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ABSTRACT

The reviews are one of the important sources that affect people's hotel reservation decisions in
tourism. The amount of data created by comments and opinions on hotels is expanding day by day.
In order to overcome the difficulty created by this volume of data and the mood behind it, the
number of machine learning-based sentiment analyzes is increasing. As a result of the literature
review, no study was found that analyzes the comments about the hotels in Fethiye with machine
learning. In the 2022 season, the evaluation of the five-star hotels in Fethiye in terms of customers
has been revealed. Data for 2022 were used on Tripadvisor and OtelPuan sites to access online
hotel reviews. In order to obtain a clearer view in the evaluation of the hotels, a machine learning-
based sentiment analysis was carried out on the comments of only five-star hotels in Fethiye and
covering a single year. The findings revealed that the customers of the five-star hotels in Fethiye
have positive feelings and especially talk about the hotel staff and the location of the hotel. ANN,
LSTM, and CNN machine learning methods were used to train and test the data set, and the
performance values were compared. The test accuracy performance scores for ANN, CNN, and
LSTM are 81%, 73%, and 72%, respectively. According to these results, the ANN model seems to
be more successful than the others. On the other hand, all model’s training and test MAE
performance values were found to be 1.29 and 1.31, respectively. According to these results, it can
be concluded that there is no significant difference between the machine learning methods in
terms of performance and that the models are successful.

0z

Turizmde insanlarin otel rezervasyon Kkararlarini etkileyen onemli kaynaklardan birisi
yorumlardir. Otellere yonelik yorum ve gorislerin olusturdugu veri miktar1 giin gectikce
genislemektedir. Bu veri hacminin ve ardindaki duygu durumunun yarattigl zorlugu asmak i¢in
makine 6grenmesi temelli duygu analizlerinin sayis1 artmaktadir. Yapilan literatiir taramasi
sonucunda Fethiye’deki otellere yonelik yorumlarin makine 6grenmesiyle analiz eden bir
calismaya rastlanmamistir. Calisma ile Fethiye’deki bes y1ldizli otellerin miisteri yorumlari makine
o0grenmesi yontemleri kullanilarak degerlendirilmistir. Cevrimici otel yorumlarina ulagsmak i¢gin
Tripadvisor ve OtelPuan sitelerinde 2022 yilina ait veriler kullanilmistir. Otellerin
degerlendirilmesinde daha net bir goriis elde etmek i¢in Fethiye’deki sadece bes yildizli otellere
ait ve tek bir yii kapsayan yorumlar iizerinden makine 6grenmesi temelli duygu analizi
gerceklestirilmistir. Elde edilen bulgular Fethiye’deki bes yildizli otellere yonelik miisterilerin
pozitif duygular besledikleri ve 6zellikle otel ¢alisanlari ile otelin konumlarindan bahsettikleri
ortaya konulmustur. Veri seti YSA, LSTM ve CNN makine 6grenme yontemleri kullanilarak egitim
ve test yapilip sonuglar karsilastirilmistir. Test dogruluk performans degerleri karsilastirildiginda;
YSA %81, CNN %73 ve LSTM %72 olarak bulunmustur. Yapilan degerlendirme sonucunda mevcut
veri seti icin YSA digerlerine gore daha basarili olarak gériinmektedir. Ote yandan tiim modellerin
egitim ve test MAE performans degerleri sirasiyla 1,29 ve 1,31 olarak bulunmustur. Bu sonuglara
gore modeller arasinda performans agisindan anlaml bir fark olmadig1 ve modellerin basarili
oldugu sonucuna varilabilir.
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1| GIRiS

Kullanic1 etkilesimine zemin hazirlayan Web 2.0 ile
birlikte insanlar; web form, Facebook, Instagram,
Twitter  gibi  platformlarda  gidilen  turistik
destinasyonlar hakkinda diistincelerini, fikirlerini
kolaylikla paylasabilme imkani bulmustur (Kapan ve
Glincel, 2020: 277). Web 2.0 ile birlikte Twitter,
Amazon ve Trip Advisor gibi web sitelerinde ve sosyal
aglarda kullanici tarafindan olusturulan icerik giin
gectikce genislemektedir (Berezina vd., 2016) ve
hizmetler, iirtinler veya etkinlikler hakkinda gortislerin
ifade edilmesi icin sosyal aglarin artan giiciine taniklik
edilmektedir (Araque vd., 2017). Bu paylasimlar
kiiresel sorunlarin yaninda 6zellikle insanlarin
duygulariny, diisiincelerini ve tutumlarini ifade ettikleri
icin zengin fikir ve duygu bilgileri iceren kullanici
degerlendirmelerine veya tavsiyelerine doniiserek
zengin bir internet icerigi olusturmaktadir (Zhang vd.,
2014; Berezina vd., 2016; Ravi ve Ravi, 2015). Boylece
teknolojinin ilerlemesiyle birlikte, web teknolojilerinin
basit ve kullanilabilir olmasinin turizm faaliyetlerine
olumlu etkilerinin yansidigt gozlemlenmektedir
(Kapan ve Giincel, 2020).

Turizm sektoriine olumlu etkilerin yansimasi firsat ve
zorluklarin analiz edilebilmesine baghdir. Cevrimici
inceleme siteleri ve kisisel bloglar gibi fikir agisindan
zengin  kaynaklarin artan  kullanilabilirligi ve
popiilaritesi ile birlikte, insanlar artik baskalarinin
gorislerini deger vermek ve anlamak i¢in agik kaynak
bu bilgileri kullanmaya yonelik yeni firsatlarla ve
zorluklarla karsilasmaktadirlar (Pang ve Lee, 2008). En
biiytik zorluk ¢cevrimici yaratilan verinin miktaridir ve
bu hacimdeki veriyi yoneticilerin gézden gecirmesi ve
degerlendirmesi zor gorinmektedir (Berezina vd.
2016). Goriisleri ifade etme ve analiz etme konusunda
da onemli bir kaynak olan e-ticarete artan ilgi
nedeniyle, duygular, degerlendirmeler ve incelemeler
¢ok daha belirgin hale gelmektedir (Ravi ve Ravi,
2015). Oznel bilgileri etkili bir sekilde isleyebilen
sistemler olusturmak, bir dizi yeni zorlugun asilmasi
gerekmektedir (Pang ve Lee, 2008). Bu da biiyiik
verinin makine 6grenmesiyle analiz edilerek duygu
analizinin gergeklestirilmesine baghdir. Boylece metin
siiflandirmanin =~ ve  anlamlandirmanin  6nemli
arastirma alanlarindan biri olarak duygu analizi
karsimiza ¢ikmaktadir (Ahmetoglu ve Das, 2020).

Cesitli sektdorden Dbircok isletme, tiiketicilerinin
disiincelerini derinlemesine arastirmak i¢in bilisim
teknolojilerinin sundugu avantajlardan ve firsatlardan
yararlanmanin ¢arelerini aramaktadir (Tuna vd., 2021:
2233). Her sey dahil ile Turkiye'ye gelen turistlerin
seyahatlerinin 6nemli bir pargasini konaklama
tesisindeki deneyimleri olusturmaktadir. Web 2.0 ile
beraber seyahate iliskin hizmet kalitesini takip etmenin
odag1 tiiketicilerin bu alanda yaptiklari
degerlendirmeler iizerine yogunlagsmaktadir (Berezina
vd., 2016). Oteller hakkinda yapilan yorumlarin
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miisterilerin otel se¢imi iizerinde ve satin alma
davranislarinda 6nemi bir etkiye sahip olmasi,

kullanicilar  tarafindan  olusturulan igeriklerin
incelenmesi ve analiz edilmesinin gerekliligini
giindeme getirmistir (Ergiit, 2019). Ozetle, giiclii veri
analiz araglarina duyulan ihtiyacla birlesen veri
bollugu, veri agisindan zengin fakat bilgi acisindan zay1f
bir durum olarak tanimlanmistir (Han vd., 2012). Bu
bilgi acigin1 gidermede 6nemli odak noktalarindan

birisi miisteri yorumlarinin arkasindaki duygu
durumunu kesfetmektir.
2 | LITERATUR

Teknoloji ilerlemesiyle internet evrimlesmektedir ve
Web 2.0 ve Web 3.0 (Kapan ve Uncel, 2020) gibi
siniflandirmalar bu evrim siirecinin izlenmesini
mimkiin kilmaktadir. Bu evrimlesme stirecindeki her
doénemde internet uygulamalar farkli olmakla birlikte
turizm isletmelerine sundugu olanaklar gelismektedir.
Boylece turizm isletmelerin web tabanl
uygulamalardan yararlanmalar1 c¢esitlenmektedir.
Giliniimiizde biiylik verinin 6nem kazanmasi internetin
evrimlesmesinin bir sonucudur. Turizm sektoriinde
dijitallesmenin getirdigi doniisiimle blyiikk veri
birtakim avantajlar sunmaktadir. Bu avantajlarin
kullanilabilmesi icin verinin anlamlandirilabilmesi
gerekmektedir. Turizm isletmeleri biiyiik veriden
miisterilerinin davraniglarini anlamlandirmada
yararlanmaktadirlar. Ozellikle teknolojinin yardimiyla
hem biyiik hacimli veri elde edilmekte hem de bu
veriyi analiz glicii artmaktadir.

Yukarida oOzetlenen Web tabanli siire¢ yeni analiz
siiregleri tizerinde diislinmeye isaret etmektedir.
Biiytik veri, cesitli sektorlerdeki uygulamalarinda Veri
Madenciligi, Web Madenciligi ve Metin Madenciligi
tekniklerinin bir kombinasyonu kullanilarak analiz
edildigi gortilmektedir (Ravi ve Ravi, 2015). Bu veri
toplama teknikleri turizm sektoriinde miisteriler
tarafindan iiretilen igeriklerin analizi i¢cin temel teskil
etmektedir. Reklam siteleri, lirtin geribildirimleri, satin
alma karar1 verme ve tavsiyeler gibi miisteri tabanl
uygulamalardan miisteri goriislerinin teknik olarak
ortaya konulmasi i¢in duygu analizi kullanilmaktadir
(Zhang vd., 2014: 262). Duygu analizi veri madenciligi,
oznellik analizi gibi cesitli teknikler birbiriyle iliskili
arastirma alanlaridir (Ravi ve Ravi, 2015: 15).

Duygu Analizi (Sentiment Analysis -SA), metin
madenciligi alaninda devam eden bir arastirma alanidir
(Medhat vd., 2014). Kisilerin yasadiklar1 deneyimleri
ifade eden gorislerinin diger gezginlere referans
olmasi turizm sektoriinde sosyal etkilesimi arttirmistur.
(Ergiit, 2019). Tiiketici egilimlerini belirlemek igin
arastirma topluluklar ve akademisyenler 6zellikle son



yillarda duygu analizi lizerinde titizlikle
calismaktadirlar (Ravi ve Ravi, 2015).

Makine O6grenmesi yaklasimlari duygular
siiflandirmak veya analiz etmek i¢cin makine

6grenmesi algoritmalarini kullanmaktadir (Medhat vd.,
2014: 1098). Duygu Analizi bir metinde ifade edilen
duyguyu tanimlar ve analiz ile birlikte hedef fikrilerin
bulunmasi, ifade ettikleri duygularin belirlenmesi ve
ardindan kutuplarin siniflandirilmasi
gerceklestirilmektedir. (Medhat vd., 2014: 1093).
Duygu smiflandirmasinda o6zellikle tek bir konuda
analize konu edilen metin veya metinlerde olumlu veya
olumsuz bir duyguyu ifade edecek sekilde
siniflandirma gorevini otomatiklestirmeyi
amagclamaktadir (Moraes vd., 2013). Duygu analizinde
temel gorev, verilen bir metnin hangi kutupta yer
aldigini belge veya ciimle diizeyinde siniflandirmaktir
(Ahmetoglu ve Das, 2020).

Turizm ve konaklama baglantili makine 6grenmesi
temelli duygu analizini konu edinen ¢alismalarin sayisi
artmaktadir. Bu konudaki c¢alismalar heniiz gelisme
asamasinda oldugu i¢in arastirma konular c¢esitli
olmakla birlikte belirli miisteri goriislerine dayanan
arastirma sorularinin 6ne ¢iktig1 goriilmektedir.

Ozellikle Tiirkce yazina bakildiginda otel yorumlarina
yonelik analizlerin metin igerigine odaklanarak otel
misafirlerinin sikayet¢i olduklar1 konular ortaya
konulmaya calisilmistir. Biiytik verinin
anlamlandirilabilmesinde sikayet ve memnuniyet
konular1 disinda duygu analizi
gerceklestirebilmektedir. Boylece miisterilerin
yorumlarina temel teskil eden duygu durumlari ortaya
konulabilmektedir. Duygu siiflandirmasinda farkh
analiz tiirleri kullanilabilmektedir.

Analiz tiirleri agisindan bakildiginda Moraes vd. (2013)
tarafindan yapilan c¢alismanin bulgularn netlik
saglayabilmektedir. Moraes vd. (2013) duygu
analizinde kullanilan iki farkli yéntem olan Yapay Sinir
Aglarile Destek Vektor Makinesi arasinda bir deneysel
karsilastirma sunan ¢alisma yapmislardir. Yapay Sinir
Aglarr’'nin daha listiin veya en azindan karsilastirilabilir
sonuglar irettigini gézlemlemislerdir. Bu bulgulara
bakildiginda, turizm ve konaklama baglantili metin
madenciligine yonelik analiz tiiriine bagh olarak yazin
taramasi daraltilmistir. Yerli ve yabanci yazinda otel
yorumlarina yonelik cesitli analiz ve incelemeler
saglayan calisma sayisi fazladir. Ancak, Web tabanh
makine 6grenmesine yonelik turizm ve konaklama
baglantili yazinin ¢ergevesini netlestirmek i¢in bu farkli
analiz mantig1 dikkate alinmistir. Ayrica, bu farkh
analizi tirleri farkli mantiksal dizine ve odaga sahip
olduklar1 da unutulmamaldir.
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Berezina vd. (2016) otel miisterilerinin kaldiklar oteli
baskalarina tavsiye etmede ilham veren ydnleri
arastirmislardir. Arastirmacilar otel misafirlerinin
tesisten memnun kalmalarim1 saglayan ve oteli
baskalarina tavsiye etme durumlar1 yaninda
memnuniyetsizligine neden olan olumsuz kaliplari
tespit etmeye c¢alismiglardir. Ergiit (2019) ise
Tiirkiye'de konaklayan yabanci misafirlerin
yorumlarini analiz etmistir. Arastirmaci Tirkiye'de
konaklama sektdriinde yabanci turistlerin yorumlarini
ele alarak begeni, sorun veya fikirlerinin ortaya
konularak otel tercihinde etkili olan faktdrlerin metin
madenciligi teknikleriyle analizini gerceklestirmistir.
Dogancili vd. (2019) Tiirkiye’'de Goller Bolgesi'ndeki 76
adet turizm isletmesi hakkinda TripAdvisor'da yer alan
tiikketici yorumlarint olumlu ve olumsuz unsurlar

basliklari altinda siniflandirilarak
degerlendirilmislerdir. Bir baska calismada,
Tirkiye’deki otellere ait yorumlar1 analiz eden

Ahmetoglu ve Das (2020) web ortamindan elde
ettikleri Tiirkce otel yorumlarini olumlu-olumsuz olma
durumlarina gore etiketlemislerdir. Tuna vd. (2021)
calismalarinda miisteri yorumlarinin barindirdigi
duygularin kaldiklar1 otelden aldiklari hizmete dair
derecelemeleriyle oOrtiisme diizeyi arastirmislardir.
Otel yorumlarina iliskin misteri yorumlarindaki
duygularin siniflandirilmasinda Tripadvisor, Booking
gibi sitelerdeki derecelendirme seviyeleri
kullanilmaktadir.

Yukarida siralanan yazin taramasina yonelik bazi
ozellikler dikkat cekicidir. Moraes vd. (2013) duygu
O6grenmesine yonelik c¢alismalarinda iki hususu
belirtmektedirler. Birincisi, ¢alismada duygu analizi
algoritmalarina girdi saglayan 6zellik se¢imine
odaklanilmaktadir. ikincisi, duygu simiflandirmalarinda
calismalarinda birgok yontemin yalnizca dengeli veri
kiimeleri lizerinde test edilmis olmasi ve her ne kadar
olumsuz incelemelerden ¢ok daha olumlu yorumlara
sahip olmak iiriin alaninin tipik 6zelligi olsa da dengesiz
verilerden 6znel yonleri 6grenmenin etkileri hakkinda
¢ok az tartismanin yapilmis olmasidir. Bu sorun igin Liv
d. (2011) dengesiz verilerle basa ¢ikmak i¢in popiiler
bir yaklasim olan rastgele bir alt érnekleme yontemi
iizerinde durmuslardir.

3 | YONTEM

Arastirma streciyle ilgili olarak ilk 6nce duygu analizi
icin neden makine 06grenmesinin tercih edildigi
iizerinde durulabilir. Otellere iliskin web ortaminda yer
alan yorum kaynaklarini bulmak ve izlemek veri
hacminin biiyiilk olmas1 nedeniyle zorluk tegkil
etmektedir (Zhang vd., 2014). Bu zorlugun iistesinden
gelmek icin makine Ogrenmesi uygun bir analiz
secenegi sunmaktadir. Zhang vd. (2014) yaptiklar



calismalarinda duygu analizinde makine 6grenimi
yontemlerinin en yliksek dogruluga sahip oldugunu ve
temel 6grenme yontemleri olarak kabul edilebilecegi
bulgusuna ulagmislardir. Arastirmacilar denetimli
makine o6grenimi yontemlerinin (Mahesh, 2020;
Alloghani ve dig., 2020) daha ytiksek hassasiyete sahip
olduguna isaret etmektedirler. Bu hassasiyet duygu
analizinde hicbir endiseye yer olmadigl anlamina
gelmemektedir.

Pang ve Lee (2008: 4) duygu analizi gerceklestirilecek
calismalarda ele alinan yorumlarin sistematik bir
incelemesine dikkat ¢ekerek asagida bes maddelik bir
eylem dizisi belirtilmistir:

e Farkl dlceklerde kaydedilebilecek oylarin
toplami (6rnegin, bir yorumcu bir yildiz
sistemi kullanir, ancak bir digeri harf notlar
kullanir)

Bazi goriislerin secici olarak vurgulanmasi
Anlasmazlik noktalarinin ve fikir birligi
noktalarinin temsili

Kanaat sahibi topluluklarin belirlenmesi
Kanaat sahipleri arasinda farkl yetki
seviyelerinin dikkate alinmasi

Duygu analizi siireci web ortamindan elde edilen
veriler nedeniyle veri toplama ortamin tiiriine, medya
tarafindan desteklenen  veri bi¢cimine ve
gerceklestirmek icin gereken analiz tiirline gore
oldukga 6zneldir (Ravi ve Ravi, 2015). Oznel olmasi her
arastirmacinin serbest tarzda arastirma yodntemini
kurgulayabilecegine isaret edilmektedir. Ayrica
oznellik, arastirma siirecinde endiselere yol acabilecek
bir slirece neden olmamasi gerektigine yukarida
deginilmistir (bkz. Pang ve Lee, 2008). Bu endiselere
mahal vermemek i¢in yazin taramasi sonucunda farkl
calismalar tarafindan dikkat ¢ekilen hususlar tlizerinde
durulmustur. Bu c¢alismanin arastirmacilarina gore
oznellik arastirma parametrelerinden olusmaktadir.
Arastirma parametrelerinden kast edilen duygu analizi
icin gerekli asamalardir. Bu parametreler yazin
taramasinda belirlenmistir. Genel olarak arastirma
sirecinde arastirma yonteminde dikkat edilecek
hususlar icin metin madenciliginin yéntem olarak
secilmesi (Berezina vd., 2016), ¢evrimic¢i kaynaklarin
yaygin kullamimi (Ravi ve Ravi, 2015), etiketlenme
ozellikleri/yildiz sayilar1 (Ahmetoglu ve Das, 2020),
veri setinin olusturulmasi1 (Medhat vd., 2014), makine
6grenmesinin denetimli veya denetimsiz olmas1 (Han
vd., 2012) durumlari netlestirilmesi 6nemlidir. Yazinda
duygu analiziyle ilgili calismalarda makine 6grenmesi
tekniklerinin avantajlarindan yararlanma baskindir
(Araque vd., 2017). Boylece makine dgrenimine dayali
duygu siiflandirmasi, denetimli bir 6grenme problemi
olarak formiile edilmistir (Zhang vd., 2014).
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Arastirmada kullanilan ydntem makine 6grenmesi
temelli duygu analizidir (Tuna vd., 2021). Duygu analizi
calismalar1 s6zliik tabanli yontem ve makine 6grenmesi
olmak iizere iki farkl tiire ayrilmaktadir ve yazinda
iizerinde en ¢ok durulan tiir makine 6grenmesidir
(Ravi ve Ravi, 2015).

Yukarida siralanan parametreler 1s1ginda s6z konusu
bu calismanin yonteminde slirecin nasil
yapillandirildign  6zetlenebilir.  1lk  olarak veri
madenciligi icin makine 6grenmesi secilmistir (Han vd.,
2012). ikincisi, secilen ¢evrimici kaynaklar iizerinde
durulmustur. Web iizerinden yapilan otel yorumlarina
ait taramalar Tripadvisor ve Otelpuan {izerinden
gerceklestirilmistir. Uciinciisii, etiketleme sisteminden
ve veri setinden bahsetmek gerekir. Yerli ve yabanci
misafirlere ait yorumlar, otelden aldiklar: hizmete dair
degerlendirmeleri 10 {zerinden verdikleri yildiz
sayllarindan olusmaktadir (Ahmetoglu ve Das, 2020).
Veri setinin olusturulmasi i¢cin Tripadvisor ve Otelpuan
yer alan 2022 yili yaz sezonuna ait Fethiye'deki bes
yildizli otellere yonelik miisteri yorumlar1 alinmistir.
Dordiinciisii, makine 6grenmesinin tiirii belirtilmistir.
Makine 6grenmesinde puan siniflandirmalarina dayali
denetimli (glidiimli, gozetimli) 6grenme kullanilmistir
ve denetimli makine 6grenmesi temelde siniflandirma
ile esanlamhidir (Han vd., 2012).

4 | VERI SETI

Calismada Fethiye’'deki bes yildizli otellerin halka agik
web siteleri kanaliyla 1160 adet miisteri yorum ve
degerlendirme bilgisi elde edilmistir. Veri setinde
misafir yorumlar1 ve degerlendirme bilgileri
bulunmaktadir (Tablo 1). Veri setindeki yorum bilgisi
makine 6grenmesi girdisi, misafir degerlendirmesi ise
etiket olarak kullanilmistir. Tablo 1’den de goriilecegi
gibi baz1 misafir degerlendirmesi ile yorumu arasinda
uyumsuzluklar gériinmektedir. Ornegin; “Hizmet ve

servis giizeldi” yorumuna karsiik “Kusursuz”
degerlendirmesi yapilirken, “Tesis fotograflardan
gorindigi gibi  degil” yorumuna karsilik

o«

degerlendirme “iyi”, “Tesis giizel yemekler ve personel
iyi memnun oldum” yorumu degerlendirmesi ise
“ortalama” olmustur. Bu gibi degerlendirme arasindaki
uyumsuzluklar makine ©6grenme performansini
olumsuz yonde etkilemesi s6z konusudur.

Tablo 1. Misafir yorumlari ve degerlendirme bilgileri

Degerlendirme Yorumlar
Kusursuz Hizmet ve servis giizeldi.
Miikemmel Harika bir otel personel kusursuz.
Mikemmel .Ot_ellr.l konumu g.uzeld}. Temlzllgl de
iyiydi. Yemekleri de giizeldi.
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Miikemmel Tesis tek kelimeyle mitkemmeldi Calismada birbirine yakin degerlendirmeler kategorik
- — - — olarak indirgenmistir. Bunun i¢in muhtesem,
Miikemmel Tesisin konumu hizmeti iyiydi. . C . .,
milkemmel, kusursuz, ¢ok iyi gibi kategoriler pozitif
Ortalama Odaya hizmet Jyi degil. olarak; ortalama, iyiydi, gibi degerlendirmeler notr
: _ __ olarak; cok kotii, kotii, gibi degerlendirmeler ise negatif
Otelin dogayla i¢ ige olmasmdan olarak smiflandirlmistir. Tablo 2’de veri setinin
Ortalama memnun kaldim. Otel genel olarak . . o R i .
o S istatistiksel bilgileri verilmistir. Tabloya gore (¢
temizdi. Personelleri ilgiliydi. . . .
kategori ve her kategorideki 6rnek sayisi, her
Tesis giizel yemekler ve personel iyi yorumdaki kelimelerin ortalamasi, standart sapmasi,
Ortalama memnun oldum. en az kelime sayisi, en ¢ok kelime sayisi, 6rneklerin
— - %25, %50 ve %75’i olarak ka¢ adet 6rnek oldugu vb.
L Sabahlari hi¢bir sekilde sezlong oo o P .. , .
iyi bulamadik bilgiler goriinmektedir. Ornegin; Tablo 2’ye gore;
pozitif kategorisi 6rnek sayis1t 773, bu kategorideki
i Tesis fotograflardan gérindigi gibi yorumlarin kelime sayisi ortalamas141.48, yorumlarin
& degil. en az 1 kelime ve en ¢ok 327 kelimeli ile yapildig,
0 e . <
Oteli tavsiye etmiyorum, bu fiyatlara yorum}arln o 52)7.5 . 1n;r; 531. ke(lilmedTn olu.stugu.,
daha iyi arastirma yapilarak farkl yor'um aljm % fmm elimeden o"u§tugu, Ve_rl
Cok Kétii tesislere gitmenizi 6neririm, en setindeki toplam 6rnek sayisinin 1160 goriilmektedir.
azindan misafirlerine deger veren bir Pozitif ve negatif kategorilerinde bir kelimeden olusan
isletmeye. yorumlar oldugu gorilmektedir. Yorumlarin anlamh
_ — olabilmesi i¢cin bir ciimle olmas1 bakimindan en az iig
TeSI_Sm konumu giizeldi dem.Zl tas.hydl kelimeden olusan yorumlar dikkate alinmistir. Bu
oteli ¢cocuk dostu olarak tercih ettim . . . .. e Lee] el
. sekilde diizenlenen veri seti istatistiki bilgileri Tablo
Kéti ama pek dostluk kuramadik yiyecekler , R L .
cesitli ama hep ayni cesitteydi ets tur 3’te ve.rllmlstlf. "I:al.).lodan ka.tegorllerl ornekler1n1r¥
ile rezervasyon yaptirdim otelde de dengesiz oldugu goriinmektedir. Calismada herhangi
cok ilgiliydi tesekkiir ederim ets tur a. bir dengelemeye gidilmemis mevcut sekliyle
kullanilmistir.
Tablo 2. Verilerin kategorik olarak istatistiksel bilgileri
Kategori Ornek Ortalama Standart Sapma Enez 25% 50% 75% En cok
Pozitif 773 41,48 38,89 1 16 31 53 327
Negatif 136 117,19 118,29 5 42 85 134 598
Nétr 251 52,09 45,62 1 18 37 76 223
Tablo 3. Yorum olarak en az ii¢ kelimden olusan verilerin kategorik olarak istatistiksel bilgileri
Kategori Ornek Ortalama Standart Sapma Enez 25% 50% 75% En ¢ok
Pozitif 764 41,95 37,89 3 16 31 53 327
Negatif 136 117,19 118,29 5 42 85 134,5 598
Notr 249 52,49 44,62 3 19 38 76 223
4.1 | CALISMA
Calismada 2022 yaz sezonuna ait Mugla ili turistik
Fethiye ilgesinde faaliyet gosteren bes yildizli otellere Pozitif
yonelik misafir yoruvmlarl ve degerlendirmeleri Yorum —p Makine Ogrenmesi Nétr
kullanilarak makine 6grenme teknikleri yardimiyla ]
d . . . - Negatif
uygu analizi yapilmistir. Makine 6grenmesi

modelinde yorum bilgileri girdi, degerlendirme bilgisi
ise etiket olarak alinmistir (Sekil 1).
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Sekil 1. Otel yorumlari duygu analizi modeli
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Degerlendirme etiket bilgileri (Pozitif, Notr, Negatif) sayisallastirmak icin “label encoding” yapilmistir. Misafir
yorumlar: ise Sekil 2’ de gosterildigi gibi adimlardan gecirilerek makine 6grenme modeline hazir duruma

getirilmistir.

Metin verin ham olarak toplanmasi

v

Ham verilerin temizlenerek normal duruma getirilmesi

v

Metinlerin dilimleme (Tokenize)

v

Token’larin sayisal vektore dontistiirmesi

Sekil 2.Yorumlarin makine 6grenme verisine uygun duruma getirme adimlari.

Burada ilk adim olarak veri elde etme siireci vardir. Bu
asamada veriler ham haldedir. Ham verilerin makine
o6grenmesinde kullanilabilmesi i¢cin 6n islemlerden
gecerek diizenlenmesine ihtiya¢ vardir. Bunun igin
ikinci agsama olarak ham verilerin temizlenerek normal
sekle donistiiriilmesi gerekir. Bunun i¢in yorumlarda
anlam icermeyen (stopword) bilgiler (bu, bir, o, vb),
o0zel Kkarakterler, semboller, HTML komutlar;, URL
adresleri, vb metinden cikartilir. Verilerin belirli bir
standartta olmasi icin Kkiiciik harfe dontstirilir.
Ugiincii asama olarak literatiirde tokenize olarak ifade
edilen climlelerin belirli kurala gore
dilimleme/bodliinmesi (jetonlastirma) asmasi vardir.
Bu asamada metin verilerin dilimleme islemi yapilir.

Dilimleme harf veya harf grubu seklinde olabilecegi
gibi, kelime veya kelime gruplar seklinde de olabilir.
Dilimleme islemi n-gram seklinde yapilir. Ornegin;
"basarinin sirr1 disiplinli ¢calismaktir” ifadesi 2-gram
(bigram) seklinde ve kelime olarak dilimlenecek
olursa; <”basarinin sirr1”, “sirr1 disiplinli”,” disiplinli
calismaktir’>  seklinde ¢ adet kelime c¢iftinden
olusacaktir. Bu c¢alismada yorum verileri 1-gram

(unigram) kelime olarak dilimleme yapilmistir.

Verilerin duygu analizi i¢in makine 6grenme modeli
olarak klasik ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir
ag1 (YSA) (Lekve Park, 2008), uzun-kisa dénem hafiza
(long-short term memory - LSTM) (Van Houdt,
Mosquera ve Napoles, 2020; Staudemeyer ve Morris,
2019), evrisimli YSA ( Convolutional Neural Network-
CNN) (Albawi, Mohammed ve Al-Zawi, 2017)
yontemleri ile ayr1 ayri1 egitim yapilarak egitim ve test
performanslari karsilastirilmistir.

Makine 6grenmesi hiper parametre olarak; Optimizer:
adam, 6grenme oranit:0.001, veri paketi buyukligi
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(batch size):10, yineleme sayis1 (epoch):50, egitim ve
test performans 6l¢egi: dogruluk (accuracy), hatalari
karesinin karekokiiniin ortalamasi ( mean squared
error- MSE) (Denklem 1), karekok ortalama hata ( root
mean squared error- RME) (Denklem 2), ve hatalarin
mutlak degerinin ortalamasi (mean absolute error -
MAE) (Denklem 3), her kelimenin sayisal olarak ifade
uzunlugu (embedding dimension):50. Tim
yorumlardaki kelimelerin kullanim sikligina gore
siralandiktan sonra en sik kullanilan ilk 1000 kelime
dikkate alinmistir. Bir yorumda en az kelime sayis1:3,
en biiylik ciimle uzunlugu:200 olarak belirlenmistir.
Verilerin %801 egitim geri kalan %20’i ise test icin
ayrilmistir.  Egitim  verilerinin  %10’u  gecerlilik
(validation) verisi olarak kullanilmistir. Modelin asir1
6grenmesini engellemek icin egitim sirasinda gizli

katmana %20 oraninda seyreltme (dropout)

uygulanmistir.

MSE = B(zy)’ ™
2

RMSE = |~ %(z; - y)? @
(3)

1
MAE=—Z Ly
- |z — yil

yi: Olmasi gereken beklenen deger
zi: Tahmin edilen deger
n: Ornek sayisi

YSA ag mimarisi olarak giris-gizli-cikis seklinde ii¢
katmanli mimari kullanilmistir. Gizli katman transfer
fonksiyonu olarak ReLu (Lederer, 2021), ¢ikis katmani
transfer fonksiyonu olarak ise softmax(Lederer, 2021),
kayip fonksiyonu olarak



sparse_categorical_crossentropy kullanilmistir. Giris,
gizli ve ¢ikis katmani diigiim sayisi olarak sirasiyla 200-
10-3 alinmistir. YSA mimarisine gizili katman
eklenmesi ve gizli katman digim sayilarinin
arttirilmasinin performansa kayda deger olumlu bir
katki saglamadig1 goriilmiistiir. Modelin egitim hata ve
dogruluk performans degerlerinin yineleme sayisi ile
degisim grafigi Sekli 3’te gosterilmistir. Sekle gore
yineleme arttik¢a hata degeri azalirken dogruluk degeri
saglikli bir sekilde artmaktadir. Elde edilen egitim ve
test performans degerleri ise Tablo 4'te verilmistir.
Tabloya gore YSA ile yapilan egitim dogruluk degeri
%98, MSE degeri 2.13, MAE degeri ise 1.29 olarak elde
edilmistir. Test dogruluk degeri ise %81, MSE degeri
2.13, MAE degeri ise 1.31 olarak bulunmustur. Bu veri
seti icin basarili sayilabilecek bir test performans
gosterdigi soylenebilir.
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Sekil 3. YSA egitim yapilirken yineleme ile dogruluk
performans ve hata degeri degisim grafikleri.
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Tablo 4. Frakli modellerin egitim ve test performans degerleri

Model Egitim performans degerleri Test performans degerleri
Dogruluk Kayip MSE RMSE MAE | Dogruluk Kayijp MSE RMSE MAE
YSA 0.98 0.10 2.13 1.46 1.29 | 081 058 213 146 1.31
YSAt | 0.96 0.15 212 1.46 1.29 | 0.75 0.73 212 146 1.31
YSAZ | 091 034 2.07 1.44 1.29 | 0.76 0.63 211 145 1.31
LSTM | 0.94 0.16 2.12 1.46 1.29 |0.72 1.07 215 147 1.31
CNN 0.99 0.04 215 1.47 1.29 |0.73 0.82 215 147 1.31

YSA! modelde, YSA model hiper parametreleri ayni
kalarak embedding katmani ve flattern kamani
eklenerek egitim ve test islemi yapilmistir. YSAZ2
modelde ise YSA model hiper parametreler aym
kalarak embedding ve GlobalMaxPoollD kamani
eklenerek egitim ve test islemi yapilmistir. Tablo 4’ ten
de goruldigi gibi YSA modele eklenen embedding,
flattern ve GlobalMaxPool1D gibi katmanlarin egitim
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ve test performansina dikkate deger bir Kkatki
saglamadig gorilmiistiir.

LSTM model; Embdeding- LSTM (64)- Flattern-
Drouput(0.2)- Dense(64)- Drouput(0.2)- Dense(3)
seklinde bir mimari kullanilmistir. Elde edilen egitim ve
test performans degerleri Tablo 4’e aktarimistir.
Tabloya gore LSTM egitim dogruluk orani %94 iken
test dogruluk orani %72 olarak elde edilmistir. Egitim



MAE degeri 1,29 iken test MAE degeri 1,31 olarak
birbirine ¢ok yakin bulunmustur. Bu bilgilere gore
LSTM modelin bu veri seti icin basarili oldugu
soylenebilir. Bu modelde; LSTM iinite sayisi olarak 16,
32, 128, 256 gibi farkh degerler verilerek performansa
olan katkilar1 degerlendirilmis ancak en iyi
performansin 64 {inite olarak elde edilmistir. Yine
LSTM iinite sayilari sabit tutularak, ¢ikis katmanindan
onceki dense katmani farkl diigiim sayilari ile yapilan
egitimlerde performansa kayda deger bir etkisi
gorilmemistir.

CNN model; Embdeding-ConviD(32,7 )-
GloablMaxPooling1D-  Dense(32)-  Drouput(0.2)-
Dense(3)

CNN model Conv1D katmani farkl hiper parametreler
ile denenerek en uygun parametre olarak; filtre
sayis1:32, kernel size: 7 olarak alinmistir. CNN model
egitim ve test performans sonuglari da tablo 4’de
verilmistir. Tabloya gore egitim dogruluk degeri %99
iken test dogruluk orani %73 olarak bulunmustur.
Egitim MAE degeri 1,29 ve test MAE degeri 1,31 olarak
gorilmustiir.

5 | SONUC VE TARTISMA

Gergeklestirilen calisma ile biiylik oranda karakterler
sorunsuz tespit edilebilmektedir. Calisma ilk
basladiginda sadece windows fontlari ile elde edilen
veriseti kullanilmis ve sonuglar elde edilmistir. Bu
deneme sonucunda resimde var olan 21 karakterden
yaklasik olarak yarisi tanimlanabilmistir. Veriseti
pyhton kodu ile artirilarak 3 katina ¢ikarildiktan sonra
ayni resim ile deneme yapildiginda sadece 2 rakaminin
tanima islemi yapilamamistir. Bunun nedeni ise
rakamin “z” harfi olarak taninmasidir. Veriseti daha da
artirilarak tanima orani artirilabilecektir.

Satir belirleme isleminde “I” harfinin noktasi da bir
satir olarak algilanmistir. Tlirkge karakterlerde tistte ve
altta yer alan noktalama isaretlerinin de daha diizgiin

algilanabilmesi i¢cin satir ve kelime belirleme
algoritmasinda iyilestirme yapilmalidir.
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