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ÖZET 

 

MAKĠNE ÖĞRENMESĠNE DAYALI ÇEVRĠMĠÇĠ OTEL GÖRÜġLERĠNĠN DUYGU 

ANALĠZĠ VE KONU MODELLEME YAKLAġIMLARIYLA 

DEĞERLENDĠRĠLMESĠ 

 

Egemen GüneĢ TÜKENMEZ 

Turizm ĠĢletmeciliği Anabilim Dalı 

Alanya Alaaddin Keykubat Üniversitesi, Lisansüstü Eğitim Enstitüsü, 

Temmuz, 2023 (120 Sayfa) 

 

 Otel iĢletmelerinin Web 2.0 platformları üzerinden sahip olduğu kullanıcı 

tarafından oluĢturulan içerikler, tüketici memnuniyetini ve otellerin hizmet 

performansını gösteren önemli göstergelerden birisidir. Bu içeriklerin yapısal ve 

anlamsal özelliklerini ortaya çıkartmak, otel iĢletmelerinin hizmet performanslarının 

seviyesini görmesinde etkin bir rol oynamaktadır. Böylece oteller, hizmet sağladığı 

tüketicilerin memnuniyetine etki eden unsurları net bir Ģekilde belirleyebilmektedir. 

Metin madenciliği alanında kullanılan makine öğrenmesi yöntemleri, büyük veri 

kapsamında ele alınan bu içeriklerin etkili bir Ģekilde analiz edilmesini sağlamaktadır.  

 Bu çalıĢmada, Türkiye‟nin önemli turizm merkezlerinden birisi olan Alanya‟da 

faaliyet gösteren otellere yapılan çevrimiçi kullanıcı içerikleri incelenmiĢtir. Bu 

içeriklerde konaklama yapan kiĢilerin en fazla değindiği konular ve bu konuların 

tüketicilerin memnuniyetine olan etkileri, konu modelleme ve duygu analizi yöntemleri 

ile ortaya çıkarılmıĢtır. 

 Otellerin sağladığı olanaklar, animasyon ve personel konuları, tüketicilerin 

memnuniyetine en fazla pozitif etki eden unsurlar olmuĢtur. Ön büro ve oda konuları ise 

negatif olarak memnuniyete etki eden konulardır. Personel konusu, tüketicilerin pozitif 

yorumda bulunmasına en fazla katkı sağlayan konu olurken, önbüro konusu ise 

tüketicilerin en fazla negatif yorumda bulunmasına sebep olmaktadır.  Ayrıca 

araĢtırmada ortaya çıkan konulardan duyulan memnuniyet seviyesi, otel sınıfına ve 

seyahat türlerine göre değiĢiklik göstermektedir. 

Anahtar Sözcükler: Otel ĠĢletmeciliği, Metin Madenciliği, Makine Öğrenmesi, Duygu 

Analizi, Konu Modelleme 
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ABSTRACT 

 

EVALUATION OF ONLINE HOTEL REVIEWS BASED ON MACHINE 

LEARNING WITH SENTIMENT ANALYSIS AND TOPIC MODELING 

APPROACHES 

 

Egemen GüneĢ TÜKENMEZ 

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. GĠRĠġ 

 

Teknoloji ve biliĢim alanında yaĢanan geliĢmeler, turizm sektöründe rekabeti 

arttıran ve insanların turizm sistemine dahil olmasını sağlayan en önemli etmelerin 

baĢında gelmektedir (Buhalis, 2000). Turizm sisteminin içerisinde en önemli paya sahip 

bileĢenlerden birisi olan konaklama iĢletmeleri ve bu iĢletmelerin en büyük parçasını 

oluĢturan otel iĢletmeleri, turizm sisteminde rekabette üst sıralara gelmek, hizmet 

kalitelerini arttırmak ve bu sayede tüketici memnuniyetini arttırabilmek için çeĢitli 

önlemler almaktadır (Kandampully & Suhartanto, 2000). Bu sebeple tüketicilerin otel 

iĢletmelerinde geçirmiĢ olduğu zaman diliminde hangi sorunlarla karĢılaĢtığını ve otel 

iĢletmelerinin sunmuĢ olduğu hizmetlerden hangilerinin tüketicilerin memnuniyetini 

etkilediğini araĢtırmak, bu iĢletmelerin hizmet kalitesini arttırmak için önemli bir unsur 

olmaktadır (Weng vd., 2012). 

 Özellikle internet kullanımının yaygınlaĢmaya baĢlaması ve firmaların bu alanda 

yapmıĢ olduğu yenilikler, tüketicilerin giderek deneyimlerini çevrimiçi platformlarda 

paylaĢmasını hızlandırmıĢtır. Bu hızlanmanın en fazla yaĢandığı sektörlerden birisini de 

konaklama sektörü oluĢturmaktadır. Bir otel iĢletmesinde konaklama yapacak olan 

tüketiciler, giderek çevrimiçi internet sitelerinde konaklama yapmayı düĢündüğü 

iĢletmeleri araĢtırmakta, bu iĢletmeler ile ilgili yazılan yorumları okumaktadır (Li vd., 

2013). Eğer bir tüketici, konaklama yapmıĢ olduğu bir iĢletmede olumsuz bir durum 

yaĢar ise, bu durumu iade etme ya da değiĢtirme Ģansı bulunamamaktadır. Bu sebeple 

çevrimiçi mecralarda konaklama iĢletmelerinde daha önce konaklamıĢ kiĢilerin 

paylaĢmıĢ olduğu deneyimlerin görülmesi, tüketicilerin önem verdiği bir konu 

olmaktadır (Mankad vd., 2016). 

  Konaklama sektöründe artan rekabet, doğal olarak otel iĢletmelerinin bu 

mecralarda kendi iĢletmeleri için belirtilen düĢünceleri anlaması ve etkin bir Ģekilde 

analiz ederek iĢletme ile ilgili alacakları kararlara uygulaması, otel iĢletmelerinin 

geleceği açısından önemi bir durumdur. Web 2.0 araçlarının ve bu alandaki olanakların 

geliĢmesi ile tüketiciler giderek bu alandaki mecralarda daha sık görüĢ bildirmektedir. 

Ancak kullanıcılar tarafından bu mecralarda oluĢturulan içerikler, giderek büyümekte ve 

analiz edilmesi karmaĢık bir süreç olmaktadır (Hoskisson & Wren, 2015).   

  



2 
 

 Turistik destinasyonlarda bulunan otel iĢletmelerinin sayısı ve bu iĢletmelere 

yapılan yorumların sayısal olarak büyüklüğüne bakıldığında, bu yorumların etkili bir 

Ģekilde incelenmesi destinasyona olan imajın ortaya çıkarılmasında önemli bir husustur 

(Nowacki & Niezgoda, 2020). 

Otel iĢletmelerine yapılan çevrimiçi yorumların önemi göz önüne alındığında, bu 

araĢtırmada Türkiye‟de turizm sektöründe önemli paya sahip olan Alanya 

destinasyonundaki otellere Tripadvisor sitesi üzerinden yapılan yorumlar incelenmiĢtir. 

Analiz sürecinde makine öğrenmesi modelleri kullanılarak, konaklama yapan kiĢilerin 

memnuniyetini etki eden konular ortaya çıkarılmıĢtır. Elde edilen veriler, büyük veri 

kapsamında analizlere olanak sağlayan ve makine öğrenmesi yöntemlerinin kullanıdığı 

metin madenciliği yöntemleri ile farklı açılardan analiz edilmiĢtir. AraĢtırma 

kapsamında ele alınan otellere yapılan yorumlardaki konuların neler olduğu ve bu 

konuların tüketicilerin memnuniyetine etkisi ve konuların birbirleri ile olan iliĢkileri 

ortaya çıkarılmıĢtır. 

 ÇalıĢma beĢ bölümden oluĢmaktadır. Ġlk bölümde hizmet kalitesi kavramına ve 

konaklama iĢletmelerinde uygulanan hizmet kalitesini ölçmek için geliĢtirilen ve 

literatürde sıkça kullanılan modeller ana hatları ile açıklanmıĢtır. Ayrıca otellerin hizmet 

kalitesini belirleyen ve çevrimiçi yorumlarda bulunan etmenlerin ne Ģekilde kullanıldığı 

belirtilmiĢtir. Ġkinci bölümde, metin madenciliği kapsamında, araĢtırmada kullanılan 

duygu analizi ve konu modelleme kavramları ele alınarak, bu alanda yapılan çalıĢmalar 

ve bu metotların büyük verinin analizinde sağlamıĢ olduğu kolaylıklar belirtilmektedir. 

Üçüncü bölümde araĢtırmada kullanılan yöntemlerin çalıĢma prensipleri belirtilmiĢtir. 

Dördüncü bölümde veri setinin genel özelliklerine ve araĢtırmada elde edilen 

bulgulara yer verilmektedir. Bu bölümde, metin setine uygulanan duygu analizi 

sonuçlarına ve bu analizin sınıflama performansı belirtilmiĢtir. Buna ek olarak, konu 

modelleme ile metin setinde 8 konu belirlenmiĢ olup, bu konuların neler olduğu 

gösterilmiĢtir. Bu konularda tüketicilerin duygu dağılımlarının ne Ģekilde olduğu ve otel 

sınıflarına göre nasıl değiĢtiği belirtilmiĢtir. AraĢtırmada ortaya çıkartılan konular, 

yorumlarda ne açıdan ele alındığı ve hangi konuların birbirleri ile iliĢkili olduğu ise 

kümeleme ve uyum analizleri ile gösterilmiĢtir. Ayrıca oluĢturulan konuların, hangi 

duygu sınıfına ne derecede etki ettiği ise lojistik regresyon analizinde gösterilmiĢtir. 

BeĢinci bölümde ise, araĢtırmada elde edilen bulgular değerlendirilerek, öneriler 

getirilmiĢtir. 
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2. LĠTERATÜR 

 Bu bölümde, yapılan tez çalıĢmanın kavramsal çerçevesi ve konu ile ilgili 

yapılan bilimsel çalıĢmalara yer verilmiĢtir. Otel iĢletmelerinin hizmet performansını 

gösteren unsurlardan birisini, bu alandaki çevrimiçi platformlardır. Bu platformlara 

tüketiciler tarafından yazılan değerlendirmeler, otel iĢletmelerinin hizmet 

performansının belirlenmesinde önemli göstergelerden birisini oluĢturmaktadır. Metin 

madenciliği alanında yapılan geliĢmeler ile, bu değerlendirmelerin analizleri makine 

öğrenmesi yöntemleri ile büyük veri analizi kapsamında etkin sonuçlar verilebilmesini 

sağlamaktadır. Bu sebeple hizmet ve hizmet kalitesi kavramları ile otel iĢletmelerinde 

hizmet performansının ölçülmesinde kullanılan baĢlıca değerlendirme ölçekleri ile 

beraber, kullanıcı tarafından oluĢturulan içeriklerin otel performansını 

değerlendirmesindeki kriterler bu bölümde açıklanmıĢtır. Buna ek olarak, bu kriterlerin 

analiz edilmesinde yararlanılan makine öğrenmesi yaklaĢımlarına yer verilmiĢtir. 

2.1 Hizmet Kavramı 

 Hizmet kavramı ile ilgili olarak tarihsel süreç içerisinde birçok tanım 

geliĢtirilmiĢtir ve bu tanımlarda hizmet kavramının içermiĢ olduğu özellikler ve hangi 

unsurların hizmet olarak değerlendirilebileceği ve hizmetin temel unsurları farklı 

araĢtırmalarda belirtilmiĢtir. Hizmet kavramı, bir tarafın diğerine sunabileceği, esasen 

soyut olan ve herhangi bir Ģeyin mülkiyeti ile sonuçlanmayan bir eylem veya 

performanslar bütünüdür. (Kotler, 2011). Hizmet üretimi, direkt olarak fiziksel bir 

ürüne bağlı olabilir veya olmayabilir. Hizmetlere örnek olarak havacılık, konaklama, 

kiralama, eğitim gibi dallar örnek olarak verilebilmektedir. Bu sebeple günümüzde 

birçok pazar, tüketicilere ürün ve hizmetlerin oluĢturmuĢ olduğu bütüncül ürünleri 

sunmaktadır. ġirketler bu üretmiĢ oldukları ürün ve hizmetleri sunarken, veri tabanları, 

kendi web siteleri gibi enformasyon alanlarından da yararlanmaktadır. (Kotler vd., 

2009).  

 Ayrıca hizmet, mal üretiminin dıĢında olan ve somut bir çıktısıı olmayan, soyut 

bir ürünü ifade etmektedir. Bu kapsamda fiziksel olarak nitelenemeyen ve hizmetin 

oluĢtuğu yerin, zamanın, hizmetin Ģeklinin ve yaratmıĢ olduğu hissel boyutlarda fayda 

sağlandığı faaliyetler bütünüdür (Bayat vd., 2015).  Hizmet kavramı, içermiĢ olduğu 

özellikler bakımından insanların günlük yaĢamında sıkça kullandığı ve ondan 

vazgeçemeyeceği doyumlar olarak nitelendirilmiĢtir. Hizmetler, insanlara maddi 
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doyumların yanı sıra manevi doyumlar da sağlayan unsurların bütünüdür (TaĢkın & 

Büyük, 2002). 

 Teknoloji ve inovasyon alanlarında yapılan geliĢmeler, hizmet sektörünün 

geliĢmesini sağlayan baĢlıca etmenler olmuĢtur. Yapay zeka, otomasyon, ulaĢım 

alanlarında meydana gelen yenilikler, insanların hizmet almasını kolaylaĢtırmakta ve 

hizmet çeĢitliliği sağlayarak tüketicilere ihtiyaçları doğrultusunda farklı seçenekler 

sunmaktadır (ResearchandMarkets, 2021). Hizmet sektörünün geliĢim, ülkelerin 

ekonomilerine ve istihdam oranlarına da yansımaktadır. Dünya Bankası verilerine göre 

dünyadaki tüm istihdamın yarısı hizmet sektöründe çalıĢmaktadır. Türkiye ise dünya 

ortalamasının üzerinde olmakla birlikte, ülkedeki tüm istihdamın %56‟sı hizmet 

sektöründe çalıĢmaktadır (Worldbank, 2021). Bu kapsamda hizmet kavramının 

ekonomik olarak değeri göz önüne alındığında, hizmet rir tüketici, firma ya da 

hükümetin ödemeye istekli olduğu soyut bir eylem veya kullanım olarak tanımlanmıĢtır 

(McConnel vd., 2009).   

2.2 Hizmetlerin Özellikleri  

 Hizmetlerin genel yapısına bakıldığında, hizmetlerin mallardan farklı oldukları 

önemli temel yönleri bulunmaktadır. Hizmetler, standart bir halde üretilmesinin zor 

olduğu, elle tutulamayan ve kiĢi ya da gruplar tarafından yarar ve doyum meydana 

getiren soyut faaliyetlerin bütünüdür (Sayım & Aydın, 2011). Hizmetlerin genel olarak 

ürünlerden farkına bakıldığında, soyutluk, ayrılmazlık, değiĢkenlik, bozulabilirlik, 

katılım ve heterojenlik unsurları temel olarak gösterilmektedir (Parasuraman & vd., 

1988).  Hizmetler, ürünler gibi somut Ģekilde algılanan varlıklar değildir. Hizmetler 

ürünler gibi elle tutulamazlar (Sayım & Aydın, 2011)  Hizmetlerin üretimi ve tüketimi 

aynı anda olduğu için hizmetlerde ayrılmazlık ilkesi bulunmaktadır. Bir hizmetin 

sunumu, müĢteri ile hizmeti sağlayanlar arasında aynı anda gerçekleĢmektedir (Çiçek & 

Doğan, 2009).  

 Hizmetler aynı zamanda hizmeti alan ve hizmeti verenin deneyimine ve bilgi 

birikimine bağlı bir unsur olduğu için değiĢkenlik özelliği göstermektedir. Hizmetler 

aynı zamanda ürünlerde olduğu gibi depolanamaz (Ustaahmetoğlu & Savcı, 2011). 

Otelde satılamayan bir oda, uçakta satılamayan bir koltuk depolanıp ileride satılmak 

üzere kullanılamaz. Hizmetler ayrıca kiĢilerin özelliklerine ve ihtiyaçlarına göre 

değiĢkenlik gösterdiği için homojen yapıda değildir. Ayrıca hizmetlerde tüketiciler 

ürünlere göre süreçlere daha fazla dahil olmaktadır (Türk, 2009). 
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 Tablo 1‟ de ürünler ve hizmetlerin karakteristik olarak ayrıldığı genel özellikler 

gösterilmektedir. Hizmetlerin ölçümü sübjektiflik barındırır ve bu noktada ölçümü zor 

olmaktadır. Dağıtım sürecinde ise hizmetler üretildiği zamanda ve yerde 

tüketilmektedir. Hizmet sunumunda hizmeti birçok etmen etkilediği için ve kiĢiden 

kiĢiye hizmet algısı değiĢtiğinden ürünlerin aksine geniĢ bir esnekliğe sahiptir. 

Hizmetlerin sahip olduğu bu özelliklerden dolayı, hizmetlerdeki talep ürünlerin aksine 

ertelenemez ve depolanamaz. Ayrıca tüketici ile olan iletiĢim, hizmetlerin eĢ zamanlı 

tüketimine bağlı olarak ertelenemez. Ürünlerin üretiminde otomasyon ve makineleĢme 

daha belirgin iken, hizmetlerde ana unsur insandır ve makineleĢme hizmet sürecinde 

aracı olarak kullanılmaktadır. Ayrıca ürünleri satın alan tüketiciler, ürünün mülkiyetini 

elinde bulundurabilirken, hizmetin soyutluk özelliğinden dolayu mülkiyet tüketicilere 

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

 Tablo 2. 1 Ürünler ve hizmetlerin karakteristik özellikleri 

Karakteristik Özellikler Ürünler Hizmetler 

Ölçülebilirlik Objektif Subjektif 

Süreç Üretim Teslimat 

Dağıtım Üreticiden ayrı Üretim ile aynı 

KiĢisel satıĢ Somut Soyut 

Esneklik Sınırlı GeniĢ 

Zaman Aralığı Aydan yıla Aynı gün içinde 

Birim Özelliği Kesin Genel 

Depolama Olanak sağlanabilir Olanak sağlanamaz 

Talep Ertelenebilir Ertelenemez 

Tüketici ile ĠletiĢim SatıĢ sırasında Hizmet üretimi anında 

Lokasyon 
Her zaman tüketiciye yakın 

olmasına gerek yoktur 

Türüne göre yerinde ya da 

uzak bir mekânda olabilir 

Kaynak 

Otomasyon veya bir insan 

kaynağı tarafından çalıĢan 

makinelerdir 

Hizmet için makinelerin 

kullanımı genellikle insanların 

istihdamından daha az 

önemlidir 

Sahiplik Mülkiyet tüketicilere geçer Mülkiyet tüketicilere geçemez 

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

2.3 Kalite Kavramı 

 Kalite kavramı literatürde araĢtırmacılar ve örgütler tarafından farklı Ģekillerde 

tanımı yapılan bir unsurdur. Amerikan Kalite Kontrol Derneği‟nin yapmıĢ olduğu kalite 

tanımında, bir ürünün ya da hizmetin daha önce ifade edildiği veya sürdürdüğü süreçte 

tüketicilerin ihtiyaçlarını karĢılama kabiliyetine dayanan karakteristik özelliklerdir ve 

her türlü eksikliklerden arınmıĢ bir ürün ya da hizmettir. Juseph Juran‟a göre kalitenin 

anlamı kullanıma uygunluk, Philip Crosby‟ye göre ise gerekliliklere uyum olarak 

nitelendirilmiĢtir (ASQ, 2023). Kalite aynı zamanda kullanıcı tarafında memnuniyet 
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veya memnuniyetsizlik uyandırabilecek bir teklifin değeriyle de ilgilidir (Tamilselvi, 

2016).  Deming ise kaliteyi tüketicilerin ihtiyaçlarını karĢılamak olarak belirtmiĢtir. 

Ishıkawa devamlı geliĢme süreci, Feigenbaum ise müĢteri memnuniyeti olarak kalite 

kavramını ele almıĢtır (Levis vd., 2008).  

 Kalite kavramının ürün bazlı yaklaĢımda, ürün ile ilgili bir bileĢenin varlığı veya 

yokluğu ile belirlenebilmektedir. Değer bazlı yaklaĢımda ise kalite kavram, 

kabullenebilir bir fiyat karĢılığında elde edinilen performanstır. Kullanıcı bazlı kalite 

kavramı ise müĢterilerin ihtiyaç ve tercihleridir (Thareja, 2017). 

 Kalite kavramı, hizmetlerin ölçülmesinde ve belirli standartlara ulaĢtırılmasında 

önemli bir basamak olmaktadır. Hizmetlerin özellikleri göz önüne alındığında, hizmet 

kalitesinin ölçümündeki zorluklar ve hizmetin sübjektif olması, hizmetleri alan 

tüketicilerin memnuniyetinin ölçülmesinde ve hizmet kalitesinin ölçülmesinde belirli 

ölçekler getirilmesi hassas bir durum olarak ortaya çıkmaktadır. Bu aĢamada 

araĢtırmacılar, hizmet kalitesinin ölçülmesi için farklı yaklaĢımlar ortaya koyarak, farklı 

sektörlerde uygulanmasının önünü açmıĢlardır.  

2.4 Hizmet Kalitesi Çerçevesinde GeliĢtirilen Ölçekler 

 Hizmet kavramının sahip olduğu unsurlar göz önüne alındığında, hizmet ağırlıklı 

sektörlerde kalitenin ölçülmesi ve tanımlanması zor bir kavramdır. Bu sebeple, hizmet 

kalitesinin ölçülmesinde doğru Ģekilde dizayn edilen model ve yöntemlerle çalıĢılması, 

iĢletmeler için önem arz etmektedir (Kılıç & Eleren, 2009).  Hizmetler, bir objeden 

ziyade performans olarak meydana gelmektedir. Çoğu hizmet, kaliteyi sağlamak için 

satıĢtan önce sayılamaz, ölçülemez, envanteri çıkarılamaz, test edilemez niteliktedir. 

(Parasuraman vd, 1985). Soyutluk nedeniyle, firma tüketicilerin hizmetlerini nasıl 

algıladıklarını ve hizmet kalitesini nasıl değerlendirdiklerini anlamakta 

zorlanabilmektedir (Zeithaml vd., 1981). 

 Hizmet kalitesi bütün olarak düĢünüldüğünde; bir hizmetin mükemmelliği ve 

üstünlüğü olarak ifade edilebilir. Ancak hizmet kalitesi tüketicilerin algılamasına da 

bağlı bir durumdur. Kalitenin, tüketicilerin algısına göre ve hizmet sektörleri arasında 

da farklılık göstermesi nedeniyle hizmet kalitesi, iĢletmelerin tüketici beklentilerini 

karĢılama veya aĢma yetenekleri olarak kabul edilebilir. Bu bağlamda, iĢletmelerin ne 

sunduklarından ziyade tüketici beklentileri çerçevesinde neyi sunmaları gerektiği daha 

büyük önem arz etmektedir (Parasuraman vd, 1985). Ayrıca tüketicilerin hizmetleri 

satın aldıktan sonraki deneyimleri önemlidir. Bu durum, tüketiciler tarafından algılanan 



7 
 

hizmet kalitesinin ölçlmesindeki önemli bileĢenlerden birisini oluĢturmaktadır (Johnston 

& Bonoma, 1981). 

 Hizmet kalitesinin ölçülmesi kapsamında literatürde bununla ilgili farklı 

Ģekillerde modeller ve yaklaĢımlar geliĢtirilmiĢtir. Hizmet kalitesinin ölçülmesinde 

oluĢturulan yaklaĢımlardan birisi, teknik ve fonksiyonel kalite modelidir. Bir tüketici 

hizmet sürecinde elde ettiği ve ürünleri teknik kalite olarak algıladığı belirtilmektedir. 

Örneğin bir otele gelen kiĢinin, bir oda ve yatak alabilmesi ya da restorana gelen birinin 

yemek alması sonucunda teknik kalite ortaya çıkmaktadır. Bu durumda tüketiciler almıĢ 

olduğu Ģeyi direkt olarak ölçebilmektedir ve bu Ģekilde ölçümü belli olan bir durum, 

teknik kaliteyi göstermektedir. Ancak araĢtırmada teknik kalitenin tek baĢına 

memnuniyeti sağlamadığı belirtilmiĢtir. Tüketiciler, teknik kaliteden almıĢ olduğu 

Ģeylerin ayrıca fonksiyonu ile de ilgilenmektedir. Örneğin bir restoran ya da otele 

ulaĢım, oradaki kiĢilerin davranıĢları, tüketicilerin hizmete karĢı bakıĢını etkilemektedir. 

Bu durum ise fonksiyonel kalite olarak adlandırılmaktadır. Tüketiciler, sadece ne aldığı 

ile değil, bu alım sürecinin nasıl meydana geldiğine de bakmaktadır. Bu kalite modeline 

ayrıca imaj konusu da etki etmektedir. Ġnsanlar, hizmet aldıkları yerleri ve markaları 

önemser. Bu yüzden kurumsal imaj, insanların beklentilerini etkileyen bir durumdur. 

Kurumsal imaj, tüketiciler firmaları nasıl algıladığının bir sonucu olmaktadır (Gronross, 

1984). 

 Hizmet kalitesinin ölçülmesinde sıkça kullanılan modellerden birisi Servqual 

modelidir. Bu modelde, hizmet sağlayan iĢletmelerin,  tüketici memnuniyetini ve 

sağlamıĢ oldukları hizmetin kalitesini ölçmek ve anlamak için beĢ boyut geliĢtirilmiĢtir. 

Bu boyutlar güvenilirlik, güvence, somutluk, empati ve yanıt verme olarak belirtilmiĢtir. 

Güvenilirlik boyutunda hizmetlerin vaat edildiği ölçüde sunulması, güvencede ise 

hizmeti sağlayanların sahip olduğu bilgi ve becerinin tüketicilerde güven yaratması, 

cevap verme boyutunda hizmet sağlayanların tüketicilerin ihtiyaçlarına, problemlerine 

ya da taleplerine yanıt vermesi, somutluk boyutunda hizmetin nasıl görüldüğü, empati 

boyutunda ise hizmeti sağlayan kiĢi ya da örgütlerin tüketicileri anlayabilme kabiliyeti 

olarak ifade edilmektedir. Tüketicilerin ve iĢletmelerin bu boyutlar hakkındaki sorulara 

vermiĢ olduğu cevaplar karĢılaĢtırılarak, meydana gelen farka göre hizmet kalitesinin ne 

derecede olduğu belirlenmektedir (Parasuraman vd., 1988). 

 Hizmet kalitesinin ölçümünde geliĢtirilen bir diğer model olan Servperf modeli 

ise, Servqual modelinin geliĢtirilmiĢ bir versiyonu olmakla birlikte, Servqual modelinin 

ölçtüğü beklenti ve fark yerine, tüketicilerin direkt olarak algılamıĢ olduğu hizmet 
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kalitesini ölçmektedir. Bu özellikle daha çok tüketicilerin hizmetten algıladığı gerçek 

deneyimin ölçülmesi amaçlanmaktadır ve bu nedenle hizmet sektöründe sıklıkla 

kullanılan hizmet ölçüm modellerinden birisi olmuĢtur (Cronin vd., 1992). 

 Ġnternet kullanımının yaygınlaĢması ile beraber, internet üzerindeki alıĢveriĢlerin 

artması, bu alanda yapılan hizmet kalitesi ölçeklerinin oluĢmasını da beraberinde 

getirmiĢtir. Bunların arasındaki en önemlilerinden biri olan E-S-Qual modelidir.  Bu 

model, sistem uygunluğu, etkinlik, güvenlik ve yerine getirme boyutlarından oluĢan bir 

ölçektir ve internet üzerindeki hizmet kalitesinin ölçülmesini sağlanmaktadır. Bilgi 

sistemlerinin kalitesinin ölçümü ile geliĢtirilen Webqual yönteminde ise, tüketicilerin 

bir internet sitesini değerlendirmede hangi unsurları dikkate aldığı belirlenmektedir 

(Loiacono, 2007). Bilgi kalitesi, sistem kalitesi ve hizmette etkileĢim kalitesi adı altında 

toplamda 3 ana boyuttan oluĢan bir ölçektir. Bilgi kalitesi boyutunda, web sitesindeki 

bulunan bilgilerin kalitesi, web sitesi içeriğinin kendisini güncellemesi, güvenilir bir 

içeriğe sahip olması gibi etmenler değerlendirilmektedir. Sistem kalitesi boyutunda ise 

web sitelerinin performansı dikkate alınmaktadır. Örneğin web sitesinin açılma süresi, 

tepki süresi, kullanıcı ve ziyaretçi arayüzü gibi etmenler değerlendirilir. Hizmette 

etkileĢim boyutunda ise tüketiciler ile web sitesi arasındaki iletiĢimin boyutları 

değerlendirilmektedir (Parasuraman vd., 2005).  

2.5 Konaklama ĠĢletmelerinde Hizmet Kalitesi 

 Hizmet sektörünün önemli bir parçası olan turizm endüstrisini oluĢturan önemli 

bileĢenlerden olan konaklama iĢletmelerinin sağladığı hizmetin doğru bir Ģekilde 

ölçülmesi, doğal olarak tüketici memnuniyetine etki eden unsurların belirlenmesindeki 

önemli bir basamaktır. Turizm sisteminde yer alan konaklama iĢletmelerinin hizmet 

kalitesinin ölçülmesinde önemli modeller geliĢtirilmiĢtir. Bo modellerden birisi olan 

Holserv, otellerdeki hizmet kalitesinin ölçülmesinde kullanılan baĢlıca yöntemlerden 

birisini oluĢturmaktadır. Servqual ölçeği baz alınarak yapılan bu çalıĢmada, servqual 

ölçeğinde bulunan boyutlara 7 tane yeni boyut eklenmiĢ ve diğer boyutlar otel sistemine 

göre uygulanmıĢtır (Mei vd., 1999). 

 HotelZot ise konaklama iĢletmelerindeki hizmet kalitesinin ölçmümü için 

geliĢtirilen diğer bir ölçektir ve Servqual modeli baz alınarak oluĢturulmuĢtur. Temel 

amacı otel iĢletmelerindeki hizmet kalitesini, tüketicilerin hizmet beklentilerine ve 

algısına dayalı olarak ortaya koymaktır. Tolerans bölgesi adını verdikleri 

değerlendirmede, tüketicilerin almıĢ olduğu hizmet beklentisi, yeterlilik ve arzulanan 
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Ģekilde algılanmasına dayalı olarak ölçmüĢtür. Yeterlilik ve arzulanan arasındaki 

bölgeye ise tolerans bölgesi adını vermiĢlerdir. Buna göre otel iĢletmelerinde konaklama 

yapan kiĢilerin almıĢ olduğu hizmette yeterlilik ve arzulanan arasındaki fark, bir diğer 

anlamı ile tolerans bölgesi dar bir seviyede olduğunda, otellerde konaklama yapan 

kiĢilerin otelin kendilerine sağladığı hizmetlerde homojenlik aradığını göstermektedir. 

Bu aĢamada arzulanan ve yeterli bulunulan hizmetler arasındaki fark az olduğunda, 

tüketiciler otellerden beklediği hizmet, benzer seviyede olmaktadır (Nadiri vd., 2005). 

 GeliĢtirilen diğer ölçeklerden birisi olan Lodgserv ölçeğinde, otellerde 

konaklayan kiĢilerin otelin kalitesine olan algılarının, tüketici memnuniyeti ile iliĢkili 

bir düzeyde olduğu gözlemlemiĢtir. Ayrıca bu durumun otel iĢletmelerinde algılanan 

hizmet kalitesini kapsamında tüketicilerin ağızdan ağıza iletiĢimini güçlendirdiği ortaya 

konmuĢtur (Getty vd., 1994). 

 Otel iĢletmelerindeki hizmet kalitesinin ölçülmesinde baĢta Servqual modeli baz 

alınarak yapılan çalıĢmalarda, otellerdeki hizmet kalitesini farklı açılardan ele alınmıĢtır 

(Nguyen vd., 2015).  Tayland‟da bulunan butik ve iĢ konseptli otelleri ziyaret eden 

turistlerle yapılan çalıĢmada, Servqual modeli baz alınarak anket geliĢtirilmiĢtir. Bu 

otellerdeki hizmet kalitesinin boyutlarını ve otel konseptlerine göre farklılıkların 

araĢtırıldığı ilgili çalıĢmada, hizmet kalitesinin düĢük olduğu gözlemlenmiĢtir. Oteller, 

kendilerinden beklendiği ölçüde hizmeti götüremediği belirtilmiĢ olup, butik otellerin iĢ 

konseptli otellere göre müĢteri beklentilerini daha fazla yerine getirdiği görülmüĢtür 

(Boonit & Rompho, 2012).  

 Ürdün‟de bulunan otellere yapılan çalıĢmada ise kullanılan Servqual modelinde, 

otellerde konaklama yapan kiĢilerin Servqual modelinin ele aldığı tüm hizmet 

boyutlarından daha iyi derecede hizmet beklentisinin olduğu görülmüĢtür. Otellerde 

konaklayan kiĢiler, en düĢük olarak empati ve soyutluk konusunda hizmet kalitesi 

algıları meydana gelmektedir (Al-Khattab & Aldehayyat, 2011). 

 Sri Lanka‟da beĢ yıldızlı otellerin hizmet kalitesinin ölçüldüğü çalıĢmada, otelde 

konaklama yapan müĢterilerin çoğunluğunun otellerdeki hizmet kalitesinden olumlu 

düzeyde etkilendiği belirtilmiĢtir. Özellikle hizmet kalitesinin boyutlarından olan 

soyutluk, duyarlılık ve güvence konusunda konaklama yapan kiĢilerin memnuniyet 

düzeylerinin yüksek olduğu bildirilmiĢtir. Ancak empati ve güvenirlik konularında ise 

memnuniyetin daha düĢük seviyede olduğu görülmüĢtür (Karunaratne & Jayawardena, 

2010). 
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 Mauritius‟da bulunan otellerde konaklama yapan kiĢilerin memnuniyetinin 

ölçüldüğü çalıĢmada ise, hizmet kalitesi boyutlarından en fazla olarak empati 

konusunda tüketicilerin sorun yaĢadığı bildirilmiĢtir (Juwaheer & Ross, 2004). 

 Türkiye‟deki otel iĢletmelerindeki hizmet kalitesi ile ilgili yapılan çalıĢmalarda, 

hizmet kalitesinin boyutları ve kalitenin etki etmiĢ olduğu farklı unsurlar ele 

alınmaktadır. Örneğin Adana‟ da iki, üç, dört ve beĢ yıldızlı otellerde konaklama yapan 

kiĢiler üzerinden yapılan çalıĢmada, otelin hizmet kalitesi ve sunduğu imajı ile otelde 

konaklama yapan kiĢilerin tekrar satın alma davranıĢları arasında pozitif bir iliĢki 

olduğu belirtilmiĢtir (Çabuk vd., 2013). 

 Giresun‟ da 3 yıldızlı otellerin hizmet kalitesinin ölçüldüğü çalıĢmada, temizlik 

unsuru en fazla hizmet kalitesini etkileyen boyut olarak bildirilmiĢtir. Bu unsuru fiyat, 

personel davranıĢları, kat hizmetleri ve restoranlardaki hizmet durumu takip etmektedir. 

Otellerdeki servis durumu ve iĢ esnekliği kalitesi ise en az öneme sahip olan durum 

olarak ortaya çıkmıĢtır. Bunu oteldeki hizmet çeĢitliliği, önbüro, güvenlik, konfor takip 

etmektedir (Korucuk vd., 2019). 

 Antalya‟ da faaliyet gösteren beĢ yıldızlı otellerin hizmet kalitesinin ölçüldüğü 

çalıĢmada, tüketicilerin otellerin sunmuĢ olduğu hizmetten pozitif olarak en fazla 

etkilendiği konular müĢteri iliĢkileri, yiyecek ve içecek hizmetleri, otelin fiziki 

özellikleri, kat ve animasyon hizmetleri olmuĢtur. Ayrıca otellerin sağlamıĢ olduğu 

hizmet kalitesi ile müĢteri memnuniyeti arasında pozitif bir iliĢki olduğu belirtilmiĢtir. 

Otelin sağlamıĢ olduğu hizmetlerden en fazla müĢteri iliĢkileri, müĢteri memnuniyetini 

etkilediği belirtilmiĢtir (Shengelbayeva, 2009).  

 Antalya‟ da bir otelde konaklayan 390 müĢteriye yapılan çalıĢmada, konaklama 

yapan kiĢilerin memnuniyetinin, otelin sunmuĢ olduğu hizmet kalitesinden etkilendiği 

olduğu belirtilmiĢtir. MüĢteri memnuniyetini etki eden hizmet kalite boyutlarından en 

etkili olan ise güvenilirlik, en az etkili olan ise empati olmuĢtur (Torun Nalbant & 

Demiral, 2019).  

 Antalya‟da beĢ yıldızlı otellerde konaklayan yabancı turistlerin hizmet kalitesi 

beklentisinin ve memnuniyetlerinin araĢtırıldığı çalıĢmada, turistlerin en fazla önem 

vermiĢ olduğu boyutun güvenirlik boyutu olduğu belirtilmiĢtir. Ayrıca bu boyutun 

artması, hizmet kalitesinin diğer boyutlarını da arttıracağı ve bu durumun genel 

memnuniyet düzeyinde artıĢ göstereceği ortaya çıkarılmıĢtır (Sevgi, 2017). 
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2.6 Konaklama ĠĢletmelerinde Çevrimiçi Hizmet Kriterleri 

Web 2.0 platformlarının geliĢimi ile tüketicilerin bu platformlarda belirtmiĢ 

olduğu yorumlarla otel iĢletmelerinin hizmet performanslarının ölçüldüğü çalıĢmalar hız 

kazanmaktadır. Otellerin hizmet performanslarının sosyal ağlar aracılığı ile ölçümü, 

içerisinde barındırdığı verinin büyüklüğü ve çeĢitliliği kapsamında giderek önemini 

arttırmaktadır. Bu platformlarda bulunan Tripadvisor web sitesi, otel performansını en 

iyi Ģekilde gösteren web sitelerinden biri haline gelmiĢtir (Kim & Park, 2017). Bu 

platformlarda yazılan yorumların hakkında yapılan çalıĢmalar, tüketicilerin 

memnuniyetini hangi unsurların ne oranda belirlediği, hangi unsurların yorumlarda bir 

arada tutulduğu ve otellerin yapısına göre bu unsurların nasıl farklılaĢtığını ortaya 

çıkarmaktadır. Otellerin sunmuĢ olduğu hizmetlerdeki benzerlikler ve farklılıkların ne 

Ģekilde memnuniyeti etkilediği belirtilmektedir (Kim vd., 2016).  

Otellere çevrimiçi platformlarda yapılan yorumlar göz önüne alınarak, 

konaklama yapan bireylerin memnuniyetine etki eden faktörleri belirlemek, otel 

iĢletmelerinin finansal performanslarının iyileĢmesini, elektronik ağızdan ağıza iletiĢimi 

kullanarak daha fazla talep oluĢturmasını sağlayabilmektedir (Sparks & Browning, 

2011).  

Otellere yapılan yorumlarda, konaklama yapan kiĢiler otel iĢletmelerinde kalıĢ 

sürecini değerlendirirken, birçok farklı etmenden bahsetmektedir. Bu etmenler ise, 

hizmetlerin genel özellikleri göz önüne alındığında kiĢiden kiĢiye farklılık 

göstermektedir. Örneğin bir tüketici, oda, yiyecek içecek, rezervasyon, fiyat, personel 

davranıĢları gibi durumlardan memnuniyet duyarken,  baĢka bir müĢteri aynı otelde bu 

durumlardan rahatsızlık duyabilmektedir. Bu sebeple, çevrimiçi platformlarda ele alınan 

yorumlar bir bütün olarak ele alınmalı ve otellerin tüketicilere sunmuĢ olduğu hizmetler 

farklı açılardan araĢtırılmalıdır. Bu Ģekilde otellerin hizmet performansı etkili ve çok 

yönlü bir Ģekilde ortaya konulabilmektedir (Chittiprolu vd., 2021).  

 Tablo 2‟ de otel iĢletmelerine çevrimiçi platformlarda yapılan yorumların analiz 

edildiği çalıĢmalardan bazıları ve bu çalıĢmalarda tüketicilerin memnuniyetini etkileyen 

hizmet kalitesi boyutları gösterilmektedir. Otel iĢletmelerindeki hizmet kalitesini 

etkileyen boyutlar, giderek çeĢitlendiği göz önüne alındığında, araĢtırmaların yapıldığı 

ülkelere ve veri kaynaklarına göre bazı farklılıklar görünmesine rağmen, temelde benzer 

unsurların araĢtırmalarda ele alındığı görülmektedir. Bunlardan ilki otellerin fiziksel 

olarak durumu ve tüketicilelre sağlamıĢ olduğu olanaklardır. Bu durum, hizmet 
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kalitesinin ölçülmesinde önemli bir etmen olarak çalıĢmalarda belirtilmektedir. Ayrıca 

personel konusu da farklı açılardan ele alınan temel bir unsur olarak göze çarpmaktadır. 

Bunların yanında otelin bulunduğu konum, odaların durumu, temizlik, yiyecek ve 

içecek hizmetleri, değer ve fiyat konusu, rezervasyon ve ön büro konuları, otelin genel 

olarak sağlamıĢ olduğu hizmetler de ilgili araĢtırmalarda ele alınan hizmet boyutlarını 

oluĢturmaktadır (Paladini & Peres, 2021). 

 

 Tablo 2.2 Çevrimiçi platformlarda kullanılan otel hizmet kriterleri 

Yazar ve Yıl Veri Kaynağı Yer Otel Kriterleri 

Xu & Li, 2016 Booking ABD Konum, oda, restoran, tesis, otopark, banyo, 

Wi-Fi, personel, sigara içilen ve oda içinde 

bulunan kirli hava, koridorlardaki otomatlar, 

yüzme havuzu, klima ve değer. 

Kim & diğ, 2016 TripAdvisor ABD Oda, personel, otel özelliği ve görünümü, tesis 

ve diğer unsurlar. 

Tontini & diğ, 2017 TripAdvisor Brezilya Konum, çalıĢanların tutumları, yiyecek ve 

içeceklerin kalitesi ve çeĢitliliği, konfor, 

temizlik, tesisler, eriĢim, otel değeri, wi-fi, 

check-in ve check-out zamanı, oda, gürültü, 

yönetimin bilgisi, görünüm, ek olanaklar. 

Sun & diğ, 2017 DaoDao 

Ctrip 

Kıtalar- 

Arası 

Hizmet, odalar ve tesisler, konum, temizlik ve 

değer. 

Philips & diğ, 2017 Trustyou Ġsviçre Olanaklar, bina, ambiyans, odalar ve internet. 

Liu & diğ, 2017 Tripadvisor Çin Odalar, değer, konum, temizlik ve hizmet. 

Herjanto & diğ, 2017 Tripadvisor Panama Otel tesislerinin fiziksel özellikleri, yatak 

odası, otel, personel, restoranlar, konum ve 

fiyat faktörleri. 

Fernandes & 

Fernandes, 2017 

TripAdvisor Portekiz Konum, uyku kalitesi, odalar, müĢteri 

hizmetleri, değer, temizlik, banyolar, kahvaltı, 

bar ve restoran, hizmet, otopark ve tesisler. 

Xu, 2018 Booking ABD Oda, personel, konum, gürültü, wi-fi, bagaj 

taĢıma, tesis, yatak ve banyo. 

Köseoğlu & diğ, 2019 Booking Hong 

Kong 

Konum, oda, personel, manzara, hizmet, 

temizlik, kahvaltı, havuz, restoran, yemek ve 

diğ. 

Hu & diğ, 2019 Tripadvisor ABD Tesis, hizmet, lokasyon, değer ve genel 

deneyim. 

Brochado & Brochado, 

2019) 

Tripadvisor Portekiz Deneyim, otel, öğrenme, misafirlik, kamp, 

doğa, yiyecek, farklılıklar, eko ve yoga. 

Alrawadieh & Law, 

2019 

Tripadvisor Türkiye Odalar, hizmet kalitesi, otelin karakteristik 

özellikleri, yiyecek ve içecek. 

Ying & diğ, 2020 Ctrip 

Tripadvisor 

Çin Oda, seyahat, yiyecek, çevre ve otel 

olanakları. 

Sann & diğ, 2020 Tripadvisor Ġngiltere Hizmet, temizlik, oda, uyku kalitesi, lokasyon 

ve değer. 

Rios-Martin & diğ, 

2020 

Tripadvisor Ġspanya Personel, servis, oda ve lokasyon 

Sann & Lai, 2020 Tripadvisor Ġngiltere Rezervasyon, ön büro, kat hizmetleri, yiyecek 

kalitesi, güvenlik, mühendislik, pazarlama ve 

enformatik. 

Padma & Ahn, 2020 TripAdvisor Malezya Otel, oda, personel, seyahat ve otel ile ilgili 

diğer kriterler. 

Lee & diğ, 2020 Tripadvisor ABD Duyusal deneyim, marka, otel sınıfı, uyku, 
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konum, oda, hizmet, değer ve temizlik. 

Foris & diğ, 2020 Booking, 

Tripadvisor, 

Directbooking

Travelminit 

Romanya Lokasyon, ulaĢım, turlar, konaklama ve 

kısıtlar. 

Doğan & diğ, 2020 Holidaycheck Türkiye Lokasyon, personel, yiyecek ve içecek, 

olanaklar ve oda. 

Sann & Lai, 2020 Tripadvisor Tayland Personel, hizmet, oda, lokasyon, yatak, duĢ, 

uyku, kahvaltı, temizlik, olanaklar, ek 

hizmetler. 

Kaynak: Paladini & Peres, 2021.  

2.7 Konaklama Sektöründe Kullanıcı Tarafından OluĢturulan Ġçeriklerin Önemi 

 Dijital platformların teknolojinin geliĢimi ile yaygın olarak kullanılmaya 

baĢlanması, insanların ürün ve hizmetler ile ilgili duygu ve düĢüncelerini paylaĢmasını 

arttırmıĢtır. Hizmet sektörünün önemli bir parçası olan turizm, içerisinde barındırdığı 

çevrimiçi platformlardaki kullanıcı deneyimleri açısından giderek zengin bir konuma 

gelmektedir. Bu aĢamada turistler, gidecekleri destinasyonlar ve destinasyonda 

konaklama yapacakları yerler ile ilgili daha fazla araĢtırma yapmakta, daha önce 

konaklayan kiĢilerin deneyimlerine önem vermektedir (Schukert vd., 2015; Marco vd., 

2018). 

 Konaklama iĢletmelerinin sunmuĢ olduğu hizmet kalitesi ile ilgili yapılan 

araĢtırmalar, özellikle son yirmi yılda internet kullanımının yaygınlaĢması ile kullanıcı 

tarafından oluĢturulan içerikler (User Generated Content) kullanılarak yapılan 

çalıĢmalar hız kazanmıĢtır (Tontini vd., 2017; Raguseo vd., 2017). GeliĢen Web 2.0 

teknolojilerinin kullanıcılara vermiĢ olduğu imkanlar, tüketicilerin bu alanda görüĢlerini 

bildirmelerini sağlamakta ve bu durum insanların tüketim davranıĢlarını etkilemektedir. 

Bu imkanlar sayesinde tüketiciler satın alma kararı verme sürecinde alternatif 

seçenekleri değerlendirmektedir ve seçimlerine yardımcı olacak geniĢ veri havuzlarına 

eriĢebilmektedir. (O‟connor, 2010).  Web 2.0' da kullanıcılar yalnızca içerik üreticileri 

olmakla kalmayıp, aynı zamanda diğer kullanıcılarla iĢ birliği yapabilecek konuma 

gelmiĢtir. Bu sayede kullanıcılar aktif rol almakta ve hem tüketiciler hem de üreticiler 

için etkileĢim yaĢanabileceği büyük sanal topluluklar meydana gelmektedir (Valdivia 

vd,. 2017).   

 Web 2.0 kapsamında ele alınan ürünlerden birisini ise sosyal paylaĢım siteleri 

oluĢturmaktadır. Bu siteler ile insanlar düĢüncelerini ve aktivitelerini paylaĢmaktadırlar 

ve insanlara farklı etkileĢim olanakları tanıyarak, insanların birbirleri ile iletiĢim 

kurmasını ve fikirlerini paylaĢım yapmasına olanak sağlamaktadır (Cooke & Buckley, 
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2008). Web 2.0‟ daki web siteleri statik değil, dinamik bir tasarıma sahip olarak 

kullanıcıların içerik üretme ve baĢından geçen deneyimlerin paylaĢmasına olanak 

sağlar. Bu alandaki en önemli platformlardan birisini ise turizm ve seyahat platformları 

oluĢturmaktadır. Yapılan bazı çalıĢmalarda web 2.0 çalıĢmaları, seyahat ve turizm 

endüstrisindeki kullanımı seyahat 2.0 (travel 2.0) olarak ele almakla beraber, seyahat 

2.0 kapsamında ele alınan web siteleri seyahat 2.0 kapsamında değerlendirilen bir 

konsepttir (Miguens vd., 2008;  Monoz vd., 2012).  

 Web 2.0 kapsamında ele alınan platformlardan en önemli gruplardan birisini ise, 

kullanıcı tarafından oluĢturulan seyahat web siteleri oluĢturmaktadır.  Bu web siteleri, 

içerisinde bulundurduğu sosyal ağlar sayesinde, kullanıcıların sadece web sitesindeki 

ürünlerle değil, birbirleri ile de etkileĢime girmesine ve ürünler hakkında incelemeler 

yapmasına olanak sağlanmaktadır (Amaral vd., 2014). Bu tarzda etkileĢime olanak 

sağlayan ve kullanıcıların bu sitelerdeki turizm iĢletmeleri hakkında düĢüncelerini 

paylaĢmasına izin veren sitelerin baĢında ise Tripadvisor gelmektedir. Tripadvisor, 

turizm alanında web 2.0 teknolojisi baz alınarak tasarlanan ve dünyanın turizm alanında 

en fazla ziyaret edilen ve en popüler olan kullanıcı tarafından oluĢturulan seyahat web 

sitesi ünvanını taĢımaktadır. (Valdavia vd., 2017). Ayrıca seyahat alanındaki 

tüketicilerin etkileĢime geçtiği dünyanın en geniĢ çevrimiçi ağına sahiptir (O‟connor, 

2010). Özellikle konaklama sektörü alanında kullanıcıları konaklama yaptığı tesislerle 

ilgili deneyimlerini paylaĢmaya teĢvik ederek turizm sektöründe sosyal etkileĢimi 

arttırmaktadır. Tüketiciler bu gibi web sitelerini kullanarak deneyim geçirmiĢ oldukları 

konaklama iĢletmeleri ile ilgili görüĢlerini bildirmekte ve bu iĢletmeleri, web 

sayfalarının tüketicilere sağlamıĢ olduğu puanlama sistemini kullanarak 

değerlendirebilmektedir (Munar & Ooi, 2013).  Tripadvisor, konaklama sektörü 

alanında da dünyanın en büyük seyahat sitesi olup, bünyesinde 1 milyarın üzerinde 

yorum barındıran ve bunların 700 milyonu otel yorumu olan, dünya çapında 500 

milyona yaklaĢan aylık kullanıcı sayısı, 8 milyona yaklaĢan iĢletme sayısı ile 43 pazarda 

ve 22 dilde hizmet vermektedir (Tripadvisor.com, 2022).  

 Bu ölçekteki web sitelerinin konaklama endüstrisindeki önemi, tüketicilerin 

internet kullanımının ve web 2.0 teknolojilerin artması ile, tüketicilerin karar verme 

aĢamasına etkileri artmaktadır (Tuominen, 2011). Özellikle seyahat 2.0 teknolojilerini 

kullanarak bu alanda faaliyette bulunan konaklama iĢletmelerine yapılan kullanıcı 

yorumları, bireylerin satın alma süreçlerini etkileyen bir unsurdur (Kantarcı vd., 2017).  

Tripadvisor‟ın yapmıĢ olduğu araĢtırmada, tüketicilerin %80‟inden fazlası web 
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sitelerinde bulunan yorumları seyahate çıkmadan önce okuduğu ve bu kiĢilerin 

%93‟ünün otel konaklamasının seyahat deneyimi için en önemli aĢama olduğu 

belirtilmektedir.  Ayrıca tüketicilerin %77‟si bir otel seçmeden önce otel yorumlarını 

okuduğu belirtilmektedir. Buna ek olarak, tüketicilerin %52‟si ise yorum bulunmayan 

otellere yorum yapmamakta olduğu açıklanmıĢtır (Tripadvisor.com, 2019).  Bu sebeple 

seyahat 2.0 platformlarına yapılan yorumların içeriklerini analiz etmek, konaklama 

iĢletmeleri için önemli bir durum haline gelmiĢtir. Bu yorumların içermiĢ olduğu ve 

konaklama iĢletmelerinin farklı özelliklerini değerlendirmeye imkan sağlayan olanaklar 

ve sayısal ölçekler, bu iĢletmelerde konaklama yapacak kiĢilerin kararlarının 

etkilenmesinde ve otellerdeki hizmet kalitesinin belirlenmesinde önemli basamaklardan 

birisi olmaktadır (Barriocanal vd., 2010; Fong vd., 2017).  

 Kullanıcı tarafından oluĢturulan seyahat web sitelerinde faaliyet gösteren 

konaklama iĢletmeleri, bu sitelerin kendilerine verdiği imkanlar ile tüketiciler bu 

iĢletmeleri farklı özelliklere göre değerlendirebilmektedir. Örneğin Tripadvisor‟ da 

tüketiciler, kendi yaĢamıĢ olduğu konaklama deneyimlerini yorumlarında ifade 

edebilmekte ve bu yorumların sahip olduğu sayısal ölçekler ile konaklama iĢletmelerini 

değerlendirme imkanları bulabilmektedir. Örneğin ilgili sitede tüketiciler otelin 

temizliğini, fiyat performansını gösteren değeri, almıĢ olduğu hizmeti ve otelin 

bulunduğu lokasyonu 1‟den 5‟e kadar sayısal bir ölçekte değerlendirmektedir. Ayrıca 

otele yine 1‟den 5‟ e kadar genel bir değerlendirme puanı verebilmektedir. 

Booking.com sitesinde ise bu ölçekler çalıĢanlar, olanaklar, temizlik, konum, fayda ve 

fiyat dengesi, rahatlık ve ücretsiz Wifi hizmeti olarak meydana gelmektedir ve bu 

ölçekler ise 1‟den 10‟ a kadar tüketicilere sayısal olarak oteli değerlendirme imkanı 

vermektedir (booking.com, 2023). Benzer durum Agoda web sitesi için de geçerli 

olmakla beraber, bu sitede ise temizlik, konum, tesis içerikleri, hizmet ve 

fiyat/performans maddeleri ile misafirler konaklama iĢletmelerinin performansını farklı 

konaklama hizmetini gösteren bileĢenler ile değerlendirmektedir (agoda.com, 2023). 

 Bu Ģekilde oluĢturulan web sayfalarındaki kullanıcıların belirttiği puanlar ele 

alınarak konaklama iĢletmelerinin hizmet performanslarının ölçülmesi 

yapılabilmektedir. Söz konusu puanların hizmet performansına etkisinin neler olduğu ve 

ne Ģekilde memnuniyeti etkilediği, yapılan çalıĢmalarda farklı Ģekillerde ele 

alınmaktadır. Bu unsurların ortaya çıkarılması ile otellerin yapmıĢ olduğu pazarlama 

faaliyetleri, yürütmüĢ olduğu tüketici iliĢkileri gibi konularda otel iĢletmelerine öneriler 

getirilmektedir (Peres, 2021; Nicoli & Papadopoulou, 2017; Xie vd., 2017). OluĢturulan 
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sayısal değerler ile yapılan araĢtırmalarda, otellerin sağlamıĢ olduğu hizmet 

çeĢitliliğinden ve bu çeĢitliliğin göz önüne alınarak tüketiciler tarafından otel hizmetinin 

değerlendirildiği göz önüne alındığında, otellerdeki hizmet kalitesini tek bir unsurun 

değil, farklı unsurların etkilediği görülmektedir. Örneğin otellerin fiyat-performansına 

tek bir değerin değil, bu değerlerin iki veya daha fazla kombinasyonları etki etmektedir 

ve değerlendirme yapan kiĢiler, bu değerleri bir bütün olarak düĢünerek bu değerler 

otellerin hizmet kalitesini birlikte etkilemektedir (BaĢaran vd., 2020; Tontini vd., 2017; 

Ou vd., 2018). 

2.8 Kullanıcı Tarafından OluĢturulan Ġçerikler ve Metin Madenciliği 

 Sayısal değerlerin konaklama hizmetlerinin performansının belirlenmesinin 

yanında, metin madenciliği alanında yapılan yenilikler, kullanıcıların konaklama 

iĢletmelerine seyahat 2.0 olanakları kapsamında yapmıĢ olduğu yazılı yorumların 

sayısal hale getirilerek anlaĢılmasını ve bu alanda yapılan analizlerin etkinliğini 

arttırmaktadır. (Payak vd., 2020; Kar vd., 2021) Seyahat 2.0 web sitelerinin insanların 

konaklama iĢletmelerini değerlendirmeleri için sağladığı sayısal değerlendirme 

yöntemleri, tüketicilerin yazmıĢ olduğu yorumların içeriklerinin çeĢitliliğine bakılarak 

bazen yetersiz kalabilmektedir ve bu sebeple metinler de analizlere dahil edilerek etkili 

sonuçlar ortaya çıkarmaktadır (Ribarsy vd., 2014). Konaklama deneyimi yaĢayan birisi, 

otelin ve otelin bulunduğu destinasyon ile ilgili görüĢlerini de bu web sitelerinde çeĢitli 

Ģekillerde bildirmektedir. Ayrıca tüketicilerin bu alandaki web sitelerine yazmıĢ olduğu 

yorumlarda, her bireyin otele karĢı algıladığı hizmet kalitesi farklılık göstermektedir ve 

bu analizleri ayrıca manuel olarak analiz etmek ya da anket yoluyla elde etmek, hem 

zaman hem de finansal olarak maliyetli olabilmektedir (Chang vd., 2019).  Örneğin bir 

birey için personel ile ilgili kavramlar önemli iken, bir diğeri için ise otelin sağladığı 

imkanlar, otele vermiĢ olduğu genel puanı etkileyebilmektedir. Bu sebeple metinlerin 

çok yönlü bir Ģekilde analiz edilmesi ve bu metinlerde sayısal olarak ifade edilemeyecek 

unsurların belirlenmesi, otellerin hizmet kalitesinin ölçülmesinde ve otellerin hangi 

özelliklerinin tüketicileri ne oranda etkilediğinin ortaya çıkartılması önemli bir durum 

olmaktadır. Bu duruma ek olarak, konaklama sektörünün faaliyet gösterdiği 

destinasyonlardaki imajın iyileĢtirilmesi bakımından da önem taĢımaktadır (Chang vd., 

2019; Herrero vd., 2015). Kullanıcıların yaĢamıĢ oldukları deneyimler sonrasında 

oluĢturmuĢ oldukları çevrimiçi içerikler, artık bir satıĢ asistanı olma yoluna gitmekte ve 
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özellikle turizm sektöründe çevrimiçi yorumların tüketiciler tarafından algılanan 

faydasını etkileyen faktörlerden biri olmaktadır (Ali vd., 2021). 

 Tüketicilerin sayısal ifadeler ile yazmıĢ olduğu yorumlarda birçok farklı 

konunun ve bu konuların birçok alt konusu olduğu göz önüne alındığında, doğal dil 

iĢleme ve metin madenciliği alanında yapılan geliĢmeler ve bu alanda kullanılan 

yöntemler, tüketicilerin ilgili platformlarda yazmıĢ olduğu yazılı metinlerin ayrıntılı 

Ģekilde analiz edilmesini sağlamaktadır (Bahja, 2020). Bu Ģekilde sayısal olarak ifade 

edilemeyen ya da hizmet kalitesini gösteren bileĢenlerin yetersiz olduğu alanlarda, 

yazılı ifadelerin içerikleri analiz edilerek, daha spesifik konulara ulaĢılabilmekte ve bu 

konuları oluĢturan etmenlerin ortaya çıkarılmasını sağlanabilmektedir (Xu & Lv, 2022). 

 Konaklama iĢletmelerine web 2.0 platformları üzerinden yapılan yorumlarının 

metin madenciliği yöntemleri ile analiz edilme yaklaĢımlarından birisi ise özellikle son 

yıllarda kullanımı artan makine öğrenmesi ve derin öğrenme yaklaĢımlarıdır. Bu 

yöntemler ile metinlerde gizli kalan düĢünceler hesaplamalı dil bilim araçları ile ortaya 

daha net bir Ģekilde çıkabilmekte, metinlerin sınıflandırılması sağlanmakta, metinlerin 

kümelenmesi ve bu metinlerden ayrıntılı Ģekilde bilgi çıkarımı yapılması 

sağlanabilmektedir. Bu aĢamada kullanıcıların çevrimiçi platformlarda paylaĢmıĢ 

olduğu içeriklerin ortaya çıkartılmasında duygu analizleri, konu sınıflandırmaları, konu 

modelleri gibi metin madenciliği ve doğal dil iĢleme kapsamında ele alınan 

yaklaĢımlardan faydalanılmaktadır. (Nilashi vd., 2021; Bagherzadeh vd., 2021; Ren vd. 

2021, Neto vd., 2020).  

2.9 Duygu Analizi (Sentiment Analysis) Kavramı 

 Metin madenciliğinde sıklıkla uygulanan ve bu kapsamda konaklama 

iĢletmelerine yapılan çevrimiçi yorumların analizinde sıklıkla kullanılan yöntemlerden 

birisini duygu analizi oluĢturmaktadır. Duygu analizi, bir metnin sahip olduğu duyguyu 

ifade eden ve bu duygunun hangi yönde olduğunu sınıflandırmaya yarayan bir 

yaklaĢımdır. Burada metinler, pozitif, negatif ya da nötr olarak metnin alacağı duyguya 

göre belirli bir sınıf elde eder (Seker, 2016). Özellikle internet kullanımının artması ile 

tüketicilerin ürünler ve hizmetler ile ilgili olarak çevrimiçi mecralarda görüĢlerini 

belirtmesi giderek artmaktadır. Bu görüĢlerin hangi ölçüde olumlu ya da olumsuz 

olduğu, özellikle iĢletmeler tarafından yapacakları pazarlama ve yönetim stratejileri 

bakımından önemlidir. Tüketicilerin satın aldıkları ürün ve hizmetlere karĢı almıĢ 

olduğu tavrı ve bu tavrı sergileyiĢ biçimi, bu noktada iĢletmelere önemli yararlar 
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sağlayabilmektedir (Kaynar vd., 2016). Bunun sonucu olarak finans, politika, 

telekominikasyon, yazılım mühendisliği, sosyal medya gibi alanlarda duygu analizi 

çalıĢmaları yapılmaktadır. (Najadat vd., 2018; Neri vd., 2012; Mishev vd., 2020; Obaidi 

vd., 2022).   

 Doğal dil iĢleme ve metin madenciliği alanında meydana gelen teknik 

geliĢmeler, duygu analizi yöntemlerinin giderek doğru ve etkin sonuçlar vermesini 

sağlamıĢ ve bu alanda veri tiplerine göre farklı yöntemler geliĢtirilerek, araĢtırmacıların 

bu alanda etkin çalıĢmalar yapmasına ve güvenilir sonuçların elde edilmesine olanak 

sağlamaktadır. Turizm sektörü, içerisinde birçok bileĢeni olan bir sistemler bütünüdür 

ve bu bileĢenlerinden önemli bir paya sahip olan konaklama iĢletmeleri alanında da 

duygu analizi çalıĢmaları artıĢ göstermektedir (Alaei vd., 2019). Özellikle çevrimiçi 

platformlarının kullanımının artması ve bu alanda faaliyet gösteren konaklama 

iĢletmelerine tüketiciler tarafından yapılan yorumların analiz edilmesi hem iĢletmeler 

hem de iĢletmelerin bulunduğu destinasyonların imajı için önem taĢımaktadır 

(Markopoulos vd., 2015; Gonzales vd., 2016; Jiang vd., 2021; Dohaia vd., 2018). 

 Duygu analizi ile yapılan çalıĢmalarda makine öğrenmesi metotları kullanılarak, 

metinlerin ya da metin setlerinin sahip olduğu duygular ortaya çıkarılabilmekte, bunlar 

sayısal olarak hesaplanabilmekte ve sınıflanabilmektedir (Jagdale & diğ, 2019).  

Böylece sınıflandırılan ve duygu yoğunluğu ve türü ortaya çıkarılan metinler, 

araĢtırmacılar tarafından çalıĢmalarda farklı Ģekillerde ele alınarak nicel ve nitel 

araĢtırmalar yapılabilmektedir (Dickinson & Hu, 2015).  

 Duygu analizi yapılmasının gerekçelerinden birisini de yorumların 

değerlendirilmesindeki sübjektifliktir. Örneğin bir tüketici, oteldeki kalıĢ deneyimini 

değerlendirme sürecinde, değerlendirme kriterleri farklılık göstermektedir ve bu durum 

doğal olarak kiĢilerin puanlarına da yansımaktadır. Örneğin çevrimiçi konaklama 

platformlarının kullanıcılara getirmiĢ olduğu seçeneklerde, kiĢiler kendi deneyimlerini 

belirli bir ölçek üzerinden değerlendirme seçeneğine hizmet performansını gösteren 

çeĢitli göstergeler aracılığı ile sahip olabilmektedir. Bir tüketici, yaĢamıĢ olduğu 

konaklama deneyiminden bahsederken ve otelden almıĢ olduğu hizmeti ilgili çevrimiçi 

platformlarda puanlarken otel iĢletmesinde hangi hizmet ya da ürün yapısı kendisine 

göre daha önemli ise bu durum bu tüketicinin puanına ve dolayısı ile bu kiĢinin 

deneyimi bahsettiği metindeki duygu durumunu etkilemektedir (Mahadevan & Arock, 

2020). Örneğin bir tüketici, oda ile ilgili kötü bir deneyim yaĢamıĢ olup, bu durumda 

genel değerlendirmesi 5 üzerinden 2 olabilirken, baĢka birisi aynı deneyimi yaĢayarak 3 
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puan verebilmektedir. Bu sebeple tüketicilerin çevrimiçi platformlarda dile getirmiĢ 

oldukları görüĢleri bir bütün olarak ele almak gerekmektedir ve tüketicilerin bu 

mecralardaki görüĢlerinin içerikleri kapsamlı bir Ģekilde ele alınması önemlidir 

(Baccianella vd., 2009). Duygu analizi kapsamında ele alınan metotlar ile, metinler 

içerisindeki duygular objektif bir hale getirilmeye çalıĢılmaktadır.(Hogenboom vd., 

2014). Bu Ģekilde yorumlar ile ilgili yapılan duygu analizi çalıĢmalarında, metinlerin 

içerikleri belirli bir sistem üzerinden değerlendirilmektedir (Palanisamy vd,, 2013). Bu 

Ģekilde sübjektifliğin önüne belirli oranda geçilmesi amaçlanmaktadır. 

 Metin madenciliği alanında yapılan duygu analizi çalıĢmaları üç farklı çeĢitte 

yapılmaktadır. Bunlar makine öğrenmesi, kütüphane bazlı hesaplamalar (lexicon based) 

ve hibrit yöntemlerdir (Sham & Mohamed, 2022). Kütüphane bazlı hesaplamalarda her 

bir metin, metin içerisindeki kelimelerin, kütüphanedeki duygu durumuna göre almıĢ 

olduğu puana göre belirli bir aralıkta puan almaktadır. Bir metindeki kelimeler ya da 

ifadeler, sözlüklerde negatif ya da pozitif olarak belirli bir skora ya da ağırlığa sahiptir. 

Bu kelime ve ifadelerin sözlüklerde almıĢ oldukları puana göre metin setinde yer alan 

cümlelerin ya da belgelerin genel bir duygu puanı oluĢturulmaktadır. Makine öğrenmesi 

modellerde ise etiketli olmayan veri setlerinde gözetimsiz, etiketli olan veri setlerinde 

ise gözetimli öğrenmeler gerçekleĢtirilerek duygu analizi cümlelere ya da dokümanlara 

yapılabilmektedir. Hibrit modelde ise genel olarak hem sözcük tabanlı hem de makine 

öğrenmesi algoritmalarının beraber kullanılması ile duygu analizi hesaplamaları ve 

sınıflandırmaları gerçekleĢtirilmektedir (Appel vd., 2016).  

2.9.1 Konaklama iĢletmelerinde duygu analizi çalıĢmaları 

 Konaklama sektöründe duygu analizi ile ilgili yapılan çalıĢmalarda, farklı duygu 

analizi metotları kullanılmakta ve iĢletmelere yapılan yorumların duygu durumları, 

farklı açılardan ele alınarak hangi konuların tüketicilerde daha olumlu ya da olumsuz 

duygu yarattığı ile ilgili sonuçlar ortaya çıkarılmaktadır (Rana vd., 2016). Ayrıca 

konaklama iĢletmelerinin sahip olduğu çevrimiçi yorumları kapsamında yapılması 

planlanan çalıĢmalara yardımcı olacak Ģekilde hem sözlük hem de makine öğrenmesi 

metotları ile bu alana özgü sözlük bazlı duygu analizi çalıĢmaları ve bu çalıĢmaların 

makine öğrenmesi yöntemleri ile test edildiği çalıĢmalar da meydana gelmektedir 

(Bagherzade vd., 2021).  

 Konaklama iĢletmelerine yapılan çevrimiçi kullanıcı yorumlarının incelenerek 

duygu analizinin yapıldığı çalıĢmalarda ilgili iĢletmelerin farklı yönleri ele alınarak 
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analizler gerçekleĢtirilmektedir. Yorum yapan kiĢilerin geldiği destinasyonlar veya 

milliyeti, seyahat türleri, konaklama sınıfları ve konaklama türleri, geliĢ amaçları, 

yorumlarda vermiĢ oldukları otellerin hizmet performansını gösteren konulara yapmıĢ 

olduğu yorumların duygu sınıflamaları, yorumların dilleri gibi seçeneklerle farklı 

değiĢkenlerin kombine edilerek duygu analizi çalıĢmaları gerçekleĢtirilmektedir. 

Böylece konaklama iĢletmelerinin pazarlama, hizmet kalitesini geliĢtirme gibi yapmıĢ 

olduğu faaliyetlere öneriler getirmektedir (Sanz vd., 2022; Jiang vd., 2021; Matruty vd., 

2023; Duan vd., 2016; Garcia vd., 2016).  

 Türkiye‟ deki konaklama iĢletmelerine yapılan duygu analizi çalıĢmalarının 

sayısı az miktarda olsa da, bu alanda meydana gelen metodolojik geliĢmeler ile yapılan 

çalıĢmaların sayısı son yıllarda artıĢ göstermektedir. Antalya‟da 9 ekolojik tarzda 

faaliyet gösteren otelin Tripadvisor sitesinden elde edilen verileri kapsamında yapılan 

duygu analizi çalıĢmasında Türkçe yorumlar kullanılmıĢ olup, Türkçe dil tabanlı 

oluĢturulan Zemberek kütüphanesi kullanılmıĢtır. Yorumlar çerçevesinde 6 adet otel 

kriteri belirlenmiĢ olup, bu kriterlerden en fazla pozitif duyguya sahip olan kriterin 

çevre bakımı, en fazla negatif yoruma sahip olan kriterin ise odalar kriteri olduğu ortaya 

çıkarılmıĢtır (Sezgin & Dağdelen, 2023). 

 Helal turizm konseptine sahip ve Antalya‟da bulunan 7 adet 5 yıldızlı otelin 

yorumlarının duygu analizi ile yapıldığı çalıĢmada otellerde konaklama yapan kiĢilerin 

duygularını negatif olarak etkileyen özellikler ortaya konmuĢtur. Buna göre insanları en 

fazla rahatsız eden unsurlar otelin sessizliği ve personel ile ilgili durumlar olarak 

belirtilmiĢtir. Sessizlik konusunda insanları en çok rahatsız eden konuların yüksek ses 

ve müzik olduğu, personel ile ilgili en fazla rahatsız olunan konunun ise personelin 

iletiĢim ve Ġngilizce dil seviyesi eksikliği olarak bulunmuĢtur (Özen, 2019). 

 Duygu analizi çalıĢmalarında ayrıca makine öğrenmesi metotları da test 

edilmektedir. Örneğin EskiĢehir‟de ve Ġstanbul‟da bulunan otellerin yorumlarına yapılan 

duygu analizinde ise makine öğrenmesi metotlarının sınıflama baĢarıları test edilmiĢtir. 

AraĢtırmadaki otellerin yorumları lojistik regresyon, K-en yakın komĢu, naive bayes ve 

destek vektör makineleri ile sınıflandırma yapılmıĢ olup, en iyi sınıflama baĢarısı 0.92 

oranında lojistik regresyon vermiĢtir (Ġnan, 2019). 

 Booking.com ve tripadvisor.com sitesinden elde edilen toplamda 331 olumlu ve 

olumsuz yorum, farklı makine öğrenmesi teknikleri ile sınıflandırılarak baĢarıları 

ölçülmüĢtür. ÇalıĢmada doküman terim matrisinin TF*IDF matrisine göre daha iyi 
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performans gösterdiği ve çalıĢmada kullanılan sınıflandırma metotlarından en iyisini 

rastgele orman yöntemi olduğu belirlenmiĢtir (Oğul & Ercan, 2016). 

 Pandemi sürecinde Twitter‟da #turizm ile etiketlenen 4202 türkçe yorumun 

Zemberek kütüphanesi kullanılarak metinler etiketlenmiĢ ve bu etiketli veriler üzerine 

makine öğrenmesi modellerinin sınıflama performansı ölçülmüĢtür. Tf*Idf metodu 

kullanılan veri setinde, en iyi doğruluk oranını lojistik regresyon yöntemi vermiĢtir 

(Karaman & Çilan, 2020). 

 Tripadvisor web sitesindeki Türkçe ve Ġngilizce yorumlara yapılan sözlük 

tabanlı ve makine öğrenmesi modelli duygu analizi sınıflandırılması, sözlük tabanlı 

sınıflamanın Ġngilizce yorumlarda Türkçeye göre daha iyi çalıĢtığı belirtilmiĢtir. Makine 

öğrenmesi modellerinin ise sözlük tabanlı olan sınıflamada her iki dilde de daha iyi 

sonuç verdiği çalıĢmada ortaya çıkarılmıĢtır (Polat & Ağca, 2022). 

2.10 Konu Modelleme (Topic Modeling) Kavramı 

 Konaklama iĢletmelerine yapılan yorumların konularının ortaya çıkartılması, 

metin madenciliği ve bu alanda kullanılan makine öğrenmesi yöntemleri ile daha hızlı 

ve yüksek miktarda veriyi kullanarak farklı temalar belirlenebilmektedir. Örneğin 

turistik destinasyonlardaki konaklama iĢletmelerine yapılan yorumların incelenme 

aĢamasında, eğer konaklama iĢletmelerinin sayısı bu destinasyonda yüksek miktarda ise, 

bu yüksek miktarda olan yorumların teker teker incelenmesi ve tek tek konularının ve 

yorumların sınıflarının belirlenmesi, hem zaman hem de finansal açıdan büyük 

kayıplara neden olabilmektedir.  Bu sebeple makine öğrenmesi kapsamında oluĢturulan 

yöntemler ve bu yöntemlerde kullanılan farklı algoritmalar ile büyük verilerin daha hızlı 

ve etkin bir Ģekilde incelenmesi ve metinlerdeki konuların ortaya çıkartılmasındaki 

sübjektifliğin belirli oranda önüne geçilmesi, araĢtırmacılara metin madenciliği alanında 

kolaylık sağlamaktadır  (Ignatov & Mihalcea, 2018). 

 Metinlere yapılan yorumların ortaya çıkarılmasında kullanılan metin madenciliği 

tekniklerinden birisini ise konu modelleme oluĢturmaktadır. Konu modelleme, metin 

seti içerisinde gizli kalan konuları ya da temaları ortaya çıkarmak için kullanılan bir 

yöntemdir. Elde edilen metin setleri, birçok dokumandan oluĢmaktadır ve bu 

dokumanlar, içermiĢ olduğu konulara göre kategorize edilebilmekte ve bu Ģekilde 

insanlar bu konular hakkında bilgi sahibi olabilmektedir. Kümeleme yöntemleri, 

dokümanların gruplandırılmasında etkili bir yöntem olmasına rağmen, her zaman 

araĢtırmada istenilen sonuçları göstermeyebilmektedir. Metin setlerinde bulunan 
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dokümanların kümelenmesinde genellikle her bir dokuman tek bir kümede 

gösterilmektedir. Ancak metin setleri bilindiği gibi içerisinde birçok farklı konuyu 

barındırmaktadır. Bu sebeple metinlerin içerisindeki dokümanlarda geçen kelimelerin 

oluĢturduğu kümelerin ortaya çıkartılması ve her dokumanın birkaç konuya atıfta 

bulunması daha fazla istenilen bir durum olacaktır. Metin setinden çıkartılan konular, 

metin setindeki dokuman koleksiyonundan otomatik olarak çıkarılmaktadır. Bu 

durumun ortaya çıkarılmasında kullanılan makine öğrenimi alanına konu modelleme 

denmektedir (Kumar & Paul, 2016). 

 Konu modellemede kullanılan baĢlıca makine öğrenmesi modelleri, gizli 

Dirichlet ayrımı, negatif olmayan matris ayrıĢtırması, gizli semantik indeksleme, 

hiyerarĢik Dirichlet süreci, olasılıksal gizli anlam analizi, Top2vec, BERTopic gibi 

yöntemlerdir. Büyük miktardaki veriler bu yöntemler ile etkin bir Ģekilde incelenerek, 

tüketicilerin hangi konulara yönelik görüĢlerini ifade ettiği, bu konuların kümelenmesi 

ve sınıflandırılması mümkün olabilmektedir (Albanese, 2022; Xu, 2018).  

 Anket, odak grup görüĢmesi gibi geleneksel yöntemler, örneklem toplamak ve 

araĢtırmanın tahmin performansını ölçme aĢamalarında daha zor olduğu için, 

günümüzde daha efektif yöntemlere ihtiyaç duyulmaktadır.  Örneğin konaklama 

iĢletmelerinin memnuniyeti ile ilgili yapılan araĢtırmalarda, klasik yöntemler, 

bulundurduğu soru bakımından belirli limitlere sahip olmakta ve bu araĢtırmalar 

genellikle spesifik bir periyotta yapılabilmektedir. Bu durum, doğal olarak araĢtırmada 

belirli kısıtlara sebep olabilmektedir (Guo vd., 2017). Konu modelleme metotları ile, 

metin içeriğindeki spesifik konular ortaya çıkartılabilmektedir. Bu yöntemler, özellikle 

büyük miktarda verilerin ve yapılandırılmamıĢ metinlerin analizlerinde etkili ve spesifik 

anlamlar çıkartabilme kabiliyetine sahip olmaktadır. Bu sayede genellenebilir sonuçlar 

ortaya çıkabilmektedir (Storopoli, 2019). 

2.10.1 Konaklama iĢletmelerinde konu modelleme çalıĢmaları 

 Çevrimiçi kullanıcı içeriklerinin sıkça araĢtırıldığı konaklama sektörü alanında 

da son yıllarda konu modelleme yöntemini ile yapılan analizlerin sayısı artmaktadır. 

Özellikle bu alanda tüketicilerin yapmıĢ olduğu çevrimiçi görüĢler, klasik araĢtırma 

yöntemlerinden daha zengin kaynaklar içermekte ve bu kiĢiler geçirmiĢ oldukları 

deneyimleri daha spesifik olarak anlatma imkanına sahip olmaktadır. (Gretzel & Yoo, 

2008). Konaklama iĢletmelerinin en büyük ve önemli kısmını oluĢturan otellere sosyal 

paylaĢım siteleri üzerinden yapılan yorumların içerikleri ve bu içeriklerin hangi 
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konulara değinildiği,  konu modelleme kapsamında farklı makine öğrenmesi modelleri 

ile ortaya çıkartılabilmektedir. Ayrıca turizm sektöründeki çevrimiçi kullanıcı 

yorumlarının etkin bir Ģekilde incelenmesi, nitel ve nicel verilerin bir arada kullanılma 

gerekliliğini arttıran bir unsurdur. Bu sebeple, LDA gibi konu modellemesi yöntemlerin 

etkili bir Ģekilde kullanımı, zaman ve iĢ gücü kaybının belirli ölçüde önüne geçilmesine 

olanak sağlamaktadır (Jia, 2019). 

 Turizm sektörünün farklı bileĢenleri hakkında da konu modelleme 

kullanılmaktadır. Atraksiyonlar, yiyecek içecek, destinasyon gibi turizmin baĢlıca 

alanlarında konu modellemesi çalıĢmaları yapılarak, yorumların içerikleri analiz 

edilmekte ve hangi konuların insanlar tarafından daha fazla dile getirildiği 

araĢtırılmaktadır. (Taecharungroj & Mathayomchan, 2019). Konaklama sektörü ile ilgili 

yapılan konu modellemesi çalıĢmalarında ise, konaklama alanında faaliyet gösteren ve 

web 2.0 imkanlarından yararlanan otel iĢletmelerine yapılan yorumlar farklı açılardan 

ve farklı metotlarla incelenmektedir. Bu analizlerde otellerin sınıfları, bulunduğu 

konum, otellere gelen tüketici tipi, zaman gibi unsurlar dikkate alınarak konu 

modelleme çalıĢmaları yapılmaktadır.  

 Lokasyon unsuru göz önüne alınarak yapılan çalıĢma Güney Kore‟de 

gerçekleĢmiĢ ve 104.000 yorum incelenerek konu modelleme araĢtırması yapılmıĢtır. 

GDA (Gizli Dirichlet Ayrımı) modelinin uygulandığı çalıĢmada 14 tema veri setinden 

çıkarılmıĢtır. ġehir içerisinde ve dıĢarısında bulunan otellerin karĢılaĢtırılması 

yapıldığında, Ģehir içerisinde bulunan oteller profesyonel hizmet, rahatlık sağlayan otel 

olanaklarına ve transfer olanaklarına diğer gruba göre daha fazla değer verdiği 

görülmüĢtür  (Sutherland vd., 2020).  Turist tiplerine göre yapılan konu modelleme 

araĢtırmasında ise, Kamboçya‟daki otellerine gelen turistlerin doğu ve batı olarak 

sınıflandırılmıĢ, batı ve doğu coğrafyasından gelen turistlerin hizmet, lokasyon, oda ve 

destinasyon konularına önem verirken, batıdan gelen turistlerin yiyecek-içecek ve 

rezervasyon konularına, doğudan gelenler ise daha çok otel olanaklarına önem verdiği 

belirtilmiĢtir (Sann & Lai, 2023). 

 Otel iĢletmelerinde konaklama yapan kiĢileri değindiği konuların ve ayrıca bu 

konuların olumlu ya da olumsuz olarak algılanması, bu iĢletmelerin hangi konulara daha 

ağırlık vermesi gerektiği ile ilgili belirli bir fikir verebilmektedir. Bu aĢamada 

tüketiciler otellerin farklı alanlarına değinerek, hangi konuların ve konuları oluĢturan 

ifadelerin ortaya çıkarılması iĢletmelerin hizmet performansı açısından önemli 

olmaktadır. Örnek olarak çevrimiçi yorumların konu modellemesi yapıldığı bir 
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araĢtırmada, temizlik, yiyecekler,  çalıĢanlar ve hizmet kalitesinin durumu, otellere 

gelen kiĢilerin en fazla değinmiĢ olduğu konulardır. Bu alanlarla ilgili olarak misafirler 

tarafından en fazla rahatsız olunan konu ise hizmette yaĢanan gecikmeler olduğu 

belirtilmiĢtir. Özellikle 5 yıldızlı otellerdeki hizmet alımı sürecinde bekleme süreci, 

buradaki etmenlerden biri olarak görülmektedir (Afaq vd., 2022). Bu sebeplerden dolayı 

hem duygu analizi hem de konu modelleme çalıĢmalarının bir arada yürütülmesi, 

tüketicilerin hangi konularda olumlu ya da olumsuz düĢünceye sahip olmasının 

anlaĢılması adına önem taĢımaktadır.  

 Duygu analizi ve konu modelleme analizlerinin birlikte yapıldığı bir çalıĢmada, 

Brezilya‟ daki resort turizmi kapsamında ele alınan otellerin yorumları incelenmiĢ ve 13 

adet konu belirlenmiĢtir. Konular arasında oda, park imkanları ve rezervasyon en fazla 

negatif yönde açıklanan konular olurken, lokasyon, otel ambiyansı, çalıĢanlar, kahvaltı 

ve maliyet-fayda konuları, en fazla pozitif olarak belirtilen konular olmuĢtur (Paladini 

& Peres, 2021). Havaalanı bölgesine yakın olan zincir otellerine yapılan konu 

modelleme araĢtırmasında ise transfer, personel, yiyecek ve içecek, temizlik, fiyat ve 

rezervasyon hizmetleri adı altında 7 konu bulunmuĢ olup, insanların memnuniyetini en 

fazla etki eden konunun transfer hizmetleri olduğu görülmüĢtür. Transfer hizmetleri, 

otellerin tek baĢına uyguladığı bir hizmet olmamasına rağmen, insanların otellere 

vermiĢ olduğu puana en çok etki eden unsur olduğu görülmüĢtür. Bu kapsamda otellerin 

direkt olarak kendileri sağladığı olanaklar ile beraber çevresel etkilerin de insanların 

konaklama deneyimine etki ettiği belirtilmiĢtir. (Moro vd., 2020). 

 Konaklama sektöründe faaliyet gösteren üç popüler platformda bulunan otel 

verilerin incelendiği çalıĢmada, otellere yapılan yorumlardan temel hizmet, değer, 

çekicilikler, yemek-deneyim ve ana otel ürünleri olarak 5 temel kategoride GDA modeli 

kullanılarak konu türleri belirlenmiĢtir. ÇalıĢmada insanların memnuniyet puanına göre 

konuların dağılımı çıkarılmıĢtır ve duygu analizi sınıflaması gerçekleĢtirilmiĢtir. Buna 

göre otellerde kalan misafirlerin en çok Ģikayet ettiği konu otelin sağladığı temel 

hizmetler ve otelin sağladığı olanaklar yani ana ürünler olmaktadır. KiĢilerin en fazla 

beğenmiĢ oldukları konular ise yemek, otelde geçirdikleri deneyimler ve değer ile ilgili 

konular olmuĢtur (Xiang vd., 2017). Benzer analizlerin yapıldığı bir diğer çalıĢmada ise 

konaklama yapan kiĢileri memnun eden en önemli özelliklerin otelin lokasyonu, 

olanaklarının kalitesi ile personelin sağlamıĢ olduğu hizmetin kalitesi ve çalıĢanların 

güler yüzlü bir Ģekilde hizmet sunmasıdır (Calheiros vd., 2017). 
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 New york Ģehrinde Airbnb üzerinden faaliyet gösteren mekanlar üzerine yapılan 

araĢtırmada ise, bu mekanlar ile ilgili olarak toplamda 43 farklı konu belirlenmiĢtir. 

Belirlenen konu baĢlıkları, hiyerarĢik kümeleme yöntemi ile dendrograma aktarılmıĢ ve 

hangi konuların birbirleri ile yakın olduğu ortaya konmuĢtur. AraĢtırma sonucuna göre 

ortaya çıkartılan tekrar ziyaret etmek konusu ile lokasyon konusunun birlikte 

kullanıldığı görülmüĢtür. Ayrıca aile olarak destinasyonu ziyarete gelen kiĢiler, manzara 

konusunu en çok önem verdiği konu olarak belirlemiĢlerdir. Bu Ģekilde konaklama 

yapılan yerlerin fiziksel özellikleri ile otel yönetiminin davranıĢları da birbirlerine yakın 

konular olarak ortaya çıkarılmıĢtır (Sutherland & Kiatkawsin, 2020). 

 Duygu analizi ve konu modellemenin yapıldığı diğer bir araĢtırma Vietnam‟ın 

baĢkentinde 405 otelin verilerine uygulanmıĢtır. Burada otellerin hizmetlerine pozitif 

olarak en fazla etki eden unsurun yiyecekler ve oda durumu olduğu belirtilmiĢtir.  BeĢ 

yıldızlı otel gruplarında ise spesifik olarak en fazla lokasyon ve restoran konularının 

etkilediği ortaya çıkarılmıĢtır (Tran vd., 2019). 

 Türkiye‟deki destinasyonlarda bulunan konaklama iĢletmelerinin metinleri 

üzerinden gerçekleĢtirilen konu modelleme çalıĢmalarının sayısı son yıllarda artmakla 

beraber, bu alanda yapılan çalıĢmalar az sayıda bulunmaktadır. Örneğin Alanya‟da 20 

otelin sahip olduğu toplamda 2743 yoruma yapılan çalıĢma sonucunda, metinlerden 

sırasıyla çalıĢanlar, odalar, yiyecek içecek, iĢletme olanakları ve ulaĢım adlı beĢ adet 

konu ortaya çıkarılmıĢtır. Bu konulardan en fazla olumlu olarak bahsedilen konular 

çalıĢanlar ve yiyecek içecek hizmetleridir.  En fazla olumsuz olarak bahsedilen konu ise 

ulaĢım olarak görünmektedir (Sezgin & Duman, 2023). Antalya bölgesindeki otellerin 

kullanıcı yorumlarının incelenmesinde ise yorumların %80‟i olumlu %20‟sinin ise 

olumsuz olduğu görülmüĢtü. AraĢtırma sonucunda Alanya‟ daki yorumların %68‟i 

olumlu, %32‟i olumsuz olarak görünmektedir ve destinasyonlarda en düĢük düzeyde 

olumsuz yoruma sahip olan Antalya sınırı içerisindeki destinasyon olarak görülmüĢtür. 

Konu dağılımlarına bakıldığında ise beĢ adet konu belirlenmiĢ olup, sırasıyla en fazla 

deneyim, değer ve eğlence, Ģikayet, temel hizmetler ve yapılacak Ģeyler üzerine konu 

dağılımı görülmektedir (Büyükeke vd., 2020). 

 Antalya‟ da yer alan 164 otelin metinlerinin incelendiği ve Türkçe yorumlar 

üzerine yapılan çalıĢmada Nzemberek kütüphanesinden yararlanılmıĢtır. Verilere hem 

duygu analizi hem de Tripadvisor‟ da bulunan 4 adet konu değeri üzerine yapılan 

çalıĢmada, genel memnuniyet düzeyini en fazla etkileyen bu dört maddede sırasıyla 

hizmet memnuniyeti, oda memnuniyet, uyku memnuniyeti ve konum memnuniyeti 
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olarak belirtilmiĢtir.  Yorumlara verilen puanlarda ise en güçlü iliĢkiyi sırasıyla hizmet 

memnuniyeti, oda memnuniyeti, uyku ve konum memnuniyeti olarak belirtilmiĢtir. 

(Tuna, 2019). 

 Tripadvisor web sitesinden elde edilen Ġngilizce ve Türkçe yorumların makine 

öğrenmesi modelleri ile test edildiği duygu analizi çalıĢmasında, Ġngilizce ve Türkçe 

sözlük tabanlı bir duygu analizi sınıflaması verilere yapılmıĢtır. AraĢtırma sonucunda 

Ġngilizce veri setindeki sınıflama baĢarısı Türkçe veri setine göre daha baĢarılı olduğu 

belirtilmiĢtir (Polat & Ağca, 2022).  

 7 farklı destinasyonda bulunan 142 otelin yorumlarına duygu analizi ve konu 

modelleme kapsamında yapılan çalıĢmada, otel sınıflarının arttıkça duygu skorunun da 

arttığı belirlenmiĢtir. Ayrıca ortaya konan 18 konunun oransal olarak 4 ve 5 yıldızlı 

otellerde en fazla pozitif yoruma sahip olan konuları temizlik, çalıĢanlar ve restoran ile 

ilgili konular olurken, oransal olarak negatif yorumların en yoğun olarak belirtildiği 

konu temizlik ve lokasyon konu ikilisi oluĢturmaktadır. 1 ve 2 yıldızlı otellerde ise 

oransal olarak temizlik, çalıĢanlar ve restoran konularını oluĢturduğu ikili gruplar 

olurken, negatif olarak ise manzara ve temizlik ile temizlik ve lokasyon ikilisi 

olmaktadır (Caner, 2019). 
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3. YÖNTEM 

 AraĢtırmanın amacı, araĢtırma sürecinde uygulanan yöntemler ve araĢtırma 

modelinin ne Ģekilde oluĢtuğu ve neleri kapsadığı bu bölümde belirtilmiĢtir. Elde edilen 

veri setinin hazırlanma süreci ve özellikleri ile kullanıcı tarafından oluĢturulan 

içeriklerin metin madenciliği yöntemleri ile etkili bir Ģekilde analiz edilmesini sağlayan 

öniĢleme sürecindeki adımlar açıklanmıĢtır. AraĢtırmada duygu analizi ve konu 

modelleme yöntemleri, veri setine uygulanmıĢtır ve bu yöntemlerin nasıl uygulandığı ve 

içerisindeki yapısal özellikler belirtilmiĢtir.  

3.1 AraĢtırmanın Amacı 

 Bu çalıĢmada Alanya‟da faaliyet gösteren otel iĢletmelerine Tripadvisor web 

sitesi aracılığı ile yorum yapan kiĢilerin yorumlarının içerikleri analiz edilerek, bu 

kiĢilerin memnuniyetini hangi konuların ne derecede etkilediği ortaya çıkarmak, 

araĢtırmanın amacını oluĢturmaktadır. Otel iĢletmeleri, destinasyonu ziyaret eden 

turistlerin turizm deneyimini etkileyen önemli unsurlardan birisidir. Bu kiĢilerin otel 

iĢletmelerinde yaĢamıĢ olduğu deneyimler hem destinasyona yönelik imajı, hem de 

destinasyonu ve otel iĢletmelerini tekrar ziyaret etme niyetini etkileyen bir durumdur 

(Marandi vd., 2023; Kladou & Mavgarani, 2015). Bu sebeple otel iĢletmelerine 

çevrimiçi platformlarda yazılan yorumların analiz edilmesi, otel iĢletmelerinin varlığı ve 

destinasyon imajı için önemli bir etmendir.  

 Otel iĢletmelerinin sağlamıĢ olduğu hizmetlerin tüketicilerde yarattığı 

memnuniyet, farklı açılardan ilgili literatürdeki çalıĢmalarda incelenmiĢtir. Bu 

çalıĢmaların geneli, anket, odak grup görüĢmesi, mülakat Ģeklinde yöntemlerle olduğu 

görülmekle birlikte, bu yöntemlerle yapılan analizler otel iĢletmelerinin hizmet 

kalitesinin boyutlarını belirli seçenekler kapsamınaa incelemektedir. Ayrıca bu 

araĢtırmalar ile yüksek miktarda kiĢiye ulaĢılabilmesi finansal ve zaman olarak 

araĢtırmacılara maliyetler getirebilmektedir (Guo vd., 2017).  Bu sebeple çevrimiçi 

platformlardaki yorum sayısının fazla olması ve bu platformları kullanan kiĢilerin 

giderek artmaya baĢlaması, otel iĢletmelerinin hizmet kalitesinin ortaya çıkarılmasında 

etkili olmaktadır. Ayrıca bu platformlardaki yorumlarda tüketiciler, geçirdiği 

konaklama deneyimlerini farklı açılardan ve farklı Ģekillerde ifade edebilmektedir. Bu 

platformlardan elde edilecek verilerin çeĢitliliği göz önüne alındığında büyük veri 
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analizleri, çalıĢmalarda genellenebilir sonuçların ortaya çıkarılmasına imkan 

vermektedir (Rahman, 2019).  

 Bu sebeple bu araĢtırmada, metin madenciliği alanında kullanılan makine 

öğrenmesi yöntemleri ile otellere yapılan yorumlar analiz edilmiĢtir.  Analiz sürecinde, 

makine öğrenmesi yöntemlerinden konu modelleme ve duygu analizi çalıĢmaları 

yapılmıĢtır. Otel iĢletmelerine çevrimiçi platformlarda yapılan yorumlara uygulanan 

konu modelleme çalıĢmalarının duygu analizi ile beraber uygulanması, hangi konuların 

tüketiciler tarafından olumlu ya da olumsuz olarak ele alındığı ve bu durumun müĢteri 

memnuniyetini ve doğal olarak otelin sağladığı hizmet kalitesini göstermesini olanak 

tanıyan yaklaĢımlardır (Hu vd., 2019). Bu sebeple bu araĢtırmada, Alanya‟ daki 

otellerin yorumlarının büyük veri analizine olanak sağlayan konu modelleme ve duygu 

analizi yöntemleri beraber uygulanarak, konaklama yapan kiĢilerin hangi konularda 

pozitif ve negatif düĢüncelere sahip olduğunun ortaya çıkartılması amaçlanmıĢtır. 

 Ortaya çıkartılan duygu tipleri ve konularla beraber, bu konuların duygu 

sınıflarına etki oranları da çalıĢmada belirtilmiĢtir. Duygu analizi ve konu modelleme 

çalıĢmalarının beraber yapıldığı çalıĢmalarda, hangi konuların hangi duygu türüne daha 

fazla etkisi olduğunun ortaya çıkarıldığı çalıĢmalar var olmasına rağmen, Türkiye‟ de 

turizm alanında bu konuda yapılan çalıĢmaların son derece sınırlı olduğu görülmektedir.  

 AraĢtırmada bir diğer yapılan çalıĢma ise yorumlarda geçen konuların 

birliktelikleri analiz edilmiĢtir. Çevrimiçi platformlarda yazılan yorumlar, birden çok 

içeriği barındırmaktadır. Bu sebeple bu içerikler, tüketicilerin otele karĢı memnuniyetini 

tek baĢına değil, bazen birlikte olarak etki ettiği görülmektedir (BaĢaran vd., 2020). Bu 

sebeple ortaya çıkan bu konuların birlikteliğinin araĢtırılması, otel iĢletmelerinin 

müĢteri memnuniyetini arttırmak için alacakları önlemlerin ve kararların 

belirlenmesinde etkili olmaktadır. Bu amaçla araĢtırmada hiyerarĢik kümeleme yöntemi 

ve uyum analizi ile ortaya çıkan konuların birliktelikleri değerlendirilmiĢtir. Ayrıca 

Alanya‟daki otellere yapılan yorumlardaki konulara iliĢkin olarak, birlikteliğin ele 

alındığı hiyerarĢik kümeleme yöntemi ve uyum analizi yöntemi ile yapılan çalıĢmalara 

rastlanmadığından, bu yöntemlerin ortaya çıkaracağı sonuçlar Alanya‟ da bulunan otel 

iĢletmelerine çok yönlü bir Ģekilde bilgi sağlaması amaçlanmaktadır. 

 Alanya‟nın Türkiye turizmindeki yerine bakıldığında, Alanya bölgesindeki 

otellere yapılan yorumları incelemek, özellikle resort turizmin ağırlıkta olduğu bölgeler 

için de önemli olmaktadır. Kültür ve Turizm Bakanlığı‟nın verilerine göre, 2022 yılında 

Türkiye‟yi 51.387.513 kiĢi ziyaret etmiĢtir. Antalya‟ya giriĢ yapan yabancı ziyaretçi 
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sayısı ise 12.828.472 kiĢi olarak belirtilmektedir. Bu kapsamda Türkiye‟ye giriĢ yapan 

yabancı ziyaretçilerin yaklaĢık olarak dörtte biri Antalya iline gelmektedir. Türkiye‟de 

bakanlık belgeli toplam yatak sayısı 2023 nisan ayı itibarı ile 1,77 milyondur ve bu 

sayının 606.098‟ini Antalya oluĢturmaktadır. Türkiye‟deki yatak kapasitesinin ise 

yaklaĢık %35‟ini Antalya ili kapsamaktadır. (KTB, 2022; AKTOB, 2023). Alanya 

Turistik ĠĢletmeciler Derneği‟nin 2020 yılındaki istatistiklerine göre, Alanya‟daki 

konaklama iĢletmelerinin yatak kapasitesi 119.141 olarak belirtilmiĢtir. Bu durumda 

Alanya, Antalya‟daki yatak kapasitesinin yaklaĢık olarak %20‟sini oluĢturmaktadır. Bu 

bakımdan Alanya ilçesi hem Antalya hem de Türkiye de turizm sektörünü oluĢturan 

önemli parçalardan biri olan konaklama sektörü açısından önemli bir destinasyon 

konumundadır. Bu ilçedeki bulunan konaklama iĢletmelerine yapılan çevrimiçi 

yorumların analiz edilmesi, bu yeri ziyaret eden tüketicilerin memnuniyetinin 

durumunun analiz edilmesine ve otellerin hizmet performanslarının görülmesine olanak 

sağlayacaktır. 

 AraĢtırmada Mayıs 2023 tarihi itibari ile Tripadvisor web sitesinde Alanya‟ da 

952 otelin olduğu görülmektedir. Ancak Tripadvisor web sitesinde bu otellerin 

bazılarının Manavgat bölgesinde olduğu görülmüĢtür. Ayrıca bu otel sayısının 

içerisinde apart, çiftlik, bungalow gibi iĢletmelerin de olduğu görülmektedir. Buna ek 

olarak bazı oteller farklı isimlerle iki ya da daha fazla otel listesinde olduğu 

görülmektedir. Bu sebeple, araĢtırmada veri setinin kullanılacağı her otelin konumunun 

Alanya ilçe sınırı içerisinde olmasına dikkat edilerek veri seti oluĢturulmuĢtur. 

AraĢtırmada uygulanacak olan metin madenciliği modellerinin Ġngilizce dili ile uyumlu 

olması ve analizlerin güvenirliği açısından minimum 10 ve üzeri Ġngilizce yoruma sahip 

olan konaklama iĢletmeleri veri setine alınmıĢtır. Bu kapsamda toplamda 353 otel 

çalıĢmanın amacına uygun olarak bulunmuĢtur ve bu otellerin sahip olduğu yorumlar 

web kazıma teknikleri ile elde edilmiĢtir.  

3.2 AraĢtırmanın Yöntemi 

  AraĢtırmada metin madenciliği tekniklerinden metin sınıflandırılması, konu 

modelleme ve duygu analizi yöntemleri elde edilen veri setine uygulanarak, sonuçlar 

tablo ve grafikler ile gösterilmiĢtir. Metin sınıflandırma iĢleminin performansı ise farklı 

makine öğrenmesi modelleri ile test edilmiĢtir. Buna ek olarak, veri setindeki elde 

edilen konular ve kategorik değiĢkenler arasında Anova ve Ki-Kare analizi yapılarak, 
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bu değiĢkenlerin arasındaki farkların anlamlılığı gösterilmiĢtir. Elde edilen konular 

arasındaki iliĢkinin grafiksel gösterimini ise, hiyerarĢik kümeleme yöntemi, uyum 

analizleri ve uzaklık matrisi hesaplamaları ile belirtilmiĢtir. Ayrıca araĢtırmada ortaya 

çıkartılan konuların, konaklama yapan kiĢilerin yorumlarının sınıfına göre hangi 

konunun daha fazla etkilediğini göstermek için lojistik regresyon analizi yapılmıĢtır ve 

bu analiz sonuçları da nomogramlar vasıtası ile gösterilmiĢtir. AraĢtırmada ilk olarak 

verilerin elde edileceği oteller belirlenmiĢtir. Bu oteller otel sınıfına göre ayrı ayrı 

kategoriler Ģeklinde, her bir otelin Tripadvisor sitesindeki URL adresi, bu otellerin sahip 

olduğu yorum sayısı ve ingilizce yorum sayısı elde edilmiĢtir. Otel sınıflamaları 

sağlandıktan sonra, her bir sınıfa ait otelin URL adresleri ve buradaki yorum sayısına 

göre otellerin her on yorumda bir değiĢen URL adresleri belirlenerek veriler bu 

adreslerden çekilmiĢtir. Verilerde konaklama yapan kiĢilerin, bu otellere yapmıĢ 

oldukları tüm ingilizce yorumlar veri setine dahil edilmiĢtir. 

3.3 AraĢtırmanın Modeli 

 AraĢtırmada web kazıma yöntemleri ile veriler toplandıktan sonra, verilerin 

ayrıĢtırma iĢlemi gerçekleĢmiĢtir. CVS veri türü olarak elde edilen veri seti, excel 

tablosu haline getirilerek analize hazırlanmıĢtır. AraĢtırma kapsamında ele alınacak olan 

farklı değiĢkenlerin ve analiz türüne göre farklı excel tabloları hazırlanmıĢtır ve Orange 

veri madenciği programı ile hazırlanan veriler analiz edilmiĢtir. Veri analizinde sırasıyla 

ön iĢleme, duygu analizi, duygu sınıflaması, eğitim ve test aĢaması, konu modelleme, 

anova ve ki kare analizleri, uzaklık matirisi, hiyerarĢik kümeleme yöntemi, uyum 

analizi ve regresyon analizi yapılarak bulgular elde edilmiĢtir. 

3.3.1 Veri setinin hazırlanması 

 Veriler Excel tablosunda bölümlere ayrılmıĢtır. Buna göre öncelikle sitedeki 

verilerden elde edilen yorumlar ve yorum baĢlıkları birleĢtirilmiĢtir. Özellikle 

konaklama yapan kiĢiler, yaĢamıĢ oldukları deneyimi özetleyen kelime ve kelime 

gruplarını baĢlıklarda göstermektedir ve bu durumun incelenmesi, hangi kelimelerin 

insanların yorumlarına etkilemesinin ortaya çıkarılması açısından gerekli bir unsurdur. 

Veri setindeki metin, otel sınıfı, seyahat türü, seyahat tarihi ve kiĢilerin otel ile ilgili 

verdikleri puan excel‟ de sütunlarda ayrı ayrı belirtilerek veri seti öniĢlemeye uygun 

hale getirilmiĢtir. Excel haline getirilen veri seti daha sonra Corpus denen tüm 
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metinlerin bulunduğu ve metin madenciliği için yapılacak olan analizlerde 

kullanılmasını yarayan veri türüne aktarılmıĢtır. 

3.3.2 ÖniĢleme (Preprocessing) aĢaması 

 Corpus oluĢturulduktan sonra ön iĢleme adımına geçilmiĢtir. ÖniĢleme adımı, 

metin madenciliği ve bu kapsamda uygulanacak olan doğal dil iĢleme yöntemleri için en 

önemli adımlardan ve analizlerde uzun süre alan bölümlerden birisini oluĢturmaktadır. 

Bu bölümde, elde edilen metinlerin hem duygu analizi hem de konu modelleme 

analizleri için uygun hale getirilmesi sağlanmaktadır. Özellikle öniĢleme sürecinin eksik 

ya da hatalı bir Ģekilde tamamlanması, analizlerin etkin bir Ģekilde çalıĢmamasına, 

analiz sonucunda çıkan sonuçların değerlendirilmesinin zorlaĢmasına ve sonuçların 

güvenirliğini olumsuz yönde etkileyebilecek durumlara sebep olabilmektedir (Hickman 

vd., 2022).  

 Her metin veri seti, kendine özgü özellikler barındırmaktadır. Otel, seyahat, 

destinasyon, havayolu, yiyecek içecek gibi turizmin farklı alanları ile ilgili elde edilecek 

metinlerin veri yapısı, bu alanda kullanılan kelimeler ve bu kelimelerin anlamsal ve 

yapısal özellikleri, bu sektörler ile ilgili olarak kullanılmaktadır. Elde edilen metin 

setinin yapısı ve ilgili olduğu sektör düĢünülerek, analiz sonuçlarının etkili bir Ģekilde 

ortaya çıkartılması için ön iĢleme titizlikle ele alınmalı, kelime ve kelime grupları 

dikkatli bir Ģekilde incelenmeli ve sürekli olarak deneme yapılarak en iyi sonucu 

verebilecek öniĢleme aĢaması uygulanmalıdır. 

 ÖniĢleme sürecinde ilk olarak, metin setindeki tüm kelimeler küçük harfe 

dönüĢtürülmüĢtür. Bu özellik, kullanılacak olan yöntemler aynı kelimeleri yakalaması 

açısından önemlidir. Örneğin Otel, otel, OTEL kelimelerinde büyük-küçük harf 

dönüĢümü yapılmadan analizlere bu Ģekilde sokulduğu takdirde, kullanılacak yöntemler 

bu 3 kelimeyi farklı olarak algılayacak ve bu durum analiz sonuçlarını etkileyecektir. 

Bu sebeple büyük-küçük harf dönüĢümü yapılmıĢ, daha sonra öniĢleme sürecindeki 

diğer aĢamalara geçilmiĢtir. 

 ÖniĢleme adımındaki diğer basamak tokenization denen, metin setindeki her bir 

ifadeyi simgeleĢtirmeye yarayan iĢlem gerçekleĢmiĢtir. Bu iĢlemde, metin setleri belirli 

parçalara bölünerek, analizde hangi parçaların veri setinde kullanılacağına karar verilir 

ve bu parçalar analize dahil edilerek iĢlemler yapılmaktadır. Tokenization bölümünde, 

metin setleri ister kelime olarak ister cümle olarak, isterse kelimeler arasındaki 

boĢluklar hesaba katılarak ya da noktalama iĢaretleri ile ayrılarak parçalara 
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bölünebilmektedir. Bu bölünme iĢlemi, veri setinin özellikleri ve çalıĢmanın amacına 

göre kullanıcı tarafından belirlenir. Bu araĢtırmada, tokenization iĢlemi metin setindeki 

her bir kelimeye göre ayarlanmıĢtır. Bu noktada Regexp, Pattern: \w+ yöntemi 

kullanılmıĢ olup, metin setinde bulunan ve tek olarak yazılan her bir kelime metin 

setinde tokenlere ayrılmıĢtır. 

 Tokenizaton iĢleminden sonra elde edilen metinlere filtreleme iĢlemi 

uygulanmıĢtır. Filtreleme iĢleminde, metin setindeki tüm sayısal ifadeler anlam 

bütünlüğünün sağlanması açısından çıkarılmıĢtır. Ayrıca ingilizce dilinde çok fazla 

kullanılan am, is, are, do, does gibi ifadeler de stopwords kapsamında veri setinden 

çıkarılmıĢtır. Bu ifadeler veri setlerinde doğal olarak çok fazla geçtiği için, metin 

analizlerinin sonuçlarını etkileyecektir.  

 Filtreleme iĢleminde ayrıca doküman frekans (document frequency) ile göreceli 

(relative) seçeneği aktif hale getirilmiĢtir ve sınırlılıkları %5 - %95 olarak kullanılmıĢtır. 

Bu Ģekilde bir kelime, corpusta bulunan yorumların %95‟ inden fazla ve %5‟ inden az 

geçerse, buradaki kelimeler devre dıĢı bırakılmıĢtır. Her yorumda geçen kelimeler, 

analiz sonuçlarını etkileyecektir ve yapılan konu modelleme çalıĢmasında oluĢturulan 

her konuda bu kelimelerin geçme olasılığı yüksek olabilmekte ve bu durumda konuların 

farklılaĢması ve değerlendirilmesi zor bir süreç olacaktır. Ayrıca yorumlarda imla hatası 

olan, yanlıĢ yazılan ya da ingilizce yorumlara farklı dillerden yazılan kelimeler de 

bulunmaktadır. Bu sebeple bu gibi kelimelerin veri setinden çıkartılması için de göreceli 

filtre seçeneği minimum %5 seviyesinde tutulmuĢtur. Bununla birlikte, araĢtırmada veri 

setinde tek baĢına kullanımı spesifik bir anlamı olmayan kelimeler de veri setinden 

çıkarılmıĢtır. Örneğin stay, year, one, would, us, get, also, take, give gibi kelimeler, tek 

baĢına bir anlam nitelemediğinden anlamlı sonuçların ve oluĢturulacak olan konuların 

anlam bütünlüğü açısından veri setinden çıkarılmıĢtır. 

 ÖniĢleme aĢamasında stemming (gövdeleme) iĢlemi yapılmıĢtır. Gövdeleme, 

yapım ya da çekim eki alan bir kelimeyi, kelimenin köküne indirgeyerek o kelimeyi 

anlamlı olarak veri setine girmesini sağlamaktadır. Örneğin „‟hotels‟‟ kelimesinin 

„‟hotel‟‟ Ģekline çevrilmesi gibi kelimelerin kök halinin veri setine konma aĢamasıdır. 

AraĢtırmada yapılan gövdeleme iĢleminde öncelikli olarak veri setindeki tüm 

kelimelerin ham bir Ģekilde kelime sayısı ortaya çıkarılmıĢtır. Bu iĢlem, döküman 

frekansı sınırları içerisinde geçen kelimelere yapılmıĢtır. Bu kelimeler belirlendikten 

sonra, belirli kelimelere gövdeleme iĢlemi yapılarak, kök halindeki kelimeler veri 

setinde kullanılmıĢtır. Bu iĢlem yapılmadan önce gövdesiz bir Ģekilde kelimeler konu 
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modellemeye alınmıĢtır. Ancak veri setindeki bazı kelimeler bilindiği gibi farklı 

konuları nitelemektedir. Örneğin „‟clean‟‟ kelimesi, veri setinde daha çok odaları 

niteleyen bir kelime olarak görünmekte iken, „‟cleaning, cleans, cleaned‟‟ gibi kelimeler 

ise daha çok personeli niteleyen bir kelime grubu olarak, friendly kelimesi aynı Ģekilde 

personeli niteleyen bir kelime olarak kullanılırken, friend kelimesi ise seyahat tipini 

niteleyen bir Ģekilde kullanıldığı görülmektedir. Bilindiği gibi kelimelerin metin setleri 

içerisindeki kullanımı, araĢtırmanın yapıldığı alan ile ilgili olarak değiĢebilmektedir. Bu 

sebeple Porter Stemmer, Snowball Stemmer gibi geleneksel gövdeleme metotları 

yerine, veri setinde kullanılan tüm kelimelerin kullanım amacına göre bir gövdeleme 

iĢlemi gerçekleĢtirilmiĢtir. Örneğin kids, child, children kelimeleri kid kelimesine, 

waitress, waiters, waiter kelimeleri waiter kelimesine çevrilmiĢtir. Ayrıca metin setinde 

isim halinde bulunan tüm çoğul kelimeler de tekil hale getirilmiĢ ve -s,-es,-ies,-ed,-ied 

gibi ingilizce zamana göre çekim eki alan fiiller de kök haline getirilerek, araĢtırmada 

kök Ģeklindeki halleri ile kullanılmıĢtır.  

3.3.3 Duygu analizi (Sentiment Analysis) 

 AraĢtırmadaki veri setindeki her bir yorumun sahip olduğu duyguyu ortaya 

çıkartılması için duygu analizi (sentiment analysis) yapılmıĢtır. Duygu analizi ile 

kiĢilerin her yoruma vermiĢ olduğu puanlardan ziyade, ortak bir sözlük ve metot 

kullanılarak tüm yorumların duygu analizi yapılmıĢtır ve bu Ģekilde yorumların 

duyguları ortak bir metoda indirgenmiĢtir. AraĢtırmada, duygu analizi yöntemlerinden 

VADER (Valence Aware Dictionary and Sentiment Reasoner) yöntemi kullanılmıĢtır. 

Bu yöntem, içerisinde barındırdığı pozitif ve negatif kelimeleri kullanarak, her bir 

yorumda hesaplama yapmakta ve yorumların duygu yoğunluğunu ve yorumların duygu 

tipini ortaya çıkartılmasında kullanılmaktadır. Bu Ģekilde metin setindeki her bir 

yorumun pozitif, negatif ve nötr olarak duygusal kategorisini hesaplar. Ayrıca 

kelimelerin metin setinde bir arada kullanılmasını da dikkate alarak kelime 

yoğunluğuna göre duygu skorunun ve duygu tipinin oluĢmasını sağlar. VADER 

yöntemi,  Python dili ile uyumlu kütüphanelerde bulunmaktadır ve bu yöntem ilgili 

kütüphanelerden indirilip veri setine adapte edilerek metin setindeki yorumların duygu 

analizi yapılabilmektedir (Hutto & Gilbert, 2014). Bu çalıĢmada VADER yöntemi 

kullanılan programda Pyhton dili ile uyumlu NLTK kütüphanesinden alınarak 

yapılmaktadır. 
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 VADER yönteminde her kelimenin pozitif, negatif ve nötr olarak duygusal 

yoğunluğun bulunduğu kelimeler bulunmaktadır ve bir yorumun duygu analizi 

yapıldığında, bu kelimeler ve kelimelerin yoğunluğu dikkate alınmaktadır. Örneğin 

good kelimesi yanında olan very kelimesi, cümledeki duygu yoğunluğunu arttıracak bir 

unsur olduğundan bu durum cümlenin pozitif bir cümle olma skorunu arttıracaktır. 

Ayrıca not bad gibi kulanımlar da dikkate alınarak cümlenin duygu skoru 

hesaplanmasında dikkat ettiği bir unsurdur ve bu gibi durumlar doğal olarak cümlenin 

pozitif bir Ģekle, aksi takdirde daha negatif bir Ģekle ulaĢmasına sağlayacaktır. Ayrıca 

cümlelerde geçen kelimeler ve kelimelerin birliktelik kurallarına göre her cümlenin bir 

compound(duygu skoru) skoru oluĢmaktadır. Bu skor, -1 ile 1 arasında olmaktadır ve -1 

ile 0.5 arasında bir değer alan cümle negatif, -0.5 ile 0.5 arasında olan bir cümle nötr, 

0.5 ile 1 arasında değer alan bir cümle ise pozitif anlamda sınıflandırılmaktadır ve bu 

skor -1 ve 1‟e yaklaĢtıkça duygu yoğunluğu da o derece artmıĢ olarak kabul 

edilmektedir. 

 ÖniĢleme yapılıp cümlelerdeki kelimeler tokenize edildikten sonra yorumlardaki 

kelimelerin VADER algoritması tarafından matematiksel bir iĢlemden geçirerek 

yorumların toplam skorları oluĢmaktadır ve bu Ģekilde her bir yorum algoritmanın 

oluĢturduğu skora göre sınıflandırılmıĢtır. VADER algoritmasında sözlükteki negatif ve 

pozitif kelimelerin kelimenin taĢıdığı anlama göre bir skoru bulunmaktadır. Örneğin 

okay kelimesi 0.9, great kelimesi ise 3.1, horrible -2.5 değerinde sözlükte 

bulunmaktadır ve sözlükte yer almayan kelimeler 0 yani nötr olarak geçmektedir. Bu 

durumu ayrıca very, not gibi birliktelik analizi ile beraber hesaplayarak yorumların 

compound skoru (duygu skoru) oluĢur.  Algoritma, her yorumda bu kelimeleri 

yoğunluğuna ve sınırlılıklarına göre her kelimeyi belirler ve Ģekil 3.1‟deki gibi her 

kelimenin skorunu cümle içerisinde skorları teker teker hesaplayarak ortalama oluĢturur 

ve -1 ile 1 arasında bir değer yaratır (Ma, 2020). 

 

ġekil 3.1 Valence aware dictionary and sentiment reasoner formülü (Ma, 2020). 
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3.3.4 Gizli dirichlet ayrımı (latent dirichlet allocation) 

 Büyük veri kapsamında ele alınan metin madenciliği çalıĢmalarında makine 

öğrenmesi modellerinin ve bu modellerdeki sınıflama ve kümeleme metotlarının 

geliĢimi, büyük veriden elde edilecek bilgilerin ve sonuçların çeĢitliliğini ve kesinliğini 

hızlandırmıĢtır. Büyük metinlerin olduğu veri kümelerinde, metinlerin her birinin teker 

teker incelenip sınıflama ya da kümeleme yapılması büyük oranda zaman ve maliyet 

gerektiren iĢlemlerdir. Bu sebeple, metin setlerinin büyük miktarda olduğu veri 

gruplarında anlamlı sonuçlar elde edilebilecek içerik analizi yöntemleri 

geliĢtirilmektedir (Ekinci & diğ, 2020). Gizli Dirichlet Ayrımı (Latent Dirichlet 

Allocation), büyük miktarda metin gruplarını anlamlı bir Ģekilde kümeleme ve 

sınıflamada kullanılan ve konu modellemede kullanılan bir yöntemdir. Bir gözetimsiz 

makine öğrenmesi yöntemi olan GDA, metin analizlerinde son yıllarda sıklıkla 

kullanılan yöntemlerden biri olarak sıklıkla baĢvurulmaktadır. Özellikle turizm 

sektöründe popüler olan Tripadvisor, Booking, Agoda gibi çevrimiçi seyahat ve 

rezervasyon sitelerine kullanıcılar tarafından oluĢturulan yorumlar, birden fazla konuyu 

içermektedir. Örneğin bir birey, konaklama yaptığı bir otel iĢletmesi hakkında söz 

konusu sitelerden birini kullanarak, deneyim geçirdiği otel ile ilgili düĢüncelerini 

paylaĢmaktadır. Ancak bu paylaĢımda, söz konusu birey otel deneyimi ile ilgili olarak 

birden fazla düĢünceyi belirtmektedir. Örneğin otelin odalarını, yiyecek içecek 

hizmetlerini, personelin davranıĢlarını, otelin sunmuĢ olduğu olanaklar gibi farklı 

konuları, oluĢturmuĢ olduğu yorumda bahsetmektedir. Buna ek olarak, tüketiciler bazen 

otel dıĢında yaĢamıĢ olduğu deneyimlerden de otel hakkında çevrimiçi platformlara 

yazmıĢ olduğu yorumlarda bahsedebilmektedir. Örneğin otelin bulunduğu 

destinasyonda geçirdiği zaman, bu zaman içerisinde ziyaret ettiği yerler, ziyaret 

sürecinde ulaĢım, ürün satın alma, yerel halkla ve iĢletme sahipleri ya da iĢletme 

çalıĢanları ile yaĢamıĢ olduğu deneyimlerden de yorumlarda bahsedilen unsurlardan 

olmaktadır. Bu süreçte, insanlar duygu ve düĢüncelerini belirtirken, kelimeleri anlamlı 

bir Ģekilde bir araya getirerek bu düĢüncelerini belirli bir sıraya koymakta ve geçirmiĢ 

olduğu deneyimi bu Ģekilde paylaĢmaktadır ve bu paylaĢımlarda birçok konu, yorum 

içerisinde farklı pozisyonlarda, gerek düzgün gerekse devrik cümleler halinde 

bahsedilmektedir. Bu sebeple, bu kiĢilerin yapmıĢ olduğu yorumların konularının 

belirlenmesi dikkat gerektiren ve ön iĢleme süreci uzun olan bir aĢama olmaktadır.  

Metin madenciliğinde kullanılan yöntemler ile bireylerin yorumlarda bahsettiği konuları 
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ele almak ve bu konular üzerine analiz yaparak, hizmet performansını hangi konuların 

etkilediği ortaya çıkartılması önemlidir. 

 Bu amaçla, metinlerde gizli kalan konuların ayrıĢtırılması ve bulunabilmesi için, 

etiketsiz olan metin verilerinde bu sebeple gözetimsiz makine öğrenmesi modelleri 

kullanılmaktadır. LDA modeli de bu gibi etiketi, diğer bir değiĢle verinin çıktısının 

bilinmediği metin analizlerinde sıklıkla kullanılan yöntemlerden birisi olmuĢtur (Chen 

vd., 2019). 

 Gizli Dirichlet Ayrımı, Bayes modeline dayanan bir modeldir. Bu modelin metin 

madenciliğinde kullanılmasında iki önemli faktörü göz önünde bulundurur. Metin setini 

dokümanlar oluĢturmaktadır. Dokümanları ise kelimeler oluĢturmaktadır. Her bir 

doküman ise, kelimelerin oluĢturduğu konulardan meydana gelmektedir (Blei vd., 

2003). Bu Ģekilde her bir konuyu kelimeler oluĢturmakta, kelimeler ise dokümanları 

oluĢturduğu için, her bir dokümanın belirli bir konu dağılımı bulunmaktadır. 

 GDA öncelikli olarak metin setini, doküman-kelime matrisi haline 

getirmektedir. ġekil 3.2‟de örnek bir doküman-kelime matrisi gösterilmektedir. 

Örnekteki veri seti, 5 tane dokümandan oluĢmaktadır. Bu doküman, bir araĢtırmadaki 

veri setinde kullanıcıların yapmıĢ olduğu her bir yorumdur. Metin seti ise bu yorumların 

oluĢturmuĢ olduğu dokümanların toplamıdır. ġekilde görüldüğü gibi bu örnekteki veri 

seti 5 dokümandan oluĢmakta ve beĢ dokümanda toplamda 8 farklı kelime 

kullanılmıĢtır. Ġlgili matris hazırlanırken, bir dokümandaki kelimelerin Boolean veri 

tipine göre her bir dokümanda yer alıp alınmadığına dair matris düzenlenmektedir. ġekil 

3.2 ve 3.3‟te GDA çalıĢma Ģekli ve genel yapısı sunulmuĢtur. ġekil 3.4 ve 3.5‟te ise 

GDA çalıĢma prensibinin nasıl gerçekleĢtirildiği ile ilgili örnek verilmiĢtir. 

 Verilen örnekte, metin seti içerisinde toplamda 5 tane doküman bulunmaktadır. 

Konu sayısı ise 6 olarak belirlenmiĢtir. Konu sayısı, kullanıcının metin setindeki veri 

yapısına göre değiĢmektedir. ġekil 3.4‟teki örnekte metin setinde bulunan 5 

dokümandan toplamda 8 farklı kelime oluĢturulmuĢtur. Doküman matrisi 

oluĢturulduktan sonra, araĢtırmada konu sayısı belirlenmektedir. Belirlenen konu 

sayısına göre, GDA yöntemi öncelikli olarak her bir konuda hangi kelimelerin yer 

aldığını, kelimelerin hem metin setinde hem de dokümanda geçme sıklığına göre 

belirler ve böylece kelime-konu matrisi oluĢturur. Bunun yanında, her bir konuyu 

oluĢturan kelimeler belirlendikten sonra, her bir dokümanın hangi konuyu hangi 

olasılıkla ifade ettiğini gösteren doküman-konu matrisi oluĢturulur. ġekil 3.5‟de 
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görüldüğü gibi, kelimeler hem dokümanlara hem de topiclere atanarak kümeleme iĢlemi 

Ģekil 3.2‟ deki yapıdaki Ģekliyle gerçekleĢmektedir 

 ġekil 3.3 LDA yapısını göstermektedir. ġekilde bulunan en iç kısımdaki tabaka, 

bir dokümandaki kelimeleri oluĢturmaktadır. En dıĢtaki tabaka ise metin setindeki tüm 

dokümanları oluĢturmaktadır. Buna göre öncelikli olarak LDA, bir dokümanda bulunan 

kelimeleri ele alır ve bu kelimelerin her birini oluĢturulan konulara atar ve bu Ģekilde bir 

konuda hangi kelimelerin olasılıksal olarak dağıldığını gösterir. Bu iĢlem 

gerçekleĢirken, aynı zamanda kelimelerin oluĢturmuĢ olduğu dokümanların hangi 

konuları içerdiğini de hesaplamaktadır. Dolayısıyla metin setinde ilgili algoritma sürekli 

çalıĢarak, metin setindeki her kelimeyi, kelimelerin dokümanda geçmiĢ olduğu 

olasılığına göre dağıtmaktadır. Bu Ģekilde her bir konuda hangi kelime daha fazla 

geçmekte ise, o konuda o kelimelerin geçme olasılığı doğal olarak üst sıralarda 

olmaktadır ve ilgili konuda daha az Ģekilde geçen bir kelime, doğal olarak ilgili 

konunun alt kısımlarına yerleĢmektedir. Çünkü bu kelimelerin ilgili konu kümesinde 

geçme olasılığı daha düĢüktür. Böylece ilgili yöntem, kelimeleri ve dokümanları metin 

setinde sürekli olarak dağılım yapar ve metin setindeki her dokümanın ve dokümandaki 

kelimelerin hesaplamasını bitirdikten sonra, oluĢturulan konuların kelimelerini ve 

kelime ağırlıklarını sunar. Bu Ģekilde öğrenme iĢlemi gerçekleĢtirilir ve her bir 

dokumanın ve ilgili konuya göre, tüm veri setinin ise oluĢturulan konulara göre 

dağılımları ortaya çıkartılır (Seth, 2021; Lee vd., 2018; Fernandez vd., 2020; Jelodar, 

2019;  Maulana, 2017). AraĢtırmada kullanılan GDA modelindeki parametrelerin ifade 

ediliĢi Tablo 3.1‟te gösterilmiĢtir. 

 Tablo 3.1 Gizli dirichlet ayrımı parametreleri 

Parametre 

Sembollleri 
Parametreler Ġfadeleri 

M Metin setindeki dokümanlar 

m Metin seti içerisindeki bir döküman 

N Metin seti içerisinde ele alınan bir dokümandaki kelime sayısı 

n Metin seti içerisinde ele alınan bir dökümandaki ilgili kelime 

W Metin seti içerisinde ele alınan dokümandaki bir kelime 

Z Metin seti içerisinde ele alınan dokümandaki bir kelimenin atanmıĢ konusu 

K Belirlenen konu sayısı 

k Belirlenen konu sayısı içerisindeki bir küme 

α Doküman ve konu dağılımını kontrol eden Dirichlet parametresi 

β Konu ve kelime dağılımını kontrol eden Dirichlet parametresi 

θ Doküman ve konu dağılım parametresi 

ϕ Konu ve kelime dağılımını sağlayan parametre 

m, n Matristeki kelimenin, konunun ve dokümanın m. sıra n. Sütundaki değeri 
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ġekil 3.2 Gizli dirichlet ayrımı çalıĢma Ģekli (Maulana, 2017). 

 

 
ġekil 3.3 Gizli dirichlet ayrımı yapısı (Lee vd., 2018). 

 

 

 

ġekil 3.4 Doküman ve kelime matrisi oluĢumu (Seth, 2021). 
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ġekil 3.5 Doküman ve kelimelere göre konu oluĢumu (Seth, 2021). 

  

 Konu sayısı belirlenirken iki önemli unsur göz önünde bulundurulmaktadır. 

Bunlar konu uyumluluğu (coherence) ve çapraĢıklık (perplexity) sonuçlarıdır. Konu 

uyumluluğu, oluĢturulan bir konudaki kelimelerin birbirleri ile benzerliğin ölçülmesi ile 

oluĢturulur. Yüksek uyum skoru, konuları oluĢturan kelimeler arasında uyumu 

göstermektedir ve seçilecek olan konu sayısında bir fikir sahibi olunmasını sağlar 

(Güven ve diğ, 2018). ÇapraĢıklık ise modelin yeni bir veri ile karĢılaĢtığında bu veriyi 

tahmin edilmesinde kullanılan bir ölçüttür. DüĢük çapraĢıklık skoru, modelin doğru bir 

Ģekilde tahmin yürüttüğünü ve kelimeleri uygun konulara atadığını ve dökümanların 

doğru Ģekilde buna göre konulara dağılımı göstermektedir (Kapadia, 2019).  

 Konu modelleme kapsamında konuların dağılımının ve uyumunun gösterildiği 

çapraĢıklık ve uyumluluk skorları, konu modelleme çalıĢmalarında tek baĢına yeterli 

olmayan unsurlardan birisi olabilmektedir. Örneğin konu sayısının artması, uyumluluk 

değerini yükseltebilmektedir ancak bu sefer çok fazla kelime her konuda olacağı için bu 

konuların değerlendirilmesi zor bir süreç olmaktadır.  Bunun sebebi ise, konu sayısı 

arttıkça kelimelerin konulardaki frekans sayısındaki düĢüĢüdür ve bu sebeple bir kelime 

birden fazla konuda olma olasılığı yükselmektedir. Aynı Ģekilde çapraĢıklık skorunun 

da az olması için konu sayısı düĢürülebilmektedir. Ancak bu durumda konulardaki 

kelimelerin frekans değerleri yükselecektir ve bu konulara metin setinde en fazla geçen 

kelimeler gireceği için, bu sefer de konuların değerlendirilmesi ve spesifikleĢtirilmesi 
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zor bir durum olacaktır. Bu sebeplerden dolayı, konu modelleme çalıĢmalarında sürekli 

olarak deneme yapılması gerekmektedir. Bunun baĢlıca sebebi, hem uyumluluk ve 

çapraĢıklık değerinin uygun bir aĢamada olması,  hem de konuların anlamsal 

bütünlüğünün yakalanması ve yorumlanabilmesi ve bunun sonucunda anlamlı bulgular 

elde edilebilmesidir (Kapadia, 2019; Chang vd, 2009). Konu sayısının az olması 

belgelerde az sayıda temanın olmasına neden olmaktadır ve araĢtırmada spesifik 

kelimelerin kaybolmasına sebep olabilmektedir. Aksi halde konu sayısının çok fazla 

olması durumunda, konuların değerlendirilmesi zor olabilmekte, konularda birçok 

benzer kelimeler çıkabilmektedir (Putri & Kusumaningrum, 2017).  

3.3.5 Kelime çantası (bag of words)  

 Metin analizlerinde her bir cümleyi oluĢturan kelime ve karakterlerin sayısal bir 

ifade olarak ele alınmasında ve bu Ģekilde vektörleĢtirilmesine yardımcı olan 

yöntemlerden birisini kelime çantası (Bag of Words (BOW)) modeli oluĢturmaktadır 

(Zhang vd., 2010).  Bu yöntem, belgelerin vektör temsilinde belge içerisindeki her bir 

ögedeki kelimenin sayısı verilmektedir (Zhao & Mao, 2017).  Bu modelde oluĢturulan 

terimlerin tüm metin setinde geçme ve bu Ģekilde her kelime ya da kelime grubu sayısal 

hale getirilerek bir veri haline getirilir (Aksu ve Karaman, 2020). Böylece metin 

madenciliği alanında metin setlerini ve bu setlerin oluĢturduğu dokümanlalar üzerinde 

sınıflama ve kümeleme analizleri yapılmasını sağlar (Martins vd., 2003). BOW 

yönteminin bu Ģekilde sağladığı dönüĢtürme ilemetinlerin makine öğrenmesi sürecine 

hazır hale getirilir ve metin madenciliği çalıĢmalarının yapılabilmesine olanak tanır. (El-

Din, 2016; Yan vd., 2020). 

 BOW yöntemi, konu modelleme algoritmaları ile bir arada kullanıldığında daha 

sağlıklı sonuçlar verebilmektedir. BOW yönteminin içerisinde bulunan TF*IDF 

dönüĢümü yapılarak TF*IDF matrisi elde edilmektedir ve bu Ģekilde, metin seti 

içerisinde çok fazla geçen kelimelerin önemi belirli ölçüde indirgenmiĢ olmaktadır 

(Zagar, 2022). Böylece her bir konuda daha spesifik kelimeler geçmekte ve bu Ģekilde 

konuların içermiĢ olduğu kelimelerin anlam bütünlüğü sağlanabilmektedir. 

3.3.6 Terim ve ters belge frekansı (term and inverse document frequency) 

 Terim frekansı (Term Frequency, (TF)) ve ters belge frekansı (Inverse Term 

Frequency, (IDF)) metin madenciliği alanında bir kelimenin içinde bulunduğu 

dokümandaki ağırlığını, bir diğer ifade ile önemini gösteren ve kelimelerin ağırlıklarını 
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ortaya çıkartan yöntemlerdir. TF değeri ve IDF değerleri kelimelerin ayrı bir Ģekilde 

hesaplanır ve ortaya çıkan sonuç, kelimelerin doküman içerisindeki ağırlıklarını 

vermektedir (Sebastian, 2020).  

 Terim frekansının ve ters belge frekansının hesaplanmasında kullanılan 

formüller Ģekil verilmiĢtir. Huilgol (2020) örneği baz alınarak araĢtırmadaki örnek bir 

veri setinden BOW ve TF*IDF skoru hesaplamak için üç cümle ele alınmıĢtır. Cümleler 

aĢağıdaki örnek olarak oluĢturulmuĢtur: 

 

1.cümle: This hotel was nice and staffs were helpful 

2.cümle: This hotel was not nice and staffs were not helpful 

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

 

Tablo 3.2‟de ilgili cümlelerin kelimeleri, her dökümana göre oluĢturularak, oluĢturulan 

metin setinde her kelimenin bulunma sıklığı belirtilmiĢtir.  

 

 Tablo 3.2 BOW doküman-kelime matrisi oluĢumu 

 
This hotel was nice and staffs were helpful not amazing great 

1.Doküman 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 

2.Doküman 1 1 1 1 1 1 1 1 2 0 0 

3.Doküman 1 1 1 0 1 1 1 0 0 1 1 

 

BOW modelinin oluĢturulması ise aĢağıdaki Ģekilde gerçekleĢmektedir: 

1. Doküman Vektörü: [1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0] 

2. Doküman Vektörü: [1 1 1 1 1 1 1 1 2 0 0] 

3. Doküman Vektörü: [1 1 1 0 1 1 1 0 0 1 1] 

 

Örnekteki üç cümlenin TF*IDF skorlarının oluĢturulması ise Tablo 3.3 ve 3.4 

kapsamında verilmiĢtir. 

 

 Tablo 3.3 BOW ve terim frekansı oluĢumu 

 
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 oluĢumu 

 
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 0,125 0,1 0,125 1 0 0 0 0 

nice 1 1 0 0,125 0,1 0 1,5 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 0,125 0,1 0,125 1 0 0 0 0 

were 1 1 1 0,125 0,1 0,125 1 0 0 0 0 

helpful 1 1 0 0,125 0,1 0 1,5 0,17 0,02 0,01 0 

not 0 2 0 0 0,2 0 3 0,47 0 0,09 0 

amazing 0 0 1 0 0 0,125 3 0,47 0 0 0,05 

great 0 0 1 0 0 0,125 3 0,47 0 0 0,05 

  

 TF skoru hesaplanırken, bir kelimenin bir dokumanda geçme sıklığı, bu 

kelimenin bir dokumanda geçme sayısı, bu dokumandaki toplam kelime sayısına 

bölünmesi ile oluĢmaktadır. IDF ise metin setindeki toplam dokuman sayısının, 

kelimenin geçtiği dokuman sayısına bölümünün logaritmasının alınması ile 

hesaplanmaktadır. TF*IDF ise hesaplanan bu iki değerin birbirleri ile çarpımı 

sonucunda oluĢmaktadır ve bu Ģekilde her bir kelimenin metin içerisindeki ağırlığı tespit 

edilmektedir. 

 

 

ġekil 3.6 Terim ve ters doküman matrisi formülleri (Huilgol, 2020). 
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3.3.7 Doküman gömme (document embedding) 

 Metinlerin sınıflandırılması, kümelenmesi ve metin setlerinden anlamlı bilgilerin 

çıkartılmasında kullanılan modellerden birisidir (Wang vd. 2016). DEM (Document 

Embedding) modeli, metin seti içerisindeki kelimelerin vektörleĢtirme iĢleminde 

kullanılan bir diğer modeldir. Bu aĢamada, dokümandaki kelimelerin birlikteliği ve 

doküman içerisindeki dağılımı da göz önünde bulundurularak vektörleĢtirme iĢlemi 

yapılır ve bu iĢlemden sonra makine öğrenmesi modelleri ile sınıflandırmalar test 

edilmektedir (Wang vd., 2018). DEM modelinde kelimelerin sırası ve kelimelerin 

yapıları da dikkate alınarak metin seti içerisindeki dokümanlar vektörleĢtirilir. Bunu 

yaparken, metin setindeki her dökümanı n-gram Ģeklinde parçalara ayırır.  Bu Ģekilde 

oluĢturmuĢ olduğu n-gramları önceden eğitilmiĢ olan modellerle her dokümanı bir 

vektör haline getirir. Vektör haline getirildikten sonra, bu cümleler makine öğrenmesi 

algoritmaları ile test edilebilir aĢamaya gelir. Doküman gömmede birbirlerine benzer 

olan kelimeler, vektörleĢtirme aĢamasında aynı kelime ile ifade edilirler (Demsar ve diğ, 

2013). Örneğin Mother, mommy, mom kelimeleri, 3 farklı kelime iken, doküman 

gömme modelinde her biri tek bir kelime olarak vektörleĢtirme aĢamasında temsil 

edilmektedir. Bu Ģekilde özellikle metin sınıflandırma iĢlemlerinde etkili sonuçlar 

verebilmektedir.  

 Bu araĢtırmada doküman gömme modellerinden Fasttext yöntemi kullanılmıĢtır. 

Fasttext, açık kaynak kodlu bir kütüphane olup, içerisinde eğitilmiĢ birçok kelime 

vektörlerini barındır (fasttext.cc, 2023). Ayrıca dökümanların önceden eğitilmiĢ 

modellere göre vektörleĢmesini sağlar (Grave vd., 2018; Joulin, 2016; Orange, 2023). 

Fasttext, içerisinde karmaĢık sözcük barındıran dokümanlardaki kelimeleri anlamak için 

morfolojik özellikler kullanmaktadır ve bu durum vektörleĢtirmede kelimeleri metin 

setinde temsili için uygun bir hale getirmektedir.  Bu Ģekilde doküman içerisinde 

özellikle yazım yanlıĢı olan kelimelerin temsilinde kolaylık sağlar ve bu durum metin 

sınıflamaya yardımcı olmaktadır (Umer vd., 2023).  

3.3.8 Sinir ağları (neural networks) 

 AraĢtırmada duygu sınıflandırması, farklı algoritmalar ile denenerek sınıflama 

persormansları elde edilmiĢtir. Ancak veri setinin büyüklüğü ve kullanılan bilgisayar 

CPU seviyesi dikkate alındığından, öncelikle veri setinin %25‟i test edilmiĢ olup, bu 

aĢamada en iyi sonucu sinir ağları model vermiĢtir. Bu sebeple bir sonraki aĢamada veri 

setinin %50‟si sinir ağları yöntemi ile test aĢaması yapılmıĢtır. Sinir ağları, insanlardaki 
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sinir sistemi baz alınarak oluĢturulan bir model olup, sinir sisteminin parçası olan 

nöronları ve bu nöronların arasındaki iliĢkiyi sağlayan sinir ağları temel alınarak 

oluĢturulan bir yapıdır. Bu yapı girdi, çıktı ve gizli katmanlardan meydana gelmektedir 

ve her katmanda nöronlar bulunmaktadır. GiriĢ katmanındaki nöronlar bilgiyi gizli 

katmanlara göndermekte ve gizli katmanlara aktarılan bilgiler, ağ yapısındaki 

parametreler vasıtasıyla dönüĢtürülüp çıktı katmanına aktarılmaktadır.  Girdi ve çıktı 

katmanlarındaki nöron sayısı, çalıĢmadaki bağımlı ve bağımsız değiĢken sayısına göre 

belirlenme olup, gizli katmanlardaki nöron sayısı ve bu katmandan kaç tane 

oluĢturulacağı ise algoritmanın performans durumuna göre araĢtırmacı tarafından 

belirlenmektedir (Atalay & Çelik, 2017; Witten, 2011).  

 Sinir ağlarındaki girdi ve çıktılar arasında lineer bir iliĢki olmaması, bağımlı 

değiĢkenin çok fazla sayıda olması gibi durumlarda, modelin daha iyi sonuç verebilmesi 

için çok katmanlı algılayıcılar kullanılmaktadır (Çılgın vd., 2020). Çok katmanlı 

algılayıcılar (Multi-layer Perceptron), bir denetimli öğrenme algoritmasıdır ve makine 

öğrenmesi sürecinde bağımlı ve bağımsız değiĢkenler arasındaki iliĢkiyi doğrusal 

olmayan fonksiyon Ģeklinde hem regresyon hem de sınıflama yapmak için 

öğrenmektedir (Pedregosa vd., 2011). ġekil 3.7 de örnek bir MLP sinir ağı modeli 

gösterilmiĢtir. Bu modelde görüldüğü gibi, bağımsız değiĢken sayısı kadar girdi 

katmanında, bağımlı değiĢken sayısı kadar da çıktı katmanında nöron kullanılmıĢtır.  

Girdi ve çıktı katmanları arasında ise 2 katman kullanılmıĢ ve 1. gizli katmanda 3, 2. 

Gizli katmanda 2 adet nöron kullanılmıĢtır. 

 Katmanlara gelen bilgiler ise bazı fonksiyonlar yardımı ile bir sonraki 

katmanlara aktarılmaktadır. Buna kısaca aktivasyon denmektedir. Aktivasyonda 

bulunan fonksiyon ile bir nörona gelen bilgileri dönüĢtürerek bir sonraki katmanda 

bulunan nöronlara aktarılır.  Bu aktarım sürecinin performansını daha iyi bir noktaya 

çıkarmak ve bilgi aktarımında hataları minimuma indirmek ve daha etkin bilgilerin 

nöronlara aktarılması için ise solver kullanarak, hata minimize etmeye çalıĢılır. Ayrıca 

oluĢturulan sinir ağlarının aĢırı uyumunun önlenmesi için Alpha= L2 parametresi 

kullanılmaktadır. AraĢtırmada solver olarak AdAm, aktivasyon olarak ise ReLU, Alpha 

değeri 0.00010 ve maksimum döngü 200 parametreleri kullanılmıĢ olup, diğer 

parametreler default olarak Python Scikit-Learn kütüphanesinden alınmaktadır. 

AraĢtırmada 6 adet gizli katman kullanılarak, nöron sayıları sırasıyla 100, 200, 250, 

200, 100 ve 50 olarak belirlenmiĢ olup, modelde en iyi sınıflama becerisi elde 

edilmiĢtir. 
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ġekil 3.7. MLP sinir ağı modeli (Marques vd., 2014). 

 Sinir ağlarının performansını görmek için makine öğrenmesi yöntemlerinin 

performanslarının gösterilmesi kapsamında en fazla kullanılan özelliklerden olan 

karmaĢıklık matrisi ve ROC (Receiver Operating Characteristic) eğrisi bu çalıĢmada 

eğitim ve test setlerinin karĢılaĢtırılmasında ortaya çıkan sonuçları görmek açısından 

kullanılmıĢtır. 

3.3.9 KarmaĢıklık matrisi (confusion matrix) 

 Makine öğrenimi modellerinin baĢarısını ölçmek için çeĢitli göstergeler 

kullanılmaktadır. Bu göstergelerin baĢlıca olanı karmaĢıklık matrisidir.  KarmaĢıklık 

matrisi, makine öğrenmesi yöntemlerinin eğitim ve test seti olarak ayrıldıktan ve eğitim 

ve test iĢlemi bittikten sonra, yöntemlerin sınıflama becerisini gösteren, hangi verileri 

doğru ya da yanlıĢ ayırdığını gösteren bir matristir. Böylece sınıflandırma yapacak olan 

makine öğrenmesi modelinin performansını ölçmektedir ve genellikle gözetimli 

öğrenme türündeki sınıflamalarda yapılmaktadır (Kumar & Paul, 2016). 

 KarmaĢıklık matrisinde makine öğrenmesinde kullanılan yöntemin yapmıĢ 

olduğu sınıflama baĢarılarında, matriste dört temel unsur kullanılmaktadır. Gerçek 

değeri doğru olup, makine öğrenmesi yöntemi bu değeri doğru olarak tahmin etmiĢ ise 

True Positive (TP), gerçek değeri doğru iken yanlıĢ olarak sınıflandırılmıĢ ise False 

Negative (FN) olarak gösterilmektedir. Buna ek olarak, gerçek değeri yanlıĢ iken doğru 

olarak sınıflandırılmıĢ ise False Positive(FP), gerçek değeri yanlıĢ iken yanlıĢ olarak 

sınıflandırılmıĢsa True Negative (TN) değerlerle ifade edilmektedir. Sınıflama bittikten 
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sonra gerçek değerler ve tahmin edilen değerler tablo 3.5‟ de gösterilen Ģekilde bir 

matris halinde gösterilir. 

 

 Tablo 3.5 KarmaĢıklık matrisi  

Sınıflar 
Gerçek Değerler 

Pozitif Negatif 

Tahmin Edilen Değerler 

Pozitif TP FP 

Negatif FN TN 

 Bu iĢlemden sonra, yöntemin sınıflandırmasının baĢarısının gösterilmesindeki 

önemli temel değerlerden bazıları duyarlılık, kesinlik, doğruluk ve F1 skorudur. 

Duyarlılık (recall) oranı, gerçekte pozitif olup pozitif tahmin edilen tahmin sayısının, 

gerçekteki tüm pozitif olan değer sayısına bölünmesi ile elde edilir. Kesinlik (precision) 

değeri ise, modelin doğru pozitif olarak tahmin ettiği değerlerin, tüm pozitif tahminlere 

bölünmesi ile oluĢturulmaktadır. Doğruluk (accuracy) değeri ise, modelin tüm doğru 

olarak sınıflandırdığı değerlerin, toplam değerlere bölünmesi ile oluĢmaktadır. F1 skoru 

ise, duyarlılık ve kesinlik oranlarının duyarlılık ve kesinlik toplamına bölünerek ikiyle 

çarpılması ile bulunmaktadır. Bu Ģekilde hem kesinlik hem de duyarlılık oranları 

birleĢtirilerek hesaplanır, bu Ģekilde özellikle dengesiz sınıflarda sıklıkla 

kullanılmaktadır. 

                                                              
  

     
                                           (3.1) 

                                                               
  

     
                                         (3.2) 

                                                        
     

           
                                 (3.3) 

                                                        
                   

                   
                                 (3.4) 

 

3.3.10 Alıcı iĢletim karakteristiği (receiver operating characteristic) 

 Alıcı ĠĢletim Karakteristiği sınıflama yapılan bir modelin sınıflama 

performansını görsel olarak gösteren bir grafiktir. Dik koordinat sisteminde gösterilen 

bu eğrinin, bir ekseninde TP, diğer ekseninde ise FP oranları bulunmaktadır ve bu ikisi 

arasındaki sınıflama performansını koordinat sisteminde belirli eĢikler göstererek 
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sunmaktadır. ROC eğrisinin altında kalan bölgeye ise AUC (Area Under the Curve ) 

denmekte ve tüm koordinat sistemindeki kalan alan 1 olarak kabul edilirse, bu eğri alanı 

altında kalan oran modelin performansını göstermektedir. Bu değerler 1‟e ne kadar 

yakın olursa, model o oranda iyi bir sınıflama becerisine sahip olduğu söylenebilir 

(Fawcett, 2006).  

3.3.11 Model doğrulama yöntemleri (model validation methods) 

 Makine öğrenmesinin sınıflama baĢarılarının değerlendirilmesi için yapılan 

çalıĢmalara model doğrulama denmektedir (Tafralı, 2022). Bu aĢamada eğitilen 

verilerin, yeni bir veri ile karĢılaĢtığında bu verinin sınıflama performansını ölçülmesi 

için test seti ile karĢılaĢtırılır. Kullanılan makine öğrenmesi yönteminin sınıflama 

becerisini test etmesinde farklı modeller kullanılmaktadır. Bunlardan baĢlıcaları sınama 

seti (holdout) , k-katlamalı çapraz doğrulama (K-fold cross validation) ve birini dıĢarıda 

bırakma (leave-one-out) yöntemleridir. Sınama setinde verinin belirli bir bölümü eğitim 

seti olarak ele alınır ve eğitim seti kapsamında ele alınan veri grubu eğitilir. Eğitilme 

aĢamasından sonra test seti olarak ayrılan veri grubu ile karĢılaĢtırılır ve modelin 

performansı ölçülür. Örneğin bir veri grubunun %80‟i eğitim, %20 si ise test seti 

Ģeklinde ayrılabilir ve eğitim ve test setleri karĢılaĢtırılarak modelin baĢarı ölçüsü 

sınanır (Çolak, 2021). K-katlamalı çapraz doğrulama modelinde ise veri kümesi k kadar 

eĢit parçaya bölünmektedir ve her parça için teker teker doğrulama iĢlemi 

gerçekleĢmektedir. Örneğin k değeri 10 alındığında, veri kümesi 10 parçaya 

bölünmektedir ve her bir parça doğrulama verisi olarak kullanılmakta ve geriye kalan 9 

parça eğitim verisi olarak kullanılır ve bu iĢlem 10 kez tekrar edilir. Modelin 

performansının ölçülmesinde ise her tekrar edilen iĢlemin ortalaması alınarak 

performans sonuçları ortaya çıkartılır (Öztürk, 2023).  Birini dıĢarıda bırak modelinde 

ise, gözlem kümesindeki her bir gözlem her aĢamada veri kümesinden ayrılır ve test 

edilir. Örneğin 1000 adet veri kümesi olduğu düĢünülürse, veri kümesinden 1 tane 

örnek test seti olarak alınır ve geriye kalan 999 veri eğitilir ve bu Ģekilde veri setindeki 

her gözlem değerine test iĢlemi yapana kadar devam eder (Çolak, 2021).  
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4. BULGULAR 

 Bulgular bölümününde veri setine uygulanan yöntemlerden elde edilen bulgular 

belirtilmiĢtir. Veri seti oluĢturulurken, otellerde konaklama yapan kiĢilerin otelle ilgili 

yazmıĢ oldukları yorum, yorum baĢlığı, yorumu belirtirken otel ile ilgili 1‟den 5‟e kadar 

genel olarak otele vermiĢ olduğu puan, otelde kalmıĢ olduğu tarih ve seyahat türü veri 

setine dahil edilmiĢtir. ġekil 4.1‟de örnek olarak verisi çekilen bir yorum belirtilmiĢtir. 

Buna göre bu kiĢi 5 puan vererek ve yazmıĢ olduğu metinde otelde geçirmiĢ olduğu bu 

deneyimde etkilendiği unsurları belirterek otelde geçirmiĢ olduğu deneyimden memnun 

olduğunu bildiren bir görüĢ yansıtmıĢtır. Bu kiĢi Nisan 2023‟te konaklama yapmıĢ ve 

çift olarak seyahat etmiĢtir. Ġlgili kiĢi 5 yıldızlı bir otelde konaklama yapmıĢtır.  

 

ġekil 4.1 AraĢtırmada elde edilen örnek veri seti (Tripadvisor, 2023). 

4.1 Veri Setine Ait Bilgiler 

 Bu bölümde araĢtırmada toplanan verilerin frekans değerleri ve oranları 

verilmektedir. Veri setindeki sunulan bilgiler kapsamında elde edilen veri seti Tablo 

4.1‟de otel sınıflarına göre gösterilmektedir. Buna göre çalıĢmada toplamda minimum 

10 ve üzeri Ġngilizce yoruma sahip olan 353 otelin Ġngilizce yorumları çekilmiĢtir. Bu 

otellerin %41‟i 3 yıldızlı oteller oluĢturmaktadır ve veri setindeki en büyük paya 

sahiptir. Bunu sırasıyla 4, 5 ve 2 yıldızlı oteller izlemektedir. Tripadvisor‟da 1 yıldızlı 

ve Ġngilizce yorumu 10‟un üzerinde olan yoruma Mayıs 2023 tarihi itibari ile ilgili web 

sitesinde bulunamadığı için, tek yıldızlı oteller veri setine dahil edilememiĢtir. Ġngilizce 
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yorum sayısı oranına bakıldığında ise, tüm yorumların %27‟sini oluĢturmaktadır ve 

toplamda 40.691 veri araĢtırmada kullanılmak üzere hazırlanmıĢtır. Ġngilizce yorum 

sayılarının oranına bakıldığında ise her otel sınıfında dengeli bir oranın olduğu 

görülmektedir. Yorum sayısı ise, otellerin oda kapasiteleri göz önüne alındığında, 

normal olarak otel sınıfı arttıkça otellerin alabilecekleri kapasiteden dolayı yorum sayısı 

da artmaktadır. 

 Tablo 4.1. Otel sınıflarına göre veri setindeki bilgiler 

Otel Sınıfı 
Otel 

Sayısı 
Otel Yüzdesi 

Tüm Yorum 

Sayısı 

Ġngilizce Yorum  

Sayısı 

Ġngilizce Yorum  

Yüzdesi 

2 Yıldız 37 10 1775 505 28 

3 Yıldız 143 41 19139 5433 28 

4 Yıldız 97 27 52096 12281 24 

5 Yıldız 76 22 87193 22472 26 

Toplam 353 100 150203 40691 27 

 Tablo 4.2 ve Ģekil 4.2‟ de ise veri setindeki tüm otellerin, konaklama yapan 

kiĢilerin her yorumda yapmıĢ olduğu genel değerlendirmelerin sayısal olarak gösterimi 

bulunmaktadır. Ġlgili tabloya göre konaklama yapan kiĢilerin yorumlarında en fazla 5 

puan verdikleri görülmektedir ve bu kiĢilerin %54.7‟si 5 puan ve %19.1‟i 4 puan 

vererek, yaklaĢık olarak % 73.8‟ i olumlu bir görüĢ bildirdiği görülmektedir. Elde edilen 

yorumların %9.3‟ü 1 ve %6.2‟ si ise 2 puan vererek, olumsuz anlamda puan veren kiĢi 

oranı %15.5 olarak görülmektedir. 3 puan veren kiĢilerin ise tüm yorumlardaki 

ortalamaları %10.7 olarak görülmüĢtür ve 2 puan veren kiĢilerin oranı ile 4 puan veren 

kiĢilerin arasındaki farkın daha fazla olduğu görülmektedir. Bu durumda, bir kiĢi yorum 

yaptığında negatif bir yorumun nötr olma durumu, nötr bir yorumun pozitif olma 

durumuna göre daha az görüldüğü söylenebilir. 

 Tablo 4.2 Değerlendirme puanı ve yorum sayısı 

Değerlendirme Puanı Yorum Sayısı Yorum Yüzdesi 

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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ġekil 4.2 Otel sınıflarına göre puan sayısı 

 Tablo 4.3‟ ve Ģekil 4.3 de otel sınıflarına göre yapılan yorum sayıları 

gösterilmektedir. Buna göre tüm yapılan yorumların en fazla oranı 5 yıldızlı otellere 

yapıldığı görülmektedir.  Otel sınıfı arttıkça, yorumların oranları da artmaktadır. 2 

yıldızlı otellerin gerek sayısı, gerek kapasitesi ve bu otellerin genel Ġngilizce yorum 

sayısına bakıldığında, veri setinde az miktarda bulunmakta ve bu durum doğal olarak bu 

otellerin Ġngilizce yorum sayılarına da yansıdığı görülmektedir.  

 Tablo 4.3 Otel sınıflarına göre yorum sayısı ve yüzdeleri 

Otel Sınıfı Yorum Sayısı Yorum Yüzdesi 

2 Yıldız 505 1,24 

3 Yıldız 5433 13,35 

4 Yıldız 12281 30,18 

5 Yıldız 22472 55,23 

Toplam 40691 100 
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ġekil 4.3 Otel sınıflarına göre yorum sayısı 

 Tablo 4.4 ve ġekil 4.4 de tarihlere göre yapılan yorumlar ve bu yorumların tüm 

yorumlardaki oranları tarihsel olarak verilmiĢtir. Tripadvisor 2000 yılında kurulan bir 

site olduğu için, doğal olarak veri setindeki elde edilen verilerin baĢladığı tarih olan 

2003 yılı ve bu yılı takip eden yıllarda yorum sayısının düĢük olduğu görülmüĢtür. 

Yıllar içerisinde yorum sayılarında giderek artıĢ göstermektedir. Pandemi döneminde 

ise bu artıĢta düĢüĢ yaĢandığı net olarak görülmektedir. Örneğin 2019 yılı, veri setindeki 

tüm yorumların %13,04‟ünü oluĢtururken, 2020 yılında ise %3,67‟sini oluĢturmaktadır. 

Bune ek olarak 2015 yılında rusya ile yaĢanan krizin neticesinde de yorum sayısında bir 

önceki yıla göre 2016 ve 2017 yıllarında düĢüĢ görülmektedir. Ancak 2022 yılında 

tekrardan bir artıĢ göstermiĢ ve bu yıl en fazla yorumun olduğu yıl olarak karĢımıza 

çıkmaktadır. Yıl bazındaki yorumların artıĢına bakıldığında, bu durum hem 

Tripadvisor‟un hem de Alanya‟ daki otellerin sayısal ve buna bağlı olarak kapasite 

artıĢını ve bu otellerin ilgili siteye olan taleplerinin de artıĢ gösterdiğini iĢaret ettiği 

söylenebilir. 
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 Tablo 4.4 Tarihlere göre yorum sayısı ve yüzdeleri 

Yıllar Yorum Sayısı Yorum Yüzdesi Yıllar Yorum Sayısı Yorum Yüzdesi 

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 

 

  

 

ġekil 4.4 Tarihlere göre yorum sayıları 

 Tablo 4.5 ve ġekil 4.5‟de veri setindeki yorumda bulunan kiĢilerin seyahat 

türleri gösterilmektedir. Tripadvisor‟ un vermiĢ olduğu seçeneklerde kiĢiler, yorumda 

bulunurken seyahat tipini de seçebilmektedirler. Ancak bu durum zorunlu bir seçenek 

değildir. Dolayısıyla veri setindeki bazı kiĢilerin seyahat türünü belirtmediği 

görülmektedir. Ancak veri setindeki çoğu kiĢi seyahat tipini belirtmiĢ olup, bu kiĢilerin 

en fazla oranı aile olarak görülmektedir. Genel olarak seyahat tiplerine bakıldığında ise, 

aile ve çift olarak seyahat eden kiĢilerin Alanya‟ daki otelleri ağırlıklı olarak seçtiği 
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görülmektedir. Yalnız ve iĢ dolayısıyla seyahat eden kiĢi sayısı ise az sayıda olarak 

ortaya çıkmıĢtır.  

 Tablo 4.5 Seyahat türlerine göre yorum sayıları ve yüzdeleri 

Seyahat Tipi Yorum Sayısı Yorum Yüzdesi 

Aile 18229 44.79 

Çift 10456 25.69 

Tanımsız 5216 12.81 

ArkadaĢlar 5193 12.76 

Yalnız 1317 3.23 

ĠĢ 280 0.68 

Toplam 100 40691 

 

 
ġekil 4.5 Seyahat tiplerine göre yorum sayıları 

 ġekil 4.6‟da ise otel sınıflarına göre konaklama yapan misafirlerin 

değerlendirme puanları gösterilmektedir. Puanlara bakıldığında, otel sınıfı azaldıkça, 

insanların vermiĢ oldukları değerlendirmeler arasındaki farkın açıldığı görünmektedir. 

Özellikle 5 yıldızlı otel grubuna verilen 5 puan, diğer otel sınıflarına ile 

karĢılaĢtırıldığında aradaki farkın çok fazla olduğu görülmüĢtür. Bu kapsamda otel 

sınıfının ve doğal olarak otellerin sunmuĢ olduğu imkânlar, insanların otel 

deneyimindeki memnuniyetini etkileyen bir faktör olarak görünmektedir. Bu 

araĢtırmadaki amaçlardan birisi de bu farkın, otelin hangi unsurlarından kaynaklandığını 

ortaya çıkarmaktadır. 
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ġekil 4.6 Otel sınıflarına göre puan dağılımı 

 ġekil 4.7‟de tarihe göre konukların vermiĢ oldukları puanlar görülmektedir. 

Yatay eksende yıllar, dikey eksende ise yorum sayısı bulunmaktadır ve her puanı bir 

renk temsil etmektedir. Buna göre günümüze yaklaĢıldıkça konukların vermiĢ oldukları 

puanların arasındaki farklılık giderek artmaktadır. Özellikle 5 puan veren kiĢilerin diğer 

puan veren grupla arasındaki farka bakıldığında 2023 yılına yaklaĢtıkça bu farkın 

açıldığı görülmektedir ve beğeni oranı giderek artmaktadır.  

 
ġekil 4.7 Yıllara göre otel sınıflarına yapılan puanların dağılımı  
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 ġekil 4.8‟de ise yıllara göre otel sınıflarına yapılan yorumların sayısal olarak 

ifadesi gösterilmektedir. Özellikle 2018 yılından sonra 5 yıldızlı otellerle ilgili yapılan 

yorumlar, diğer otel sınıflarına göre giderek arayı açtığı gözlemlenmektedir. 2011 ve 

öncesinde 4 yıldızlı otellere daha fazla yorum yapıldığı görünürken, giderek 5 yıldızlı 

otel sayısının artması ile bu otellerde konaklama yapan kiĢilerin sayısı artmakta ve bu 

durum doğal olarak yorum sayılarına da yansımaktadır. ġekil 4.9‟da ise metin setinde 

en çok çıkan kelimelere göre oluĢturulan kelime bulutu gösterilmektedir. 

 

ġekil 4.8 Yıllara ve otel sınıflarına göre yorumların sayısal dağılımı 

ġekil 4.9 Veri setindeki kelime bulutu 
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4.2. Duygu Analizi Sonuçları 

 ġekil 4.10‟da duygu analizi sonuçlarının otel sınıflarına göre yüzdesel dağılımı 

verilmiĢtir. Buna göre otel sınıfı arttıkça, konaklama yapan kiĢilerin yapmıĢ olduğu 

değerlendirmelerde pozitif yorum oranı, negatiflere göre artmakta olduğu 

gözlemlenmektedir. Otel sınıfı azaldıkça, duygu sınıflarının birbirleri ile olan yüzdesel 

yakınlığı artmaktadır. 

 

ġekil 4.10 Otel sınıflarına göre duygu analizi sonuçları 

 ġekil 4.11‟de duygu sınıflarının tüm otel sınıflarına ait verilerin tarihe göre 

yüzdesel dağılımı verilmektedir. Verilerin dağılımına bakıldığında, 2023 yılına 

yaklaĢıldıkça pozitif, negatif ve nötr yorumların aralarındaki farkın giderek pozitife 

doğru gittiği görülmektedir. Konaklama yapan ve deneyimlerini paylaĢan kiĢilerin 

yorumlarının giderek pozitif yöne gittiği ortaya çıkmaktadır. 

 

ġekil 4.11 Yıllara göre duygu analizi sonuçları 
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4.2.1 Duygu analizi sınıflandırılması 

 VADER yöntemi ile yapılan duygu analizi sonuçları, makine öğrenmesi 

modelleri ile test edilmiĢtir. Sınıflamada öncelikle, duygu analizi sonucunda çıkan 

compound skoruna göre her bir cümle pozitif, nötr ve negatif olarak gruplanmıĢtır ve bu 

gruplar hedef verisi olarak seçilmiĢtir. Özellik veri setinde ise her bir yorum ele 

alınmıĢtır ve bu yorumlarda ele alınan kelimeler, dokuman gömme yöntemi ile 

vektörleĢtirilmiĢtir ve bu Ģekilde sınıflamaya tabi tutulmuĢtur. 

 Veri setinin büyüklüğü ve analiz yapılan bilgisayarın iĢletim sisteminin gücü 

kapsamında, veri setinin öncelikli olarak %25‟ i seçilmiĢtir ve bu seçilen verilere eğitim 

ve test iĢlemi gerçekleĢtirilmiĢtir. Verilerin sınıflama iĢlemi, sinir ağları, lojistik 

regresyon, gradyan arttırma, stokastik gradyan iniĢ, rastgele orman, karar ağacı, adaptif 

arttırma, destek vektör makinesi, naif bayes ve k-en yakın komĢu yöntemleri 

kullanılarak yapılmıĢtır. Metin setindeki pozitif, nötr ve negatif yorumların %25‟i ele 

alınarak gerçekleĢtirilen ilk eğitim ve test setinde, verilerin %80‟i eğitim, %20‟si ise test 

seti için kullanılmıĢtır. Tablo 4.6‟da model sonuçları, doğruluk değerinin büyüklüğüne 

göre sıralı Ģekilde görülmektedir. Sınıflama sonucuna göre en iyi sınıflama becerisini 

sinir ağları modeli oluĢturmaktadır.  

 

 Tablo 4.6 Sınama seti ile duygu sınıflarının sınıflama performansı 

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 

 Sınıflama ayrıca ilgili makine öğrenmesi yöntemleri kullanılarak k-katlamalı 

çapraz doğrulama yöntemi ile de test edilmiĢtir Tablo 4.7‟de gösterilmiĢtir. Sınıflama 

becerilerine göre 10-katlı çapraz doğrulama, Tablo 4.6‟da gösterilen sınama setindeki 

değerlere göre az farkla daha iyi sonuç verdiği görülmüĢtür ve bu yöntemde de en iyi 

doğrulama sonucunu sinir ağları göstermektedir. 
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 Tablo 4.7 K-Katlamalı doğrulama ile duygu sınıflarının sınıflama performansı 

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 

 ġekil 4.12 ve 4.13‟de sinir ağları yöntemi ile test edilen hedef verilerin sınıflama 

becerileri sayısal ve yüzdesel olarak görülmektedir. Görüldüğü gibi pozitif olan 

cümlelerin sınıflandırılmasında sinir ağları %98.5 oranında etkili olmaktadır. Negatif 

yorumlarda ise %82.6 oranında baĢarılı bir sınıflama gerçekleĢtirmektedir. Nötr 

grubunda olan yorumların sınıflandırılmasında ise %66.3 oranında baĢarı sağladığı 

görülmektedir. Nötr duygu sınıfına sahip olan yorumlarda, yorum içerisinde hem 

negatif hem de pozitif duygu barındıran kelimelerin dağılımı doğal olarak pozitif ve 

negatiflere göre daha fazla olduğundan, nötr sınıfındaki yapılan sınıflama baĢarısı daha 

düĢük düzeyde olabilmektedir. (Ray vd., 2021). 

                 
ġekil 4.12 KarmaĢıklık matrisi sayısal gösterimi 
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ġekil 4.13 KarmaĢıklık matrisi yüzdesel gösterimi 

 Veri setinin %25‟i alınarak yapılan sınıflama çalıĢmasında en iyi sonucu 10-katlı 

çapraz doğrulama yöntemi ve sinir ağları algoritması verdiği için, bu model veri 

setinin%50‟sine de uygulanmıĢtır ve sonucunda doğruluk ve f1 değeri 0,93 oranında 

verileri doğru tespit ettiği görülmektedir. ġekil 4.14 ve 4.15‟de de bu modelin 

karmaĢıklık matrisleri oluĢturulmuĢ ve sayısal ve yüzdesel olarak gösterilmiĢtir. 

Modelde veri sayısı arttıkça, özellikle nötr grubundaki yorumların sınıflama becerisi 

düĢtüğü, pozitif olan yorumlarda ise yaklaĢık olarak aynı kaldığı, negatiflerde ise daha 

az oranda düĢtüğü görülmektedir. Tablo 4.8‟de ise yapılan duygu analizinin genel 

sınıflama sonucu göserilmektedir. 

Tablo 4.8 Duygu analizi sınıflama sonucu 

Model Area Under Curve Accuracy F1 Precision Recall 

Neural Network 0.973 0.935 0.933 0.932 0.935 

 

 

ġekil 4.14 Duygu analizi karmaĢık matrisi sayısal gösterimi 
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ġekil 4.15 Duygu analizi karmaĢıklık matrisi yüzdesel gösterimi 

 ġekil 4.16, 4.17 ve 4.18‟de veri setinin %50‟si kullanılarak yapılan sınıflamada, 

ROC eğrileri sırasıyla negatif, nötr ve pozitif duygu sınıflarının sınıflama becerisini 

göstermektedir. Buna göre duygu sınıflarındaki sınıflama performansı en iyi düzeyde 

pozitif, daha düĢük düzeyde negatif, en düĢük düzeyde ise nötr grubunda olmakta 

olduğu görülmektedir. 

 

ġekil 4.16 Negatif duygu sınıflarının ROC eğrisi 
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ġekil 4.17 Nötr duygu sınıflarının ROC eğrisi 

 

ġekil 4.18 Pozitif duygu sınıflarının ROC eğrisi 
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4.3 Konu Modelleme Sonuçları 

 Konu modelleme analizi yapılırken, öncelikli olarak perplexity (çapraĢıklık) ve 

coherence (uyumluluk) sonuçlarına göre ve konulara göre dağıtılan kelimelerin 

anlamsal bütünlüğü sağlanacak Ģekilde konu sayısı belirlenmektedir. Bu aĢamada konu 

modelleme analizlerinde konuların çapraĢıklık ve uyumluluk değerleri, konu sayısına 

göre teker teker denenerek elde edilmektedir. Bu çalıĢmada konu sayısı 6‟dan 200‟e 

kadar her bir konu sayısına göre çapraĢıklık ve uyumluluk değerleri bulunmuĢtur. 

ÇapraĢıklık sonuçları ġekil 4.19„da, uyumluluk sonuçları ise ġekil 4.20‟de belirtilmiĢtir. 

ÇapraĢıklık sonuçlarının düĢük, uyumluluk sonuçlarının ise yüksek olması konu 

modellemede önemli bir basamağı teĢkil etmesine karĢın, konuların anlamsal 

bütünlüğünün de korunması ve değerlendirilmesinin uygun olması da önemli bir 

unsurdur.  

 AraĢtırmada öncelikle konu sayısı üç dört ve beĢ denenmiĢtir ancak bu sayıdaki 

konularda meydana gelen sorun, veri setinde çok fazla geçen kelimelerin her konuda 

bulunması olmuĢtur. Bu sebeple konu sayısı altıdan baĢlanmıĢ ve ikiyüze kadar 

denenmiĢtir. Görüldüğü gibi konu sayısı elliden fazla olduğunda, çapraĢıklık değeri 

yükselmektedir. Aynı zamanda konu sayısı altı ile elli arasında seçildiği zaman ise 

çapraĢıklık benzer değerleri almaktadır.  

 Uyumluluk değerlerine bakıldığında ise, konu sayısı 9‟ dan sonra arttığında 

uyumluluk skorunun düĢtüğü, 100‟ den sonra ise benzer seviyeye geldiği görülmüĢtür. 

Konuların değerlendirilme imkanı göz önüne alındığında ve Bu sebeple, hem 

çapraĢıklık ve uyumluluk değeri, hem de konuların içeriklerinin değerlendirilmesi 

uygunluğu kapsamında araĢtırmada 8 tane konu seçilmiĢ olup, bu konular ile ilgili 

olarak her konunun içermiĢ olduğu kelimelerin özelliklerine göre konu baĢlıkları 

atanmıĢtır. 

 Konaklama iĢletmelerinde deneyimlerini sosyal mecralarda paylaĢan bireyler, 

bilindiği gibi gerek konaklama yaptığı tesislerin gerekse tesisin bulunduğu 

destinasyonlarla ilgili yapmıĢ oldukları yorumlarında birçok farklı kelimeyi aynı 

yorumda konumlandırmaktadır. Örneğin great kelimesi, odalar, animasyon, personel 

davranıĢı, otelin içerdiği olanaklar ve tesis özellikleri, otelin sağlamıĢ olduğu yiyecek 

içecek hizmetleri gibi birçok farklı konuları betimleyen kelimeler ile kullanılmaktadır.  

 Bu sebeple konu modellemede oluĢturulan her kümede bu kelimeler 

geçmektedir. Önemli olan durum, bu kelimelerin hangi kelime grupları ile bir arada 
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geçtiğinin ortaya konulmasıdır. Konu modellemede önemli olan unsurlardan birisi, bu 

gibi kelimelerin bir arada hangi özel kelimeler ile kullanıldığı ve değerlendirmenin 

uygun bir Ģekilde yapılmasıdır. bu araĢtırmada elde edilen konu modelleme 

çalıĢmasında, toplamda sekiz farklı konu elde edilmiĢtir ve bunlar kendi içeriklerine 

göre baĢlıklandırılmıĢtır. BaĢlıklandırma, her araĢtırmada olduğu gibi konular 

içerisindeki olan kelimelerin sağlamıĢ olduğu anlam bütünlüğüne göre araĢtırmacılar 

tarafından oluĢturulmaktadır.  

 

ġekil 4.19 Konu modelleme çapraĢıklık sonuçları 

 

ġekil 4.20 Konu modelleme uyumluluk sonuçları 
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 Konu modelleme çalıĢması sonucunda elde edilen konular, 4.26 ile 4.34 numara 

arasındaki Ģekillerde gösterilmektedir. LDA analizi sonucunda meydana çıkan konuların 

ilki olanaklar baĢlığı altında toplanmıĢtır. Konu modellemede ortaya çıkan konular, her 

bir kümeyi göstermektedir ve bu kümede birlikte kullanılan kelimeler ifade 

edilmektedir. Her konu kümesinde, gri renkle gösterilen çubuklar, o kelimenin metin 

setinde geçmiĢ olduğu frekansı göstermektedir. Kırmızı renk ile gösterilen ve gri 

çubuğun içerisinde bulunan kesim ise, o kelimenin kaç tanesinin bu kümedeki kelimeler 

ile beraber olduğunu göstermektedir. Örneğin Ģekil 4.26‟ ya bakıldığında, resort 

kelimesi, tüm veri setinde yaklaĢık olarak 10.500 kez geçmekte iken, bu kelimenin 

yaklaĢık olarak 9000 adedi 1. Konudaki bulunan kelimeler ile kullanılmaktadır. Her 

konuda, veri setindeki birçok kelime farklı frekans değerlerinde bulunmaktadır. Bu 

çalıĢmada, her konuda en fazla ortaya çıkan ilk 20 kelime gösterilmiĢtir. Her konuda, 

veri setindeki farkı kelimeler bulunmaktadır ancak bu kelimelerin bu konudaki 

kelimeler ile kullanımı, doğal olarak her konudaki kelimelere göre değiĢiklik 

göstermektedir ve bu durum da bu konularda geçen kelimelerin sıklık sırasını 

değiĢtirmektedir. Örneğin resort kelimesinin geri kalan kısmı ise diğer 7 konuda 

geçmektedir ancak bu kelimenin diğer konudaki kelimeler ile beraber kullanımı, 1. 

konuya göre daha az seviyededir. Bu sebeple konulardaki kelimeler, hem metin seti 

içerisindeki kullanımı hem de yorum içerisindeki kullanımına göre her konuda frekans 

olarak değiĢiklik göstermektedir. Frekans değerleri oluĢturulurken, TF*IDF değerleri 

her kelimenin oluĢturulmuĢ ve bu sayılara göre konu modellemesi, veri setinde çok 

fazla geçen ve çok az sayıda geçen kelimeleri normalize etmek için yapılmıĢtır.  

 Konu modelleme ve duygu analizi yapıldığında, değiĢken sınıflarının birbirleri 

ile farklılıklarının belirlenmesi için box plot analizi yapılmıĢtır. AraĢtırmada konular 

numerik bir değeri temsil ettiği için konular ve otel sınıfı, konular ve seyahat tipi, 

konular ve duygu sınıfları arasında anova, duygu ve otel sınıfı, seyahat tipi ve duygu 

türü arasında ise Ki-Kare analizi yapılmıĢtır. Box -plot kapsamında ortaya çıkan tüm 

sonuçlarda p değeri 0,0000 olarak ortaya çıkmıĢ olup, araĢtırmadaki nümerik ve 

nominal veri türleri arasındaki iliĢkilerde anlamlı farklılığın olduğu belirlenmiĢtir.  

 ġekil 4.21, 4.22 ve 4.23‟de l. konu grubunda örnek olarak yapılan box-plot ve 

ANOVA analizleri gösterilmektedir.  
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ġekil 4.21 Olanaklar ve otel sınıfı arasındaki ANOVA analizi 

 

ġekil 4.22 Olanaklar ve duygu türü arasındaki ANOVA analizi 
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ġekil 4.23 Olanaklar ve seyahat tipi arasındaki ANOVA analizi 

 

 

ġekil 4.24 Duygu ve otel sınıfı arasındaki ki-kare analizi 

 

 

ġekil 4.25 Duygu ve seyahat türü arasındaki ki-kare analizi 
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4.4 Konu Modellemede Ortaya Çıkan Konular 

 Konu modelleme konularına bakıldığında, birinci konudaki kelimelere 

bakıldığında, facility, buffet, spa, carte, area, restaurant, standard gibi kelimeler, otelin 

sağlamıĢ olduğu olanakları göstermiĢ olduğu ele alınarak ve diğer kelimelerin de bu 

kelimeler ile kullanıldığı görülerek, bu konu kümesine olanaklar adı verilmiĢtir ve Ģekil 

4.26‟de gösterilmiĢtir.  

 ġekil 4.27‟ de oluĢturulan ikinci konudaki kelimeler gösterilmiĢtir. Bu kelime 

grubuna bakıldığında, daha çok personel ve personel davranıĢlarını niteleyen 

kelimelerin olduğu görülmektedir. Bu konu grubu ise personel olarak adlandırmıĢtır.  

 Üçüncü konu ve konuyu oluĢturan kelimeler ise Ģekil 4.28‟ de gösterilmiĢtir. Bu 

konu grubuna bakıldığında ise, hem misafirleri, hem de yabancı dilleri ve ödemeler ile 

ilgili kelimelerin geçtiği görülmektedir. Bu gibi konuların en fazla konuĢulmuĢ olduğu 

yerlerden birisi ise otellerin ön büro departmanıdır. Bu sebeple bu konu baĢlığı önbüro 

olarak belirlenmiĢtir. 

 Dördüncü konuda ise alanya ve alanya destinasyonu ile ilgili kelimelerin geçtiği 

görülmektedir ve Ģekil 4.29‟ da belirtilmiĢtir. Alanya‟ nın sahip olduğu ulaĢım, Ģehirde 

bulunan olanaklar, kültürel ve doğal unsurları niteleyen ve bunlar ile iliĢkili olan 

kelimeler bu gruba toplanmıĢtır. Bu sebeple bu konu baĢlığı destinasyon olarak ele 

alınmıĢtır.  

 BeĢinci konu Ģekil 4.30‟da gösterilmiĢ olup, bu konudaki kelimelere 

bakıldığında daha çok kiĢilerin yapmıĢ olduğu rezervasyon aĢamalarını niteleyen baĢta 

transfer ile ilgili oluĢturulan kelimelerin meydana geldiği görülmektedir. Bu amaçla bu 

gruba rezervasyon ismi verilmiĢtir 

 Altıncı konu ise ġekil 4.31‟ de gösterilmiĢtir ve bu gruptaki kelimeler animasyon 

ve eğlence imkanlarını niteleyen kelime gruplarından ağırlıklı olarak oluĢtuğu 

görülmüĢtür. Bu sebeple bu konu baĢlığı animasyon olarak belirlenmiĢtir.  

 Yedinci konuda ise yiyecek içecek ile ilgili olan kelimelerin bir arada toplandığı 

görülmektedir ve bu konu baĢlığına da yiyecek içecek ismi verilmiĢtir ilgili konu Ģekil 

4.32‟de gösterilmektedir. 

 Sekizinci konu ise odalar ve odaların imkanları, odaların sahip olduğu 

materyaller ve bunları niteleyen kelimelerden toplandığı görülmüĢtür. Bu sebeple bu 

konu baĢlığında odalar adı verilmiĢtir ve Ģekil 4.33‟ de gösterilmiĢtir. 
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ġekil 4.26 Olanaklar 
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ġekil 4.27 Personel 
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ġekil 4.28 Önbüro 
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ġekil 4.29 Destinasyon 
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ġekil 4.30 Rezervasyon 
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ġekil 4.31 Animasyon 
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ġekil 4.32 Yiyecek-Ġçecek 
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ġekil 4.33 Oda 
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4.5 Duygu ve Konu Sınıfı ĠliĢkileri 

 ÇalıĢmada LDA metodu ile oluĢturulan ve konularda geçen kelime içeriklerinin 

yapısına ve niteliğine göre adlandırılan konu baĢlıklarının, konaklama yapan kiĢilerin 

yazmıĢ olduğu yorumlardaki duygu skoruna (compound score) göre Pearson korelasyon 

analizi yapılmıĢtır. Bu aĢamada araĢtırmada ortaya konulan konular ile duygu skoru 

arasındaki iliĢkinin yönü ve gücü ortaya çıkarılmak istenmiĢtir.  

 ġekil 4.3‟de duygu analizi sonucunda her bir yorumun elde edildiği duygu skoru 

(compound score) ile konular arasındaki iliĢki ölçülmüĢtür. Buna göre önbüro, oda, 

rezervasyon ve yiyecek-içecek ile ilgili yapılan görüĢler ile duygu skoru arasında 

negatif bir iliĢki meydana geldiği görülmektedir. En fazla negatif iliĢkinin meydana 

geldiği alan, önbüro olarak görülmektedir. Dolayısıyla önbüro ile ilgili yorum yapan 

kiĢilerin vermiĢ olduğu puanlar arasında negatif bir iliĢki vardır ve bir yorumda eğer 

önbüro ile ilgili kavramların ortaya çıkması, insanların daha çok yorumlarının negatif 

yönde olmasına sebep olduğu görülmüĢtür. Odalar ile ilgili yapılan yorumların ise en 

fazla ikinci negatif etkiye sahip olduğu görülmektedir. Rezervasyon ve yiyecek-içecek 

ile ilgili yapılan yorumların ise daha az oranda negatif olarak duygu skorunu etkilediği 

ortaya çıkmıĢtır. 

 Pozitif olan korelasyon yönlerine ve etkilerine bakıldığında ise, yorumların 

duygu skoru ile animasyon arasında en fazla pozitif iliĢkinin olduğu görülmektedir. 

Bunu sırasıyla olanaklar, personel ve destinasyon konuları takip etmektedir. Bu konular 

ile ilgili yorumlarda geçen kelimeler, doğal olarak kiĢilerin yapmıĢ olduğu yorumların 

duygu skorları ile arasında pozitif bir iliĢkinin olduğu belirlenmiĢtir.  

 

ġekil 4.34 Duygu skoru ve konular arasındaki korelasyon analizi 
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4.6 Konulara Göre Duygu Sınıfı Dağılımları  

 Tablo 4.9‟ da duygu analizi sonucunda oluĢturulan skora göre sınıflanan pozitif, 

nötr  ve negatif yorumların, her bir konuya göre dağılım yüzdesi görülmektedir. Buna 

göre en pozitif olarak değerlendirilen konu animasyon olmuĢtur ve animasyon ile ilgil 

olan yorumların %71,i pozitif olarak görülmektedir. Personel ve olanaklar konusunda 

ise pozitif yorumlar, diğer duygu sınıflarına göre daha fazla olduğu görülmektedir. 

Önbüro konusu ise oluĢturulan konularda en fazla negatif anlamda düĢüncelere sahip 

olan konu olarak görülmüĢtür. Önbüro konusunu negatif olarak odalar takip etmektedir 

ve odalara yapılan yorumların %80‟inden fazlası negatif ve nötr olarak ortaya çıkmıĢtır. 

 ġekil 4.35‟deki grafikte ise her bir konuya ait olan duygu sınıflarının yüzdesinin 

grafiksel olarak dağılımı belirtilmiĢtir. Animasyon konusuna yapılan yorumlarda, 

pozitif yorumların oranı diğer duygu sınıflarına göre daha yüksek derecede olduğu 

görülmektedir. Bu farkı olanaklar ve personel konuları takip etmektedir ancak bu 

konuya yapılan yorumların duygu sınıfları arasındaki fark, animasyona göre daha az 

görünmekle birlikte pozitif olanlar daha yüksektir. Destinasyon konusunda ise pozitif 

yorumlar daha yüksek olup, nötr ve negatif yorumlara oranı daha az seviyede 

çıkmaktadır. Yiyecek içecek konusunun ise tüm duygu sınıfları birbirlerine yakın bir 

oranda ortaya çıkmıĢtır. Yiyecek içecek konusunda nötr duygu sınıfı diğerlerine göre 

yüksek iken, rezervasyon konusunda nötr ve negatif yorumların oranı, pozitiflere göre 

daha fazla olup ikisi eĢit seviyede olduğu görülmektedir. Odalar ile ilgili olan 

yorumlarda ise negatifler diğer duygu sınıflarına göre yüksek olup, nötr ile arasında 

daha az fark bulunmaktadır. Önbüroda ise en fazla negatif yorum yüzdesine sahiptir ve 

negatif ve nötr olan yorumların pozitiflere göre arasındaki fark diğerlerinden daha fazla 

olduğu görülmektedir. 

 Buna göre, Alanya‟ daki otellerde konaklama yapan kiĢilerin yapmıĢ olduğu 

yorumlarda genel olarak animasyon, olanaklar, personel ve destinasyon ile ilgili olan 

kavramları olumlu olarak tepki verdiği görülmektedir. Bu konuların içermiĢ olduğu 

terimleri yorumlarda belirttiklerinde, kiĢiler genellikle olumlu olarak görüĢ bildirdiği 

görülmektedir. Ancak destinasyon konusunda pozitif duygu tipleri ile nötr ve negatifler 

de önemli bir yer tutmaktadır. Yiyecek içecek ve odalar konusunda ağırlıklı olarak nötr 

ve negatif duygu sınıflarının olduğu görülmektedir. Ancak oda konusunda yapılan 

yorumlarda pozitif yorumların negatif ve nötr ile arasındaki fark daha fazla olduğu 
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görülmektedir. Önbüro ile ilgili olan terimlerin kullanıldığı yorumların ise büyük kısmı 

nötr ve negatif olarak belirtilmiĢtir. 

 

 Tablo 4.9 Konulara göre duygu sınıflarının dağılımı 

Konular Pozitif (%) Nötr (%) Negatif (%) 

Olanaklar 58,59 26,50 14,91 

Personel 59,07 22,91 18,02 

Önbüro 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-Ġçecek 28,00 36,92 35,08 

Oda 16,06 40,79 43,14 

 

 

ġekil 4.35 Konulara göre duygu sınıflarının dağılımı 

4.7 Otel Sınıflarına Göre Konu Modelleme ve Duygu Analizi Sonuçları  

 Konu modellemesinde ortaya çıkan konuların yüzdesel olarak veri seti genelinde 

duygu tiplerini belirlendikten sonraki aĢamada otel sınıflarına göre bu konuların duygu 

dağılımlarının ortaya çıkartılması amaçlanmıĢtır. Buna göre otel sınıflarına göre hangi 

konuların insanlarda hangi duygu tipine yol açtığı belirlenmek istenmiĢtir. Bu kapsamda 

konu modellemede ortaya çıkan konuların her birinin otel sınıflarına göre duygu 

sınıfları gösterilmiĢtir. 
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 ġekil 4.36‟da olanaklar konusu ile ilgili yapılan yorumların otel sınıflarına göre 

ayrımı görünmektedir. Olanaklardaki duyguların sınıflara göre dağılımı bakıldığında,  

en fazla pozitif yorum oranı 5 yıldızlı otellerde görünmektedir ve otel sınıfı arttıkça 

pozitif yorumların diğer yorumlara göre dağılımı arttığı söylenebilir. Bu kapsamda beĢ 

yıldızlı otellerin doğal olarak sağlamıĢ olduğu hizmetler, kiĢilerin olumlu olarak bu 

konuda değerlendirme yapmasına etkisi olmaktadır. 2 ve 3 yıldızlı otellerin sahip 

olduğu olanaklar hakkında yapılan yorumların duygu sınıflarına bakıldığında da, yine 

olumlu anlamda yorumların yapıldığı görülmektedir. Bu aĢamada insanların otel 

sınıflarına göre otellerin sağladığı olanaklardan genel anlamda olumlu olduğu, ancak 

olanak seviyesinin arttıkça bu durumun insanların genel olarak beğeni seviyesini 

arttırmıĢ olduğu gözlemlenmektedir. 

 

ġekil 4.36 Olanaklar konusunun otel sınıflarına göre duygu türü dağılımı 

 ġekil 4.37‟de personel konusuna ait duygu sınıflarının, otel sınıflarına göre 

dağılımı verilmiĢtir. Buna göre otel sınıfı arttıkça, personele duyulan memnuniyet artıĢ 

göstermektedir.  
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ġekil 4.37 Personel konusunun otel sınıflarına göre duygu türü dağılımı 

 ġekil 4.38‟de önbüro konusunun duygu dağılımları otel sınıflarına göre 

sunulmaktadır. Buna göre konular arasında negatif olarak en fazla görünen konu baĢlığı 

önbüro olarak görünmektedir. Önbüro, bilindiği gibi otel iĢletmelerinde konaklayan 

misafirlerin Ģikayetlerini ilk olarak sunmuĢ olduğu departmanlardan birisidir. Bazı otel 

iĢletmelerinde, önbüro departmanı kapsamında ayrıca misafir iliĢkileri yönetimi ile ilgili 

departmanlar da bulunmaktadır. Bu kapsamda Alanya‟ da konaklama yapan misafirlerin 

yapmıĢ olduğu görüĢlerde önbüro departmanı, konaklayan bireylerde negatif yönde bir 

intiba bıraktığı görünmektedir ve bu durum otel sınıfı azaldıkça, kiĢilerin negatif yaptığı 

yorumlar da buna paralel olarak artmakta olduğu gözlemlenmiĢtir. AraĢtırmada ortaya 

çıkan önbüro konusu ile ilgili olan terimlere bakıldığında, dil, davranıĢ, ödeme gibi 

önbüro departmanı ile ilgili olan terimler ortaya çıkmıĢ ve genellikle bu terimlerin 

kullanılmıĢ olduğu yorumların negatif yönde bulunduğu ortaya çıkmıĢtır. 
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ġekil 4.38 Önbüro konusunun otel sınıflarına göre duygu türü dağılımı 

 ġekil 4.39‟da destinasyon konusunun otel sınıflarına göre yapılan duygu 

sınıflaması gösterilmektedir. Buna göre otel sınıfı azaldıkça destinasyon ile ilgili olarak 

yapılan yorumların pozitife dönmesi artmaktadır. Bu aĢamada otel sınıfı düĢük olan 

otellerin destinasyon merkezinde olma durumları, konaklama yapan kiĢilerin Ģehir ile 

daha fazla entegre olması ve Ģehirde bulunan imkanlardan yararlanması, bu durumun 

meydana gelmesinin nedeni olarak gösterilebilir. Bazı 5 yıldızlı otellerin Ģehir 

merkezine uzak olması ve Ģehir merkezine ulaĢılması gibi durumlarda meydana gelen 

sıkıntılar, bu otellerde konaklama yapan kiĢilerin destinasyon ile ilgili görüĢlerini 

negatif olarak etkilediği söylenebilir.  
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ġekil 4.39 Destinasyon konusunun otel sınıflarına göre duygu türü dağılımı 

 ġekil 4.40‟da rezervasyon konusunun otel sınıflarına göre duygu dağılımları 

gösterilmektedir. AraĢtırmada genel olarak negatif yönde olan konu gruplarından birisi 

rezervasyon konusunu oluĢturmaktadır. Rezervasyon konusunda ilgili olan kelimelere 

bakıldığında transfer ve geliĢ ile ilgili unsurların yer aldığı görülmektedir ve bu 

konularda konaklama yapacak olan kiĢilerin yazmıĢ olduğu yorumlarda genellikle 

negatif olarak yorumlar yapmıĢ olduğu gözlemlenmektedir. Ayrıca rezervasyon 

konusunda otel sınıfı arttıkça, bu konuda yazılan yorumların negatif bir aĢamaya geldiği 

belirlenmektedir. Özellikle 5 yıldızlı otellerin rezervasyon sürecinde sunmuĢ olduğu 

transfer ve otele ulaĢım ile ilgili olan unsurlarda kiĢilerin negatif yorum yapmıĢ olduğu 

belirlenmiĢtir. 
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ġekil 4.40 Rezervasyon konusunun otel sınıflarına göre duygu türü dağılımı 

 ġekil 4.41‟de animasyon konusunun duygu sınıflarının otel sınıflarına göre 

dağılımı verilmektedir. Genel olarak bireylerin en fazla pozitif olarak yorum yapma 

eğiliminde olduğu alan animasyon konusu olmaktadır. Özellikle otel sınıflarının arttıkça 

animasyon ve diğer eğlence olanaklarına daha fazla sahip olması, bu konunun otel sınıfı 

arttıkça daha fazla pozitif anlamda değerlendirildiği söylenebilir. 

 

ġekil 4.41 Animasyon konusunun otel sınıflarına göre duygu türü dağılımı 
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 ġekil 4.42‟ de yiyecek içecek konu grubunun otel sınıflarına göre duygu sınıfları 

gösterilmiĢtir. Buna göre otel sınıfı arttıkça, otellerden beklenen yiyecek içecek hizmeti 

ile ilgili olarak negatif bir yorum yapılması eğilimi olmaktadır.  

 

ġekil 4.42 Yiyecek-Ġçecek konusunun otel sınıflarına göre duygu türü 

 Oda ile ilgili duygu sınıfları Ģekil 4.43‟ de gösterilmektedir. Buna göre otel sınıfı 

arttıkça, otellerdeki odalara yapılan yorumların içeriğinin pozitif yöne gittiği 

görülmesine rağmen, genel olarak odalarla ilgili genel eğilim negatif ve nötr olarak 

görülmektedir.  

 

ġekil 4.43 Oda konusunun otel sınıflarına göre duygu türü dağılımı 
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4.8 Uzaklık Matrisi ve HiyerarĢik Kümeleme Analizi Sonuçları  

 AraĢtırmada ortaya çıkartılan konulara gözetimsiz öğrenme yöntemlerinden olan 

hiyerarĢik kümeleme yöntemi uygulanarak hangi konuların yorumlarda bir arada 

bulunduğu ortaya çıkarılmak istenmiĢtir. HiyerarĢik kümeleme, benzerlik ve mesafe 

ölçütleri kullanarak, veri setindeki benzer özellik gösteren niteliklerin bir araya 

getirilmesi ya da bölünmesi ile oluĢturulan bir kümeleme yöntemidir (Silahtaroğlu, 

2016; Ülgen, 2018).  

 AraĢtırmada kullanılan kümeleme yönteminde agglomerative (birleĢtirici) 

yaklaĢım kullanılmıĢtır. Bu yaklaĢımda veri setindeki konuların hepsi ayrı bir küme 

olarak belirlenmekte ve benzer yapıdaki kümeler daha sonra bir araya getirilmektedir. 

Kümelerin uzaklıkları ise cosine (kosinüs) uzaklığı kullanılarak ve kümeler arasındaki 

bağlantı ise Ward yöntemi kullanılarak hesaplanmıĢtır. HiyerarĢik kümeleme 

yönteminde ele alınan niteliklerin birlikteliği gösteren görselleĢtirme araçlarından ise 

dendrogram kullanılarak, araĢtırmada elde edilen konuların hangilerinin yorumlarda bir 

arada ele alındığı gösterilmiĢtir. Dendrogramda bulunan veriler, veri setindeki 

yorumlarda ele alınma biçimine göre birbirleri ile uzaklık hesaplaması yapılarak, hangi 

konuların bir arada değerlendirildiği ve ne aĢamada tüm konuların bir araya geldiği 

görülmektedir. Bu Ģekilde araĢtırmada ortaya çıkan konuların hangilerinin ilk aĢamada 

ele alındığı ve daha sonraki aĢamalarda hangi kümeler ile beraber görüldüğü 

gözükmektedir. 

 Tablo 4.10‟ da konuların uzaklık matrisi hesaplamaları gösterilmektedir. Bu 

tabloda veri setindeki tüm yorumlar ele alınarak gösterilmiĢtir. Birbirleri ile en yakın 

iliĢkide olan en yakın konu önbüro ve rezervasyon olduğu görülmektedir. Buna göre 

otellerde konaklayan konuklar yaptıkları yorumlarda bu iki konuyu diğer konulara göre 

daha fazla bir arada ele aldığı görülmektedir. Ayrıca odalar ve önbüro konularının da 

yine bir arada ele alınma durumunun ortaya çıktığı görülmektedir. Ayrıca ön büro ile 

yiyecek içecek konusunun bir arada olma durumu daha sık olarak görülmektedir. 

Rezervasyon ile olanaklar konusu da yine bir arada daha çok geçmiĢ olan konular olarak 

görülmektedir. Birbirlerine en uzak olarak değerlendirilen konu ise önbüro ve 

animasyon olduğu görülmektedir.  
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 Tablo 4.10 Uzaklık matrisi 
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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 

Önbüro 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 Ġçecek 0,767 0,857 0,725 0,731 0,816 0,872 0,746 
 

 ġekil. 4.44‟te hiyerarĢik kümeleme analizinin dendogram grafiğinde 

gösterilmektedir. Eğer gözlemlenen konu kümeleri 0.85 değerinde kesilirse, veri setinde 

genel olarak 2 kümenin olduğu, yani konuların genel anlamda iki kümeye ayrıldığı 

görülmektedir. Bu kümelerin ilki oda, yiyecek ve içecek, önbüro ve rezervasyon 

konuları olurken, diğer küme ise olanaklar, destinasyon, personel ve animasyon 

olmaktadır. Bu kümeler içerisindeki konuların birbirlerine olan uzaklıklarına 

bakıldığında, konuların veri setindeki yorumlardaki geçme durumuna göre, birbirleri ile 

en fazla önbüro ve rezervasyon konusunun ele alındığı görülmektedir ve bu iki grup ilk 

aĢamada bir küme oluĢturduğu görülmüĢtür. Bu ikili gruba daha sonra yiyecek içecek 

dahil olmakta ve bu aĢamayı oda konusu takip etmektedir. Diğer kümeye bakılacak 

olduğunda, olanaklar ve destinasyon konularının bir arada değerlendirildiği, personel ve 

animasyon konularının ise bir arada değerlendirildiği görülmekte, daha sonra bu iki 

grup bir arada yeni bir küme oluĢturduğu görülmektedir.   

 
ġekil 4.44 Tüm verilerin hiyerarĢik kümeleme analizi 
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 ġekil 4.45, 4.46 ve 4.47‟de ise araĢtırmadaki konular, duygu sınıflarına göre 

ayrılarak her bir duyguya göre oluĢturulan kümeler gösterilmektedir. ġekil x de pozitif 

duygu sınıfına sahip olan konuların hiyerarĢik kümeleri gösterilmektedir. Veri setinde 

pozitif yorumların, nötr ve negatif yorumlara göre çok daha fazla olmasından dolayı, 

pozitif yorumlar ile tüm veri setindeki yorumların ele alınarak yapılan kümeleme 

analizindeki sonular birbirlerine benzerlik göstermektedir. Bu durum, nötr sınıfı için de 

benzerlik göstermektedir. Yapılan yorumlarda negatif ya da pozitif eğilime sahip 

olmayan yorumların da pozitif duygu sınıfına benzer bir durum teĢkil ettiği 

görülmektedir.  

 

ġekil 4.45 Pozitif duygu sınıfının hiyerarĢik kümeleme analizi 

 

 

ġekil 4.46 Nötr duygu sınıfının hiyerarĢik kümeleme analizi 

 Negatif duygu sınıfına ait yorumların hiyerarĢik kümeleme analizi yapıldığında 

ise, pozitif ve nötr yorumlara göre bazı farklılıkların olduğu görülmektedir.  Genel 

olarak kümeleme analizine bakıldığında, 0.85 değerinde kesim gerçekleĢirse 

oluĢturulacak 2 küme yiyecek-içecek, önbüro ve oda konuları olacaktır. Diğer kümedeki 

konular ise destinasyon, olanaklar, rezervasyon, personel ve animasyon olarak 

görülmektedir. Negatif yorumlarda önbüro ve oda konusu ilk önce birlikte alınmakta, 

daha sonra buna yiyecek içecek konusu girmektedir. Diğer grupta ise ilk olarak ele 

alınan ikili grup olanaklar ve rezervasyon olmaktadır. AraĢtırmada konu modelleme ile 
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oluĢturulan konulara yapılan duygu analizi sonuçlarında, en fazla negatif olarak ele 

alınan konular önbüro ve oda konusu olarak ortaya çıkmıĢtır ve bu konular negatif 

yorumlarda da beraber ele alındığı görülmektedir.  

 
ġekil 4.47 Negatif Duygu Sınıfının HiyerarĢik Kümeleme Analizi 

4.9 Uyum Analizi Sonuçları 

 AraĢtırmada otel sınıfları, konular, seyahat tipleri ve duygu sınıflarının birbirleri 

ile yapmıĢ oldukları iliĢkileri göstermek için uyum analizi yapılmıĢtır. Uyum analizi, 

kategorik değiĢkenlerin olduğu veri setlerinde bu değiĢkenlerin birbirleri ile iliĢkisini 

incelemekte kullanılan yöntemlerden birisidir (Üzgören, 2007).  AraĢtırmada uyum 

analizi yapılacak olan veri tipleri, konular hariç olmak üzere kategorik değiĢken 

türündedir. LDA analizi sonucu her bir yorumun konularının hesaplanması ile her 

yorumun uyum analiz kapsamında ele alınması için kategorik hale getirilmesi 

gerekmektedir. Örnek vermek gerekirse, bir yorumda bulunan olanaklar konusunun 

değeri %50 ve üzerinde değer alıysa, bu yorum olanaklar sınıfına atanmıĢtır. Bu Ģekilde 

yorumlar kategorik hale getirilerek uyum analizine hazır hale getirilmiĢtir. Uyum 

analizinde x ve y eksenlerinde inertia değeri belirtilmiĢ olup, iki eksenli bir harita ile 

tüm uyum analizleri gösterilmiĢtir. AraĢtırmada 2 ve 3 yıldızlı otel sayısı az sayıda 

olmasından dolayı bu kategorideki oteller birleĢtirilmiĢtir. Ayrıca seyahat tipinde iĢ 

dolayısı ile seyahat eden kiĢi sayısı da az miktarda olduğu için ve bazı yorumlarda 

seyahat tipi belirtilmediği için, seyahat tiplerinden iĢ ve tanımsız olanlar uyum analizi 

kapsamında alınmamıĢtır. 

 ġekil 4.48‟de araĢtırmadaki konulara ve otel sınıfına göre uyum analizinin 

sonuçları gösterilmektedir. 5 yıldızlı oteller ile iliĢkili olan konuların daha çok personel, 

olanaklar ve rezervasyon konularında olduğu görülmektedir. Yiyecek içecek, önbüro ve 

animasyon konusu ise daha çok 4 yıldızlı otellerle birlikte iliĢkilendiği görülmektedir 

ancak animasyonun iliĢki düzeyi daha zayıf olarak haritaya yansımaktadır. Destinasyon 
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ve oda konularının ise 2 ve 3 yıldızlı otellere diğer otel gruplarına göre birlikte olduğu 

görülmektedir. 

 

ġekil 4.48 Konu ve otel sınıfı arasındaki uyum analizi 

 ġekil 4.49‟de ise konuların duygu sınıfı ile ilgili uyum analizi çalıĢması 

gösterilmektedir. Olanaklar konusu ile pozitif sınıf arasında çok yakın bir iliĢki olduğu 

görülmektedir. Ayrıca pozitif sınıf ile personel, animasyon, rezervasyon ve yiyecek-

içecek konuları ile iliĢki görünmektedir.  Yiyecek-içecek ve rezervasyon, animasyon ve 

personel ikilileri arasında da ayrıca iliĢki görünmektedir. Tüketiciler, bu ikili konuları 

beraber değerlendirme eğiliminde olduğu söylenebilir. Destinasyon konusu ise daha 

ayrı bir noktada değerlendirildiği görülmektedir. Negatif sınıfa yakın olan konunun ise 

daha çok önbüro olduğu gözükmektedir.   
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ġekil 4.49 Konu ve duygu sınıfı arasındaki uyum analizi 

 ġekil 4.50‟de ise konular ve seyahat tipleri uyum analizi haritasında 

gösterilmektedir.  Aile grubu ile personel, önbüro, rezervasyon ve yiyecek-içecek 

konusunun daha çok bir arada olduğu görülmekle beraber, özellikle önbüro ve personel 

konusunun birliktelik düzeyi yüksek görünmektedir. Özellikle aileler, bu iki konuyu 

beraber değerlendirme eğiliminde olduğu söylenebilir. Çifler ise daha çok oda ve otel 

olanakları ile ilgili konularla iliĢkili olmaktadır. Yalnız seyahat edenler ise destinasyon 

konusu ile daha çok ilgilenmekte olduğu görülmektedir. ArkadaĢları ile beraber seyahat 

eden kiĢiler ise destinasyon ve animasyon konuları ile diğer konulara göre az derecede 

de olsa bir iliĢkide olduğu görülmektedir. 
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ġekil 4.50 Konu ve seyahat tipi arasındaki uyum analizi 

4.10 Lojistik Regresyon Analizi Sonuçları  

 AraĢtırmada ortaya çıkarılan konuların hangi duygu türüne ne kadar etkilediği 

ile ilgili olarak lojistik regresyon analizi yapılmıĢtır. Lojistik regresyon analizinde, her 

bir yorumda bulunan konuların, duygu sınıfına etkisi araĢtırılmıĢtır. Bu araĢtırmada 

lojistik regresyon analizini görsel olarak anlatan nomogramlar her bir duygu sınıfına 

göre kullanılmıĢ olup, veri setindeki hangi konunun hedef değiĢkeni daha fazla 

etkilediğini göstermekte ve bu sınıftaki olasılıksal etkileri belirtmektedir. 

Nomogramlardaki konularda bulunan noktalar ise, veri setinin o konudaki mevcut yerini 

göstermektedir. En üst sırada olan konudaki artıĢ, mevcut duygu sınıfının olma 

olasılığını en fazla etkileyen konudur. En alt sıradaki ise mevcut duygu sınıfını en az 

derecede etkilemektedir. ġekil 4.51, 4.52 ve 4.53‟te sırasıyla negatif, nötr ve pozitif 

sınıflara etki eden konular etki olasılığına göre büyükten küçüğe gösterilmektedir. 

Lojistik regresyon analizinde,  

 Tablo 4.11‟de ise metin setinden çıkartılan konuların, duygu sınıflarına göre 

etkileri gösterilmektedir. Ġlk 3 sütunda lojistik regresyon analizinde her bir konunun 
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duygu sınıfına göre katsayıları ve yönleri gösterilmektedir. Son 3 sütunda ise bu 

katsayıların log odd ratio değerleri hesaplanmıĢtır. Buna göre olanaklar konusu ile ilgili 

1 birimlik değiĢim, en fazla pozitif yorum grubuna etki ettiği görülmüĢtür.  Konaklama 

iĢletmelerine olanaklar konusunda yorum yapıldığı takdirde, bu konu ile ilgili 

kullanılacak kelimeler baz alındığında bu durum kiĢilerin yapmıĢ olduğu yorumların 

pozitif olma olasılığını 1,14 kat arttıracaktır. Personel konusuna bakıldığında ise, yine 

en yüksek değiĢim değeri pozitif sınıfta olduğu görülmektedir. Pozitif yorumdaki bir 

birimlik değiĢim, yorumların pozitif olma olasılığını 1,52 kat arttıracağı görülmektedir. 

Önbüro konusunda ise durum tersine iĢlemektedir. Önbüro konusunda bir kiĢi yorum 

yaptığı takdirde, bu yorumun negatif olma olasılığı daha yüksek görünmektedir. Benzer 

durum, önbüro konusundan daha az seviyede de olsa, destinasyon konusu için de eçerli 

olmaktadır. Rezervasyon konusunda yapılan yorumlar ise daha çok nötr duygu sınıfına 

etki ettiği görülmektedir. Animasyon yorumlarının artması ise bir yorumdaki duygunun 

pozitif olma olasılığını diğer duygu sınıflarına göre daha fazla arttırmaktadır. Yiyecek 

içecek konusunun geçmesi ise negatif olarak yorumların sınıflanma olasılığını daha 

fazla attırmaktadır. Odalar konusuna yapılan yorumların ise, yorumun pozitif olma 

olasılığını düĢürücü bir etkiye sahip olduğu görülmektedir. 

 

 Tablo 4.11 Lojistik regresyon analizi sonuçları 

Konular/Katsayılar Negatif Nötr Pozitif LoRNegatif LoRNötr LoRPozitif 

KesiĢim Değeri -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 

Önbüro 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-Ġçecek 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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ġekil 4.51 Negatif duygu sınıfının nomogramda gösterimi 
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ġekil 4.52 Nötr duygu sınıfının nomogramda gösterimi 
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ġekil 4.53 Pozitif duygu sınıfının nomogramda gösterimi 
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5. TARTIġMA, SONUÇ VE ÖNERĠLER 

 Turizm, içerisinde bulundurduğu farklı bileĢenleri olan ve bu bileĢenlerin 

birbirleri ile entegre bir Ģekilde faaliyet gösteren sistemler bütünüdür (Jakulin, 2017). 

Bu sistemi oluĢturan en önemli bileĢenlerden birisini de konaklama iĢletmeleri 

oluĢturmaktadır. Konaklama iĢletmelerini oluĢturan içeriklerden birisi olan otel 

iĢletmeleri, ülkelerin, bölgelerin ve destinasyonların turizm sektörü içerisinde önemli 

paya sahiptir (Holjevac, 2003). Turizm sistemine katılan kiĢilerin konaklama yapmıĢ 

olduğu otel iĢletmelerinde geçirmiĢ olduğu deneyim, bu kiĢilerin destinasyonlara olan 

algılarını etkilemektedir. Bu deneyimden insanların pozitif olarak ayrılması, otel 

iĢletmelerine ve doğal olarak destinasyona tekrar ziyaret etmesindeki önemli 

etmenlerden birisini oluĢturmaktadır (An vd., 2019). 

 Otel iĢletmelerinin sunmuĢ olduğu hizmetlerin tüketicilere olan etkisinin 

araĢtırılması, otel iĢletmelerinin geleceği açısından üzerinde durulması gereken bir 

konudur.  Teknoloji ve internet imkanlarının geliĢimi neticesinde turizm alanında artan 

çevrimiçi platformlar, otel iĢletmelerinin hizmet kalitesinin ölçülmesinde ve tüketici 

memnuniyetlerinin boyutlarının ortaya çıkarılmasında giderek aktif bir rol 

oynamaktadır (Bore vd., 2017). Ġnternet kullanımının giderek yaygınlaĢması ile, bu 

platformlara olan talep de bu doğrultuda artacak ve bu platformlardaki görüĢler artan 

rekabet koĢullarında giderek ön plana gelecektir (Alrawadieh vd., 2019). 

 Bu noktada otel iĢletmelerinde kalan turistlerin bu platformlarda yaptığı 

yorumların etkili bir Ģekilde incelenmesi ve turistlerin yazdıkları bu yorumlarının 

içeriklerinin ortaya çıkartılması için büyük veri analizi kapsamında değerlendirilen 

yöntemlere ihtiyaç duyulmaktadır. Çevrimiçi platformlara olan talebin artıĢı göz önüne 

alındığında, büyük veri analizlerinin sağlamıĢ olduğu fırsatlar, otel iĢletmelerinde 

çalıĢan yöneticilerin alacağı kararlarda yardımcı olabilmektedir (Mousavian vd,, 2023).  

Böylece otellerin hizmet kalitesinin arttırılması, pazarlama faaliyetleri, müĢteri iliĢkileri 

yönetimi gibi alanlarda sağlıklı kararlar vermesi sağlanabilir (Sakas vd., 2022).  

 Kullanıcı tarafından oluĢturulan içeriklerin otel ve destinasyon yönetimlerinin 

karar almasına yardımcı olacak modellerden birisini ise metin madenciliği ve 

hesaplamalı dil bilim alanında yaĢanan geliĢmeler ve bu geliĢmeler sonucunda ortaya 

çıkan yöntemlerdir. Metin madenciliği ile ilgili içerikler, baĢta makine öğrenmesi 

yöntemleri ile etkin bir Ģekilde analiz edilerek, otel iĢletmelerinin yönetimsel olarak 

alması gereken kararlara yol gösterici nitelikte olabilmektedir (Sahebi vd., 2022).  
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 Büyük veri ve metin madenciliği alanında geliĢmeler dikkate alınarak, kullanıcı 

tarafından oluĢturulan içerikler ve çevrimiçi seyahat platformlarının önemi göz önüne 

alınarak yapılan bu çalıĢmada, Alanya‟ da bulunan otellerin Tripadvisor web sitesindeki 

yorumlarının içerikleri, makine öğrenmesi modelleri ile analiz edilmiĢtir. Özellikle 

metin madenciliği ve doğal dil iĢleme alanında kullanılan konu modelleme ve duygu 

analizi çalıĢmaları yapılarak, yorumlardaki içeriklerin baĢlıca hangi konuları 

barındırdığı, bu konuların tüketicilerin memnuniyetine ne Ģekilde etki ettiği ortaya 

çıkarılmıĢtır. 

  Alanya destinasyonu hakkında konu modelleme ve duygu analizi çalıĢmaları 

literatürde az sayıda olduğu görülmüĢtür. Bu çalıĢmanın ilgili literatüre düĢünülen 

katkısı, konuların tüketicilerin memnuniyetine ne Ģekilde etki ettiği ve hangi konuların 

birlikte ele alındığının ortaya çıkartılmasıdır. Çevrimiçi platformlarda, tüketiciler 

yazmıĢ oldukları yorumlarda birden fazla konuyu ele almaktadır. Bu konuların 

tüketiciler tarafından olumlu ya da olumsuz anlamda değerlendirilmesi ise, otellerin 

sağlamıĢ olduğu hizmet kalitesinin performansının ölçülmesinde önemli bir basamaktır 

(Tuominen, 2011).   

 AraĢtırmadaki bulgulara bakıldığında, en fazla yorumun beĢ yıldızlı otellere 

yapıldığı görülmektedir. Bu durum, otellerin kapasiteleri göz önüne alındığında 

beklenen bir durumdur. Ancak yıllara göre otel sınıflarına gelen yorumlara 

bakıldığında, beĢ yıldızlı otellere gelen yorumların sayısı ile iki, üç ve dört yıldızlı 

otellere gelen yorumların farkı giderek artmakta olduğu görülmektedir. Özellikle herĢey 

dahil konseptine sahip beĢ yıldızlı oteller, uyguladığı ücret politikası ve tesis içerisinde 

vermiĢ olduğu imkanlar ile daha fazla turist çekebilmektedir. Ancak bu durum, Türkiye‟ 

ye gelen turistlerin kiĢi baĢına düĢen harcamaları göz önüne alındığında, ülkeye daha az 

para harcayan turistin gelmesine ve bu durumun da ülke imajına negatif etki etmesine 

sebep olabilmektedir (MenekĢe, 2005).  

 Veri setinde ayrıca görülen bir diğer husus, özellikle iĢ konusunda Alanya‟yı az 

sayıda ziyaret eden kiĢinin bulunduğudur. Alanya‟ daki otellerin konsepti genellikle 

aileler ve çiftler üzerine olduğu görülmektedir. Ancak iĢ konusunda seyahat eden 

turistler, ortalama olarak 1293 dolar para harcamaktadır (Hotelbusiness, 2019). Türkiye‟ 

nin turist baĢı harcamasına bakıldığında ise,  2004 yılında 768 dolar iken, 2022 yılında 

bu sayı 589 dolara inmiĢtir (KTB, 2022). Alanya‟ nın sahip olduğu tarihi ve doğal 

çekicilikleri ve otellerin sağlamıĢ olduğu imkanlar göz önüne alındığında, iĢ seyahatini 

arttırıcı kongre, seminer, fuar, etkinlik gibi organizasyonların daha fazla geliĢmesi 
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gerekmektedir. Antalya ve GazipaĢa havalimanlarının olması ve transfer hizmetleri 

sağlayan firmaların sayısı göz önüne alındığında, iĢ seyahati kapsamında ele alınacak 

organizasyonların geliĢtirilmesi ve bu alanda pazarlama faaliyetlerinin yapılması, daha 

nitelikli turistlerin gelmesini sağlayabilir. 

 AraĢtırmada ortaya çıkan sonuçlardan birisi ise, otel sınıfının arttıkça, pozitif 

yorum yapma eğiliminin arttığıdır. Bu kapsamda otellerin sahip olduğu özelliklerin 

gücü (örneğin tüketicilere sağladığı olanaklar, hizmet çeĢitliliği gibi), kiĢilerin yapmıĢ 

olduğu yorumları pozitif yönde etkilemekte olduğu söylenebilir. Dolayısıyla otellerin 

sahip oldukları olanakların seviyesi ve çeĢitliliği, gelen kiĢilerin memnuniyetini arttıran 

bir durum olarak ortaya çıkmaktadır. Benzer durumun ortaya çıktığı çalıĢmalara 

bakıldığında, otel hizmet kalitesinin müĢteri memnuniyetine en fazla etkisi olan 

konuların baĢında olanaklar gelmektedir (Calheiros vd., 2017; Philips vd., 2017; Ying 

vd., 2020). 

 Bu durum, çalıĢmada yapılan uyum analizi sonuçları ile de gösterilmiĢtir. Pozitif 

yorumlar ile en yakın iliĢkide olan konu, olanaklar konusu olarak görülmektedir. Bu 

noktada otel iĢletmeleri, olumlu yorum alabilmeleri için otel iĢletmelerindeki olanakları 

nitelik ve nicelik olarak arttırmaları gerekmektedir. Ancak yapılan bir diğer analizde, 

bireylerin olumlu yorum yapmasına en fazla etki eden konunun ise personel olduğu 

görülmektedir. Özellikle küçük ve orta büyüklükteki iĢletmeler, sahip oldukları finansal 

ve istihdam bakımından kısa ve orta vadede oteldeki olanakların çeĢitliliğini 

arttıramayabilir. Ancak personel konusuna yapacakları eğitimler ve personel 

seçimindeki dikkatli olmaları, bu iĢletmeleri değerlendiren tüketicilerin daha fazla 

olumlu yorumda bulunmasına katkı sağlayabilirler. Otel iĢletmelerinde personel seçimi, 

sürdürülebilir bir kalitenin yerleĢmesinde önemli etkisi olan etmenlerden birisidir 

(Akyurt; 2021).  

 Konular ile duygu analizi skorları arasında yapılan korelasyon analizi 

sonuçlarına göre önbüro, oda, rezervasyon ve yiyecel-içecek arasında negatif yönlü, 

animasyon, olanaklar, personel ve destinasyon konularının ise pozitif yönlü bir iliĢkinin 

olduğu saptanmıĢtır. Korelasyon düzeyine bakıldığında ise en yüksek negatif iliĢki 

duygu skoru ile önbüroda olduğu görülmektedir. Önbüro, otellerde müĢterilerin 

Ģikayetlerini ilk olarak ifade ettiği yer olmaktadır. Ancak yapılan bu araĢtırmada, 

önbüro ile ilgili olan düĢünceler, kiĢilerin değerlendirmelerini negatif olarak etkileyen 

bir durumdur.  Personel konusu, araĢtırmada en fazla pozitif etkiye sahipken, önbüro 

konusu ise en fazla negatif etkiye sahip olduğu görülmüĢtür. Önbüro ile ilgili kelimelere 
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bakıldığında, dil, davranıĢ, ödeme gibi kelimelerin oluĢtuğu görülmektedir. Bu sebeple, 

otellerin önbüro personeli seçiminde daha dikkatli davranması, bu departmanda çalıĢan 

kiĢilerin diğer departmanlara göre daha hızlı bir Ģekilde eğitilerek olası negatif etkilerin 

indirilmesi gerekmektedir. Özellikle otellerdeki personel ile ilgili olan departmanların 

baĢında gelen önbüro, tüketicilerin memnuniyetini en fazla etkileyen unsurlardan biri 

oluĢturmaktadır (Hartline & Jones, 1996).  

 Oda konusu da aynı Ģekilde tüketicilerin negatif yorum yapmasına neden olan 

konulardan birini oluĢturmaktadır. Ancak oda konusundaki kelimelere bakıldığında, 

odalar ile ilgili olarak temizlik ile beraber bazı teknik özelliklerin de ön plana çıktığı 

görülmüĢtür. Bu sebeple odalar ile ilgili olarak otel iĢletmeleri, kat hizmetleri personeli 

ile beraber, odalar ile ilgili olan ekipmanları ve teknik servisi de güçlendirmeleri 

gerekmektedir. Odalar konusu, tüketicileri ön bürodan sonra en fazla negatif yorum 

yapmasına sebep olan ikinci konu olarak araĢtırmada çıkmıĢtır. Bu sebeple bu alanla 

ilgili sorunların giderilmesi, tüketicilerin olumlu yorum yapmasını sağlayacak bir etmen 

olarak görülmektedir. 

Animasyon konusu, araĢtırmadaki yorumlarda sıkça geçen konuların baĢında olduğu 

görülmüĢtür. Alanya‟ daki otellerin çoğunlukla aileler tarafından seçildiği veri setinde 

görülmüĢtür. Bu sebeple animasyon konusunda çocuk, havuz, animasyon ekibi, klüp, 

eğlence gibi kelimeler sıkça geçmektedir. AraĢtırmadaki konulardan en fazla 

memnuniyet duyulan konu animasyon olmuĢtur. Etki olarak ise personelden sonra 

kiĢilerin olumlu yorum yapmasına en çok etki eden konu animasyon olarak 

görülmektedir. Bu sebeple aile ve çocuk konularına otel iĢletmelerinin daha fazla eğilim 

göstermesi, bu iĢletmelere yapılan yorumların pozitif olma olaslığını arttıracağı 

söylenebilir. Ayrıca otellere yapılan yorumların duygu analizi sonucunda otel sınıfı 

arttıkça, pozitif duygu oranı negatiflere göre artıĢ gösterdiği görülmektedir. Bu sebeple, 

özellikle iki ve üç yıldızlı oteller, personel ve personel ile ilgili olan animasyon 

konusuna eğilim göstererek ve bu departmanları geliĢtirerek, olanaklar konusuna göre 

daha kısa sürede tüketicilerin pozitif yönde karar vermesini sağlayabilecek stratejiler 

geliĢtirebilir. Antalya Belek‟ ye bulunan otellere yapılan araĢtırmada, animasyon 

konusu, otellerde konaklama yapan kiĢileri en fazla memnun eden etmenlerin baĢında 

gelmektedir. (Davras & Caber, 2019). 

 Duygu türleri kapsamında birbirlerine en yakın gruplar yiyecek-içecek, 

destinasyon ve rezervasyon konularıdır. Yiyecek-içecek departmanında nötr yorumlar 

ile negatif yorumlar birbirlerine daha yakın durmakla birlikte, pozitif sınıf ile 
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aralarındaki mesafe az düzeydedir. Bu noktada oteller, yiyecek-içecek departmanı ile 

ilgili yapıcı kararlar alarak, bu alandaki yorumların pozitife döndürme olasılığı daha 

yakın göründüğü söylenebilir. Benzer durum rezervasyon konusu için de geçerli 

olmaktadır. Rezervasyon konusunda ayrıca otel sınıfı arttıkça, bu konudaki düĢünceler 

negatif yöne doğru gitmektedir. Özellikle rezervasyon konusundaki transfer, ulaĢım, 

bekleme ile ilgili kelimelerin çıktığı görülmüĢtür. Bu imkanları sağlayan oteller ise 

genellikle dört ve beĢ yıldızlı olan otellerdir. Bu sebeple bu otel grupları, otel dıĢında 

sağlamıĢ olduğu hizmetlere de önem vermesi gerekmektedir. Rezervasyon konusunda 

acentalar ile daha fazla iletiĢime geçerek, tüketicilerin yapmıĢ olduğu rezervasyon 

kapsamında bekledikleri hizmeti yerine getirmeleri önemli bir durumdur. 

 Destinasyon konusunda yapılan yorumların duygu sınıflarında ise otel sınıfı 

arttıkça, destinasyon ile ilgili pozitif düĢüncelerin düĢtüğü görülmektedir. Bu durumda, 

özellikle 2 ve 3 yıldızlı oteller, Ģehir merkezine daha yakın konumda oldukları için, 

destinasyonda bulunan yapıları ziyaret etme ve destinasyondaki olanaklar yararlanması, 

diğer gruptaki otellere göre daha fazla olduğundan dolayı, bu durum kiĢilerin 

yorumlarının duygu sınıflarına etki ettiği söylenebilir. Turistik destinasyonlarda bulunan 

otellerin konumunun ulaĢım ağlarına ve tur imkanlarına yakın olması, alıĢveriĢ ve 

yiyecek içecek iĢletmelerine yakınlığı, turistlerin memnuniyetine olumlu düzeyde etki 

eden unsurlardır. Özellikle Ģehir tatili yapan turistlerin baĢlıca motivaston kaynaklarının 

destinasyonların tarihi ve doğal çekiciliklerini görmektir (Algün, 2016). Bu sebeple 

otellerin destinasyonlardaki konumları, destinasyon hakkında daha olumlu yorum 

yapmaya iten sebepler olabilmektedir.  

 Yiyecek içecek konusu ise otel sınıfı arttıkça negatif düĢünce eğilimi daha 

yüksek olduğu bir konu olmuĢtur. Bu durum, özellikle sınıf sayısı arttıkça otellerin 

uygulamıĢ olduğu her Ģey dahil sistemin yeme içme alanında sağladığı imkanlar 

kapsamında sunulan yiyeceklerin ve içeceklerin kalitesi ve bunları temin edilirken 

geçen süre, negatif düĢünceleri bu alanda arttırabilen unsurlar olabilmektedir. Sınıf 

sayısı düĢtükçe, otellerin konuklara sağladığı yiyecek içecek imkanı daha kısıtlı 

olmaktadır ve bu otellerin konumları Ģehir merkezine daha yakın bir konumda 

olduğundan dolayı, bu sınıflarda konaklayan kiĢiler yiyecek içecek ihtiyaçlarını otel 

dıĢında da sağlayabilmektedir. Bilindiği gibi otel sınıfı arttıkça yiyecek içecek beklentisi 

de otellerin sunmuĢ olduğu çeĢitlilik ve özellikle her Ģey dahil sistem kapsamında daha 

fazladır. Bu durumda yiyecek içeceklerde meydana gelen kalite ya da servis sıkıntısı, 

kiĢilerin bu alanda daha fazla negatif yorumda bulunmasına sebep olabilmektedir.  
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 Yorumlarda geçen konuların birliktelik analizlerinde ortaya çıkan sonuçlarda,  

rezervasyon konusunda sorun yaĢayan birisi, otele vardığında bu durumu genellikle 

önbüro departmanı ile konuĢmaktadır. AraĢtırmadaki bulgular neticesinde bu iki grubun 

birbirlerine daha yakın olması, bu iki konuyu ilgilendiren ve tüketicilerin bu konuları 

yorumlarda bir arada tuttuğunu göstermektedir. Benzer yakınlık, önbüro departmanı ile 

odalar ve yiyecek-içecek konusunda da yaĢanmaktadır. Rezervasyon konusu da aynı 

Ģekilde odalar, olanaklar ve yiyecek içecek ile daha yakın bir Ģekilde bir arada ele 

alındığı görülmektedir. Bu noktada otel tarafından kiĢilere verilen oda tipleri, otelin 

sağlamıĢ olduğu imkanlardaki sıkıntılar ya da bu olanakların sağlanmadığının tüketiciler 

tarafından görülmesi, rezervasyon sonrasında yiyecek içecek imkanlarının tüketiciler 

tarafından beklendiği gibi olmaması, bu duruma sebep olabilmektedir.  

 AraĢtırmadaki uyum ve kümeleme analizlerinden çıkan bir diğer sonuç ise, 

negatif duyguların daha yoğun olduğu konuların birliktelikleri, pozitif olan konulara 

göre daha yakın konumdadır. Dolayısıyla otellere yorum yapan bireyler, yorumlarında 

daha çok bu konulardaki yaĢanan sıkıntıları birlikte ele aldığı görülmektedir. Örneğn 

animasyon konusuna bakıldığında, bu konunun diğer konularla uzaklıkları, animasyon 

dıĢındaki konularla karĢılaĢtırıldığında daha fazla olmaktadır. Bu durum, animasyonun 

sahip olduğu uzaklık derecesinden az miktarda da olsa, konuların daha pozitif olarak ele 

alındığı konular için de geçerli olmaktadır. Özellikle negatif yorumlarda oda ve 

önbnüro, rezervasyon ve otel olanaklarının bir arada olduğu görülmektedir. Bu sebeple 

oteller, tüketicilerin yapmıĢ olduğu  negatif yorumlarda öncelikli olarak bu ikili grupları 

bir arada alması, tüketicilerin memnuniyetini daha fazla oranda etkileyebilen bir unsur 

olarak söylenebilir. 

 AraĢtırmada ortaya çıkan sonuçlardan bir diğeri, aile olarak seyahat eden kiĢiler, 

ağırlıklı olarak yiyecek içecek, rezervasyon, personel ve ön büro konularından 

bahsetmektedir. Çiftler ise daha çok otel olanakları ve odalar ile ilgilenmektedir. Yalnız 

seyahat edenler ise destinasyon konusunda daha çok iliĢkili olduğu görülmüĢtür. 

ArkadaĢları ile beraber konakalama yapan kiĢiler ise, animasyon ve destinasyon 

konusuna daha çok ağırlık verdiği görülmektedir. Özellikle ailelerin tercih ettiği oteller, 

personel ve önbüro konusunu bir arada değerlendirmeleri gerekmektedir. Ayrıca 

rezervasyon ve yiyecek içecek konularına daha fazla önem vermesi gerektiği 

söylenebilir.  

 Konuların duygu sınıflarına olan etkisinin araĢtırıldığı lojistik regresyon 

analizinde, tüketiciler en fazla personel ile ilgili yorumda bulunduğu takdirde, yapılan 
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bir yorumun pozitif olma olasılığı daha fazla olmaktadır. Bu durumu animasyon ve 

olanaklar konusu takip etmektedir. Bu üç konuya otel iĢletmeleri önem verdiği takdirde, 

yorumların pozitif olma olasılığının daha fazla artacağı söylenebilir. Önbüro konusu ise 

en fazla negatif yorum meydana getirecek bir durum olarak ortaya çıkmıĢtır. Bu 

durumda oteller öncelikli olarak önbüro departmanına yönelmesi gerektiği ortaya 

çıkmaktadır. Bu Ģekilde bir yorumun negatif olma olasılığının önüne daha fazla 

geçebilir. Odalar konusu ve yiyecek içecek konuları da, ön büro konusundan sonra en 

fazla negatif yoruma neden olmaktadır. Bu konular hakkında otel iĢletmeleri, 

yorumların pozitif bir Ģekle dönüĢebilmesi için önlem almalıdır. Destinasyon konusu da 

ayrıca negatif yoruma sebep olan bir unsur olarak göze çarpmaktadır. Destinasyon 

konusu, bilindiği gibi otellerin tek baĢına müdahale edeceği bir konu olmamaktadır. 

Ancak destinasyonda turistlerin yaĢamıĢ olduğu sorunlar, otellere yapılan yorumlara da 

negatif yönde etki etmektedir. Bu durumun yaĢanmaması için, yerel yönetimlerin 

destinasyonu iyileĢtirici faaliyetlerde bulunması önemli bir durum olarak ortaya 

çıkmaktadır. 
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