Negatif duygu sinifina ait yorumlarin hiyerarsik kiimeleme analizi yapildiginda
ise, pozitif ve notr yorumlara gore bazi farkliliklarin oldugu goriilmektedir. Genel
olarak kiimeleme analizine bakildiginda, 0.85 degerinde kesim gerceklesirse
olusturulacak 2 kiime yiyecek-igecek, onbiiro ve oda konular1 olacaktir. Diger kiimedeki
konular ise destinasyon, olanaklar, rezervasyon, personel ve animasyon olarak
gorilmektedir. Negatif yorumlarda onbiiro ve oda konusu ilk once birlikte alinmakta,
daha sonra buna yiyecek igecek konusu girmektedir. Diger grupta ise ilk olarak ele

alinan ikili grup olanaklar ve rezervasyon olmaktadir. Arastirmada konu modelleme ile
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olusturulan konulara yapilan duygu analizi sonuglarinda, en fazla negatif olarak ele
aliman konular onbiiro ve oda konusu olarak ortaya ¢ikmistir ve bu konular negatif

yorumlarda da beraber ele alindig1 goriillmektedir.
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Sekil 4.47 Negatif Duygu Sinifinin Hiyerarsik Kiimeleme Analizi
4.9 Uyum Analizi Sonug¢lari

Arastirmada otel siiflari, konular, seyahat tipleri ve duygu siiflarinin birbirleri
ile yapmis olduklar iliskileri gostermek i¢in uyum analizi yapilmistir. Uyum analizi,
kategorik degiskenlerin oldugu veri setlerinde bu degiskenlerin birbirleri ile iligkisini
incelemekte kullanilan yéntemlerden birisidir (Uzgdren, 2007). Arastirmada uyum
analizi yapilacak olan veri tipleri, konular hari¢ olmak f{izere kategorik degisken
tiriindedir. LDA analizi sonucu her bir yorumun konularinin hesaplanmasi ile her
yorumun uyum analiz kapsaminda ele alinmasi igin kategorik hale getirilmesi
gerekmektedir. Ornek vermek gerekirse, bir yorumda bulunan olanaklar konusunun
degeri %50 ve lizerinde deger aliysa, bu yorum olanaklar sinifina atanmistir. Bu sekilde
yorumlar kategorik hale getirilerek uyum analizine hazir hale getirilmistir. Uyum
analizinde x ve y eksenlerinde inertia degeri belirtilmis olup, iki eksenli bir harita ile
tim uyum analizleri gdsterilmistir. Arastirmada 2 ve 3 yildizli otel sayis1 az sayida
olmasindan dolay1 bu kategorideki oteller birlestirilmistir. Ayrica seyahat tipinde is
dolayis1 ile seyahat eden kisi sayis1 da az miktarda oldugu i¢in ve bazi yorumlarda
seyahat tipi belirtilmedigi i¢in, seyahat tiplerinden is ve tanimsiz olanlar uyum analizi
kapsaminda alinmamustir.

Sekil 4.48’de arastirmadaki konulara ve otel smifina gére uyum analizinin
sonuglart gosterilmektedir. 5 yildizli oteller ile iligkili olan konularin daha ¢ok personel,
olanaklar ve rezervasyon konularinda oldugu goriilmektedir. Yiyecek igecek, 6nbiiro ve
animasyon konusu ise daha ¢ok 4 yildizli otellerle birlikte iliskilendigi goériilmektedir

ancak animasyonun iligki diizeyi daha zayif olarak haritaya yansimaktadir. Destinasyon
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ve oda konularinin ise 2 ve 3 yildizli otellere diger otel gruplarina gore birlikte oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 4.48 Konu ve otel sinifi arasindaki uyum analizi

Sekil 4.49°de i1se konularin duygu smnifi ile ilgili uyum analizi calismasi
gosterilmektedir. Olanaklar konusu ile pozitif sinif arasinda ¢ok yakin bir iligki oldugu
goriilmektedir. Ayrica pozitif siif ile personel, animasyon, rezervasyon ve yiyecek-
icecek konulari ile iligki goriinmektedir. Yiyecek-igecek ve rezervasyon, animasyon ve
personel ikilileri arasinda da ayrica iliski goriinmektedir. Tiiketiciler, bu ikili konular
beraber degerlendirme egiliminde oldugu sdylenebilir. Destinasyon konusu ise daha
ayr1 bir noktada degerlendirildigi goriilmektedir. Negatif sinifa yakin olan konunun ise

daha ¢ok dnbiiro oldugu goziikmektedir.
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Sekil 4.49 Konu ve duygu simifi arasindaki uyum analizi

Sekil 4.50’de ise konular ve seyahat tipleri uyum analizi haritasinda
gosterilmektedir.  Aile grubu ile personel, Onbiiro, rezervasyon ve yiyecek-icecek
konusunun daha ¢ok bir arada oldugu goriilmekle beraber, 6zellikle 6nbiiro ve personel
konusunun birliktelik diizeyi yiiksek goriinmektedir. Ozellikle aileler, bu iki konuyu
beraber degerlendirme egiliminde oldugu sdylenebilir. Cifler ise daha ¢ok oda ve otel
olanaklar ile ilgili konularla iligkili olmaktadir. Yalniz seyahat edenler ise destinasyon
konusu ile daha ¢ok ilgilenmekte oldugu goriilmektedir. Arkadaslari ile beraber seyahat
eden kisiler ise destinasyon ve animasyon konulari ile diger konulara gore az derecede

de olsa bir iligkide oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.50 Konu ve seyahat tipi arasindaki uyum analizi

4.10 Lojistik Regresyon Analizi Sonuclar:

Arastirmada ortaya ¢ikarilan konularin hangi duygu tiiriine ne kadar etkiledigi
ile ilgili olarak lojistik regresyon analizi yapilmistir. Lojistik regresyon analizinde, her
bir yorumda bulunan konularin, duygu sinifina etkisi arastirllmigtir. Bu arastirmada
lojistik regresyon analizini gorsel olarak anlatan nomogramlar her bir duygu sinifina
gore kullanilmis olup, veri setindeki hangi konunun hedef degiskeni daha fazla
etkiledigini  gostermekte ve bu smniftaki olasiliksal etkileri belirtmektedir.
Nomogramlardaki konularda bulunan noktalar ise, veri setinin o konudaki mevcut yerini
gostermektedir. En {ist sirada olan konudaki artis, mevcut duygu simnifinin olma
olasiligin1 en fazla etkileyen konudur. En alt siradaki ise mevcut duygu sinifini en az
derecede etkilemektedir. Sekil 4.51, 4.52 ve 4.53’te sirasiyla negatif, nétr ve pozitif
siiflara etki eden konular etki olasiligina gore biiyiikten kiigiige gosterilmektedir.
Lojistik regresyon analizinde,

Tablo 4.11°de ise metin setinden ¢ikartilan konularin, duygu siniflarina goére

etkileri gosterilmektedir. Ilk 3 siitunda lojistik regresyon analizinde her bir konunun
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duygu smifina gore katsayilari ve yonleri gosterilmektedir. Son 3 siitunda ise bu
katsayilarin log odd ratio degerleri hesaplanmistir. Buna gore olanaklar konusu ile ilgili
1 birimlik degisim, en fazla pozitif yorum grubuna etki ettigi gortilmistiir. Konaklama
isletmelerine olanaklar konusunda yorum yapildigi takdirde, bu konu ile ilgili
kullanilacak kelimeler baz alindiginda bu durum kisilerin yapmis oldugu yorumlarin
pozitif olma olasiligin1 1,14 kat arttiracaktir. Personel konusuna bakildiginda ise, yine
en yliksek degisim degeri pozitif sinifta oldugu goriilmektedir. Pozitif yorumdaki bir
birimlik degisim, yorumlarin pozitif olma olasiligimi 1,52 kat arttiracag1 goriilmektedir.
Onbiiro konusunda ise durum tersine islemektedir. Onbiiro konusunda bir kisi yorum
yaptig1 takdirde, bu yorumun negatif olma olasilig1 daha yiiksek goriinmektedir. Benzer
durum, 6nbiiro konusundan daha az seviyede de olsa, destinasyon konusu i¢in de egerli
olmaktadir. Rezervasyon konusunda yapilan yorumlar ise daha ¢cok nétr duygu sinifina
etki ettigi goriilmektedir. Animasyon yorumlarinin artmast ise bir yorumdaki duygunun
pozitif olma olasiligin1 diger duygu siniflarina gére daha fazla arttirmaktadir. Yiyecek
icecek konusunun ge¢mesi ise negatif olarak yorumlarin smiflanma olasiligini daha
fazla attirmaktadir. Odalar konusuna yapilan yorumlarin ise, yorumun pozitif olma

olasiligini diisiiriici bir etkiye sahip oldugu goriilmektedir.

Tablo 4.11 Lojistik regresyon analizi sonuglar1

Konular/Katsayilar Negatif Notr Pozitif | LoRNegatif | LoRNotr | LoRPozitif
Kesigim Degeri -0.56277 |-1.21373 |1.776496 |0.56963 0.297088 |5.909114
Olanaklar -0.04462 |-0.09374 |0.138363 |0.956359 0.910518 | 1.148393
Personel -0.2072 | -0.21224 |0.419446 |0.812853 0.80877 |1.521118
Onbiiro 0.305512 |0.149948 |-0.45546 |1.35732 1.161774 |0.634156
Destinasyon 0.234859 |-0.08685 |-0.14801 |1.26473 0.916816 |0.862422
Rezervasyon -0.0224 | 0.149259 |-0.12686 |0.977851 1.160974 | 0.880856
Animasyon -0.18088 |-0.05645 |0.237329 |0.834536 0.945114 | 1.267858
Yiyecek-igecek 0.13622 |0.00203 |-0.13825 |1.145934 1.002032 |0.870881
Oda 0.211326 |0.241892 |-0.45322 |1.235316 1.273656 |0.635579
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5. TARTISMA, SONUC VE ONERILER

Turizm, igerisinde bulundurdugu farkli bilesenleri olan ve bu bilesenlerin
birbirleri ile entegre bir sekilde faaliyet gosteren sistemler biitiintidiir (Jakulin, 2017).
Bu sistemi olusturan en Onemli bilesenlerden birisini de konaklama isletmeleri
olusturmaktadir. Konaklama isletmelerini olusturan igeriklerden birisi olan otel
isletmeleri, tlkelerin, bdlgelerin ve destinasyonlarin turizm sektorii icerisinde onemli
paya sahiptir (Holjevac, 2003). Turizm sistemine katilan kisilerin konaklama yapmis
oldugu otel isletmelerinde gecirmis oldugu deneyim, bu kisilerin destinasyonlara olan
algilarin1 etkilemektedir. Bu deneyimden insanlarin pozitif olarak ayrilmasi, otel
isletmelerine ve dogal olarak destinasyona tekrar ziyaret etmesindeki Onemli
etmenlerden birisini olusturmaktadir (An vd., 2019).

Otel isletmelerinin sunmus oldugu hizmetlerin tiiketicilere olan etkisinin
arastirilmasi, otel isletmelerinin gelecegi agisindan {izerinde durulmasi gereken bir
konudur. Teknoloji ve internet imkanlarinin gelisimi neticesinde turizm alaninda artan
cevrimi¢i platformlar, otel isletmelerinin hizmet kalitesinin Slgiilmesinde ve tiiketici
memnuniyetlerinin  boyutlarimin ortaya ¢ikarilmasinda giderek aktif bir rol
oynamaktadir (Bore vd., 2017). Internet kullaniminin giderek yayginlasmasi ile, bu
platformlara olan talep de bu dogrultuda artacak ve bu platformlardaki goriisler artan
rekabet kosullarinda giderek 6n plana gelecektir (Alrawadieh vd., 2019).

Bu noktada otel isletmelerinde kalan turistlerin bu platformlarda yaptig
yorumlarin etkili bir sekilde incelenmesi ve turistlerin yazdiklar1 bu yorumlarinin
iceriklerinin ortaya c¢ikartilmasi i¢in bliylik veri analizi kapsaminda degerlendirilen
yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Cevrimigi platformlara olan talebin artis1 g6z oniine
alindiginda, biiyiik veri analizlerinin saglamis oldugu firsatlar, otel isletmelerinde
calisan yoneticilerin alacagi kararlarda yardimci olabilmektedir (Mousavian vd,, 2023).
Boylece otellerin hizmet kalitesinin arttirilmasi, pazarlama faaliyetleri, miisteri iliskileri
yonetimi gibi alanlarda saglikli kararlar vermesi saglanabilir (Sakas vd., 2022).

Kullanici tarafindan olusturulan igeriklerin otel ve destinasyon ydnetimlerinin
karar almasma yardimci olacak modellerden birisini ise metin madenciligi ve
hesaplamali1 dil bilim alaninda yasanan gelismeler ve bu gelismeler sonucunda ortaya
cikan yontemlerdir. Metin madenciligi ile ilgili igerikler, basta makine O6grenmesi
yontemleri ile etkin bir sekilde analiz edilerek, otel isletmelerinin yonetimsel olarak

almasi gereken kararlara yol gosterici nitelikte olabilmektedir (Sahebi vd., 2022).
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Biiyiik veri ve metin madenciligi alaninda gelismeler dikkate alinarak, kullanict
tarafindan olusturulan igerikler ve ¢evrimigi seyahat platformlarinin énemi goz oniine
alinarak yapilan bu ¢alismada, Alanya’ da bulunan otellerin Tripadvisor web sitesindeki
yorumlarinin igerikleri, makine dgrenmesi modelleri ile analiz edilmistir. Ozellikle
metin madenciligi ve dogal dil isleme alaninda kullanilan konu modelleme ve duygu
analizi calismalar1 yapilarak, yorumlardaki igeriklerin baslica hangi konular
barindirdigi, bu konularin tiiketicilerin memnuniyetine ne sekilde etki ettigi ortaya
¢ikarilmstir.

Alanya destinasyonu hakkinda konu modelleme ve duygu analizi ¢aligmalari
literatiirde az sayida oldugu goriilmistiir. Bu calismanin ilgili literatiire diisiiniilen
katkisi, konularin tiiketicilerin memnuniyetine ne sekilde etki ettigi ve hangi konularin
birlikte ele alindiginin ortaya cikartilmasidir. Cevrimigi platformlarda, tiiketiciler
yazmig olduklari yorumlarda birden fazla konuyu ele almaktadir. Bu konularin
tiketiciler tarafindan olumlu ya da olumsuz anlamda degerlendirilmesi ise, otellerin
saglamis oldugu hizmet kalitesinin performansinin dl¢iilmesinde 6énemli bir basamaktir
(Tuominen, 2011).

Arastirmadaki bulgulara bakildiginda, en fazla yorumun bes yildizli otellere
yapildigr goriilmektedir. Bu durum, otellerin kapasiteleri gz Oniine alindiginda
beklenen bir durumdur. Ancak yillara gore otel siniflarina gelen yorumlara
bakildiginda, bes yildizli otellere gelen yorumlarin sayist ile iki, tic ve dort yildizhi
otellere gelen yorumlarin fark: giderek artmakta oldugu goriilmektedir. Ozellikle hersey
dahil konseptine sahip bes yildizli oteller, uyguladigi iicret politikas1 ve tesis igerisinde
vermis oldugu imkanlar ile daha fazla turist ¢ekebilmektedir. Ancak bu durum, Tiirkiye’
ye gelen turistlerin kisi basina diisen harcamalar1 g6z oniine alindiginda, iilkeye daha az
para harcayan turistin gelmesine ve bu durumun da iilke imajina negatif etki etmesine
sebep olabilmektedir (Menekse, 2005).

Veri setinde ayrica goriilen bir diger husus, 6zellikle is konusunda Alanya’y1 az
sayida ziyaret eden kisinin bulundugudur. Alanya’ daki otellerin konsepti genellikle
aileler ve ¢iftler iizerine oldugu goriilmektedir. Ancak is konusunda seyahat eden
turistler, ortalama olarak 1293 dolar para harcamaktadir (Hotelbusiness, 2019). Tirkiye’
nin turist basi harcamasina bakildiginda ise, 2004 yilinda 768 dolar iken, 2022 yilinda
bu say1 589 dolara inmistir (KTB, 2022). Alanya’ nin sahip oldugu tarihi ve dogal
cekicilikleri ve otellerin saglamig oldugu imkanlar goz oniine alindiginda, is seyahatini

arttirict kongre, seminer, fuar, etkinlik gibi organizasyonlarin daha fazla gelismesi
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gerekmektedir. Antalya ve Gazipasa havalimanlarinin olmasi ve transfer hizmetleri
saglayan firmalarin sayis1 géz Oniine alindiginda, is seyahati kapsaminda ele alinacak
organizasyonlarin gelistirilmesi ve bu alanda pazarlama faaliyetlerinin yapilmasi, daha
nitelikli turistlerin gelmesini saglayabilir.

Arastirmada ortaya ¢ikan sonuglardan birisi ise, otel sinifinin arttik¢a, pozitif
yorum yapma egiliminin arttigidir. Bu kapsamda otellerin sahip oldugu ozelliklerin
giicii (6rnegin tiiketicilere sagladig1 olanaklar, hizmet ¢esitliligi gibi), kisilerin yapmis
oldugu yorumlar1 pozitif yonde etkilemekte oldugu sdylenebilir. Dolayisiyla otellerin
sahip olduklar1 olanaklarin seviyesi ve ¢esitliligi, gelen kisilerin memnuniyetini arttiran
bir durum olarak ortaya c¢ikmaktadir. Benzer durumun ortaya c¢iktigi calismalara
bakildiginda, otel hizmet kalitesinin miisteri memnuniyetine en fazla etkisi olan
konularin basinda olanaklar gelmektedir (Calheiros vd., 2017; Philips vd., 2017; Ying
vd., 2020).

Bu durum, ¢alismada yapilan uyum analizi sonuglari ile de gosterilmistir. Pozitif
yorumlar ile en yakin iliskide olan konu, olanaklar konusu olarak goriilmektedir. Bu
noktada otel isletmeleri, olumlu yorum alabilmeleri i¢in otel isletmelerindeki olanaklar
nitelik ve nicelik olarak arttirmalar1 gerekmektedir. Ancak yapilan bir diger analizde,
bireylerin olumlu yorum yapmasina en fazla etki eden konunun ise personel oldugu
goriilmektedir. Ozellikle kiigiik ve orta biiyiikliikteki isletmeler, sahip olduklar1 finansal
ve isttihdam bakimindan kisa ve orta vadede oteldeki olanaklarin cesitliligini
arttiramayabilir. Ancak personel konusuna yapacaklar1 egitimler ve personel
secimindeki dikkatli olmalari, bu isletmeleri degerlendiren tiiketicilerin daha fazla
olumlu yorumda bulunmasina katki saglayabilirler. Otel isletmelerinde personel segimi,
stirdiiriilebilir bir kalitenin yerlesmesinde Onemli etkisi olan etmenlerden birisidir
(Akyurt; 2021).

Konular ile duygu analizi skorlar1 arasinda yapilan korelasyon analizi
sonuglarma gore Onbiiro, oda, rezervasyon ve yiyecel-icecek arasinda negatif yonlii,
animasyon, olanaklar, personel ve destinasyon konularinin ise pozitif yonlii bir iligkinin
oldugu saptanmistir. Korelasyon diizeyine bakildiginda ise en yiiksek negatif iliski
duygu skoru ile &nbiiroda oldugu goriilmektedir. Onbiiro, otellerde miisterilerin
sikayetlerini ilk olarak ifade ettigi yer olmaktadir. Ancak yapilan bu arastirmada,
onbiiro ile ilgili olan diisiinceler, kisilerin degerlendirmelerini negatif olarak etkileyen
bir durumdur. Personel konusu, aragtirmada en fazla pozitif etkiye sahipken, dnbiiro

konusu ise en fazla negatif etkiye sahip oldugu gériilmiistiir. Onbiiro ile ilgili kelimelere
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bakildiginda, dil, davranis, 6deme gibi kelimelerin olustugu goriilmektedir. Bu sebeple,
otellerin dnbiiro personeli se¢ciminde daha dikkatli davranmasi, bu departmanda ¢alisan
Kisilerin diger departmanlara gore daha hizli bir sekilde egitilerek olasi negatif etkilerin
indirilmesi gerekmektedir. Ozellikle otellerdeki personel ile ilgili olan departmanlarin
basinda gelen Onbiiro, tiiketicilerin memnuniyetini en fazla etkileyen unsurlardan biri
olusturmaktadir (Hartline & Jones, 1996).

Oda konusu da aym sekilde tiiketicilerin negatif yorum yapmasina neden olan

konulardan birini olusturmaktadir. Ancak oda konusundaki kelimelere bakildiginda,
odalar ile ilgili olarak temizlik ile beraber baz1 teknik 6zelliklerin de 6n plana ¢iktig:
goriilmustiir. Bu sebeple odalar ile ilgili olarak otel isletmeleri, kat hizmetleri personeli
ile beraber, odalar ile ilgili olan ekipmanlar1 ve teknik servisi de giiclendirmeleri
gerekmektedir. Odalar konusu, tiiketicileri 6n biirodan sonra en fazla negatif yorum
yapmasina sebep olan ikinci konu olarak aragtirmada ¢ikmistir. Bu sebeple bu alanla
ilgili sorunlarin giderilmesi, tiiketicilerin olumlu yorum yapmasini saglayacak bir etmen
olarak goriilmektedir.
Animasyon konusu, arastirmadaki yorumlarda sik¢a gecen konularin basinda oldugu
gorilmistiir. Alanya’ daki otellerin ¢ogunlukla aileler tarafindan secildigi veri setinde
gorlilmiistiir. Bu sebeple animasyon konusunda ¢ocuk, havuz, animasyon ekibi, kliip,
eglence gibi kelimeler sikca gecmektedir. Arastirmadaki konulardan en fazla
memnuniyet duyulan konu animasyon olmustur. Etki olarak ise personelden sonra
kisilerin olumlu yorum yapmasma en ¢ok etki eden konu animasyon olarak
gorilmektedir. Bu sebeple aile ve ¢cocuk konularina otel isletmelerinin daha fazla egilim
gostermesi, bu isletmelere yapilan yorumlarin pozitif olma olashigini arttiracagi
sOylenebilir. Ayrica otellere yapilan yorumlarin duygu analizi sonucunda otel sinifi
arttikca, pozitif duygu orani negatiflere gore artig gosterdigi goriilmektedir. Bu sebeple,
ozellikle iki ve Ui¢ yildizli oteller, personel ve personel ile ilgili olan animasyon
konusuna egilim gostererek ve bu departmanlar1 gelistirerek, olanaklar konusuna gore
daha kisa siirede tiiketicilerin pozitif yonde karar vermesini saglayabilecek stratejiler
gelistirebilir. Antalya Belek’ ye bulunan otellere yapilan arastirmada, animasyon
konusu, otellerde konaklama yapan kisileri en fazla memnun eden etmenlerin basinda
gelmektedir. (Davras & Caber, 2019).

Duygu tiirleri kapsaminda birbirlerine en yakin gruplar yiyecek-igecek,
destinasyon ve rezervasyon konularidir. Yiyecek-igecek departmaninda nétr yorumlar

ile negatif yorumlar birbirlerine daha yakin durmakla birlikte, pozitif smif ile
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aralarindaki mesafe az diizeydedir. Bu noktada oteller, yiyecek-icecek departmani ile
ilgili yapici kararlar alarak, bu alandaki yorumlarin pozitife dondiirme olasilig1 daha
yakin goriindiigii soylenebilir. Benzer durum rezervasyon konusu icin de gecerli
olmaktadir. Rezervasyon konusunda ayrica otel sinifi arttikga, bu konudaki diisiinceler
negatif yone dogru gitmektedir. Ozellikle rezervasyon konusundaki transfer, ulasim,
bekleme ile ilgili kelimelerin ¢iktig1 goriilmiistiir. Bu imkanlar1 saglayan oteller ise
genellikle dort ve bes yildizli olan otellerdir. Bu sebeple bu otel gruplari, otel disinda
saglamis oldugu hizmetlere de 6nem vermesi gerekmektedir. Rezervasyon konusunda
acentalar ile daha fazla iletisime gecerek, tiiketicilerin yapmis oldugu rezervasyon
kapsaminda bekledikleri hizmeti yerine getirmeleri nemli bir durumdur.

Destinasyon konusunda yapilan yorumlarin duygu smiflarinda ise otel sinifi
arttik¢a, destinasyon ile ilgili pozitif diisiincelerin diistiigii goriilmektedir. Bu durumda,
ozellikle 2 ve 3 yildizli oteller, sehir merkezine daha yakin konumda olduklar igin,
destinasyonda bulunan yapilar ziyaret etme ve destinasyondaki olanaklar yararlanmast,
diger gruptaki otellere gore daha fazla oldugundan dolayi, bu durum kisilerin
yorumlarinin duygu siniflarina etki ettigi soylenebilir. Turistik destinasyonlarda bulunan
otellerin konumunun ulasim aglarina ve tur imkanlarima yakin olmasi, aligveris ve
yiyecek icecek isletmelerine yakinligi, turistlerin memnuniyetine olumlu diizeyde etki
eden unsurlardir. Ozellikle sehir tatili yapan turistlerin baslica motivaston kaynaklarinin
destinasyonlarin tarihi ve dogal c¢ekiciliklerini gormektir (Algiin, 2016). Bu sebeple
otellerin destinasyonlardaki konumlari, destinasyon hakkinda daha olumlu yorum
yapmaya iten sebepler olabilmektedir.

Yiyecek icecek konusu ise otel sinifi arttikga negatif diislince egilimi daha
yiiksek oldugu bir konu olmustur. Bu durum, ozellikle sinif sayisi arttikca otellerin
uygulamis oldugu her sey dahil sistemin yeme igme alaninda sagladigi imkanlar
kapsaminda sunulan yiyeceklerin ve igeceklerin kalitesi ve bunlar1 temin edilirken
gecen siire, negatif diisiinceleri bu alanda arttirabilen unsurlar olabilmektedir. Siif
sayis1 diistiikge, otellerin konuklara sagladigi yiyecek igecek imkani daha kisith
olmaktadir ve bu otellerin konumlar1 sehir merkezine daha yakin bir konumda
oldugundan dolayi, bu smiflarda konaklayan kisiler yiyecek igecek ihtiyaclarini otel
disinda da saglayabilmektedir. Bilindigi gibi otel sinifi arttik¢a yiyecek igecek beklentisi
de otellerin sunmus oldugu cesitlilik ve 6zellikle her sey dahil sistem kapsaminda daha
fazladir. Bu durumda yiyecek igeceklerde meydana gelen kalite ya da servis sikintisi,

kisilerin bu alanda daha fazla negatif yorumda bulunmasina sebep olabilmektedir.
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Yorumlarda gegen konularin birliktelik analizlerinde ortaya ¢ikan sonuglarda,
rezervasyon konusunda sorun yasayan birisi, otele vardiginda bu durumu genellikle
Onbiiro departmani ile konugmaktadir. Arastirmadaki bulgular neticesinde bu iki grubun
birbirlerine daha yakin olmasi, bu iki konuyu ilgilendiren ve tiiketicilerin bu konulari
yorumlarda bir arada tuttugunu gostermektedir. Benzer yakinlik, dnbiiro departmani ile
odalar ve yiyecek-i¢ecek konusunda da yasanmaktadir. Rezervasyon konusu da ayni
sekilde odalar, olanaklar ve yiyecek igcecek ile daha yakin bir sekilde bir arada ele
alindig1 goriilmektedir. Bu noktada otel tarafindan kisilere verilen oda tipleri, otelin
saglamis oldugu imkanlardaki sikintilar ya da bu olanaklarin saglanmadiginin tiiketiciler
tarafindan goriilmesi, rezervasyon sonrasinda yiyecek i¢ecek imkanlarmin tiiketiciler
tarafindan beklendigi gibi olmamasi, bu duruma sebep olabilmektedir.

Arastirmadaki uyum ve kiimeleme analizlerinden ¢ikan bir diger sonug ise,
negatif duygularin daha yogun oldugu konularin birliktelikleri, pozitif olan konulara
gore daha yakin konumdadir. Dolayisiyla otellere yorum yapan bireyler, yorumlarinda
daha ¢ok bu konulardaki yasanan sikintilar1 birlikte ele aldig1 goriilmektedir. Ornegn
animasyon konusuna bakildiginda, bu konunun diger konularla uzakliklari, animasyon
disindaki konularla karsilastirildiginda daha fazla olmaktadir. Bu durum, animasyonun
sahip oldugu uzaklik derecesinden az miktarda da olsa, konularin daha pozitif olarak ele
alindign konular igin de gegerli olmaktadir. Ozellikle negatif yorumlarda oda ve
Onbniiro, rezervasyon ve otel olanaklarinin bir arada oldugu goriilmektedir. Bu sebeple
oteller, tiiketicilerin yapmis oldugu negatif yorumlarda dncelikli olarak bu ikili gruplari
bir arada almasi, tiiketicilerin memnuniyetini daha fazla oranda etkileyebilen bir unsur
olarak sOylenebilir.

Arastirmada ortaya ¢ikan sonuglardan bir digeri, aile olarak seyahat eden kisiler,
agirhikli olarak yiyecek icecek, rezervasyon, personel ve On biiro konularindan
bahsetmektedir. Ciftler ise daha gok otel olanaklar1 ve odalar ile ilgilenmektedir. Yalniz
seyahat edenler ise destinasyon konusunda daha cok iliskili oldugu goriilmiistiir.
Arkadaslart ile beraber konakalama yapan kisiler ise, animasyon ve destinasyon
konusuna daha ¢ok agirlik verdigi goriilmektedir. Ozellikle ailelerin tercih ettigi oteller,
personel ve Onbiiro konusunu bir arada degerlendirmeleri gerekmektedir. Ayrica
rezervasyon ve yiyecek icecek konularma daha fazla 6nem vermesi gerektigi
sOylenebilir.

Konularin duygu smniflarina olan etkisinin arastirildigr lojistik regresyon

analizinde, tiiketiciler en fazla personel ile ilgili yorumda bulundugu takdirde, yapilan
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bir yorumun pozitif olma olasiligi daha fazla olmaktadir. Bu durumu animasyon ve
olanaklar konusu takip etmektedir. Bu ii¢ konuya otel isletmeleri 6nem verdigi takdirde,
yorumlarin pozitif olma olasiliginin daha fazla artacagi sdylenebilir. Onbiiro konusu ise
en fazla negatif yorum meydana getirecek bir durum olarak ortaya c¢ikmistir. Bu
durumda oteller oncelikli olarak Onbiliro departmanma yonelmesi gerektigi ortaya
cikmaktadir. Bu sekilde bir yorumun negatif olma olasiligmin 6niine daha fazla
gecebilir. Odalar konusu ve yiyecek igecek konular1 da, 6n biiro konusundan sonra en
fazla negatif yoruma neden olmaktadir. Bu konular hakkinda otel isletmeleri,
yorumlarin pozitif bir sekle doniisebilmesi i¢in dnlem almalidir. Destinasyon konusu da
ayrica negatif yoruma sebep olan bir unsur olarak goze ¢arpmaktadir. Destinasyon
konusu, bilindigi gibi otellerin tek basina miidahale edecegi bir konu olmamaktadir.
Ancak destinasyonda turistlerin yagamis oldugu sorunlar, otellere yapilan yorumlara da
negatif yonde etki etmektedir. Bu durumun yasanmamasi i¢in, yerel yonetimlerin
destinasyonu 1iyilestirici faaliyetlerde bulunmasi 6nemli bir durum olarak ortaya

¢cikmaktadir.
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