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Ozet: Sosyal medya insanlarin duygularini yasadiklarn ve paylastiklar: bir alana déntismustir. Dolayisiyla
bireylerin satin aldiklar1 tGrtin ya da hizmetlerle alakali yaptiklari yorumlar ve degerlendirme
puanlamalari, diger musterilerin satin alma davranislarini etkilemektedir. Musteriler, kullanicilarin
duygusal egilimlerine iligkin kaniya genellikle verdikleri puanlamalar Uzerinden ulasmaktadir.
Isletmelerin ise, kullanici yorumlarinda sakli olan duygusal egilimleri kullanici puanlamalar
lizerinden tahmin etmeleri pazarlama strecindeki atilacak adimlari sorgulanabilir kilmaktadir. Bazen
ttketiciler bir tirtine verdigi distk puanl bir yorumda olumlu ifadeleri cok daha fazla kullanabilmekte
ve dustk puanin gerekcesini tek bir faktére baglayabilmektedir. Buna benzer 6rnekler, puanlar ile
yorumlar arasindaki iliskinin sorgulanmasina yol agmaktadir. Arastirmanin amaci, ttiketicilerin Girtin
ve hizmet kullanimindan sonra verdikleri puanlarin, yorumlardaki duygusal egilimlerin bir 6l¢tisti
olarak kabul edilip edilemeyecegini sorgulamaktir. Kullanici yorumlarina yonelik gerceklestirilen metin
madenciligi uygulamas: sebebiyle arastirma nicel arastirma 6zelligine sahiptir. Verilerin toplanmasi
strecinde web madenciligi/kazima teknigi kullanilmistir. Veriler populer turizm platformu olan
TripAdvisor.com Ulizerinden elde edilmistir. Elde edilen verilerin analiz edilmesinde metin madenciligi
tekniklerinden biri olan duygu analizi kullanilmistir. Verilerin analiz stirecinde ise veri madenciliginde
etkin kullanima sahip olan R programlama dilinden yararlanilmistir. Arastirma neticesinde, ttketici
puanlamalarinin pozitif duygusal egilimleri yansitma basarisinin daha ytksek oldugu; negatif

duygusal egilimlerle arasinda aciklik oldugu gérulmektedir.
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Abstract: Social media has become an area where people live and share their emotions. Therefore, the
comments and evaluation ratings individuals make about the products or services they purchase affect

the purchasing behavior of other customers. Customers generally reach an opinion about the
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Pazarlama Stratejisinde Onemli Bir Parametre Olarak Tiiketici Yorumlar:: Tiiketici
Yorumlarindaki Puanlamalar ile Duygusal Egilimler Arasindaki Iliski

emotional tendencies of users through the ratings they give. The fact that businesses predict the
emotional tendencies hidden in user comments through user ratings makes the steps to be taken in
the marketing process questionable. Sometimes consumers may use positive expressions much more
in a low-scoring review of a product and attribute the reason for a low score to a single factor. Similar
examples lead to questioning the relationship between ratings and reviews. The research aim of the
research is to investigate whether consumers' scores after product and service use can be considered
as a measure of emotional tendencies in comments. The research has a quantitative characteristic due
to the text mining application for user reviews. Web mining/scraping technique used in the data
collection process. The data was obtained from TripAdvisor.com, a popular tourism platform.
Sentiment analysis, one of the text mining techniques, was used to analyze the obtained data. R
programming language, which has practical use in data mining, was used in the data analysis process.
As a result of the research, it was observed that the success of consumer ratings in reflecting positive

emotional tendencies is higher. At the same time, there is a gap between negative emotional tendencies.
Keywords: Marketing, consumer reviews, consumer ratings, sentiment analysis
1. GIRIiS

Bilgi iletisim teknolojilerindeki gelismeler ve internetin gtindelik yasamin ayrilmaz bir parcasi
haline gelmesi, isletmeler acisindan pazarlama anlayisinin stratejik bir déntisiim gecirmesine
zemin hazirlamistir. Yeni dijital yasam, isletmeler ve tliketiciler acisindan yeni imkéanlar
saglamistir. Isletmeler acisindan yeni pazar, dagitim kanallar: ve rekabet ortamlari olustururken;
tiketim streci icerisindeki bireyler acisindan da daha genis Urlin ve hizmet yelpazesi, kolay
erisim, UrGn-hizmete iliskin icerik olusturabilme imkanlar saglamistir. Bu tablo isletmelerin
yogun rekabet ortaminda cevrimici platformlarda daha da etkin olmalari zorunlulugunu ortaya
cikarmaktadir. Tuketiciler acisindan da her ne kadar kesintisiz aligveris, bol tirtin ve hizmet,
o6deme ve iade kolayligi, Giriin-hizmete hakkinda detayh bilgi edinme olanag: saglasa da diger
taraftan alisveris kararlarinin zorlugunu arttirmaktadir. Ctinkti trtin-hizmet cesitliligi, fiyat
farkhiliklari, Uran-hizmeti deneyememe durumu, kampanyalar, yogun dijital reklamlar,
dolandirilma tehlikesi gibi degiskenler devreye girmektedir. Ttketici tercihlerini bu noktada
kolaylastiran tiriin-hizmeti kullanan musterilerin degerlendirmeleri ve puanlamalar: olmaktadir.
Tuketiciler artik bir tirtin ya da hizmeti satin almadan 6nce ¢ok farkli cevrimici platformlardan
incelemeler yapmaktadir. Dijital ortamdaki yeni anlayis, bir tirtin ve hizmetin kullanilmasi
sonrasinda o Urtn ve hizmete yonelik degerlendirmelerde bulunmaktir. Bu degerlendirmeler
puanlamalar ve yorumlar seklinde yapilmaktadir. Dolayisiyla cevrimici agizdan agiza iletisim
ortami olusmaktadir. Nihayetinde cevrimici platformlarda olusan bu yorumlar ve puanlamalar
tiketicilerin satin alma davraniglarini etkiledigi gibi isletmelerin de pazarlama stratejilerini
etkilemektedir.

Bu arastirma cevrimici platformlardaki ttiketici yorumlar: ve puanlamalar arasindaki iliskiye
odaklanmaktadir. Tuketiciler Girtin ve hizmetlere yonelik hem puanlama yapmakta hem de
duygularini ifade etmektedir. Dolayisiyla tirtin ve hizmet satin alma strecinde arastirma
icerisinde olan potansiyel musteriler yorumlar ve puanlamalarla karsilasmaktadir. Bu strecte
bazi musteriler tim puanlara ve yorumlara gore hareket ederken bazi musteriler sadece
yorumlara ya da puanlara gére hareket etmektedir. Isletmeler ise pazarlama stireclerinde tiiketici
yorumlarini ve puanlarini analiz ederek yeni pazarlama stratejileri belirlemektedir. Burada beliren
temel soru puanlamalar ile yorumlar arasinda eslesmenin durumudur. Ctinka ttketiciler Grin-
hizmete iliskin degerlendirmelerinde olumlu kelimeleri daha yogun kullandiklar

degerlendirmelerinde dtstk puanlar vermektedir. Dolayisiyla pazarlama stratejilerinin
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belirlenmesi stirecinde puanlar ve yorumlar arasindaki iliski de 6nem arz etmektedir. Arastirma
kapsaminda da ttiketicilerin puanlamalarinin yorumlardaki duygusal egilimlerin bir 6l¢titti olarak

kabul edilip edilemeyecegi sorgulanmaktadir.
2. KAVRAMSAL CERCEVE
2.1. Pazarlama Siirecinde Cevrimici Tiiketici Degerlendirmeleri

Bilgi iletisim teknolojilerindeki gelismeler pazarlama ac¢isindan iki énemli degisimin tetikleyicisi
olmustur. Bunlardan biri e-ticaret sisteminin yayginlasmasi, digeri ise kullanicilarin trtin ve
hizmetlere iliskin bagimsiz degerlendirme yapabilmeleridir (Ramachandran ve digerleri, 2021, s.
299). Elektronik agizdan agiza iletisim olarak ifade edilen ttketici degerlendirmeleri isletmeler icin
bir firsat ya da tehdit olarak tanimlanmaktadir. Aktif birer Uretici olarak ttketicilerin sosyal
aglarda urin ve hizmetlere iliskin degerlendirmelerin isletmelerin glivenirligini sarsmakta ya da
iyilestirmektedir (Fu ve digerleri, 2015, s.616; Tsao ve digerleri, 2015, s.101). Kisaca e-ticaret
sistemi icerisindeki elektronik agizdan agiza iletisim, glicti tuketicilere dogru kaydirmaktadir
(Hennig-Thurau ve digerleri, 2004, s.42).

Dolayisiyla, e-ticaret ktiresel perakende cercevesinin vazgecilmez bir parcasi haline gelmektedir.
Modern yasamin devam eden dijitallesmesi sayesinde, hemen hemen her tlkeden tlketiciler,
cevrimici islemlerin avantajlarindan faydalanmaktadir. Internet benimsenmesi ve erisimi diinya
capinda hizla artarken, dijital musterilerin sayis1 her yil tirmanmaya devam etmektedir. 2020
yilinda, iki milyardan fazla insan cevrimici mal veya hizmet satin almis ve ayni yil boyunca e-
perakende satiglar diinya ¢apinda 4,2 trilyon $ asmistir (Coppola, 2022). Bu oranin éntimuizdeki
yillarda daha da artacagi tahmin edilmektedir (Estay, 2022). Son iki yildir diinyanin karsi karsiya
kaldig1 Covid-19 pandemisi nedeniyle alinan koruma ydntemleri, insanlar1 biraz daha cevrimici
alisverise yoneltmistir (Grashuis ve digerleri, 2020, ss.1-2).

Ozetle, isletmeler acisindan pazarlama stireclerinde e-ticaret olmazsa olmaz bir rol oynamaya
baslamistir. Her ne kadar bilgi iletisim teknolojileri alici1 ve satici arasindaki mekansal ve
zamansal ayrismayr meydana getirerek musterilerde biytik belirsizlikler yaratsa da e-ticaret
sistemi icerisindeki musteri degerlendirmeleri bir bilgi kaynagi olarak var olan belirsizligin
giderilmesine yardimci olmaktadir. Hatta ikna edici bir satis temsilcisi roltine burtnerek
potansiyel musterilerin satin alma kararlarini kolaylastirmaktadir (Ramachandran ve digerleri,
2021, ss.299-300; Ghimire ve digerleri, 2022, s.1). Dolayisiyla son yillarda ttiketiciler e-ticaret
sistemi icerisinde ilgilendigi Urtin ya da hizmetle alakali olarak diger tlketicilerin
degerlendirmelerini arastirma egilimi géstermektedir. Elektronik platformalar tizerinde yer alan
Urtin gorlsleri ve degerlendirmeleri bir nevi agizdan agiza iletisimin dijital boyuttaki karsilig
olmaktadir. Etkisi g6z 6ntinde bulunduruldugunda pazarlama fonksiyonu acisindan vazgecilmez
bir ara¢ haline gelmektedir (Pan ve Zhang, 2011, s.598). Tuketicilerin dijital platformlarda Grtin
ve hizmetlerle alakali olarak goruislerini ve degerlendirmelerini paylasmalarinin temelinde bircok
guduleyici faktér bulunmaktadir. Hennig-Thurau ve digerlerine gore (2004, ss.42-44) bu faktoérler

sunlardir:

e Misterilerin olumlu ya da olumsuz degerlendirmeleriyle diger musterilerin satin alma
davranislarina yardimci olmak ve onlari olumsuz deneyimlerden kurtarmaktir.

e Urln ve hizmetlerle alakali deneyimlerini ve gbrislerini paylasarak tiiketim siirecinin
faydasini arttirmaktir. Boylelikle potansiyel musteriler irtin ve hizmetin kullanilmasi,

anlasilmasi, calistirilmasi, onarilmasi gibi stirecler hakkinda bilgi sahibi olacaktir.
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e Onaylamaktir. Tuketiciler diger ttketicilerin degerlendirmeleri ve goértsleri
dogrultusunda gercgeklestirdigi satin alma davranisinin sonucundaki deneyimden
hareketle bir onaylama c¢abasi ortaya koymaktadir.

e Sikayetlerini daha kolay dile getirebilmektir. Elektronik ortamda sikayetlerini dile
getirmesi bir isletmeye ulasmaktan daha kolay olmaktadir.

e Denge saglamaktir. Yasanilan olumlu ya da olumsuz tliketim deneyimi neticesinde
hissettiklerini paylasarak dengeyi saglama istegi tiketicilerin degerlendirme gerekceleri
arasindadir. Clinkd bireyler olumlu duygularini ifade etmek, olumsuz duygularin agiga

cikarmak isterler.

Mtsterilerin  satin  alma davraniglar1 Uzerinde sosyal aglarda bulunan kullanic
degerlendirmelerinin ve gériislerinin buytk etkisi vardir ( Park ve Nicolau, 2015, ss.68-69; Tsao
ve digerleri, 2015, ss.99-100; Filieri, 2015, s.1261; Salehan ve Kim, 2016, s.30; Li ve digerleri,
2020, ss.332-333). Lakin musteriler satin alma sUrecinde bu goértsleri ayni O6l¢tide
degerlendirememektedir. Degerlendirme streclerinde motivasyonlar farkliliklar gostermektedir.
Erken satin alma sureci icerisindeki musteriler, satin alma sUrecindeki alisveris yukunu
hafifletmek icin genellikle diger muisterilerin tirtin ya da hizmete iliskin paylastig1 puanlamalara
(dusuk ya da ytksek) ya da ikna edici gliclti bir olumsuz yoruma goére hareket etmektedir. Geg
satin alma suUreci icerisinde bulunan mdusteriler daha hassas hareket ederek olabildigince
kullanic: gortslerini incelemekte ve yararhiligini degerlendirmektedir. Nitekim bu asamadaki en
temel sorun dijital platformlardaki kullanici degerlendirmelerinin anonim, degisken ve hacimli
yapisidir. Bu durum musterilerin ttiketici degerlendirmeleri arasinda hangilerinin en mantikh
olduguna karar vermesini zorlastirmaktadir (Pan ve Zhang, 2011, $s.599-601; Salehan ve Kim,
2016, s. 30). Ozellikle tirtin degerlendirmeleri ve puanlamalari arasindaki uyumsuzluk tiiketicinin
satin alma surecindeki degerlendirmesini etkilemektedir (Ramachandran ve digerleri, 2021,
s.300). Tuketici degerlendirmeleri ve puanlamalar:i arasindaki tutarsizlik inceleme strecinde
musterilerin yararlilign degerlendirmesini zorlastirmakta ve satin alma davranigini olumsuz
etkilemektedir (Tsang ve Prendergast, 2009, ss.689-690). Isletmeler acisindan tiiketici tercihlerini
cevrimici tiiketici yorumlarindan ve puanlamalardan égrenebilmek oldukca énemlidir. Isletmeler
yorumlardan ve puanlamalardan elde ettikleri kritik bilgileri; “kapasite planlama, Utrtn
fiyatlandirma, pazar bélimlendirme, reklam ve Urtn tavsiyesi” (Li ve digerleri, 2020, s.332),
promosyon ve fiyatlandirma stratejileri (Ghimire ve digerleri, 2022, s.1) gibi suireclerde etkin
olarak kullanmaktadir. Dikkat edilmesi gereken temel nokta, tiketici degerlendirmeleri ile
satiglar arasinda iliskinin varligidir. Olumlu ttketici degerlendirmeleri satislar1 arttirirken,
olumsuz tiiketici degerleri tersi bir etki yaratmaktadir (Park ve Nicolau, 2015, s.69). Isletmeler bu
stirecte btiytk firsatlar barindiran ttiketicilerin ¢cevrimici degerlendirmelerindeki bilgi 6ranttlerini
ortaya cikarmali ve marka imaji, marka konumlandirmas: stireclerinde kullanmalidir (Alzate ve
digerleri, 2022, s.1).

2.2. Kullanic1 Degerlendirmeleri ve Veri Analitigi

Tuketiciler ve isletmeler acisindan musterilerin ¢evrimici yorumlar: ve puanlamalar: bir hayli
6nemlidir. Tuketiciler acisindan, cevrimici yorumlarin hepsini incelemek mimktin degildir. Bu
asamada tuketiciler icin musterilerin Grtin ve hizmetlere iliskin puanlamalar ya da olumsuz
yorumlari daha biiyiik rol oynamaktadir. Isletmeler acisindan ise cevrimici yorumlarin ve
puanlamalarin birlikte degerlendirilmesi gerekmektedir. Dolayisiyla ttuketicilerin yaptig:
yorumlar, veri olarak biiytik bir deger tasimaktadir. Internet, islendiginde veya analiz edildiginde,
cok degerli bilgiler cikartilabilecek, cagimiz i¢cin muazzam buytklikte veri barindirmaktadir. Bu

Hitit Sosyal Bilimler Dergisi, Y1l 15, Say1 2, 2022 473



Hidir POLAT, Yilmaz AGCA

degerli verinin bir parcasini, kisilerin olumlu/olumsuz bir sey hakkinda yaptiklari yorumlar
olusturmaktadir. Cesitli yontemlerle elde edilebilecek kamuya acik bu veriler, yeni arastirma
yoéntemlerinin ve veri analiz metotlarinin 6ntint acmistir. Metin madenciligi, dogal dil isleme gibi

analiz yontemleriyle analiz edilen bu veriler pek cok alanda kullanilmaktadir.

Bahsedilen bu yeni analiz teknikleri kullanici yorumlari; konusma tanima, bir metnin 6zet hale
getirilmesi, duygu analizi, konu c¢ikarma, iliski ¢ikarma, makine tercimesi, corpus analizi gibi
amaclar icin kullanilmaktadir. Metin madenciligi, makine 6grenmesi ve diger bircok istatistiki ve
veri madenciligi ydntemini kullanilarak yapilan, insan dilini isleme temeline dayali, bu islemelere
genel olarak dogal dil isleme (natural language processing) denilmektedir (Hagiwara, 2021, ss.4-
5; Brownlee, 2019; Deng ve Liu, 2018, ss.1-2). Metin madenciligi ise, kitaplar, web sayfalari, e-
postalar, raporlar veya turtin aciklamalar: gibi cesitli belge ttirlerinin yapilandirilmamis metinsel
verilerindeki ilgin¢ kaliplarin arastirilmasi veya tanimlanmasi: yoluyla belgelerden yararh bilgiler

cikarmaya calisan bir dizi teknigi aciklayan bir terimdir (Truyens ve Eecke, 2014, s.153).

Metin madenciligi, bilgi ayiklama, bilgi alma, dogal dil isleme, kiimeleme ve kategorilere ayirma
gibi amaclarla yapilmaktadir (Lee ve digerleri, 2022, s.89; Tyagi, 2021; Rai, 2019; Gaikwad ve
digerleri, 2014, s.43). Bircok alanda metin madenciligi ve dogal dil isleme islemleri yapilmaktadair.
Gerek ticari igletmelerde gerekse bilimsel arastirmalarda bu teknikler kullanilmaktadir. Ozellikle
ticari isletmelerde Urtin ve hizmetlerin iyilestirilmesi acisindan musteri yorumlari/goértsleri
6nemli deger tasimaktadir (Palese ve Usai, 2018, s.133; Akter ve Wamba, 2016, ss.173-174; Singh
ve digerleri 2014, s.329; Kim ve Srivastava, 2007, s.293).

Duygu analizi diger adiyla fikir madenciligi, yazanin duyarhilig: (olumlu, olumsuz, tarafsiz ve 6tesi)
icin metni otomatik olarak analiz etmek icin makine 6grenimi ve dogal dil islemeyi kullanan bir
metin madenciligi teknigidir (Wolff, 2020). Duygu analizinde amag, bir metnin olumlu, olumsuz
veya noétr oldugunu, metinde gecen ifadeler yardimiyla dogru sekilde, otomatik olarak
tanimlamaktir.

3. LITERATUR ARASTIRMASI

Tuketicilerin ¢evrimici platformlar tizerinde gerceklestirdikleri yorumlar ve puanlamalarla alakal
olarak cok sayida arastirma yapilmistir. Bu arastirmalardan bircogu ttiketici degerlendirmelerinin
diger tuiketicilerin satin alma davranislari tizerindeki etkisini aciklamaktadir (Antonio ve digerleri,
2018; Santos ve Lopez, 2017; Kim ve digerleri, 2015; Serra ve digerleri, 2014; Coulter ve
Roggeveen, 2012). Tuketici degerlendirmeleri Uzerine yapilan bazi arastirmalarda ttiketici
degerlendirmelerinin Grtin-hizmet karhlig tizerinde (Chevalier ve Mayzlin, 2018; Deng ve digerleri,
2017; Hu ve digerleri, 2008; Godes ve Mayzlin, 2004; Chevalier ve Goolsbee, 2003) bazi
arastirmalarda da ttketici puanlamalarinin satislar tizerinde ve tirtin hizmet seciminde etkili
oldugu gérulmustir (Tafesse, 2021; Alalwan, 2020; Li ve digerleri, 2018; Wang ve digerleri, 2015;
Floyd ve digerleri, 2014).

Yapilan arastirmalar genellikle ya tiketici yorumlarini ya da puanlamalarini ele almaktadir.
Arastirmalarda nicel bilesenleri nitel bilesenlerle birlikte ele almak soruna yo6nelik daha kapsamlh
bir bakis acis1 saglayacaktir. Bu noktada arzu edilen tablo metin madenciligi kapsaminda
gerceklestirilen sik kullanilan terimler, konular, duygu polaritesi, 6rtintti cikarma gibi
uygulamalarla elde edilebilir (Duan ve digerleri, 2015, ss. 282-283). Metin madenciliginin
kullanildig1 calismalarda ise temel odak noktasinin tiketici-kullanici yorumlar (Alzate ve
digerleri, 2022; Yi ve Oh, 2022) olduklar1 gértilmektedir.
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Dogal dil isleme ve tuketici yorumlar: tizerine pek cok calisma bulunmaktadir. Bunlar: bircok
dilde ve farkli is kollarinda gormek muimkundir. Bu calismalar; mtisteri memnuniyeti (Piris ve
Gay, 2021; Liu ve digerleri, 2021; Wei ve digerleri, 2020), pazarlama arastirma destek sistemi
(Arai ve digerleri, 2019), icerik analizi yoluyla musteri begenilerini bulmak (Pantelidis, 2010),
duyarhlik iyilestirme (Jain, 2020), duygu analizi (Tontini, ve digerleri, 2021; Kang, 2017), musteri
sikayetlerinin tanimlanmasi (Choe ve digerleri, 2012), tirin tasarimi icin musteri ihtiyaclarinin
belirlenmesi (Shi ve Peng, 2021) gibi pek ¢ok amag¢ icin yapilmistir. Duygu analizi, metin
madenciligi ve dogal dil isleme calismalarinin 6nemli bir kolunu olusturmaktadir. Bu alanda
yapillan c¢alismalara bakildiginda, genellikle farklhi yoéntem ve algoritmalarin dogru
tahmini/performans: tizerine oldugu goértlmektedir (Basiri ve digerleri, 2021; Kaur ve digerleri
2021; Li ve digerleri, 2021; Singh ve digerleri, 2021).

Buradan hareketle tuketici puanlamalar1 ve yorumlarini birlikte ele alan arastirmalar
incelendiginde cok sayida calismanin olmadig gértlmektedir. Online musteri degerlendirmeleri
ile puanlamalar1 arasindaki iligkiye yonelik metin madenciligi arastirmalarinda (Dhar ve Bose,
2022; Tian ve digerleri, 2021; Chatterjee, 2019) tuketici degerlendirmelerindeki duygusal
egilimlerin puanlamalarla iliskili oldugu ve puanlamalar: etkiledigi goértlmektedir. Tuketici
yorumlar ve puanlamalari arasindaki uyumun biiytik 6nem tasidigi belirtilmektedir. ki degisken
arasindaki uyumsuzluk islem maliyetini arttig1 gibi ttketicilerin de daha fazla degerlendirme
yapmalarina yol acacagindan pazarlama asamasinda satis sUrecini zorlastiracaktir
(Ramachandran ve digerleri, 2021, s.300). Yapilan arastirmalar yorumlardaki duygusal
egilimlerin puanlamalar tizerindeki etkisine yoneliktir. Buradan hareketle bu calismanin temel

arastirma sorusu sudur:

A.S: Tuketici derecelendirmeleri ttiketici yorumlarindaki duygusal egilimlerin 6l¢titti olarak kabul
edilebilir mi?

4. ARASTIRMA

Bu baslk altinda arastirmanin amacina, énemine, arastirmanin yéntemine ve bulgularina yer

verilmistir.
4.1. Arastirmanin Amaci ve Onemi

Bu arastirmanin amaci hem isletmeler hem de ttiketiciler acisindan buyltk 6éneme sahip olan
tuketici puanlamalarinin, yorumlarindaki duygusal egilimlerin bir 6l¢titii olarak kabul edilip
edilemeyecegini sorgulamaktir. Clinkti bircok tuketici tirtin-hizmetlere yonelik puanlamalarinda
yuksek puanlar verirken, yorumlarinda olumsuz ifadelere ya da tam tersine olumlu ifadelere yer
verirken puanlamalarinda diistik puanlara yer verebilmektedir (Dhar ve Bose, 2022, s.2). Yapilan
literattir arastirmalarinda ttketici degerlendirmelerinin musterilerin satin alma davranislarini
etkiledigi géz 6nlinde bulunduruldugunda, puanlamalar ve yorumlardaki duygular arasindaki
uyumsuzluklar gtvensizlik yaratmakta ve satin alma davranislarini olumsuz etkilemektedir.
Diger taraftan bu durum isletmelerinde pazarlama stratejilerindeki basari durumunu
etkilemektir. Dolayisiyla bu c¢alisma tuketicilerin puanlamalar1 ile yorumlardaki duygusal
egilimler arasindaki iliskiye odaklandigi icin hem isletmelerin pazarlama stratejilerini planlama
evrelerinde hem de ttketicilerin satin alma streclerinde kullanilabilecek 6nemli bir argiman

sunacagindan 6nem arz etmektedir.
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4.2. Arastirmanin Yontemi

Arastirmada poptler seyahat platformlarindan biri olan TripAdvisor.com sitesinden, hazirlanan
bir algoritma yardimiyla 10/2020 tarihinde web kazima yontemiyle elde edilen kullanici
degerlendirme puanlari ve yorumlar: duygu analizi yéntemiyle analiz edilmistir. Duygu analizi
caligsmalari nicel arastirmalar icerisinde degerlendirilmektedir. Arastirma kapsaminda elde edilen
veriler icerisinde Tirkce ve Ingilizce yorumlar kategorik hale getirilerek, ayristirilmistir. Tiirkce
veri setinde 9869 yorum bulunurken; Ingilizce veri setinde 2691 yorum bulunmaktadir.

Yontem bir veri madenciligi islemi oldugu icin veriler 6ncelikle 6n isleme stirecinden gecirilmistir.
On isleme stirecinde KNIME yazilimi kullanilmistir. On islemeden gecmis olan veri setleri tizerinde
gerceklestirilecek duygu analizi asamasinda R yazilimi kullanilmistir. Veri setleri icerisinde saklh
olan duygu polaritelerine erismek icin; Tlrkce veri setlerinde Dehkharghani ve digerlerine gore
(2016), tarafindan English WordNet, SentiWordNet ve SenticNet sozltklerinden yararlanilarak
gelistirilen SentiTurkNet duygu sézligti kullanilirken; Ingilizce veri setlerinde SenticNet duygu
s6zItglh kullanilmistir.

SentiTurkNet duygu s6zltigiinde, Turkce dil yapisina iliskin 15.000 civarinda synset3 yer almakla
birlikte bunlar pozitif, negatif ve notr (tarafsizlik) olmak tizere kutuplarina ayristirilmis ve kelime
turlerine goére isaretlenmistir (Rumelli ve digerleri, 2019, s.2). SenticNet, duygu analizi stirecinde
sadece kelimelerin birlikte olusma frekanslarindan ziyade kelimeler arasinda dtiz anlam ve yan
anlam bilgisinden hareketle de duygu polaritesinin hesaplanmasina yoénelik olusturulan bir
duygu soézltigudur. SenticNet (t.y.), “400.000 dogal dil kavramiyla iligkili bir dizi anlambilim,
duyarlik ve kutupsallik” saglamaktadir.

Veri setlerinde kullanici puanlamalarina goére 1 ve 2 puanli yorumlar “Negatif” olarak
etiketlenirken; 4 ve 5 puanli yorumlar “Pozitif” olarak etiketlenmistir. Veri setlerindeki 3 puanlh
yorumlar arastirmacilar tarafindan incelenerek duygu durumuna goére “Pozitif”, “Negatif” ve “Notr”

olarak ayristirilmistir.
4.3. Bulgular

Arastirma kapsaminda elde edilen bulgular veri setlerinin dil yapilarina gore; Ttrkce veri setlerine
iliskin bulgular ve Ingilizce veri setlerine iliskin bulgular olmak tizere iki ayri baslk altinda

sunulmustur.
4.3.1. Tiirkce veri setlerine iligskin bulgular

Turkee veri setlerine iliskin gerceklestirilen duygu analizi neticesinde, veri setinin duygu polarite
dagilimi Sekil 1°de verilmistir.
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Sekil 1. Turkge Veri Seti Duygu Polaritesi

3 Birbirinin yerine kullanilabilen bir veya daha fazla es anlaml sézctik grubu.
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Sekil 1’e gore elde edilen bulgulardan hareketle miisteri yorumlarinin duygu polaritesine iliskin

yuzdelik dagilim Tablo 1’te verilmistir.
Tablo 1. Duygu Polaritesi Ytizde Dagilimi
TripAdvisor yorum sayisi 9869

Analize giren yorum sayis1 9864

Duygu Dagilimi

Duygu Durumu f %
Pozitif 8003 81,1
Negatif 1247 12,6
Notr 614 6,22

9864 100

Sekil 1’e gore olusturulan Tablo 1 incelendiginde blitin yorumlarin analiz kapsamina dahil
edildigi gértilmektedir. Duygu analizi neticesinde duygu polaritelerinin dagilimlarina bakildiginda
“Pozitif” etiketli yorumlarin oldukca yuksek oldugu (%81,1) goértlmektedir. “Negatif” etiketli
yorumlarin ise oldukca dustik oldugu (%6,2) gortlmektedir. Tarafsizlik olarak ifade edilebilecek
olan “Notr” etiketli yorumlarda dustk (%12,6) seviyededir.

Kullanicilarin yorum yaparken 1 ila 5 arasinda gerceklestirdikleri puanlamalara goére Tablo 2’deki

etiket siniflandirmalar incelendiginde;

Tablo 2. Kullanici Puanlamalarina Goére Etiket Siniflandirmalari

Kullanicilarin Puanlamalari

Derece 1 2 3 4 5

Toplam 546 1041 1475 1762 5045
POS NEG NOTR

Yiizde 5,5 10,5 17,8 51,1
6,16 4,37 4,40

Kullanici puanlamalarina goére gerceklestirilen siniflandirmada kullanici yorumlarinin 7415
(%75,134) tanesine “Pozitif” etiket verilmigken; 2019 (%20,458) tane kullanici yorumuna Negatif
etiket verilmistir. Geri kalan 435 (%4,407) tane yorum ise “Notr” olarak etiketlenmistir.

Puanlamalara gére de musterilerin bliytik ¢cogunlugunun duygu egilimi pozitiftir.
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100
80
60
40
20 Kullanici Puanlamalari
Duygu Polaritesi

Pozitif Negatif Notr

® Duygu Polaritesi 81,1 12,6 6,22

m Kullanici Puanlamalari 75,1 20,4 4.4

Sekil 2. Turkge Veri Seti Duygu Polariteleri ve Kullanici Puanlamalarinin Karsilastirilmasi

Turkce veri setlerinde kullanict puanlamalari ile duygu polariteleri grafigi incelendiginde (Sekil 2),
polarite siniflandirmasinda; pozitif olarak etiketlenen 8003 adet yorumun puanlamalarda 7415
tanesinin, negatif etiketlenen 1247 yorumun puanlamalarda 2019 tanesinin, nétr olarak

etiketlenen 614 yorumun puanlamalarda 435 tanesinin etiketlendigi gértilmektedir.

4.3.2. ingilizce veri setlerine iliskin bulgular

Musterilerin Ingilizce olarak gerceklestirdigi yorumlara iliskin gerceklestirilen duygu analizine

gore, yorumlarin duygu polaritesinin dagilimi Sekil 2’de verilmistir.
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Sekil 3. Ingilizce Veri Seti Duygu Polaritesi

Sekil 3’e gore elde edilen bulgulardan hareketle musteri yorumlarinin duygu polaritesine iliskin
ylzdelik dagilim Tablo 3’te verilmistir. Ingilizce icerikli yorumlarin neredeyse tamami duygu
analizi stirecinde analize tabi tutulmustur. Musteri yorumlarinin duygu polaritelerine iligskin
bulgular (Sekil 2 ve Tablo 3) incelendiginde, yorumlarin btytuk cogunlugunun (%70,428) pozitif
etiketli oldugu goértlmektedir. Negatif etiketli yorumlar ise pozitif etiketli yorumlara goére oldukca
dustk (%19,515) seviyededir. Tarafsizlik olarak ifade edilen Notr etiketli yorumlar ise Negatif
etiketli yorumlar gibi distk (%10,056) seviyededir.
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Tablo 3. Duygu Polaritesi Ylizde Dagilimi

TripAdvisor yorum sayisi

Analize giren yorum sayis1
Duygu Dagilimi

Duygu Durumu
Pozitif

Negatif

Notr

Toplam

f
1891
524
270
9864

2691
2685

%
70,4
19,5
10,1

100

Kullanicilarin yorum yaparken 1 ila 5 arasinda gerceklestirdikleri puanlamalara gére Tablo 4

incelediginde;

Tablo 4. Musteri Puanlamalarina Goére Etiket Siniflandirmalart

Kullanicilarin Puanlamalari

Derece 1 2
Toplam 493 217
Yiizde 18,3 8,06

POS

3 4
311 518
NEG
19,2
4,75 6,8

5
1152

42,8

Musterilerin aldiklar: hizmete iliskin puanlamalarina goére; Pozitif etiketli puanlamalarin orani

(%66,81) oldukca yuksektir. Puanlamalara gére negatif etiketli yorumlarin orani (%33,18) ise orta

duzeydedir. Kullanicilarin 3 puan verdikleri yorumlar arastirmacilar tarafindan incelendiginde

tarafsizlik olarak ifade edilebilecek Notr degerli yorumlara rastlanmamistir. Buradan hareketle

Sekil 4’te verilen grafik incelendiginde;

80
60
40
20
Pozitif Negatif
®» Duygu Polaritesi 70,4 19,5
= Kullanici Puanlamalar: 66,8 33,2

S

Kullanici Puanlamalari
Duygu Polaritesi
Notr
10
0

Sekil 4. Ingilizce Veri Seti Duygu Polariteleri ve Kullanici Puanlamalarinin Karsilagtirilmasi

Ingilizce veri setleri tizerine gerceklestirilen duygu analizinde elde edilen duygu polaritelerine gore;

pozitif siniflandirilan 1891 yorumun puanlamalarda 1798 tanesi pozitif olarak etiketlenirken;

negatif siniflandirilan 524 yorumun ise puanlamalarda 893 tanesi negatif olarak etiketlenmistir.
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Duygu polaritesi nétr olarak smniflandirilan 270 yorumun ise puanlamalarda bir karsilig:

bulunmamaktadir.
5. SONUC

Tuketiciler satin alma sutreclerinde farkli motivasyonlara sahiptir. Ttketicilerin erken ya da gec
satin alma sureclerinde diger tiketicilerin yorum ve puanlamalar etkilidir. Lakin erken satin
alma stirecinde giclt bir olumsuz yorum daha etkili olabilmektedir (Salehan ve Kim, 2016, s. 30;
Pan ve Zhang, 2011, s5.599-601). Bu noktada g6z ardi edilmemesi gereken hususlar, e-ticaret
sistemi icerisinde Urtn yelpazesinin cesitliligi, reklam bombardimanlari, ¢ok sayida kullanici
yorumu ve puanlamalarin varligidir. Boéyle bir ortamda tuketicilerin satin alma streclerindeki
zaman tasarruflar1 da degisken olarak belirmektedir. Dolayisiyla hem tliketiciler hem de
isletmeler acisindan puanlamalar ve yorumlar cok buytk o6nem tasimaktadir. Pazarlama
stratejilerinin basarili olmasinda puan ve yorumlardan elde edilen bilgiler kritiktir. Bu baglamda
hem ttiketiciler hem de isletmeler acisindan btyltk bir éneme sahip olan kullanict yorum ve
puanlamalarinin hem nitel hem de nicel olarak birlikte ele alinarak degerlendirilmesi énemlidir
(Duan ve digerleri, 2015, s.283).

Tuketici degerlendirmeleri ve puanlamalar: arasindaki tutarsizlik inceleme stirecinde muisterilerin
yararlilign degerlendirmesini zorlastirmakta ve satin alma davranisini olumsuz etkilemektedir
(Tsang ve Prendergast, 2009, ss.689-690). Yapilan arastirmalar ttiketicilerin yaptiklari yorumlar
ve puanlamalar arasinda kopukluklarin var oldugunu (Dhar ve Bose, 2022; Tian ve digerleri,
2021; Chatterjee, 2019) ortaya koymaktadir. Arastirma neticesinde elde edilen bulgular da bu
sonuclari destekler niteliktedir. Oyle ki gerek Turkce veri setlerinde gerekse Ingilizce veri
setlerinde ttiketicilerin puanlamalarinin yorumlardaki duygusal egilimleri daha ¢ok pozitif icerikli
olanlarda yansittig1 gértilmektedir. Negatif puanlamalara sahip yorumlarin her iki veri setindeki
duygusal egilimlerle ciddi sapmalar gosterdigi gézlemlenmektedir. Turkce veri setlerinde nétr
puanlamalar ile nétr duygusal egilimler arasindaki yakinhik gdze carpmaktadir. Bu noktadaki
temel sorun puanlamada 3 degerine sahip yorumlar tiketicilerin tek tek degerlendirmesinin
zorlugudur. Lakin Ingilizce veri setlerinde puanlamalarda 3 degerine sahip yorumlar pozitif ve
negatif icerikli degerlere sahipken, duygu analizinde bu etiketli sinifin azimsanmayacak dtizeyde
noétr olarak simiflandirildig: gértiilmektedir.

Sonug olarak, yuksek puanl tiketici derecelendirmelerinin, olumlu duygusal egilimlerle eslesme
orani yuksek iken; distk puanl ttketici derecelendirmelerinin olumsuz duygusal egilimlerle
eslesme orani dustktir. Arastirma sorusu goz 6ntine alindiginda, ttiketici derecelendirmeleri,
tuketici incelemelerindeki duygusal egilimlerle tam olarak eslesmez. Yuksek puan alan
derecelendirmeler ytksek eslesme oranina sahipken, distk puan alan derecelendirmelerin
eslesme orani dustktir. Dolayisiyla gerek tiketiciler satin alma sutreclerinde gerekse isletmeler
pazarlama stureclerinde puanlamalar ile yorumlardaki duygusal egilimler arasindaki acikliga
dikkat etmelidir.
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Cikar Catigsmasi: Yazarlar ¢cikar catismasi bildirmemistir.

Finansal Destek: Yazarlar bu calisma icin finansal destek almadigini beyan etmistir.
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SUMMARY
Introduction

Information and communication technologies have pioneered two critical changes in terms of
marketing. One is the spread of the e-commerce system, and the other is that users can evaluate
products and services (Ramachandran et al., 2021, p. 299). Consumer evaluations, expressed as
word-of-mouth communication, are defined as an opportunity or threat for businesses.
Consumers' evaluations of products and services in social networks either reduce or increase the
reliability of businesses (Fu et al., 2015, p.616; Tsao et al., 2015, p.101). However, information
and communication technologies create significant uncertainties in customers by creating spatial
and temporal separation between buyers and sellers, customer evaluations in the e-commerce
system help to eliminate the uncertainty that exists as a source of information. Also, it even takes
on the role of a persuasive sales representative, facilitating the purchasing decisions of potential
customers (Ghimire et al., 2022, p.1; Ramachandran et al., 2021, pp.299-300).

In recent years, consumers have tended to investigate the evaluations of other consumers
concerning the product or service they are interested in within the e-commerce system. Product
opinions and evaluations on electronic platforms are a kind of the digital equivalent of word-of-
mouth communication. This becomes an indispensable tool in terms of marketing function given
its impact (Pan & Zhang, 2011, p.598). The reviews and opinions of customers on online platforms
affect the purchasing behavior of potential customers (Li et al., 2020, pp.332-333; Salehan & Kim,
2016, p.30; Park & Nicolau, 2015, pp.68-69; Tsao et al., 2015, pp.99-100; Filieri, 2015, p.1261).
The most fundamental problem here is the anonymous, variable and voluminous structure of
user reviews on digital platforms. This makes it difficult for customers to decide which consumer
reviews make the most sense (Salehan & Kim, 2016, p. 30; Pan & Zhang, 2011, pp.599-601). In
particular, the discrepancy between product evaluations and ratings affects the consumer's
decision in the purchasing process (Ramachandran et al., 2021, p.300). The discrepancy between
consumer ratings and ratings makes it difficult for customers to assess usefulness during the
review process and negatively affects purchasing behavior (Tsang & Prendergast, 2009, pp.689-
690).

For businesses, it is essential to be able to learn consumer preferences from online consumer
reviews and ratings. Companies actively use the critical information they obtain from comments
and ratings in processes such as "capacity planning, product pricing, market segmentation,
advertising, and product advice" (Li et al., 2020, p.332), promotion and pricing strategies (Ghimire
etal., 2022, p.1). In this process, companies should reveal the information patterns in consumers'
online evaluations and use them in their brand image and positioning processes (Alzate et al.,
2022, p.1).

Research Questions

Research usually addresses either consumer reviews or ratings. In this research, addressing
quantitative and qualitative components will provide a more comprehensive view of the problem.
At this point, the desired result can be obtained by frequently used terms, topics, emotional
polarity, and pattern extraction applications performed within the scope of text mining (Duan et
al., 2015, pp. 282-283). When the studies using text mining are examined, the main focus is on
consumer-user comments (Alzate et al., 2022; Yi and Oh, 2022). Research shows that emotional
tendencies are often associated with rates and affect rates (Dhar & Bose, 2022; Tian et al., 2021;
Chatterjee, 2019). Therefore, the fact that the academic studies are aimed at the effect of
emotional tendencies on rates reveals the central question of this research.

RQ: Do consumer ratings match emotional trends in consumer comments?
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Purpose

Based on the research question, this study aims to investigate the relationship between consumer
comments and ratings, which are very important for companies and consumers.

Method

The data of this research was obtained from the TripAdvisor.com site, one of the popular travel
platforms, by web mining/scraping method on 10/2020 with the help of an algorithm prepared.
This data, which includes user ratings and comments, was analyzed using sentiment analysis.
Within the data obtained within the scope of the research, Turkish and English comments were
categorical and separated. There are 9869 comments in the Turkish data set and 2691 comments
in the English data set.

Since the method is a data mining process, the data is first pre-processed. KNIME software was
used in the pre-processing process.

Later, the R programming language was used in the emotion analysis stage. In order to access
the polarities of emotion hidden in the data sets, the SentiTurkNet sentiment dictionary developed
by Dehkharghani et al. (2016) using the English WordNet, SentiWordNet, and SenticNet
dictionaries was used in the Turkish data sets. In the English data sets, the SenticNet sentiment
dictionary was used. In the data sets, comments with 1 and 2 points were labeled "Negative";
Reviews with 4 and 5 ratings were labeled "Positive ."The 3-point comments in the data sets were
examined by the researchers and divided into "Positive," "Negative," and "Neutral."

Findings

The findings obtained within the scope of the research are presented under two separate headings
the findings related to Turkish data sets and the findings related to English data sets according
to the language structures of the data sets.

As a result of sentiment analysis in the data sets of the Turkish language, the following results

were obtained when the polarity of emotion and user ratings were compared.

e 8003 (81.13%) comments in which emotional polarity was classified as positive, and 7415
(75.134%) were labeled positive.

e 1247 (12.64%) comments in which emotional polarity was classified as negative, and 2019
(20.46%) were labeled as negative in the ratings.

e 614 (6.22%) comments were classified as emotion polarity neutral, and 435 (4.4%) were
labeled as neutral in the ratings.

As a result of sentiment analysis in English language data sets, the results of sentiment polarity

and user ratings are given below.

e 1891 (70.428%) comments were classified as positive for emotion polarity, and 1798
(66.81%) were labeled as positive in the ratings.

e 524 (19.56%) comments in which emotional polarity was classified as negative, and 893
(33.18%) were labeled negative in the ratings.

e It is seen that 270 (10.06%) comments classified as emotion polarity neutral are not
labeled as in the ratings.

Conclusions

Based on the findings, in both Turkish data sets and English data sets, it is seen that the rates

of consumers reflect the emotional tendencies in the comments in those with more positive
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content. It was concluded that the comments with negative ratings showed severe deviations from
the emotional trends in both data sets. In Turkish data sets, there is a closeness between neutral
rates and neutral emotional tendencies. The main problem at this point is the difficulty of
evaluating the interpretations that have a value of 3 in the rates by consumers individually. In
the English data set, comments with a value of 3 in the ratings have positive and negative content
values. At the same time, in the sentiment analysis, it is seen that this labeled class is classified

as a significant neutral.

As a result, while high consumer ratings are highly likely to be matched with positive emotional
tendencies; low consumer ratings are less likely to be matched with negative emotional
tendencies. Given the research question, consumer ratings do not precisely match emotional
trends in consumer reviews. High-scoring ratings have a high match rate, while low-scoring
ratings have a low match rate. Therefore, both consumers should pay attention to the gap between
ratings and emotional trends in comments in their purchasing processes and companies in their

marketing processes.
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