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OZET

2019’un son aylarindan itibaren tiim diinyay1 etkisi altina alan COVID-19 pandemisiyle
birlikte sosyal mesafe, bireysellik ve temast azaltma gibi on plana ¢ikan hususlar, bir¢ok
sektorde oldugu gibi konaklama ve otel tercihlerinin degismesinde de etkili olmustur.
Internetin yaygin kullanimi ile birlikte insanlar konaklamay1 planladiklar1 yerlere iliskin
internet sitelerinde veya sosyal medya platformlarinda yer alan miisteri yorumlarini ve
puanlamalarini dikkate almaktadirlar. flgili yorum ve puanlamalar hem konaklayacaklar igin
hem de isletmeler icin dnemli bir rol oynamaktadir. Isletmelerin miisteri memnuniyetini
anlamalari, hizmetlerini iyilestirmeleri ve rekabet avantaji elde etmeleri agisindan
miisterilerin deneyimlerini paylastiklart 6énemli bir geri bildirim kaynagi olan c¢evrimici
yorumlar biiyiik bir deger tasimaktadir. Bu geri bildirimlerde gizli olan duygularla
konaklayanlarin otelden aldiklar1 hizmete dair yaptiklar1 puanlamanin ortiisme diizeyinin
uygun yontemlerle analiz edilmesi gerekmektedir. Duygu analizi, internet siteleri ve sosyal
medya platformlarindaki yorumlarin ger¢ek anlamini ve duygusunu bulmak i¢in yaygin bir
yontem olarak kullanilmaktadir. Bu calismada; Sapanca bolgesinde yer alan bungalov
isletmelerine yonelik konaklayanlarin yaptig1 Google Places yorumlarinin duygularini ve en
cok olumlu veya olumsuz yorum yapilan konular1 belirlemek amaciyla makine 6grenmesi
ve derin 6grenme yontemleri kullanilmistir. Yorumlarin duygu yogunlugunu bulmak i¢in
makine 6grenmesi yontemlerinden Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri ve Rastgele
Orman algoritmalar1 ile derin 6grenme yoOntemlerinden BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers) algoritmasi kullanilarak basar1 oranlar1 hesaplanmis ve
sonuclar karsilagtirllmigtir. Ayrica, COVID-19 salgininin turizm tercihlerine etkisini
degerlendirmek i¢in yorumlar 2020 oOncesi ve sonrasi olarak ayrilarak, tiiketici
tercihlerindeki degisimler yorumlanmugtir.
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ABSTRACT

Since the end of 2019, the COVID-19 pandemic has had a global impact, leading to changes
in accommodation and hotel preferences, similar to many other sectors. As the use of the
internet became widespread, people started considering customer reviews and ratings on
internet websites or social media platforms before making their accommodation choices.
These reviews and ratings play a significant role for both prospective guests and businesses.
Businesses should take these feedback into account to identify complaints and satisfaction
levels, improve service quality, and ensure customer satisfaction. It is essential to analyze
the alignment between the hidden emotions in customer feedback and the ratings they
provide for the services received. Sentiment analysis is a common method used to determine
the true meaning and emotions behind reviews on internet platforms and social media. In
this study, machine learning and deep learning methods were employed to identify the
emotions expressed in Google Places reviews of bungalow accommodations in the Sapanca
region. The most frequently mentioned positive and negative aspects were also determined.
Machine learning algorithms such as Naive Bayes, Support Vector Machines, and Random
Forest, as well as the deep learning algorithm BERT (Bidirectional Encoder Representations
from Transformers), were used to measure the intensity of sentiments expressed in the
reviews, and their success rates were compared. Additionally, to evaluate the impact of the
COVID-19 pandemic on tourism preferences, the reviews were divided into pre- and post-
2020 periods, and changes in consumer preferences were analyzed.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu c¢alismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklamalar

BERT Bidirectional Encoder Representations from Transformers
FN False Negative

FP False Positive

TF-IDF Term Frequency — Inverse Document Frequency

TN True Negative

TP True Positive

UNWTO Birlesmis Milletler Diinya Turizm Orgiitii



1. GIRIS

2019 yilinin son ¢eyreginde Cin'in Wuhan kentinde ortaya ¢ikan ve kisa stlirede tiim diinyay1
etkisi altina alan Covid-19 pandemisi, insanlarin yasamlarinda ve sektorlerin isleyisinde
derin degisimlere neden olmustur (Kaygisiz, 2021). Ozellikle seyahat ve turizm sektdrleri,
pandeminin etkilerini derinden hisseden sektorler arasinda yer almustir. Insanlar,
konaklamalarin1 giivende hissedebilecekleri, sosyal mesafe kurallarina uygun ve daha az
kalabalik ortamlar1 tercih etmeye baslamislardir (Kivilcim, 2020). Bu siirecte 6n plana ¢ikan
turizm tercihlerinden biri de konaklama deneyimini liiks otellerdeki konfor ve hizmet
kalitesiyle birlestirirken ayn1 zamanda dogayla i¢ ice olma firsati sunan glamping turizmdir

(Diizgiin, 2021).

Glamping turizm, konaklayan kisilere kamp deneyimi yerine likks ve konforlu bir tatil
secenegi sunan bir turizm tiiriidiir. Bu yeni tatil trendinde dogayla biitiinlesmek isteyenler,
kalabalik otellerin yerine daha 6zel ve izole bir konaklama deneyimi arayanlar i¢in bungalov
evleri, glamping turizm i¢in ideal bir segenek olarak one ¢ikmaktadir. Bungalov evler,
doganin i¢inde konumlanmis. Yiiksek hizmet kalitesi sunan, konforlu olanaklara sahip olan
ve ayni zamanda fiziksel mesafe kurallarina uygun bir tatil imkani olusturan konaklama

birimleridir (Ergiiven Yilmaz ve Kutlu, 2015: 256-257).

Pandemiyle birlikte tercih edilirligi artan bungalov isletmelerine yonelik bir bilgi alma
arayisinda olan insanlarin, bilgilere ulagmak icin internet siteleri ve sosyal medya
platformlarinda yer alan yorumlardan faydalandiklar1 goriilmektedir (Diizgiin, 2021). Bu
yorumlar, tiiketiciler kadar isletmeler i¢in de son derece énemlidir. Isletmeler, sikayetleri ve
memnuniyetleri belirlemek, hizmet kalitesini artirmak ve miisteri memnuniyetini saglamak

icin bu yorumlardaki geri bildirimleri dikkate almalidir.

Bu geri bildirimleri analiz etmek ve degerli bilgiler elde etmek amaciyla yaygin olarak duygu
analizi yontemi kullanilmaktadir. Duygu analizi metinlerdeki duygusal ifadeleri tespit etmek
ve siniflandirmak i¢in kullanilan bir yontemdir (Erdz, 2011). Bu yontem, metinlerdeki
kelimelerin, ciimle yapilarinin ve tonlamalarin analiz edilerek pozitif, negatif veya notr

duygularin belirlenmesini saglar (Bird, Wiles, Okalik, Kilabuk ve Egeland, 2009).



Bu c¢alismanin amaci Sapanca'da bulunan bungalov igletmelerine yonelik Google Places
iizerinden yapilan yorumlart duygu analizi yontemleriyle incelemek ve isletme sahiplerine

yorumlarda en sik gegen olumlu ve olumsuz noktalar1 gostererek dneriler sunmaktir.

Toplamda yedi boliimden olusan galismanin, ilk boliimii olan giris béliimiinde Covid-19
pandemisinin ciddi diizeyde etkiledigi sektorlerden birisinin seyahat ve turizm sektorii
oldugu, salgin nedeniyle insanlarin daha az kalabalik ortamlar tercih etmeye basladig1 ve
bu tiir bir turizm imkan1 veren glamping turizminin ve buna baglh bungalov evlerinin bu
donemde ragbet gormeye basladigi belirtilmis ve bu tiir igletmelere yonelik ¢evrimigi

yorumlarin analiz edilmesinin 6nemi {lizerinde durulmustur.

Ikinci boliimde turizm ve konaklama isletmeleri ele alinmis, bu kapsamda konaklama
tirlerinden asli (gelencksel) konaklama ve tamamlayict konaklama isletmeleri,
konaklamada hizmetinin ve konaklama isletmelerinde miisteri yorumlarinin 6neminden

bahsedilmistir.

Ucgiincii boliimde Tiirkiye’de degisen turizm ve pandeminin turizme etkisi iizerinde
durulmus, bu kapsamda Tiirkiye’de turizm sektorii, pandemi déneminde turizmin durumu,
turizm ¢esitlerinden glamping turizminin tanimi, 6zellikleri, tarihsel seyri ve konaklama
tirleri iizerinde durulmustur. Ayrica bu boliimde Tiirkiye’de glamping hizmeti sunan

isletmelere de yer verilmistir.

Dordiincii bolim metin madenciligi, duygu analizi ve makine Ogrenmesi bashigini
tagimaktadir. Bu boliimde metin madenciligi kavraminin tanimi ve diger alanlarla iligkisi,
metin madenciligi uygulama alanlari, metin madenciligi asamalar1 ve metotlar1, duygu
analizi, duygu analizinin amaci ve 6nemi, duygu analizi kelime siniflandirma asamalar1 ve

duygu analizinde kullanilan yontemler {izerinde durulmustur.

Besinci bdliimde ise konaklama igletmeleriyle ilgili cevrimigi platformlarda yer alan miisteri
degerlendirmelerine yonelik yapilan c¢alismalar ele alinmistir. Bu alanda konuyla ilgili

caligmalar 2013-2023 tarihleri arasinda iki baslik olarak incelenmistir.

Altinct bolim ise calisma ile ilgili elde edilen verilerin analizinin yapildig1 uygulama

boliimiidiir. Bu boéliimde veri setinin olusturulmasi siirecinden, elde edilen verilerin



analizinden bahsedilmis, aragtirma modelinin tanimlamasi yapilmis ve veri analizinden elde

edilen bulgular verilmistir.

Calismanin yedinci ve son boliimii ise sonug ve dneriler bolimiidiir. Bu boliimde bulgularin
degerlendirilmesi sonucunda ulasilan sonuglarin degerlendirmesi yapilmis ve bungalov

isletmelerine onerilerde bulunulmustur.






2. TURIZM VE KONAKLAMA ISLETMELERI

Turistler, deneyimlerinden uzaklasarak farkli milletlerin tarihi ve kiiltiirel zenginliklerini ve
kendilerine ait degerleri degerlendirmek i¢in isteklidirler. Bu gereksinimleri karsilamak igin
turizm isletmeleri kurulmustur. Turizm konaklama, yeme-igme, seyahat ve diger turizm
konaklamalar1 dahil olmak tizere 4 farkli kategoriye ayrilmis ve sunduklar1 hizmetlere gore

gruplandirilmistir (Y1lmaz, 2022: 9).

Konaklama isletmeleri, seyahat halinde olan veya belirli bir siire i¢in evden uzakta bulunan
insanlarin oncelikle konaklama ihtiyaglarini karsilamakla birlikte bazi sosyal ihtiyaglarini da
yerine getirebilecek kapasitede olan isletmelerdir. Bu nedenle konaklama sektori, ticari
amaglarla olusturulmus ve seyahat eden insanlarin konaklama, yeme-igme ve rekreasyon
giderlerini karsilayacagi ¢ok farkli isletmeleri igeren bir sektordiir (Okuyucu ve Akgis,
2016). Farkli bir tanima gore konaklama isletmeleri turizm sektdriinde faaliyet gosteren
tesislerdir ve konaklama, yeme-igme ve diger sosyal ihtiyaglar1 karsilamak igin
tasarlanmiglardir. Bu isletmeler, planlama, iliretim ve pazarlama siireclerinde gereken
orgiitlenme ve isletme uzmanligina sahip olmak amaciyla kurulmuslardir (Baker, Huyton ve

Bradley, 2000; Kozak N., Kozak M.A. ve Kozak M., 2014).
2.1. Konaklama Tiirleri

Konaklama isletmelerinin siniflandirilmast yapilirken ¢esitli faktorler goz Oniinde
bulundurulmustur. Konaklama isletmelerinin siiflandirilmasi, seyahat eden kisilerin gelir
diizeyleri, ihtiyaglar1 ve zevkleri ile birlikte bolgenin turizm sekli ve yapisini dikkate alarak
belirlenmektedir. Konuklarin seyahat amaci, profilleri ve ziyaret ettikleri bolgeye gore gesitli
konaklama tesisleri bulunmaktadir. Bu tesisler, konaklama tiiriine uygunluk, sundugu
olanaklar, mimarisi, islevleri ve ticari faaliyetleri gibi faktorlere gore kategorize edilmistir

(Kalipet, 2021).

“Turizm Tesvik Kanunu ve Turizm Yatirim ve Isletmeleri Nitelikleri Yénetmeligi’ne gore
konaklama isletmeleri iki ana kategoride degerlendirilmektedir: asli konaklama isletmeleri
ve yardimeil konaklama isletmeleri (Sener, 2009: 8). Calismanin bu boliimiinde literatiirde
yaygin olarak kullanilan “asli/geleneksel” ve “yardimci/tamamlayic1” simiflandirmasi

bicimine yer verilecektir.



2.1.1. Asli (Geleneksel) konaklama isletmeleri

“Kiiltiir ve Turizm Bakanlig1 Mevzuati”na gore asli konaklama igletmeleri: oteller, moteller,

tatil kOyleri ve pansiyonlar’dir (Kiiltiir Bakanligi, 2023).

Asli konaklama isletmeleri; “asli fonksiyonlari miisterilerin konaklama ihtiyaglarini
saglamak olan bu hizmetin yaninda, yeme-i¢me, spor ve eglence ihtiyaglari i¢in yardimci ve
tamamlayici birimleri de biinyelerinde bulundurabilen isletmeler” olarak tanimlanmaktadir
(Unal ve Bayar, 2021: 75). Yonetmelikte belirtildigi iizere, asli konaklama isletmeleri
arasinda oteller, moteller, tatil koyleri ve pansiyonlar gibi gesitli tesisler yer almaktadir. Bu
isletmelerin genel oOzellikleri, konaklama birimlerinin diizenlenmesi, personel ve mekan
diizenlemeleri, bedensel engelli konuklar i¢in uygunluk, asansér diizenlemeleri ve kig
sporlar1 yapilan isletmelerde gerekli diizenlemeler seklinde bes ana kategori altinda

siiflandirilmigtir (Resmi Gazete, 2019).

Oteller: Insanlar, seyahatleri sirasinda dinlenme ve uyku ihtiyaclarini karsilayabilecekleri
tesislere ihtiya¢ duyarlar. Ticari amaglar, yeni yerler kesfetme, dini amacli seyahatler vb.
nedenlerle yapilan bu yolculuklarda, temel ihtiya¢ olan konaklama hizmeti sunan ticari
isletmeler bulunmaktadir. Otel olarak ifade edilen bu isletmeler, konaklayan misafirlerin
dinlenme ve yeme-igme ihtiyaglarinin yani sira psikolojik tatmin saglayarak mal ve hizmet
sunan isletmelerdir (Sener 2009: 10) Belirli standartlar ¢ercevesinde diizenlenen tesisler olan
oteller, seyahat eden yabancilarin bir¢cok ihtiyacim1 karsilamak iizere tasarlanmistir.
Konaklama odalarinin yanmi sira otellerde yeme-igme, eglence ve aligveris alanlar1 da
bulunmaktadir (Aksu, 2014; Akin, 2019). Halka agik restoranlar, toplant1 salonlar1 ve farkl
oda tipleri gibi bir¢ok hizmet, otellerin sundugu olanaklar arasindadir. Oteller, 20'den 2000'e
kadar degisen oda sayilarina sahip olabilirler. Araba kiralama hizmetleri, farkli eglence
alanlar1 ve acenteler gibi diger hizmetler de otellerin parcasi olabilen uygulamalardir

(Kalipg1, 2021: 5-6).

Moteller: Motorlu araglarla seyahat edenlerin konaklama, yeme-igme ve ara¢ parki
ihtiyaclarim1 karsilamak iizere insa edilen en az on odali konaklama tesislerine moteller
denir. Bu tesisler, ozellikle tur programindan bagimsiz olarak seyahat eden turistler
tarafindan tercih edilir ve genellikle yerlesim merkezleri disinda veya yakin ¢evrelerinde

bulunur (Colakoglu, 2014: 62).



Tatil Koyleri: Dogal giizelliklerle ¢evrili, konaklama yaninda spor ve eglence gibi
aktivitelerin de yapilabildigi en fazla ii¢ katli ve seksen odali tesislerdir (Azaltun ve Kaya,
2010: 3). Tatil koylerinde, ¢ocuklarin oynayabilecegi alanlar, rekreasyon aktiviteleri igin
uygun mekanlar, spor ve eglence faaliyetleri i¢in alanlar ve agik havuzlar mevcuttur (Akgoz,

2009 12).

Pansiyonlar: Pansiyonlar, en az bes odasi olan ve konaklama hizmeti veren kiiciik
isletmelerdir. Konaklayan misafirler, yeme-igme faaliyetlerini genellikle pansiyonun
imkanlar1 dahilinde kendileri karsilarlar. Genellikle turistik yerlerde ve kirsal kesimlerde
bulunan pansiyonlarda, otellere gore daha az sayida personel bulunur ve hizmetleri daha

sinirhdir (Kozak ve digerleri, 2014: 57).

2.1.2. Tamamlayic1 konaklama isletmeleri

Bu baslik altinda tamamlayici konaklama isletmeleri kapsaminda degerlendirilen oberj,
kamping, hostel, apart otel, termal tesis, butik otel ve bungalov gibi konaklama

isletmelerinin bazilariin tanimlarina yer verilmistir.

Kamping: Kampingler, motorlu araglarin yayginlasmas: sonrasinda ortaya c¢ikan ve
genellikle dogal giizelliklere veya tarihi turistik yerlere yakin konumlarda bulunan en az on
birimlik konaklama tesisleridir. Bu tesisler, miisterilerin kendi imkanlariyla geceleme,
yeme-i¢me, dinlenme, eglence ve spor ihtiyaclarini karsilayabilecekleri hizmetleri sunarlar
ve genellikle karayolu gilizergahlari lizerinde veya kent girislerinde yer alirlar (Arda, 2015:

29).

Hostel: Hosteller, o6zellikle geng turistlerin ihtiyaglarina cevap verebilecek sekilde
tasarlanmig en az on odali konaklama tesisleridir. Misafirlerin kendi ihtiyaglarim
karsilayabilecekleri veya istege bagli olarak yeme-igme hizmeti alabilecekleri tesislerdir

(Batman, 2008: 49).

Apart otel: Turizm sertifikasina sahip biiyiik tesisler, villa ya da apartman olarak insa
edilmis, tatil kdyii veya turizm kompleksleri i¢inde bagimsiz olarak yer alan konaklama
birimleridir (Kozak ve digerleri, 2020). Konaklama yapacak kisilerin kendi yemeklerini

hazirlayabilecekleri minimum 10 oda sayisina sahip binada, gerekli ekipmanlar mevcuttur



(Akin, 2019). “Miistakil apart otel” adi altinda tesis bilinyesinde bulunma zorunlulugu
olmadan en az on iiniteden olusacak sekilde, bir miistakil olarak da diizenlenebilmektedirler

(Hazar, 2010).

Termal Tesis/Kaplica: Termal tesisler, genellikle saglik amagh ziyaret edilen, termal kaynak
iizerine insa edilmis igletmelerdir. Bu tesisler, mineralize su veya camur gibi saglik
hizmetlerini sunmanin yani sira yeme-igme ve eglence hizmetleri de sunarlar (Kozak ve

digerleri, 2020).

Butik Otel: Hizmet kalitesi ve kisiye 6zel hizmetlerin 6n planda oldugu oteller, 20 ya da 30
odal1 ve 6zenle tasarlanmis tesislerdir. Bu otellerin mimarisi, i¢ dekorasyonu ve kullanilan

malzemeler diger tesislerden daha farklidir (Akin, 2019).

Oberjler: Yardimci konaklama isletmesi olan oberj, dag evi anlamina gelmektedir. Kirsal
yorelerde kurulan en az tek yildizli otel niteligi tasiyan alanlarda konaklama imkani sunan
oberjler, doga giizelliklerinden yararlanmak, avlanmak, kis sporlar1 ve ¢im sporlar1 gibi

aktiviteler gerceklestirmek isteyenler tarafindan tercih edilir (Barutgugil, 1989: 54).

Bungalov: Bungalov, genis bir verandayla ¢evrili kii¢iik bir ev ya da kir evi olarak tanimlanir
ve tek katli ya da egimli bir ¢atiya sahiptir. Cat1 pencereleri ile siislenen bungalovlar, ikinci
katlar1 da barmdirabilir. Ik kez 1869 yilinda Ingiltere'de insa edilen bir ev bungalov olarak
simiflandirilmistir (Powell ve Svendsen, 2004). Bungalov evleri genellikle sicak ve giinesli
iklimlerde inga edilir ve isimleri de bu dzelliklerine atfen verilmistir. ilk bungalov evler genis
sundurmalar1 ve sarkit/golgelikleriyle dikkat ¢ekerken, giiniimiizde Tiirkiye'de daha ¢ok tatil
evi olarak kullanilmaktadir. Bazi iilkelerde ise bungalov evleri daimi konut olarak

kullanmaktadir (Y1ldirgan, 2022: 61).

2.2. Konaklamada Hizmetin Onemi

Hizmet, miisteri veya tiiketiciye sunulan fiziksel bir sekli olmayan soyut bir deger olarak
ifade edilirken; hizmet kalitesi bir isletmenin miisteri beklentilerini karsilayabilme yetenegi
olarak belirtilmektedir (Fettahlioglu, Polat ve Demir, 2016: 850). Hizmet sektdriinde
kalitenin tanimi ve dl¢iimiinii yapmak oldukga zordur. Onemli olan, kalitenin tiiketiciler

tarafindan belirlenmesidir. Kaliteli bir hizmet, tiiketicilerin beklentilerini karsilayan ve



tatmin eden hizmettir. Tersine, tatmin etmeyen hizmetler ise Kkalitesiz olarak
nitelendirilmektedir (Karahan, 2000: 116). Hizmet kalitesiyle ilgili en 6nemli faktor, miisteri
algisindaki kalitedir. Bu nedenle, hizmet kalitesi, miisteri tarafindan algilanan performans
diizeyi veya miisterinin tatmin diizeyi ile Ol¢iiliir. Hizmet kalitesi, miisteri beklentileri ile

gercek hizmet performansinin karsilastirilmasi sonucu belirlenir.

Konaklama isletmelerinde hizmet kalitesi, miisteri memnuniyeti ve miisteri sadakati
acisindan oldukca oOnemlidir. Miisteriler, konaklama isletmelerinde aldiklar1 hizmet
kalitesiyle ilgili algilarina gore isletmeleri tercih ederler ve tekrar ziyaret ederler. Bu
nedenle, isletmelerin miisteri odakli hizmet sunmalari gerekmektedir (Paraskevas ve
Arendell, 2007). Miisterilerin beklentilerinin karsilanmasi ve hatta asilmasi, isletmelerin
miisteri memnuniyetini artirmasi agisindan Oonemlidir. Konaklama isletmeleri, miisteri
sadakatini saglamak icin miisterilerinin ihtiyaglarina uygun hizmetler sunmali,
miisterilerinin deneyimlerini sitirekli olarak iyilestirmeli ve isletme hakkindaki olumlu imaj1

stirdlirmelidir (Bowen ve Chen, 2001).

Fiziksel ortamin ve c¢alisanlarin misteri deneyiminde o©nemli bir rol oynadigi
belirtilmektedir. Miisteriler, konaklama isletmelerinin fiziksel ortamindaki temizlik, diizen
ve konfor gibi unsurlart da dikkate alarak degerlendirirler. Ayrica, calisanlarin
misafirperverligi, giiler yiizliiliigii ve hizli hizmet sunumu, miisteri memnuniyetini artirmada
etkilidir (Kim H.B. ve Kim W.G., 2005). Otel isletmelerinin basarisi1 sadece iyi bir finansal
ve fiziksel altyapiya sahip olmaktan degil, ayn1 zamanda etkili bir insan giicline sahip
olmaktan da ge¢gmektedir. Isletmenin finansal ve fiziksel yapilari, onlar1 degerlendiren ve
anlam kazandiran isletme calisanlari tarafindan ydnetilmektedir. Isletmenin insan
kaynaklari, motive edici ve gelistirici bir yapiya sahip oldugunda, isletmenin hedeflerine
daha kolay ulagmasii saglar. Bunun aksine, fiziksel ve finansal olanaklar1 ne kadar
miikemmel olursa olsun, insan kaynaklarini gelistiremeyen orgiitler hedeflerine ulagsamazlar

(Erdem, 2004).

Kisaca ifade etmek gerekirse konaklama isletmelerinde hizmetin kalitesinin isletme basarisi
acisindan oldukc¢a onemlidir. Bu nedenle isletmelerin miisteri memnuniyeti saglamak i¢in

miisteri odakli yaklagimlar benimsemeleri gerekmektedir.
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2.3. Konaklama Isletmelerinde Miisteri Yorumlarmin Onemi

Miisteri memnuniyeti, uzun siiredir pazarlama uygulamalar1 ve akademik alanda arastirilan
onemli bir kavramdir. Bu kavram, her isletmenin basarisi i¢in kilit bir faktordiir ve miisteri
baglilig1 olusturmak ve rekabet avantaji elde etmek igin kritik bir rol oynamaktadir. Bu
nedenle, konaklama isletmeleri gibi yogun rekabet ortaminda faaliyet gdsteren isletmeler
icin, miisteri memnuniyeti ve memnuniyetsizligine neden olan faktorlerin anlagilmasi
onemli bir zorunluluk olarak ifade edilmektedir (Ercan, 2019). Konaklama isletmelerinin
miisterilerine sundugu hizmetler, bir¢ok farkli 6geden olustugundan misafir memnuniyetini
etkileyen faktorler degisebilir. Misafir memnuniyeti konusu pratikte olduk¢a goreceli bir
kavramdir ve miisteri yorumlari incelenerek, yeni tiiketici davranis bicimleri takip edilerek

giincel kalinabilir (Arkadas ve Ayyildiz, 2020).

Rekabet ortami yiizyillardan beri devam etse de teknolojinin gelismesiyle birlikte sanal
ortamda da varligin siirdiirmektedir. Internet, en yaygin ve etkili iletisim kanalidir ve insan
hayatini derinden etkilemektedir. Bu nedenle, sosyal medya araglar1 popiilerlik kazanmistir
ve pazarlama ve reklam faaliyetleri de bu platformlara taginmistir. Tiiketiciler, ¢cevrimici
sitelerde otel, pansiyon, 0zel konaklama ve restoran gibi isletmeleri ziyaret ederken,

deneyimlerini paylastiklar: bir alan olarak da goriilmektedir (Kafa ve Demircioglu, 2022).

Gilinlimiizde turistik miisteriler, satin alma kararlarin1 verirken diger insanlarin internet ve
sosyal medya yorumlarina ve deneyimlerine biiylik 6nem vermektedir. Bu tiir yorumlar,
turistik 1isletmelerin hizmetlerine yonelik bir hizmet kalitesi degerlendirme kaynagina
doniismiistiir ve potansiyel tiiketiciler icin 6nemli bir kriter haline gelmistir. Bunun
nedeninin miisterilerin herhangi bir turistik {irtin ile ilgili, internet {izerinde bulunan bilgi
kaynaklarindan elde ettikleri bilgilerden ziyade, daha 6nce bu deneyimi yasamis miisteri
yorumlarina ¢ok daha fazla giivenmeleri ile ilgili oldugu diisiiniilmektedir. Miisteriler, bu tiir
yorumlar tarafsiz ve diiriist olarak degerlendirmektedir (Nowacki ve Niezgoda, 2019).
Miisteriler, bu yorumlart okuyarak tesisin kendilerine ne kadar uygun oldugunu
degerlendirmektedirler. Otel yoneticileri acisindan da bu yorumlarin degerlendirilmesi,
hizmet kalitesini 6l¢mek, miisterilerin hangi faktorlere daha ¢ok dnem verdigini belirlemek
ve miisterilerin duygularin1 anlama agisindan olduk¢a Onemlidir (Sahin, Colakoglu,

Kiligdere ve Atay, 2020).
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flgili alan yazin incelendiginde miisteri yorumlarmin konaklama isletmeleri agisindan
onemini ortaya koyan caligmalar oldugu goriilmektedir. Ornegin Kandampully ve
Suhartanto (2003) tarafindan yapilan c¢alismada, miisteri yorumlarinin konaklama
isletmelerinde miisteri sadakati iizerindeki etkisi arastirilmistir. Arastirmanin sonucunda,
miisteri yorumlarinin miisteri sadakati lizerinde olumlu bir etkiye sahip oldugu tespit
edilmigtir. Litvin, Goldsmith ve Pan (2008) tarafindan yapilan ¢alismada, miisteri
yorumlarinin konaklama igletmeleri i¢in 6nemli bir pazarlama araci oldugu belirtilmektedir.
Internet ve sosyal medya gibi platformlarda yaymlanan miisteri yorumlari, isletmelerin

imajin1 etkilemekte ve potansiyel miisterilerin karar verme siirecine katki saglamaktadir.

Ye, Law ve Gu (2009) ¢alismasinda, online miisteri yorumlarinin konaklama isletmelerinin
satiglarina etkisi incelemistir. Arastirmanin sonucunda, olumlu miisteri yorumlarinin
isletmelerin satiglarini artirdig: tespit edilmistir. Xiang vd (2017) ¢aligmasinda farkli online
miisteri yorumu platformlarinin analiz edilmesi sonucunda, miisteri yorumlarinin isletmeler
icin 6nemli bir geri bildirim kaynag1 oldugunu ve miisteri deneyimlerinin iyilestirilmesi i¢in

degerli bilgiler sagladigini belirlemistir (Xiang, Du, Ma ve Fan, 2017).

Ercan (2019) tarafindan yapilan bir ¢alismada, miisteri yorumlar1 incelendiginde en sik
bahsedilen memnuniyet unsurlarinin sirasiyla personel, yiyecekler, diger, misafir odalari,
otel olanaklari, hizmet kalitesi, konum ve igecekler oldugu belirlenmistir. Ayrica, miisteri
memnuniyetsizligiyle iliskili ana unsurlar ise yiyecekler, personel, diger, hizmet/ekipman
eksiklikleri, temizlik ve icecekler olarak tespit edilmistir. Sahin vd (2020) ¢alismasinda,
Kusadasi'ndaki 5 yildizli otellerde konaklayan turistlerin en ¢ok temizlik, personel ve yemek
kalitesine 6nem verdigini saptamistir. Bu bulgular, turistlerin otel se¢iminde bu unsurlara
oncelik verdigini gostermektedir ve otel isletmecileri i¢in hizmet kalitesinin belirlenmesinde
onemli bir faktordiir. TripAdvisor gibi ¢evrimici yorum platformlari, turistlerin otel se¢imi

surecinde de etkili olabilmektedir.

Yilmaz (2020) tarafindan yapilan arastirmaya gore Istanbul'daki otel miisteri yorumlarinda,
konum, ulasim erisilebilirligi, yeme-igme konsepti, personel/hizmet kalitesi ve tesis
temizliginin otellere verilen yildiz puanlar iizerinde etkili oldugu ortaya konmustur. Benzer
bir ¢alisma 2019 yilinda, Istanbul'daki otel isletmeleri hakkindaki yorumlari incelemek
amactyla gergeklestirilmistir. Ak ve Dinger’in (2019) arastirmasinda, Istanbul'daki bes

yildizli otel isletmelerinin tiiketici degerlendirme puanlar1 konum, temizlik, hizmet, fiyat-
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performans degeri ve genel performans kriterlerine gore incelenmistir. Arastirmada, otel
isletmelerinin tiiketici inceleme puanlari acgisindan konum, yorum sayisi, oda fiyati ve
cevresel faktorlere gore farkliliklar tespit edilmistir. Avrupa yakasinda bulunan otel
isletmeleri, Asya yakasindaki isletmelere gére konumlarindan dolay1 daha yiiksek puanlar
almiglardir. Bu calismalar disinda miisterilerin otel tercihleri ve memnuniyetleri {izerine
literatiirde ¢ok sayida calisma yer almaktadir (Budak ve Kilig, 2021; Yilmaz, 2020; Giingor
0., Giingér Y. ve Dogan, 2018; An, 2018; Ugurlu, Aslan ve Ince, 2017; Kizilirmak,
Alrawadieh ve Aghayeva, 2015). Ayrica, baz1 literatiir ¢alismalar1 miisteri memnuniyetinin
olumlu yorumlar ve yiiksek derecelendirme puanlartyla sekillendigini gdstermistir (Mariani

ve Borghi, 2018; Bagnera, 2017).

Miisteri yorumlari arasinda ulasim olanaklar1 ve konum (Glaveli, Manolitzas, Palamas,
Liassidis ve Grigoroudis, 2022; Yilmaz, 2020; An, 2018), eglence ve spor (Giingoér ve
digerleri, 2018), hizmet ve temizlik (An, 2018; Bagnera, 2017), personel, restoran ve oda
(Kuhzady ve Ghasemi, 2019; An, 2018; Bagnera, 2017) vb. ifadeler memnuniyeti 6nemli
Olciide etkilemektedir. Diger taraftan bazi ¢aligmalarda, konumun miisteri memnuniyeti ve
olumlu degerlendirmeler agisindan en 6nemli kriter oldugu sonucuna ulasilmistir (Peres ve
Paladini, 2021; Sann ve Lai, 2020; Alrawadieh ve Law, 2019; Ak ve Dinger, 2019).
Miisteriler, otellerin konumuyla ilgili yorum yaparken genellikle toplu tasima, havaalani,
sehir merkezi, aligveriy merkezleri, restoranlar ve turistik yerlere yakinlhigina
odaklanmaktadirlar (Bagnera, 2017). Bu kaynaklar, miisteri yorumlarmm konaklama
isletmelerinin performansi lizerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugunu ve isletmelerin miisteri
sadakati, imaj1 ve satiglarina olumlu katkida bulundugunu gostermektedir. Bunun yani sira
online miisteri yorumlar1 gibi dijital platformlardaki yorumlarin isletmelerin pazarlama ve

imaj stratejilerinde 6nemli bir yer tuttugu da vurgulanmaktadir.
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3. TURKIYE’DE DEGISEN TURIZM VE PANDEMININ TURIiZME
ETKISI

3.1. Tiirkiye’de Turizm

Turizm, insanlarmn giinliik yasamlarindan koparak farkli amaglarla (sosyallesme, dinlenme,
tatil yapma, farkl kiiltiirleri tanima, spor ve saglik gibi) seyahat etmeleri ve gecici olarak
konaklamalar seklinde ifade edilebilir. Turizm faaliyetleri hem yurt icinde hem de yurt
disinda gergeklestirilebilmektedir (Uslu, 1990: 19). Turizm, insanlarin farkli amagclarla kisa
streligine bulunduklar1 yerden ayrilarak yeni yerler kesfetmelerini, g¢esitli aktivitelere
katilmalarini, farkl kiiltiirleri deneyimlemelerini ve giinliik hayattan kag¢is arzusunu tatmin
etmelerini saglayan bir sektordiir. Hem gelismis hem de gelismekte olan iilkeler tarafindan
onem verilen turizm sektorii, glinlimiizde de Onemini korumaya devam etmektedir

(Ulugegen, 2011: 5; Yildiz, 2011: 54).

Turizm, ekonomik kalkinmaya katkisi, déviz kazandirmasi ve is imkani yaratmasi gibi pek
cok alanda olumlu etkileri olan bir sektordiir. Bu nedenle, diinya ekonomisi i¢in 6énemli bir
yer tutmaktadir ve gelir artisina 6nemli bir katki saglamaktadir (Bahar, 2006: 137-150).
Turizm, ¢agdas ekonomi icinde onemli bir sektor olarak kabul edilir ¢linkii arz ve talep
unsurlarima dayanmaktadir (Gogen, Yirik ve Yilmaz, 2011: 493-509). Kiiresel istatistik
caligmalarinda, turizmin diinya genelindeki istthdama katkist %7,4 oraninda ve toplam

istihdamda %10'luk bir paya sahip oldugu belirtilmektedir (Bahar ve Ilal, 2020: 125-139).

Turizm sektort, diinya genelinde gelismis ve gelismekte olan iilkelerin biiytik ilgi gosterdigi
hizla gelisen sektorlerden biridir. Turizm sektorii, tlilkelerin turistik taleplerini belirleyen
cesitli faktorler tarafindan etkilenir. Bu faktorler arasinda, turist sayisi, yatak kapasitesi,
sektore yonelik tesvikler, seyahat acentelerinin sayisi, turizm ¢alisanlari, tilkedeki suc ve
terdr unsurlar1 ve hiikiimet politikalar1 gibi degiskenler yer almaktadir. Turist sayisi, bir
tilkenin turizmdeki popiilerligini, ekonomik durumunu ve sosyal hareketliligini en iyi ifade

eden faktordiir (Yildiz, 2011: 54).

Tiirkiye, giivenli ve uygun maliyetli turizm imaj1 sayesinde son 30 yilda biiyiik bir turist
kitlesini agirlamigtir. Cografik konumu da Tiirkiye'yi turizm agisindan onemli bir iilke

yapmaktadir (www.data.tuik.gov.tr). Tiirkiye, turizm agisindan zengin bir lilkedir ve tarihi,
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kiiltiirel, dogal ve gastronomik zenginlikleri ile one ¢ikar. Turizm sektori, Tirkiye
ekonomisi i¢in dnemli bir gelir kaynagidir ve bu nedenle Tiirkiye, turizm alaninda énemli

caligmalar yiiriitmektedir.

Tiirkiye'de turizm sektdri, lilke ekonomisi i¢in son derece kritik bir yere sahiptir ve pek ¢ok
kaynak bu 6nemi vurgulamaktadir. TUIK verileri, 2021 yilinda Tiirkiye'yi ziyaret eden turist
sayisinin 12,3 milyonu astifin1 gostermektedir. Bu bliyiik hacimli turizm sektorii,
Tiirkiye'nin milli gelirine 6nemli katkilar saglamaktadir (Kambur ve Aksoy, 2022). Tiirkiye,
her yil milyonlarca ziyaretciyi ¢eken popiiler bir turizm merkezidir. Tiirkiye Istatistik
Kurumu'nun agikladig1 bir rapora gore Tiirkiye'ye gelen yabanci ziyaretci sayis1 2019 yilinda
bir onceki yila gore %14,3 artarak 45,06 milyon olarak gerceklesmistir Raporda ayrica
Tiirkiye'de en ¢ok ziyaret edilen sehrin istanbul oldugu, ardindan Antalya ve Edirne'nin

geldigi belirtilmektedir (TUIK, 2019).

Turizm, Tiirkiye ekonomisi i¢in 6nemli bir sektor, iilkenin GSYIH'sina énemli lciide
katkida bulunmak ve istihdam olanaklar1 saglamak. Diinya Seyahat ve Turizm Konseyi'ne
gore seyahat ve turizmin Tiirkiye'nin GSYIH'sina toplam katkis1 2019 yilinda %11,3 olmus
ve sektor 2,5 milyondan fazla kisiye istthdam saglamistir. Ancak COVID-19 salgini birgok
iilkede oldugu gibi Tiirkiye'de de turizm sektoriinii 6nemli Olglide etkiledi. Seyahat
kisitlamalar1 ve virlisiin yayilmasmi kontrol altina almak icin aliman diger Onlemler
nedeniyle 2020 yilinda Tiirkiye'ye gelen yabanci ziyaretci sayist bir dnceki yila gore %71,9
azalmistir. Sonug olarak, turizm Tirkiye ekonomisi i¢in dnemli bir sektordiir, ancak
COVID-19 pandemisinden 6nemli dl¢iide etkilenmistir. Buna ragmen Tiirkiye, diinyanin
dort bir yanindan gelen turistler i¢in popiiler bir destinasyon olmaya devam etmektedir

(Dogru ve Kogak, 2021).

3.2. Pandemi Donemi Turizm

2019 Aralik ayinda Cin'in Wuhan kentinde tespit edilen ve Diinya Saglik Orgiitii (WHO)
tarafindan 11 Subat 2020'de pandemi olarak ilan edilen Koronaviriis (Covid-19), hizla diinya
genelinde yayillmistir. Tiirkiye'de ise ilk Covid-19 vakast 10 Mart 2020 tarihinde
kaydedilmis ve ilk 6liim ise 17 Mart 2020 tarihinde gerceklesmistir (Saglik Bakanligi, 2020).
Salgin hastaliklarin ortaya ¢ikmasi, diinya genelinde oldugu gibi Tiirkiye'de de dnlemlerin

alimmasini1 gerektirmistir (Demir, Giinaydin ve Demir, 2020: 82). Bu tedbirler, hastaligin
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yayillmasint 6nlemek ve halk sagligimi korumak amaciyla alimmistir. Ancak salgin
hastaliklarin ortaya ¢ikmasi, turistlerin seyahat planlarini da etkileyebilmekte ve hedef

iilkeye olan giiveni azaltabilmektedir (Ceti ve Unliionen, 2019: 109).

Covid-19 ile birlikte gelen kisitlamalar, ailelerin gelir ve harcamalarini azaltmis ve turizm
sektoriinii olumsuz etkilemistir. Ozellikle hizmet sektdriindeki isletmeler ve spor, eglence
ve kiiltiirel etkinlikler gibi faaliyetler, bu kisitlamalardan en ¢ok etkilenen alanlar arasinda
yer almaktadir (Bahar ve ilal, 2020: 125-139). Turizm sektérii, Covid-19 salgmmin diinya
capinda pandemi ilan edilmesiyle ciddi sekilde etkilenmistir. Diinya Turizm Orgiitii'niin
aciklamasina gore Covid-19 salgini diinya genelinde bir durgunluga neden olmus ve turizm
sektorii tiim diger sektorler arasinda en ¢ok etkilenen sektor olmustur. Bu olumsuz etkinin,

diinya turizmi iizerinde uzun stireli bir etkisi olacagi tahmin edilmektedir (UNWTO, 2020).

2020 Mayis'ta “Birlesmis Milletler Diinya Turizm Orgiitii (UNWTO)” tarafindan yayinlanan
verilere géore COVID-19"un turizm sektorii tizerindeki etkisi, 2009 yilinda yasanan “Kiiresel
Ekonomik Kriz”in etkisinden ii¢ kat daha biiyiik olarak ifade edilmistir. Ayrica, uluslararasi
seyahatlerin bir y1l dncesine gore %98 azaldig1 gozlemlenmistir. 2020 yilinin ocak-mayis

doneminde ise bir y1l 6ncesine gdre %56 oraninda bir diisiis meydana gelmistir (TURSAB,

2021).

Diinya Turizm Seyahat Konseyi (WTTC) verilerinde ise 2020 y1l1 seyahat ve turizm sektorii
zararinin 4,5 trilyon dolarin tizerinde oldugu goriilmektedir. Ayrica 2019 yili seyahat ve
turizm sektorlerinin  GSYIH katkisinin  %10,4 oldugu goriilmekteyken, Covid-19
salgimindan kaynakli kisitlamalar dahilinde bu oranin 2020 yilinda %5,5 oranmna kadar
diismektedir. Ayrica Diinyada 2019 y1li turizm sektorii istthdaminin 334 milyon kisi oldugu,
2020 yilinda ise 272 milyon istthdama diiserek %18,5 oraninda bir daralma yasadigi, milyon
insanin da issiz kaldig1 bildirilmektedir (Ozsarioglu, 2023: 31).

UNWTO tarafindan yayinlanan 2021 Diinya Turizm Barometresi'ne gore Covid-19 salgim
nedeniyle milletlerarasi turizmde 2020 yilinda %73 oraninda bir diisiis yasandigi
gorilmektedir. 2021 yilinin ilk ayinda ise kisitlamalarin artmasi sonucu bu oran %383'e
yiikselmistir. Asya ve Pasifik bolgesi %96, Avrupa ve Afrika %85, Orta Dogu %84 ve

Amerika kitasi %77 oraninda uluslararasi gecis kaybi yasamistir. Bu durum turizm
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sektorlinlin  Oniimiizdeki donemde toparlanmasi icin ciddi zorluklar olusturacaktir

(UNWTO, 2021).

Pandemi déneminde Tiirkiye'nin turizm sektdrii de onemli bir zarar gormiistiir. Ornegin,
Devlet Hava Meydanlari isletmesi (DHMI) verilerine gére dogrudan transit yolcular da dahil
olmak iizere toplam yolcu trafigi 2018 yilinda 210.947.693 kisi iken 2019 yilinda
208.911.338 kisiye diistii. Ancak pandemi sonrasi 2020 yilinda sadece 81.703.685 kisi
seyahat etmis ve 2021 yilinda 128.565.706 kisi seyahat edebilmistir (Ulastirma ve Altyap1
Bakanlig1 Devlet Hava Meydanlari Isletmesi Genel Miidiirliigii, 2022).

Turizm sektorii, siirekli gelisen ve degisen bir sektordiir ve bu degisimler genellikle
turistlerin beklentileri ve istekleri dogrultusunda sekillenirken bazen de turistlerin kontrolii
disindaki unsurlarin etkisi altinda kalabilir. Ornegin salgin hastaliklar, terdr olaylar1 veya
diplomatik iliskiler gibi sebepler turizm sektoriinii etkileyebilir. Covid 19 siireci de
ekonomik yonden turizm sektoriinii etkiledigi gibi insanlarin turizm tercihlerini de
etkilemistir. Salginin etkisiyle insanlar klasik deniz, kum, giines ve kalabalik ortamlardaki
tatil anlayis1 yerine daha bireysel hareket edebilecekleri, miimkiin oldugunca az insanla
temas kurabilecekleri daha sakin ortamlar1 tercih etmeye baslamislardir (Diizgiin, 2021). Bu
stirecte insanlarin bu ihtiyacina yonelik olarak, liikks kampgilik olarak adlandirilan 'glamping'
trendi baglamistir. Glamping, liiks ve dogayla i¢ ice, ¢cevre dostu bir konaklama deneyimi
sunmakta ve giivenlik veya saglik sorunlarmma neden olmadan konforlu bir tatil imkéani

saglamaktadir (Ergliven ve digerleri, 2015).

3.3. Glamping Tanim ve Ozellikleri

Glamping, liikks ve konforlu bir kamp deneyimi sunan bir turizm tiiriidiir. Terim, "glamorous"
(biiyiileyici ve goz alic1) ve "camping" (kamp yapma) kelimelerinin birlesiminden
olusmaktadir (Vres G. ve Vres T.D., 2015: 42; Pereira, 2013: 11). Glamping, dogaya 6zlem
duyan ancak klasik kampgcilikta karsilasilan sorunlardan kacinmak isteyen, giinliik
ithtiyaglarini rahatlikla karsilamak ve kaliteli hizmet almak isteyen, ayn1 zamanda giivenlik
konusunda endise duymak istemeyen turistler i¢in tasarlanmis yeni bir turizm tiirtidiir. Bu
turizm tiirli, sehir hayatindan bunalan ve doga ile i¢ ice olmak isteyen ama konforundan 6diin

vermek istemeyen bir¢ok insan i¢in cazip bir secenek olabilir (Ergiiven ve digerleri, 2015).
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Glamping, doga turizmi kapsaminda yer alan ve kamp yapma zahmeti olmadan dogada
konaklama imkan1 sunan bir turizm tiiridiir. Genellikle dogayla i¢ ice olmay1 seven ancak
kamp kurulumu ic¢in gerekli malzemeleri tasimak istemeyen insanlar tarafindan tercih
edilmektedir (Celik, Bahar ve Tatar, 2017). Glamping, turistlere doga ile biitiinlesebilme
firsat1 sunarken ayni1 zamanda liikks ve konforlu bir konaklama deneyimi yasatir. Bu sayede
turistler, dogada vakit gecirirken de rahat ve konforlu bir sekilde konaklama imkanina sahip
olurlar (Aksdz, Onem ve Aydin, 2020). Turistler, bungalov, ¢adir, dome vb. glamping
konaklama otellerinde konaklayarak, dogaya uygun konseptlerde liikks ve konforlu bir
deneyim yasayabilmektedirler (Yetgin Akgiin ve Unal, 2021). Tiirkiye'deki glamping
isletmeleri ise yurt seklindeki ¢adirlar ve bungalov tarzi evler gibi konaklama birimlerine
sahiptir. Ancak her isletmenin i¢ tasarimi ve esyalari farklidir. Baz1 isletmeler, yemek yeme
alanlar1 ve dus hizmetleri gibi ortak alanlari sunarken digerleri bu hizmetleri 6zel olarak

sunmaktadir (Olcay ve Turhan, 2017).

Glamping, ¢ogu uzman tarafindan genellikle liks veya en azindan yenilik¢i kiralik
konaklama birimlerinin, genellikle iist diizey hizmetle birlestirildigi ve ¢ekici bir atmosfere
gomiilii oldugu kamp alanlarinda bulunmaktadir. Bu nedenle, glamping, ayni1 anda doga ve

kamp deneyimi ile liiks ve konforu birlestirir (Walter, Comino ve Reimann, 2019: 314-315).

Glamping turizmi, ¢cevreye saygili turizm (sustainable tourism) olarak da adlandirilmaktadir.
Bu turizm tiirli, dogal giizellikleri korumak ve bozulmamis cevreleri kesfetmek {izerine
kuruludur. Isletmeler, cevreye olan bu duyarliligi gz oniinde bulundurarak, ¢evre dostu
iirlinleri tercih ederek, organik ve yerel iiriinler sunarak, atiklar1 geri doniistiirerek ve
kaynaklar1 daha verimli kullanarak bu felsefeye uygun hareket etmektedirler (Celik, Bahar
ve Tatar, 2017). Glamping turizmi, doga ile i¢ ice kamp yapmak isteyen ancak konforlu bir
konaklama arayisinda olan turistler i¢in tasarlanmistir. Bu turizm anlayisi, sicak su, rahat bir
yatak, liikks esyalar gibi ev konforunu kamp alaninda sunar. Ziyaretcilere, ¢adirlarin yani sira
agac evler, Eskimo evleri (iglo), kabinler, karavanlar, bungalovlar, cam evler, safari
cadirlari, ¢iftlik evleri, kuliibeler, liiks villalar, kizilderi ¢adirlari, magaralar, hobbit evleri ve
0zel adalar gibi farkli konseptlerde konaklama imkéanlari sunulmaktadir. Bu konaklama
secenekleri, doganin giizelligine sahip c¢ikan isletmeler tarafindan tasarlanmakta ve
sunulmaktadir (Boscoboinik ve Bourquard, 2011: 158; Sakacova, 2013). Glamping turizmi

kavramsal olarak Sekil 3.1°de gosterilmektedir.
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Liiks Rahatlik
Kalit
Doga alite
GLAMPING Doga ile uyumlu
Kamp yapmak aktiviteler

Sekil 3.1. Kavramsal olarak glamping turizmi (Celik, Bahar ve Tatar, 2017: 1284).

Glampingin 6zelliklerini genel olarak su sekilde ifade etmek miimkiindiir (Cakmakli, 2019;
Gloe, 2016; Filipe, Santos ve Barbosa, 2018; Glamping, 2021):

Likks Konaklama: Glamping, liikks bir konaklama deneyimini sunar. Konaklama
genellikle iyi donanimli bir ¢adir, karavan, yurt, kir evi, ¢iftlik evi veya agac evi
seklindedir. Konaklama bir¢ok durumda banyo, yatak, klima, 1sitma, mini buzdolabi,
ocak ve hatta baz1 durumlarda bir jakuzi veya 6zel havuz gibi 6zelliklere sahip olabilir.
Doga ile Uyumlu: Glamping, dogayla uyumlu bir sekilde tasarlanmistir. Konaklama,
cevreye zarar vermeden, yiirliylis yollarina, dogal goller veya nehirler gibi dogal
giizelliklere yakin bir sekilde insa edilir. Ayn1 zamanda g¢evre dostu malzemeler
kullanarak yapilan yapilar ekolojik agidan siirdiiriilebilirdir.

Yeme ve Igme: Glamping, genellikle tam pansiyon hizmeti sunar. Konaklamaya dahil
olan yemekler genellikle yoresel lezzetleri igerir. Misafirler genellikle gilinliik kahvalti,
0gle yemegi ve aksam yemegi gibi 6giinleri dahil olmak iizere konaklamalar1 boyunca
tam bir yemek paketi alirlar. Baz1 glamping tesisleri, restoran hizmetleri, piknik sepetleri
veya barbekii alanlar1 gibi segenekler de sunar.

Ozel Deneyim: Glamping, dzel bir deneyim sunar. Konaklama genellikle yalnizca birkag
kisiliktir ve dogal giizelliklerin tadin1 ¢ikarmak icin gizli koselere yerlestirilmistir.
Konaklama, geleneksel kamp alanlarindan daha fazla gizlilik, 6zgiirliik ve huzur sunar.
Etkinlikler: Glamping tesisleri, konaklama siiresince cesitli etkinlikler sunar. Bu
etkinlikler arasinda balik tutma, kano, ylriiyiis, bisiklet, at sirtinda gezi, yoga, kus

gozlemleme, dogal yasami kesfetme ve daha fazlasi bulunabilir.
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e Liiks Hizmetler: Glamping, konforlu bir tatil deneyimi sunarken, ayni zamanda liiks
hizmetleri de igerir. Tesisler genellikle spa, masaj, jakuzi, 6zel yiizme havuzu gibi liiks
hizmetler sunar.

e Romantik Tatiller: Glamping, 6zellikle romantik tatiller igin popiilerdir.

e Doga dostu: Glamping tesisleri, dogal kaynaklar1 korumak ve ¢evreye minimum etki
birakmak i¢in tasarlanmistir. Bu tesisler genellikle geri doniistiiriilmiis veya yenilenebilir
malzemelerden yapilir ve atik yonetimi ve su tasarrufu gibi siirdiiriilebilir uygulamalari
benimserler.

o Aktif tatil imkani: Glamping genellikle doga yiirliytisleri, bisiklet turlari, dag tirmanisi,
su sporlar1 ve diger doga aktiviteleri i¢in uygun konumlandirilmistir. Bu aktiviteler,
konuklarin dogal ¢evreyle daha iyi baglanti kurmasini ve keyifli bir tatil deneyimi
yasamasini saglar.

e Konforlu yataklar: Glamping tesislerinde yataklar genellikle liikks yatak takimlar1 ve
rahat yataklar ile donatilmistir. Baz1 tesisler, glines enerjisi veya ahsap soba gibi
alternatif enerji kaynaklarindan yararlanarak konuklarin sicak ve konforlu kalmasini
saglar.

e Dogal lezzetler: Glamping tatilleri, yerel yemekler ve organik iirlinlerin tadin1 ¢ikarmak
icin bir firsattir. Bazi glamping tesisleri, konuklarin kendi organik sebzelerini

yetistirebilecekleri veya yemek pisirebilecekleri bahgeler saglar.

3.3.1. Glamping’in tarihsel seyri

Glamping turizmi, tarihi gecmisiyle ve kapsamli kiiresel yayilimiyla ilgi ¢ekicidir. Kokeni
Osmanl1 Imparatorlugu'na dayanan bu turizm tiirii, 1900'lerin baslarinda Afrika safarileri ile
sekillenmis ve sonrasinda diger kitalara yayilmistir (Korjula, 2017). Giiniimiizde ise Asya,
Okyanusya, Kuzey ve Giiney Amerika, Orta Dogu ve Avrupa gibi bir¢ok yerde popiiler hale
gelmistir. Bu turizm tiirdi, liks cadirlar, agac evler, Eskimo evleri, kabinler ve karavanlar

gibi farkli konseptlerle farklilasmistir.

Glamping terimi, ilk olarak 2005 yilinda Ingiltere'de kullanilmistir ve 2016 yilinda Oxford
sozliigiine eklenmistir (Olcay ve Turhan, 2017). ‘Glamping’ kelimesi yeni olmasina ragmen,
aslinda liiks kamp yasami fikri eski zamanlara dayanmaktadir. Ornegin, 16. yiizyilda

Iskogya’da Kont Athol, Kral 5. James ve annesi icin daglik bolgelerde liiks bir konaklama
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hazirlamistir. Kont Athol, kurdugu bu cadirlara saraymnin lilks esyalarini yerlestirerek,

konuklarina unutulmaz bir deneyim sunmustur (Giivenol ve Saribas, 2022).

1520 yilinda Ingiltere’nin VII. Henry'si ve Fransa'daki Francis arasinda gerceklesen 'Altin
Bezi Alani' diplomatik zirvesi, tarihteki en abartili saray ¢adir1 6rneklerinden biridir. Bu

alanda yaklasik 2800 ¢adir kurulmus ve sarap ¢esmeleri dahi olusturulmustur.

Osmanlilar, ayn1 donemlerde gosterisli saray cadirlarini askeri amagclar i¢in kullanmisglardir.
Imparatorlugun zanaatkar ekibi, bu imparatorluk (emperyal) ¢adirlarini kurmak ve korumak
icin orduyla birlikte seyahat etmistir. Glamping turizmi Tiirkiye agisindan tarihsel olarak
Osmanli Imparatorlugu dénemine kadar dayanabilir. Osmanlilar, padisahlar icin abartili ve
liiks tasinabilir cadirlar kurarak, bu tarz konaklama imkanlarinin onciiliigiinii yapmislardir.
Glamping turizminin gelisiminde bir diger 6nemli asama ise 1990'larin basinda Afrika'daki
safari seyahatleri sirasinda, zengin gezginlerin liiks yasam tarzlarindan vazgegmeden ¢adirda
konaklama istekleriyle ortaya ¢ikmistir. Turizm sektorii, bu taleplere miikkemmel bir sekilde
cevap vererek, glamping konaklama imkanlarini sunmaya baslamistir. Dolayisiyla glamping

kavraminin tamamen yeni bir fikir olmadigi agik¢a sdylenebilir (Sakacova, 2013: 1).

Thomas Hiram Holding liderligindeki Ingiliz yiiksek simifinin gosterisli iiyeleri, 19. yiizyilin
sonunda glamping'in onciileriydi. Holding, tasarladig: portatif kamp ekipmanlarini ilgililere
tanitarak, onlar1 kendisiyle iletisime gegmeleri i¢in davet etti. Bu, Kamp ve Karavan
Kuliibii'niin kurulusuna yol agt1 ve giintimiizde 300.000'den fazla iiyesi bulunuyor. Kitaplar
yazan Holding, Connemara'da "Bisiklet ve Kampgilik" adl1 kitabiyla da taniniyor (Bonifacic,
Milohnic ve Cerovic, 2017). Glamping, modern teknolojinin imkéanlariyla geg¢misin
kampcilik anlayisini birlestirerek ortaya ¢ikan bir turizm ¢esididir. Liiks kampgilik olarak da
bilinen glamping, 6zellikle kitle turizmine veya deniz-kum-giines turizmine alternatif olarak
sunulan ve ekoturizm kapsaminda 6zel ilgi turizmi olarak 6ne ¢ikan bir turistik {iriin tiirtidiir

(Ergiliven ve digerleri, 2015: 256).

Dr. Eike Wenzel, Almanya'daki Trend ve Gelecek Arastirmalar1 Enstitiisii'niin yoneticisi
olarak glamping'in doga sevgisiyle ilgili bir turizm anlayisi oldugunu belirtir. Wenzel’e gore
glamping'in dogal hayatla ilgili ihtiyaclar1 karsiladigi icin, “Landlust” adli derginin
gelisimiyle ortlisen bir siirectir. Glamping, turizm sektoriindeki standartlagsmaya ve kitle

turizmine tepki olarak ortaya ¢ikmis ve doga, liiks ve hazza olan ihtiyaglari birlestiren kamp
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iiriinleri sayesinde daha da popiiler hale gelmistir. Wenzel, bu nedenle glamping turizminin

2020 yilinda turizm trendi olacagini dngormektedir (Ergiiven ve digerleri, 2015: 258).

Tiiketici tercihleri, kitle turizminin gerilemesi ve 6zel ilgi turizmi ¢esitlerinin popiilerlesmesi
yoniinde degismektedir. Glamping benzeri alternatif konaklama segeneklerinin tercih
edilmesi, geleneksel otellerin ve her sey dahil konseptinin ilgi kaybina ugradigini
gostermektedir. Covid-19 salginiyla birlikte, insanlarin temasi azaltmayi tercih ettigi izole

tatillerin popiilerlestigi ve 6rnegin “karavan turizmi’nin yeniden canlandigi goriilmektedir.

3.3.2. Glamping konaklama tiirleri

Glamping turistlere ¢esitli konaklama segenekleri sunar. Ekolojik bdlmeler, g¢adirlar,
kabinler, dogal rustik evler, magaralar, kubbeler ve karavanlar gibi farkli yerlerde
konaklama imkani saglar. Glamping, heniiz yeni bir turizm tiirii olmasina ragmen cesitli

tiirleri vardir ve bazilar1 asagidaki gibidir (Goktas, Cetin ve Kizilirmak, 2017: 109-111):

e Agac Evleri: Agaclarin dallarinda insa edilen, dikey bir diinya yaratmak i¢in gévde ve
giiclii agaclarin sekillerini kullanan ahsap yapilar.

e Bungalovlar: : Tek katl1 veya egimli bir ¢atiya yerlestirilmis ikinci bir kata sahip olan ve
genis verandalarla gevrili olabilen yapilardir.

e Otagilar: Genisleyebilen ahsap kafes kesitleriyle insa edilmis. Yiiksek riizgarlara ve
diistik sicakliklara son derece dayanikli olan, genis ve silindirik tabanli yapilar.

e Bungalovlar: Tek katli veya egimli bir ¢atiya yerlestirilmis ikinci bir kata sahip olan ve
genis verandalarla cevrili olabilen yapilardir.

e Safari Cadirlari: Aliiminyum veya fiberglas direklerle desteklenen, biiyiik ve dikdortgen
yapilar. Zaman zaman platform veya sert zemin kaplamalar1 da kullanilabiliyor.

e Seyyar Karavanlar (Campervan): Tekerlekli, gezgin yapilardir. Miitevazi bir yatak odasi,
mutfak ve banyosu bulunmaktadir.

e Kizilderili Cadirlar1 (Tipis): Kiigiik kapist olan ve iiggen biciminde dikilmis ahsap
direklerden yapilmis, dayanikli kumaslar ile kaplanmis yapilardir.

e Kubbe Cadirlar: Ahsap, demir, celik veya yiiksek direngli PVC/polyester kumastan insa
edilebilen, kubbe seklinde yapilar.
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Eko-Kapsiiller: Tamamen yerel, dogal ve geri doniistiiriilebilir kaynaklardan olusan ve
rahat bir konaklama imkan1 sunan yapilardir.

Doga Kuliibeleri: Liiks bir otelin konforunu dogal peyzaj i¢inde saglayabilen yapilar.
Magaralar: Yataklar, masa ve fenerler eklenerek konaklama tesisine doniistiiriilmiis,
dogal olarak oyulmus magaralar.

Ahirlar: Tarimsal yapilar olarak insa edilmis, daha sonra restore edilerek turizme
kazandirilan yapilar.

Kuliibeler: Saman, ahsap, kar, tas, ¢cimen, palmiye yapraklari, buz, dallar, ortiiler veya
kumastan inga edilmis yapilardir.

Eskimo Evler: Inuitler tarafindan yapilan bu evler, kat1 kar bloklarindan olusan kubbe
sekilli yapilar olarak bilinir ve Gronland, Kanada ve Amerika Birlesik Devletleri'nin
Arctic bolgelerinde siklikla kullanilir.

Kabinler: Ahsap veya ¢adir seklinde olabilen bu yapilar, otantik mimarileriyle 6ne ¢ikar
ve tatilcilere dogal bir konaklama imkan1 sunar.

Vagonlar: Tren vagonlarinin restore edilmesiyle yapilan bu evler, igerisinde mutfak ve
banyo olanaklar1 sunarak konforlu bir tatil gegirmek isteyenler icin idealdir.

Kir Evleri: Orta biiylikliikte ahsap veya tas yapilardan olusan bu evler, dogal bir ¢evrede
konforlu bir konaklama saglar.

Can Cadirlar: Tek bir merkez direge sahip koni seklindeki yapilariyla diinyanin en
popliler cadirlarindan biridir.

Villalar: Liiks bir donanima sahip, dogal bir ¢evrede yer alan ahsap ve tas yapilarin, ¢ok
katli ve havuzlu tesislere doniistiiriilmiis halleridir.

Yiizen Evler: Su lizerinde yiizen veya su seviyesinin iistiinde dikmelerle desteklenen
yapilar olarak bilinirler.

Cadirli Kabinler: Ahsap veya ince beton iskeletlerin iist kisminin gerdirilmis kumasla
kaplandig1 bu yapilar, rahat bir tatil gecirmek isteyenler icin idealdir.

Kuliibeler: Rahat odalar, somineler, tuvalet banyo ve giines enerjisi sistemleriyle
donatilan, biiyiikk pencerelerle c¢evredeki manzaralarin izlenebildigi yapilar olarak
bilinirler.

Liiks Cadirlar: Ahsap zemini, rahat yataklari, sik dekorasyonu ve evin tiim olanaklarini

sunan konaklama tesisleridir. Ortalama bir kamp ¢adirindan ¢ok daha iistiindiirler.
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e Karavanlar: Dogayla i¢ ice olan bu yapilar, sabit bir noktada kalabilecegi gibi, bir aracin
arkasma baglanabilen kabin tarzi tekerlekli araclarda da bulunabilirler. Genellikle
ahgaptan yapilmistir.

e Yiiksek Kabinler: Su ya da kara {izerinde konaklama imkani1 saglayan, standart bir kabin
ile agag evi arasinda bir karigim olan yiikseltilmis kabinlerdir.

e Adalar: Dogal yapilar konaklamaya uygun hale getirilerek kii¢iik bir ada {izerinde
olusturulmus yasam alanlaridir. Kiralanarak tatilcilerin yalnizca adayr kesfetmeleri
amaglanir.

e Kuleler: Yel degirmenleri, deniz fenerleri ve orta cag kulelerinden esinlenerek inga
edilmis konaklama tesisleridir.

e A-Frame Kabinler: Uggen cat1 yapisina sahip genis acidan bakildiginda A gergeveyi

andiran ahsap yapilardir. Icerideki essiz i¢ mimarisi ve liiks tasarimryla bilinirler.

Glamping tesisleri, c¢esitli konseptlerde tasarlanabilir ve bu farkliliklar, pazarlama
faaliyetleri acisindan oldukg¢a onemlidir. Bu durum, isletmelerin kendilerini benzersiz bir

sekilde konumlandirarak rekabet avantaji elde etmelerini saglayabilir.

3.4. Tiirkiye’de Glamping Hizmeti Sunan isletme Ornekleri

Glamping konaklama segeneklerinin farkl: tiirleri Tiirkiye'nin farkli bolgelerinde ve illerinde

mevcuttur ve lilkemizin dogal giizellikleri bu turizm sektoriinii desteklemektedir.

Kapadokya Ihlara Konaklari: Giizelyurt adi verilen eski bir Rum kasabasinda yer alir ve

Kapadokya'nin 6nemli yerlerinden biri olan Ihlara Vadisi'ne sadece 14 km uzakliktadir.

Club Amazon Bordiibet: Marmaris ile Dat¢a arasindaki Bordiibet bolgesinde yer almaktadir
ve dogal bir ortamda ¢am ve giinliikk agaglar1 arasinda konumlanmistir. Glamping turizmi
icin farkli konaklama secenekleri sunan tesis, butik van, ¢ingene arabasi, tas oda, mini
bungalov, kiip oda, bonibon arabalar gibi farkli alternatiflere sahiptir. Tesis, plaja 500 metre

mesafededir ve resimleri asagida goriilebilir.
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Assos Gargara Dogal Tatil Kampi: Assos ilgesi, Marmara bolgesinde yer alir ve dogayla i¢
ice sessiz ve huzurlu bir tatil yapmak isteyenler i¢in ideal bir secenektir. Kamp alanlari temiz

ve yemekleri olduk¢a lezzetlidir. Hem kamp yapilabilir hem de dinlenilebilir.

Compo Partakal Cirali: Cirali'nin dogal giizelliklerinde yer alan bir igletme olan bu tesis,
Kemer ilgesi sinirlar igerisinde yer almaktadir. Doga i¢inde konforlu bir konaklama sunan
Safari Cadirda Eco Glamping tesisinde, misafirler dag manzarali genis c¢adirlarda
konaklayabilirler. Ekolojik portakal bahgesi ile ¢evrili olan tesis, liikks bir kamp deneyimi
yasatmaktadir. Her c¢adir, 6zel bir mutfak ve vantilator gibi olanaklar sunmaktadir.
Cadirlarda 6zel banyo da mevcuttur. Tesise 1 km uzakliktaki Cirali Plaji dogal bir giizelliktir
ve bahgede ¢ok sayida golgelik alan vardir.

Livera Camping: Trabzon'un Magka il¢esinde yer alan bir tesiste, dogal giizellikler
ekoturizme katki sagliyor. Cevre dostu bir yaklagimla, glines ve riizgar enerjisi kullanarak
enerji ihtiyaglarimi karsiliyorlar. Tesis, doganin giizelliklerini misafirlerine huzurlu bir
ortamda sunarak, kamp alanlarinda dogaya ve insanlara saygili bir konaklama deneyimi

sunmaktadirlar.

Hizir Kamp: Balikesir ilinin Edremit il¢esinde yer alan tesis, Kazdaglar1 Milli Parki ile
siirda ve Zeytinli Cayi'nin yaninda konumlanmistir. Misafirlerine serin sularinda yiizme,
muhtesem dogasiyla Kazdaglari'nda ylirliylis gibi birgok farkli aktivite secenegi

sunmaktadir.

Elbaba Konaklama Tesisleri: Tunceli’nin Ovacik ilgesinde bulunan Elbaba Konaklama

Tesisleri Oncelikle bolge sakinleri tarafindan tercih edilen bir aile isletmesidir.

Sapanca Bungalovlari: Sakarya’nin Sapanca ilgesinde bulunan, genellikle g6liin kenarinda/
gdl manzarali olarak konumlanmislardir. Misafilerine  glinbatimin1  doyasiya
izleyebilecekleri, jakuzili veya 6zel havuzlu odalar, evcil hayvaniyla tatil yapma imkani gibi

birgok olanak sunmaktadir.



25

4., METIN MADENCILiGi, DUYGU ANALIZi VE MAKINE
OGRENMESI

4.1. Metin Madenciligi Kavraminin Tanimi ve Diger Alanlarla iliskisi

Metin madenciligi, dogal dil isleme, veri madenciligi ve makine 6grenimi gibi farkli
alanlarin kesisiminde yer alan bir aragtirma alanidir. Bu alanda, biiyiik miktarda metin
verilerinin analizi, kesfi ve anlagilmasi amaglanmaktadir. Bu veriler, sosyal medya mesajlari,
blog yazilari, e-postalar, gazete makaleleri ve daha bir¢ok kaynaktan elde edilebilir
(Feldman, 2013). Metin madenciligi, biliylik verilerin igerisinde yer alan yapilandirilmamis
metinsel verilerden, anlamli modeller, trendler, kaliplar ve kurallar kesfetmeye yonelik bir
uygulama alanidir. Bu alanda veri madenciligi teknikleri 6zel olarak kullanilir ve genis bir
veri yelpazesinden faydali bilgi elde etmek amacglanir. Metin madenciligi, yazili metinlerin
analizi ve yorumlanmasi siirecini igerir ve bu sayede isletmeler, arastirmacilar ve diger

kullanicilar i¢in anlamli veriler elde etmek miimkiin olur (He, Zha ve Li, 2013: 464).

Metin madenciligi, dogal dil isleme (NLP) alaninda yer alan bir disiplindir ve bilgisayar
programlar1 kullanarak metinleri analiz etmek, 6zelliklerini ¢ikarmak ve anlamli bilgiyi elde
etmek i¢in kullanilir. Bu siiregte, metin madenciligi teknikleri, metin verilerindeki yapisal
olmayan bilgileri ortaya ¢ikarir. Metin madenciligi teknikleri, ayrica makine 6grenimi ve
yapay zeka teknikleri ile birlikte kullanilarak, biiyiik veri setlerindeki bilgiyi kesfetmek ve
anlamak i¢in de kullanilabilir (Pang ve Lee, 2008).

Metin madenciligi, dokiimanlardan ¢abucak Ozetler ve anahtar kelimeler elde etmek icin
kullanilabilecek bir yontemdir. Bu, dogru ve etkili kararlar almak i¢in zaman ve emek
acisindan oldukga yararli olabilir. Diger yandan, metin madenciligi. Yiiksek hacimli veri
tabanlarindan degerli bilgileri bulmay1 amaclayan bir disiplindir. Veri tabanindaki veriler
genellikle programlanmis ve otomatik igleme i¢in uygun bir yapidadir. Ancak analiz
edilecek metinler insanlar tarafindan tamamen hata yapmaya agik, karmagsik bir yapiya

sahiptir (Oguz, 2009).
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4.1.1. Metin madenciligi uygulama alanlar

Metin madenciligi, dogal dil isleme, makine 6grenimi ve istatistiksel yontemler gibi
teknikleri kullanarak metinlerdeki bilgileri analiz etme siirecidir (Bhatia ve Jain, 2019). Bu
teknoloji, metinlerin bulundugu bir¢ok farkli uygulama alaninda kullanilmaktadir. Temel
metin madenciligi uygulamalarmin en c¢ok kullanildig1 alanlar sunlardir (Bolasco,

Canzonetti, Capo, Della Ratta-Rinaldi ve Singh, 2005: 31-50):

e Siyasi kurumlar, siyasi analistler, kamu y6netimi ve yasal belgeler.
e Telekomiinikasyon, enerji ve diger hizmet endiistrileri,

e Saglik hizmetleri, ila¢ ve arastirma sirketleri,

e Bankalar, sigorta ve finans piyasalari,

e Internet ve bilgi teknolojisi sektorii,

e Medya ve yayimcilik

4.1.2. Metin madenciligi asamalari

Metin madenciligi siireci, ¢esitli kaynaklardan bir belge koleksiyonu ile baslar. Metin
madenciligi araci, belirli bir belgeyi alir ve bicim ve karakter kiimelerini kontrol ederek onu
onceden isler. Daha sonra belge bir metin analizi asamasindan gecer. Metin analizi,
metinden yliksek kaliteli bilgi tliretmek i¢in anlamsal analizdir. Bir¢ok metin ¢éziimleme
teknigi mevcuttur; organizasyonun amacina bagli olarak tekniklerin kombinasyonlar
kullanilabilir. Bazen metin analiz teknikleri, bilgi ¢ikarilana kadar tekrarlanir. Ortaya ¢ikan
bilgi, bir yonetim bilgi sistemine yerlestirilebilir ve bu sistemin kullanicisi i¢in bol miktarda

bilgi elde edilebilir (Gaikwad, Chaugule ve Patil, 2014: 42-45).

Metin madenciligi asamalar1 asagida agiklanmaktadir.

Veri setinin olusturulmasi

Metin madenciligi, bir belge koleksiyonundan baslayarak, metinleri 6nceden isleyen ve daha
sonra anlamsal analiz yaparak yiiksek kaliteli bilgi {ireten bir siirectir. Metin analizi i¢in

bir¢cok teknik mevcuttur ve bunlar organizasyonun amaglarina bagl olarak kombinasyon



27

halinde kullanilabilir. Teknikler, bazen bilgi ¢ikarilana kadar tekrarlanabilir. Elde edilen
bilgi, yonetim bilgi sistemine aktarilabilir ve kullanicilar tarafindan bol miktarda bilgi elde

edilebilir (Oguzlar ve Kizilkaya, 2019: 24).

Metin madenciligi, sosyal medya platformlarinin yani sira web sayfalari, e-postalar, bloglar,
dijital ve fiziksel kiitiiphaneler, makaleler, haber metinleri, kurum dokiimanlar1 ve ses
dosyalarinin transkripsiyonlar1 gibi bir¢cok farkli kaynaktan yararlanabilir (Han, Kamber ve
Pei, 2012: 596; Aksu, 2021: 19). Internet ortamindan metinlere - erisime agiksa - direkt
olarak ulasilabilecegi gibi gesitli programlar vasitasiyla da ulasmak miimkiindiir. Metin
madenciligi c¢alismalarinda kullanilabilecek metinler, birgok farkli formatta olabilirler.
Word, excel, csv, pdf ve diiz metin dosyalar1 gibi formatlarda bulunabilirler. Ancak bu
metinlerin hepsi ayni formata doniistiiriilmelidir. Bu amagla, toplanan tiim metinler bir

derleme olarak adlandirilir (Agdeniz, 2017: 80).

Dogal dil isleme

Metin madenciligi i¢cin kullanilan yoOntemler, bilgisayar bilimi, makine 6grenimi ve
hesaplamaya dayali dilbilimi alanlarinin etkilesimli ¢alismasi sonucu dogal dil isleme ad1
verilen bir metotlar biitliniinii olusturur (Adali, 2012: 8-9). Dogal dil isleme, dijital ortamda
metinleri igleyebilen yazilimlarin gelistirilmesi ile ilgilenmektedir. Ayrica dogal dil
islemenin bir bagka uygulama alani1 da ses dalgalarinin dijital formatta analiz edilmesidir

(Altintag, 2014).

Dogal dil isleme, metin verilerindeki dil bilgisi, semantik, s6zdizim ve morfolojik 6zellikleri
anlamak icin kullanilan bir dizi teknik ve algoritmadir. Bu teknikler, metin verilerindeki
kelime siklig1, kelime 6bekleri, climlelerin anlami, duygusal tonu, konular1 ve daha bir¢ok

ozellikleri analiz etmek i¢in kullanilir (Chowdhary, 2020: 603-649).

Metin verilerindeki anlami, gramer yapisini ve yinelenen verileri tespit etmek i¢in kullanilan
teknikler biitlinii olan dogal dil isleme, egitim sistemlerinde de faydalidir. Dogal dil isleme
algoritmalar1, giris metinlerinden bilgi ¢ikarmak igin kullanilir (Arslan, 2021: 33-34).
Bilgisayarlarin anlayabilecegi formata doniistiiriilmek {izere insanlarin dogal dillerle
iletisimini isleyen bir bilim dali olan dogal dil isleme, c¢esitli teknikler ve algoritmalar

kullanmaktadir (Vosoughi, Deb ve Aral, 2018). Dogal dil isleme, ilk 6rneklerinden biri olan
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makine cevirisi ile basladi ve dogal diller arasindaki ¢eviri islemini ele almistir. Ilk
donemlerinde geleneksel yontemler kullanilmig ancak makine 6grenmesinin kullanimi ile
birlikte daha etkili sonuglar elde edilmeye baslanmistir. Makine 6grenmesinin dogal dil
isleme alanindaki kullanimi, bu alanda yapilan ¢alismalarda artisa yol agmis ve dogal dil

isleme daha da taninir hale gelmistir (Tagkin, 2020: 25).

[saretleme (Tokenization)

Metnin okunabilirligini artirmak icin, dizgeciklere ayirma islemi yapilarak metinden
okunamayan karakterler, noktalama isaretleri, tab karakterleri ve satir sonu karakterleri
temizlenir (Tunali, 2011: 13). Eger web temelli bir veri isleniyorsa, XML ve HTML gibi
uzantilar da dahil olmak {izere metindeki okunamayan karakterler, noktalama isaretleri,
tablar ve satir sonu karakterleri temizlenir (Celikyay, 2010: 60). Dizgecikler, metin
icerisindeki anlamli sdzciikleri ifade eden yapilar olup, XML ve HTML uzantilar1 web dili
icin anlamli olsa da metnin icerigine dair herhangi bir bilgi barindirmazlar. Dizgeciklere
ayirma islemi, metin madenciligi i¢cin gereksiz verilerden arindirarak anlamli sozciiklere

erismeyi amaglar (Deger, 2017: 67).

Kok bulma (Stemming)

Kelimenin anlamimi koruyan, ek almaksizin anlasilabilen baslangi¢ hali kok olarak
adlandirlir. Tirkge, sondan eklemeli bir dildir, bu nedenle kelime kokleri, ¢esitli yapim ve
cekim ekleri almaktadir. Bu sayede ayni kokten farkli kelimeler olusabilmektedir. Kok
bulma islemi ile ¢cogul ekler (evler — ev) ve fiil ¢ekim ekleri (okuyor — oku) ortadan
kaldirilir. Ancak kok bulma sirasinda iki farkli sorunla karsilasilabilmektedir: ¢ok fazla ek
cikarilarak farkli bir kelimeye ulasilmasi veya yeterince ek c¢ikarilmadan asil koke
ulasilamamasi (Celikyay, 2010: 61). Iyi bir dilbilgisine sahip olmadan yapilan kok bulma
islemi, kelimenin 6zel yapisi nedeniyle meydana gelen harf diigmesi, harf yumusamasi,
kaynastirma harfi alma veya biiyiik {inlii uyumu kii¢iik iinlii uyumu gibi siiregler nedeniyle
ciddi hatalara neden olabilir. Bu ylizden kdk bulma islemini gergeklestirirken son derece

dikkatli olunmasi gerekmektedir (Kizilkaya, 2018: 9).
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Durak kelimeleri cikartma

Metin i¢indeki anlam1 pek tasimayan edatlar, baglaglar ve zamirler gibi siklikla kullanilan
durak kelimeler, genellikle metinden ¢ikarilmalidir (Haltas, Alkan ve Karabulut, 2015: 419).
Durak kelimeler, anlamsal bir degeri olmayan fakat yazim dilinde sikca kullanilan edatlar,
baglaglar ve zamirler gibi kelimelerdir. Bu kelimelerin metinden atilmasi, anlamsal olarak
bilgi tasimayan kelimelerin ¢ikarilmasi anlamina gelir. Bu sekilde, analiz edilecek kelime
say1s1 onemli Ol¢iide azalabilir. Tiirkge'de sikca kullanilan kelimeler arasinda "ile", "¢linkdi"
gibi kelimeler bulunmaktadir. Bu kelimelerin atilmas bile, analiz edilen kelime sayisinda

onemli bir diislise neden olabilir ve yapilan analizin dogrulugunu artirabilir (Kizilkaya,

2018: 10).

Terim agirliklandirma

Metinlerdeki kelimelerin katkisi metne gore degiskenlik gosterir. Bazi kelimeler metinde
sadece bir kez gecebilirken, bazilar1 defalarca tekrar edebilir. Bir kelimenin 6nemi, diger
tim kelimelerin frekansina gore goreceli degeri ile belirlenir. Bir kelimenin sikligi, bir
dokiimanin belirli bir kategoride siniflandirilmasinda etkili bir rol oynar. Eger bir kelime
birden ¢ok dokiimanda geciyorsa, o kelimenin ayirt edici 6zelligi azalir. Ayrica belirli

terimler bir arada kullanildiklarinda genellikle ayn1 kategoriye atanirlar (Coban ve Ozyer,
2018).

Vektor olusturma

Belgelerin tamamu, bir kelime vektorii olarak temsil edilir. Bu sayede, bilgisayar tarafindan
iki boyutlu bir dizi olarak islenebilirler. Bu yontem, bilgisayar islemlerini oldukga
kolaylastirir. Bu metin, bir matrisin temel bilesenlerini agiklamaktadir. Bu matris A olarak
adlandirilabilir ve her bir elemani, D belgesinden gecen T kelimesinin dnemini ifade eder.
Bu rakam, kelimenin belgedeki frekansini yansitir. Kelime vektorii, N-Gram kelime modeli
ve boyut agirliklandirma, vektér olusturmak i¢in kullanilabilecek ii¢ farkli alternatiftir
(Gtliven, 2007: 46). Kelime vektorii, kelimelerin tekil olarak ele alinmasi ve siniflartyla
birlikte gosterilmesiyle olusan bir vektordiir. Bu vektor sayesinde, verilerin en iyi sekilde

temsil edilebilecek 6znitelikler kiimesi olusturulur (Topagan, 2016: 83).
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N-Gram Kelime Modeli, belgedeki kelimelerin "n" adedinin bir arada kullanilarak kelime
vektorll olusturulmasini saglar. Tek bir kelime yalnizca anlam biitiinliigiinii saglamazken,
yanindaki kelimelerle birlikte ele alindiginda daha dogru sonuglar elde edilebilir. N sayisi,
yanindaki kelime sayisini belirtir. N iki olarak ele alindiginda kelimeler ikiserli gruplar
halinde ele alinir, n ii¢ olarak ele alindiginda ise kelimeler tigerli gruplar halinde ele alinir.
Pratikte, genellikle kelimeler tek, iki veya tigerli gruplar halinde ele alinir (Kutlugiin ve Sirin,

2018: 1-4).

Boyut agirliklandirma, kelime vektorii olusturulurken kelimelerin sikliklarin1 baz alarak
yapilan bir yontemdir. Kelimelerin vektorde yer alacagi degerlerin belirlenmesi igin
gelistirilmis iki yontem, kelimenin varligina gore 1 ya da 0 degerinin atanmasi ve kelimenin

frekansinin vektore dahil edilmesidir (Kizilkaya, 2018: 12).

Ogzellik se¢gme

Veri 0n isleme isleminden sonra ozellik se¢imine gecilir. Bu asama, veri kiimesindeki
Ozelliklerin se¢ilmesi igin bir siizme islemidir. Veri kiimesi, 6zellik se¢giminden dnce ¢ok
yiksek boyutlu bir yapiya sahiptir ve hem nitelikli hem de niteliksiz terimler icerebilir
(Haltas ve digerleri, 2015: 420). Ozellik segme asamasinda, verilerin 6n isleme asamasindan
gecirilerek onemli kelimeler belirlenir ve iliskisiz 6zellikler ¢ikarilir. Ayrica az sayida
dokiimanda yer alan 6zellikler ayiklanirken, ¢ok sayida dokiimanda yer alan o6zellikler de
azaltilir (Ergiin, 2012: 51). Verilerin 6zellik se¢imi asamasindan gecirilmesi sonrasinda
boyutlar kiiciiltiilmiis, niteliksiz terimler ayiklanmis ve metinler daha islenebilir hale
getirilmistir. Bu siireg, siiflandirma performansini artirdigi gibi zaman agisindan da avantaj

saglar (Kizilkaya, 2018: 12).

4.1.3. Metin madenciligi metotlar:

Metin Madenciligi metotlar1, Bilgiye Erisim, Bilgi Cikarimi, Web Madenciligi ve

Kiimeleme olmak iizere dort grupta incelenmektedir (Zohar, 2002).
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Bilgiye erisim

Bilgiye erisim sistemleri, kullanicilara bilgi saglamak amaciyla gelistirilen sistemlerdir.
Ornegin, arama motorlar1 gibi popiiler platformlar, bu tiir sistemlere iyi bir Ornektir.
Kullanicilar, belirli anahtar kelimeleri kullanarak istedikleri bilgiyi iceren belgelere
erisebilirler. Bu sistemler, genis metin veri tabanlarindan tiim belgelere erisebilme
yetenegine sahiptir ve kullanicinin ihtiya¢ duydugu bilgiye en uygun sonuglari sunmak i¢in
belgeleri filtrelerler. Bu sayede, kullanicilar hedefledikleri bilgiye daha hizli ve etkili bir
sekilde ulasabilirler (Oguzlar, 2011: 15).

Bilgiye erisim sistemleri, metin madenciligi yontemlerine dayanir. Kullanicilarin ihtiyag
duyduklar bilgiye erisim saglamak igin farkli teknikler kullanilir. Ornegin kelime bazl
arama, belirli anahtar kelimeleri iceren belgeleri bulmada yaygin olarak kullanilir. Bunun
yani sira, metin siniflandirma ve 6znitelik ¢ikarma gibi teknikler de kullanicilarin aradiklari

bilgiye daha hizli erigsmelerine yardime1 olur (Parlak, 2022).

Bilgi ¢ikarimi

Bilgi ¢ikarimi, yapilandirilmis bilgilerin otomatik olarak ¢ikarilmasini ifade eder. Bu
bilgiler, varliklarin, varliklar arasindaki iligkilerin ve 6z niteliklerin yapilandirilmamis
kaynaklardan elde edilmesini igerir. Genellikle dogal dil isleme tekniklerini kullanarak bir
metin lzerinde belirli kriterler hakkinda bilgi edinmeyi amaglar. Temel amag, biyiik
miktarda veriyi otomatik olarak isleyen ve insan miidahalesini en aza indiren bir yazilim
gelistirmektir. Bilgi ¢ikarimi genellikle yazili metinler iizerinde gerceklestirilir, ancak bu
metinlerin kaynaklar1 farkli alanlarda bulunabilir (Deger, 2017: 65). Ornegin, veritabanlar,
internet lizerindeki belgeler veya taranmis metinler, bilginin ¢ikarilacagi veri kaynaklari
olabilir. Bu yontem, veri analitigi, bilgi yonetimi ve yapay zeka gibi alanlarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bilgi ¢ikarimi sayesinde, biiyiik miktarda veri i¢inde gizlenmis olan
onemli bilgileri kesfedebilir, iliskileri anlayabilir ve daha bilingli kararlar alinabilmektedir

(Pasin, 2018).
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Web madenciligi

Web madenciligi, kendi uygulama alanina sahip olan bir metin madenciligi alanmdir.
Benzersiz yapisi ve muazzam veri hacmi, web belgelerini diger metinlerden ayiran
ozelliklerdir. Web belgeleri genellikle kopriilerle birbirine bagh olan sayfalar seklinde
yapilandirilmis metinlerdir. Bu farklilik, web madenciliginin zorluklar1 ve firsatlariyla

birlikte gelir (Chakrabarti, 2002).

Web madenciligi, web iizerindeki bilgiyi kesfetmeyi, analiz etmeyi ve anlamay1 amaglar.
Internetin, sosyal medya platformlarinin yiikselisi gibi etkilerle giinliik yasamimizda daha
da yayginlagmasiyla, web madenciligi de hizla gelisen bir alandir. Bu alanda yapilan
caligmalar, web Tlzerindeki veriyi cesitli yontemlerle analiz ederek Onemli bilgilerin
kesfedilmesini saglar. Ornegin, web madenciligi teknikleri arama motorlarinin etkinligini
artirmak, kullanici tercihlerini anlamak, e-ticaret trendlerini takip etmek gibi bir¢ok alanda
kullanilir (Miner, Delen, Fast, Hill, Elder ve Nisbet, 2012). Web madenciligi, biiyiik
miktarda web verisi i¢indeki bilgiyi elde etme, desenleri tanima, kullanici davranigini analiz
etme gibi konular1 ele alir. Veri madenciligi, makine 6grenimi, dogal dil isleme ve ag analizi
gibi disiplinlerden faydalanarak web madenciligi ¢alismalar1 gergeklestirilir. Bu sayede, web
iizerindeki verilerin kesfedilmesi ve degerli bilgilerin elde edilmesi miimkiin hale gelir

(Saini ve Mohan, 2015).

Kiimeleme

Kiimeleme birimlerin ortak 6zelliklerini ortaya ¢ikarmayi ve bu gruplar hakkinda genel
tanimlamalar yapmay1 saglayan bir analiz yontemidir. Kiimeleme analizinin amaci,
gruplandirilmamis verileri benzer 6zelliklere sahip olan gruplara ayirmak ve arastirmaciya
yararli, 6zetlenmis bilgiler sunmaktir (Dinler, 2014). Simiflandirma tekniginde, simiflar
onceden tanimlanmistir ve veriler bu siniflara gore analiz edilir. Ancak kiimeleme tekniginde
veriler, belirli bir sinif olmadan incelenir. Baslangicta, genellikle siniflar bilinmez ve
onceden hazir degildir. Kiimeleme analizi siirecinde, siif sayisi esnek bir sekilde
artirilabilir. Veriler, benzerliklerini en iist diizeye cikarmak i¢in gruplandirilir veya
smiflandirilir (Pasin, 2018). Kiimeleme yontemleri, gesitli disiplinlerde kullanilir. Ornegin,
pazarlama alaninda miisteri segmentasyonunda, biyoinformatikte genetik verilerin

analizinde, veri madenciliginde biiyiik veri kiimelerinin incelenmesinde ve sosyal ag
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analizinde kullanilir. Kiimeleme analizi, verilerdeki yapilar1 ve iligkileri kesfetmek, veri
setlerini daha anlamli ve kullanigh bir sekilde diizenlemek ve karar verme siireglerini

desteklemek i¢in 6nemli bir aractir (Larose 2005: 16).

4.2. Duygu analizi

Insanlarin duygulari, tarih boyunca bireylere ve toplumlara yon veren ve iizerinde énemli
caligmalar yapilan bir 6zellik olmustur. Duygular, insanlarin yasamlar1 boyunca
karsilastiklar1 olaylarin veya nesnelerin anlamimi gosteren en 6nemli unsurdur. insanlarm
ilgi duyduklart konu veya diislinceye kars1 duygusal yaklagimlari, o konuyu baskin veya
Oonemsiz hale getirebilir. Bu nedenle, insan duygularinin analiz edilmesi bir ihtiya¢ haline

gelmistir (Erdz, 2011).

Duygu analizi, insanlarin duygusal durumlarin1 anlamak, degerlendirmek ve yorumlamak
icin kullanilan bir disiplindir. Bu analiz, metinlerden, sosyal medya paylasimlarindan,
miizikten veya diger veri kaynaklarindan toplanan veriler {izerinde yapilabilir. Duygu
analizi, metin madenciligi, dogal dil isleme ve yapay zeka tekniklerini kullanarak duygusal
ifadeleri tanimlamay1 ve anlamlandirmay1 hedefler (Medhat, Hassan ve Korashy, 2014).
Insanlarin gériislerini, tutumlarini ve diisiincelerini iceren metinleri analiz etmek igin
kullanilan bir dizi teknikler kiimesidir. Bu teknikler, metinlerdeki olumlu, olumsuz ve notr
duygular1 tanimlamak, siiflandirmak ve 6l¢mek i¢in kullanilir. Miisterilerin marka, {iriin,
olaylar, sirket ve miisteri hizmetlerine iliskin davranis ve yaklagimlarini siniflandirmaya ve
incelemeye yardimci olan bir siire¢ olan duygu analizi pazarlama, sosyal medya analizi,
miisteri hizmetleri, saglik hizmetleri, siyaset ve giivenlik bir¢ok alanda kullanilmaktadir

(Bird ve digerleri, 2009).

Duygu analizi, veri madenciligi, web madenciligi ve sosyal medya analitigi gibi alanlarda
yaygin olarak kullanilan bir metin madenciligi uygulamasidir. Duygu analizi, insanlarin
farkli olaylar, sorunlar, hizmetler veya diger ilgi alanlarina yonelik ruh hallerini algilama,
analiz etme ve degerlendirme siirecini ifade eden bir “Duygusal Bilgi Isleme” alamdir
(Yadollahi, Shahraki ve Zaiane, 2017). Duygu kavrami, davranislarin degerlendirilmesinde
onemli bir 6zelligi temsil eder. Bu baglamda, metinler duygu analizinin temel veri
kaynaklarini olusturan duygular1 barindirma ve iletisim islevini yerine getirir (Chakraborty,

Bhattacharyya, Bag ve Hassanien, 2019). Sosyal medya verileri gibi mesajlar, haberler ve
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paylagimlar, duygu ve diislincelerin anlam bilimsel olarak ortaya cikarilmasi amaciyla
kullanilir. Bu siirecte, metinler duygusal kutuplara ayrilir ve duygusal kategoriler yerine
pozitif ve negatif duygular seklinde gruplandirilir. Bu analiz, metinlerde duygularin nasil
ifade edildigini ve bu ifadelerde olumlu veya olumsuz durumlarin nasil tespit edilecegini

saglar (Nasukawa ve Yi, 2003).

Ciimlenin analizi sirasinda olusan sozdizimsel aga bagli olan duygu analizi, yalnizca olumlu
veya olumsuz anlam ifade eden kelimeler veya kavramlarla sinirli degildir. Duygu analizi,
kullanicinin yazili metninden duygular1 otomatik olarak ¢ikarmak i¢in yapilandirilmamis
bilgileri isleyerek ve bilgi ¢ikarimi i¢in bir model olusturarak gergeklestirilen bir islemdir
(Bird ve digerleri, 2009). Duygu analizi, kisilerin iriinler, konular, olaylar veya bu
basliklarin 6zellikleri hakkindaki degerlendirmelerini ve tutumlarini analiz eden bir
kavramdir (Satapathy, Cambria ve Hussain, 2018). Delen vd. (2014), duygu analizi siirecinin
akisini Sekil 4.1'de agiklamiglardir (Delen, Sharda ve Turban, 2014).

Metin on isleme
ve Temizle

-
Ciktilar toplama
ve duygu puanini Duygu tespiti

hesaplama
.

Pozitif — Negatif
Hedef belirleme kutup
siniflandirmasi

Sekil 4.1. Duygu analizi siire¢ akis1

Duygu Analizi, dijital ortamdaki tiim metin iceriklerinin makine 6grenmesi tabanli veya
istatistiksel yontemlerle analiz edilerek duygularin siniflandirilmasini igeren bir islemdir
(Poria, Hussain ve Cambria, 2018). Bu, yazili metinlerin gesitli bilgisayar yazilimlar

aracilifiyla analiz edilmesini ifade eder. Bu analizler, algoritmik veya istatistiksel
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coziimlemelerle gerceklestirilir. Duygu Analizi iizerinde c¢alisirken dokiiman seviyesi,
climle seviyesi ve varlik-goriis seviyesi olmak iizere ii¢ farkli teknik seviyeden s6z etmek

mumkundiir.

Genellikle dokiiman seviyesinde gergeklestirilen duygu analizinde amag, tiim metindeki
duygunun pozitif veya negatif olduguna dair bir fikir elde etmektir. Bu yaklagimin avantaji,
uygulanmasi kolay olmasidir, ancak dezavantaji sadece genel bir duygu yoniine
varilabilmesidir (Pang ve Lee, 2008). Ciimle seviyesinde yapilan duygu analizinde,
ctimlelerin igerik tastyip tasimadig1 negatif, pozitif veya notr olarak belirlenir. Notr ifadeler
fikir beyaninda dikkate alinmaz. Ancak bu teknikte, ima veya ironi igeren cilimlelerin

hassasiyetiyle ilgili baz1 zorluklarla karsilasilabilir (Satapathy ve digerleri, 2018).

Metin yapilarina odaklanmadan sadece pozitif ya da negatif duygularin varlig1 ve bir fikrin
varlig1 lizerinde duran bir analiz seviyesi olan Varlik-Goriis seviyesi, metnin yoniinii
anlamaya ¢alismay1 hedefler (Satapathy ve digerleri, 2018). Metin verileri ilizerinde yapilan
duygu analizleri, ¢esitli amaglar dogrultusunda kullanilmaktadir. Bu amaclar arasinda goriis
ve yorumlarin Ozetlenmesi, goriis ve yorumlarin ortaya c¢ikarilmasi, spam ve sahte
yorumlarin tespiti, metin tiirii ve yazarinin tespiti, alaycilik ve ironin tespit edilmesi,
oznelligin siniflandirilmasi, duygu ve gorislerin siniflandirilmast gibi hedefler yer

almaktadir (Kaynar, Yildiz, Gormez ve Albayrak, 2016).

4.2.1. Duygu analizi amaci ve 6nemi

Duygu analizi glinlimiizde dogal dil islemenin (NLP) en yaygin kullanim alanlarindan
biridir. Sosyal medya platformlarindaki kullanicilar farkli konularda diisiincelerini
paylasirken, izledikleri filmler, okuduklar1 kitaplar veya satin aldiklar iirlinler hakkinda
yorumlar yaparak onemli miktarda veri {iretirler. Bu verilerin analizi, uzmanlarin ve veri
bilimcilerin ilgisini ¢ekmektedir. Duygu analizinin amaci, bu verilerin kutuplulugunu
6lgmek ve metinlerin duygu polarite degerlerini hesaplamaktir. Dolayisiyla duygu analizi,
bir metin siniflandirma yontemi olarak kabul edilebilir (Chawai, 2019: 60). Duygu analizinin
bir bagka tanimi1 ise metinlerde yer alan 6znel bilgileri ortaya ¢ikarmak veya yazarm belirli
bir konuya yonelik duygusal tutumunu belirlemek i¢in kullanilan bir tekniktir (Kumar ve
Sebastian, 2012). Wilson, Wiebe, Bruce, Bell ve Martin (2004) ise 6znelligi, bireylerin

duygu, diisiince, degerlendirme ve inanglarinin dil yoluyla ifadesi olarak tanimlamaktadir.
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Duygu analizi veya duygu madenciligi, dogal dil isleme (NLP) alaninda kullanilan bir alt
alan olup metin verilerindeki insan duygularini, tutumlarini ve goriislerini belirlemek ve
analiz etmek amacini tasir. Insan duygulari, sosyal, ekonomik, pazarlama, miisteri
hizmetleri, saglik hizmetleri, siyaset ve diger bir¢ok alanda biiyiik bir 6neme sahiptir. Bu
nedenle, da bu alanlardaki metin verilerini etkili bir sekilde analiz etmek ve duygu, tutum ve
goriigleri belirlemek i¢in dnemli bir ara¢ olarak kullanilmaktadir (Kumar ve Sebastian,

2012). Duygu analizi ¢caligmalarinin 6nemi asagidaki gibi siralanabilir (Deger, 2017):

e Marka yonetimini etkin bir sekilde yapmak i¢in markaya bakis agis1 kazandirabilir.

e Manuel olarak zor bir siire¢ olan analizi otomatik hale getirerek zaman ve ¢aba tasarrufu
saglar.

e Anlk, ginlik, haftalik veya istenilen siklikta raporlar olusturarak, markanin
miisterilerini siirekli olarak dinleme imkani1 sunar.

e Uriinler ve hizmetlerle ilgili fikir ve goriisleri tespit ederek, krizlere hizli miidahale
edebilme ve maliyetleri azaltma olanagi saglar.

e Marka ve tirline iliskin duygusal durumlar tespit ederek, sektorle ilgili anahtar kelimeleri
belirleme ve miisteri diislincelerini siniflandirma yetenegi saglar.

e Duygu analizi, sirketlerin kendi markalarinin yan1 sira rakip sirketlerle ilgili igerikleri

takip etme ve rekabette avantaj elde etme imkani1 sunar.

Internetin yayginlasmasiyla birlikte ticaret, yeni kavramlar ve stratejiler ile sekil degistiriyor.
Sosyal medya araglarinin artmasi, insanlarin diisiincelerini her yerde rahatlikla
paylasabilmesine olanak sagliyor. Tiiketiciler, deneyimlerini markalara kars1 olumlu ya da
olumsuz bir sekilde paylasarak iireticiler ve hizmet saglayicilar iizerinde etkilerini
gosteriyorlar. Bu etkiler, firmalarin rekabet diinyasinda goz ardi edilemez bir 6neme sahiptir.
Twitter 6rneginde, sadece Ingilizce degil, Tiirkge de dahil olmak iizere diger dillerde de
sosyal medya takibi manuel olarak yapilamayacak kadar hizli bir sekilde biiyiiyor. Giinde
175 milyon Tweet ve 1 milyon yeni hesap ile Twitter, bu trendi hizla stirdiirmektedir
(Koktiirk ve Dirsehan, 2012: 7).

Firmalar, miisterilerinin diislincelerini 6grenmek ve kendilerini gelistirmek, {irtinlerini
degerlendirmek amaciyla siirekli olarak 6l¢ctim yapmaya calisirlar. Bu Olgtimler, anketler

veya marka etkinlikleri gibi farkli faaliyetler araciligiyla gerceklestirilebilir, ancak temel
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hedef her zaman miisterilere kulak vermektir. Ancak gilinlimiizde, miisterilerin duygu ve
diistincelerini saniyeler i¢inde paylastiklar1 sosyal medya platformlari, firmalarin tiim bu
cabalarinin 6tesine ge¢cmistir. Siirekli igerik iireten bu platformlar, firmalar i¢in olumlu veya
olumsuz sonuglar dogurabilir. Olumlu igerikler, potansiyel miisterilerin satin alma
kararlarini olumlu yonde etkilerken, olumsuz igerikler potansiyel ve mevcut miisteri kaybina
neden olabilir. Sosyal medya igerikleri bu kadar énemli ve bu kadar yayginken, bunlar
anlaml1 hale getirmek kesinlikle zor bir gorevdir. Onceden manuel olarak takip edilen bu
icerikler, sosyal medya araglarinin ve kullanicilarin igerik iiretim hizinin stirekli arttig1 bu

cagda ciddi bir zorluk haline gelmistir (Seker, 2016)

Verinin hizli bir sekilde bilgiye doniismesi, firmalarin rekabetci avantajini belirleyen en
onemli faktor haline gelmistir. Bu nedenle, sosyal medya analizi iizerine yapilan her ¢aligma
son derece degerlidir. Sosyal medya paylasimlarinin analiz edilmesi sirasinda, iceriklerin
duygusal ogeler igerip icermedigi ve duygunun yoOniiniin belirlenmesi, duygu analizi
caligmalarinin temel amacini olusturur. Analiz sonuclarina dayali olarak, hizli aksiyon
almanm firmalarin basarisini artirdign gériilmektedir. Ozellikle miisterilerin Twitter gibi
sosyal medya platformlarinda paylastiklart olumsuz problemler ve kotii deneyimler
sonrasinda, firmalarin bu miisterilerle iletisime gecerek sorunlari ¢ozmesi ve 6ziir dilemesi
gibi adimlarin ardindan miisterilerin olumlu icerikler paylastig1 gozlemlenmektedir. Bu tiir
orneklerden dolayi, firmalar duygu kutuplarina gore hizla miidahale ederek miisterilerin
diisiincelerini degistirebilmektedir (Polat ve Agca, 2022). Bu nedenlerle, firmalar rekabetci
bir avantaj elde etmek veya rakipleriyle esit sartlarda miicadele etmek icin siirekli olarak
kendileri hakkinda internet ve sosyal medya iizerinde ne sdylendigini takip etmek

zorundadir.

Otomatik duygu analizi, bu amacla en kolay ve etkili yontem olarak one ¢ikmaktadir.
Firmalar, kendileriyle ilgili yapilan olumsuz bir yorumu hizli bir sekilde olumlu bir hale
doniistiirebilmek icin bu ydntemi kullanabilirler. Ornegin, bir miisteri uzun siiredir
coziimlenmeyen bir sikayetini ifade ediyorsa, firma hemen bir ¢6ziim sunarak, miisterilere
sikayetlere duyarsiz kalmayan bir imaj sergileyebilir. Eger o sikayetin sosyal medyada
paylasildigindan haberdar olunmamis ve ¢oziilmemis olsaydi, diger potansiyel miisteriler de
firma hakkinda olumsuz etkilenebilir ve satin alma kararlarindan firmay1 ¢ikarabilirlerdi.
Otomatik duygu analizi modelleri sayesinde, bu gibi durumlar firmalarin Ilehine

doniistiiriilebilir (Deger, 2017: 11-12).
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4.2.2. Duygu analizi kelime simflandirma asamalari
Duygu analizi, metin verilerindeki kelimelerin duygusal anlamlarini belirlemek icin

kullanilan ¢esitli teknik ve yontemlerin bir dizi adimini icerir. Sekil 4.2°de, duygu analizi

kelime siniflandirmasinin agamalar1 gosterilmektedir:

Kelime Siniflandirmasi

Sozcilkk Baglami Analizi

Makine Ogrenimi

Sentiment Analizi Sonuclari

Sekil 4.2. Duygu analizi kelime siniflandirma semasi

Bu asamalar su sekilde 6zetlenebilir (Mohammad ve Turney, 2013; Medhat ve digerleri,
2014; Gandomi ve Haider, 2015):

1. Veri Hazirlama: Metin verilerinin hazirlanmasi agsamasi, verilerin toplanmasi, 6n igleme
ve normalizasyon adimlarini igerir. Bu adimda, 6zel karakterlerin ¢ikarilmasi, kiigiik
harflere doniistiiriilmesi ve kelime koklerinin belirlenmesi gibi islemler gerceklestirilir.

2. Kelime Siniflandirmasi: Metin verilerindeki kelimelerin duygusal anlamlarini belirlemek
icin ¢esitli tekniklerin kullanildig1 bir adimdir. Kelime tabanli yontemler, kelimelerin
pozitif, negatif veya nétr olarak siniflandirilmasina dayanir. Bu yontemde, duygusal
kelime listeleri kullanilir ve kelimeler bu listelere gére siniflandirilir. Ornegin, “iyi”
kelimesi pozitif olarak siniflandirilirken, “kotii” kelimesi negatif olarak siniflandirilabilir.

3. Sozciik Baglami Analizi: Bir kelimenin duygusal anlamini belirlemeden once, o
kelimenin ¢evresindeki diger sozciiklerin ve ciimlelerin anlamini dikkate alan bir

asamadir. Bu analiz, kelimenin duygusal anlammm belirlemek igin énemlidir. Ornegin,
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“glinesli giin” ifadesi, kelime tabanli yoOntemle ele alindiginda pozitif olarak
siiflandirilabilirken, “yarali kopek™ ifadesi negatif olarak siniflandirilabilir.

4. Makine Ogrenimi: Kelime siniflandirma siirecini otomatiklestirmek igin kullanilir. Bu
yontemde, bir egitim veri seti kullanilir ve model, bu veri setindeki 6rneklerden duygusal
anlamlarin siniflandirilmasini 6grenir. Daha sonra, model, yeni metin verilerindeki
kelimelerin duygusal anlamlarini belirlemek i¢in kullanilir.

5. Sentiment Analizi Sonuglari: Sentiment analizi sonuglari, metin verilerindeki duygu,
tutum ve goriisleri belirlemek i¢in kelime siniflandirma sonuglarina dayanir. Bu sonuglar,

karar verme siireglerinde ve stratejik planlama siireglerinde ¢esitli alanlarda kullanilabilir.

Duygu diizeylerinin belirlenmesi siirecinde, kelimeler ve ciimleler i¢in asagidaki formiil

kullanilarak hesaplamalar yapilir (Ozkul, 2019):

Duygu Degeri=  Etiketlenmis Pozitif Kelime—Etiketlenmis Negatif Kelime
Etiketlenmis Toplam Kelime Sayisi 4.2)

Bu hesaplama sonucunda, eger duygu degeri sifirdan biiyiikse (Duygu Degeri > 0), kelime
pozitif olarak siniflandirilir. Eger duygu degeri sifira esitse (Duygu Degeri = 0), kelime notr
olarak kabul edilir. Ayrica duygu degeri sifirdan kiiciikse (Duygu Degeri < 0), kelime negatif
olarak belirlenir (Ozkul, 2019).

4.2.3. Duygu analizinde kullanilan yontemler

Duygu analizi alaninda yapilan ¢aligmalar, temel olarak makine 6grenmesine dayali
yontemler ve sozliige dayali yontemler olmak {iizere iki kategoriye ayrilabilir (Medhat vd.
2014). Baz1 kaynaklarda, bu iki yaklagimin birlikte kullanildigi hibrit yontemler de ele
almmigstir. Uygulama alanina bagl olarak duygu analizi ¢alismalarinda bu iki temel sinif
arasinda segim yapilir. Ornegin, makine O6grenmesi algoritmalarinin basit yapisi ve
istatistiksel yaklagimlarin hizli ¢alismasi, sosyal medya gibi siirekli giincellenen veriler
iizerinde gergek zamanli analizlerde tercih edilme nedenleri arasindadir (Seker, 2016). Bu
nedenle caligmada makine 6grenmesi yontemi ele alinmistir. Duygu analizi yontemlerinin

detayl1 gosterimi Sekil 4.3’de gosterilmektedir.
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Sekil 4.3. Duygu analizi yontemleri (Kizilkaya, 2018)

Sozciik tabanli vaklasim

Duygu analizinde kullanilan sozliik tabanli yaklasimda, duygusal ifadeyi tagiyan kelimeler
en onemli 6geler arasinda yer alir. Bu kelimeler, pozitif veya negatif duygulari ifade eden
tek bir kelime veya kelime gruplar seklinde olabilir. Ornegin, “iyi” veya “harika” gibi
pozitif duygusal kelimeler, begenilen bir durumu ifade etmek i¢in kullanilirken, “koti” veya
“korkung” gibi negatif duygusal kelimeler, begenilmeyen bir durumu ifade etmek igin
kullanilir. Bu duygusal kelimeler ve kelime gruplarindan olusan liste, duygu sozliigii olarak

adlandirilir (Albayrak, 2018).

Duygu kelimelerinin derlenip duygu sozIltigii olusturulmast igin kullanilan manuel yaklagim,
sozliik tabanli yaklasim ve derlem tabanli yaklasim olmak iizere ii¢ temel yaklasim soz

konusudur (Liu, 2012: 90):

1. Manuel Yaklagim: Bu yaklasimda, uzmanlarin ve dilbilimcilerin deneyimlerine dayali
olarak duygu kelimeleri derlenir ve bir duygu s6zliigii olusturulur. Uzmanlar, kelimelerin
duygu ifadesini degerlendirir ve pozitif, negatif veya notr olarak smiflandirir. Bu

yontemde, insan becerisi ve bilgi birikimi temel alinir (Taboada, Brooke, Tofiloski, Voll
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ve Stede, 2011).

2. Sozlik Tabanli Yaklasim: Bu yaklagimda, dnceden olusturulmus bir duygu sozligi
kullanilir. Duygu sozIliigi, pozitif, negatif veya nétr duygulari ifade eden kelimelerin bir
listesini igerir. Metin verileri analiz edilirken, bu sozliik kullanilarak kelimelerin duygu
siniflandirmasi yapilir. Ornegin, pozitif duygu kelimesi listede varsa, kelime pozitif
olarak smiflandirilir (Aksaya, 2021).

3. Derlem Tabanli Yaklasim: Bu yaklasimda, biiyiik veri kiimeleri veya derlem metinler
kullanilarak otomatik bir sekilde duygu sozliigii olusturulur. Metinlerdeki kelimelerin
frekanslari, istatistiksel yoOntemler veya makine Ogrenimi teknikleri kullanilarak
degerlendirilir. Ornegin, bir kelimenin sikhig1 ve diger kelimelerle olan iliskisi, duygusal
anlamini belirlemek i¢in kullanilabilir (Elmas, 2019).

Bu ii¢ yaklasim, duygu analizi i¢in farkli yontemler sunar ve uygulanacak alana, veri

kaynaklarina ve gereksinimlere bagli olarak tercih edilebilir. Her bir yaklasimin avantajlari

ve dezavantajlar1 bulunmaktadir, bu nedenle arastirmacilar ve uygulayicilar, hangi yontemin

ihtiyaglarina en uygun oldugunu degerlendirmelidir.

Makine 0grenimi vaklasimi

Makine 6grenmesi terimi ilk olarak, bilgisayarlarin deneyimlerden 6grenebilecegi ve insan
zekasini taklit edebilecegi fikrini 6ne siiren ve makine 6grenmesi alaninda 6ncii bir isim olan
Arthur L. Samuel tarafindan 1959 yilinda yayimlanan “Some Studies in Machine Learning

Using the Game of Checkers" baslikli makalede kullanilmistir (Akyigit ve Tasg1, 2021).

Makine 6grenmesi, siirekli gelisme gosteren bir hesaplama algoritmasi dalidir ve ¢evredeki
ortamdan 6grenerek insan zekasini taklit etmeyi amaglar (El Naga ve Murphy, 2015). Bu
teknoloji, hesaplama maliyetlerini 6nemli Ol¢lide azaltir ve gelistirme dongiisiinii kisaltir.
Ayrica makine 6grenmesini karmasik veriler arasindaki iligkileri tespit etmesi, islemleri
daha hizl1 ve daha az hata payiyla tamamlamas1 ve daha ekonomik olmasi nedeniyle tercih
edilmektedir. Konusma tanima, bilgisayarli gorii, otonom siiriigler, hastalik tanima, kredi
yoOnetimi, Oneri sistemleri ve pazarlama gibi pek ¢ok alanda yaygin olarak kullanilan makine
ogrenmesi, teknolojik gelismelere paralel olarak siirekli olarak gelismektedir (Wei, Chu,

Sun, Xu, Deng, Chen ve Lei, 2019).
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Makine o6grenimi yaklasimi, bilgisayar sistemlerinin verilerden 0grenme ve deneyim
kazanma yetenegi ilizerinde duran bir disiplindir. Bu yaklasimda, duygu analizi gibi
hedeflere yonelik olarak makine 6grenmesi algoritmalar1 ve ozellik ¢ikarim yontemleri
kullanilir. Egitim ve test verileri ayr1 ayr1 setlerde yer alir. Egitim verisi, 6zellikleri ve ¢ikti
degerleri onceden bilinen verilerden olusur ve bazen “etiketli veri” olarak adlandirilir. Bu
veriler, ¢esitli siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak egitilir. Test verisi ise kategorisi ve
ozellikleri belirsiz 6nceden bilinmeyen verileri icerir ve modelleme islemi bu veri setleri
tizerinde gergeklestirilir. Bu sayede, siiflandirma islemi gergeklestirilir (Amolik, Jivane,

Bhandari ve Venkatesan, 2015).

Makine 6grenmesi temelli yontemler; denetimli 6grenme ve denetimsiz 6grenme olmak
iizere ikiye ayrilir. Bu yontemler ¢esitli alanlarda yaygin olarak kullanilan bir dizi teknik ve
algoritmadan olusur. Ilgili yontemler ve bu yontemlerle ilgili kavramlar asagida

aciklanmistir.

Denetimli 6grenme

Denetimli Makine Ogrenmesi, etiketli verilerin egitim kiimesini temel alan bir 6grenme
yontemidir. Bu yaklasimda, bir siniflandirici, egitim verileriyle egitilir ve ardindan test
verileri lizerinde siiflandirma performansi degerlendirilir. Denetimli 6grenme, makine
ogrenmesi alaninda en yaygin kullanilan ydntemlerden biridir. Denetimli &grenme
modellerinde, etiketli girdi verilerinden istenen c¢ikt1 verilerini elde etmek ve olusan
ciktilarin hedef degerlere ne kadar yakin oldugu 6nemlidir. Olusturulan denetimli 6grenme
modeli, bir grup girdi degeri i¢in onlara ait hedef degerleri kullanarak aralarindaki iliskiyi
ogrenir ve en yakin ¢iktilari iiretme amaci tasir (Atalay ve Celik, 2017). Denetimli 6grenme
Sekil 4.3’te goriildiigii iizere; karar agaglari, kural tabanli smiflandiricilar, dogrusal

siiflandiricilar ve olasiliksal siniflandiricilar olmak tizere dérde ayrilmaktadir.

Karar agaclarinda; smiflandirma yapmak i¢in eldeki verilerden agag yapisi olusturulur ve
veri kiimesinde yer alan kayitlara olusturulan bu yap1 uygulanir. Agag yapist; diigtim, dal ve
yapraktan olusmaktadir. Yap1 kok diiglimiinden baslayarak yapraga ulagincaya kadar devam

etmektedir (Mermer, 2019).



43

Olasiliksal siniflandiricilar; olasiliga dayali gelistirilmis siniflandirma teknigidir, en sik

kullanilan algoritmalar1 Naive Bayes, Bayesyan Aglar ve Maksimum Entropi’dir.

Lineer siniflandiricilar; dogrusal bir fonksiyon tarafindan yapilan siniflandirma teknigidir.
Sinir Aglart ve Destek Vektér Makineleri lineer siniflandirict algoritmalaridir. Bu
algoritmalardan Destek Vektor Makineleri iki farkli sinif arasinda iyi lineer ayristiricilara

karar vermede daha 1yi sonuglar vermektedir (Can ve Alatas, 2017).

Kural tabanli siniflandiricilar; belirli bir kurala dayanarak veri setini siniflandirir. Karar
agaclarina benzer bir sistematige sahiptir fakat karar agaglarinin farki hiyerarsik yaklagimla

amacina ulagsmaya ¢alismasidir.

Bu ¢aligmada, uygulamalarda siklikla tercih edilen Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri

ve Rastgele Orman algoritmalarindan yararlanilmistir.

Naive bayes

Bayes teoreminden faydalanarak, belirli bir sinifa ait 6znitelik degerinin belirli bir etikete ait
olma olasiligini tahmin etmek i¢in kullanilan istatistiksel ve olasilik temelli bir siniflandirma
algoritmasidir (Medhat ve digerleri, 2014). Bu algoritma, basit yapisi, hesaplama etkinligi
ve yiiksek dogru smiflandirma basaris1 nedeniyle duygu analizinde yaygin olarak
uygulanmaktadir (Onan, 2017). Bayes teoreminin temelinde; bir olaymn gergeklesme
olasilig1, o olayin meydana gelme olasiligi ile o olayin olusmast durumunda diger olaylarin
meydana gelme olasiligt carpiminin  toplamina bdliinmesiyle hesaplanmaktadir.
Hesaplamalar, smiflar diizeyinde gergeklestirilip, her bir smif icin olasilik degeri
hesaplanarak en yiiksek olasilik degerine sahip sinif, smiflandirilmas:1 yapilacak olan

dokiimanin simifi olarak alinir (Kizilkaya, 2018). Bayes teoremi su sekilde ifade edilir:

P(A| B) = (P(B] A) * P(A)) / P(B) (4.2)

Burada:

P(A| B), B'nin verildigi durumda A'nin gergeklesme olasiligini temsil eder.

P(B| A), A'nin verildigi durumda B'nin gerceklesme olasiligini temsil eder.
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P(A) ve P(B), sirastyla A ve B'nin ayr1 ayr1 gerceklesme olasiliklarini temsil eder.

Bayes Teoreminden hareketle Navie Bayes siniflandirmaya ge¢mek i¢in;

PXIS) P(S)

P(S5,|X) = 500

(4.3)

X olarak secilen bir 6rnegin i duygu sinifina (pozitif, negatif, notr) ait olma ihtimali P(Si
1X),
e i duygu smifinin heniiz veri testine baglamadan 6ncesinde duygu kiitiiphanesinde yer

alan duygu sinifina ait ilk olasiligi P(Si ),

Secilen bir 6rnegin X olma 6nsel olasiligt P(X) ,

e iduygu sinifina ait bir 6rnegin X olma olasilig1 ise P(X| Si ) olarak ifade edilmektedir.

En yiiksek olasiliga sahip sinifin bulunmasi amaciyla, ele alinan bir 6rnek i¢in egitim seti
kullanilarak her bir duygu sinifi i¢in P(Si |X) olasiliklart ayri ayri hesaplanir. Bu
hesaplamalar sonucunda olasilik degeri en biiyiik hesaplanan duygu sinifi ele alinan 6rnegin
sinifi olarak kabul edilir. Bu esitlikte P(X) tiim olas1 siiflar igin sabit oldugundan P(Si |X)
= P(X|Si ) P(Si) olasilig1 igin en biiyiik deger aranmas: yeterlidir ( Sahinaslan, O., Dalyan,
H. ve Sahinaslan, E., 2022).

Destek vektor makineleri

Iki smifa ait verileri birbirinden optimum sekilde ayirma amacina yonelik olarak dogrusal
bir hiper diizlemi tahmin etmeyi temel alan siniflandirma algoritmasidir. Hiper diizlem, iki
siift en iyi aywran bir sinirdir ve siniflandirmadaki hatayr en aza indirerek siniflari
birbirinden olabildigince maksimum uzaklikta siniflara ayirmaktadir (Korkusuz, 2019; Can

ve Alatag, 2017). Sekil 4.4’te ayirict bir hiper diizlem ve destek vektorleri gosterilmektedir.
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Sekil 4.4. Destek vektor makineleri algoritmasi kesikli ¢izgiler ve diiz ¢izgi (Korkusuz,
2019)

Sekil 4.4°te gosterilen kesik ¢izgiler iki sinif arasindaki en biiytik siniri, diiz ¢izgi ise ayirma
hiper diizlemini ifade etmektedir. Yani ayirma ¢izgisinin sagindaki tiim nesnelerin “kare”
oldugu ve ayirma ¢izgisinin solundaki tiim nesnelerin “yuvarlak™ oldugu bir sinir1 belirtir.
Ayirma cizgisinin sagina gelen her yeni nesne kare olarak; soluna gelen her yeni nesne

yuvarlak olarak siniflandirilmaktadir.

Fakat veri setlerinde boyut artikga (ii¢ boyutlu veya ¢ok boyutlu gibi) iglem yapmak
zorlagtigr icin kernel fonksiyonlar1 kullanilir (Kaynar ve digerleri, 2016). Kernel
fonksiyonlar1 sayesinde dogrusal olarak ayristiritlamayan girdi uzay1 daha yiiksek boyutlu
lineer olarak ayristirilabilen uzaya tasinarak, dogrusal olmayan verilerin siniflandirilmasina
imkan saglanmaktadir. Literatliirde en yaygin kernel fonksiyonlari; dogrusal fonksiyon,
polinomiyal fonksiyon, sigmoid fonksiyon, Gauss fonksiyon ve radyal tabanh

fonksiyonlardir (Serdarer ve Giray, 2020).

Destek Vektor Makineleri algoritmasi, hem dogrusal hem de dogrusal olmayan verilerin
siniflandirilmasinda kullanilmasi, siniflandirmadaki basarisi. Yiiksek giivenilirlik oran1 ve
ezbere Ogrenmeye karsi giliclii olmast yonleriyle metin smiflandirma ve duygu analizi

caligmalarinda siklikla tercih edilmektedir (Onan, 2017; Karaoz, 2018).
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Rastgele orman

Birden cok karar agacinin bir araya gelerek tahmin yapmasina_dayali bir siniflandirma
algoritmasidir (Alqgaraleh, 2020). Algoritmanin ¢alismasi i¢in ilk olarak hem 06znitelikler
hem de hedef degiskenler iceren veri kiimesi segilir. Ikinci asamada bir dizi karar agaci
egitilir. Her bir agag, rastgele secgilen drneklemlerden ve rastgele segilen 6zniteliklerden
olusan alt veri kiimesiyle egitilir. Her bir karar agaci egitildikten sonra, tahmin yapmak i¢in
tiim agaclarin sonuclarini birlestirir. Birlestirme isleminde, her bir agacin tahmini siniflari
oylanir ve en fazla oy alan sinif genel tahmin olarak kabul edilir (Baid, Gupta ve Chaplot.,
2017). Bir Rastgele Orman algoritmasi Sekil 4.5’teki gibi sematize edilebilir.

VERI SETI
AGAC #1 AGAC #2 AGAC #3
| | |
SINIF A SINIF B SINIF C
I | |
] |
COGUNLUK OYLAMASI
|
SON/KABUL EDILEN SINIF

Sekil 4.5. Rastgele orman algoritmasi ¢alisma prensibi (Mirag Oztiirk, 2023)

Karar agaglar1 algoritmasi ile Rastgele Orman algoritmasi arasindaki temel farklar;

e Rastgele Orman algoritmasinda kok diigiimii bulma ve diigimleri b6lme islemlerinin
rastgele seciliyor olmasi,
e Rastgele secime bagli olarak overfitting (asir1 6grenme) sorunun Oniine gegiliyor

olmasidir (Kemaloglu, Kiiciiksille ve Ozgiinsiir, 2021).
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Rastgele Orman algoritmasi, biiyiik veri setleri igerisinde yararli fakat gizli durumdaki
bilgileri ayristirabilmek i¢in yaygin olarak kullanilan ve basarili sonuglar bir yontemdir

(Kumral, Topal, Ersoy, Colak ve Yigit, 2022).

Denetimsiz ogrenme

Denetimsiz 6grenme etiketlenmemis veri setleri iizerinde yapilan bir 6grenme yaklagimidir.
Bu yontemde, veri setindeki yap1 ve desenlerin otomatik olarak kesfedilmesi amaglanir.
Denetimsiz 6grenmede, veri setinde herhangi bir etiket veya dogru ¢ikt1 bilgisi bulunmaz.
Model, veri setindeki girdiler arasindaki benzerlikleri, iligkileri ve desenleri tanimlamak igin
kullanilir. Model, veri setindeki verileri analiz ederek gruplar, kiimeler veya desenler

olusturabilir (Ahlemeyer-Stubbe ve Coleman, 2014: 17).

Denetimsiz 6grenmede yaygin olarak kullanilan teknikler arasinda kiimeleme (clustering),
boyut azaltma (dimensionality reduction) ve dislayici (anomaly detection) gibi yontemler
bulunur. Kiimeleme, veri noktalarin1 benzerlik 6lgiitleri kullanarak farkli gruplara ayirir.
Boyut azaltma, veri setindeki degisken sayisini azaltarak verinin 6ziinii daha kolay anlagilir
hale getirir. Diglayici, anormal veri noktalarini tespit eder ve ayirt edici 6zelliklerini belirler.
Denetimsiz 6grenme, bazi basit isletmelerde karmasik problemleri ¢6zmek i¢in kullanilsa da
genellikle insanlarin ele alamayacaklar1 problemleri ¢6zmek i¢in tercih edilir. Denetimsiz
makine 6grenmesi algoritmalarin bazi 6rnekleri, k-ortalamalar kiimeleme, temel bilesen

analizi ve iligkilendirme kurallaridir (Kina, 2022).

Derin 68renme

Derin 0grenme, yapay sinir aglarindan olusan derin noral aglar kullanarak karmagsik
modellerin 6grenilmesini saglayan bir makine 6grenmesi alt dalidir. Geleneksel makine
ogrenmesi yontemlerinden farkli olarak, derin &grenme, ham veri ilizerinde dogrudan
ogrenme yapabilir ve veri icerisindeki karmasik iligkileri otomatik olarak ¢ikarabilir (Wani,
Bhat, Afzal ve Khan, 2020). Derin 6grenme modelleri, ¢ok katmanli yapilara sahip olan
derin noral aglardan olusur. Bu katmanlar, veri isleme ve 6zellik ¢ikarimi i¢in birbirine baglh
bir dizi yapay sinir hiicresi veya noron igerir. Her katman, 6nceki katmanin ¢iktilarini girdi

olarak alir ve daha karmagik 6zelliklerin temsil edildigi yeni ¢iktilar iiretir.
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Bu sekilde, veri tlizerinde hiyerarsik bir temsil olusturulur ve derin 6grenme modeli verinin
icerdigi Ozelliklerin daha derin ve anlamli diizeylerini kesfedebilir (Dogan ve Tiirkoglu,

2019).

Derin 6grenme; goriintii tanima, dogal dil isleme, konugma tanima, otomatik siirtis, robotik
ve bir¢ok diger alanda basarili sonuclar elde etmistir. Biiyiik veri setleri ve gliglii hesaplama
kaynaklar1 sayesinde derin 6grenme modelleri daha da gelistirilebilir ve karmasik
problemleri ¢6zebilir hale gelmistir. Ancak derin 6grenme modellerinin egitimi, genellikle
daha fazla veriye ve hesaplama giiciine ihtiya¢ duydugundan, uygun kaynaklara ve
altyapilara sahip olmay1 gerektirebilir (Inik ve Ulker, 2017). Calismada son yillarda popiiler
olan ve sik¢a kullanilan BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)

derin 6grenme yonteminden yararlanilmistir.

BERT

Ekim 2018’de Google tarafindan gelistirilen, biiylik miktarda metin iizerinde egitilmis,
yapay zeka ve makine 6grenmesi yontemlerini birlikte uygulayan dogal dilleri isleyebilmek
icin kullanilan transformer tabanli bir derin 6grenme modelidir (Yilmaz, 2022). BERT, bir
giris dizisini belirte¢ (token) olarak islemeden tiim diziyi tek seferde girdi olarak alan ve
modeli dnceden egitmek icin etiketlenmis veriye ihtiyag duymayan transformer modelini

kullanir. Sekil 4.6’de BERT modelinin genel yapis1 yer almaktadir.
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Sekil 4.6. BERT modeli genel yapis1 (Liu, Sun, Cui ve He, 2022)

Sekil 4.6’da yer alan en alt katmanda (input), bir 6rnek climle girdi olarak yer almaktadir.
Bu ornekte, [CLS], Dynamic, changes, of, soil, erosion, in, Wugi, County, [SEP] seklinde
bir giris verisi kullanilmigtir. [CLS] ve [SEP] 6zel tokenlari, ciimlenin baslangicini ve bitisini
belirtmek i¢in kullanilir. Position Embeddings katmaninda, her bir belirtece girig sirasini
temsil eden pozisyon bilgileri eklenir. EO'dan E10'a kadar olan pozisyon gémiilerini temsil
eden bu bilgiler, her belirtecin climle i¢indeki yerini belirlemek i¢in kullanilir. Segment
Embeddings olarak adlandirilan gdmme katmani, birden fazla climlenin bir araya getirildigi
durumlarda farkl ciimlelerin ayrimin1 yapmak i¢in kullanilir. Eger tek bir climle varsa, tiim
belirtegler ayn1 segmente atanir. Fakat climlelerin uzun olmasi gibi durumlarda istenilirse
bir ciimle farkli segmentlere gomiilebilir. Token Embeddings katmaninda, her bir belirtece
karsilik gelen gdbmme vektorleri bulunur. Ornegin, [CLS] tokenina karsilik gelen gomme
vektorii E[CLS], Dynamic tokenina karsilik gelen gobmme vektorii E[Dynamic] seklinde
ifade edilir. Token gomme vektorleri, kelimenin anlamini ve temsilini yakalamak ig¢in
kullanilir. Gomme katmanlarindan sonra, gomiilii belirteg vektorleri, BERT modelinin geri
kalan asamalartyla birlikte ag yapisinda islenir. Bu asamalar, genellikle bir¢cok dikkat
mekanizmasi (attention mechanism) ve katman i¢i baglantilar1 iceren bir Transformer
mimarisi ile temsil edilir. Bu sekilde her bir belirteg, cevresindeki diger belirteclere bagl

olarak islenir ve kapsamli bir dil modeli olusturulur. En distteki ¢ikti katmani, BERT
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modelinin sonucunu temsil eder. Bu ¢ikt1, genellikle bir dizi vektdr veya olasilik dagilimi
seklinde ifade edilir ve belirli bir gorevi gerceklestirmek igin kullanilir. Ornegin,
smiflandirma gorevleri igin ¢ikti, farkli siniflarin olasiliklarini igerebilir (Devlin, Chang,

Lee ve Toutanova, 2019; Vaswani ve digerleri, 2017).

Transformer modeli, girdileri doniistiiriiciiler olarak adlandiran bir dizi katmana aktararak
caligir. Her bir doniistiiriicli, dikkat mekanizmasi ve ileri besleme ag1 olmak iizere iki
katmandan olusur. Dikkat mekanizmasi; girdileri etkilesime sokarak, belirli bir kelimeyi
anlamlandirmak i¢in diger kelimelerin dnemini belirler. Benzer anlama sahip kelimelerin
iliskilendirilmesini saglar ve daha sonra tiim verilerin anlamsal bir temsillemesi elde edilir.
Bir kelimenin 6nceki bir kelime ile sik1 bir iligkisi veya korelasyonu varsa 0 kelimeyi daha
yiiksek bir agirlikla isleyerek, modelin kelime sirasini anlamasinda yardimci olur. Dikkat
mekanizmasi, kelime sirasindaki her bir kelimenin bir vektdr temsili olarak ifade edildigi
"kelime gomiilmesi" (embedding) katmanindan baglar. Bu vektorler, kelimenin 6zelliklerini
ifade eder ve modelin kelime sirasindaki iliskileri anlamasina yardimci olur. Daha sonra, her
bir kelime i¢in bir “sorgu” (query), “anahtar” (key) ve “deger” (value) vektorii olusturulur.
Bu vektorler, dikkat mekanizmasinda kullanilan matematiksel islemlerde kullanilir. Sorgu
vektori, diger kelime vektorlerine kars1 "sorgu" yapar ve modelin hangi kelimelere dikkat
etmesi gerektigini belirler. Anahtar ve deger vektorleri ise, sorgu vektoriiyle karsilastirilarak
her kelime i¢in bir "dikkat agirlig1" belirlemek i¢in kullanilir. Son olarak; her kelime vektori,
diger kelime vektorlerinin dikkat agirliklarina gore birlestirilerek "dikkat agirlikli" bir vektor
olusturulur. Bu, modelin kelime sirasindaki iliskileri daha iyi anlamasina yardimer olur ve

daha dogru tahminler yapmasina olanak saglar.

[leri-besleme agmin amac, her bir kelime veya girdi 6gesini daha yiiksek boyutlu bir uzayda
temsil etmektir. Bu, kelime sirasi ve anlamlarinin daha iyi anlasilmasina yardimci olur.
Baska bir deyisle, bir ciimlenin kendisinden sonra gelen ciimle ile iligskisine bakilarak
climlelerin birbirleri ile iliskisini incelemektedir. Ornegin, bir kelimenin diger kelime veya
kelime 6bekleriyle olan iliskileri bu temsiller araciligiyla anlagilabilir (Ozan, Ozdil, Tasar,

Arslan ve Polat, 2021).

BERT, bir metni hem sagdan sola hem de soldan saga isleyen “Iki Yonlii Dil islem”
ozelligini kullanarak metin igerisindeki Ogeler arasindaki iliskileri 6grenebilmektedir

(Santiago ve Campos, 2022). Bu ozelliklerinden dolayr diger geleneksel dil isleme
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modellerine gore daha hizli ¢aligir ve daha iyi sonuglar verir. Bu nedenle son yillarda bir¢ok

dogal dil isleme (NLP) uygulamasinda popiiler bir secenek haline gelmistir.

Ayni zamanda Tiirk¢e'nin morfolojik yapisinin zengin ama karmasik olmasi, sondan
eklemeli bir dil olmas1 ve dil bilgisinden kaynaklanan zorluklar gibi metin siniflama
problemlerinin ¢éziimiinde sorun olusturan etmenler BERT derin 6grenme modeli ile daha

kolay ¢dziilebilir hale gelmistir (Ozkan ve Kar, 2022).

Siniflandirma algoritmalarinin karsilastirilmalarinda kullanilan kriterler

Siniflandirma algoritmalarinin karsilastirilmasi, dogru bir performans degerlendirmesi
yapabilmek ve en uygun yontemi se¢ebilmek i¢in dnemlidir. Bu karsilastirmalar genellikle
cesitli kriterler tizerinden yapilir (Karakoyun ve Hacibeyoglu, 2014). Siniflandirma
yontemleri karsilagtirilirken, siklikla kullanilan bir yontem karmasiklik matrisi (confusion
matrix) tlizerinden ¢esitli kriterler hesaplanarak performans degerlendirmesi yapilir.
Karmasgiklik matrisi, gergek siniflar ile tahmin edilen siniflar arasindaki iliskiyi gésteren bir

tablodur (Oncel ve Erdugan, 2015).

Cizelge 4.1. Karmagiklik matrisi (Kizilkaya, 2018)

Gergek Degerler | Pozitif Negatif
Tahmini Degerler

Pozitif Dogru Pozitif (TP) Yanlig Pozitif (FP)
Negatif Yanlis Pozitif (FP) Dogru Pozitif (TP)

Karimasiklik matrisinde yer alan degerler ve anlamlar1 asagida listelenmektedir;

- True Positive (TP); pozitif olan ayn1 zamanda siniflandirici tarafindan da pozitif olarak
siniflandirilmis verileri temsil etmektedir.

- True Negative (TN); negatif olan ayn1 zamanda siniflandirici tarafindan da negatif olarak
siniflandirilmis verileri temsil etmektedir.

- False Negative (FN); gercekte pozitif sinifa ait olan bir verinin siniflandirma sonucunda

negatif siif olarak etiketlenmesidir.
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- False Positive (FP); gercekte negatif sinifa ait olan bir verinin siiflandirma sonucunda

pozitif sinif olarak etiketlenmesidir (Kaynar ve digerleri, 2016; Alan ve Karabatak, 2020).

Karmagiklik matrisi tizerinden hesaplanan kriterler sunlardir:

Kesinlik (Precision — P): Kesinlik (Precision), siniflandirma algoritmalarinin performansini
degerlendirmek icin kullanilan énemli bir kriterdir. Kesinlik, bir siiflandiricinin bir sinif
icin ne kadar dogru ¢alistigini, yanlis pozitif sonuglarin ne kadar az oldugunu dlger. Ozellikle
dengesiz veri kiimeleriyle ¢alisirken onemli bir oOlgiittiir. Kesinlik, asagidaki formiille

hesaplanir:

Kesinlik = TP / (TP + FP) (4.4)

Yiiksek bir kesinlik degeri, siniflandiricinin pozitif olarak etiketlenen drnekleri dogru bir
sekilde ayirt etme yetenegini gosterir. Diisiik bir kesinlik degeri ise siniflandiricinin yanlisg
pozitif sonuglar tirettigini veya pozitif olarak etiketlenen 6rnekleri dogru bir sekilde ayirt

etmede zay1f oldugunu gosterir.

Duyarlilik (Recall — R): Duyarlilik (Recall), siniflandirma algoritmalarinin performansini
degerlendirmede kullanilan bir kriterdir. Duyarlilik, bir siniflandiricinin bir sinifi ne kadar
Iyl tespit ettigini Olger. Yani gergek pozitif sonuglarin ne kadarimi dogru bir sekilde

siiflandirabildigini gosterir. Duyarlilik, asagidaki formiille hesaplanir:

Duyarlilik = TP / (TP + FN) (4.5)

Duyarlilik, 6zellikle yanlis negatif sonuglarin yiiksek maliyetli oldugu durumlarda
onemlidir. Ornegin, bir kanser teshisinde yanlis negatif sonuglar ciddi sonuglara yol acabilir.

Bu nedenle, duyarlilik hassasiyet gerektiren uygulamalarda kritik bir performans dlgiitiidiir.

Dogruluk (Accuracy — A): Dogruluk (Accuracy), smiflandirma algoritmalarinin
performansin1 degerlendirmede kullanilan bir kriterdir. Dogruluk, bir siniflandiricinin tiim
ornekleri ne kadar dogru bir sekilde siniflandirdigini dlger. Dogruluk, asagidaki formiille

hesaplanir:
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Dogruluk = (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN) (4.6)

Yiiksek bir dogruluk degeri, smiflandiricinin genel olarak ornekleri dogru bir sekilde
siiflandirma yetenegini gosterir. Ancak dogruluk, dengesiz veri kiimeleri gibi durumlarda
yaniltici olabilir. Ornegin, bir veri kiimesinde pozitif drneklerin sayis1 negatif 6rneklerden
cok daha fazlaysa ve siiflandiric tiim Srnekleri pozitif olarak siniflandirirsa. Yiksek bir
dogruluk degeri elde edilebilir. Ancak bu durumda siniflandiricinin gergek performansini

degerlendirmek icin diger kriterlere de bakmak 6nemlidir.

F-1 Olgiimii (F-1 Measure): Kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall) degerlerinin harmonik

ortalamasini gostermektedir.

F= (2* Duyarlilik* Kesinlik) / ( Duyarliik + Kesinlik) 4.7)

ROC Egrisi Altindaki Alan (AUROC): ROC (Receiver Operating Characteristics) egrisi
dogruluk ve duyarlilik metrikleri arasindaki dengeyi korumak i¢in kullanilir. Basit¢e dogru

pozitiflerin yanlig pozitiflere olan kesri olarak ifade edilebilir (Diiven, 2021).

ROC egrisi altindaki alan AUROC (Area Under Receiver Operating Characteristics)

biiyiikligii arttikca, modellerin siniflar1 ayirt etme yetenegi artar (Celik, Dal ve Aydin,
2021).

Kappa Istatistigi: Kappa istatistigi, smiflandirma algoritmalarinin karsilastirilmasinda
kullanilan bir bagka kriterdir. Kappa istatistigi, siniflandirma sonuglarmin rastgelelikten ne
Olgiide daha iyi oldugunu degerlendirmek icin kullanilir. Kappa istatistigi, siniflandirma
sonuclarin1 gozlem ve tahmin olmak tizere iki farkli sekilde degerlendirir. Gozlem degerleri,
gercek etiketlenmis verilere dayanirken, tahmin degerleri ise siniflandirma algoritmasinin
tahminlerine dayanir. Kappa istatistigi, bu iki degeri karsilastirarak anlagmanin, yani gercek
ve tahmin edilen siniflar arasindaki uyumun 6l¢iisiinii saglar (Kilig, 2015). Kappa istatistigi

asagidaki formiille hesaplanir:

k= Po-Pe
1-Pe (4.8)
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Kappa istatistigi formiiliinde, Po (gdzlenen uyum orani) gergek gozlemciler arasindaki
uyumu, Pe (tesadiifi olarak ortaya ¢ikan uyum orani) ise rastgelelikten kaynaklanan uyumu
temsil eder. k degeri, -1 ile +1 arasinda deger alabilir. k degeri, 0'dan kii¢iik oldugunda
gozlemciler arasinda bir uyum olmadigini gosterir. 0'dan biiyiik ancak +1'den ¢ok kiigiik
olan degerler, uyumun tesadiifi oldugunu disiindiirebilir. k degeri +1'e yaklastikca, iki
gbzlemci arasindaki uyumun tesadiifi olarak olusamayacagi ve miikemmel bir uyum oldugu,

yani her iki gézlemcinin de homojen oldugu sdylenebilir.

Model performans degerlendirme yontemleri

Model performans degerlendirme yontemleri, makine dgrenimi ve istatistiksel analiz gibi
alanlarda kullanilan yontemlerdir. Bu yontemler, bir modelin ne kadar iyi ¢alistigini,
tahminlerinin ne kadar dogru oldugunu veya siniflandirma isleminin ne kadar basarili
oldugunu 6l¢gmek icin kullanilir (Balaban ve Kartal, 2015). Modelin secildigi veri setiyle
sinirli olmaksizin gelecekte ne kadar iyi calisabilecegini tahmin etmek onemlidir. Bu
nedenle, veri madenciligi alaninda ¢esitli model performans degerlendirme yontemleri

gelistirilmistir.

Egitim verileriyle sinirli kalmayip, genellestirilebilirlik i¢in ¢esitli degerlendirme teknikleri

kullanmak veri madenciliginde kabul edilebilir bir yaklagimdir (Kizilkaya, 2018).

Yaygin olarak kullanilan model performans degerlendirme yontemleri sunlardir:

Holdout (Disarida Tutma): Holdout, model performansini degerlendirmek icin kullanilan
temel bir yontemdir. Bu yontemde, mevcut veri seti rastgele ikiye boliiniir: bir kisim egitim
verisi olarak kullanilirken diger kisim test verisi olarak kullanilir. Holdout yonteminin temel
amaci, modelin egitim verilerine nasil uyum sagladigin1 degil, gercek diinya verilerinde ne
kadar iyi performans gdsterecegini tahmin etmektir. Egitim verileri, modelin parametrelerini
ogrenmek ve optimize etmek i¢in kullanilirken, test verileri, modelin tahmin yetenegini
objektif bir sekilde degerlendirmek i¢in kullanilir (Boz, Canbazoglu, Ozen ve Giilsegen,
2018). Holdout ydntemi, veri setinin biiylikligline baglh olarak farkli oranlarda
uygulanabilir. Genellikle, veri setinin %70-%80'i egitim verisi olarak kullanilirken, geriye
kalan %20-%30'u test verisi olarak ayirilir. Ancak veri setinin boyutu ve 6zel gereksinimler

g6z oniinde bulundurularak oranlar ayarlanabilir (Kartal, 2015).
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Holdout yontemi, basit ve hizli bir degerlendirme yontemi olmasinin yani sira, modelin
genellestirme yetenegini 6lgmek icin kullanishidir. Ancak veri setinin rastgele boliinmesiyle
ilgili dikkat edilmesi gereken bazi noktalar vardir. Ornegin, veri setinde simif dengesizligi
varsa, iyi bir temsil saglamak igin stratejik drnekleme veya tabakali boliinme yapilabilir.
Holdout yontemi, model performansinin bir kez 6l¢lilmesini saglar. Daha giivenilir sonuglar
elde etmek i¢in, bu yontemi tekrarli olarak uygulayarak ve sonuglari ortalayarak performans

tahminlerini iyilestirmek miimkiindiir (Oxford ve Daniel, 2001).

Tekrarli Holdout: Tekrarli Holdout, model performansini daha giivenilir bir sekilde
degerlendirmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Holdout yonteminin genellestirilmis bir
versiyonudur ve birden fazla kez tekrarlanarak sonuglarin ortalamasi alinir. Tekrarli Holdout
yontemi, veri setini rastgele ikiye bdler ve her bir boliimii egitim ve test verisi olarak kullanir.
Ancak Holdout'tan farkli olarak, bu bolme islemi tek seferle sinirli degildir. Yani veri seti
birden fazla kez rastgele boliinlir ve her seferinde modelin performansi degerlendirilir

(Akman, 2010).

Her bir bdlme islemi sirasinda, model egitim verileriyle egitilir ve test verileriyle
performans1 degerlendirilir. Bu sekilde, birden fazla performans ol¢iimii elde edilir.
Ardindan, elde edilen performans 6lc¢limleri ortalama alinarak modelin genel performansi
tahmin edilir. Tekrarli Holdout yontemi, performans degerlendirmesinin daha giivenilir ve
istatistiksel olarak anlamli olmasini saglar. Tek bir Holdout bdlmesi yerine, birden fazla
bolme islemi gerceklestirilerek, veri setinin farkli kombinasyonlarinin kullanilmasi ve

performansin ortalamasi alinmasiyla daha saglam sonuglar elde edilir (Kizilkaya, 2018).

Tabakali Ornekleme: Tabakali Ornekleme, model performansinin degerlendirilmesi igin
kullanilan bir yontemdir. Bu yontemde, veri seti farkli siniflara veya oOzelliklere gore
tabakalara ayrilir ve her tabaka egitim ve test verisi olarak kullanilir. Tabakali Ornekleme
yontemi, her simf veya 6zellik grubunun temsil edildigi daha dengeli bir performans
degerlendirmesi saglar. Veri setindeki her tabaka, 6rneklerin sinif dagilimini1 yansitacak
sekilde olusturulur. Bu, modelin tim siiflar esit sekilde 6grenmesini ve performansini
degerlendirmesini saglar (Karagolge ve Peker, 2011). Ornegin, bir smiflandirma
probleminde veri setinde A, B ve C simiflar1 bulunuyorsa, tabakali 6rnekleme yontemiyle
veri seti her bir sinif i¢in ayr1 ayr1 tabakalara boliiniir. Her tabakada bulunan 6rnekler, egitim

ve test verisi olarak kullanilir. Bu sekilde, her smifin dogru oranda temsil edildigi bir
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performans degerlendirmesi gergeklestirilir. Tabakali Ornekleme ydntemi, dengesiz veri
setlerinde 6zellikle etkilidir. Eger veri setinde siniflar arasinda biiyiik bir dengesizlik varsa,
yani bazi siniflar digerlerine gore ¢ok daha fazla 6rnege sahipse, tabakali 6rnekleme yontemi

siiflar arasindaki dengesizligi gidermek i¢in kullanilabilir (Yener ve Abdulkadir, 2007).

Uclii Ayrrma: Uglii Ayirma (Triple Split) ydnteminde, veri seti egitim verisi, dogrulama
verisi ve test verisi olmak {izere ii¢ ayr1 pargaya boliiniir. Uclii Ayirma ydnteminin amaci,
modelin hem egitim verilerine uyum saglamasin1 hem de gerg¢ek diinya verilerinde iyi
performans gostermesini saglamaktir. Veri setinin biiyiikliigline bagl olarak, genellikle veri
setinin %60-%70'i egitim verisi olarak ayrilirken, geriye kalan kismi esit olarak dogrulama

ve test verisi olarak ayrilir (Alan, 2020).

Egitim verisi, modelin parametrelerini 6grenmek ve optimize etmek i¢in kullanilir.
Dogrulama verisi, modelin farkli hiperparametre ayarlamalar1 ve model se¢imi igin
kullanilir. Modelin performansi dogrulama verisi lizerinde degerlendirilir ve
hiperparametreler ayarlanir. Test verisi ise modelin nihai performansini objektif bir sekilde
degerlendirmek icin kullanilir. Test verisi, modelin daha dnce gérmedigi verilere karsi nasil

performans gosterecegini tahmin etmek i¢in kullanilir (Kartal, 2015).

K- Kat Capraz Dogrulama: K-Kat Capraz Dogrulama (K-fold Cross-Validation) yonteminde
veri seti K esit parcaya boliiniir ve her bir parga sirayla test verisi olarak kullanilirken, geri
kalanlar1 egitim verisi olarak kullanilir. Bu yontem, veri setinin egitim ve test verisi olarak
ayrilmasini daha adil ve giivenilir bir sekilde yapmay1 saglar (Ozer, 2020). Veri setinin farkli
parcalari lizerinde K kez egitim ve test islemi yapilir ve sonuglar ortalama alinarak genel bir
performans tahmini elde edilir. modelin genellestirme yetenegini daha iyi degerlendirmek
i¢cin kullanilan bu yontem, veri setinin farkli pargalari lizerinde yapilan testler, modelin farkli

verilere kars1 nasil performans gosterdigini ortaya koyar (Fushiki, 2011).

K-Kat Capraz Dogrulama yontemi, veri setinin tamaminin egitim ve test verisi olarak
kullanildig1 Holdout yontemine gore daha verimli bir kullanim saglar. K degeri, K-Kat
Capraz Dogrulama yonteminde belirleyici olan bir parametredir. Genellikle 5 veya 10 gibi
yaygin degerler kullanilir, ancak veri setinin bilyiikliigline bagl olarak degisebilir. Daha
yiiksek K degerleri daha fazla hesaplama giicii ve zaman gerektirebilir, ancak daha giivenilir

bir performans tahmini saglar (Kizilkaya, 2018).
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Multiple Random Sampling (Coklu Rassal Ornekleme): Multiple Random Sampling (Coklu
Rassal Ornekleme) yénteminde, veri seti rastgele drnekleme yontemiyle birden fazla kez
bolmeye tabi tutulur ve her bir bolme i¢in ayr1 egitim ve test verisi olusturulur. Coklu Rassal
Ornekleme yontemi, veri setini birden fazla kez rastgele boler ve her bélme igin ayr1 bir
egitim ve test seti olusturur. Bu yontemde, her bolme bagimsiz olarak bir modelin egitimini
ve testini gerceklestirir. Ardindan, elde edilen sonuglar ortalama alinarak genel bir
performans degerlendirmesi elde edilir (Tang, Han, Lin, Cui, Jia, Low ve Chen, 2007). Bu
yontem, veri setinin daha fazla varyasyonla degerlendirilmesini saglar. Her bir rassal
ornekleme, veri setindeki farkli veri kombinasyonlarini kullanarak modelin performansini
test etme sansi verir. Bu sayede, modelin farkli veri dagilimlar1 ve varyasyonlaria nasil
tepki verdigi daha iyi anlagilabilir. Bu yontemin dezavantaji ise diger yontemlere gore daha
fazla hesaplama giicline ve zaman kaynagina ihtiya¢c duymasidir. Her bir rassal drnekleme
icin ayr1 bir egitim ve test islemi yapilmasi gerektiginden, veri setinin biiyiikligiine bagh

olarak zaman ve kaynak tiiketebilir (Kizilkaya, 2018).

Bootstrap Ornekleme: Bootstrap érnekleme yénteminde, veri setinden rastgele érneklemler
cekilerek birden fazla 6rnek veri seti olusturulur ve her bir 6rnek iizerinde ayri egitim ve test
islemleri gergeklestirilir. Bootstrap ornekleme yontemi, veri setindeki orneklerin tekrarlt
olarak ¢ekilmesiyle yeni veri setleri olusturur. Bu sayede, veri setindeki gozlem noktalarinin
birden fazla kez kullanilmasi saglanir. Her bir olusturulan veri seti lizerinde ayr1 bir model
egitilir ve performansi degerlendirilir. Bu ydntem, veri setinin daha etkin bir sekilde
kullanilmasimi saglar ve modelin genellestirme yeteneginin daha iyi tahmin edilmesine
yardimci olur. Bootstrap ornekleme, veri setinin farkli 6rneklemeleri iizerinde yapilan
deneyler sayesinde modelin gesitli veri dagilimlarina ve varyasyonlara nasil tepki verdigini

degerlendirmeye imkan tanir (Ozdemir, 2011).

Bootstrap 6rnekleme yonteminin avantaji, veri setinin boyutuna bakilmaksizin uygulanabilir
olmasidir. Ayrica veri setindeki her bir gézlem noktasinin birden fazla 6rneklemede yer
almasi, daha giivenilir bir performans degerlendirmesi saglar. Ancak bootstrap drnekleme
yontemi bazen veri setindeki ¢esitliligi azaltabilir ve asir1 uyum (overfitting) riskini
artirabilir. Bu nedenle, bootstrap 6rnekleme yontemiyle elde edilen sonuglarin dikkatli bir

sekilde yorumlanmasi ve diger degerlendirme yontemleriyle karsilastirilmasi onemlidir

(Bala, 2013).
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5. LITERATUR ARASTIRMASI

Bu boéliimde, calismanin konusunu olusturan duygu analizi yonteminin konaklama
isletmeleri ve glamping turizm isletmeleri 6zelinde literatiirdeki gelismeleri iki ayr1 baslik
olarak incelenmistir. inceleme; “Google Scholar”, “Ulusal Akademik Ag ve Bilgi Merkezi
(ULAKBIM)”, “Yiiksekogretim Kurulu Ulusal Tez Merkezi” ve “ScienceDirect” iizerinden
2013-2023 yillar1 arasinda “sentiment analysis, duygu analizi, glamping turizm, makine
ogrenmesi, BERT, otel yorumlar1 analizi” anahtar kelimeleri kullanilarak

gerceklestirilmistir.
5.1. Konaklama Sektoriine Yonelik Calismalar

Konaklama isletmeleriyle ilgili cevrimi¢i platformlarda yer alan miisteri
degerlendirmelerine yoOnelik yapilan galigmalar incelendiginde literatiirde konuyu farkli

yonlerden inceleyen ¢ok sayida ¢alisma oldugu goriilmektedir.

Wang ve digerleri (2010), tarafindan yapilan ¢alismada, TripAdvisor.com sitesinde yer alan
otellere iliskin 235.793 miisteri yorumlar1 ve derecelendirmeleri incelenmistir. Kullandiklari
LRR (Gizli Derecelendirme Regresyonu) modelinin en iyi sonucu (%89,60) buldugunu ifade

etmislerdir (Wang, Lu ve Zhai, 2010).

Katarzyna ve Tuchowski (2013), booking.com sitesinde yer alan Krokaw otelleri ile ilgili
degerlendirmeleri Dogrusal Kelime Tabanli, K-En Yakin Komsu ve Naive Bayes
algoritmalarimi kullanarak incelemislerdir. Dogrusal Kelime Tabanli algoritmanin en iyi
sonucu; K-En Yakin Komsu algoritmasinin en kotii sonucu verdigini ifade etmislerdir

(Katarzyna ve Tuchowski, 2013).

Raut ve Londhe (2014), TripAdvisor.com sitesinde yer alan 1000 olumlu ve 1000 olumsuz
otel yorumuna iligkin duygu analizi gerceklestirmislerdir. Calismada makine 6grenmesi
yontemlerinden Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri, Karar Agaglar1 algoritmalar ile
SentiWordNet  yonteminin  performanslarim1 ~ karsilagtirmiglardir.  Naive  Bayes
algoritmasinin, %87 dogruluk degeriyle en basarili algoritma oldugu sonucuna ulagilmistir

(Raut ve Londhe, 2014).
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Dogan (2017) ¢alismasinda, Aksaray ilinde yer alan 2-3-4 ve 5 yildiza sahip otellerle ilgili
booking.com internet sitesinde yer alan yorum ve puanlamalari incelemeyi amaglamistir.
Yorumlara ve puanlamalara yonelik yapilan analizler sonucunda; misafirlerin en mutlu
oldugu kriterler sirasiyla: otelin ve odalarin temizligi, rahatlik, personel tutum ve
davranislari, fiyat/fayda dengesi, olanaklar ve konum iken; misafirlerin daha az tatmin
oldugu kriterler ise oda imkanlar1 dzellikle ticretsiz Wi-Fi ve giirtiltii konusu olmustur

(Dogan, 2017).

Perikos ve Hatzilygeroudis (2017), booking.com rezervasyon sitesinden toplamis olduklar
417 kullanici yorumu flizerinde makine Ogrenmesi yontemiyle duygu analizi
gerceklestirmislerdir. Naive Bayes, Maksimum Entropi, Destek Vektér Makineleri ve
Topluluk Ogrenmesi algoritmalari kullanmis ve en iyi sonucu %86,0 basar1 performansina
sahip olan Topluluk Ogrenmesi algoritmas1 yardimiyla elde etmislerdir (Perikos ve

Hatzilygeroudis, 2017).

Inan (2019), Eskisehir’deki otel miisterilerinin tutumlarmin analiz edilmesi iizerine
calismustir. Calisma iki asamada gergeklestirilmis olup; ilk asamasinda Istanbul’da hizmet
veren 20 otele yonelik 708 yorum iizerinde denetimli makine dgrenmesi yontemlerinden
Lojistik Regresyon, k-en yakin komsu, Naive Bayes ve Destek Vektor Makineleri
algoritmalar1 karsilagtirllmistir. Lojistik regresyon yontemi 0.92°lik bir oranla en basarili
yontem olarak belirlenmistir. Ikinci asamasinda, en basarili yontem olarak belirlenen
Lojistik Regresyon yontemiyle Eskisehir’deki alt1 otele yonelik 107 yorumun duygu analizi

yapilmis ve bu yorumlarin %68 inin olumlu oldugu belirlenmistir (Inan, 2019).

Ozen (2019), arastirmasinda helalbooking.com sitesinde yer alan Antalya bolgesi otel
isletmelerine yonelik miisteri sikayetlerini metin madenciligi yontemlerinden fikir
madenciligi (bakis tabanli duygu analizi) teknigini kullanarak analiz etmistir. Analiz
sonuclarina gore; miisterilerin rahatsiz olmalarina neden olan en 6nemli konu basliklar
sessizlik ve otel ¢alisanlarmin (personel) oldugu goriilmiistiir. Otellerdeki sessizligi-
sakinligini bozan en 6nemli unsurlarin yiiksek ses ve miizik oldugu anlagilmistir. Ayrica
miisterilerin otel personeli ile iletisim sorunu yasadigi ve bunun nedenin de otel personelinin

yeterli diizeyde Ingilizce konusamamalar1 oldugu ortaya gikmustir (Ozen, 2019).
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Tengilimoglu ve Oztiirk (2019), booking.com iizerinde yer alan 5 yildizli Bakii otellerine
iliskin yorumlara olumlu-olumsuz ve hangi konulart igerdigine gore kiimeleme analizi
uygulamistir. Analiz sonucuna gore; olumlu yorumlarda sirasiyla konum, odalar ve manzara
(%38) ile calisanlar (%28) 6ne c¢ikarken olumsuz yorumlarda ise kahvalti, ¢calisanlar (%63),
odalar ve temizlik (%15) ile ilgili konular én plana ¢ikmustir (Tengilimoglu ve Oztiirk,
2019).

Coban ve digerleri (2019), Eskisehir’de faaliyet gosteren 10 adet sehir oteline ydnelik
TripAdvisor.com web sitesinde ¢esitli dillerde yapilan 940 adet olumlu ve olumsuz yorumu
incelemisler ve bu yorumlarin en ¢ok hangi kategoriler altinda toplandigini bulabilmek i¢in
icerik analizi kullanmiglardir. Arastirma sonucunda yorumlarin sirasiyla “insan kaynaklar1”
temasinda personelin giiler yiizlii olmasi, “yiyecek ve icecek™ temasinda kahvalti/yemegin
lezzetli olmasi, “kat hizmetleri” temasinda ise odalarin temiz olmasi konularinda

yogunlastigini tespit etmislerdir (Coban S., Coban E. ve Yetgin, 2019).

Cmar (2019), TripAdvisor.com sitesindeki ¢esitli otellere ait olumlu ve olumsuz 113 adet
Ingilizce yorum {izerinde duygu analizi gergeklestirmistir. Calismada makine 6grenmesi
yontemlerinden Gini, Naive Bayes ve C5.0 smiflandirma algoritmalar1 kullanmistir. Bu
algoritmalar icerisinde Gini algoritmasinin en yiiksek dogruluk degerine sahip oldugunu

tespit etmistir (Cinar, 2019).

Biiytikeke, Sokmen ve Gencer, (2020), tarafindan yapilan calismada Antalya bolgesinde yer
alan otellere yonelik Tripadvisor.com platformunda yapilan degerlendirmelerden elde edilen
verilerle; giincel metin madenciligi yontemleri kullanilarak otel isletmeleri agisindan
rekabetci bir zekd olusturulmasini amaglamiglardir. 39.800 yorum iizerinden duygu analizi
gergeklestirilmistir. Calismada Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri ve Naive
Bayes yontemleri kullanilmistir. Analiz sonucunda yorumlarinin %380’inin olumlu,
%20’sinin olumsuz oldugu bulunmustur. Konu analizi sonucunda; Deneyim %26,70 ile
birinci, Deger ve Eglence %24,68 ile ikinci, Sikdyet %20,41 ile {i¢iincii sirada yer aldigi,
diger konularin; %16,15 ile Temel Hizmetler ve %12,06 ile Yapilacak Seyler oldugu
belirlenmistir (Biiylikeke ve digerleri, 2020).

Ahmetoglu ve Das (2020), Tiirk¢e otel yorumlarindan elde edilen verileri Word2Vec ile

egiterek kelime vektorleri olusturmuslardir. Olusturulan vektorler “yapay sinir aginin bir
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cesidi olan gegitli tekrarlayan birimler” ile bir siniflandirma modeli gelistirilmis, gelistirilen
genis kelime torbalariyla egitilmis kelime vektorleri derin 6grenme yontemiyle (RNN
altindaki GRU) incelenmistir. Elde edilen sonuglara gore daha genis kapsamli kelime

torbalarinin siiflandirma basarisini arttirdigi gézlemlenmistir (Ahmetoglu ve Das, 2020).

Tuna, Kaynar ve Akdogan, (2021), otel miisterilerinden gelen geri bildirimlerdeki gizli olan
duygularin derecelendirme puanlariyla Ortiisme diizeyini arastirmislardir. Arastirmada;
Lojistik Regresyon, Rastgele Orman (RF), Karar Agac1i (CART), K-En Yakin Komsu
(KNN), Destek Vektor Makineleri (SVM), Dogrusal Diskriminant Analizi (LDA) ve Naive
Bayes (NB) olmak iizere yedi farklt makine 6grenme algoritmasi kullanilmistir. Kullanilan
algoritmalarin basar1 degerleri sirasi ile Lojistik Regresyon (%87,99), Destek Vektor
Makineleri (%86,84), Dogrusal Diskriminant Analizi (%86,24), Naive Bayes (%82,66),
Rastgele Orman (%82,00), Karar Agaglart (%76,92) ve K-En Yakin Komsu (%63,91)
seklinde olmustur (Tuna ve digerleri, 2021).

Gerenaz ve Yetkin (2021), Sapanca’da hizmet veren bes yildizli SPA otellerine yonelik
Tripadvisor.com web sitesinde yapilan toplam 485 olumlu ve olumsuz yorumu
incelenmislerdir. Yorumlar ig¢erik analizi yontemi ile anlamli boliimlere ayrilmis, dokuz ana
tema ve 54 alt tema altinda toplanmistir. Arastirma sonucunda yorumlarin sirastyla “insan
kaynaklar1” kategorisinde ilgili olma, “SPA” kategorisinde SPA hizmetlerinin basaril
olmasi, “yiyecek ve igecek” kategorisinde yemeklerin lezzetli olmasi konularinda

yogunlastigi saptanmistir (Gerenaz ve Yetgin, 2021).

Acar ve Ugur (2021), Ankara’da bulunan 13 adet Uluslararas:t zincir otelde konaklayan
misafirlerin Tripadvisor.com sitesinde yer alan yorum ve goriisleri iizerine duygu analizi
uygulamiglardir. Calisma kapsaminda ortaya c¢ikan duygu analizi sonuglarina gore;
misafirlerin otel isletmelerinin hizmetlerine iligskin gii¢lii tonlama ile vurguladiklari duygular

“giiven” ve “keyif” olmustur (Acar ve Ugur, 2021).

Tamer ve Ceylan (2021), ¢alismalarinda Uludag’da kis turizmi faaliyetlerine katilan
misterilerin otel isletmelerine yonelik cevrimi¢i yorumlart memnuniyet ve sikayet
kategorilerine ay1rarak icerik analizi yontemiyle incelemiglerdir. Arastirma sonuglarina gore
miisteriler hem sikayetlerinde hem de memnuniyetlerinde en ¢ok personel ve restoran

kategorilerinde yorumlarda bulunmuslardir (Tamer ve Ceylan, 2021).
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Polat ve Agca (2022), TripAdvisor.com sitesinden elde edilen Tiirkge ve ingilizce yorumlar
iizerinde duygu analizi yontemlerini karsilagtirmiglardir. Karsilagtirma igin sozliikk tabanl
analiz ve makine 6grenme yontemlerinden Karar Agaglar1 ve Rastgele Orman siniflandirma
algoritmalar1 kullanilmistir. Sonug olarak makine 6grenme yontemlerinin sozliik tabanl
analize gore daha etkin smiflandirma gerceklestirdigi, makine Ogrenme yOntemleri
algoritmalar1 birbirleriyle karsilastirildiginda ise Rastgele Orman algoritmasinin basari

oraninin Karar Agaclar1 algoritmasindan daha yiiksek oldugu bulunmustur (Polat ve Agca,
2022).

Yilmaz (2022), tarafindan Airbnb- istanbul’da kalan kullanict yorumlarmnin analizi yapilmis
ve kullanicilart daha iyi yonlendirecegi diisliniilen yeni bir puanlama sistemi Onerilmistir.
Yorum analizi i¢in gdzetimsiz Ogrenme yontemlerinden BERT, TextBlob ve
VADER(Valence Aware Dictionary and Sentiment Reasoner) algoritmalart kullanilmistir.
Yorumlar farkli kategoriler ekseninde degerlendirilmis ve nihayetinde her bir evin tekrar

puanlanmasiyla miisterilere farkli bakis acilar1 kazandirilmasi amaclanmistir (Yilmaz,

2022).

Leelawat ve digerleri (2022), tarafindan yapilan c¢alismada Covid-19 pandemi sonrasi
Tayland turizmi ile ilgili ingilizce tweetlerin Destek Vektér Makineleri, Rastgele Orman ve
Karar Agaglar algoritmalar1 kullanilarak duygu analizi yapilmistir. En iyi sonug¢ Destek
Vektor Makineleri algoritmasi ile elde edilmistir. Ayrica kelime analizi ile; “gece hayati,
turistik yerler ve yemek” olumlu duygular sinifinda, “siyasi ortam ve Covid-19 pandemisi”

olumsuz duygular sinifinda 6ne ¢ikmistir (Leelawat ve digerleri, 2022).

Bu c¢alismalardan elde edilen sonuglara gore, konaklama isletmeleriyle ilgili ¢evrimici
platformlardaki miisteri degerlendirmeleri iizerine farkli analiz yontemleri kullanarak
konuyla ilgili farkli perspektifler sunulmustur. Miisteri degerlendirmelerinin, ¢esitli makine
ogrenmesi algoritmalar1 ve igerik analizi yontemleriyle incelendigi goriilmiistiir. Makine
ogrenmesi algoritmalarindan; Gizli Derecelendirme Regresyonu, Dogrusal Kelime Tabanli,
Lojistik Regresyon, Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri, Rastgele Orman
algoritmalarimin kullanildigi, Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri ve Lojistik Regresyon
algoritmalariin genellikle yiiksek dogruluk degerlerine sahip oldugu bulunmustur. Ayrica,
miisterilerin en ¢ok odalarin temizligi, personel tutumu, fiyat/fayda dengesi gibi faktorlerde

mutlu olduklari, ancak oda imkanlar1 ve giiriiltii gibi konularda daha az tatmin olduklar
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belirlenmistir. Bunun yani1 sira, miisteri yorumlarin igerik analiziyle incelenmesi

sonucunda, insan kaynaklari, yiyecek ve icecek gibi temalarin 6n plana ¢iktigi goriilmiistiir.

5.2. Glamping Turizm Sektoriine Yonelik Calismalar

Glamping turizm sektoriine yonelik yapilan calismalar incelendiginde sinirli sayida
arastirma yapildigi tespit edilmistir. Filipe ve digerleri (2018), tarafindan yapilan ¢calismada
misterilerin glamping’i segme motivasyonlarini ve engellerini belirlemeyi amaglanmustir.
19-73 yas arasi toplam 54 katilimcidan olusan bir 6rneklem ile 7 odak grup goriismesiyle
veriler toplamis ve baglamsal yorumlamalar igin igerik analizi teknikleri kullanilmistir.
Glamping yapmak i¢in en 6nemli motivasyon kaynaginin doga ile dogrudan temas etmek
oldugu bulunurken; cazibe, konfor, mahremiyet ve farkli bir deneyim de tiiketicilerin takdir
ettigi dnemli unsurlar olarak elde edilmistir. Bilgi eksikligi, sinirli teklif ve kampa gore

Ozgiin olmamasi ise engeller olarak tespit edilmistir (Filipe ve digerleri, 2018).

Zengin ve digerleri (2019), calismalarinda Kastamonu ilinin doga turizm potansiyelini
alternatif turizm kapsaminda degerlendirmek i¢in nitel arastirma yontemlerinden goriisme
teknigini kullanmislardir. Verileri toplamak amaciyla Kastamonu turizminin yerel
paydaslar ile yiiz yiize goriismeler yapmuislardir. Elde edilen veriler betimsel analize tabi
tutularak yorumlanmaya ¢aligilmis, yapilan analiz sonucunda Kastamonu ilinin sahip oldugu
say1s1z dogal zenginliklere ragmen yeterince turistik talep yaratamadigi degerlendirilmistir

(Zengin, Kog¢ ve Ulama., 2019).

Brochado A. ve Brochado F. (2020), calismalarinda Portekiz’deki yedi glamping tesisinde
konaklayan turistlerin TripAdvisor.com sitesinde yer alan yorumlarinin, dogal dil
metinlerinin denetimsiz nicel igerik analizlerini yiiriiten bir yazilim programi olan
Leximancer kullanarak incelemislerdir. Analiz sonucunda; en 6nemli tema “deneyim(%100,
309)” olmak iizere “otel” (%84, 237), “O6grenme” (%81, 229), “ev sahibi” (%79, 192),
“kamp” (%65, 173) takip ediyor. , "doga" (ylizde 63, 161), "yiyecek" (ylizde 51, 155),
"icerikler" (ylizde 50, 142), "fark" (ylizde 48, 111), "eko(loji) ” (%24, 80) ve “yoga” (%25,
60) 11 tema bulunmustur (Brochado A. ve Brochado F., 2020).

Akgiin ve Unal (2021), Oliideniz, Marmaris ve Izmir Seferihisar’da faaliyet gdsteren

glamping isletmelerinde konaklayan turistlerin cesitli dillerde (Tiirkge, Ingilizce, Almanca,
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Rusga) 302 adet olumlu yorumunu igerik analiziyle degerlendirmistir. Calisma sonucunda;
“yiyecek ve igecek olanaklar1” kategorisinde yiyecek ve igecek lezzeti, “otelin konumu”
kategorisinde doganin giizel olmasi, “otelin mimarisi ve otelin genel durumu” kategorisinde
glamping isletmelerin konaklama tipi ve “calisanlarin davraniglar1” kategorisinde ¢alisanin
giiler yiizlii olmasi konularmnin {izerinde siklikla duruldugu belirlenmistir (Akgiin ve Unal,

2021).

Lu ve digerleri (2021), glamping miisterilerinin agizdan agiza iletisimini etkileyen faktorleri
belirlemeyi amacglamiglardir. Bunun i¢in 20 glampsite ait ¢evrimigi incelemeleri gomiilii
teori tekniklerini kullanarak niteliksel analiz gergeklestirmislerdir. Analiz sonucunda ekoloji
ve konaklama ortaminin; miisterilerin gerginligini atmasini, keyif almasini ve sosyal bag
kurmasini etkiledigini ve bu olumlu duygusal degerlerin agizdan agiza iletisimin esin

kaynagi oldugu goriilmistiir (Lu, Wang, Dai, Chen ve Feng, 2021).

Craig ve Karabas (2021), tarafindan yapilan ¢alismada COVID-19'un glamping tizerindeki
mevcut ve gelecekteki etkilerini ele almak i¢cin ABD ve Kanada'da 2926 aktif eglence amagh
seyahat eden kisiyle anket yapilmistir. Karsilastirma i¢in katilimcilara COVID-19 sonrasi
glamping gezi planlar1 ve otel/tatil kdyii gezi planlari sorulmustur. Yapilan analiz
sonuglarina gore glamping gezi planlarinin pandemi sirasinda ve sonrasinda gegerli bir
eglence seyahati alternatifi haline geldigi ve tercih edilme oraninin iki katina ¢iktig1 tespit

edilmistir (Craig ve Karabas, 2021).

Diizgiin (2021) c¢alismasinda Covid-19 pandemi siireci etkisiyle turistlerin kalabalik
ortamlar yerine daha bireysel hareket edebildikleri i¢in turistik amagli olarak tercih ettikleri
glamping turizminin 6rnek bir isletme iizerinden degerlendirilmesini amaclamistir. Bu
kapsamda Hypnos Sapanca GlampingveSpa isletmesi 6rnek olay kapsaminda belirlenmistir.
Arastirma sonucunda, pandemi sonrasi Tiirkiye’deki ve diinyadaki turist tercihlerine bagh

olarak glamping turizmine olan ilgi ortaya ¢ikarilmistir (Diizgiin, 2021).

Cepur ve Dalgic (2022), Covid-19 pandemisiyle birlikte artan bir trend haline doniisen
glamping turizminin Isparta ili ve c¢evresindeki potansiyelinin ortaya konulmasini
amaclamistir. Arastirma kapsaminda, Isparta ilini tantyan ve glamping konusunda bilgisi
olan akademisyenlerle ve yerel yoOnetimlerin {iist diizey yOneticileriyle goriismeler

gergeklestirmis olup veri toplamada goriisme teknigi kullanmistir. Veriler betimsel analiz
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yontemiyle ¢oziimlenmistir. Verilerin analizi sonucunda, Isparta ili ve ¢evresinde Egirdir
ilcesinin gdl kesiminin glamping tesisi i¢in 6n plana ¢iktig1, rekreatif faaliyet ¢esitliligi,
sulak alanlarin varligi, erisebilirlik, tesisler, ¢ekici faktorler, destekleyici hizmetler gibi
hususlar dikkate alindiginda en uygun alanin Egirdir oldugu tespit edilmistir (Cepur ve
Dalgig, 2022).

Glamping turizmi iizerine yapilan ¢alismalarda genellikle igerik analizi yontemi tercih
edilmistir. Bunun yan1 sira goriisme teknikleri, ¢evrimici incelemelerin analizi ve ankete
dayali yontemler de kullanilmistir. Pandemi doneminde glamping turizmine olan ilginin,

kalabalik ortamlardan kaginma ve doga ile i¢ ice olma arayis1 nedeniyle arttig1 goriilmiistiir.

Bu caligmalarin, glamping turizmi iizerine genel egilimleri ve glamping tercihlerini

etkileyen faktorleri gosterdigi tespit edilmistir.

Sonug olarak; otellere iliskin duygu analizi ile alakali ¢aligmalarda genel olarak makine
Ogrenmesi yontemlerinin kullanilarak birbirleriyle karsilastiriimalarinin yapildigi, ancak bu
konuda derin 6grenme yontemlerinin kullanilmadigi goriilmiistiir. Ayrica otellere iliskin
cevrimi¢i yorumlarin degerlendirilmesine yonelik literatiirde bircok calisma yer alirken,
COVID 19 salgiyla birlikte popiiler hale gelen bungalov isletmeleri 6zelinde herhangi bir
caligmaya rastlanmamistir. {lgili akademik literatiir incelendiginde Sapanca Bélgesi’nde
bulunan glamping turizm ve bungalov isletmelerine yonelik olarak makine 6grenmesi ve
BERT yontemleri kullanilarak gerceklestirilen herhangi bir calismanin  olmadig:
gorilmiistlir. Bu nedenle ¢alismanin ilgili literatiire ve sektére 6nemli katkilarinin olacagi

ongoriilmektedir.
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6. UYGULAMA: COVID-19 PANDEMIiSIi SONRASI YENI TREND
BUNGALOV ISLETMELERINE ILISKIN CEVRIMICIi
YORUMLARIN MAKINE OGRENMESi YONTEMLERIYLE
DUYGU ANALIZi

Calismanin uygulama asamasini igeren altinct boliimde; calismanin amaci, kapsami,
calismada kullanilan veri setinin hangi kriterlere gore secildigi, hangi 6n islemlerden
gecirildigi, analize uygun hale getirilen verilere makine 0grenmesi ve derin 0grenme
algoritmalar1 uygulanarak elde edilen sonuclarin bilgileri yer almaktadir. Ayn1 zamanda
Koronaviriis salgininin turizm tercihleri lizerindeki etkisini degerlendirmek i¢in veriler

izerinde gergeklestirilen analizler bu bolimde sunulmaktadir.
6.1. Calismanin Amaci

Calismanin amaci, Sapanca bolgesinde yer alan bungalov isletmerine ait yorumlarin ve
puanlamalarin makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalar1 ile siniflandirilmasi ve
tahmin edilmesidir. Ek olarak Covid-19 pandemisinin bungalov isletmeleri talepleri
iizerindeki etkisinin incelenmesi amaglanmistir. Yapilan literatiir arastirmasinda, bungalov
ve glamping turizm isletmelerine yoOnelik olarak makine Ogrenmesi yOntemiyle
gerceklestirilen herhangi bir ¢aligma olmadig1 goriilmiistiir. Bu nedenle ¢alisma literatiir ve

sektore katki saglamasi agisindan 6nem tagimaktadir.
6.2. Calismanin Kapsam

Yapilan caligma Sapanca bolgesi ve Sakarya ili ile sinirhi tutularak bu bolgedeki bungalov
isletmeleri dikkate alinmistir. Bu bdlgenin secilme nedeni; pandemi siireciyle birlikte Gnem
kazanan sosyal mesafe ve konaklayanlara bireysel hareket edebilme imkan1 saglamasi, sahip
oldugu atmosferik ortamiyla (siisleme, 1siklandirma, jakuzi, sémine vb.) sosyal medyada

paylasim ve tanitimlariin artmasiyla buradaki isletmelerin daha popiiler hale gelmesidir.
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6.3. Veri Setinin Olusturulmasi

Calismaya temel teskil eden veriler “Google Places” kullanarak, Sapanca bolgesindeki
bungalovlarin sayfalarina birakilan miisteri yorumlarindan olugmaktadir. Genel olarak
konaklama isletmelerine ait yorumlarin degerlendirilmesine yonelik calismalarda
Tripadvisor.com, Booking.com gibi ¢evrim i¢i rezervasyon sitelerinden yararlanilmistir
fakat Sapanca bolgesindeki bungalovlara ait yorumlarin belirtilen sitelerde yeterli sayida

olmadiklarindan dolay1 “Google Places” tercih edilmistir.

“Google Places” Google tarafindan uygulama gelistiricilere sunulan, konum tabanli
hizmetlerden en iist diizeyde yararlanabilmeyi saglayan bir ara yiizdiir. Sadece konum ve
harita hizmeti sunmakla sinirli degildir. Yer ayrintilari, yer fotograflar1 ve otomatik yer

tamamlama gibi ¢esitli hizmetlerle kullanicilarina kolayliklar saglamaktadir.

- Yer ayrintilari: sorgulama yapilan konuma ait bilgilere detayli olarak erisim saglayabilme
olanagi sunmaktadir.

- Yer fotograflari: konuma ait detayli bilgilerin yan1 sira konum ve ¢evresinin fotograflarina
erisim imkan1 sunmaktadir.

- Otomatik yer tamamlama: kullanicilarin veri tabanina yeni yerler ekleyebilmesidir.

Calismaya dahil edilen veriler 03.02.2023 tarihine kadar 17 adet bungalov isletmesine
yonelik yapilan yorumlardan elde edilmistir. Ilgili isletmelere yonelik toplam 5504 adet
yorum ve degerlendirme puani olmasina ragmen sadece puan verilmis fakat herhangi bir
metin ifadesi igermeyen 2690 degerlendirme Scrapy isimli Pyhton kiitiiphanesi ile otomatik
olarak tespit edilmis, veri setine dahil edilmemistir. Calismada sonuglarin daha anlagilir
olabilmesi i¢in yorumlarin ayni dilde incelenmesi 6nemli bir konu oldugundan orijinal hali
yabanci dillerde olan fakat “Google tarafindan ¢evrildi” seklinde Tiirk¢eye cevirisi yapilan
yorumlarla birlikte veri setinde Tiirkce dili kullanilmistir. Gerekli eleme islemleri sonrasinda

veri seti toplamda 2849 yorumdan elde edilmistir.

Yorumlar; yorum tarihi, yorum rating degeri ve yorum metnini igermektedir. Toplamda
calismaya 1494 olumlu, 1355 olumsuz yorum dahil edilmistir. Sekil 6.1’de yorumlarin

rating degerlerine gore dagilimi gosterilmektedir.
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Sekil 6.1. Rating degerlerine gére yorumlarin dagilimi

Sekil 6.1 e gore yorumlarin genel dagilimi; rating degeri 4 ve 5 olan yorumlar yaklasik
%352, rating 1,2 ve 3 degerine sahip olan yorumlar ise yaklasik %48 seklindedir. Miisteri
yorumlarmin dogru bir sekilde degerlendirilebilmesi i¢in negatif ve pozitif yorumlarin
birbirlerine sayisal olarak iistiinliik saglamamasina dikkat edilmistir. Bulgular boliimiinde,
makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri kullanilarak siniflandirilmis tiim yorumlarin

duygusal kutupsallig1 gosterilmistir.

6.3.1. Calisma verilerinin web ortamindan ¢ekilmesi

Calismaya konu olan Sapanca bolgesindeki bungalovlar “Google Places” platformunda
belirlenip, isletmelerin platformdaki yorum sayfasina yonlendiren linkler bir listeye diiz
metin formatinda satir satir eklenmistir. Bu linklerdeki yorumlarin web kazima yontemi ile
cekilmesinde agik kaynak kodlu “Python” programlama dili ile “Selenium” ve “Scrapy”

kiitliphanelerinden faydalanilmistir.

Calisma verilerinin segilecegi bungalovlara ait linkler i¢in bir liste sayfasi olusturulmus, bu
listede yer alan linkler diiz metin formatinda otomatik olarak ¢agrilarak ¢alistirilmasi igin
“Selenium” kiitiiphanesi kullanilmigstir. “Selenium” bir web tarayici otomasyon aracidir. Bu
ara¢ sayesinde programatik ve algoritmik olarak “Chrome” ya da “Firefox” web tarayicilari
olusturulabilir ve webde gezilebilir (https://selenium-python.readthedocs.io/) Yorumlari
cekilecek bungalovlarin “Google Places” sitesindeki linklerinin tutuldugu ve web kazima
asamasinda linklerin otomatik olarak kod dizinine aktarildigi ekran goriintiisii Sekil 6.2°de

gosterilmektedir.
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Sekil 6.2. Bungalov isletmeleri linklerinin tutuldugu liste goriintiisii

Sekil 6.2°de gosterilen, ¢alistirilan kodun bir bungalovun yorumunu bitirip diger bungalovun
yorumunu ¢ekmek igin her seferinde yeniden otomatik olarak yonlendirildigi bir dosya
konumudur. Elde edilen HTML belgelerinde yorumlari toplu olarak se¢gmeye yarayan CSS
secicisi “Scrapy” kiitliphanesi yardimiyla olusturulmus ve yorumlar toplu olarak c¢ekilmistir.
Bir isletmedeki yorumlar tarayici ekrani asagiya kaydikga geldigi icin “Selenium”
yardimiyla tarayicida periyodik olarak ekrani asagiya kaydirma algoritmasi gelistirilmistir.

Bu sayede eski yorumlarin da ¢ekilebilmesi saglanmistir.

Web kazima, HTTP istekleri ile sunucudan aliciya servis edilen HTML, JSON ve farkl tiirde
belgelerden ve ortam dosyalarindan istenilen verilerin ¢ekilmesi i¢in otomatizasyon
yontemidir (Mitra, Paul ve Singrodia, 2019). Bu ¢alismada, web kazima yontemi “Google
Places” platformunda yorumlara tekabiil eden linklerden alinan HTML belgelerinden CSS
secicileri araciligiyla yorumlarin, puanlarin ve tarihin g¢ekilmesi i¢in kullanilmistir.

Bungalov yorumlarini gekmede kullanilan kod EK-1’de yer almaktadir.

EK-1"de verilen kod satirlarinin ¢aligtirilmast sonucunda bungalov yorumlar1 ¢ekilmistir.
Her isletme igin ¢ekilen yorumlar, puanlar ve tarihler ayr1 CSV dosyalaria kaydedilmistir.
Bir bungalova ait ¢ekilen yorumlarin kaydedildigi CSV dosyas1 Sekil 6.3’te

gosterilmektedir.
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timestamp rating |-¥ comment

tzerinde 3 hafta nce 5 2 gece dublex odada kaldik, manzarasi, jakuzisi, sominesi bir harika, tam bir romantik balay: konseptiydi (gocuksuz gidilmesini tavsiye ederim)

lzerinde 5 ay dnce 3 Otelde bir gece konakladik.

lizerinde 3 ay 6nce 3 Otelde 2 gece konakladik. Konum olarak oldukga glizel. Havast huzurlu ve balkondan agag manzarasi goziikiiyor. Odalarin temizligi gayet gizeldi. Oda iginde jakuzi giizel|
lzerinde 5 ay dnce 1 Hem siit hem dublex odasinda 2 gece kaldik ve verdigimiz paraya disiiniince bizi hayal kirikligina ugratan bir oteldi. Jakuzi oldugu icin tutup jakuzisini pislikten kullanan
lzerinde 3 ay dnce 2 13.11.2022-17.11.2022 tarihleri arasinda 4 gece balayi icin konakladik. Yorumlardan iyi bir otel oldugunu gormistim fakat umdugumu bulamadim.

lizerinde 5 ay dnce 3 Agustos ayinda 2 gecelik bir konaklamamiz oldu. Otel odalaninin o fiyatr hakettigini diistinmiyorum. Sirf odada jakuzi ve dag manzarasi var diye o kadar fiyat biraz abart
lizerinde 3 ay 6nce 3 18-20 kasim tarihleri arasinda 2 gece konakladik. Otelin konumu, manzarasi, odanin imkanlari(sémine ve jakuzi) cok glizel. Fakat odamiza verdigimiz siparislerin tabakla
zerinde 6 ay dnce 5 Balayi oteli olarak mutlaka tercih edilmeli. Hem sunulan hizmet hem calisanlarin ilgisi cok iyiydi. Oda manzarasi, jakuzisi, sauna-hamam imkani, kahvaltisi, atmosferi ve
lzerinde 5 ay dnce 3 Jakuzi, sauna, hamam var. Odalar gok giizel.

lizerinde 2 ay 6nce 1 Esimin dogum giinii nedeniyle tercih edip gittik ama Kesinlikle fiyatina gore otel degil. Biz 23/24 Aralik 2022 tarihinde dubleks odada kaldik. Jakuzi suyu odaya tagyor. Yd
lizerinde 5 ay dnce 5 Kesinlikle tavsiye edebilecegim bir hotel =i ormanin yani baginda etkili manzarasi oda igerisinde ki kaliteli yapi, resepsiyon calisanlarin ilgisi sizi etkileyen unsurlardan bir
lzerinde 5 ay dnce 5 Ailemle 1 gece abanti gezmek igin kaldigimiz otel. Tek kelime ile muazzam gecti.Bastan sona Tim calisanlar cok nazik ve ilgiliydi. Her sey icin tegekkiirler. Kahvalti ayri bal
lzerinde 3 ay dnce 4 Kahvalt yapmak igin geldik. Kahvalti meniisii serpme olarak geliyor. Sicaklar konusunda biraz yetersiz gibi geldi bana. Diger yiyecekler konusunda hepsi kararinda konulj
lizerinde 4 ay 6nce 5 Aden suit odada kaldik, temiz ve ferah bir oda. Jakuzinin temizligi idare eder. Balkon mobilyalari gok rahat degil, daha konforlu dizayn edilebilir. Personeller giiler yizld,
lzerinde bir ay once 5 Genel olarak cok iyiydi.

lzerinde 2 ay dnce 1 Kesinlikle gitmeyin diyecegim bir yer. Odalarin temizligi iyi degil. Internet hic cekmiyor. Oda da bi kettle bile koymamislar. Odalarda isiklandirma cok yetersiz.Herseyi par
lzerinde 3 ay dnce 1 Rezervasyonumu yanlis alip Gstelik biitin paray ddememe ragmen otele geldigimde diindi rezervasyonunuz diyip hic bir ilgi gostermeden kiifir edip tehdit edip hakard
lizerinde 3 ay 6nce 5 Harika iki giin gegirdik esimle beraber:) tertemiz bir otel ;) o kadar temizdi ki ayakkahimizi gikarip mi girsek diye tereddiit ettik :) gok mutluyduk yalniz jakuzisinde biraz a
zerinde bir ay once 4 Odalari cok giizel, hizmet gok iyi biitiin personel guleryuzlu hepsi 5 yildiz, ama odanin balkonu kirli ve tozluydu biz odaya giris yaptigimizda ve jakuziden disari su sizintis|
lzerinde bir ay once 4 Sicakligiyla,odalarin konforuyla kahvaltilar ile cok giizel misafir edildik.Odalarda su isitici bulunmamasi biraz Gzdii dogrusu. Fiyati da biraz fazla bulduk o yiizden 4 puan
lzerinde 3 ay dnce 4 Dublex odasinda konakladim ilgi alaka ve kahvaltisi gayet giizeldi odalarda jakuzi ve somine olmasi miik Idi hele ki sabah orman manzarasi gik iyi ...

Sekil 6.3. Bir bungalov isletmesine ait yorumlarin CSV dosyasindaki 6rnek goriintiisii

Sekil 6.3’te verilen 6rnekteki gibi tiim bungalovlara ait yorumlar ¢ekilmis ve tek bir Excel
dosyasinda birlestirilmistir. Boylelikle veriler 6n hazirlik siireci i¢in tiimiiyle hazir hale

getirilmistir.

6.3.2. Calisma verilerinin 6n hazirhk siireci

Yorumlar kelimelerden, 6zel karakterlerden ve yapisal bilgilerden olusmaktadir. Yorumlarin
program tarafindan islenebilmesi i¢in sayisal hale doniistiiriilmesi ve analize hazir hale
getirilmesi gerekmektedir (Biiyiikeke ve digerleri, 2020). Bu amagla asagidaki asamalar elde

edilen verilere uygulanmistir.

Calisma verilerinin temizlenmesi

Calisma verilerinin temizlenmesi silirecinde; yorumlar noktalama isaretleri, sayilar ve
emojilerden arindirilmis, biiyiik harfler kii¢iik harflere ¢evrilmis, yorumlarin basindaki ve
sonundaki bosluklar temizlenmistir. “Google tarafindan ¢evrildi” kalib1 kaldirilmis ve durak
sozciikler (stopwords) NLTK kiitiiphanesi kullanilarak temizlenmistir. Bu siirecin sonunda
tamami1 kiiciik harflerden olusan noktalama isaretlemelerinin olmadigi metinler elde

edilmistir.
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Calisma verilerinin koklerine ayrilmasi ve etiketlenme siireci

Veri temizleme isleminden sonra, yapay zeka modellerinde kelimelerin kullanabilmesi igin
kelimelerin koklerine ayirilmasi gerekmektedir. Kelimelere gelen ekler ve kelimelerin
cekimli halleri Oznitelik uzaymin (feature space) fazlasiyla biiylimesine ve O0grenme
stirecinin sagliksiz olmasina sebep olur. Kelimelerin koklerine ayrilmasinda hece bdlme
(stemmatization) ve morfolojik kok (lemmatization) ¢ikarimi olmak iizere iki yaklasim
kullanilmaktadir (Tuna, 2020). Bu ¢alismada morfolojik kok ayrimi yontemi kullanilmistir.
Bu yontemle kelimenin aday kokleri ¢ikarilir morfolojik anlam ayristirilmasi ile en uygun
aday kok bulunur. Kok ayirilmasi icin “StarlangSoftware” in
“MorphologicalDisambiguation” ve “Morphological Analysis” kiitiiphaneleri kullanilmistir.
Oncelikle yaklasik ikiyiiz bin kelimeden olusan aga¢ yapili derlem kullanilarak kok
oncellikli anlam ayristiricisi egitilmistir. Kok oncelikli anlam ayristirici, morfolojik analiz
sonucunda anlam ayristirilmast i¢in ekleri ve c¢ekimlere agirlik vermeden salt kokiin
bulunmasina oncelik verir. Bu sayede en uygun aday kok bulunur (Siddhartha, 2021).
Morfolojik analiz i¢in ise “Sonlu Durum Makinesi ile Morfolojik Analiz” yontemi
kullanilmistir. Sonlu durum makineleri herhangi bir girdi dizisi i¢in sinirl sayida ve ayni
girdi dizisi i¢in tek ve sinirli bir duruma sahip olan soyut makinelerdir. Bu 6zelligi sayesinde
onceden olusturulmus bir sozliikteki kelimelerin hecelerine ayristirilmasinda kullanilabilir.
“StarlangSoftware” in “MorphologicalAnalysis” kiitiiphanesi Tiirkge dili i¢in dnceden
olusturulmus Tirkce sozliik ve bu kelimelerin durum gegislerini yoneten sonlu durum
makinesine sahiptir. Verilerin temizlenmesi ve kelimelerin koklere ayrilmasi islemleri igin
kullanilan kodlar EK-2’de gosterilmektedir. EK-2’de verilen kodlarin ¢alistirilmasi sonucu

analize hazir hale getirilmis CSV dosyasi 6rnegi Sekil 6.4’te verilmektedir.
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timestamp rating ¥ comment lemmas

{zerinde 3 hafta Gnce 5 2 gece dut['gece’, 'dublex’, 'ode’, 'kal','manzara, jakuzi', 'somine’, bir', 'harika', tam’, 'bir', 'romantik', 'nalay’, konsept', ‘cocuksuz 'git', tavsiye', et

{zerinde 5 ay dnce 3 Otelde bir ['otel’, bir’, 'gece’, 'konakla']

{zerinde 3 ay dnce 3 Otelde 2 g['otel',"gece’, konakda', konum', 'ol', 'olduksa', 'glizel', hava', huzurlu', 've', balkon', agag', 'manzara’, 'gozik’, 'oda’, temizlik’, 'gayet’, 'giizel', 'oda’, 'iginde’, ja
{zerinde 5 ay dnce 1 Hemsiiit['hem', 'siit’, 'hem", 'dublex’, 'oda’, 'gece’, 'kal', 've', 'ver', 'para’, 'disin', 'biz', hayal', lanklk', 'ugra', 'bir', 'otel', jakuzi', o', gin', "tut’, 'jakuzt’, 'pislik', kullan',
zerinde 3 ay dnee 213102021311, "2022','17',"11",'2022', tarih', "ara’, 'gece’, 'balay', 'icin', 'konakla", 'yorum','ii', oir', 'otel", 'ol', 'gér', fakat|, 'um’, bul]

zerinde 5 ay dnee 3 Agustos a1['agustos','ay’", 'gecelik’, 'bir', konakla', ‘ol 'otel' ‘oda’, fiyat| 'haket' 'disin’, ‘s’ 'oda’, 'jakuzi’ 've', 'dag', 'manzara’, var', diye’, 'kadar', fiyat', 'biraz’, "abar]
zerinde 3 ay dnce 3 18-20kasi ['18',"20" 'kasim', 'tarih', 'ara', 'gece’, 'konakla', ‘otel, 'konum', 'manzara’, 'oda’, imkan’, 'somine’, 've', 'jakuzi', 'gok’, 'giizel', 'fakat', 'oda, ‘ver', 'siparig', tabak’,
{lzerinde 6 ay dnce 5 Balay otel[balay', 'otel’, "o, 'mutlaka’, 'tercih’, 'et', hem', 'sun’, "hizmet’, 'hem’, ‘calis’, lgi", 'cok’, iy, 'oda’, 'manzara’, Jakuzi, 'sauna’, hamam', imkan’, 'kahvaltr, 'atmoj
{zerinde 5 ay dnce 3 Jakuzi, saL [ jakuzi', 'sauna’, hamam', 'var', 'oda’, 'cok', "glizel

{lzerinde 2 ay dnce 1 Esimin doy['es', 'dogum’, 'giin', "nedeniyle’, tercih’, et’, 'git','ama’, 'kesinlikle', fiyat', 'gore’, 'otel, 'degil’, 'biz','23', ‘24", 'aralik’, '2022", 'tarih", 'dubleks’,'oda’, kal', ‘jakuzi'
{zerinde 5 ay dnce 5 Kesinlikle {['kesinlikle', 'tavsiye','et', 'bir', 'hotel','orman’, 'van', 'baginda’, 'etki', 'manzara’, 'oda', ‘iceri’, ki, 'kalite, "yap!', resepsivon', 'cals', ilgi, siz', "etkile’, 'unsur', 'bir
{zerinde 5 ay dnce 5 Ailemle 1 {['aile’, 'gece’, abant', 'gez’, "icin', 'kal, 'otel', 'tek', 'kelime', 'le', 'muazzam’, 'geg’, 'nag’, 'son’, tim', "calisanlar', 'cok', "nazik’, 've', "lgil’, her',"sey’, "iin', 'tesekkil
izerinde 3 ay dnce 4 Kahvatti e[ kahvalt', 'yap', 'iin', 'gel', 'kahvaltr, 'men(’, 'serpme’, ‘ol 'gel', 'sicak’, konu', 'biraz’, 'yetersiz','gibi', ‘gel’, bana', 'diger’, ‘yiyecek', onu', hepsi, karar', on'|
{zerinde 4 ay dnee 5 Aden suit ['aden’, 'suit, 'oda’, kal','temiz’, ‘ve', ferah’ 'bir', 'oda', fjakuzi', temizlik', 'idare’, et 'balkon’, 'mobilya', 'cok', 'rahat','degil','daha’, konforlu', 'dizayn’, et o4
{zerinde bir ay dnee 5 Genel olar['genel’, o', gk, iyi]

{zerinde 2 ay dnce 1 Kesinlikle | 'kesinlikle', 'git, 'de’, oir', 'ver','oda’, 'temizlik', "ii", 'degil, nternet’, 'hic', 'cek', 'oda', 'da’, nir', kettle', 'bile’, oy, 'oda’, sklandirma’, 'cok', 'yetersiz', herseyf
{zerinde 3 ay dnce 1 Rezervasy ['rezervasyon', ‘yanlis', "al', ‘Ustelik', 'biitdn’, 'para’, ‘Gdememe’, 'ragmen’, 'otel’,'gel', 'diin', ‘rezervasyon', 'de’, 'hic’, "bir’, 'lgf, ‘gaster’, 'kiifir', 'et’, 'tehdit’ et
{lzerinde 3 ay dnce 5 Harika iki [ harika', ki, 'gn', 'gesir’, 'es’, 'oeraber', ‘tertemiz', 'bir','otel’, kadar', "temiz', ki', 'ayakkabimizi, "glk', 'mi', 'gir', diye’, ‘tereddat’, 'et’, 'cok’, 'mutlu’, ‘yalniz', ja
{izerinde bir ay dnce 4 0dalan go['oda’, "ok, ‘glizel, "hizmet', "cok, iyi, 'biitin', 'personel', 'guleryuzlu’, hepst’, yildiz', 'ama', 'oda", 'balkon’, ir', 've', ‘tozlu, 'biz', 'oda’, gir', 'yaptigimizda', 've
{izerinde bir ay dnce 4 Sicakligyle['sicaklik', 'oda', 'konfor', kahvaltr, 'le', 'cok' 'giizel', ‘misafir’, 'et’, 'oda, 'su’, isiticr, 'bulunmama’, "biraz’, 'iz", "dogru’, fiyat', 'da’, 'niraz', fazla’, "oul 'yiizden',
izerinde 3 ay dnce 4 Dublex od ['dublex, 'oda’, konakla', g, ‘alaka’, 've', kahvalt', 'gayet', 'gizel', 'oda’, fjakuzi', 've', 'somine’, 'ol",'mikemmel, 'hele’, 'ki','sabah’, ‘orman’, 'manzara’, 'glk’, i

Sekil 6.4. Temizleme ve koklerine ayirma islemleri sonucu elde edilen CSV dosyasi 6rnek
goruntusu

Sekil 6.4’ten de anlasilabilecegi gibi ¢oziimlemenin temelini olusturan kelimeler koklerine
ayristirtlmistir. Yorumlarin etiketlenmesinde miisteri puanlar1 esas alinmistir. “Google
Places” sitesinde miisteriler bungalovlara iligkin degerlendirmelerini 1 ila 5 arasinda
yapmaktadirlar. On etiketleme islemi gergeklestirilen yorumlardan 3 puan ve altindakiler

negatif; 4 puan ve lizerindekiler pozitif kabul edilerek ikili etiketlenmistir.

Vektor uzay modelinin olusturulmasi

Vektér uzay modelleme, herhangi bir metin veya metin parcasini vektor olarak
gosterilebilmek ve bir uzay icerisinde modelleyebilmek i¢cin makine 6grenmesi ve dogal dil
isleme alanlarinda siklikla kullanilan bir yontemdir. Bu matematiksel yontem metin
verilerinin filtrelenmesinde, bilgi getiriminde, indeksleme ve iliski siralamalarinda
kullanilarak; sayisal olmayan string (niimerik olmayan) bir veri yapisini, integer (niimerik)
bir yapiya doniistiirmektedir (Tuna, 2020). Vektér uzay modelinin olusturulmasinda en ¢ok
tercih edilen yontemlerden biri TF-IDF (Term Frequency — Inverse Document Frequency)

agirliklandirmalari, bu ¢alismada kullanilan vektor uzay modeli olugturma yontemidir.
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TF-IDF metin madenciligi ve dogal dil isleme alanlarinda kullanilan bir istatistiksel
yontemdir. Bir belgede veya metindeki her bir kelimenin 6nemini belirlemek i¢in kullanilir.
TF bir kelimenin metinde gegme sikligini gosteren bir degerdir yani terim frekansidir. IDF
ise kullanici tarafindan belirlenen kelimenin metinlerin ka¢ adedinde yer aldigini

gostermektedir yani ters belge frekansidir (Kaynar ve digerleri, 2016).

Calismada, “sklearn.feature extraction.text” kiitiiphanesinin “TfldfVectorizer” smifindan
faydalanilmistir. Bu sinif sayesinde; yorum kokleri TF-IDF 6zelliklerinden olusan matrislere
cevirilmig, ayni kiitliphanede yer alan “CountVectorizer” simifi yardimiyla say1
vektorizasyonu yapilmis ve son olarak “TfldfTransformer” ile “TF-IDF” matrisi
hesaplanmistir. Vektér uzay modelinin olusturulmasi i¢in kullanilan kod Sekil 6.5’de

verilmektedir.

tf_wh = TfidfVectorizer(min_df=0.01,ngram_range=(1,2))

Sekil 6.5. Vektor uzay modeli i¢in kullanilan kod

Sekil 6.5’deki kodda yer alan n-gram ydntemi, bir dizilim i¢indeki tekrar sayisini bulmaya
yarayan, bir dizi verinin ardisik sirali n elemanli alt kiimelerini bulunduran ve metin
siniflandirmada siklikla kullanilan bir yontemdir (Sel, 2022). Calismada n-gram yonteminin
uni-gram (tekli) ve bi-gram (ikili) metotlar1 kullanilmigtir. Ayrica, olumlu ve olumsuz
yorumlarda sik¢a tekrarlanan kelime dizilerinin bulunmasinda da faydali olacag:
diisiiniilmistiir. Uni-gram metodunda her bir kelimenin metinde varlig1 ya da yoklugu
modellenirken; bi-gram metodunda birbiri ardina gelen ikili kelime gruplarinin metindeki
varhig1 ya da yoklugu modellenebilmektedir (Onan, 2017). Ornegin; ciimlemiz “Oda ¢ok
temizdi.” olsun. “Uni-gram” kiimesi {“oda”, “cok”, “temizdi”}, “bi-gram” kiimesi ise
{[“oda”, “cok™], [“oda”, “temizdi’], [“cok™, “temizdi’]} olur. Kelimeler arasindaki
korelasyonlar1 kacirmamak ve vektdr uzaymin fazla biiyiimesinden kaynaklanabilecek
O0grenme sorunlar1 sebebiyle vektorizasyon siirecinde “uni-gram” ve “bi-gram” modelleri
secilmistir. Dokiiman frenkas1 biitiin dokiimanin ylizde onundan az olan terimler “min_df”

parametresi 0.01 segilerek vektorizasyon islemine alinmamistir. Bu sayede az kullanilan

kelime kokleri elenmistir.
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Bu islemler sayesinde kelimelerin metin i¢indeki 6nemleri gsterilmis olup, verilerin analize

hazir hale gelmesi i¢in gerceklestirilmesi gereken 6n hazirlik siireci tamamlanmustir.

6.4. Verilerin Analizi ve Calisma Modelinin Tanimlanmasi

Calismada kullanilan model temelde iki asamadan olugmaktadir: Birinci asamada, “Google
Places” sitesinden aliman miisteri yorumlari makine o6grenmesi ve derin &grenme
kapsaminda duygu analizleri ile incelenmistir. Ikinci asamada ise Koronaviriis pandemisi
oncesi-sonrast miisteri degerlendirmeleri analizlere tabi tutulmus ve bu sayede pandeminin
bungalov taleplerindeki degisimlerini belirlemek amaglanmistir. Aragtirmanin modeli Sekil

6.6’da gosterilmistir.

" v letinsel Ifadelerin Duygu Analizi Sonuclarin Elde Edilmesi ve Pandemi Oncesi-Sonras
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Sekil 6.6. Calismanin modeli

Calismanin modelini gosteren Sekil 6.6°da veri toplanmasindan duygu analizinin
gerceklestirilmesine kadar olan verilerin 6n islenmesi, algoritmalarin kullanilmasi, 10 kath
capraz dogrulama uygulamasi ve yontemlerin nasil bir siralamayla analizde kullanildigi

stiregleri agiklanmistir. Ayrica calisma sonucunda elde edilen bulgular da yer almaktadir.
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6.4.1. Yorumlarin duygu analizi ile incelenmesi

Yorumlarin duygu analizi ile incelenmesi i¢in ilk olarak pozitif ve negatif yorumlar polarite
degerleri ile 0 (negatif); 1 (pozitif) olarak sayisallagtirilmis ardindan veri seti egitim ve test

verisi olarak ayrilmistir. Bu makine 6grenmesi ve derin 6grenme temelli duygu analizlerinin

baslangi¢ prosediirdiir. Ardindan duygu analizinin diger adimlarina gegilmistir.

Nihai veri setinin egitim ve test verisine ayrilmasi

Metin madenciligi ¢aligmalarinda, veri setinin egitim ve test veri seti olarak ayrigtiritlmasi
gerekmektedir. Calismada veri setinin %80°1 egitim, %20’si test veri seti olarak ayrilmustir.
%80-%20 seciminde Scikit-learn tarafindan 6nerilen bolme oranlar1 esas alinmistir (Ayan
ve digerileri, 2019). Veri setindeki dagilma ve parcalanmalardan ileri gelen hata ve
giiriiltiilerin asgari konuma getirilmesi amaciyla 10 katlamali ¢apraz dogrulama metodundan
(10-fold cross validation) yararlanilmistir. Bu yontemle analize konu olan veri seti 10 esit
parcaya boliinmiis, programin calistirilmasindan sonra bu 10 esit par¢adan her biri her
seferinde test verisi olarak secilmek suretiyle siirekli degisen %20’lik bir kesim test veri seti
olarak kullanilacak sekilde, egitim veri seti (yani kalan %80’k kisim) 10 sefer gapraz

dogrulama ile test edilmistir.

Yorumlarin makine 6grenmesi algoritmalari ile analizi

Calismada duygu analizi i¢in denetimli makine 6grenmesi yontemi kullanilmistir. Denetimli
makine 0grenmesi yonteminin tercih edilme nedeni, yorumlardan elde edilen duygularin
dogrulanmasi i¢in konaklayanlar tarafindan yorumlar yapilirken elde edilen rating
degerlerinin kullanilmasidir (Tuna ve digerleri, 2021). Denetimli makine Ogrenmesi
yontemlerinden; Naive Bayes, Destek Vektor Makinelar1 ve Rastgele Orman
algoritmalarindan yararlanilmistir.  S6z konusu algoritmalar, literatiirde c¢evrimigci
paylasimlart iizerinden yapilan veri analizlerinde daha fazla kullanilmalari, basar
oranlarinin daha yiiksek olmasi ve ikili siniflandirmada kullanilmalarinin yani sira ¢oklu
siniflandirma problemlerine de kolaylikla uygulanabilmeleri nedeniyle se¢ilmistir (Ekim ve
Inner, 2021; Can ve Alatas, 2017). Belirtilen algoritmalar kullanilarak veri setleri egitilmis

ve basarilari belirlenen 6l¢iim kriterleriyle karsilastirilmistir.
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Naive Bayes Algoritmasi icin; “nltk™ kiitiiphanesinin “NaiveBayesClassifier” smifindan
faydalanilmistir. Bu smif her kelime kokiiniin kosullu olasiliklarint géz onilinde tutarak
Naive Bayes siniflandirmasi yapar (NTLK, ty). EK-3’te Naive Bayes Algoritmasina ait
kodlar sunulmaktadir. EK-3’te yer alan kodlar, 10 katlamali ¢apraz dogrulama metodu ile
egitilip test edilmistir ve sonuglart CSV formatinda raporlanmistir. Baslangi¢ modeli olarak

kabul edildigi i¢in siniflandirma algoritmasi basit tutulmustur.

Destek Vektor Makineleri Algoritmasi i¢in; “sklearn.svm” kiitiiphanesinin “SVC” sinifi
kullanilmistir. “SVC” bir c-destek uzay siniflandirmasi modelidir. Buradaki “c” degeri
diizenlilestirme (regularization) parametresi olarak adlandirilir. Bu parametre degeri,
biliylidiikkge uzayda tanimli hedef degerlerin yanlis simiflandirmasima yol agcabilir,
kiigiildiikge modelin asir1 6grenmeye sebep olabilir (Tharwat, 2019). Bu yiizden ¢ degerinin
optimazsyonu ic¢in “sklearn.model selection” kiitiiphanesinin “GridSearchCV”  siifi
kullanilmigstir. Bu sinif k-katlamali ¢apraz dogrulama tekniginin iizerine modelde kullanilan
hiperparametrelerin  6nceden belirlenmis degerlerin  kombinasyonlar1 ile ¢apraz
dogrulamasint yapar ve en uygun modelin segilmesinde yardimci olur (https:/scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.GridSearchCV.html). Burada
“c” degeri i¢in 0.1, 0.01 ve 0.001 degerleri 5 katlamali ¢apraz dogrulama teknigi ile
kullanilmistir. Algoritmaya ait kodlar EK-4’te yer almaktadir. EK-4’te verilen kodlar, 10
farklh rastgele durum degerler icin calistirllmis ve ¢apraz dogrulamadan ¢ikan metrikler

raporlanmuistir.

Rastgele Orman Algoritmast i¢in; “sklearn.ensemble” kiitiiphanesinin
“RandomForestClassifier” smift kullanilmistir. Destek Vektor Makinelerinde oldugu gibi
hiperparametre  optimizasyonu i¢in “GridSearchCV” smifindan yararlanilmigtir.
Algoritmaya ait kodlar EK-5te verilmektedir. EK-5’teki kodda yer alan; “n_estimators”
parametresi karar agaglarinin sayisini belirler. Cok sayida karar agaci, modelin agir1 6grenme
sorununu azaltarak daha iyi bir performans sergilemesini saglar (Oshiro, Perez ve
Baranauskas, 2012). “max_depth” parametresi ise, her bir karar agacinin derinligini belirler.
Karar agaclarinin derinligi modelin egitim verilerine uyma egilimini artirir. Ayrica
“max_depth=None” olarak belirtilmesi, her bir karar agacinin olabildigince derin olacak

sekilde olusturulmasini ve modelin esnek olmasini saglar.


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.GridSearchCV.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.GridSearchCV.html
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Yorumlarin derin 6grenme algoritmasi ile analizi

Konaklama sektorlerine iliskin ¢evrimi¢i yorumlarin duygu analizi ile incelenmesi
caligmalarinda genel olarak makine 6grenmesi yontemlerinin birbirleriyle karsilastiriimasi
ele alinmis olup derin 6grenme yontemine rastlanmamistir. Bu nedenle ¢aligmada, gegmis

arastirmalardan farkli olarak BERT derin 6grenme yontemi kullanilmistir.

Calismada, Turkish OSCAR corpus sozligi ile egitilmis olan MDZ Digital Library
takiminin agik kaynak olarak verdigi BERT-Base-Turkish-Uncased modeli kullanilmistir.
Vikipedi makalelerinden olusturulan Turkish OSCAR corpus sozligi, 35 GB
biyiikliigiindedir ve 44 milyar kiisiir belirtegten (token) olusmaktadir. Bu modelin tercih
edilme sebebi; gecmis ¢alismalarda benzer siniflandirma problemleri igerisinde en yiiksek
dogruluk oranlarina bu model ile ulasilmis olmasindan kaynaklanmaktadir. Model her
kullanict yorumu i¢in; yorum pozitif duyguya sahipse 1, negatif duyguya sahipse 0 ¢iktisini
verecek sekilde etiketlenmistir. Modele erigsebilmek icin, 6nceden egitilmis Transformer
modellerine erisim i¢in “from_pretrained” fonksiyonu saglayan “transformer” kiitiiphanesi
kullanilarak “dbmdz/bert-base-turkish-uncased” modeline erisilmistir. BERT modeli igin
Transformers kiitiiphanesinden BertTokenizer sinifi kullanilarak énceden egitilmis BERT
modeli c¢ekilmistir. “BertTokenizer” sinifi, BERT i¢in 6nceden egitilmis bir kelime
dagarcigini kullanarak metni belirteclere (tokens) doniistiiriir. Kelime kokleri belirte¢ haline
getirildikten sonra modele beslenecek maksimum belirte¢ dizisi uzunlugu histogram grafigi

kullanilarak belirlenmistir. Histogram grafigi Sekil 6.7’ de paylasilmaktadir.



79

0.035 A

0.030

0.025

0.020

Density

0.015 ~

0.010 ~

0.005 ~

0.0DD T T T T T
0 50 100 150 200 250

Token count

Sekil 6.7. Belirteg dizisi uzunlugu histogram grafigi

Sekil 6.7°de maksimum belirte¢ uzunlugunun 80 oldugu goriilmeketedir. 80’den az belirtece
sahip yorumlara 80’e tamamlanana kadar PAD belirtecleri eklenir ve bu eklenenler “0”
olarak temsil edilmektedir. Veri seti smifi, "torch" kiitliphanesinin "Dataset" sinifindan
olusturulmustur. Bu sinif; yorumlardaki kelime koklerini, yorumlarin duygu sinifini, belirteg
doniistiirme siifin1 ve Sekil 6.7” de verilen maksimum belirte¢ uzunlugunu argiiman olarak
almistir. Bu smiftan olusturulan veri kiimesi nesnesi; egitim ve test sirasinda belirteg
dizilerini, dikkat mekanizmasinda kullanilan kelime pozisyonlarini ve hedef duygulari

saglamak i¢in kullanilir.

Veri kiimesinin egitim, dogrulama ve test siirecleri sirasinda modele yiiklenebilmesi i¢in
“torch” kiitliphanesinden tiiretilen “veri yiikleyici (data loader)” smifi olusturulmustur.
Egitim, dogrulama ve test veri testleri ayirmak icin “sklearn” kiitiiphanesinin
“train_test_split” metodu kullanilmistir. Veri setinin %80°1 egitim, %10’u validasyon ve
%10’u test i¢cin ayirilmistir. Son olarak egitim sirasinda kullanilacak kiimelerin biiyiikligii,
egitim sirasinda daha iyi tutarlilik yakalamak i¢in mini-batch standartlarindan
(32,64,128,256) daha kiigiik tutularak 16 olarak belirlenmistir. Caligmada pozitif-negatif
duygulara sahip yorumlar analiz edildigi i¢in sif sayist iki olacak sekilde "torch"
kiitiiphanesinin “Module” sinifindan olusturulmustir. Modelde asir1 6grenmeyi 6nlemek igin

bir "drop-out" katmani eklenmistir. Son olarak, BERT modelinin ¢iktilarindan siniflandirma
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yapmak icin bir lineer katman olusturulmustur. Kodlara iligkin veriler EK-6’da yer

almaktadir.

Egitim tur sayis1 (epoch) 3 olarak belirlenmistir. Optimizasyon i¢in “Adam Optimizer”
kullanilmistir. “Adam Optimizer, derin sinir aglarini egitmek icin 6zel olarak dizayn edilmis,
uyarlanabilir bir 6grenme hiz1 (learning rate) optimizasyon algoritmasidir ve bu algoritma
sayesinde daha az asir1 6grenme problemi yasanmaktadir” (Ozkan ve Kar, 2022). Ogrenme
orani, derin 6grenme kiitiiphanelerinin tavsiyesi olan 0.001 degeri olarak secilmistir. Kayip
fonksiyonu i¢in ikili simiflandirma problemlerinde standard olan “Binary Cross-Entropy
Loss Function” secilmistir. Her dongiide egitim i¢in ¢agiralacak “train _epoch” metodu

yazilmstir.

Ogrenme metodlar1 tanimlandiktan sonra model dongiisii calistirilmistir. Her dongiide
egitim ve dogrulama dogruluk degerleri saklanmis ve en iyi validasyon dogruluguna sahip
modelin  durum parametleri “torch” kiitliphanesinin “save” metodu kullanilarak

kaydedilmistir.

Algoritmalara ait kodlar ¢alistirildiktan sonra karmasiklik matrisleri ve bu matrislerden elde

edilen basar1 performanslar1 Bulgular boliimiinde detaylica yer almaktadir.

6.5. Bulgular

Smiflandirma algoritmalarinin performans karsilastirilmasi i¢in; dogruluk (accuracy),
kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F-1 puan1 ve ROC Egrisi Altindaki Alan (AUC)
kriterleri kullanilmaktadir (Polat ve Agca, 2022). Tahminlerin dogrulugu hakkinda bilgi
veren, tahmin edilen ve gergek degerlerle elde edilen karmagsiklik matrisi (confusion matrix)
ilgili kriterlerin bulunmasinda kullanilir (Tuna, 2020). Calismada gergeklestirilen makine
ogrenmesi ve derin 6grenme algoritmalart sonucunda elde edilen her bir algoritmaya ait
karmagiklik matrisleri Cizelge 6.1°da gosterilmektedir. Algoritmalara ait karmasiklik

matrislerinin program ¢iktilart sirasiyla; EK-7, EK-8, EK-9 ve EK-10’da yer almaktadir.
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Cizelge 6.1. Her algoritma i¢in elde edilen karmasiklik matrisleri

Naive Bayes Pozitif Negatif Toplam
Pozitif 262 41 303
Negatif 19 251 270
Toplam 281 292 573
Destek Vektor Makineleri Pozitif Negatif Toplam
Pozitif 274 26 300
Negatif 38 235 273
Toplam 312 261 573
Rastgele Orman Pozitif Negatif Toplam
Pozitif 267 32 299
Negatif 43 231 274
Toplam 310 263 573
BERT Pozitif Negatif Toplam
Pozitif 142 12 154
Negatif 18 114 132
Toplam 160 126 286

Cizelge 6.1°’de TP ve TN degerlerinin yiiksek, FN ve FP degerlerinin diisiik oldugu
dolayisiyla siniflandiricinin  tahmin yeteneginin gercek degerler ile uyumlu oldugu

gbzlemlenmistir.
Yukarida yer alan karmagsiklik matrisindeki veriler kullanilarak; dogruluk (accuracy),
kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F-1 puani ve ROC egrisi altinda kalan alan(AUROC)

kriter degerleri hesaplanmistir. Bu degerler Cizelge 6.2°de verilmektedir.

Cizelge 6.2. Duygu analizi sonucunda elde edilen performans degerleri

ROC egrisi altindaki

Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F-1 Olgiimii(F
(Accuracy) (Precision) (Recall) Measure) iarr:/e(,)&\rea under the
Naive Bayes 0,8954 0,9321 0,8653 0,8972 0,8974
Destek Vekidr |  gaq, 0,8779 0,91308 0,8950 0,04606
Makineleri
Rastgele 0,8693 0,8612 0,8939 0,87708 0,9366
Orman
BERT 0,8951 0,8875 0,9220 0,9044 0,9800
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Duygu analizinde kullanilan algoritmalardan elde edilen sonuglarin performans degerleri
Cizelge 6.2°de verilmistir. Daha 6nce bahsedilen bes kritere gore (dogruluk, kesinlik,
duyarhlik, F-1 puan1 ve ROC egrisi altinda kalan alan) hesaplanan performans degerleri,
birbirine yakin ve %85’in iizerinde ¢ikmistir. Buradan hareketle, mevcut calismada

uygulanan algoritmalarin duygu analizini hesaplamada basarili oldugu diisiiniilebilmektedir.

Algoritmalarin  smiflandirma basar1 karsilastirmak icin Cizelge 6.2°deki degerler

incelendiginde;

e Dogruluk orani yiiksekligi agisindan Naive Bayes algoritmasinin diger algoritmalara gore
iistiin oldugu fakat BERT derin 6grenme algoritmasinin dogruluk oraninin da Naive
Bayes yontemine yakin oldugu goriilmektedir.

e Kesinlik kriteri agisindan Naive Bayes algoritmasinin, duyarlilik ve kesinlik-duyarlilik
kriterlerinin optimizasyonu (F1 dl¢iimii) kriterleri agisindan BERT algoritmasinin daha
basarili sonuglar verdigi goriilmektedir.

e Algoritmalarin siniflandirma performanslariin baska bir kritere gore karsilastirilmast
icin ROC egrileri kullanilmis ve ROC egrisi altinda kalan alanda (AUROC) da en 1yi
sonucu BERT algoritmas: vermistir. Ayrica ilgili algoritmalara ait elde edilen ROC
egrileri sirasiyla, Naive Bayes; Sekil 6.8, Destek Vektor Makineleri; Sekil 6.9, Rastgele
Orman; Sekil 6.10 ve BERT; Sekil 6.11°de yer almaktadir.
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Sekil 6.8. Naive Bayes algoritmasina ait ROC egrisi
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ROC egrisi, duyarlilik (True Positive Rate (Dogru Pozitif Orani1) - TPR) ile 6zgiilliik (1 -
False Positive Rate (Yanlis Pozitif Oran1) - FPR) arasindaki iligkiyi gostermektedir. TPR,
dogru pozitifleri (gergek pozitiflerin toplam sayisi) toplam pozitiflerin (gercek pozitiflerin
ve yanlis negatiflerin toplam sayisi) orani olarak hesaplarken; FPR ise yanlis pozitifleri
(gergek negatiflerin ve yanlis pozitiflerin toplam sayisi) toplam negatiflerin (gercek
negatiflerin ve yanlis pozitiflerin toplam sayis1) orani olarak hesaplamaktadir. Egri, sol st
koseye ne kadar yakinsa, modelin o kadar iyi performans gosterdigini gdstermektedir (Ilhan,
Yildirak ve Aladag, 2023). AUROC degeri O ile 1 arasinda bir deger alir. 1'e ne kadar
yakinsa, modelin o kadar iyi bir performansa (miikemmel simiflandirici egrisi) sahip
oldugunu soyleyebiliriz. Sekil 6.8’de algoritmanin dik yiikselen bir egriye sahip oldugu
goriilmektedir. Bu da s6z konusu algoritmanin diisiik bir hata oraniyla yiiksek bir duyarlilik

ve ozgillik sagladigin1 gostermektedir.

Roc curve
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Sekil 6.9. Destek vektor Makineleri algoritmasina ait ROC egrisi

Sekil 6.9°da Sekil 6.8’e gore egri altinda kalan alan arttig1 ve daha yiiksek duyarliliga sahip

oldugu goriilmektedir.
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Sekil 6.10. Rastgele orman algoritmasina ait ROC egrisi

Sekil 6.10 da Sekil 6.9°a benzer bir egriye sahiptir. Iki algoritmaya ait AUROC degerleri de

birbirine ¢ok yakindir.
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Sekil 6.11. BERT algoritmasina ait ROC egrisi
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Sekil 6.11°de BERT algoritmasinin diger algoritmalara kiyasla en yiiksek duyarlilik ve
ozgiilliige sahip oldugu, ROC egrisinin milkemmel smiflandiric1 egrisine yakin oldugu

gorilmektedir.

Algoritmalarin siniflandirma bagarist ROC egrilerinin altinda kalan alanin biiyiikliigline gore
belirlenmistir. Biitiin egriler rastgele secim ¢izgisinin epey lizerinde olup siniflandirma
uyumunda asir1 6grenme veya eksik 6grenme davranigi goriilmemistir. Elde edilen basari
oranlar1 dogrultusunda, bungalov isletme sahipleri miisterilerden gelen geribildirimleri
degerlendirmek igin biitiin yorumlan tek tek okumak yerine Naive Bayes ve BERT
algoritmalarmi kullanarak zamandan, is giiclinden ve maliyetten tasarruf saglayip daha
dogru bir degerlendirme yapabileceklerdir. Ayrica s6z konusu algoritmalar1 kullanilmast,
manuel degerlendirmede yorumlarin gbézden kagmasi ve yorumlarda gizli olan esas

duygularin agiga ¢ikarilamamasi gibi dezavantajlar1 da ortadan kaldiracaktir.

Buraya kadar olan analizler, miisterilerin aldiklari bungalov isletmeleri hizmetlerine iliskin
yorumlarinin duygu durumlarini ortaya koymada metinlerin duygu analizi ile incelenmesini
icermektedir. Miisterilerin c¢alismaya dahil edilen isletmelerde en begendikleri ve
begenmedikleri yonlerini tespit etmek i¢in kelime bulutlar ¢ikarilmistir. “Kelime bulutlari,
incelenen dokiimanlar dahilindeki benzersiz kelimelerin frekansina bagli olarak
kompozisyonun genel temasina ait anahtar sozciiklerin gorsellestirilmesi olarak
tanimlanmaktadir” (Dikkaya, 2022). Olumlu yorumlara ait kelime bulutlar1 Sekil 6.12°de;

olumsuz yorumlara ait kelime bulutlar1 Sekil 6.13’de yer almaktadir.
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Sekil 6.12. Olumlu yorumlara ait kelime bulutu
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Sekil 6.12°de olumlu yorumlar i¢in olusturulan kelime bulutunda “kahvalt1”, “yemek”,
“temiz, temizlik”, “giiler yliz, ilgili”, “hizmet”, ortam”, “konum” , “manzara” ve “mekan”
gibi kelimelerin 6n plana ¢iktig1 goriilmektedir. Bu kelimeler dogrultusunda bungalovlarda
konaklayanlarin; bungalovlarin temizliginden, personelin ilgi-alakast ve giiler
ylizliliigiinden, bungalovlarin g6l —doga manzarali konumlarindan, basta kahvalti olmak
iizere  yemeklerinden  ve  sicak-huzurlu  ortamindan  memnun  kaldiklar

degerlendirilmektedir.
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Sekil 6.13. Olumsuz yorumlara ait kelime bulutu

Sekil 6.13’de olumsuz yorumlar icin olusturulan kelime bulutunda en ¢ok goze ¢arpan

99 Cer 99 ¢C ER 13

licret”, “para”, “pahal1”,

2% ¢

kelimelerin “fiyat”, o0deme”, “kiiciik”, “bahc¢e”, “havuz”, “banyo”
ve “oda” oldugu goriinmektedir. Buradan hareketle konaklayanlarin, fiyat-performans
iliskisi ve bungalovlarin i¢-dis mekan boyutlar1 konularinda olumsuz goriis bildirdigi
goriilmektedir. Ayrica olumlu yorumlarda yer alan “kahvalt1”, “hizmet” ve “yemek”

kelimeleri olumsuz yorumlarda da dikkat ¢cekmektedir.

Calismada Covid-19 pandemisinin bu isletmeler lizerindeki etkisini tespit edebilmek igin,
cekilen yorumlar 2020 yili esas alinarak pandemi Oncesi ve sonrasi olarak iki gruba
ayrilmigtir. Sekil 6.14 ve Sekil 6.15’te bu gruplara ait yorum sayilar rating degerleriyle
birlikte gosterilmektedir.
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Sekil 6.14. Pandemi 6ncesi yorum sayilari
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Sekil 6.14°de yer alan grafikte pandemi Oncesi toplam yorum sayist 639’dur. Yorumlarin

yaklasik %66°s1 1-2 ve 3 rating degerlerine sahiptir.
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Sekil 6.15. Pandemi sonrast yorum sayilari

Pandemi sonrasi toplam yorum sayis1 2214 olup rating degeri 4 ve 5 olan yorumlar yaklasik

%58’dir. Rating degerlerindeki dagilimin, pandemi oncesinde daha dengede iken pandemi

sonras1 dengesiz bir sekilde en yiiksek rating olan 5’e¢ dogru kaydigi goriilmektedir.

Dolayistyla pandemi 6ncesi olumsuz yorumlar daha fazla iken pandemi sonrasi olumlu

yorum sayisinin artisi dikkat gekmektedir.
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7. SONUC VE ONERILER

Bu ¢alismada Google Places iizerinden elde edilen bungalov miisteri yorumlarini igeren bir
veri setine makine 6grenmesi algoritmalarindan (Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri ve
Rastgele Orman) ve derin 6grenme algoritmasindan (BERT) yararlanilarak duygu analizi

yontemi uygulanmistir.

Calismada ilk olarak yorum rating degerlerinin duygusal kutupsallig1 (pozitif ve negatif)
cikarilmistir. Buradan ¢ikarilan kutupsallik etiketleri siniflandirma tahmini igin (Naive
Bayes, Destek Vektor Makineleri, Rastgele Orman ve BERT) kullanilmistir. Kullanilan
algoritmalarin basar1 performanslar1 sirasiyla; (dogruluk kriterine goére) Naive Bayes
(%89,54), BERT (%89,51) Destek Vektor Makineleri (%88,82) ve Rastgele Orman
(%86,93) seklinde elde edilmistir. Calismada kullanilan algoritmalarin ortalama basarisinin
%88,7 hesaplanmas1 ile bu algoritmalarin benzer c¢aligmalarda uygulanabilecegi
anlagilmistir. Literatiir kisminda, konaklama sektorii igerisindeki otel isletmelerine yonelik
miisteri yorumlarinin makine O6grenmesi algoritmalarinin birbirleriyle karsilagtirilmasi
yapilarak analizlerinin gerceklestirildigi gozlemlenmistir. Bu ¢calismada digerlerinden farkl
olarak bungalov isletmelerine yonelik miisteri yorumlarinin, makine Ogrenmesi
algoritmasiyla birlikte derin 6grenme algoritmasi kullanilarak analizi gergeklestirilmistir. .
Analiz sonucunda, geleneksel makine 6grenmesi yontemleri ile derin 6grenme yonteminin
birbirine yakin basar1 oranlari elde etmesi, siniflandirmada derin 6grenme algoritmalarinin
da basart ile uygulanabilecegini gostermistir. Bu da arastirmacilara, BERT ve benzeri derin
O0grenme yontemlerini kullanarak metin verilerini analiz etmeleri ve daha iyi sonuclar elde

etmeleri i¢in bir firsat sunmaktadir.

Yorumlara yonelik yapilan analizler sonucunda, konaklayanlar tarafindan en fazla olumlu
yorumun “odalarin temiz olmas1”, “personelin giiler yiizlii, samimi tutum ve davranislar1”,
“kahvalt1” ve “bungalovlarin g6l- orman manzarali konumu” hususlarinda yapildigs; en fazla
ifade edilen olumsuz yorumun ise “fiyatlandirma ” problemi tizerine yapildig1 gézlenmistir.
Olumlu yorumlarda deginilen “kahvalt1” ve “temizlik” hususlar1 olumsuz yorumlarda da
saptanmistir. Bungalov isletmecilerinin, Ozellikle temizlik, fiyat-performans, isletme

calisanlart ve isletmenin konumu hususlarinda daha titiz davranarak hizmet kalitesini,

miisteri memnuniyetini ve bungalovlara olan talebi artirabilecekleri degerlendirilmektedir.
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Calisma kapsaminda sadece Tiirkiye’de Sapanca bolgesinde yer alan bungalovlara ait
Tiirk¢e yorumlar incelenmistir. Bu ¢alismanin bungalov isletmeleri i¢in bir baglangi¢ noktasi

olarak kullanilabilecegi ve diger isletmeler i¢in de faydali olacag: diisiiniilmektedir.

Yapilan ¢aligmada ayrica Covid-19 pandemisinin bungalov isletmelerine olan etkisi de
incelenmistir. Yorumlar 2020 y1l1 6ncesi ve sonrasi olarak iki gruba ayrilmis olup pandemi
sonras1 yorum sayisinin pandemi dncesine gore yaklasik 2,5 kat arttig1 tespit edilmistir. Ayni
zamanda yorumlarin rating degerlerinde de pozitife dogru bir yonelim oldugu goriilmiistiir.
Bu veriler 1s18inda, insanlara bireysel tatil imkani saglayan, farkli deneyimler
yasayabilecekleri ve otel konforuna sahip bungalov isletmelerine olan talebin pandemiyle
birlikte arttigi degerlendirilmektedir. Bu durumun Tiirkiye’de bungalov isletmelerinin
bilinirligine, bagka bdlgelerde yayilmasina, dogayla i¢ i¢ce olmasindan dolay: siirdiiriilebilir

turizm anlayisina 6nemli katki saglayacagi diisiiniillmektedir.

Ileriki arastirmalarda veri seti genisletilerek, rating esik degeri ile ikili sinifa cevirme yerine
farkli yontemler arastirilip gelistirilebilir. Geleneksel makine 6grenme algoritmalar: halen
duygu analizi problemlerinde kabul goren tekniklerden olsa da veri setindeki duygu ve
kelime frekanslari dagilimlar1 daha diizenli dagilima sahip ve climle i¢indeki kelimelerin
birbirlerine bagimliliklar: arttiginda farkli derin 6grenme metodlar: tercih edilebilir. Ayrica
derin 6grenme metodlarinin dinamik 6grenme yapisi sayesinde 6grenme turlart arttirilip,

model lizerinde de ince ayar yapildiktan sonra daha yiiksek dogruluk elde edilebilir.

Ileriki calismalarda diger dillerdeki yorumlarin incelenmesi yabanci turistlerin olumlu-
olumsuz gordiigii hususlar1 anlamak agisindan faydali olacaktir. Ayrica Tiirkiye’de farkli
bolgelerde yer alan bungalov isletmelerine yonelik arastirmalar yapilarak sonuglar
karsilagtirilabilir ve Tiirkiye’deki bungalov isletmeleri hakkinda genel bir tablo ¢ikarilabilir.
Makine 6grenmesi algoritmalari ile farkli derin 6grenme algoritmalar: kullanilarak analizler

gerceklestirilebilir.
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EKLER



EK-1. Bungalov yorumlarini ¢cekmede kullanilan kodlar

from selenium import webdriver
from selenium.webdriver import ActionChains
from selenium.webdriver.common.by import By
from selenium.webdriver.support.ui import WebDriverWait
from selenium.webdriver.support import expected_conditions as EC
import time
from scrapy import Selector
import pandas as pd
from selenium.webdriver.common.keys import Keys
from pre_process import lemmatize_word
browser = webdriver.Chrome()
with open(*bungalov_url_list.txt") as file:
urls = [line.rstrip() for line in file]
for b, url in enumerate(urls):
browser.get(url)
# 10 saniye bekle
wait = WebDriverWait(browser, 10)
df = pd.DataFrame()
all_comments =]

110

# Her scrollda 10 yorum geliyor. 10 * 30 = 300 yorum alacak sekilde sayfada asagiya in

headlime = Selector(text=browser.page_source)
last_height = browser.execute_script("return document.body.scrollHeight")
for i in range(300):

df_row = {"timestamp":[], "rating™:[], "comment":[]}

actions = ActionChains(browser)
time.sleep(0.5)
actions.send_keys(Keys.PAGE_DOWN)
actions.send_keys(Keys.PAGE_UP)
actions.send_keys(Keys.PAGE_DOWN)

#actions.send_keys(Keys.PAGE_DOWN)
actions.perform()
comment_div_selector = Selector(text=browser.page_source)
#Yorumlari gez
for sel in comment_div_selector.css(".Svr5cf"):

# Sabit zaman ve reyting CSS secicisi

metadata = sel.css(".aAs4ib ::text™).getall()

# Sabit yorum CSS secicisi

comment = sel.css(".K70Bsc span::text™).get()

if comment is None or comment in all_comments:

continue

all_comments.append(comment)

timestamp = metadata[-2]

rating = metadata[-1].split("/")[0]
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EK-1. (devam) Bungalov yorumlarini ¢gekmede kullanilan kodlar

# Verileri pandasa ekle
df_row["timestamp"] = timestamp
df_row["rating"] = rating
df_row["comment"] = comment
df_row["lemmas"] = lemmatize_word(comment)
df = df.append(df_row,ignore_index=True)
# Pandastan yorumlari yazdir.
df.to_csv(f"yorumlar_{b}.csv",index=False)
browser.close()
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EK-2. Verilerin temizlenmesi ve morfolojik analiz i¢in kullanilan kodlar

import pandas as pd
import re
from Corpus.Sentence import Sentence
from DisambiguationCorpus.DisambiguationCorpus import DisambiguationCorpus
from Morphological Analysis.FsmMorphological Analyzer import
FsmMorphological Analyzer
from MorphologicalDisambiguation.RootFirstDisambiguation import
RootFirstDisambiguation
morphologicalDisambiguator = RootFirstDisambiguation()
corpus = DisambiguationCorpus(*penntreebank.txt")
morphologicalDisambiguator.train(corpus)
morphologicalDisambiguator.saveModel()
import ast
def remove_google_words(cell):
tokens = ast.literal_eval(cell)
filter set = {"google", "tarafindan", "¢evir"}
C =[x for x in tokens if x not in filter_set]
return C
def process_csv():
df = pd.read_csv("yorumlar_0.csv")
df["comment"] = df["comment"].str.replace(r"\(Google tarafindan ¢evrildi\)","")
df["comment"] = df.comment.str.strip()
df = df[df.comment.notnull()]
return df
fsm = FsmMorphological Analyzer()
def lemmatize_word(x):
x.replace(r"\(Google tarafindan ¢evrildi\)", ")
x.strip()
text = re.sub(\W+', "', str(x))
text = text.replace('l', '1') # lower() yapildig1 zaman I harfi i olarak ¢evirildiginden dolay1
replace ile diizeltildi.
text = text.replace('l', 'i')
text = text.lower()
#text = " "join([j for j in text.split() if j not in stop_word_list])
text =" " join([i for i in text.split() if len(i) > 1])
#text = spellChecker(text.split())
sentence = Sentence(text)
fsmParseL.ist = fsm.robustMorphological Analysis(sentence)

for i in range(len(fsmParseL.ist)):
print(fsmParseList[i])
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EK-2. (devam) Verilerin temizlenmesi ve morfolojik analiz i¢in kullanilan kodlar

candidateParses = morphologicalDisambiguator.disambiguate(fsmParseL.ist)

print("Parses after disambiguation\n™)

roots =[]

for candidateRoot in candidateParses:
roots.append(candidateRoot.root.name)

return roots
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EK-3. Naive Bayes algoritmasina ait kodlar

import pandas as pd

import ast

import nltk

from matplotlib import pyplot as plt

from nltk import FregDist

from sklearn.model_selection import train_test_split
from wordcloud import WordCloud

df = pd.DataFrame()
stop_word_listesi = nltk.corpus.stopwords.words(‘turkish’)

stop_word_listesi.extend(["bir","kadar","sonra","kere","mi","ye","te","ta","nun","daki","n1
nll,lltenll])

def stopword_temizle(tokens):

filtered_tokenler = [token for token in tokens if token not in stop_word_listesi] # stop
word'lerden temizlenir.

return filtered_tokenler

def tokenlari_isle(hucre):
# hucredeki stringi listeye cevir
tokenlar = ast.literal_eval(hucre)
tokenlar = stopword_temizle(tokenlar)
filtre seti = {"google", "tarafindan", "cevir"}
C =[x for x in tokenlar if x not in filtre_seti]

return C

import glob
for f in glob.glob("./hepsi/*.csv"):
df = df.append(pd.read_csv(f), ignore_index=True)

df["lemmas"] = df["lemmas"].apply(lambda x: tokenlari_isle(x))

def rating_donustur(x):
if x<=3:
return 0
if x> 3:
return 1

df["sentiment"] = df["'rating"].apply(lambda x: rating_donustur(x))
def kelimeleri_getir(token_listesi):

for tokenlar in token_listesi:
for token in tokenlar:
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EK-3. (devam) Naive Bayes algoritmasina ait kodlar

yield token

pozitif_token_listesi = df[df.rating > 3]['lemmas'].to_numpy()
negatif _token_listesi = df[df.rating <= 3]['lemmas'].to_numpy()
butun_token_listesi = df["lemmas"].to_numpy()
butun_kelimeler = kelimeleri_getir(butun_token_listesi)
pozitif_kelimeler = kelimeleri_getir(pozitif_token_listesi)
negatif_kelimeler = kelimeleri_getir(negatif_token_listesi)
frekans_dagilimi_hepsi = FregDist(butun_kelimeler)
frekans_dagilimi_pozitif = FregDist(pozitif_kelimeler)
frekans_dagilimi_negatif = FregDist(negatif_kelimeler)
print("butun kelimeler")

print(frekans_dagilimi_hepsi.most_common(100))

print("pozitif kelimeler")
print(frekans_dagilimi_pozitif. most_common(100))

print("negatif kelimeler™)
print(frekans_dagilimi_negatif.most_common(100))

def model_icin_kelimeleri_olustur(token_listesi):
for yorum in token_listesi:
yield dict([token, True] for token in yorum)

pozitif_tokenlar = model_icin_kelimeleri_olustur(pozitif_token_listesi)
negatif_tokenlar = model_icin_kelimeleri_olustur(negatif token_listesi)
butun_wc_kelimeler ="
pozitif_wc_kelimeler ="
negatif_wc_kelimeler =""

for token in butun_token_listesi:
butun_wc_kelimeler +=" " join(token) + " "
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EK-3. (devam) Naive Bayes algoritmasina ait kodlar

for token in pozitif_token_listesi:
pozitif_wc_kelimeler +=" " join(token) + " "

for token in negatif _token_listesi:
negatif_wc_kelimeler +=" ".join(token) + " "

positif_dataset = [(kelime, "Positive")
for kelime in pozitif_tokenlar][:]

negatif_dataset = [(kelime, "Negative™)
for kelime in negatif_tokenlar]

print(f'Pozitif {len(positif_dataset)}")
print(f'Negatif {len(negatif_dataset)}")
dataset = positif_dataset + negatif_dataset

for i,cloud in enumerate([butun_wc_kelimeler, pozitif_wc_kelimeler,
negatif_wc_kelimeler]):

title ="
file_name =
ifi==0:
title = "All Words Cloud"
file_name = "all_words.png"
elifi==1:
title = "Positive Words Cloud"
file_name = "pos_words.png"
else:
title = "Negative Words Cloud"
file_name = "neg_words.png"
plt.title(title)
plt.figure(figsize=(8, 8), facecolor=None)
wc = WordCloud(width=800, height=800,
background_color="white’,
min_font_size=10).generate(cloud)
plt.imshow(wc)
plt.axis("off")
plt.tight_layout(pad=0)
plt.savefig(file_name)

train_data = dataset[:2250]
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EK-3. (devam) Naive Bayes algoritmasina ait kodlar

test_data = dataset[2250:]

from nltk import classify
from nltk import NaiveBayesClassifier

from sklearn.metrics import auc, accuracy_score, f1_score, precision_score, recall_score,
roc_curve

calisma_ no=1

def sonuclar1_raporla(y, pred):
global calisma_no
fpr, tpr, _=roc_curve(y_true, pred, pos_label=1)
auc_score = auc(fpr, tpr)
acc = accuracy_score(y, pred)
f1 =f1_score(y, pred)
prec = precision_score(y, pred)
rec = recall_score(y, pred)
result = {"auc": auc_score, 'f1": f1, 'acc’: acc, 'precision’: prec, 'recall’: rec}
from sklearn.metrics import confusion_matrix, ConfusionMatrixDisplay
import matplotlib.pyplot as plt
cm = confusion_matrix(y, pred)
disp = ConfusionMatrixDisplay(confusion_matrix=cm)
disp.plot()
plt.savefig(f'naive_{calisma_no}.png")
calisma_no +=1
return result

def etiketten_numaraya(label):
if label =="Positive"
return 1
else:
return 0

rep_df = pd.DataFrame()
calisma_sayilari = [1,17,31,97,841,14345,95234,341235,3764083,9999999]
metrikler =[]
for sayi in calisma_sayilari:
train, test = train_test_split(dataset, test_size=0.2, random_state=sayi, shuffle=True)

y_true, y_score =], []

print("Model ogreniyor")
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EK-3. (devam) Naive Bayes algoritmasina ait kodlar

classifier = NaiveBayesClassifier.train(train)
for i, (feats, label _true) in enumerate(test):
label_predicted = classifier.classify(feats)
y_true.append(etiketten_numaraya(label_true))
y_score.append(etiketten_numaraya(label_predicted))

metrikler.append(sonuclar1_raporla(y_true,y score))
print("Model test ediliyor™)

print("Dogruluk degeri :", classify.accuracy(classifier, test_data))
print(classifier.show_most_informative_features(50))

rep_df = pd.concat([rep_df, pd.DataFrame.from_dict(metrikler)])
rep_df.to_csv("naive_metrics.csv",index=False)
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EK-4. Destek Vektor Makineleri algoritmasina ait kodlar

import pandas as pd

import ast

import nltk

from matplotlib import pyplot as plt

from nltk import FregDist

from sklearn.metrics import roc_auc_score, accuracy_score, f1_score, precision_score,
recall_score, roc_curve

from sklearn.model_selection import train_test_split, StratifiedKFold, GridSearchCV
from sklearn.pipeline import make_pipeline

from sklearn.svm import SVC

from wordcloud import WordCloud

df = pd.DataFrame()
stop_word_listesi = nltk.corpus.stopwords.words(‘turkish’)

stop_word_listesi.extend(["bir","kadar","sonra","kere","mi","ye","te","ta","nun","daki","n1
nll,lltenll])

def stopword_temizle(tokens):

filtered_tokenler = [token for token in tokens if token not in stop_word_listesi] # stop
word'lerden temizlenir.

return filtered_tokenler

def tokenlari_isle(hucre):
# hucredeki stringi listeye cevir
tokenlar = ast.literal_eval(hucre)
tokenlar = stopword_temizle(tokenlar)
filtre seti = {"google", "tarafindan", "cevir"}
C =[x for x in tokenlar if x not in filtre_seti]

return C

import glob
for f in glob.glob("./hepsi/*.csv"):
df = df.append(pd.read_csv(f), ignore_index=True)

dff"lemmas"] = df["lemmas"].apply(lambda x: tokenlari_isle(x))

def rating_donustur(x):
if x<=3:
return O
if x> 3:
return 1

df["sentiment™] = df["rating"].apply(lambda x: rating_donustur(x))



EK-4. (devam) Destek Vektor Makineleri algoritmasina ait kodlar

def kelimeleri_getir(token_listesi):
for tokenlar in token_listesi:
for token in tokenlar:
yield token

pozitif_token_listesi = df[df.rating >3]['lemmas'].to_numpy()
negatif_token_listesi = df[df.rating <= 3]['lemmas'].to_numpy()
butun_token_listesi = df["lemmas"].to_numpy()
butun_kelimeler = kelimeleri_getir(butun_token_listesi)
pozitif_kelimeler = kelimeleri_getir(pozitif_token_listesi)
negatif_kelimeler = kelimeleri_getir(negatif token_listesi)
frekans_dagilimi_hepsi = FregDist(butun_kelimeler)
frekans_dagilimi_pozitif = FregDist(pozitif_kelimeler)
frekans_dagilimi_negatif = FreqDist(negatif_kelimeler)
print("butun kelimeler™)

print(frekans_dagilimi_hepsi.most_common(100))

print("pozitif kelimeler")
print(frekans_dagilimi_pozitif. most_common(100))

print("negatif kelimeler")
print(frekans_dagilimi_negatif.most_common(100))

def model_icin_kelimeleri_olustur(token_listesi):
for yorum in token_listesi:
yield dict([token, True] for token in yorum)

pozitif_tokenlar = model_icin_kelimeleri_olustur(pozitif_token_listesi)
negatif_tokenlar = model_icin_kelimeleri_olustur(negatif_token_listesi)

# Kelime bulutlarini olustur
butun_wc_kelimeler ="
pozitif_wc_kelimeler ="
negatif_wc_kelimeler =""
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EK-4. (devam) Destek Vektor Makineleri algoritmasina ait kodlar

for token in butun_token_listesi:
butun_wc_kelimeler +=" " join(token) + " "

for token in pozitif_token_listesi:
pozitif_wc_kelimeler +=" " join(token) + " "

for token in negatif _token_listesi:
negatif_wc_kelimeler +=" " join(token) + " "

positif_dataset = [(kelime, "Positive")
for kelime in pozitif_tokenlar][:]

negatif_dataset = [(kelime, "Negative™)
for kelime in negatif_tokenlar]

dataset = positif_dataset + negatif_dataset

for I,cloud in enumerate([butun_wc_kelimeler,
negatif_wc_kelimeler]):
# kelime bulutlarini dosyaya yaz
title ="
file_name =
ifi==0:
title = "All Words Cloud"
file_name = "all_words.png"
elifi==1:
title = "Positive Words Cloud"
file_name = "pos_words.png"
else:
title = "Negative Words Cloud"
file_name = "neg_words.png"
plt.title(title)
plt.figure(figsize=(8, 8), facecolor=None)
wc = WordCloud(width=800, height=800,
background_color="white’,
min_font_size=10).generate(cloud)
plt.imshow(wc)
plt.axis("off")
plt.tight_layout(pad=0)
plt.savefig(file_name)
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pozitif_wc_kelimeler,
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EK-4. (devam) Destek Vektor Makineleri algoritmasina ait kodlar

train_data = dataset[:2250]
test_data = dataset[2250:]

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer

def bos_fonksiyon(doc):
return doc

vectorizer = CountVectorizer(
tokenizer=bos_fonksiyon,
preprocessor=bos_fonksiyon,

)

import numpy as np
np.random.seed(65)

pipeline_svm = make_pipeline(vectorizer,
SVC(probability=True, kernel="linear", class_weight="balanced"))

kfolds = StratifiedKFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=1)

grid_svm = GridSearchCV/(pipeline_svm,
param_grid = {'svc__C" [0.01, 0.1, 1]},
cv = kfolds,
scoring="roc_auc",
verbose=1,
n_jobs=-1)

rep_df = pd.DataFrame()
calisma_sayilari = [1,17,31,97,841,14345,95234,341235,3764083,9999999]
metrics = []
calisma_no=1
for sayi in calisma_sayilari:
# random_state = 2
train, test = train_test_split(df, test_size=0.2, random_state=sayi,shuffle=True)
X_train = train['lemmas'].values
X_test = test['lemmas'].values
y_train = train['sentiment’]
y_test = test['sentiment’]

grid_svm.fit(X_train, y_train)
print(grid_svm.score(X_test, y_test))
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print(grid_svm.best_params_)
print(grid_svm.best_score )

def sonuclari_raporla(model, X, y):
global calisma_no
pred_proba = model.predict_proba(X)[:, 1]
pred = model.predict(X)

auc = roc_auc_score(y, pred_proba)

acc = accuracy_score(y, pred)

f1 =f1_score(y, pred)

prec = precision_score(y, pred)

rec = recall_score(y, pred)

result = {"auc": auc, 'f1": f1, 'acc": acc, ‘precision’: prec, 'recall’: rec}

from sklearn.metrics import confusion_matrix, ConfusionMatrixDisplay

import matplotlib.pyplot as plt

cm = confusion_matrix(y_test, pred, labels=model.classes_)

disp = ConfusionMatrixDisplay(confusion_matrix=cm,
display_labels=model.classes_)

disp.plot()

plt.savefig(f'svm_{calisma_no}.png")
calisma_no +=1

return result
metrics.append(sonuclari_raporla(grid_svm.best_estimator , X _test, y_test))

rep_df = pd.concat([rep_df, pd.DataFrame.from_dict(metrics)])
rep_df.to_csv("svm_metrics.csv",index=False)
def get_roc_curve(model, X, y):

pred_proba = model.predict_proba(X)[:, 1]

fpr, tpr, _ =roc_curve(y, pred_proba)

return fpr, tpr



124

EK-5. Rastgele Orman algoritmasina ait kodlar

import numpy as np

import pandas as pd

import ast

import nltk

from matplotlib import pyplot as plt

from nltk import FregDist

from sklearn.metrics import roc_auc_score, accuracy_score, f1_score, precision_score,
recall_score, roc_curve

from sklearn.model_selection import train_test_split, StratifiedKFold, GridSearchCV
# kelime bulutlari icin

from sklearn.pipeline import make_pipeline

from sklearn.svm import SVC

from wordcloud import WordCloud

df = pd.DataFrame()

stop_word_listesi = nltk.corpus.stopwords.words(‘turkish’)
stop_word_listesi.extend(["bir","kadar","sonra","kere","mi","ye","te","ta","nun","daki","n1
nll,lltenll])

def stopword_temizle(tokens):

filtered_tokenler = [token for token in tokens if token not in stop_word_listesi] # stop
word'lerden temizlenir.

return filtered_tokenler

def tokenlari_isle(hucre):
tokenlar = ast.literal_eval(hucre)
tokenlar = stopword_temizle(tokenlar)
filtre seti = {"google", "tarafindan", "¢evir"}
C =[x for x in tokenlar if x not in filtre_seti]

return C

import glob
for fin glob.glob("./hepsi/*.csv"):
df = df.append(pd.read_csv(f), ignore_index=True)

df["lemmas"] = df["lemmas"].apply(lambda x: tokenlari_isle(x))

def rating_donustur(x):
if x<=3:
return 0
if x> 3:
return 1

df["sentiment"] = df["'rating"].apply(lambda x: rating_donustur(x))
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def kelimeleri_getir(token_listesi):
for tokenlar in token_listesi:
for token in tokenlar:
yield token

pozitif_token_listesi = df[df.rating >3]['lemmas'].to_numpy()
negatif_token_listesi = df[df.rating <= 3]['lemmas'].to_numpy()
butun_token_listesi = df["lemmas"].to_numpy()
butun_kelimeler = kelimeleri_getir(butun_token_listesi)
pozitif_kelimeler = kelimeleri_getir(pozitif_token_listesi)
negatif_kelimeler = kelimeleri_getir(negatif token_listesi)
frekans_dagilimi_hepsi = FregDist(butun_kelimeler)
frekans_dagilimi_pozitif = FregDist(pozitif_kelimeler)
frekans_dagilimi_negatif = FreqDist(negatif_kelimeler)
print("butun kelimeler™)

print(frekans_dagilimi_hepsi.most_common(100))

print("pozitif kelimeler")
print(frekans_dagilimi_pozitif. most_common(100))

print("negatif kelimeler")
print(frekans_dagilimi_negatif.most_common(100))

def model_icin_kelimeleri_olustur(token_listesi):
for yorum in token_listesi:
yield dict([token, True] for token in yorum)

pozitif_tokenlar = model_icin_kelimeleri_olustur(pozitif_token_listesi)
negatif_tokenlar = model_icin_kelimeleri_olustur(negatif_token_listesi)

butun_wc_kelimeler ="
pozitif_wc_kelimeler =""
negatif_wc_kelimeler =""
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for token in butun_token_listesi:
butun_wc_kelimeler +=" " join(token) + " "

for token in pozitif_token_listesi:
pozitif_wc_kelimeler +=" " join(token) + " "

for token in negatif _token_listesi:
negatif_wc_kelimeler +=" " join(token) + " "

positif_dataset = [(kelime, "Positive")
for kelime in pozitif_tokenlar][:]

negatif_dataset = [(kelime, "Negative™)
for kelime in negatif_tokenlar]

dataset = positif_dataset + negatif_dataset

for i,cloud in enumerate([butun_wc_kelimeler,

negatif_wc_kelimeler]):

title ="
file_name =
ifi==0:
title = "All Words Cloud"
file_name = "all_words.png"
elifi==1:
title = "Positive Words Cloud"
file_name = "pos_words.png"
else:
title = "Negative Words Cloud"
file_name = "neg_words.png"
plt.title(title)
plt.figure(figsize=(8, 8), facecolor=None)
wc = WordCloud(width=800, height=800,
background_color="white’,
min_font_size=10).generate(cloud)
plt.imshow(wc)
plt.axis("off")
plt.tight_layout(pad=0)
plt.savefig(file_name)
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train_data = dataset[:2250]
test_data = dataset[2250:]

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer

def bos_fonksiyon(doc):
return doc

vectorizer = CountVectorizer(
tokenizer=bos_fonksiyon,
preprocessor=bos_fonksiyon,

)

np.random.seed(65)

calisma_no=1

def sonuclari_raporla(model, X, y):
global calisma_no
pred_proba = model.predict_proba(X)[:, 1]
pred = model.predict(X)

auc =roc_auc_score(y, pred_proba)

acc = accuracy_score(y, pred)

f1 =f1_score(y, pred)

prec = precision_score(y, pred)

rec = recall_score(y, pred)

result = {"auc": auc, 'f1": f1, 'acc": acc, ‘precision’: prec, 'recall’: rec}

from sklearn.metrics import confusion_matrix, ConfusionMatrixDisplay

import matplotlib.pyplot as plt

cm = confusion_matrix(y_test, pred, labels=model.classes_)

disp = ConfusionMatrixDisplay(confusion_matrix=cm,
display_labels=model.classes_)

disp.plot()

plt.savefig(f'randomforest_{calisma_no}.png")
calisma _no +=1

return result

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.model_selection import GridSearchCV

rf = RandomForestClassifier()
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parameters = {
‘randomforestclassifier__n_estimators": [5, 50, 100],
‘randomforestclassifier _max_depth': [2, 10, 20, None]

ks

pipeline_rf = make_pipeline(vectorizer,
RandomForestClassifier(class_weight="balanced"))

kfolds = StratifiedKFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=1)

grid_rf = GridSearchCV/(pipeline_rf,
param_grid=parameters,
cv=kfolds,
verbose=1,
n_jobs=-1)

rep_df = pd.DataFrame()
calisma_sayilari = [1,17,31,97,841,14345,95234,341235,3764083,9999999]
metrikler = []
for sayi in calisma_sayilari:
train, test = train_test_split(df, test_size=0.2, random_state=sayi, shuffle=True)
X_train = train['lemmas'].values
X_test = test['lemmas'].values
y_train = train['sentiment']
y_test = test['sentiment’]

grid_rf.fit(X_train, y_train)
metrikler.append(sonuclari_raporla(grid_rf.best_estimator_, X_test, y_test))

rep_df = pd.concat([rep_df, pd.DataFrame.from_dict(metrikler)])
rep_df.to_csv("rf_metrics.csv",index=False)
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import seaborn as sns
import torch
from torch import nn
from torch.utils.data import Dataset, Datal.oader
from transformers import BertTokenizer, TFBertForSequenceClassification, BertModel,
AdamW, \
get_linear_schedule_with_warmup
from transformers import InputExample, InputFeatures
from collections import Counter, defaultdict
import pandas as pd
import ast
import nltk
import sklearn.pipeline
from matplotlib import pyplot as plt
from nltk import FregDist, word_tokenize
from sklearn.metrics import roc_auc_score, accuracy_score, f1_score, precision_score,
recall_score, roc_curve, \
classification_report, confusion_matrix
from sklearn.model_selection import train_test_split, StratifiedKFold, GridSearchCV
from sklearn.svm import SVC
from wordcloud import WordCloud
import numpy as np
from sklearn.feature_extraction.text import Tfidf\VVectorizer
import tensorflow as tf
df = pd.DataFrame()
stop_word_listesi = nltk.corpus.stopwords.words('turkish’)
stop_word_listesi.extend(["bir","kadar","sonra","kere","mi","ye","te","ta", " nun","daki","m
n","ten"])

def stopword_temizle(text):
global stop_word_listesi
removed = []
stop_words = stop_word_listesi
tokens = word_tokenize(text)
for i in range(len(tokens)):
if tokens][i] not in stop_words:
removed.append(tokensi])
return " ".join(removed)

def tokenlari_isle(hucre):
token_str = hucre.replace("™,"")

token_str = token_str.replace(",","")
token_str = token_str.replace("[","")
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token_str = token_str.replace("]","")
#tokenlar = ast.literal _eval(hucre)

tokenlar = stopword_temizle(token_str)
#filtre_seti = {"google", "tarafindan", "¢evir"}
#C =[x for x in tokenlar if x not in filtre_seti]

return tokenlar

import glob

for fin glob.glob("./hepsi/*.csv"):
df = df.append(pd.read_csv(f), ignore_index=True)

df["lemmas"] = df["lemmas"].apply(lambda x: tokenlari_isle(x))

def rating_donustur(x):
if x<=3:
return O
if x> 3:
return 1

df["sentiment™] = df["rating"].apply(lambda x: rating_donustur(x))

def kelimeleri_getir(token_listesi):
for tokenlar in token_listesi:
for token in tokenlar:
yield token

pozitif_token_listesi = df[df.rating >3]['lemmas'].to_numpy()
negatif_token_listesi = df[df.rating <= 3]['lemmas'].to_numpy()
def dummy_tokenizer(a):

return a
tf_wb = TfidfVectorizer()

tokenizer = BertTokenizer.from_pretrained("dbmdz/bert-base-turkish-uncased")

token_lens =]

for txt in df.lemmas:
tokens = tokenizer.encode(txt, max_length=512)
token_lens.append(len(tokens))
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sns.distplot(token_lens)
plt.xlim([0, 256]);
plt.xlabel('Token count’)
plt.show()

MAX_LEN = 80

class BungalovDataset(Dataset):

def __init__ (self, reviews, targets, tokenizer, max_len):
self.reviews = reviews
self.targets = targets
self.tokenizer = tokenizer
self.max_len = max_len

def _len_ (self):
return len(self.reviews)

def __getitem__(self, item):
review = str(self.reviews[item])
target = self.targets[item]

encoding = self.tokenizer.encode_plus(
review,
add_special_tokens=True,
max_length=self.max_len,
return_token_type_ids=False,
pad_to_max_length=True,
return_attention_mask=True,
return_tensors="pt’,

)

return {
'review_text': review,
'input_ids": encoding['input_ids'].flatten(),
‘attention_mask': encoding['attention_mask'].flatten(),
'targets": torch.tensor(target, dtype=torch.long)

¥

df train, df test = train_test_split(df, test_size=0.2, random_state=31)
df val, df_test = train_test_split(df_test, test_size=0.5, random_state=31)
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print(df_train.shape, df val.shape, df test.shape)

def create_data_loader(df, tokenizer, max_len, batch_size):
ds = BungalovDataset(
reviews=df.lemmas.to_numpy(),
targets=df.sentiment.to_numpy(),
tokenizer=tokenizer,
max_len=max_len

)

return Dataloader(
ds,
batch_size=batch_size,
num_workers=0

)

BATCH_SIZE =16

train_data_loader = create_data_loader(df train, tokenizer, MAX_LEN, BATCH_SIZE)
val_data_loader = create_data_loader(df_val, tokenizer, MAX_LEN, BATCH_SIZE)
test data loader = create_data_loader(df test, tokenizer, MAX_LEN, BATCH_SIZE)

data = next(iter(train_data_loader))
print(data.keys())

print(data['input_ids"].shape)
print(data[‘attention_mask'].shape)
print(data['targets'].shape)

class SentimentClassifier(nn.Module):

def __init_ (self, n_classes):
super(SentimentClassifier, self). _init_ ()
self.bert = BertModel.from_pretrained("dbmdz/bert-base-turkish-uncased™)
self.drop = nn.Dropout(p=0.3)
self.out = nn.Linear(self.bert.config.hidden_size, n_classes)

def forward(self, input_ids, attention_mask):
_, pooled_output = self.bert(
input_ids=input_ids,
attention_mask=attention_mask,
return_dict=False

)
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output = self.drop(pooled_output)
return self.out(output)

device = torch.device("cuda" if torch.cuda.is_available() else "cpu™)
class_names = ['negative’, 'positive’]
model = SentimentClassifier(len(class_names))

EPOCHS =3
optimizer = AdamW (model.parameters(), Ir=2e-5, correct_bias=False)
total_steps = len(train_data_loader) * EPOCHS

scheduler = get_linear_schedule_with_warmup(
optimizer,
num_warmup_steps=0,
num_training_steps=total_steps

)

loss_fn = nn.CrossEntropyLoss().to(device)

def train_epoch(model, data_loader, loss_fn, optimizer, device, scheduler, n_examples):
model = model.train()
losses =[]
correct_predictions = 0

for d in data_loader:
input_ids = d["input_ids"].to(device)
attention_mask = d["attention_mask™].to(device)
targets = d["targets"].to(device)

outputs = model(
input_ids=input_ids,
attention_mask=attention_mask

)

_, preds = torch.max(outputs, dim=1)

loss = loss_fn(outputs, targets)

correct_predictions += torch.sum(preds == targets)
losses.append(loss.item())

loss.backward()
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nn.utils.clip_grad_norm_(model.parameters(), max_norm=1.0)
optimizer.step()

scheduler.step()

optimizer.zero_grad()

return correct_predictions.double() / n_examples, np.mean(losses)

def eval_model(model, data_loader, loss_fn, device, n_examples):
model = model.eval()

losses =[]
correct_predictions = 0

with torch.no_grad():
for d in data_loader:
input_ids = d["input_ids"].to(device)
attention_mask = d["attention_mask"].to(device)
targets = d["targets"].to(device)

outputs = model(
input_ids=input_ids,
attention_mask=attention_mask

)

_, preds = torch.max(outputs, dim=1)
loss = loss_fn(outputs, targets)

correct_predictions += torch.sum(preds == targets)
losses.append(loss.item())

return correct_predictions.double() / n_examples, np.mean(losses)
history = defaultdict(list)

best_accuracy =0
for epoch in range(EPOCHYS):

print(f"Epoch {epoch + 1}/{EPOCHS}")
print("-" * 10)

train_acc, train_loss = train_epoch(
model,
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train_data_loader,
loss_fn,
optimizer,
device,
scheduler,
len(df_train)
)

print(f"Train loss {train_loss} accuracy {train_acc}")

val_acc, val_loss = eval_model(
model,
val_data_loader,
loss_fn,
device,
len(df_val)
)

print(f*Val loss {val_loss} accuracy {val_acc}")
print()

history['train_acc'].append(train_acc)
history['train_loss'].append(train_loss)
history['val_acc'].append(val_acc)
history['val_loss'].append(val_loss)

if val_acc > best_accuracy:
torch.save(model.state_dict(), 'best_model_state.bin")
best_accuracy = val_acc

plt.plot(history['train_acc'], label="train accuracy")
plt.plot(history['val_acc'], label="validation accuracy")

# Graph chars
plt.title("Training history")
plt.ylabel('Accuracy")
plt.xlabel('"Epoch’)
plt.legend()

plt.ylim([0, 1]);
plt.show()

test_acc, = eval_model(
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model,
test_data_loader,
loss_fn,

device,
len(df_test)

)

test_acc.item()

def get_predictions(model, data_loader):
model = model.eval()

review_texts =[]
predictions =[]
prediction_probs =[]
real_values =]

with torch.no_grad():
for d in data_loader:
texts = d["review_text"]
input_ids = d["input_ids"].to(device)
attention_mask = d["attention_mask™"].to(device)
targets = d["targets"].to(device)

outputs = model(
input_ids=input_ids,
attention_mask=attention_mask

)

_, preds = torch.max(outputs, dim=1)

review_texts.extend(texts)
predictions.extend(preds)
prediction_probs.extend(outputs)
real_values.extend(targets)

predictions = torch.stack(predictions).cpu()
prediction_probs = torch.stack(prediction_probs).cpu()
real_values = torch.stack(real_values).cpu()

return review_texts, predictions, prediction_probs, real_values
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y_review_texts,y pred,y pred probs, y test = get_predictions(
model,
test_data loader

)

print(classification_report(y_test, y_pred, target_names=class_names))
model.load_state_dict(torch.load('best_model_state.bin"))

import torch.nn.functional as F
def bert_predict(model, test_dataloader):
model.eval()
all_logits =]
for batch in test_dataloader:
b_input_ids = batch["input_ids"].to(device)
b_attn_mask = batch["attention_mask"].to(device)
with torch.no_grad():
logits = model(b_input_ids, b_attn_mask)
all_logits.append(logits)
all_logits = torch.cat(all_logits, dim=0)
probs = F.softmax(all_logits, dim=1).cpu().numpy()
return probs
from sklearn.metrics import accuracy_score, roc_curve, auc
def evaluate_roc (probs, y_true):
preds = probs[:, 1]
fpr, tpr, threshold = roc_curve(y_true, preds)
roc_auc = auc(fpr, tpr)
print(fAUC: {roc_auc:.4f}")
y_pred = np.where(preds >= 0.5, 1, 0)

accuracy = accuracy_score(y_true, y_pred)
print(f'Accuracy: {accuracy * 100:.2f}%")
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plt.title('Receiver Operating Characteristic')
plt.plot(fpr, tpr, 'b', label="AUC = %0.2f' %roc_auc)
plt.legend(loc="lower right’)

plt.plot([O, 1], [O, 1], 'r--")

plt.xlim([0, 1])

plt.ylim([O, 1])

plt.ylabel('True Positive Rate’)

plt.xlabel('False Positive Rate’)

plt.show()

probs = bert_predict(model, val_data_loader)
evaluate_roc(probs, df val.sentiment.to_numpy())

def show_confusion_matrix(confusion_matrix):
hmap = sns.heatmap(confusion_matrix, annot=True, fmt="d", cmap="Blues")
hmap.yaxis.set_ticklabels(hmap.yaxis.get_ticklabels(), rotation=0, ha="right’)
hmap.xaxis.set_ticklabels(hmap.xaxis.get_ticklabels(), rotation=30, ha="right’)
plt.ylabel('True sentiment’)
plt.xlabel('Predicted sentiment’)
plt.show()

cm = confusion_matrix(y_test, y_pred)
df_cm = pd.DataFrame(cm, index=class_names, columns=class_names)
show_confusion_matrix(df_cm)
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