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Oz: Aragtirmanin amaci, TripAdvisor kullanicilarinin Tiirkge ve hlgilizce yorumlarindaki duygusal egilimlerin
ortaya c¢ikarilmasi ve smiflandirilmasinda kullanilan duygu analizi yontemlerini karsilagtirmaktir. Amag
kapsaminda makine grenme yontemlerinden Decision Tree, Random Forest gibi siniflandirma algoritmalar
kullanilmistir. Nicel arastirma oOzelligi gosteren bu calisma kapsaminda veriler, TripAdvisor turizm
portalindan web kazima teknigi ile elde edilmistir. Amagsal érnekleme yonteminin benimsendigi bu ¢alismada
verilerin analiz edilmesi siirecinde duygu analizi yontemi kullanilmistir. Veri analiz siirecinde agik kaynak
kodlu KNIME veri madenciligi programindan yararlanilmistir. Arastirma neticesinde makine &grenme
algortimalarinin sozliik tabanl analize goére daha etkin simiflandirma gergeklestirdigi goriilmiistiir. Ayrica
makine 0grenme algortimalar1 siniflandirma asamasinda Tiirkge dilindeki yorumlarda daha basarili sonuglar
tretmistir.

Anahtar kelimeler: Kullanic1 yorumlari, veri madenciligi, metin madenciligi, duygu analizi, TripAdvisor
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Abstract: The aim of the research is to compare the sentiment analysis methods used to reveal and classify the
emotional tendencies in Turkish and English comments of hotel users. Within purpose, classification
algorithms such as Decision Tree and Random Forest from machine learning methods were used. The data was
obtained from Tripadvisor tourism portal with web scraping/mining technique within the scope of this study,
which shows quantitative research feature. A purposeful sampling method was used in this study. Emotion
analysis, which is one of the text mining applications, was used to analyze the data. KNIME Analytics Platform
was used in the data analysis process. As a result of the research, it was seen that the machine learning
algorithms performed more effective classification than dictionary-based analysis. In addition, the machine
learning algorithms produced more successful results in the Turkish language comments at the classification
stage.
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1. Giris

Internet iizerinde barindirdig1 muazzam biiyiikliikteki veri ile diinyanin en biiyiik veri kaynaklarindan
birini olusturmaktadir. Internet iizerinde ozellikle e-ticaret sitelerinde satin alnan iiriin ve hizmetler
hakkinda pek ¢ok yorum bulmak miimkiindiir. Bu veri islendiginde bir¢ok agidan kullanilabilecek
degerli pek ¢ok bilgiyi barindirmaktadir. Isletmeler, tiiketiciler ve arastirmacilar icin 6nemli bilgiler
barindiran bu yorumlarin sahip oldugu yiiksek hacim, degiskenlik ve hiz Ozellikleri islenmesini
zorlastirmaktadir. Her ne kadar zor olsa da tiiketici yorumlar: tizerine gerceklestirilecek farkli analiz
teknikleri isletmeler acisindan kritik bilgilerin ortaya ¢ikmasina imkan vermektedir. Bu asamada bu
biiyiik veri yiginlarinin islenmesi ve igerisindeki bilgi oriintiilerinin elde edilmesinde veri madenciligi 6n
plana cikmaktadir. Ozellikle internet ortamindaki kullanici yorumlarinin yapilandirilmamis dzelligi veri
madenciligi uygulamalarindan biri olan metin madenciliginin kullanilmasini gerektirmektedir.

Internet ortaminda {iriin ve hizmetlerle alakali tiiketici yorumlarinin metin madenciligi ile islenmesi
neticesinde {iriin ve hizmetler hakkinda onemli bilgiler elde edilmektedir. Bu asamada literatiir
tarandiginda tiiketici yorumlari {izerine pek ¢ok arastirma bulunmaktadir (Trenz ve Berger, 2013; Melian-
Gonzalez, Bulchand-Gidumal, ve Loépez-Valcarcel, 2013; Wei ve Lu, 2013; Ogﬁt ve Tas, 2012;
Somprasertsri ve Lalitrojwong, 2010; Zhan, Loh, ve Liu, 2009). Bu arastirmalarda genellikle tiiketici
yorumlar1 iizerinde gerceklestirilen cesitli analiz teknikleri ile bilgi, Oriintii ¢tkarma amaclanmistir.
Gergeklestirilen analiz tekniklerine bakildiginda; istatistik, makine Ogrenmesi, web madenciligi gibi
bircok arag¢ kullanilarak, metin igerisinden bilgi ¢ikarimi, duygu analizi, belge smniflandirma, arama
optimizasyonu (Miner vd., 2012) gibi islemlerin yapildigr goriilmektedir. Son yillarda bilgi iletisim
teknolojilerinin gelismesine bagli olarak islem giiciiniin, depolama kapasitesinin, veri miktarinin artmasi
ve mobil teknoloji ile birlikte sosyal medyanin gelismesi (Agca, 2019: 55-57) metin madenciligi
uygulamalarini arttirmaktadir.

Metin madenciligi arastirmalarina diger e-ticaret sektdrleri gibi turizm sektdriinde de siklikla
rastlanmaktadir (Chittiprolu vd., 2021; Shen vd., 2021; Kuhzady ve Ghasemi, 2019; Hananto, 2015; Xu ve
Li, 2016; Lau vd.,2015). Bu arastirmalar genellikle duygu analizi, veri gorsellestirme, n-grams, belge
siniflandirma ve kelime sikligi gibi yontemleri miisteri yorumlar1 {izerinde kullanarak, ¢ikarsama
yapmaya odaklanmaktadir. Anlasilacag: lizere diger pek cok sektdr gibi miisteri yorumlar: turizm
sektorii icin de oldukg¢a 6nem arz etmektedir. Bu yorumlar, o tesisi tercih etme potansiyeli olan kisiler
icin dikkate alinan bir se¢enektir (Keskinkili¢ vd., 2016).

Arastirma verisinin alindig1 TripAdvisor, diinya genelinde hizmet veren, yiiksek ziyaret¢i sayisina sahip
bir seyahat/turizm portalidir. Bu sitede, o iiriin ve hizmeti daha dnce tecriibe etmis tiiketicilere/konuklara
ait yorumlar yer almaktadir. Ayrica sitede, iiriinler hakkinda konuklar tarafindan verilmis puanlar da
bulunmaktadir. Arastirma kapsaminda TripAdvisor platformu {izerinde biriken kullanici yorumlari
lizerine bir metin madenciligi uygulamasi olan fikir madenciligi (duygu analizi) analizi
gerceklestirilmistir. Otel isletmelerinin kullanicilarin hizmet siireci sonrasindaki duygularini ve
diisiincelerini 6grenmeleri siirecin iyilestirilmesi, yeni stratejilerin olusturulmas: agisindan Onemlidir.
Dolayisiyla fikir madenciligi uygulamalarindan (sozliik tabanli ve makine &grenme) hangilerinin
duygularin ortaya c¢ikarilmasinda ve smiflandirilmasinda daha etkin sonuglar {irettigi Snem arz
etmektedir. Aragtirma bu amag tizerine odaklanmaktadir.

2. Kavramsal Cerceve

2.1. Kullanic1 Yorumlari ve Veri Madenciligi

Cevrimigi platformlardaki kullanici yorumlarinin diger kullanicilarin tercihleri tizerinde etkisi vardir
(Chen vd., 2022: 7659; Ballantine vd., 2015: 51). Her ne kadar gevrimici platformlardaki kullanici
yorumlar1 ve {iiriin tavsiyeleri bilgi asimetrisinin asilmasina katki saglasa da diger taraftan bilginin
asiriligim ve garpikligini arttirmistir (Chen vd., 2022: 7659). Bu durum isletmelerin odak noktasim
degistirmistir. Isletmeler Web 2.0 teknolojileriyle birlikte artan etkilesim seviyesini gz Oniinde
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bulundurarak, dikkatlerini biiyiik veri iizerinden miisterilerin isteklerini, beklentilerini, 6zellikle de
duygusal egilimlerini 6grenmeye yoneltmistir (Dandil ve Karakurt, 2019: 203).

Glintimiizde miisteriler bir irtin ya da hizmet satin almadan Once saglayacaklar1 faydanin
degerlendirmesini, {irtinii kullanan miisterilerin degerlendirmeleri ve yorumlar1 c¢ergevesinde
gerceklestirmektedir. Sadece miisteriler degil isletmelerde pazarlama stratejilerini kullanicl
degerlendirmeleri ve yorumlar1 ¢ercevesinde sekillendirmektedir. Bu noktada alt1 cizilmesi gereken
husus, karmasik olan verilerin sistematik olmamasidir (Lin vd., 2020: 1). Nitekim yiiksek hiz, cesitlilik ve
hacim o6zelliklerine sahip olan biiyiik veri yiginlar1 karsisinda isletmeler Ozellikle de pazarlama
fonksiyonlar1 biiyiik veri analitigi yaklasimlarini benimsemeye baslamislardir. Ciinkii pazarlama
basarisinda veri madenciligi kilit bir unsur haline gelmistir (Polat ve Ocal, 2020: 100). Bahsedilen bu
karmasik veri yiginlar igerisinde sakli olan bilgiyi elde etmek icin metin madenciligi, veri madenciligi
teknigi karsimiza ¢ikmaktadir. Bu asamada en zor olan etkili bir metin madenciligi yontemi bulmaktir
(Xiong vd., 2022: 2). Nitekim metin madenciligi kendi icerisinde farkli amagclara hizmet eden farkl
yaklasimlar: barindirmaktadir. Tiiketici yorumlarindan hareketle, tiiketicilerin {irtin ve hizmet kullanimi
sonrasindaki duygusal egilimleri 6grenilmek isteniyorsa, fikir madenciligi (duygu analizi) bu noktada 6n
plana gikan metin madenciligi uygulamasidir. Ozellikle metinlerdeki duygularin, goriislerin ortaya
¢ikartilmasiyla iiretilen anlaml bilgilerin is kararlarinin verilme stirecinde siklikla kullanildigr duygu
analizlerinde (Li vd., 2022: 1) makine Ogrenimi ve sozliik tabanli yontemler (Asani vd., 2021: 2)
kullanilmaktadir.

2.2. Veri Madenciligi ve Web Madenciligi

Her ne kadar klasik analiz yontemleri kullanabiliyor olsa da, veri madenciligi kavrami son yillarda bilgi
ve iletisim sektOriiniin gelismesi ile insan hayatina girmistir. Veri madenciligi, bir veri y1gini icerisinden
gesitli yontemlerle bilgi, oriintii ve iliski bulma islemlerine denilmektedir (Han vd., 2012: 1-5). Veri
madenciliginde bu islemler yapilirken matematiksel/istatistiksel bir¢ok yontem kullanilmaktadir (Linoff
ve Berry, 2011: 65). Bu yontemler karar agaglari, iliski analizi, yapay sinir aglari, dogal dil isleme,
benzerlik analizi gibi pek ¢ok analiz tiirii igin kullanilmaktadir. Arastirmada kullanilan web madenciligi
ve metin madenciligi veri madenciligi yontemlerindendir.

2.2.1. Veri Madenciligi

Veri madenciliginin gelismesi, bazi teknolojilerin gelismesi sonucunda olmustur. Veri madenciligi
kavraminin ortaya ¢ikmasina neden olan ilk faktor bilgisayar teknolojisidir. Veri madenciligi cogu zaman
veri iizerindeki hesaplamalar1 yapabilmek i¢in yiiksek islem giiciine ihtiya¢ duymaktadir (Dean, 2014:
240). Bu islem giiciinii gliniimiiz bilgisayarlar1 saglamaktadir. Bilgisayarlar manuel yontemlerle
hesaplamas: saatler siirecek islemleri birka¢ saniyede yapabilmektedir. Cok biiyiik olmamak kosuluyla
binlerce satirlik veri tizerinde veri madenciligi islemleri giiniimiizde standart bir kisisel bilgisayarda
yapilabilmektedir. Veri madenciliginin gelismesine etki eden diger bir faktor depolama birimlerinin
gelismesi ve ucuzlamasidir. Giinlimiizde terabayt diizeyinde depolama birimlerine bir ev kullanicis: bile
ulagabilmektedir. Bu durum verilerin kolay ve ucuz sekilde depolanabilmesini saglamistir. Bu veriler
islenerek veri madenciligi yapilmaktadir. Son olarak veri madenciliginin yapilabilmesi i¢in en gerekli sey
veridir. Geligen bilgi ve iletisim teknolojisi, mobil aygitlar, sosyal aglar, web biiyiik miktarda veri
tiretimini saglamaktadir. Bu verileri hali hazirda veri tabanlarinda tutan isletmeler, mevcut veri
madenciligi yOntemlerini ya da kendi gelistirdikleri algoritmalari kullanarak bu veriden
faydalanmaktadir. Isletmeler icin bu veriler oldukca degerli kaynaklardir. Dijital olarak verilerin
saklandig1 en biiylik kaynaklardan biri de internet ve webdir. Web {izerinde yer alan sosyal aglar,
bloglar, e-ticaret gibi siteler {izerinde degerli veriler barindirmaktadir.

2.2.2. Web Madenciligi/Kazima

Veri madenciliginin bir tiirii de web madenciligidir. Bahsedildigi {izere internet énemli biiyiikliikte veri
barindirmaktadir. Fakat bu veri tek bir yapi {izerinde veya tam standart halde bulunmaz. Web sitelerinde
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genellikle iligkisel veri tabanlarinda kayith olan verilerin sadece istenilen kisimlari kullanicilarla
paylasilmaktadir. Buna ragmen bu veriler bile arastirmacilara onemli ¢ikarimlarda bulunabilecek
imkanlar saglamaktadir. Web madenciligi olarak adlandirilan bu bilgi ¢ikarsama kavrami tek bir yontem
veya yazilimdan ziyade, sonucu sistemli veri elde etme olan bir¢ok yontem ve algoritmadan olusan bir
yontemdir.

Kurum ve isletmelerin cesitli verileri ve milyarlarca kisiye ait cesitli bilgiler, e-ticaret siteleri, bloglar,
sosyal aglar, video yayin siteleri, haber siteleri iizerinde tamamen kamuya agik bir sekilde
bulunmaktadir. Daginik halde olan ve bilgi ¢ikariminda bulunulmasi sadece insan ¢abasi ile gii¢ olan bu
veri, sistemli hale getirildigi zaman ¢ok degerli olabilmektedir. Daginik halde bulunan bu verinin cesitli
yontemler ile bilgi ¢ikariminda kullanilabilir hale getirilmesine web madenciligi denilmektedir (Agca,
2021). Dolayistyla arastirmacilarin bu veri yiginlari igerisinde ihtiyag duyduklari veri setlerini elde
etmelerinde manuel yaklasimlar yetersiz kalacaktir (Sirisuriya, 2015: 135). Bu asamada web kazima ya da
veri kazima teknigi verilerin ayiklanmasi ve veri tabanlarina uygun sekillerde kaydedilmesi igin
kullanilan bir teknik olarak (Zhao, 2017: 1) 6n plana ¢ikmaktadir.

2.2.3. Duygu Analizi / Fikir Madenciligi

Kullanic1 degerlendirmeleri ve yorumlar;, hem miisteriler agisindan satin alma Oncesinde iiriin ve
hizmetin faydasini1 degerlendirmelerinde ve satin alma davranisi gostermelerinde, hem de isletmelerin
pazarlama stratejilerini olusturmalarinda etkili olan bir veridir. Bu asamada gerek isletmelerin gerekse
miisterilerin merak ettigi temel sey diger kullanicilarin iiriin ve hizmetten yararlandiktan sonraki
duygusal egilimleridir. Dolayisiyla karmasik ve yapilandirilmamis bir karaktere sahip olan bu veri
yiginlarindan duygusal bilgi oriintiilerinin elde edilmesinde metin madenciliginin tekniklerinden biri
olan duygu analizi 6n plana ¢ikmaktadir.

Sosyal aglarda bulunan karmasik verilerden bilgi ¢ikarimi yapmak igin dogal dil isleme ve metin analitigi
tekniklerini kullanan duygu analizi —diger adiyla fikir madenciligi-, isletmeler ve miisteriler i¢in merak
edilen duygusal egilimlerin 6grenilmesi siirecinde kullanulan popiiler bir teknolojidir (Lin vd., 2020: 1).
Fikir madenciligindeki temel amac bir metindeki duygularin siniflandirilmasidir. Basit gibi goriinse de
oldukca karmasik bir siirece sahip olan duygu analizi; dilbilim, psikoloji ve dogal dil isleme gibi
disiplinlerden faydalanmaktadir (Kwarter, 2017: 85). Bir siniflandirma stiirecine sahip olan duygu analizi;
belge, ciimle ve 6zellik olmak tizere {i¢ seviyede simiflandirilmaktadir. Tiim belgenin bir birim kabul
edilerek duygularin siniflandirilmasi belge seviyesinde bir smniflandirma olurken; her bir ciimlenin bir
birim kabul edilerek duygularin smiflandirilmas1 ciimle seviyesinde smniflandirmadir. Bu iki
siniflandirma arasinda ¢ok bir fark s6z konusu degildir. Ciimleler bir nevi kisa belgeler olarak kabul
edilmektedir. Lakin 6zellik seviyesinde smiflandirmada belirli 6zellikler ve yonler devreye girmektedir.
(Medhat vd., 2014: 1094).

Gergeklestirilen simiflandirmalar genellikle pozitif, negatif ve notr olarak gerceklestirilmektedir.
Siniflandirmalar sozliik tabanli ve makine 6grenme (denetimli 0grenme) olmak iizere iki yodntemle
gerceklestirilmektedir. Yontemlerin basari durumlarini birbirlerine gore farkliliklar gostermektedir (Deng
vd., 2017: 65-66). Bu asamada dil yapisi (Tiirkge, Ingilizce vb.) ve verinin sahip oldugu alan (sinema
sektorii, turizm sektorii gibi) 6nem arz etmektedir. Bir alanda negatif siniflandirmaya sahip olan bir
kelimenin diger alanda pozitif bir anlam tasimasi miimkiin olabilmektedir (Dehkharghani vd., 2016: 535-
536). Duygu analizi caligmalarinda analiz edilen veri setlerinin agirlikli olarak dil yapisi Ingilizcedir.
Daha kolay bir dil yapisina sahip olan Ingilizce’ye gore sondan eklemeli bir dil yapisina sahip olan
Tiirkge veri setleri {izerine duygu analizi yapmak daha zordur (Oguzlar ve Kizilkaya, 2019: 64).

Duygu analizi ¢alismalarinda verilerin dengeli ya da dengesiz dagilimlar1 metriklerin degerlendirilmesini
etkilemektedir. Verinin dengeli mi yoksa dengesiz mi dagildigini belirlemek igin simif dengesizliginin
derecesine bakmak gerekmektedir. Bu oran 0-1 arasinda bir deger almaktadir. Yiiksekligi dengeli
olduguna, diisiikliigii dengesiz olduguna isaret etmektedir. Sinif dengesizliginin derecesini 6grenmek
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icin Dengesizlik Oranina (Imbalanced Ratio — IR) bakmak gerekmektedir (Kulkarni vd., 2020: 84). IR
orani su sekilde hesaplanmaktadir:

_ Negatif simfli 6rneklerin toplam sayisi

" Pozitif sifli 6rneklerin toplam sayisi

Sozlitk tabanli analizlerde algoritma yorumlarin duygu durumlarini ¢ikarmak icin pozitif ve negatif
kelimelerin oldugu bir veri setine ihtiyag duymaktadir. Dolayisiyla calisma kapsaminda da Ingilizce veri
setlerinde, Pittsburg Universitesi tarafindan gelistirilen MPQA (Multi-Perspective Question Answering)
Opinion Corpus kullamilmistir. Tiirk¢e yorumlara iliskin yapilan modellemede; Dehkharghani ve
arkadaslar1 tarafindan 2016 yilinda gelistirilen ve olusturulan SentiTurkNet isimli duygu sozliigii
kullamilmistir. Pozitif ve Negatif kelimelerin yer aldig1 sozliigiin gelistirilmesinde English WordNet,
SentiWordNet ve SenticNet sozliiklerinden yararlanilmistir.

Deneysel bir 6zellige sahip olan duygu analizi ¢alismalarinda dogrulugun ve siniflandirma basarisinin
Olclilmesi gerekmektedir. Bu kapsamda kullanilan ¢ok sayida arastirma 6l¢iitii s6z konusudur. Dogruluk
(accuracy), dogru ve yanlis pozitif oran (true and false positive rate), kesinlik (precision) ve geri ¢agirma
(recall), F-skoru (F-score), ROC egrisi (ROC Curve- Area Under Curve) temel dogrulayic Olciitlerdir
(Flach, 2019: 9808). Ayrica karisiklik diger adiyla karisiklik matrisini (Tablo 1) de goz oniinde
bulundurmak 6nemlidir. Siniflandirma modellerinde problemlerin asilmasinda popiiler bir Olgiittiir.
Ciinkii smiflandirmalarda en 6nemli metrik olarak isaret edilen “dogruluk” karisiklik matrisi ile
hesaplanmaktadir. Karigiklik matrisi gercek degerler ve tahmin edilen degerleri temsil etmektedir.
Negatif degerler model tarafindan negatif olarak siiflandirilmigsa TN (True Negative); pozitif degerler
pozitif olarak smiflandirilmigsa TP (True Positive) olarak adlandirilmaktadir. Aksi durumda gergek
negatif degerler model tarafindan pozitif olarak siiflandirilsa FP (False Positive); gercek pozitif degerler
negatif olarak siiflandirilirsa FN (False Negative) etiketi altinda gosterilmektedir (Kulkarni vd., 2020: 85-
86).

Tablo 1: Ornek Karisiklik Matrisi

Tahmin Edilen Deger
é 5 Negatif Pozitif
5 2 = Negatif TN FP
OR &  positif FN TP

Siniflandirma modellerinin basarisini ifade etmek icin dikkatle ele alinmasi gereken metrikleri bilmek
gerekmektedir. Bunlar:

1) Dogruluk degeri; modelin basarisini 6l¢gmek icin kullanilmaktadir. Fakat tek bagina modelin basarisin
ifade ettigini sdylemek yanlis olacaktir. Modeldeki dogru tahmin kiimesinin tiim veri kiimesine orani ile
dogruluk degeri elde edilebilmektedir (Ogiindiir, 2019).

TP + TN
TP + FP + TN + FN

Accurancy (Dogruluk) =

2) Kesinlik (p) ve duyarlik (r) metrikleri; simiflandirma modellerinde kullanilan popiiler metrikler
arasindadir. Modelin pozitif degerleri tahmin etmede ne kadar basarili oldugunu ifade eden kesinlik
degeridir. Pozitif tahmin degeri olarak da adlandirilmaktadir. Yani dogru pozitiflerin model tarafindan
tahmin edilen tiim pozitiflere oranimi vermektedir. Kesinlik degeri su sekilde hesaplanmaktadir:

TP
TP + FP

Kesinlik (Presicion) =

Duyarlik, modelin olumlu sonuglari tahmin etme giiclinii gostermektedir. Modelin hassasiyetini ifade
eder. Burada Oonemli olan kesinligi etkilemeden hassasiyeti iyilestirmektir. Gergek pozitiflerin veri
kiimesindeki tim pozitif degerlere oranini vermektedir (Kulkarni vd., 2020: 86). Duyarlik degeri de su
sekilde hesaplanmaktadir:
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Duyarlik (Recall) =

TP + FN

3) Duyarlilik ile kesinlik arasinda ters bir iliski s6z konusudur. Birinin degerindeki artis digerinin
degerinde bir azalmaya yol agabilmektedir. Bu sebeple dogru ¢ikarimlarda bulunmak i¢in F-means (F1)
degerinin kullanilmasi Onerilmektedir. F1 degeri hem kesinlik hem de duyarlik degerlerinin agirlikh
harmonik ortalamasini vermektedir (Kulkarni vd., 2020: 86). F1 degeri ozellikle esit dagilmayan veri
kiimelerinde hatali model secimi yapmamak icin o6nemlidir (Ogiindiir, 2019). Fi su sekilde
hesaplanmaktadir:

Presicion * Recall
F1=2

*
Presicion + Recall

4) ROC Egrisi (ROC Curve) siniflandirmadaki basariy1 temsil etmektedir. ROC egrisinde basarili bir
siiflandirma i¢in Egrinin Altindaki Alani (Area Under Curve) hesaplamak gerekmektedir. Egrinin
altindaki alan deger 0,5ten biiyiikse sol iist kosegene daha yakin konumlandirilacaktir. Aksi durumda
deger 0,5'ten kiigiik ise sag alt kdsegene dogru bir egri olusacaktir Basarili bir siniflandirma da ROC
egrisinin grafikte sol iist kdsede yer almasi gerekmektedir (Kulkarni vd., 2020: 87). Ozellikle veri
setlerinin dengesiz dagilima sahip oldugu durumlarda makine 6grenmesi algoritmalarinin ne kadar
basarili performans gosterdiklerinin lgiitii olarak kullanilmaktadir. Ozetle modelin siniflandirmada ne
kadar iyi oldugunun gostergesidir (Tas, 2019). ROC egrisinde ayirt edici olan 6l¢iitii egri altinda kalan
alan degeridir. Egri alinda kalan alan en fazla 1 degerini alabilmektedir. Egri altinda kalan alan 1’e ne
kadar yaklasirsa bu modelin smiflandirma 6zelliginin iyi oldugunu gosterir. Egri altinda kalan alan
0,50’ye ne kadar yaklasirsa siniflandirma 6zelligi de azalmaktadir. Egri altinda kalan alanin 0,50"ye esit
olmas1 modelin siniflandirma 6zelliginin olmadig1 anlamina gelmektedir (Alpar, 2010: 339).

3. Arastirmanin Amaci, Yontemi ve Bulgular

Glintimiizde tiiketiciler otel hizmetlerinden yararlanma siireclerinde rezervasyon, kayit gibi islemlerini
turizm/seyahat platformlar1 iizerinde gerceklestirirken, hizmet sonrasindaki duygularini ve
diisiincelerini de benzer platformlarda dile getirerek kendisinden sonraki kullanicilarin tiiketim
davrarislarina yon vermektedir. Miisterilerin duygusal egilimlerine iliskin elde edilecek anlamli bilgiler
isletmelerin plan ve politikalarinin belirlenmesinde ve degistirilmesinde oldukc¢a 6nemli bir stratejik
girdidir. Isletmeler agisindan elde edilen bu kritik bilgi 6riintiileri; isletme kapasitelerinin
planlanmasinda, iiriin ve hizmetlerin fiyatlandirilmasinda, pazar bdliimlendirmelerinde (Li vd., 2020:
332), promosyon gelistirme (Ghimire vd., 2022:1) siireclerinde kullanilmaktadir. Dolayisiyla biiyiik veri
yiginlarindan anlamli bilgi oriintiilerinin elde edilmesinde etkin yontemlerin kullanilmasinin 6nemi de
bir hayli fazladir. Bu asamada ¢nemli olan, etkin yontemlerin bulunmasi ve kullanilmasidir. Arastirma
bu asamada kullanilacak yontemlerden biri olan duygu analizi yoOntemlerini test etmeye
odaklanmaktadir.

Buradan hareketle arastirmanin amaci, TripAdvisor platformu iizerinde yer alan farkl dilsel ozelliklere
sahip otel kullaniclarinin  yorumlarindaki duygusal egilimlerin ortaya c¢ikartilmasinda ve
smiflandirilmasinda kullarulan duygu analizi yontemlerini karsilastirmali olarak test etmektir. Calisma
bu acgidan farkli dilsel Ozelliklere sahip veriler iizerinde gergeklestirilecek olan duygu analizi
arastirmalarinda, smiflandirma siirecinde hangi yontemlerin daha etkin olabilecegine dair bir ¢ikt1
sunacaktir.

Bu calismada, énemli bir seyahat platformu olan TripAdvisor sitesinden kazinan kullanici yorumlar1 ve
puanlamalar1 {izerinden duygu analizi modelleri (s6zliik tabanli ve makine 6grenme algoritmalari)
karsilastirilmistir. Makine 6grenme algoritmalarindan Decision Tree (karar agaglar1) ve Random Forest
(Rassal Orman) algoritmalart kullanilmigtir. Aragtirmanin verisi web kazima (web mining/scraping)
yontemi ile elde edilmigtir. Bunun i¢in hazirlanan bir algoritma yardimu ile bu siteden 10/2020 tarihinde,
ziyaretgilerin Tiirkiye’de konakladiklar1 oteller hakkinda Tiirkge ve Ingilizce yaptiklar1 yorumlar web
madenciligi/kazima yontemi ile elde edilmistir. Elde edilen veriler veri diizenleme/temizleme gibi klasik
veri madenciligi 6n isleme islemlerine tabi tutulmustur (Tyagi, 2021). Arastirma i¢in uygun olmayan
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veriler temizlenmistir. Geriye kalan 9869 Tiirkce ve 2684 ingilizce yorum arastirma analizlerinde
kullanilmigtir.

Duygu analizi aragtirmalar1 deneysel bir 6zellige sahip oldugundan, arastirma yontemleri igerisinde nicel
arastirmalar kapsaminda degerlendirilmektedir. Platformlar igerisinde web kazima o6zelligine uygun
platformlardan biri tercih edildigi i¢in, amagsal 6rnekleme yontemi benimsendigi soylenebilir. Verilerin
analiz edilmesinde veri madenciligi yontemlerinden biri olan metin madenciligi benimsenmistir.

Arastirmada, metin madenciligi kapsaminda duygu analizi teknigi kullanilmistir. Duygu analizi
calismalarinda temel amag, metinlerde ifade edilen duygular: tanimlamak ve simiflandirmaktir (Medhat
vd., 2014: 1093). Bu kapsamda sozliik tabanli ve makine 6grenimi modellerinin olusturulmasinda
KNIME vyazilimi kullanilmistir. Acitk kaynak kodlu bir platform olarak 2004 yilinda Konstanz
Universitesi tarafindan gelistirilen KNIME (Kose, 2018: 59); veri madenciligi kapsaminda makine
O0grenmesi, modelleme, gorsellestirme ve raporlama i¢in kullamilmaktadir (Berthold vd., 2009: 26).
KNIME platformu, diigtimler (node) ve olusturulan islem akiglar1 {izerine islemektedir. Bu kapsamda
sozliik tabanli ve makine 6grenmesi modellerinin olusturulmasinda Sekil 1 ve 2’deki islem akisi takip
edilmistir.

Veri kiimesi igerisinde kullanici puanlar1 ve yorumlar: yer almaktadir. Farkli dillerde olan kullanici
yorumlar1 ncelikle Tiirkge ve Ingilizce olmak iizere siniflandirilmistir. Islenmemis veri setleri Resim 1 ve
2’de verilmistir.

Sekil 1: Sozliik Tabanli Modellemeye Tliskin Islem Akist

B

Veri setinin ykledigi Veri kiimesindeki her bir
audumadr i b
GoNUSIINIANGH agamaait

File Reader Document Creation n. ment Vector

t g = = el
EQiim v test karar agaclannin
calihd agamadir
Decision Tree (Training
Category To Class Color Manager Partitioning ana Prediction)
»
u " = o
>
Orjinal ver setindekd cuygu Duygu etiketlering renk Making bgrenmes| sgamasidic
tl Bi agamadic yapildidh agamadic Verl setl egitim ve test
veri sefleri gexiinde baliRGr ROC Curve flocal)
‘" g
Random Forest (Training
Scorer ROC Curve (local) and Prediction)
» Node 364
>
L8 -2 = e
Egitim v test karar agaglannin v (B -
Making 8grenmesi sonuglannin Node 364 cahghd agamacit »
raporiandids asamadir.
Matine ofrenmesi sonuglannin
raportandhf) agamadit

Abant Sosyal Bilimler Dergisi - https://dergipark.org.tr/tr/pub/asbi
907



Hidir Polat, Yilmaz Agca

Resim 1: Tiirkge Veri Seti

Ing  puan yorumlar
[ 0
Sahibin reklamini yapmadi§ sey, birkag odadan birine tahsis edilebilir. Ben soran 4/5 giin sonra, oda kirli, duman kokusu, finn yok, hicbir mikro, givenli, higbir
bardak / bardak, yetersiz sandalye veya veranda mobilya, havuz defil garGitdlG barlar bakan taginds. Daha da kdtdsa olan altematif oda, daha sonra marjinal
olarak daha i olan Ogtinc oda gdsterilmistis. Onlar olsayd reklami higbir oda rezervasyonu olmazd:. Odeme korumasina dikkat edin, orada kalirsaniz ve itk
tr 1 gin gezi danismanina sikayette bulunmazsaniz, grendim ki sahibinden geri 3deme almazsiniz. Bence yanhs tanttilmis reklam, hig kitap yok!
Buras: tatil geirmek Igin korkun ve berbat bir yer. Avged olmak! Artilan: Sahile gok yakin miikemmel bir konumda bulunan genis daire. Giize! klimali.
Kesinlikle gizel, ok cana yakin ve yardimsever bir ynetici. Eksileri: Odalar ok ktd donanimh ve kirli. C8p vansta dolap ve dolaplarda birakti. Sadece birkag
bardak, tabak ve kaseler. Sadece dort sandalye (yedi yatakli dairede). Cok zayif temizlik. Dolaptaki bacekler. Soba igin gaz kabi bos. Mikro igreng, yaglh, lekeli
ve zar zor aliiyor. Bulagik makinesi yok (resimlerde gésterilmesine ragmen). TV sica digi. Tavan fan: anzali. Buzdolabi temiz deil. Banyo ve banyo
havzalannda ve tuvalet kafiidinda kalan kisimlar ve vansta genel olarak pislikler bulunmaktadir. Dus tahliyesi engellendi. Hem arkada hem de dnde we
tabanindan kahverengi sizint. Kiivet ile banyoda hos olmayan bir koku. Kivetin igi pisliklerle kahverengi ve agir cizik. Eski camasir makinesi Belirtildigi kadar
yatak defil. Ayrica belirtildigi gibi higbir cekyat. Sadece birkag yatak yastik kilfi vard. Gerisi sadece garaf ve yatak rtilleri. Neredeyse herhangi bir temizlik
malzemesi, bu yizden bir banyo tirmikla temiz zemin kazimak zorunda kald:. Havuz alani cok kirli ve acimasizca ihmal edildi. Haftalarca temizlik goremedik. 3
ing boyunda beteende fayans blyliyen yabani otlar. Sigara izmaritleri, siseler ve diger cdpler etrafa serpildi ve temizlenmedi. Havuz suyu bulanik ve algler
yesildir. Havuzun etrafindaki cam kinklan ve her birinin iginde, havuza bitisik havuz kimyasallan igeren kap yiginlan. Sezlonglar kirli ve plastik catlamis.
Elektrik kablolan tehlikeli sekilde ortaya gikar. Hizmet fisleri patlad: ve bir ampul patlads. Girisin Sniindeki ain ¢8p konteynerleri. Havaalanindan transfer
t 1 5620 verildi, ancak bu basansiz oldu. Biz 3nceki gin rezervasyonu ve biz sabah erken vans hakkinda bilgi vard: ragmen bize anahtar teslim kimse yokt..
Kirli ve siparis olmadan Ug gece konaklama iki kere carsaf degisikligi yok Oda temizligi degisimi gok zayifts Bu oteli bir daha asla segmem. Telefon ve saat ise
yaramadi 2 R R MR R AN N M AR M AWM M MWMR AR R IR M MR A MR MR M AR I MMM R AN N
tr 12 m R RN NN
Her seyden 6nce bir otele kita bir yorum yapmadim. Ancak bu gergekten UPSETTING oldu. Oncelikle bilgi da ismimi bulmak ve
onaylamak 20 dakika strd0. Ikincisi, 3 yagindaki ocuBum igin higbir seylerinin olmadigini séylediler. En az bir ilave sayfa almak bizi aramamiza 8 saat 4 kez
aldi. Dolaptaki ekstra yastik, kirll ve yirtilmis. Garsaf probleminden sonra baska bir yastik cagiimak igin bile ugrasmadik. Son fakat daha da kétiis0, neredeyse
higbir sey odada ise yaramazdi. Klima, sag kurutma makinesi, intemet vb. Ne zaman bu sorunlar hakkinda alimi séylediklerinde bana tiim sorunlar icin sorumlu
n 1 oldufiumu bana verdi. Sonunda syleyebilirim ki hissediyorum: Bu otelden nefret ediyorum
Orada kaldim ve kontrol ettikten sonra pasaportumuzu yasadis: olarak tuttular ve polisle ilgili baz: sikintilara neden oldular. Pasaportumu talep ettim ve
yasadis: oldugunu bilerek reddettiler. Polis, sikayette bulunmak ve geri almak igin en yakin karakola gitmemi séyled, giinki yine de pasaportunuzu almak
YASAL DEGILDIR. Eger yasalara uymazlarsa, yasadig: olarak baska ne yaptiklanni da kim bilir. Aynca hig ingilizce bilmiyorlar, sadece hindi ya da biraz farsca.

tr 1 Onerim bagka bir otel segin.
. T a1 . .
Resim 2: Ingilizce Veri Seti
Ing puan yorumlar

There is nathing good to say about this hotel. There are lots of insects both in rooms and aver the "open-buffet”. (The lady at the front desk told me hat "itis normal for

en 1 Sarmisaki..) The food is terrible. You cannot sleep in the room, because there is a bar at the front of the hotel. Avoid this hotel if you don't want your holiday be a disaster
the lobby of the Yesil Artvin Hotel in Erzurum. Firstly, it is quite a distance from the centre so if you don't have & car it will be 8 10 minute taxi from the centre of town, We
chose it because it is right beside the bus to Yusufeli, where we were headed next. But once inside, we realized the "light and fresh” comment in the review above had to be
made by a hired writer. The lobby is brown and a bit dingy. The rooms were 50 small we honestly could not get our bags in the door without knocking things off tables. Our

en 1 bags are smallish in size. The price did not seem comparable to others in much better locations. But worst of all was the creepy ond disturbing smile of the receptionist who
We have rented few places in Bodrum and they were all very nice and well kept. | rented this place from Smile real estate agency in Bodrum for 2400 Euros for about a
en 1 week. 1) no showers.... They are all broken ...taking shower shouldn't be an option. Unacceptable! 2) the dishwasher is not working and we are 8 people. The previous

by a family member for the same price, which was not especially cheap in the context of this region of Turkey. We arrived late so decided to accept their offer which
proved to be a big mistake as the Zanibek was one of the most basic and dirty places | have ever stayed: literally a hut in a dirty farm with no proper floor or hot water. We
had a good meal in the Pelikan that evening, and that place looked nice, but it seemed a complete rip-off that we were paying the owners of the Pefikan uite a high rate for

en 1 place down the road that was terrible and no where near the same standard. I'm sure the Pelikan is nice, but beware when it is busy as the owners will try and rip you off by
The worst hotel | have stayed in...fists itself a5 & 4 star hotel _but really more ke minus 4 stars! Pubic haie in the bed and blood as well. | arrived late and could find an

en 1 alternative - so slept in my clothes on top of the bed. AVOID THIS HOTELII You are better off to go 10 km west along the coast and stay in Zeytinbagi - lovely old town.
This is the fithiest, dilapidated , disgusting place | have ever had the misfortune to stay, we booked with Booking.com, that won't ever happen again, 3 times | have

en 1 contacted them and they have ignored me although | note they have now dropped the hotel.The place was described by Booking.com rather differently than reality, we

en 1 Never stay here complete rip off they told me a complete different price when checking in when checking out they bumped the price up. | didnt care about paying more but
unfortunately we had to cancel due to my wife having a stroke, not really interested in the monetary value but when hotel was advised their empathy went as far as half a

en 1 dozen words saying you will pay and the audacity to say thanks.hope nobody is ever in the unfortunate position to have something similar with this hotel,

en 1 we were a group of 9 people, using 5 rooms. sheets were clearly used by other customers, door handles broken, dirty sinks with hair inside, tollets not flushing properly,

We booked this hostel using hostel brokers and we were told it was 70 lira a night for our room but when we went to check out they had charged us 90 fira a night and said
en 1 that it was 20 extra lira a night for air conditioning even though it said that was included in our original price of 70 lira, They were rude when we confronted them about this

Veri setlerinden gerek sozliik tabanli gerekse makine 6grenmesi modellerinde sonug elde edebilmek icin
bir 6grenme verisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bunun icinde her bir satirdaki yoruma duygu atamasi
yapilmasi gerekmektedir. Duygular, “Pozitif” ve “Negatif” olacak sekilde atanmistir. Duygularin
atanmas: siirecinde kullanici puanlamalar1 baz alinmigtir. Kullanicilar genellikle {iriin-hizmet kullanim
sonrasindaki diigiincelerini puan olarak 1 ile 5 arasinda derecelendirmektedir. Derece olarak 1 ve 2 kotii,
3 orta, 4 ve 5 ise iyi olarak degerlendirilmektedir. Yapilan arastirmalarda (Dhar & Bose, 2022; Tian vd.,
2021; Chatterjee, 2019) tiiketicilerin puanlamalarinin duygusal egilimleri ile iligkili oldugu gortilmiistiir.
Buradan hareketle 1 ve 2 puan vererek yorum yapan kullanicilarin yorumlarina “Negatif” duygu degeri
atanirken; 4 ve 5 puan verilerek yapilan yorumlara “Pozitif” duygu degeri atanmistir. Bunlarin haricinde
3 puan verilerek yapilan yorumlar orta derece olarak degerlendirildigi igin, arastirmacilar tarafindan tek
tek degerlendirilmistir. Degerlendirme neticesinde duygu durumuna gore yorumlara “Pozitif” ya da
“Negatif” atamalar yapilmstir. Tiirkce veri setinde 9869 yorum mevcuttur. Ingilizce veri setinde ise 2684
yorum mevcuttur.

3.1. Bulgular

Aragtirmanin bulgular1 iki baslhk altinda sunulmaktadir. Birinci baslik altinda sozlitk tabanh
modellemeye iliskin bulgular verilirken; ikinci baslik altinda makine 6grenmesi temelli modellemeye
iliskin bulgular aktarilmaktadir.

3.1.1. Sozliikk Tabanli Modellemeye iliskin Bulgular

Sozlitk tabanli simiflandirma modelinde bulgular Tiirkge ve Ingilizce veri setleri igin ayri ayr
verilmektedir. Birinci kisimda Tiirkge veri setine iliskin bulgulara yer verilirken; ikinci kisimda Ingilizce
veri setine iligkin bulgulara yer verilmistir.

3.1.1.1. Tiirkge Veri Setine Iliskin Bulgular

Tiirkge veri setinde 9863 yorum bulunmaktadir. Bu yorumlara yonelik sozliik tabanli siniflandirma
yapilmadan 6nce atanan pozitif ve negatif degerlere bakildiginda; 2453 tanesi “Negatif” duygu etiketine
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sahipken; 7410 tanesi “Pozitif’ etiketlidir. On islemeden gecen veri seti iizerinde yapilan duygu
hesaplamasina baktiktan sonra 9666 tane yoruma yonelik duygu hesaplamasi yapildigi goriilmektedir.
Veri dengeli olup olmadigina bakildiginda;

IR =2453/7410 = 0.33

Elde edilen deger (0.33) Tiirkge veri setinin dengesiz dagilim gosterdigini ifade etmektedir.

Tablo 2: Tiirkce Veri Setine liskin Karisiklik Matrisi ve Siniflandirma Metrikleri

NEGATIF  POZITIF = Metrikler Degerler
Kesinlik (Precision) 0.925
NEGATIF 2044 349
Duyarlilik (Recall) 0.854
F1 (F-measure) 0.722
POZITiF 2969 4304

Dogruluk (Accuracy) 0.657

Tiirkge veri seti ilizerine gergeklestirilen sozlitk tabanli modelleme de 6348 dogru smiflandirma
yapilmigsken, 3318 adet yanlis smiflandirma yapilmistir. Tablo 2 incelendiginde; sozlitk tabanh
uygulamanin Tiirkge veri setindeki “Pozitif” etiketli yorumlarin 4304 tanesini “Pozitif - TP” olarak
smiflandirirken, “Negatif” etiketli yorumlarin 2044 tanesini de “Negatif - TN” olarak dogru sekilde
smiflandirmistir. Bunlarin yani sira “Pozitif” etikete sahip olan 2969 yorum ise model tarafindan
“Negatif - FN” olarak simiflandirilirken, “Negatif” etikete sahip yorumlarin 349 tanesi model tarafindan
“Pozitif - FP” olarak yanlis sekilde siniflandirilmigtir. S6zliik tabanli modelleme de Tiirkge veri setleri
tizerinde yapilan analizde modelin kesinlik degerinin (0.925) ve duyarlik (0.854) degerinin yiiksek ve
birbirine yakin olmasi siniflandirmanin basarili olduguna isaret etmektedir. Veri setinin dengesizligi goz
oniine alindiginda anlam kazanan Fi degerine (0.722) bakildiginda, modelin dogruluk degerinde
gosterildigi tizere siniflandirma basarist %65'tir.

3.1.1.2. Ingilizce Veri Setlerine Iliskin Bulgular

Ingilizce veri setinde 2684 satirlik veri bulunmaktadir. Bu veriler de Tiirkce veri setinde oldugu gibi
kullanic1 yorumlarina gore 1-2 puan alanlar “negatif”; 4-5 puan alanlar “pozitif” olarak etiketlenmistir.
Yorumlarda 3 puan alanlar ise arastirmacilar tarafindan okunarak yorumdaki baskin duyguya gore
“pozitif” ya da “negatif” olarak etiketlenmistir. Calisma neticesinde veri setlerinin 832 tanesi “negatif”,
1852 tanesi “pozitif” etiketlidir.

IR =832/1852 = 0.44

Dengesizlik oramina gore Ingilizce veri seti dengesiz dagilim gostermektedir. Tablo 3’'te modelin
karigiklik matrisi ve simiflandirma metrikleri verilmektedir.

Tablo 3: ingilizce Veri Seti Karigiklik Matrisi ve Siniflandirma Metrikleri

NEGATIF  POZITIF  Metrikler Degerler
NEGATIF 706 96 Kesinlik (Precision) 0.922
Duyarliik/Hassasiyet ~ 0.88
(Recall)
POZITIF 638 1133 Fi1 (F-measure) 0.755

Dogruluk (Accuracy) 0.715
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Model kapsaminda 1839 dogru siniflandirma yapilirken, 734 yanlis siniflandirma yapilmistir. Karisiklik
matrisine gore; “Pozitif” etiketli yorumlarin 1133 tanesi model tarafindan “Pozitif - TP” olarak
smiflandirilirken, “Negatif” etiketli yorumlarin 706 tanesi model tarafindan “Negatif - TN” olarak
smiflandirilmistir. Bunlarmm yani sira “Pozitif” etikete sahip olan 638 yorum ise model tarafindan
“Negatif - FN” olarak smiflandirilirken, “Negatif” etikete sahip yorumlarin 96 tanesi model tarafindan
“Pozitif - FP” olarak smiflandirilmistir. Veri seti tizerinde gergeklestirilen sozliik tabanli duygu analizi
uygulamasinin metriklerine bakildiginda kesinlik (0.922), duyarlik (0.88) yiiksekligi ve yakinlig1 basarili
siiflandirmaya isaret etmektedir. Veri setinin dengesiz dagilimi da g6z 6niinde bulunduruldugunda F1
degerinin (0.755) yiiksekligi ve diger metriklere yakinligi modelin smiflandirmada dogruluk degerine
gore %71 oranin basarili simiflandirma yaptigini gostermektedir.

3.1.2. Makine Ogrenmesi Temelli Modellemeye iliskin Bulgular

Sozliikk tabanli modelleme de oldugu gibi ayni veri setleri {izerinde makine &grenme algoritmalar:
calistirilarak siniflandirma yapilmistir. Elde edilen bulgular Tiirkge ve ingilizce veri setlerine gore ayri
bagliklar altinda sunulmaktadir.

3.1.2.1. Tiirkge Veri Setine iliskin Bulgular

Tiirkge veri setleri iizerine gerceklestirilen makine 6grenme algoritmalari neticesinde ortaya ¢ikan
karisiklik matrisi ve siniflandirma metrikleri (Tablo 4) incelendiginde;

Tablo 4: Makine Ogrenme Algoritmalar1 Karigiklik Matrisi ve Siniflandirma Metrikleri

Decision Tree (Karar Agaci)
NEGATIF | POZITIF Metrikler Degerler
NEGATIF 427 308 Kesinlik (Precision) 0.864
Duyarlilik (Recall) 0.878
- Fi (F-measure) 0.871
POZITIF 272 1951
Dogruluk (Accuracy) 0.804
Random Forest (Rassal Orman)
NEGATIF | POZITiF Metrikler Degerler
, Kesinlik (Precision) 0.884
NEGATIF 457 278
Duyarlilik (Recall) 0.952
POZITIF 106 2117 L (fmeasure) 0917
Dogruluk (Accuracy) 0.87

Makine 6grenme algoritmalarinin ¢iktilarina gore;

Decision Tree algoritmasi simiflandirma siirecinde “Pozitif” etiketli 1951 yorumu “Pozitif - TP” olarak
siniflandirirken; 427 adet “Negatif” etiketli yorumu “Negatif - TN” olarak smiflandirmistir. Bunlarin
yaru sira algoritma “Negatif” etiketli 272 yorumu “Pozitif -FP”, “Pozitif” etiketli 308 yorumu da “Negatif
- FEN” olarak etiketlemistir. Algoritmanin smiflandirma basarini degerlendirmek icin siniflandirma
metriklerine bakildiginda; kesinlik (0.86), duyarlik (0.87) ve F1 (0.871) degerlerdeki yiikseklik ve yakinlik
dogruluk degerinde goriildiigii gibi %80 oraninda basarili bir siniflandirma yaptigini gostermektedir.

Random Forest algoritmasinin gergeklestirdigi siniflandirmaya gore; “Pozitif” etiketli 2117 yorum
“Pozitif -TP” olarak simflandirilirken; “Negatif” etiketli 457 yorum da “Negatif - TN” olarak
siniflandirmigtir. Bunlarin yamu sira algoritma “Negatif” etiketli 106 yorumu “Pozitif - FP”, “Pozitif”
etiketli 278 yorumu da “Negatif - FN” olarak etiketlemistir. Algoritmanin siniflandirma basarisini veren
metrikler incelendiginde, kesinlik (0.884), duyarlik (0.952) ve F1 (0.917) degerindeki yiikseklik ve
birbirine yakinlik algoritmanin dogruluk degerinde goriildiigii gibi %87 oraninda basarili siniflandirma
yaptigini gostermektedir.

Diizensiz dagilima sahip veri setleri {izerine gerceklestirilen makine 6grenmesi algoritmalarinin basari
performans 6l¢iitii olan ROC Egrisi Sekil 3’te verilmistir.
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Sekil 3: Tiirkge Veri Seti Makine Ogrenme Algoritmalart ROC Egrileri
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Makine 6grenme algoritmalarinin ROC egrileri incelendiginde Area Under Curve degeri Decision Tree
algoritmasi icin 0.763 iken; Random Forest algoritmasi i¢in 0.768’dir. Egrinin konumu ve AUC degeri goz
oniinde bulunduruldugunda, modeller iyi diizeyde bir siniflandirma performansina sahiptir.

3.1.2.2. Ingilizce Veri Setine Iligkin Bulgular

Ingilizce veri setleri iizerine gerceklestirilen makine dgrenme algoritmalar1 neticesinde ortaya gikan
karisiklik matrisi ve siniflandirma metrikleri (Tablo 5) incelendiginde,

Tablo 5: Karigiklik Matrisi

Decision Tree (Karar Agaci)
NEGATIF | POZITiF Metrikler Degerler
Kesinlik (Precision) 0.838
NEGATIF 160 87 Duyarlilik/Hassasiyet
0.812
(Recall)
. F1 (F-measure) 0.825
POZITIF 104 449
Dogruluk (Accuracy) 0.761
Random Forest (Rassal Orman)
NEGATIF | POZITIF Metrikler Degerler
Kesinlik (Precision) 0.882
NEGATIF 184 63 Duyarlilik/Hassasiyet
0.854
(Recall)
.. F1 (F-measure) 0.868
POZITIF 81 472
Dogruluk (Accuracy) 0.82

Makine 6grenme algoritmalarinin ¢iktilarina gore;

Decision Tree algoritmas: siniflandirma siirecinde “Pozitif” etiketli 449 yorumu “Pozitif - TP” olarak
siniflandirirken; 160 adet “Negatif” etiketli yorumu “Negatif - TN” olarak siniflandirmistir. Bunlarin
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yani sira algoritma “Negatif” etiketli 104 yorumu “Pozitif - FP”, “Pozitif” etiketli 87 yorumu da “Negatif
- FN” olarak smiflandirmistir. Algoritmanin siniflandirma basarimi degerlendirmek i¢in smiflandirma
metriklerine bakildiginda; kesinlik (0.838), duyarlik (0.812) ve F1 (0.825) degerlerindeki yiikseklik ve
yakinlik dogruluk degerinde gorildigii gibi %76 oraminda basarili bir smuflandirma yapildigin
gostermektedir.

Random Forest algoritmasinin gergeklestirdigi smiflandirmaya gore; “Pozitif” etiketli 472 yorum “Pozitif
- TP” olarak smiflandirilirken; “Negatif” etiketli 184 yorum da “Negatif - TN” olarak siniflandirmistir.
Bunlarin yani sira algoritma “Negatif” etiketli 81 yorumu “Pozitif - FP”, “Pozitif” etiketli 63 yorumu da
“Negatif - FN” olarak simflandirmistir. Algoritmanin simiflandirma basarisim1 veren metrikler
incelendiginde; kesinlik (0.882), duyarlik (0.854) ve F: degerindeki (0.868) yiikseklik ve birbirine yakinlik
algoritmanin dogruluk degerinde gorildiigii gibi %82 oraninda basarili smiflandirma yaptigim
gostermektedir. Tabi ki makine 6grenmeye dayali simiflandirma calismalarinda ROC egrisi oldukga
onemlidir. ROC egrisi algoritmalarin siniflandirma performanslarini vermektedir. Bu deger dengesiz veri
setleri i¢in daha anlamlidir. Veri setinin dengesiz dagilimi goz 6niinde bulundurularak Sekil 4'teki ROC
Egrisi incelendiginde;
Sekil 4: Ingilizce Veri Seti ROC Egrisi
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Random Forest ROC |
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Egrinin altinda kalan kisim Decision Tree algoritmasinda 0,765 iken; Random Forest algortimasinda 0.686
olarak gozlemlenmektedir. Egrinin konumu ve AUC degeri goz oniinde bulunduruldugunda, modeller
iyi diizeyde bir siiflandirma performansina sahiptir.

4. Sonug

Bilgi ve iletisim teknolojilerindeki gelismeler hayatin tiim alanini derinden etkilemistir. Ozellikle Web 2.0
teknolojisi pasif ve edilgen kimlige sahip bireyleri, aktif ve {iretici bir konuma terfi ettirmistir. Dolayisiyla
bireyler isletmeler karsisinda agik hedefler olmaktan ¢ikmis, giicii elinde tutan stratejik paydaslara
doniismiistiir. Boyle bir siirecte isletmelerin, sunduklar: tirtin ve hizmetler dijital platformlar {izerinden
arastirilmakta ve yorumlanmaktadir. Her birey bir iiriin ve hizmet satin almadan &nce kendisinden 6nce
bu iiriin ve hizmeti kullanan diger kullanicilarin dijital platformlardaki puanlamalarina ve yorumlarina
biiyiik 6nem vermektedir. Isletmeler acisindan da puanlamalar ve yorumlar {iriin ve hizmetin pazarlama
basarisinda kritik bir yere sahiptir. Ghimere vd., (2022:1) gore bu verilerden elde edilen bilgiler
promosyon gelistirme ve fiyatlandirma siireclerinde kullanilirken; Li vd., (2020:332) gore pazarin
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boliimlendirilmesinde, iirtin ve hizmetlerin fiyatlandirilmasinda, isletme kapasitelerinin gelistirilmesinde
kullanilmaktadir. Kullanic tiirevli igerik 6zelligine sahip dijital platformlar bu sebeplerle isletmelerin
odak noktasi haline gelmistir. Kullanicilarin iiriin ve hizmetleri hakkinda gerceklestirdikleri puanlamalar
ve yorumlar isletmelerin pazarlama stratejilerinin gelistirilmesinde stratejik bir 6énem kazanmaktadir.
Nitekim djjital ortamlardaki bu kullanici yorumlar biiyiik, karmasik ve hizli olmasi sebebiyle, isletmeler
ve diger bireyler tarafindan manuel olarak degerlendirmeyi imkansiz kilmaktadir. Kullanicilarin
kendisinden once iiriin ve hizmetten yararlanan kullanicilarin duygusal egilimlerini de merak etmeleri,
bliylik veri yiginlari igerinde bulunan bilgi oriintiilerine ve duygusal egilimlere ulasmak igin veri
madenciligi, metin madenciligi, duygu analizi gibi biiyiik veri analitigi yaklasimlar1 ve tekniklerini 6n
plana c¢ikarmaktadir. Burada onemli olan etkin yontem ve teknigin belirlenmis olmasidir. Ozellikle
kullanici yorumlarindaki duygusal egilimlerin ortaya koyulmasinda duygu analizi/fikir madenciligi
teknigi sozliik tabanli ve makine 6grenme olmak tizere farkli tekniklere sahiptir. Yorumlardaki farkh
dilsel ozellikler de goz ontinde bulunduruldugunda hangi teknigin hangi dilsel 6zellige sahip veri
kiimelerinde daha etkin oldugunun ortaya ¢ikarilmasi, bundan sonra yapilacak calismalar ve isletmeler
i¢in énemli bir bulgu sunacaktir. Arastirmanin amaci da bu farkl dilsel 6zelliklere (Tiirkce ve 1ngilizce)
sahip veri setleri iizerinden duygu analizi tekniklerinin karsilastirilmasini igermektedir. Bu amag
dogrultusunda gerceklestirilen analizler neticesinde elde edilen sonugclar su sekildedir:

Dengesizlik oranina (IR) bakildiginda iki veri seti de dengesiz bir dagilim gostermektedir.

e  Sozliik tabanli duygu analizinde;
= Tiirkce veri setlerinde smiflandirma basarisinin (%65) orta diizeyde oldugu
goriilmektedir.
= Ingilizce veri setlerinde de siiflandirma basarisinin (%71) orta diizeyde oldugu
goriilmektedir.
e Makine Ogrenmesi algoritmalarina gore gerceklestirilen analizler neticesinde elde edilen
bulgulara gore;
= Tirkge veri seti {izerine gergeklestirilen makine 6grenme algoritmalarinda, Decision Tree
algoritmasinin smiflandirma basarist dogruluk degerine gore %80 iken, Random Forest
algoritmasmin siniflandirma basarist %87’dir. Veri setinin dengesizligi goz Oniinde
bulunduruldugunda anlam kazanan ROC Egrisine gore Decision Tree icin siniflandirma
basar1 %76 iken; Random Forest icin %77’dir. Genel anlamda simiflandirma basarisinin
her iki makine 6grenmesi algoritmasi i¢in oldukca iyi bir seviyede oldugu soylenebilir.
= Ingilizce veri setlerinde ise Decision Tree algortimasi dogruluk degerine gore %76
diizeyinde basarili simiflandirma yaparken, Random Forest algoritmasi dogruluk
degerine gore %82 diizeyinde basaril simiflandirma yapmuistir. Veri setinin dengesiz
dagilimi sebebiyle ROC Egrisine bakildiginda, Decision Tree igin sinuflandirma basarisi
%76 iken; Random Forest i¢in %69’ dur.
Buradan hareketle otel kullanicilar1 yorumlari iizerine gergeklestirilen sozlitkk analizlerde duygu
siniflandirmasinin Tiirkge veri setine gore Ingilizce veri setinde daha basarili oldugu goriilmektedir.
Makine 6grenme algoritmalarinda ise Tiirkce veri seti {izerinde Random Forest algortimasinin daha
basarili oldugu goriilmektedir. Ingilizce veri setlerinde ise metriklere gére her ne kadar Random Forest
daha basarih goriinse de verinin dengesizliginde deger kazanan ROC egrisine goére Decision Tree
algoritmasinin daha basarili oldugu goriilmektedir. Her iki veri setindeki degerler karsilastirildiginda da;
makine 6grenme algoritmalarinin siniflandirma basarisinin Tiirkge veri setinde, daha basarili oldugu
ortadadir. Her iki veri setindeki duygu analizi yaklasimlari ele alindiginda makine &grenme
algoritmalarinin her iki veri setinde de sozliik tabanli uygulamalara gore daha basarili siiflandirma
yaptig1 goriilmektedir.
Arastirma neticesinde elde edilen sonuglar otel isletmeleri agisindan 6nemli bilgiler ortaya koymaktadir.
TripAdvisor gibi platformlara baglanarak bu platformalar iizerinden miisterilerine ulasan otel
isletmelerinin, hizmet kullanimi sonrasinda mdiisterilerin duygu ve diisiincelerini 6grenmeleri manuel
yontemlerle miimkiin degildir. Bu biiyiik veri yiginlarindan duygusal egilimlerin elde edilmesinde fikir
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madenciligi uygulamalar1 6nemlidir. Farkl yaklagimlarin (sozliik tabanli ya da makine 6grenme) oldugu
fikir madenciligi uygulamalarindan hangilerinin hangi dil yapilarinda daha etkin sonuglar {irettigi bilgisi,
isletmelerin siireg icerisinde daha hizli kararlar almasina ve uygulamasina katk:i saglayacaktir. Ayrica
tiiketicilerin ¢evrimici yorumlar tizerine gerceklestirilen arastirmalara da katk: sunacaktir.
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