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Oz

Hizla ve kontrolsiizce artan veri diinyasinda, veri
tekillestirme biiyiik bir ihtiyagtr. Veri tekillestirme,
veri tabanminda yinelenen verilerin kopyalarmi
ortadan kaldirmak ya da onlari tespit ederek, essiz
kimlik numarasi ile betimlemek igin kullanilan bir
tekniktir. Oteller veri tabaninda; ismi, adresi, acente
bilgisi ve fiyat bilgisi bulunan bir otelin, kayitlarda
farkly isim ve kimlik numarast ile bulunmasi,
karsilagtirma  olanagi  sunmamaktadir.  Rakip
analizinin tam anlamiyla yapilabilmesi, rakip fiyat
durumlarinin bilinmesi ve pazar takibi biitiin bu otel
isimlerinin  tekillestirilmesi ile miimkiindiir. Bu
calismanin amaci, otel isimlerini eslestirerek, es olan
otelleri tek bir kimlik numarasi ile tammlamak ve tekil
veriyi elde etmektir.

Veri tekillestirme icin ¢esitli metin  benzerligi
algoritmalart  kullamblir. Bu ¢aliymada, Metin
Benzerligi algoritmalari; oteller veri tabaninda, otel
isimleri  iizerinden  karsilastimigtir.  Mesafe
diizenleme bazli benzerlik, belirte¢ bazli benzerlik,
dizilis tabanli benzerlik algoritmalar ile bulanik dize
esleme algoritmalar:  incelenmigstir.  Calismanin
sonucunda Bulanik dize esleme algoritmasinin ve
Jaro Winkler mesafesinin birlikte kullanildigi hibrit
bir model dnerilmistir. Model, test veri seti iiz

erinden  yapilan  karsilastirmada,  kolay  veri
setinde %94, zor veri setinde %83 Dogruluk
(Accuracy) sonucunu vermigtir.
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Abstract
Deduplication is a great need in the world of data that
is growing rapidly and uncontrolled. Data

deduplication is a technique used to eliminate
duplicate copies of data in the database or to identify
and describe them with an Id. Finding a hotel with a
different name and ID in the records in the database
of hotels with name, address, agency, and price
information does not allow comparison. Competitor
analysis can be done completely, knowing competitor
price situations and market follow-up is possible by
singularization of all these hotel names. The purpose
of this study is to identify identical hotels with a single
identification number by matching hotel names and to
obtain singular data.

Various text similarity algorithms are used for
deduplication. In this study, Text Similarity
algorithms; Hotels were compared in the database
over hotel names. Distance edit based similarity,
token based similarity, sequence based similarity
algorithms and fuzzy string matching algorithms were
examined. As a result of the study, a hybrid model in
which Fuzzy String Matching algorithm and Jaro
Winkler distance are used together is proposed.
Model; In the comparison made over the test data set,
it gave 94% Accuracy results in the easy data set and
83% Accuracy in the difficult data set.

Keywords: Text Similarity, Data Deduplication,
Fuzzy String Matching, Jaro Winkler Distance
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1. Girig
Internetin  toplum yasamna girmesi, bircok
kullanictya ulasmasi, biiylimesi, gelismesi yeni

teknolojileri de beraberinde getirmistir. Elektronik
Ticaret kisaca E-Ticaret olarak isimlendirilen kavram,
toplum hayatina hizli bir sekilde niifuz etmistir [1].

E-Ticaretin yayginlagmastyla birlikte turizm sektorii
de bu gelismelere hizla ayak uydurmustur. Turizm
sektoriinde faaliyet gosteren birgcok isletme, satis
kanallarint giincellemis, internet iizerinden hizmet
saglamaya baglamigtir. E-Ticarete giren ve
gelismelerden geri kalmayan turizm isletmeleri ciddi
kazanglar saglamig, rekabeti arttirmistir. Bu noktada
pazara, Online Seyahat Acenteleri (Online Travel
Agency - OTA) girmistir [2].

OTA, Turizm ve Otelcilik sektdriinde, seyahat
acentelerine alternatif olarak gelistirilen ve internet
iizerinden satis yapan seyahat acentelerine verilen
isimdir. OTA’lar; internet {izerinden satig yapmasi
nedeniyle hem giivenli hem hizli hem de kiiresel bir
pazar olusturmustur. Kullanici, istedigi bir konumdan,
istedigi diger bir konumdaki otele rezervasyon
yapabilmektedir.

Odeme kolayliklar (taksitle ode, otelde dde, vb.),
cesitli kampanyalar, indirimler, kolay rezervasyon
yapabilme gibi o&zelliklerle kullanictyr cezbeden
OTA'’lar, pazarda biiyiik pay sahibidir.

Avrupa Otel, Restoran ve Agirlama Sektorii Birligi
(HOTREC), 2020 yilinin baginda bir c¢aligma
yapmistir. Bu caligmaya gore, 2013-2019 yillan
dagitim kanallar1 igin, Avrupa otel sektoriinde
OTA'nin pazar pay1 2013'te 19,7'den 2019'da 29,2'ye
istikrarli bir sekilde artmistir (Pandemi dénemine ait
veriler dahil edilmemistir) [3].

Asagida bazi yerel ve kiiresel OTA’lara Ornek
verilmistir.

e Tatil Sepeti
Ets Tur
Booking
Expedia
Tatil Budur
Agoda
Hotels.com
Jolly Tur

OTA’larda bulunan oteller incelendiginde, farkli isim

yapilari, farkli konum bilgileri ve farkl: fiyat teklifleri
bulundugu goriilmiistiir. Ornegin Tatil Sepeti’nde
(OTA-1) Delta By Marriott Istanbul Hali¢ ismi ile
bulunan otel, otelz.com’da (OTA-2) Delta Hotels By
Marriott Istanbul Halic ismi ile bulunur. Tiim pazarda
bu kadar biiyiik paya sahip OTA’larda, bir otelin,
farkli isimlerle bulunmasi, karsilastirma olanagi
sunmaz.

Rekabetin ¢ok biiylik oldugu pazarda, Rakip
analizinin tam anlamiyla yapilabilmesi, rakip fiyat
durumlarinin bilinmesi ve pazar takibi biitiin bu otel
isimlerinin eslestirilmesi ile miimkiindiir.

Bu caligmada veri seti; Istanbul, Mugla ve Antalya
illerinin ¢esitli il¢elerinde (Taksim, Belek, vs.)
bulunan otellerden orneklem alinarak
olusturulmustur. Toplamda 8746 otelin; isim, adres
(il-ilge-mahalle), konum (enlem-boylam) ve acente
(OTA) bilgilerinden olusur.

Bu ¢alismanin amaci, veri setinde farkli acente bilgisi
(OTA bilgisi), farkli isim bilgisi ve farkli adres-
konum bilgisi bulunan es otelleri Metin Benzerligi
algoritmalari ile eslestirerek, egsiz kimlik numarasi ile
tanimlamak bdylece tekil veriyi elde etmektir.

Bu ¢alisma sayesinde metin benzerligi
algoritmalarinin, otel isimleri veri seti lizerindeki
basarist dl¢iilmiistiir. Bu kapsamda, metin benzerligi
ile ilgili literatiirde yapilmis ¢aligmalar dzetlenmistir.
Metin benzerligi algoritmalar1 ele alinmustir. Ucretsiz
ve acik kaynak kodlu python ortaminda ¢aligilmistir
ve model adimlari model bdlimiinde ayrintilar:
aciklanmustir.

2. Literatiir Incelemesi

Bu boliimde, metin benzerligi ve metin benzerligi
kullanilarak veri tekillestirme konularinin incelendigi
calismalardan bahsedilmektedir. Mesafe diizenleme
bazli benzerlik algoritmalari, belirte¢ bazli benzerlik
algoritmalari, dizilig tabanli benzerlik algoritmalar1 ve
o6grenmeye dayali metin benzerligi algoritmalarinin
incelendigi literatiirde, ¢aligmalar analiz edilmistir.

Bu calismada mesafe diizenleme bazli benzerlik
algoritmalart, belirte¢ bazli benzerlik algoritmalari ve
dizilis tabanli benzerlik algoritmalar1 incelenmistir.
Bu algoritmalarin otel isimleri ve adresleri iizerindeki
basarist  Ol¢iilmiigtiir. Bes asamali bir model
olusturulmus, iki oteli eslerken bu model adimlar
smanmis ve adimlara puantajlar verilmistir. Toplanan
puanlar kapsaminda da bir esik degeri belirlenmis ve
esik degerine gore es-es degil atamasi yapilmstir.
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Pullman ve ark. [4] , bir cografi sozlik veya dizin
gorevi goren, genellikle bir iilkenin, blgenin, kitanin
cografi yapisi, sosyal istatistikleri ve fiziksel
ozellikleri hakkinda bilgi iceren Gazetteer isimli veri
seti zerinde; bolge ve Ulke isimlerini, bu isimlerin
varyantlariyla, yer adlarinin eslestirilmesi iizerine
calismuglardir. Kapsamli setin performansini 6lgmeyi
ve eslestirme tekniklerini karsilastirmay1
amacglamiglardir. Yirmi bir algoritmanin smanmasi
sonucunda Levenshtein mesafesi; Tayvan veri kiimesi
digindaki tim veri kiimelerinde basarili performans
gostermistir.

Niwattanakul S. ve ark. [5] Jaccard Benzerlik
Katsayisi kullanarak kelimeler arasindaki benzerligi
Olgmiistiir. Arama motorlarinda, arama yapanlarin
gerekli sonuglara hemen erigsmelerini kolaylastirmak
icin, anahtar kelimeler ve dizin terimleri arasinda bir
benzerlik dl¢timii yapilir. Sonuglar, Jaccard katsayisi
ile test wverisindeki kelimelerin her harfiyle
karsilastirildiginda kelimelerin benzerligini 6lgmede
iyi performans gosterebilecegini ortaya koymustur.
Yani, Jaccard benzerlik Kkatsayisi, benzerlik
Olgiimiinde kullanilabilecek kadar uygundur. Test
sonuglar1 ayrica belirli kelimelerin benzerligini
Olgerken, Jaccard benzerlik Kkatsayisinda bazi
zayifliklar oldugunu ortaya koymusgtur.

Duarte J. M. ve ark. [6], genetik benzerlikleri 6lgmek
icin 8 farkli benzerlik katsayis1 modeli kullanmis ve
sonuglari degerlendirmistir. Katsayilar arasinda
kargilastirmalar, bu Kkatsayilarin tamamlanmasiyla
elde edilen genetik mesafelerin korelasyon analizi ve
dendrogram degerlendirmesi yapilmistir. Sorensen-
Dice, iki boyutlu bir alanda daha yiiksek verimliligi
gostermesi nedeniyle en uygun model olarak kabul
edilmistir.

Jin X. ve ark. [7], ilk olarak Simhash algoritmasi
kullanilmigtir. Bu algoritma bir belgeyi n basamakli
bir imzaya doniistiirir ve imzanin benzerligini
karsilastirarak ~ belgenin  benzerligini  hesaplar.
Simhash metni hizli bir sekilde isler ve bir veri
tabaninda kolayca saklanabilen parmak izlerini
hesaplar; bu nedenle, biyik miktarda metnin
benzerlik hesaplamasi i¢in ¢ok uygundur. Caligmada
Metin Ozniteliklerini ¢ikarmak i¢in TF-IDF (Term
Frequency-Inverse Document Frequency)
algoritmasi kullanilmig, aday metinler se¢ilmis ve son
olarak kosiniis uzaklig1 ile en benzer metin se¢ilmistir.
Deneyler icin veri seti, 200.000'den fazla haber
metninden rastgele 500 haber Ogesi segilerek
olusturulmustur. Deneyler, bu yontemin, degistirilen

metinler i¢in dogrulugu agikca gelistirdigini
gostermektedir. Bu yOntem, metin benzerligini
karsilastirmak i¢in uygundur. Bununla birlikte, daha
ayrintili  kargilastirma igin, tam metinden ciimle
diizeyine benzerlik tespiti elde etmek igin gelecekteki
¢alisma olarak kabul edilen daha farkli bir benzerlik
algoritmasina ihtiyag vardir.

Chen G. ve ark. [8], yazarlar yaygin kullanilan metin
benzerligi algoritmalarini ve web sayfasi tekillestirme
algoritmalarm1  analiz  etmislerdir. ~ Calismanin
sonunda Simhash'e dayal1 gelistirilmis bir web sayfast
tekillestirme algoritmas1 Onerilmistir. Algoritma,
metin koleksiyonunu esleme yoluyla depolamak igin
Simhash parmak izlerine doniistiirir ve Hamming
mesafesi araciligtyla iki parmak izinin benzerligini
hesaplar ve boylece web sayfasinin benzerligini elde
eder. Deneyler, bu yazida 6nerilen algoritmanin daha
yiiksek bir dogruluk oram1 ve geri ¢agirma oranina
Sahip oldugunu ve kotii niyetli ayna web sitelerinin
tanimlanmast ve tespit edilmesi icin
uygulanabilecegini gostermektedir.

Vijaymeena M.K. ve ark. [9], metin benzerligi ile
ilgili mevcut ¢alismalari, dize tabanli, bilgi tabanl ve
derlem tabanli benzerlikler olarak ¢ Onemli
yaklagima ayirarak tartigmustir. Algoritmalarm hibrit
kullanilmasma deginilmistir. SimMetrics, WordNet
Benzerligi ve NLTK (Natural Language Toolkit) gibi
faydali benzerlik paketlerinden bahsedilmistir.
Otomobil sektorii ve Saglik sektorii gibi ortamlarda
kullanilan metin madenciliginin farkli gergek zamanli
uygulamalari tartigilmusgtir.

Mansoor M ve ark. [10] Uzun Kisa Siireli Bellek Agi
(LSTM) ile Evrisimsel Sinir Ag1’n1 (CNN) birlestiren
derin Ogrenme modelleri kullanilarak yeni bir
yaklagim Onermistir. Calismada iki soru arasindaki
anlamsal benzerligi 6lgmek amaclanmistir. Onerilen
model, aralarindaki benzerligi 6lgmek i¢in ciimle
ciftlerini girdi olarak alir. Model, herkese agik
Quora'nin veri kiimesinde test edilmistir. Mevcut
tekniklerle karsilastirildiginda, %87.,50 dogruluk
sonucu ile onceki yaklagimlardan daha iyi sonug
vermistir.

Bayrak A.T. ve ark. [11] oteller veri seti Uizerinde, otel
verilerini tutarli hale getirmek i¢in ayni oteli temsil
eden kayitlar1 %99.12 dogruluk ile eslestirmistir.
Levenshtein Benzerligi, kosiniis benzerligi ve Jaro-
Winkler benzerligini otel isimleri ve adresleri
tizerinde kullanarak 6znitelik olusturulmustur. Daha
sonra bu 6znitelikler; rassal ormanlar, destekgi vektor
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makinesi ve yapay sinir ag1 modelleri i¢in girdi olarak
kullanilmistir.  Otellerin gorsel benzerliklerini de
modele dahil etmistir. Sonug olarak veri tekrarmi
onleyerek veri boyutunu azaltmislardir. Bu ¢alisma,
literatiirde incelenen c¢aligmalar arasinda, bizim
calismamiza amag olarak en yakin ¢aligmadir fakat bu
calismada, makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak
ikili ~ bir smflandirma  yapilmistir.  Bizim
calismamizda yeni bir puanlama sistemi tanitilmig ve
bu sistem tizerinden smiflandirma yapilmistir.

3. Materyal ve Metot

Bu boliimde, veri tekillestirme tanimlanmis, otellerin
isimleri ve adresleri arasindaki benzerligi 6l¢mek igin
kullanilacak ~ metin ~ benzerligi  algoritmalari
incelenmis, sonuglar karsilagtirilmistir.

Veri tekillestirme, benzer &zelliklere sahip bir veri
kiimesindeki girdileri tanimlama ve bunlarla iligki
kurma surecidir.

Veri Tekillestirme sonucu,
e Dogru ve tutarl veriye ulagilir.

o Veri takip edilebilir ve kontrol edilebilir olur.

e Verinin  kontrollii  azaltilmas1  sayesinde
kiimeleme, smiflandirma vs. iglemlerin daha
hizli ve daha dogru yiiriitiilmesi saglanir.

e Disk alani ihtiyacin1 azaltir.

e Gereksiz veya tekrarlayan bilgileri kaldirarak
veri kalitesini arttirir [12] .

Bu calisgmada veri tekillestirme, otel isimlerini
tekillestirme amaci ile kullanilmustir.

3.1 Metin Benzerligi Algoritmalari

Islemlerin 6zelliklerine bagli olarak, metin benzerlik
algoritmalar1 bir grup alanda smiflandirilabilir. Her
alanda bahsedilen algoritmalar incelenmistir.

Mesafe Diizenleme Bazli Benzerlik, bu kategori
altinda yer alan algoritmalar, bir dizeyi diger dizeye
doniistiirmek igin gereken islem sayisint (ekleme,
silme, degistirme vs.) hesaplamaya calisir. Islem
sayist arttikga, iki dize arasindaki benzerlik daha az
olur. Bu kategoriye giren algoritmalar; Levenshtein
Mesafesi, Hamming Mesafesi, Jaro-Winkler
Mesafesi, Needleman Wunsch Mesafesi ve Smith-
Waterman Mesafesidir.

Belirteg Bazli Benzerlik, bu kategoride beklenen
girdi, tam dizelerden ziyade bir dizi belirtectir. Fikir,
her iki sette de benzer belirtegleri (token) bulmaktir.
Ortak Dbelirte¢ sayist arttikga, setler arasindaki

benzerlik de artar. Bu kategoriye giren algoritmalar;
Jaccard Benzerlik Katsayisi, Sorensen Dice Benzerlik
Katsayisi, Kosiniis Benzerligi, Tversky Indeksi,
Monge Elkan Mesafesi ve Bag Mesafesidir.

Dizilis Tabanli Benzerlikte, benzerlik, iki dize
arasindaki ortak alt dizelerin bir faktoriidiir.
Algoritmalar, her iki dizede mevcut olan en uzun
diziyi bulmaya calisir, bu dizilerden daha fazlasi
bulunursa, benzerlik puani daha yiiksektir. Bu
kategoriye giren algoritma; Ratcliff/Obershelp
Benzerligidir.

Asagidaki bolimlerde, yukarida bahsedilen her
algoritma incelenecek, otel isimleri {zerinden
benzerlik  karsilagtirmasi  yapilacaktir.  Basart
sonuglarina gére de bu c¢alismada kullanilacak
algoritma ya da algoritmalar secilecektir.

3.1.1 Levenshtein Mesafesi

Levenshtein mesafesi iki dize arasindaki benzerligin
bir olcusudur. Algoritma, a dizesini b dizesine
doniistiirmek i¢in gereken minimum degisiklik sayisi
olarak tanimlanir. Bu, a dizesine bir karakter
ekleyerek, silerek veya degistirilerek yapilir.
Levenshtein mesafesi ne kadar kiglikse, dizeler de bir
0 kadar benzerdir [13] . Asagida formiilize edilmistir.

. Jevap(i,)) =
( max(i, /), , if min(i,j) = 0,
J levg(i—1,7)+1
| min { levg ,(i,j —1) +1 , otherwise (l)
k leva,b(i -1j-D+ l(a, #bj)
Levenshtein mesafesini hesaplamak icin, her

kelimeden gegmeli ve en az + 1 kullanmaliyiz.
(i-1, j): sol kutu anlamina gelir (silme)
(i, j-1): tst kutu anlamina gelir (ekleme)

(i-1, j-1): sol iist kutu anlamina gelir (yer degistirme)
[14].

3.1.2 Hamming Mesafesi

Bir dizeyi digerine doniistirmek igin gereken
minimum yer degistirme sayisint veya bir dizeyi
digerine doniistiirmiis olabilecek minimum hata
saysint Olger. Daha genel bir baglamda, Hamming
mesafesi, iki dizi arasindaki diizenleme mesafesini
O0lgmek igin kullanilan ¢esitli dize metriklerinden
biridir. Ismini Amerikali matematik¢i Richard
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Hamming'den alir. Asagida bir 6rnegi verilmistir.

"karolin" ve "kathrin" i¢in Hamming mesafesi 3’tiir
[15].

3.1.3 Jaro-Winkler Mesafesi

Jaro algoritmas1 veri baglanti sistemlerinde, isim
eslesmesi i¢in yaygin olarak kullanilir. Ekleme, silme
ve yer degistirme islemlerini agiklar. Algoritma, ortak
karakterlerin ¢ sayisin1 (daha uzun dizenin yarisinda
kalan karakterleri kabul ederek) ve yer degistirme
sayisini t’yi hesaplar. Bir benzerlik 6l¢imii olarak
asagidaki gibi hesaplanir:

Simjaro(sl' 5p) = ;(lscj + é + CTt) (2
Winkler algoritmasi, genellikle isimlerin basinda daha
az hatanin meydana geldigini bulan ampirik
caligmalara dayanan fikirler uygulayarak, Jaro
algoritmasimi  gelistirir. Winkler algoritmasit bu
nedenle ilk karakterleri kabul etmek icin Jaro
benzerlik 6l¢iisiinii arttirir.

SiMyying (51, 52) = SiMjgro(51,52) + 15—0 (1 —
Simjaro (51, 52)) (3)
s, kabul edilen karakter sayisidir.

iki dizenin baglangici igin, drnegin; "peter" ve "petra”
nin s = 3 degeri vardir [16].

3.1.4 Needleman Wunsch Mesafesi

1970 yilinda, Saul B. Needleman ve Christian D.
Wunsch, Needleman-Wunsch algoritmasi olarak da
adlandirilan, sekans hizalamasi igin sezgisel bir
homoloji algoritmasi 6nerdi. Bu algoritma, hesaplama
adimlarint gerektiren (ve hizalanan iki dizinin
uzunluklari olan) kiiresel bir hizalama algoritmasidir.
Kiiresel hizalamay1 gostermek amaciyla bir matrisin
yinelemeli hesaplamasini kullanir. Karakter dizisinin
sirasini dikkate aldig igin dize karsilastirmast i¢in en
iyisidir.

Diziler arasinda en uygun hizalama ¢éziimiinii bulur.
Hizalamay1 yapmak daha fazla zaman alir, bu da
performansi azaltir [17] .

3.1.5 Smith-Waterman Mesafesi

Needleman-Wunsch algoritmasi kullanilirken, takip
eden on yil icinde Sankoff, Reichert, Beyer ve
digerleri gen dizilerini analiz etmek igin alternatif
sezgisel algoritmalar gelistirdi. 1976'da Waterman ve
arkadaslar1 orijinal Ol¢lim sistemine bogluklar

kavramini ekledi. 1981'de Smith ve Waterman, yerel
hizalamayr  hesaplamak i¢in  Smith-Waterman
algoritmasii yayinladi. Biiyiik uzunlukta iki dizeyi
hizalamak i¢in:  Smith-Waterman  algoritmasi
optimize edilir.

Needleman-Wunsch algoritmasindan en biiyiik fark
sunlar1 igerir:

e En iyi yerel hizalamalari vurgulamak igin
negatif puanlama matris hiicreleri sifira
ayarlanir.

e Traceback prosediiri en yiiksek puan alan
matris hiicresinden baglar ve sifir puan alan bir
hiicreye ulagilana kadar devam eder [18].

3.1.6 Jaccard Benzerlik Katsayisi

Jaccard benzerlik katsayisi, Ornek kiimelerin
benzerligini ve gesitliligini dlgmek icin kullanilan bir
istatistiktir. Jaccard katsayis1 sonlu 6rnek kiimeleri
arasindaki benzerligi Olger ve kesisim boyutunun
ornek kiimelerin birlesiminin boyutuna bolinmesiyle
tanimlanir. Asagida gosterilmistir.

J(A,B) =

lAnB| _ |ANB|
|AUB| ~ |A|+|B|- |ANB|

(4)

Sonucun 1’e esit olmasi iki kiimenin es oldugu
anlamina gelir. Jaccard Mesafesi, 1°den Jaccard

benzerlik katsayisinin gikarilmasi ile bulunur [19].
_ |AUB|-|ANB|

d;(4,B) =1-J(4,B) = 22208 ®)

|AUB|

3.1.7 Sorensen Dice Benzerlik Katsayisi

Sorensen — Dice katsayisi, iki 6rnegin benzerligini
6lgcmek icin Kkullanilan bir istatistiktir. Bagimsiz
olarak sirasiyla 1948 ve 1945'te yayimnlanan
botanikgiler Thorvald Sgrensen ve Lee Raymond
Dice tarafindan gelistirilmistir. Asagida formiilize
edilmistir [20].

21X nY
psc =201 (6)

3.1.8 Kosinus Benzerligi

Kosiniis benzerligi, bir i¢ ¢dziim uzaymin iki vektorii
arasindaki benzerligi Slger. Tki vektdr arasindaki
acinin kosiniisii ile 6l¢iiliir ve iki vektoriin kabaca ayni
yonu gosterip gostermedigini belirler. Genellikle
metin analizinde belge benzerligini 6lgmek igin
kullanilir. Bir belge, her biri belirli bir kelimenin
(anahtar kelime gibi) veya belgede yer alan ciimlenin
frekansint  kaydeden binlerce o6zellik ile temsil
edilebilir. Dolayisiyla, her belge, terim frekansi
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vektorii olarak adlandirilan bir nesne ile temsil edilir.
Terim frekans vektorleri tipik olarak ¢ok uzun ve
seyrektir (yani, ¢ok sayida O degerine sahiptir). Bu
yapilari kullanan uygulamalar arasinda bilgi erisimi,
metin belgesi kiimelenmesi, biyolojik taksonomi ve
gen Ozellik haritalamasit bulunur. Kosiniis benzerligi,
belgeleri karsilagtirmak veya belirli bir sorgu kelimesi
vektoriine gore bir belge siralamasi vermek igin
kullanilabilecek bir benzerlik Olgiisiidiir.
Karsilagtirma i¢in x ve y iki vektdr olsun. Kosinls
Olcusunl benzerlik fonksiyonu olarak kullanarak
agagidaki gibi formiilize edilir [21].

x.y
o iy I

3.1.9 Tversky indeksi

Admi Amos Tversky'den alan Tversky indeksi, bir
dizeler Gzerindeki asimetrik bir benzerlik dlgusudur.
Tversky indeksi, Sorensen-Dice Kkatsayisinin ve
Jaccard bir genellemesi olarak goriilebilir. Asagida
formiilize edilmistir.

sim(x,y) =

7

X nY|
IXNY|+alX—Y|+B|Y — X'

SX,Y) = (€))

X ve Y kiimeleri i¢in Tversky indeksi, O ile 1 arasinda

bir sayidir. Burada a, p = 0 Tversky indeksinin

parametreleridir. Formiilde o = f = 1 ise Jaccard
katsayist; oo = B = 0.5 ise Sorensen-Dice katsayisi elde
edilir. X'i prototip ve Y'yi varyant olarak diigiiniirsek,
a prototipin agirligma karsilik gelirken,  varyantin
agirligina karsilik gelir. Tversky indeksi o + f = 1
olarak formiilize edilebilir [22] .

3.1.10 Monge Elkan Mesafesi

Monge-Elkan, her bir belirte¢ icin en iyi eslesmeyi
bulan, belirteglere ve i¢ benzerlik islevine dayanan
genel bir metin dizesi karsilagtirma yontemidir. Bu
baglamda belirtegler, ¢ogu insan dilinde oldugu gibi
kelimelere boliinmiis karakter dizileridir. Algoritma,
tipik metin alanlarinin 6zyinelemeli yapisini kullanir.
ki dize, aym atomik dize ise veya biri digerini
kisalttiysa, derece 1 ile eslesir. Aksi takdirde, eslesme
derecesi 0 'dir [23]. Asagida formiilize edilmistir.

SimMongeElkan (A’ B)
|A]
|B|

1
= mz max{sim’(a;, bj)}j=1 ©))
=1

3.1.11 Bag Mesafesi
Bag mesafe algoritmasi, x dizesindeki y dizesindeki

bir karakterle benzersiz bir sekilde eslestirilemeyen
her karakteri numaralandirir ve bunun tersi de
gecerlidir; iki degerden maksimum olan1 Bag
mesafesidir. Bag mesafesi Levenshtein mesafesine bir
ist sinir koyar ve bunun hizli bir yaklasimi olarak
Onerilmistir [24].

3.1.12 Ratcliff/Obershelp Benzerligi

Ratcliff / Obershelp benzerligi algoritmasi 1983
yilinda John W. Ratcliff ve John A. Obershelp
tarafindan tanitildi. Bu algoritmanin egitim yazilimi
endiistrisi {izerinde etkisi oldu. Onceden, egitim
yazilimi genellikle sadece coktan segmeli testler
sunmustu, ¢linki girilen verilerin iglenmesi ve kontrol
edilmesi i¢in kullanic1 tarafindan yazilan cevap
algoritmalar1 gerekiyordu. Ornegin, 18. hanedanm
Misir  firavunun  kim  oldugu sorusu igin,
Tutankhamun, Tutenkhamun, Tutankhamen,
Tutankhamon'un cevaplari dogru olarak
diistiniilmelidir. Ayrica, bir kullanicr ¢ift “m” girmis
veya bagka tiir bir yanlis yazmis olabilir. Ratcliff /
Obershelp algoritmast bu sorunun ¢oziilmesine
yardimci oldu. Jaro-Winkler mesafe algoritmasi gibi
Ratcliff / Obershelp, 0 ile 1 arasinda bir deger
dondirar; burada 1, verilen iki dize icin tam bir
eslesmedir. Asagida formiilize edilmistir.

2+ Ky

Dpo = o
ko [S1] + 152

(10)

Burada K,,, eslesen harf sayisidir [25] .

3.1.13 Bulanik Dize Egleme

Bulanik dize esleme islemi, birbirine benzeyen iki
dizeyle karsilastiginda son derece Onemlidir.
Algoritma mantigi, iki dize arasinda dogrudan bir
iliski olmadiginda, dizelerin hala bazi ortak noktalara
sahip olabilecegi gergeginden dogar. Bulanik dize
eslemesi, yanlis yazilmig dizeler, tutarsiz girisler,
eksik baglam, farkli siralama ve belirsiz veriler i¢eren
bazi kirli veri siniflarindan kaynaklanan riske karst
¢OzUm sunar.

"Onifade" ve "onitade" dizelerini diisiiniin. Tipik bir
esleme algoritmasi bu girisle karsilastiginda farklilik
ihmal edilir. Clinkii incelenirse dizeler aynidir, ‘t
’karakteri hari¢. Bununla birlikte, belirsiz bir sekilde
bakildiginda, iki dizenin birgok ortak noktasi vardir.
[lk olarak, iki dize ayn1 anda analiz edildiginde "oni"
ve "ade" alt dizelerinin ayni konumda oldugunu
belirleyebiliriz. Diger bir nokta, her ikisinin de aym
sayida karaktere sahip olmasidir ve bu nedenle asil
sorun ya yazim hatasi ya da aktarimdir.
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Kullanicinin dizesini eszamanli olarak karsilagtirmak
icin, islemin baglangicinda iki dinamik ara bellek
olusturulur. Biri "bufferl”; kullanici alt girdisinin
eslesmeyen karakterlerini, digeri "buffer2”, veri
tabani alt dizesinin eslesmeyen karakterlerini tutar.
Algoritma daha sonra iki dizinin karakter igerigini
ayni anda tarar. Karakterler benzer oldugunda, kag
karakterin eslestigini gosteren degisken artirilir.
Karakterler farkliysa, iki karakter sirasiyla bufferl ve
buffer2'de saklanir. Tim karakterler
karsilastirildiktan sonra, dizelerden birinin sonuna
gelir (iki dizenin boyutunun aym1 olmamasi
durumunda), bulanik eslesme degeri, kapsama veya
aidiyet diizeyine gore hesaplanir.

‘sub-input = "ONIEADF'
DB string = 'ONIFADE'

—4

[—N « positive matchr >

metsiesa (S

-1 4—————positive match—————— I
matchSize =3,

» F ————ONIFADE

ONIEADF ———E 4

buffert ="' ‘Lr/ \_‘7 buffer2 =FF"

positive match-

matchsize u‘,_/

o positi

matchizn =5/
wrert ser Ny itz =7

Sekil-1: Bulanik dize esleme algoritmasi gegis 6rnegi

Sekil 1°de o6rnek bir sorgu dizesinin bulanik dize
esleme algoritmasindan gegisi gosterilmistir [26].

3.2 Metin Benzerligi
Karsilagtiriimasi

Yukarida islenen Metin Benzerligi algoritmalari,
python ortaminda incelenmis ve otel isimleri
iizerinden karsilagtirilmigtir. Es ve kayitlarda iki farkli
isimde bulunan otellerden &drneklem segilerek
isimlerin  benzerligi 0 ile 1 arasinda
derecelendirilmistir. Bu derecelendirme python
programlama dili icinde bulunan textdistance
kiitliphanesinin normalized similarity ozelligi ile
normalize edilmistir. iki ismin es olma durumu 1, es
olmama durumu ise 0°dir. Aradaki degerler ise es
olmaya ya da es olmamaya yakinlig1 gosterir. Boylece
tiim algoritmalar kargilagtirilmistir. Asagida bir otel
iizerinden drnek gosterilmigtir.

Algoritmalarinin

Cizelge-1: Bir Otel Ornegi Uzerinden Metin Benzerligi Algoritmalarinin Sonuglari

Otel Levenshtei Hammin Jaro Needlema Smith Jaccar Sorense Kosint Tversk Mong Ba R/0 Bulani

isimleri nM, gM. -W, nW.M. -W. dk. n Dice K. sB. y ek g B. k
M. M. M. M. Dize E.

Corinne
Art
Boutiqu 023 0.04 0.60 037 008 | 050 033 071 0.50 002 | os | % | ose
e Hotel 6
Hotel
Corinne
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Veri setindeki es otel ciftlerinden (tek otel iki farkli
isim) 50 ¢ift otel segilerek, benzerlik algoritmalarinin
basarilar1 6l¢lilmistiir. Asagida sonuglar verilmistir.

Cizelge-2: Metin Benzerligi Algoritmalarinin

Sonucu
0.85ve
Uzeri 0.85 alti
. benzerlik benzerlik
Algoritma
sonucu sonucu veren
veren ¢ift cift sayist
saylsi
Levenshtein M. 32 18
Hamming M. 12 38
Jaro-Winkler M. 40 10
Needleman W.M. 23 27
Smith-W. M. 12 38
Jaccard K. 29 21
Sorensen Dice K. 13 37
Kosinus B. 35 15
Tversky 23 27
Monge E. M. 10 40
Bag M. 22 28
Ratcliff/Obershelp B. 16 34
Bulanik Dize Esleme A. 48 2

Cizelge-2’de verilen 50 sonugtan, Bulanik dize
esleme algoritmasi ve Jaro Winkler algoritmasi, es
otellerde en ¢ok 0.85 ve iizeri benzerlik sonuglar

4. Veri Seti

Veri toplayici servislerinden gesitli OTA’lara ait (tatil
sepeti, tatilbudur, ets tur vs.) veriler toplanmustir.
Istanbul, Mugla ve Antalya illeri icin, otel ismi, OTA
bilgisi, adres bilgisi ve konum bilgisi veri tabanina
kaydedilmistir. Toplamda 8746 veri, veri tabanina
kaydedilmistir.

Veri setinde konum bilgisi degerlerinde yanlisliklar
ve eksikler olmast sebebi ile, bu bilgiler dogrulama
gereksinimi olusturmustur. Model i¢in konum bilgisi
¢ok dnemli bir girdidir. Dogrulama i¢in Google Places
uygulama programlama arayiizii (Google Places Api),
kullanilmigtir. Google Places Api, HTTP (Hyper Text
Transfer Protocol) isteklerini kullanarak yerler
hakkinda bilgi dondiiren bir hizmettir [27].

Otel ismini ve bolgesini girdi olarak kullanarak
Api’den donen enlem- boylam bilgisi, isim bilgisi ve
adres bilgisi kaydedilmistir. Api’den gelen lokasyon
bilgisi ile veride bulunan lokasyon bilgisi
karsilagtirllmigtir.  Aralarindaki mesafe metre ve
kilometre bazinda python’da bulunan geopy.distance
kiitliphanesi  ile  Olglilmistiir.  Geopy, python
gelistiricilerinin, cografi kodlayicilart ve diger veri
kaynaklarini kullanarak diinya genelindeki adreslerin,
sehirlerin, iilkelerin ve yer isaretlerinin lokasyonlarini
bulmasini kolaylastiran bir kiitiiphanedir [28].

Veri setinde Konum Dogru isimli bir 06znitelik
olusturulmustur ve Google Places Api’den donen
konum ile veri setindeki konum degeri aras1 fark 10

verdigi i¢in, modelde kullanilmaya uygun ‘ - K fatx
bulunmustur. kilometreden az ise verilerin Konum Dogru bilgisine
1 degeri atanmistir. Islemler sonucunda veri setindeki
konumlarin %90°1 dogrulanmistir. Asagida veri seti
ornegi verilmistir.
Cizelge-3: Veri Seti Ornegi
Bolge Konu Google
Otel No Qte! OTA Bélge {',\It Deta Enlem Boylam m ismi
Ismi Bolge .
y Dogru
Korsan Korsanad
ets-58536 Ada ets Antalya Kas 36.194301 29'559415 1 a hotel
Hotel
. . Skalion . : Skalion
tatilsepeti Hotel tatlls.epet Istanbu Fatih 41.002522 28.96483 1 Hotel &
-5013 i | 8 6
Spa Spa
Dorma Bodru 27.38673 Dorman
ets-20193 | n Suites ets Mugla m Bitez 37.027195 ’ 9 1 Suites
Hotel Hotel
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Model adimina gegilmeden 6nce, modelin basarisini
Olgmek i¢in test verileri olusturulmustur. Yani es
otellere, uzman bilgisi ile essiz bir otel numarasi
atanmugtir. Boylelikle modeldeki puanlamada yapilan
degisikliklerin etkisi Ol¢lilmiistiir. Otellere, Global
Otel No 6zniteligi, kontrollii olarak atanmustir.

Test verisi, 8746 otel icerisinden 1000 otel kontrolli
sekilde segilerek olusturulmustur. Kolay, Zor ve
ikisinin toplamini kapsayan Karisik isimli 3 veri seti
olusturulmustur Kolay veri seti, 500 otel i¢in, kolay
bulunabilecek, isim benzerlikleri yiiksek ve
konumlar1 yakin olan otellerden segilmistir. Zor veri
seti, 500 otel igin, isim benzerlikleri diigiik ama ayni
olan oteller, ya da isim benzerligi yiiksek ama farkl
olan oteller arasindan segilmistir. Karisik, Kolay ve
Zor veri setlerinin toplamindan 1000 otel ile
olusturulmustur.

Asagida kolay ve zor test verisinden &rnekler
verilmistir.

Cizelge-4: Kolay Test Veri Seti Ornegi

Otel No Otel ismi Global Otel No
trivago- 7 Art Feslegen 455f43a2-0fba-
2030761 1leb
ets-94272 7 Art Feslegen 455f43a2-0fba-

Hotel 1leb
tatilSepeti- 7 Art Feslegen 455f43a2-0fba-
7315 Hotel 1leb

Cizelge-5: Zor Test Veri Seti Ornegi

Otel No Otel ismi Global Otel

No
trivago- Yiksel 5ce76356-
1360186 Ofba-11eb
tatilSepeti- Yiiksel istanbul 5ce76356-
9004 Yenikapi Hotel Ofba-11eb

Global Otel Numaralar1 test verisine atandiktan
sonra, model adimina gegilmistir.

5. Model

Model 5 agsamadan olusturulmustur. Birinci asamada,
otel isimleri arasindaki benzerlik, bulanik dize esleme
algoritmasi ile dl¢iilmiistiir. Bu 6l¢limiin sonucunda
model asamasi, benzerlik yiiksek ise yiiksek, diisiik
ise diisiik bir puan almustir.

Ikinci asamada, otel isimleri arasindaki benzerlik Jaro
Winkler mesafe algoritmasi ile dlgiilmiistiir. Olgiim
sonucunda, bu asamaya da puan verilmistir. Ugiincii
asamada, Google Place Api’den donen otel isimleri
karsilastirilmigtir. Karsilasgtirilan isimler esse puan
eklemesi yapilmistir. Dordiincii asamada, veri setinde

bulunan, Bolge, Alt Bolge ve Bolge Detay bilgileri
birlestirilmistir. Adres ismi verilen birlestirme
sonucunda, iki otelin adres benzerligi bulanik dize
esleme algoritmast ile Olciilmiistir. Benzerlik
Sonucuna gore bu agamaya da puan verilmistir. Son
asamada, veri setinde bulunan, enlem ve boylam
bilgileri kullanilarak, karsilastirilan iki otel arasindaki
uzaklik dlciilmiistir (metre bazinda). Iki otel
arasindaki mesafe az ise ayni otel olmalari, ¢ok ise
farkli otel olmalar olasihgi yiiksektir. Bu mantik
iizerine puan verilmistir.

Modelin bu kadar asama ile sinanmasinin sebebi; iki
otel ismi i¢in sadece isimleri incelenerek “bu otel
isimleri tek bir oteli tanimlar, estir” ¢ikariminin
yapilamamasidir. Veri setinde rastlanmistir ki; ¢ok
benzer isimlerde (benzerlik algoritmasi sonucu
yiiksek) farkli oteller, ¢ok farkli isimlerde (benzerlik
algoritmas:t sonucu diisiik) es oteller mevcuttur.
Asagida puanlama sistemi ve tiim bu asamalar
aciklanmugtir.

5.1 Puanlama Sistemi

Puanlama sistemi 0 ile 100 arasi sayilardan
olusturulmustur. Bu araliklarla, model asamalarina
verilen puanlar test veri seti iizerinde stnanmistir. Her
asamaya, puan verilecek Ozellik sayisma yani
smnamaya ve o Ozelligin 6onem derecesine yani puan
simifina gore, rasgele puanlar verilmigtir. Asagida
ornek verilmistir.

Sinama: Otel isimleri arast benzerlik 0.95 (0 -1
araliginda) ve {izeridir.

Puan Sinifi: Yiiksek puan verilmelidir. Asagida puan
siiflarinin araligl verilmistir.

o Yiksek : 90 ile 100 arasi
e Ortal : 71 ile 89 arasi
e Orta2 : 60 ile 70 arasi
e Orta3 : 50 ile 59 aras1
e Ortad : 40 ile 49 aras1
e Ortab : 30 ile 39 aras1
e Diisiik 1 : 20 ile 29 arast
e Diisiik 2 : 16 ile 19 arasi
e Diisiik 3 : 13 ile 15 aras1
e Diisiik 4 : 10 ile 12 aras1
e Diisiik 5 : 5ile 9 arast

e Diisiik 6 : 1 ile 4 aras1

e Diisiik 7 . -15ile 0 aras1
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Yukaridaki puan araliklarinda her asama rasgele
(puan smifi igindeki degerler arasinda) puan almustir.
Rasgele Puan kiimeleri model asamalart ve puan
siniflarina gére asagidaki gibi olusturulmustur.

Cizelge-6: Puanlama Sistemi

Rasgele Model Puan Simifi Puanlar
Puanlar Asamasi
Yiiksek, Orta 2,
1 Orta 3, Orta 4, 90,60,55,40,30
Orta 5
Disiik 3, Duisiik
2 4. Disgik 5 15,10,5
3 Diisiik 3 15
1 Diisiik 3, Diigiik
4 4, Dusik 5, 15,10,5,-10
Diisiik 7
Orta 5, Disiik
5 3, Diislk 4, 3015,10
Disiik 1, Diistik
3, Diisiik 4 25,15,10
Yiksek, Orta 2,
1 Orta 3, Orta 4, 95,63,57,41,30
Orta 5
Diisiik 3, Diisiik
2 4, Diigiik 5 14,10,6
3 Diisiik 3 14
2 Diisiik 3, Diisiik
4 4, Disiik 5, 13,10,5,-15
Diisiik 7
Orta 5, Diisiik
5 3, Diisiik 4, 85,1512
Disiik 1, Diistik
3, Disiik 4 22,1510
Yiksek, Orta 2,
1 Orta 3, Orta 4, 95,63,58,41,30
Orta 5
Diisiik 3, Diisiik
2 4. Diigik 3 14,10,6
3 Diisiik 3 13
3 Diisiik 3, Diigiik
4 4, Diisiik 5, 15,10,5,-14
Diisiik 7
Orta 5, Diisiik
] 3, Digik 4 35,15,12
Diigiik 1, Diisiik
3, Diisiik 4 221510
Yiksek, Orta 2,
1 Orta 3, Orta 4, 95,63,57,41,30
Orta 5
Diisiik 3, Diisiik
2 4, Disgik 5 14,10,6
3 Diisiik 3 14
4 Diisiik 3, Diisiik
4 4, Diisiik 5, 14,10,5,-12
Diisiik 7
Orta 5, Diisiik
5 3, Diisiik 4, 85,1411
Disiik 1, Disiik
3, Diisiik 4 22,1511

Model asamalarinda gosterilen puanlar, test veri
setinde, esik degeri de degistirilerek yapilan
denemeler sonucunda dogruluk metrigine gore en
basarili sonucu vermistir. Sonuglar, ¢alismanin
sonunda verilmistir.

5.2 Otel isimleri Arasinda Bulanik Dize
Esleme Algoritmasi ile Metin
Benzerligi

Kargilagtirilan  iki  otelin  isimlerinin  benzerligi

Bulanik dize esleme algoritmasi ile Ol¢iilmiistiir.

Model i¢in bu asamada sonuglar asagidaki gibi

puanlanmigtir.

e Eger Benzerlik 1 ise, +90

e Eger Benzerlik 0.95 ve iizeri ise, +60
e Eger Benzerlik 0.90 ve iizeri ise, +55
e Eger Benzerlik 0.85 ve {izeri ise, +40
e Eger Benzerlik 0.75 ve {izeri ise, +30

Benzerlik oranmin en diisiik 0.75 belirlenmesinin
sebebi, benzerlik orani diisiik isimlerin de diger
sinama  asamalarma  girmelerini  saglamaktir.
Boylelikle, isim benzerligi diisiik ama es olan otelleri
belirlemek amaglanmustir.

5.3 Otel isimleri Arasinda Jaro Winkler

Mesafesi ile Metin Benzerligi
Bu asamada Jaro Winkler sonuglarinin aldig1 puanlar
verilmigtir. Modeli, birinci asamada bulanik dize
esleme algoritmasi ile smadiktan sonra tekrar bir
algoritma ile daha smamaktaki amag; bulanik dize
esleme algoritmasinin baz1 farkli oteller i¢in yiiksek
benzerlik orani vermesidir. Bu asamada, bu durumun
Oniine gegmek amaglanmugtir. Puanlar agagidaki gibi
atanmugtir.

e Eger Benzerlik 0.95 ve iizeri ise, +15

e Eger Benzerlik 0.75 ve {izeri ise, +10

e Eger Benzerlik 0.55 ve iizeri ise, +5
5.4 Google ismi Esitligi

Google Places Api’den dénen Google Isimleri
karsilagtirilmistir.

Asagida veri setinden bir 6rnek verilmistir.
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Cizelge-7: Google ismi Ornegi

Otel No Otel ismi Google ismi
tatilSepeti- Wise Hotel Spa Wise Hotel &
6234 - Adult Onl Spa
ets-91234 Wise Hotel & Wise Hotel &

SPA - Adult Spa
Only

Cizelge-7te goriilen Google isimleri karsilagtirilmus
ve iki ismin es olup olmamasma goére bir puan
verilmistir.

e Eger Google isimleri es ise, +15
5.5 Adres Benzerligi
Veri setinde bulunan Alt Boélge ve Bolge Detay
bilgileri birlestirilmistir. Bu birlestirme sonucu, Adres
ismi verilen 6znitelik olusturulmustur. Asagida 6rnek
verilmistir.

e AltBolge :fatih

e Bolge Detay : laleli

e Adres : fatih laleli
Adresler arasinda Bulanik dize esleme algoritmasi ile
benzerlik  Olgilmiistiir. Asagida  puantajlar
gosterilmistir.

e Eger Benzerlik 1 ise, +15

Eger Benzerlik 0.85 ve iizeri ise, +10
e Eger Benzerlik 0.55 ve {izeri ise, +5
e Eger Benzerlik 0.55 asagisi ise, -10

Eger Adres kolonlar1 bos ise, model bu benzerlik
asamasina girmez, dolu ise benzerlik puanlarina gore
yukaridaki puanlari alir. Benzerlik 0.55 ve iizeri ise
puan alir, yani ekleme isleme yapilir. Eger 0.55’ten
kiigiikse adreslerin farkli olacagi, bu sebeple otellerin
de farkl: oteller oldugu dngoriilerek 10 puan ¢ikartlir.

5.6 Konum Mesafesi

Veri setindeki konumlarin dogrulanmasi sonucunda
bu asama iki kisimda incelenmistir. Konum
dogrulanmis ise ve iki otel arasinda 100 metreden az
mesafe varsa 30; 1 kilometreden az mesafe varsa 15;
4 kilometreden az mesafe varsa 10 puan eklenmistir.

Eger konum dogrulanmamus ise ve iki otel arasinda
500 metreden az mesafe varsa 25; 10 kilometreden az
mesafe varsa 15; 20 kilometreden az mesafe varsa 10
puan eklenmistir.

Yukaridaki puanlar sonucunda bir esik degeri
belirlenmistir. Toplanan puanlarin, esik degerini asip
asmamasina gore, es otel ya da farkli otel etiketi
(Global Otel No) atanmustir. Yani esik degerini agan
karsilastirmalarin es oteller oldugu saptanmistir ve
ayn1 global otel numarasi atanmistir. Eger esik degeri
asilmadiysa farkli otel etiketi atanmustir.

Modelin ¢aligma mantig1 su sekildedir; Arama havuzu
ve Atama havuzu olarak iki veri seti vardir. Atama
havuzu, global otel numarasi bos olan yani heniiz
atanmamus olan veri setidir. Arama havuzu ise global
otel numarasi atanmug veri setidir. Atama
havuzundaki her otel arama havuzundaki, ilgili
bolgedeki (6rnegin Antalya) otelleri arar. Yukaridaki
model asamalarimi ve esik degerini en yiliksek puanla
gegcen otelin global otel numarasi, aranan otel
numarasina verilerek arama havuzuna kaydolur. Eger
otel, yukaridaki puanlar1 alarak esik degerini
asamadiysa, esi olmayan bir oteldir ve benzersiz bir
numara alarak arama havuzuna dahil edilir. Bu
islemler Atama havuzu bos kalana kadar devam eder.

6. Sonug¢ ve Gelecekteki Calismalar

Modelin, tiim veri setindeki oteller i¢in ¢aligtiriimast

sonucu Global Otel No degerleri atanmustir.
Asagidaki sekilde gosterilmistir.
Cizelge-8: Global Otel No Atamasi Sonuglari
Otel Alt Bolge Konu Google Global
Otel No ismi OTA Bolge Bolg Deta Enlem Boylam m ismi Otel No
! e y Dogru
Korsan 29.50415 Korsanad 4dm96356
ets-58536 Ada ets Antalya Kasg 36.194301 ’ 5 1 a hotel -0fba-11eb
Hotel
. . Skalio . : Skalion 316ukdj7-
tatilsepeti n Hotel tatlls_epet Istanbu Fatih 41.002522 28.96483 1 Hotel & Ofba-11eb
-5013 i | 8 6
Spa Spa
. Skalio . ; Skalion 316ukdj7-
tatiloudur n& tatibudu | Istanbu | .0 41.002522 | 28.96483 1 Hotel & Ofba-11¢b
-3136573 Spa r | 8 6 Spa
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Cizelge-8’de goriildiigii tizere, farkli OTA’larda
bulunan otel isimleri tek bir global numara ile
tekillestirilmistir.

Bes asamadan olusan modelde, puanlar ve esik
degerleri degistirilerek cesitli denemeler yapilmustir.
Test veri setindeki Dogruluk hata metrigi degerine
gore, asagida denemelerin sonuglart verilmistir.

Cizelge-9: Puan- Esik Degeri Denemeleri

Dogruluk Metrigi (Accuracy)

Puanlama Esik Kolay Zor Test Karigik Test

Sistemi Degeri | TestVeri | VeriSeti Veri Seti

Seti

Rasgele 80 0.66 0.60 0.67
Puanlar 1

Rasgele 80 0.61 0.55 0.64
Puanlar 2

Rasgele 80 0.64 0.62 0.63
Puanlar 3

Rasgele 80 0.64 0.60 0.61
Puanlar 4

Rasgele 75 0.67 0.62 0.69
Puanlar 1

Rasgele 75 0.65 0.60 0.64
Puanlar 2

Rasgele 75 0.64 0.59 0.61
Puanlar 3

Rasgele 75 0.64 0.59 0.63
Puanlar 4

Rasgele 100 0.87 0.82 0.88
Puanlar 1

Rasgele 100 0.85 0.81 0.84
Puanlar 2

Rasgele 100 0.88 0.82 0.85
Puanlar 3

Rasgele 100 0.86 0.79 0.83
Puanlar 4

Rasgele 95 0.89 0.82 0.90
Puanlar 1

Rasgele 95 0.91 0.82 0.85
Puanlar 2

Rasgele 95 0.84 0.82 0.82
Puanlar 3

Rasgele 95 0.88 0.81 0.83
Puanlar 4

Rasgele 90 0.94 0.83 0.87
Puanlar 1

Rasgele 90 0.91 0.82 0.85
Puanlar 2

Rasgele 90 0.89 0.83 0.86
Puanlar 3

Rasgele 90 0.94 0.82 0.85
Puanlar 4

En iyi puanlar model agamalarinda verilen (Rasgele
Puanlar 1) puanlardir. Cizelge-9°da yesil renk ile
belirtilen esik degeri ve puanlar kombinasyonu en iyi

sonucu vermistir.

Otellerin; isim, adres ve konum bilgilerini kullanarak
olusturulan tekillestirme modelinin test verisi
tizerindeki sonuglar1 basarili  bulunmustur. Bu
¢alismanin sonucunda tekillestirilen otel isimleri;
OTA bazli fiyat karsilastirma, rakip analizi, dinamik
fiyatlandirma ve benzeri ¢alismalar i¢in bir baglangi¢
niteligi tasir.

Cesitli OTA’lardan alinan otel bilgilerinin igerisinde,
bu modelde kullanmadigimiz otelin fotografi, oda
bilgisi ve fiyat bilgisi de vardir. Ilerleyen ¢alismalarda
oda isimleri de tekillestirilecek ve bir oda fiyatinin
tiim OTA’lardaki fiyat1 karsilagtirilabilecektir.

Bu modeli daha da iyilestirmek igin, bir asama daha
eklenebilir. Otellerin son olarak da fotograflar
arasinda goriintii benzerligi algoritmalari kullanilarak
goriintiilere bir benzerlik oran1 atanabilir. Bu orana bir
puan verilir ve esik degeri giincellenebilir.

7. Tesekkiir

Bu calisma, TUBITAK tarafindan desteklenen
TEYDEB 3192318 numarali, Yapay Zeka ile Coklu
Tedarik¢i Yapilarinda, Otellerin ve Oda Tiplerinin
Eslestirilmesi projesinden olusturulmustur.

Destegi i¢in TUBITAK a tesekkiir ederiz.
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