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Keywords

Kullanicilarin deneyim, goriis ve tavsiyelerini igeren sosyal medya verileri, seyahate yeni
cikacak olanlarin kararlarimi etkileyen en onemli unsurlardandir. Bu nedenle, Tiirkiye
ekonomisinde vazgegilmez bir degere sahip olan turizm sektorii i¢in gelistirilecek olan
stratejilerde hem politika yapicilarin hem de otel isletmelerinin miisteri yorumlarim dikkate
almalari, uygun yontemlerle analiz etmeleri ve anlamlandirmalari gerekmektedir. Bu
bilgiler 15181nda gergeklestirilen ¢alismanin temel amaci, biiyiik sosyal medya verilerinden
giincel metin madenciligi yontemleriyle otel isletmeleri agisindan rekabetci bir zeka
olusturulmasidir. Uygulama alani olarak Antalya bdlgesinin sec¢ilmesinin temel sebebi hem
temel bir cazibe merkezi olmasi, hem de Tirkiye'nin turizm bagkenti olarak kabul
edilmesidir. Veriler, Tripadvisor platformundan crawler gelistirilerek otomatik olarak
toplanmistir. Toplam yorum sayist 212,435’tir. Duygu Analizi igin; Lojistik Regresyon,
Destek Vektor Makinesi ve Naive Bayes kullanilmistir. Analiz sonucunda yorumlarinin
%80’inin olumlu, %Z20’sinin olumsuz oldugu bulunmustur. Konu analizi sonucunda;
Deneyim %26,70 ile birinci, Deger ve Eglence %24,68 ile ikinci, Sikayet %20,41 ile liclincii
sirada yer almaktadir. Diger konular; %16,15 ile Temel Hizmetler ve %12,06 ile Yapilacak
Seyler’dir.

Abstract

Competitive intelligence
Social media
Sentiment analysis

Topic analysis

Makalenin Tiirii

Arastirma Makalesi

* Sorumlu Yazar

Social media data, including traveler experiences, opinions, and recommendations, is one
of the most important factors affecting the decisions of new travelers. Therefore, both
policymakers and hotel businesses in the tourism sector need to consider customer reviews
and analyze them appropriate ways in developing strategies. The main purpose of this study
is to create a competitive intelligence for hotel businesses by using text mining methods
from big social media data. The Antalya region has been selected as the application area.
Data were collected automatically by developing a crawler from the Tripadvisor platform.
The total number of reviews 212,435. For Sentiment Analysis; Logistic Regression,
Support Vector Machine and Naive Bayes were used. As a result of the sentiment analysis,
it was found that 80% of reviews were positive and 20% were negative. The subjects that
arise as a result of the topics analysis are, respectively; Experience (26.70%), Value and
Entertainment (24.68%), Complaints (20.41%), Basic Services (16.15%), Things to Do
(12.06%).
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GIRIiS

Giliniimiizde konuklar ve gezginler yasadiklar1 tatil deneyimini, Tripadvisor, Expedia, Yelp ve Booking gibi
topluluk temelli sosyal aglar sayesinde paylasmaktadirlar (Leung, Law, Hoof, & Buhalis, 2013). Bu durumun dogal
sonucu olarak da sosyal aglarda ¢ok biiyiik miktarlarda kullanici tiretimli igerik olusmaktadir. Bu igerikler ise
seyahate yeni ¢ikacaklar i¢in giderek artan diizeyde dnemli bir bilgi kaynag roliinii almaktadir (Xiang & Gretzel,
2010). Ayrica gelisen sosyal medya teknolojileri yonetim faaliyetlerini kolaylastiracak bilgi toplama, yonetme ve
paylagma i¢in de biiyiik avantajlara sunmaktadir (Gretzel, Sigala, Xiang, & Koo, 2015). Hig siiphesiz bu biiyiik
miktarlardaki verilerin analizi, isletmeler igin strateji gelistirme kapsaminda eyleme gecirici 6nemli bilgiler

kazanilmasini ve rekabet avantaji saglayacaktir.

Sosyal medyanin turizmdeki etkisinin yiikselmesi, bu alanda yapilan yeni arastirmalarin giderek artmasina vesile
olmustur. Bununla birlikte turizm yazininda sosyal medya arastirmalar1 heniiz baslangig¢ seviyesindedir (Zeng &
Gerritsen, 2014). Ozellikle Tiirkiye’de giincel metin madenciligi yontemlerine dayali sosyal medya verilerinden
isletmeler igin rekabet¢i avantaj saglayacak ¢aligmalara yazarlar tarafindan yapilan arastirmalarda rastlanilmamuistir.
Diinyada ise turizm sektoriinde sosyal medya verileri kullanilarak 6zellikle konuk deneyimi ve miisteri memnuniyeti
arasindaki iligkiyi (Xiang, Schwartz, Gerdes, & Uysal, 2015), yorumlardaki duygu yogunlugunu (olumlu, olumsuz)
(Mankad, Han, Goh, & Gavirneni, 2016) ve otel performansi ve yorumlar arasindaki iliskiyi (Xie, Zhang, & Zhang,
2014) ortaya ¢ikarmaya yonelik yapilan ¢alismalarda son yillarda hizli bir artis meydana gelmistir. Tiirkiye’de de bu
alanda calismalarin yapilmasi stratejik 6nem arz etmektedir. Turizm sektorii Tirkiye ekonomisinin en degerli
sektorlerinden birisidir. Ozellikle doviz girdisi nedeni ile dis agiklarin dengelenmesine ve issizligin azaltilmasina ¢ok
onemli katki saglamaktadir (Cimat & Bahar, 2003). Tiirkiye, gelen turist sayisina gére 2013, 2014 ve 2015’te Diinya
genelinde 6. sirada, elde ettigi gelir olarak ise 11. sirada yer almaktayken, 2016°da gelen turist sayis1 olarak 10. siraya
gerilemistir. 2017°de ise tekrar 8. siraya yilikselmistir (United Nations World Tourism Organization [UNWTO],
2017). Tirkiye’de turizm sektoriinde sosyal medya verilerini analiz etmek isletmelere miisterilerin karar verme
davraniglarin1 anlamaya ve rekabet ¢evresindeki firsatlarin ve tehditlerin farkina varmalarina imkan verecektir. Bu
kapsamda; bu c¢aligmanin temel amaci, biiylik sosyal medya verilerinden giincel metin madenciligi yontemleri
yardimiyla Tiirkiye’de ilk kez sektdr agisindan rekabetci zekd olusturulmasidir. Bu amag¢ dogrultusunda metin
verilerinin makine tarafindan islenebilmesi i¢in gerekli 6n islemler yapilacak, yorumlarin duygu yogunlugunu
bulmak i¢in belli smiflandirma algoritmalar1 kullanilacak ve ayrica Latent Dirichelt Allocation (LDH) yontemi ile

yorumlarda konusulan konular ortak bagliklar altinda gruplandirilacaktir.
Kavramsal Cerceve

Hizmetlerin ¢ok daha standart hale geldigi turizm sektoriinde rakiplere karsi avantaj saglamak i¢in miisteri
taleplerindeki degisimi rakiplere oranla daha erken anlamak ve tepki olusturmak 6nemlidir. Bu ¢alismada Antalya il
sinirlarinda bulunan ve TripAdvisor’da listelenen otellere ait konuk yorumlarina odaklanilmistir. Tiirkiye’de Antalya
turizmin baskenti olarak kabul edilir (Aksu, Ucar, & Kiligarslan, 2016). TripAdvisor ise arastirmacilar tarafindan
turizm alaninda sosyal medya veri kaynagi olarak en ¢ok tercih edilen diinyanin en biiyiik topluluk temelli cevrimigi
yorum platformudur (Xiang, Du, Ma, & Fan, 2017). 7,7 milyon konaklama yeri, havayolu sirketi, deneyim ve

restoran1 kapsayan genis yelpazede isletme kaydi vardir ve kullanicilarin deneyimlerine dayali 661 milyonu agkin
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yorum ve goriisii gezginlere sunmaktadir (tripadvisor.com, 2019). Ilerleyen béliimde arastirmada gecen kavramlar

kisaca agiklanacaktir.

Rekabetci Zeka: Firmalarin ¢evresindeki tehditleri anlama ve firsatlar1 yakalama becerisidir. Ham bilgiyi ve veriyi
eyleme gecirici zekdya doniistiirmek igletme liderleri i¢in en kritik yonetim araglarindan biri olmaktadir. Kahaner
(1997, s.16) Rekabetgi Zekayi; “isletmenizin hedeflerini daha ileriye gdtiirmek igin, rakipler ile genel isletme
trendleri hakkinda sistematik bir sekilde bilgi toplamak ve analiz etmek” olarak agiklamistir. Fleisher (2004)
rekabetgi zekayi; organizasyonlarin rakipleri ve rekabet ortami hakkinda harekete gegirici, uygulanabilir bilgi
topladigi ve analiz ettigi sistematik bir siire¢ olarak goriir. Ona gore isletmeler, ideal olarak bu siirecten

performanslarini iyilestirmek igin, karar verme ve planlama agamalarinda faydalanirlar.

Metin Madenciligi: Bilgi alma, makine 6grenmesi, veri madenciligi, istatistik ve hesaplamali (computational)
dilbilim alanlarin1 kullanan yeni disiplinler arasi bir alandir (Gupta & Lehal, 2009). Metin madenciligi
yapilandirilmamis metnin toplanmasi, 6n islemlerden gecirilmesi ve kelimelerin iligkileri veya desenlerinin kesfi i¢in
kiimeleme veya siniflandirma algoritmalarinin uygulanmasi ve en sonunda da gorsellestirilmesi siireglerinden olusur

(Younis, 2015). Ozellikle metnin 6n islenmesi asamasinda Dogal Dil isleme (DDI) teknikleri kullaniimaktadir.

Duygu Analizi: Temel olarak olumlu ya da olumsuz duygular ifade eden ya da ima eden goriislere odaklanir (Liu,
2012). Duygu analizini konu alan bir¢gok makale 6zellikle yorumlarin olumlu ya da olumsuz simiflandirilmasi
uygulamalarina yogunlasirken; aslinda gergek su ki bir¢ok yazarin duygu analizine bu dar ger¢evede gorev yiiklemesi
bu duruma sebep olmustur. Bununla birlikte giiniimiizde birgok kisi duygu analizini, metinde gegen goriislerin,
duygularin ve nesnelligin daha genis anlamda hesaplamali (computational) islemleri oldugunu yorumlamaktadir
(Pang & Lee, 2008). Duygu analizi ¢alismalar1 iki farkli yontem ile yapilmaktadir; 1) sozliik tabanli yontem, 2)
makine 6grenmesi yontemidir. Bu ¢alismada makine 6grenmesi yontemlerinden olan ve metin siniflandirma da en
cok tercih edilen (Ravi & Ravi, 2015) yontemlerden 3 tanesi kullanilacaktir; Lojistik Regresyon, Destek Vektor

Makinesi ve Naive Bayes.

Konu Analizi: Biiylik miktarlardaki sosyal medya verilerinin, istatistiksel olarak benzerliklerinden yararlanilarak
Ozetlenmesi veya gruplar altinda listelenmesi, isletmeler icin kisa zamanda yorumlar hakkinda fikir sahibi
olabilmelerine imkan verebilir. Bu amacla metin verilerini gruplandirmak igin standart hale gelen Gizli Dirichlet
Dagilim1 (Latent Dirichlet Allocatin-LDA) araci kullanilmaktadir (Hong & Davison, 2010). Bu ¢alismada da LDH
yontemi kullanilacaktir. LDH, bag of words (BOW- kelime kutusu) yontemini kullanir (Blei, Ng, & Jordan, 2003).
Dokumandaki biitiin yorumlar kelime vektorii olarak temsil edilir. Bu yontemde her farkli konu belli olasiliklarla
biitlin yorumlarda vardir. Toplam olasilik 1’e esittir. En fazla olasilik degerine sahip olan konu, o yorum i¢in baskin
konu kabul edilir. Bir yorumda sadece bir konu konusuldugu diisiiniilemez. Biitiin kelimelerin de her konu i¢in belli

bir olasilik degeri vardir. Bu ¢alismada yorumlar, baskin konu segilerek gruplandirilmistir.
Yontem

Arastirmada kapsaminda Antalya yoresinde hizmet veren konaklama tesislerine ait sosyal medya yorumlar
Tripadvisor platformu iizerinden toplanmistir. Yorumlarin otomatik olarak toplanabilmesi maksadiyla Python
programlama dili ile bir crawler gelistirilmistir. Gelistirilen crawler i¢in herhangi bir zaman smirlamasi
yapilmamustir. Crawler calistirildigl anda Antalya ilinde bulunan ve TripAdvisor’da isletme kaydi olan konaklama

tesislerine ait tiim Ingilizce yorumlari toplamaktadir. Yaklasik olarak 1 ay kadar galistirilmis crawler ile Aralik
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2019’a kadar olan yorumlar toplanmistir. Yorumlarin duygu yogunlugunu bulmak igin makine S&grenmesi

yontemlerinden SVM, LR ve NB yontemleri kullanilmigstir. Konu Analizi i¢in ise LDH yontemi kullanilmistir. Ayrica

yorumlardan anahtar kelimeler bulmak amaciyla kelime bulutlari olusturulmustur.
Veriler

Toplam yorum sayis1 212,435°tir. Toplam tesis sayis1 1,801°dir. Baz1 yorumlarda Ingilizcenin yaninda farkli bir
dilin de kullanildig1 gozlemlenmistir. Bu durumda olan toplam 537 yorum langdetect isimli Python kiitiiphanesi ile
otomatik olarak tespit edilmis ve analizden ¢ikarilmistir. Ayrica bir isletmeye ait yorum sayist 10’dan az ise
caligmanin giivenirligini artirmak amaciyla bu isletmelere ait yorumlar ¢alismadan ¢ikartilmig ve toplam yorum sayist
209,171’e, toplam isletme sayis1 ise 1072’ye diismiistiir. Isletme sayisinda 729 gibi biiyiik miktarda azalma varken,
cikartilan isletmelerin ortalama yorum sayisi 4’tiir. Kalan isletmelerin ortalama yorum sayisi1 195°tir. Asagida sekil
1’de yillara gore yorum sayisi dagilimi goriilmektedir. Yorumlar otel ismi, kullanicr iilkesi (belirtilmisse), yorum

baslig1, yorum metni, yorum tarihi ve yorum rating degerini barindirmaktadir.
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Sekil 1. Yillara Gore Yorum Sayis1

Alt tarafta bulunan Sekil 2’de yorumlarin rating degerlerine gore dagilimi gosterilmektedir. Buna gore Antalya
yoresi i¢in miisteri yorumlar1 genel olarak memnuniyet ifade etmektedir. Yorumlarin genel dagiliminda, rating degeri
4 ve 5 olan yorumlar yaklasik %81°dir. Bununla birlikte rating 3 degerine sahip yorumlar yaklasik %9, rating 1 ve
2 degerine sahip olan yorumlar ise yaklasik %10’dur. Analiz ve Bulgular bdliimiinde, makine 6grenmesi yontemleri

kullanilarak siniflandirilmis tiim yorumlarin duygu yogunlugu gosterilmistir.
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Sekil 2. Rating Degerlerine Gore Yorumlarin Dagilimi

Yorumlarin ortalama uzunlugu 206 kelimedir. En uzun yorum 5,383, en kisa yorum ise 4 kelime/emojiden
olugmaktadir. Sekil 3’de rating degerlerine gore yorumlarin ortalama uzunlugu gosterilmektedir. Sekilden de
anlasilacag1 gibi memnuniyet belirten yorumlar daha kisa, memnuniyetsizlik iceren yorumlar daha uzundur. Ozellikle
en uzun yorumlar rating degeri 3 olan yorumlardir. Bu yorumlarda hem olumlu ifadelerin hem de olumsuz ifadelerin

mevcut olabilecegi diisiiniilmektedir.

M rating 1
M rating 2
M rating 3
M rating 4

M rating 5

Sekil 3. Rating Degerlerine Gore Yorumlarin Ortalama Kelime Sayist

Antalya yoresinde bulunan turizm bolgeleri, TripAdvisor’da 8 ana bolgeye ayrilmistir. Bu bolgelere gore toplam

yorum sayilar1 ve genel rating degeri ortalamalar1 asagida tablo 1°de gosterilmektedir.

Tablo 1. Antalya Yoresi Turizm Bolgeleri TripAdvisor Yorum Durumlart

Bolge Adi Yorum Sayisi Rating Ortalamasi
Antalya 56,224 4,29
Belek 50,134 4,55
Side 32,231 4,13
Alanya 23,744 3,85
Kemer 23,291 4,27
Manavgat 10,430 4,14
Kalkan 8,411 4,53
Kas 4,706 4.47
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Verilerin 6n islenmesi

JOTAGS, 2020, 8(1)

Yorumlarin makine tarafindan iglenebilmesi i¢in sayisal hale doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu islem igin
yorumlardaki biitlin benzersiz kelimeler bulunarak her birine bir sayisal ID verilir ve her bir yorum kendisinde gecen
kelimenin frekans degeri ile matriste temsil edilir. Kelimelerin frekans degerleri igin tf-idf hesaplamasi kullanilmistir.
Herhangi bir terimin matriste bulunabilmesi i¢in en az 5 yorumda gegmesi, en fazla ise yorumlarin %70’inde
goriilmesi sinirlamasi uygulanmistir. Bu degerler, Scikit-learn kiitiiphanesinde bulunan GridSearchCV modiiliine
gonderilen belli parametreler ile hesaplanmigstir. Daha sonra Scikit-learn kiitliphanesinde bulunan CountVectorizer
modiili kullanilarak DTM olusturulmustur. Matris boyutunun ¢ok fazla olmamasi i¢in dncelikle yorumlardaki biitiin
noktalama isaretleri ve sayisal karakterler ¢ikartilmig ve kalan karakterler kiiglik harfe ¢evrilmistir. Ardindan stop-
words uygulamasi ile ciimle anlamini ¢ok fazla etkilemeyen kelimeler yorumlardan ¢ikartilmis ve ayni kdke sahip
(6rnegin; use, useful gibi) kelimeler kdk alma yontemi ile (stemming) koklerine indirilmistir. Tim bu 6niglemler icin
Python programlama dili ile gelistirilen (NLTK, Scikit-learn, re) kiitiiphaneler kullanilmistir. Onislemlerden sonra

olusturulan DTM’nin toplam boyutu 9,809’dur.
Analiz ve Bulgular
Duygu Analizi

Toplanan yorumlarin duygu yogunlugunu bulmak amaciyla metin madenciliginde en ¢ok tercih edilen
siniflandirici algoritmalardan; LR, DVM ve NB kullanilmistir (Ravi & Ravi, 2015). Bu sayede hem bu algoritmalarin
performanslar1 karsilagtirilarak konaklama isletmelerine ait konuk yorumlarini en iyi siniflandiran algoritmanin
tespiti yapilmis olacak, hem de Antalya yoresine ait turizm bolgelerinin duygu yogunlugu ortaya ¢ikartilmis olacaktir.
Yorumlardan siniflandirici model olusturmak maksadiyla dengeli bir egitim ve test seti olusturulmustur. Yorumlarin
rating degerlerine gore; 1 ve 2 olanlar1 olumsuz (0), 4 ve 5 olanlar1 da olumlu (1) kabul edilerek etiketleme yapilmustir.
Setin toplam biiyiikligii 39,800°diir. Yarist rating 1 ve 2 degerine sahip yorumlardan, diger yarisi da rating 4 ve 5
degerine sahip yorumlardandir. Setin %70’1 egitim seti olarak, kalan kismui da test seti olarak kullanilmistir. Kurulan
modellerin basaris1 degerlendirmek i¢in Accuracy, Recall, Precision ve Fl-skor degerleri kullanilmistir. Modellerin

test seti ile yapilan siniflandirma basarilari tablo 2 goriilmektedir.

Tablo 2. Siniflandirma Algoritmalar1 Degerlendirilmesi

Accuracy Recall Precision F1
LR 0,95 0,95 0,96 0,95
SVM 0,95 0,95 0,95 0,95
NB 0,94 0,93 0,95 0,94

Not: Degerler yiizdelik ifade etmektedir.

Ug algoritmanin da smiflandirma basaris1 birbirine yakindir. Ayrica simiflandirma basar1 oranlar1 da oldukga
yiiksek gerceklesmistir. Tablo 2’deki degerlere gore yorumlarin simiflandirilmasi igin LR ve SVM tercih edilebilir.
Bu calismada siniflandirma i¢in LR secilmistir. LR ile rating degeri 3 olan yorumlar da dahil olmak {izere tim

yorumlarin siniflandirilmast yapilmstir. Asagida Sekil 4’te yorumlarin duygu yogunlugu goriilmektedir.
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Sekil 4. Antalya Yéresi igin Yorumlarin Duygu Dagilimi

Ust tarafta Sekil 4’te goriilen, Antalya ydresine ait yorumlarin genel duygu yogunlugu olmakla beraber, bu durum
alt bolgelere gore degismektedir. Bazi bolgelerde olumlu yorum orami artarken bir kisim bdlgelerde diistiigii

gozlenmektedir. Asagida tablo 3’te bolgelerin duygu yogunlugu yiizdelik olarak gosterilmektedir.

Tablo 3. Yorumlarin Bolgelere Gére Duygu yogunlugu.

Bolge Adi Olumlu Olumsuz
Kalkan 0,90 0,10
Kas 0,89 0,11
Belek 0,88 0,12
Antalya 0,81 0,19
Side 0,77 0,23
Kemer 0,80 0,20
Manavgat 0,75 0,25
Alanya 0,68 0,32

Tablo 3’ten de goriildiigii gibi en fazla olumlu yorum oranina Kalkan ve Kag bolgesi sahiptir. Belek bolgesi de
%388’1n tlizerinde olumlu yoruma sahiptir. Diger taraftan Alanya ise %68 ile en az olumlu yorum oranina sahip olan

bolgedir. Yorumlarin rating degerlerine gore duygu yogunlugu tablo 4’te yiizdelik olarak gosterilmistir.

Tablo 4. Rating Degerlerine Gore Antalya Y6resi Duygu yogunlugu

Rating Degeri Olumlu Olumsuz
1 0.01 0.99
2 0.06 0.94
3 0.36 0.64
4 0.85 0.15
5 0.98 0.02

Makine tarafindan, rating degeri 1 ve 2 olan yorumlarin %96,37’si olumsuz olarak smiflandirilmistir. Rating
degeri 5 olan yorumlarin neredeyse tamami olumlu iken, rating degeri 4 olan yorumlarin %]15’inin olumsuz
smiflandirildigr gozlemlenmistir. Genel olarak rating degerleri ile simiflandirma arasinda yiiksek bir korelasyon
vardir. Rating degeri 3 olan yorumlar bolgenin geneli i¢in olumsuz olarak degerlendirilebilir, fakat Kalkan ve Kas
bolgesinde rating degeri 3 olan yorumlar daha ¢ok olumlu olarak siniflandirilmstir. Asagida Tablo 5’te bu durum

goriilmektedir.
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Tablo 5. Rating degeri 3 olan yorumlarin bélgelere gére duygu yogunlugu
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Bolge Ad Olumlu Olumsuz
Kalkan 52 48
Kas 54 46
Belek 38 62
Antalya 36 64
Side 36 64
Alanya 34 66
Kemer 32 68
Manavgat 32 68
Konu Analizi

Yorumlarda gegen konularin ¢ok fazla degisiklik gdstermeyecegi diistiniilebilir. Misterilerin 6zellikle otel
hizmetlerine doniik olarak memnuniyet ifadeleri veya elestirileri, gezilecek yerler hakkinda goriisleri ile bazi
kargilasilan 6zel durumlarin anlatilmasi beklenebilir. Tabi ki tiim yorumlar tek tek incelemek miimkiin degildir. Bu
sebeple yorumlarin benzerliklerine gore gruplandirilmasi 6nem arz etmektedir. Bunun i¢in LDH ydntemi
kullanilmigtir. Bu yontemde konu sayisi, analizi yapan kisi tarafindan belirlenmektedir. En uygun konu sayisini
belirlemek amaciyla 3’ten 10’a kadar rakamlar konu sayisini belirlemek igin denenmis, en kiiciik karmasiklik
(perplexity) degerine sahip olan 5 konu sayist en uygun deger olarak bulunmustur. Xiang vd. (2017) ve Mankad vd.
(2016) tarafindan yapilan galismalarda da konaklama tesislerine ait yorumlarin en uygun 5 farkli konu altinda
gruplandig1 gosterilmistir. Tablo 6’da konularda gegen en yiiksek frekans degerine sahip ilk 30 kelime

gosterilmektedir.

Tablo 6. Konularda En Sik Gegen Kelimeler

Konu 1 Konu 2 Konu 3 Konu 4 Konu 5
1 say great lovely pool room
2 day food food bar walk
3 go really friendly drink area
4 people family holiday restaurant small
5 get time great water price
6 ask kid restaurant day beach
7 reception team excellent area place
8 guest clean return bed view
9 pay amazing visit main shop
10 |time good clean food breakfast
11 |speak entertainment recommend night minute
12 |tell pool week evening bus
13 | bad love helpful eat restaurant
14 | book year stay serve old
15 |leave place fantastic towel town
16 | food child service beach location
17 | night day definitely plenty quality
18 |review big look clean close
19 |look animation beautiful available hotel
20 |give activity feel free resort
21 |take thank bar lunch offer
22 |thing room amazing table service
23 | check especially welcome lot sea
24 |arrive perfect wonderful bit turkish
25 |star people go fresh trip
26 | problem night book hot quite
27 | come holiday choice snack local
28 | bed enjoy brilliant turkish taxi
29 | hour friendly year choice wifi
30 | english work room sunbed away
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Konulara ait kelimeler incelendiginde bu konulara karsilik gelecek uygun basliklar sirasiyla; Sikayet, Deger ve

Eglence, Deneyim, Temel hizmetler, Yapilacak seyler seklinde verilmistir. Yorumlarda gecen konular asagida sekil
5’te grafik olarak gosterilmektedir. Bolgenin genelinde en fazla konusulan konu yaklasik %27 ile Deneyim olurken,
ikinci sirada Deger ve Eglence konusu yer almaktadir. Bolgeler bazinda incelendiginde, Kemer ve Belek’te Deger
ve Eglence konusu; Antalya, Side ve Kalkan’da Deneyim konusu en fazla konusulmusken; Alanya ve Manavgat da
ise Sikayet konusu yaklasik %29 ile en ¢ok konusulan konu olmustur. Kas’ta ise Yapilacak seyler yaklasik %49 ile
birinci siradadir. Bunun sebebi; buralardaki konaklama tesislerinin 4 ve 5 yildizli otellerden ziyade pansiyon, butik
veya apart tarzi oteller olmasi ve konuklarin tesislerde vakit gecirmek yerine gezmeye daha fazla vakit ayirmasi

olarak diistiniilebilir.
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Sekil 5. Yorumlarin Konularina Gére Dagilimi

LDH yo6ntemi ile konu analizinin yanisira, ayrica yorumlar hakkinda daha hizli fikir sahibi olabilmek i¢in kelime
bulutlart olusturmak isletme yoneticilerine fayda saglayacaktir. Kelime bulutunda goze ¢arpan kelimeler veya kelime
gruplari, olusturulacak bir filtreleme sisteminde anahtar kelime olarak kullanilabilir. Bu sekilde, bolge bazinda veya
genel olarak hizmet isimleri ya da olumlu veya olumsuz duygular1 ifade eden sifatlar, zarflar, fiiller, isimler bir filtre

amaciyla kullanilabilir. Asagida sekil 6’da tiim yorumlara ait kelime bulutu goziikmektedir.
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Sonuc ve Oneriler

Bu ¢aligma ile Tiirkiye’de ilk defa turizm sektoriinde makine 6grenmesi kapsaminda giincel metin madenciligi
yontemleri kullanilarak sosyal medya verilerinden sektdre rekabet avantaji saglayacak analizler gergeklestirilmistir.
Elde edilen bulgular stratejik yonetim siirecinin ¢evre analizi adiminda en 6nemli veri olan miisteri girdileri agisindan
essiz bir firsat ve kaynak olusturabilecektir. Analizler sonucunda Antalya yoresinde faaliyet gosteren konaklama
isletmelerine ait yorumlarin duygu yogunlugu ortaya ¢ikartilmistir. Yorumlarin %80’inin olumlu olmasma ragmen,
%20 diizeyinde olumsuz yorum da mevcuttur. Bu durum bolgelere gore de farliliklar gostermektedir. Ornegin Kas
ve Kalkan i¢in yorumlarin duygu ortalamasi %90 iken, 6zelikle en diisiik duygu ortalamasina sahip Alanya’da bu
deger %66°dir. Ayrica makine 6grenmesi yontemlerine gore otomatik siniflandirilan yorumlar rating degerlerine gore
incelendiginde; rating degeri 4 ve 5 olanlarin yaklasik %941, rating degeri 3 olanlarin yaklasik %37’si, rating degeri
1 ve 2 olanlarin ise yaklasik %4’{i olumludur. Yorumlarin rating degerleri tek basia yorumu degerlendirmek igin
yeterli olmayabilir. Ornegin rating degeri 5 olan bir yorum, makine tarafindan olumsuz siiflandirildiysa ve konu
analizi sonucu baskin konusulan konu Sikdyet konusu ¢iktiysa, o yorumda memnuniyetsizlik belirten ifadelerin
oldugu goriilmiistiir. Yorumlar uzunluklaria gore incelendiginde rating degeri 3 olanlarin en fazla ortalama kelime
sayisina sahip oldugu goriilmistiir. Bu durum, rating degeri 3 olan yorumlarda memnuniyeti belirten ifadelerle
birlikte memnuniyetsizligi belirten ifadelerin de (veya tersi) oldugu anlamina gelebilir. Bu agidan otomatik duygu
siniflandirmasi, bu yorumlar hakkinda dogru degerlendirme yapabilmek i¢in 6nemli gériilmektedir. Yapilacak pazar
arastirmalar1 kapsaminda bolgelerin kendi i¢inde degerlendirilmesi ve otellerin tiirlerinin ve siiflarinin géz éniinde
bulundurulmasi énemlidir. Ornegin yorumlar konularina gore makine tarafindan otomatik gruplandirildiginda Belek,
Side, Kemer gibi 5 yildizl1 otellerin daha fazla oldugu bélgelerde Deger ve Eglence ile Deneyim konulari en fazla
konusulmusken, Kas ve Kalkan gibi agirlikla butik otellerin veya pansiyonlarin oldugu bélgelerde Yapilacak Seyler
konusu en fazla konusulmustur. Buradan, 5 yildizli otellerde miisterilerin daha ¢ok otel i¢indeki eglenceye doniik
aktivitelere yogunlastiklar1 ve temel otelcilik hizmetlerinden bahsettikleri anlasilabilir. Diger taraftan Kas ve Kalkan
bolgesi yorumlari i¢in olusturulan kelime bulutlarinda terrace, balcony ve breakfast kelimelerinin birlikte ve sik
gecmesinden bu bolgelerde konuklar tarafindan balkonda sabah kahvaltisinin begenildigi diistiniilebilir. Sosyal
medya yorumlari, anket ve sdylesi gibi yontemlerle karsilastirildiginda hem ¢ok daha biiyiik miktardadir, hem de ¢cok
daha uygun maliyetlerle toplanabilmektedir. Ayrica miisterilerin goriis ve diislincelerini kendi istekleri ile
paylagmasinin getirdigi bir objektiflik de bulunmaktadir. Turizm sektoriinde sosyal medya verilerine doniik olarak
uygulanan bu analizler sonucunda igletmelerin gelistirilecekleri stratejilerde, rekabet ortamina dair ihtiyaglari olan
onemli bilgileri edinebilecekleri diisiiniilmektedir. Ayrica gergeklestirilecek pazar arastirmalarinda bolgeye ait
firsatlarin veya tehditlerin farkina varilabilecegi de diistiniilebilir. Bu kapsamda elde edilen bulgular, bakanlik, sektor,
bolge ve isletme diizeyinde rahatlikla kullanilabilir ve essizdir. Gelecek calismalarda aragtirmacilarin konaklama
tesislerinin tiirlerine ve siniflarina gére metin madenciligi yapmalarinin, rekabet analizi agisindan daha etkin sonuglar

cikaracagi diisiiniilmektedir.
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Extensive Summary

Today, guests and travelers share their holiday experiences through community-based social networks such as
Tripadvisor, Expedia, Yelp, Booking (Leung, Law, Hoof, ve Buhalis, 2013). This results in huge amounts of user-
generated content in social networks. These contents play an increasingly important source of information for
travelers prior to travel (Xiang ve Gretzel, 2010). In addition, emerging social media technologies have great
advantages for collecting, managing and sharing information that will facilitate management activities (Gretzel,
Sigala, Xiang, ve Koo, 2015). In recent years, there has been a rapid increase in the studies conducted in the tourism
sector to reveal the relationship between guest experience and customer satisfaction (Xiang, Schwartz, Gerdes, ve
Uysal, 2015), the intensity of emotions in reviews (Mankad, Han, Goh, ve Gavirneni, 2016) and the relationship
between hotel performance and reviews (Xie, Zhang, ve Zhang, 2014) by using social media data. However, studies
that will provide competitive advantage for businesses from social media data in Turkey have not been observed in
the research conducted by the author. It is important to carry out studies in this field in Turkey as well. The tourism
sector is one of the most valuable sectors of the Turkish economy. Especially due to foreign exchange input, it
contributes very importantly to the balance of external deficits and to reduce unemployment (Cimat ve Bahar, 2003).
The main purpose of this study is to create competitive intelligence for hotel businesses with the help of current text
mining methods from big social media data. Antalya region has been chosen as the application area of the research
because Antalya is seen as the tourism capital of Turkey. The data consists of user reviews of all accommodation

facilities with a business record on the Tripadvisor online social networking platform.
Methodology and Findings

In accordance with the purpose of this study, reviews of hotels serving in Antalya region were collected
automatically through Tripadvisor with developed crawler. Total number of reviews 212.435. The total number of
facilities is 1801. In some reviews, it has been observed that a different language is used in addition to English. A
total of 537 comments in this case were automatically identified and removed from the analysis by the Python library
called langdetect. If the number of reviews of a hotel is less than 10, those hotel reviews are also removed in order
to increase the reliability of the study. in the last case, the total number of reviews decreased to 209.171 and the total
number of hotels decreased to 1.072. While the number of hotels decreases by 729, the average number of reviews
of the removed enterprises is 4. The average number of reviews for the remaining hotels is 195. Reviews include

hotel name, user country (if specified), comment title, comment text, comment date and comment rating. When the
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ratings are reviewed according to their rating values, the comments that have 4 and 5 rating values are approximately

81%. On the other hand, comments with 3 ratings are approximately 9%, while comments with 1 and 2 ratings are
about 10%. The average length of comments is 206 words. The longest comment is 5,383 and the shortest is 4 words
/ emojis. Figure 3 (look at Sekil 3 above) shows the average length of comments based on rating values. As it can be
understood from the figure, comments indicating satisfaction are shorter and comments containing dissatisfaction are
longer. In particular, the longest comments are those with rating 3. It is thought that both positive and negative

expressions may be present in these comments.

Preprocessing: Comments must be converted to digital form to be processed by the machine. For this process,
all unique words are assigned a numerical 1D and each comment is represented in the matrix by the frequencies of
the word in it (bag-of-words method). The tf-idf calculation was used for the frequency of the words. Then Document
Term Matrix (DTM) was created by using CountVectorizer module in Scikit-learn library. Fist, in order to avoid too
much matrix size, all punctuation and numerical characters in the comments were removed and the remaining
characters were lowercased. Along with words less than three characters, very common words called stop words
were removed from the reviews. Words with the same root, such as use, useful, have been reduced to the same root

with stemming process.

Analysis: Sentiment Analysis was performed to find the intensity of emotion of the reviews. For this analysis,
Logistic Regression, Support Vector Machine and Naive Bayes which are three of most preferred (Ravi & Ravi,
2015) methods in text classification was used. The classification success of these three algorithms is very similar. It
can be seen in table 2 (Tablo 2) above. As a result of the Sentiment Analysis, it was found that 80% of reviews were
positive and 20% were negative. This situation varies according to regions. For example, while the average of
emotions of reviews for Kag and Kalkan is 90%, it is 68% especially in Alanya which has the lowest average emotion.
In addition, by doing Topic Sentence Analysis with LDA methods, the reviews were clustered under 5 topics (decided
by calculating the perplexity value); While Experience is the most talked about with 26.7%, Value and Entertainment
is the second with 24.68% and Complaint is the third with 20.41%. Other topics mentioned in the reviews; Basic
Services with 16.15% and Things to do with 12.06%.

Conclusion and Recommendation

Compared with methods such as surveys and interviews, social media interpretations are both much larger and
can be collected at much more affordable costs. In addition, there is an objectivity of customers to share their opinions
and thoughts with their own wishes. As a result of these analyses, which are applied to the social media data in the
tourism sector, it is thought that the enterprises will acquire important information about the competitive environment
in their strategies. In addition, it can be inference that the opportunities or threats of the region will be realized during
the market researches. In future studies, it is thought that the separation of accommodation facilities by types and

classes will yield more effective results in terms of competitor analysis.

! Perplexity is a statistical measure of how well a probability model predicts a sample. For optimal clustering, the number of
topics in the model with a small perplexity value is preferred.
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