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Ozet

Siirekli gelisen teknoloji ve internetin ortaklasa diinyasinda sosyal aglar, seyahat bilgilerini paylasmak i¢in en
popiiler platform haline gelmistir. Tripadvisor, booking gibi otel rezervasyonu web siteleri, miisterinin karar verme
stirecine yardimci olmak icin otel yorumlarini ve puanlamalari kullanir. Bu makale de otel hakkinda yapilan
yorumlar ve puanlamalar incelenmistir. Ayrica metin madenciligi (text mining) kullanilarak, olumlu ve olumsuz
kelimeler ayristirilip bu kelimelerin temelini incelemeyi amaglamaktadir. Bir metin madenciligi yaklasimi takip
edilerek, 2 kategoriye ayrilmis miisteriler tarafindan yapilan yorumlar karsilastirilacak ve buna bagli olarak her
otelin puan ortalamalar1 almacaktir. Duygu analizi yontemiyle, text madenciliginde aynstirilmis kelimeler
kullanilarak negatif ve pozitif yorumlar ayrilacak ve diger islemlerle birlikte tiiketiciye en uygun otel sunulacaktir.
1.000 otel misafirinin online yorumlart Amerika’nin farkl sehirleri i¢in kaggle.com’dan toplanmistir.

Anahtar Kelimeler:text mining, machine learning, data mining, data science

Abstract

Social networks have become the most popular platform for sharing travel information in the world of ever-
evolving technology and the Internet. Tripadvisor uses hotel booking websites such as booking websites, hotel
reviews and ratings to help the client's decision-making process. In this article, reviews and ratings about the hotel
are examined. In addition, by using text mining, positive and negative words are searched and the basis of these
words is examined. By following a text mining approach, comments made by 2 categorized customers will be
compared and the average score of each hotel will be taken accordingly. By means of emotion analysis, negative and
positive interpretations will be made using the separated words in text mining and the most suitable hotel will be
presented with the other operations. Online comments of 1,000 hotel guests are collected from Kaggle.com for
different cities in the United States.

Keywords:text mining, machine learning, data mining, data science, hotel review

1. Giris

Giiniimiizde teknolojinin ilerlemesiyle birlikte igeriginden anlamli sonuglar ¢ikarmak ve gerektiginde
kullanmak tiizere pek ¢ok veri toplanmaktadir. Bu verileri sekiller, grafikler, metinler gibi malzemeler
olusturmaktadir ve bilgisayarlarla elektronik ortamlara taginmis bulunmaktadir.
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Elektronik ortamlara tasinmis dijital verilerin hacmindeki artis beraberinde yeni sorun alanlari da
yaratmistir. Bunlarin baslicalari; karmagsik verileri, yeni tlir verileri, dagilmis verileri islemek ve yeni ydntem
gelistirmek; verilerin kullanimi ve giivenligiyle ilgili modeller gelistirmek olarak siralanabilir. Teknolojinin her
gegen giin artan bir ivmeyle ilerlemesiyle birlikte, bu verilerin depolanmasi, islenmesi, kullanicinin ihtiyaglarini
kargiliyor olmasi ve sorunsuz bir sekilde galismasi beklenmektedir. Bilimsel yontemlerle mevcut durum analizi
yaparak sistemlerin gii¢lii-zayif, olumlu-olumsuz, negatif-pozitif yonlerinin belirlenmesi toplanan veriler sayesinde
saglanabilmektedir. Boylelikle elde edilen veriler sayesinde sistemin durumu incelenebilir, iyilestirilmesi veya
giincellenmesi gereken kisimlar netlestirilebilir.

Biiyiik veri denilince akla ilk olarak Veri Madenciligi gelmektedir. Veri Madenciligi, biiyiik verilerden
orintii ve iliski kesfederek, istenilen ise yardimci olacak anlamli ve yararli baglanti ve kurallarin bilgisayar
programlarinin aracilifiyla aranmasi ve analizidir. [1]

Veri madenciliginin yogun sekilde kullanildig1 alanlardan biriside turizm sektorii olmustur. Giiniimiizde
seyahat planlama ve rezervasyon en Onemli ticari kullamimlarindan biri haline gelmistir. Bir seyahatin
planlanmasinda seyahat deneyimleriyle ilgili yorum, rapor ve verilen puanlamalar bilgi kaynag olarak artan bir rol
oynamaktadir. Bu asamada bilgi tiirii ile ilgili bir sorun ortaya ¢ikmaktadir. Cevrimigi otel rezervasyonlari igin
kullanilan web sitelerinde miisterinin bir otel hakkinda bilgi edinebilmesi i¢in yorumlar ve puanlamalar biiyiik dnem
tagimaktadir. Fakat bu yorumlar pozitif veya negatif olarak ayristirilmis, puanlamalar ise ortalamas: alinmig halde
miisteriye sunulmamaktadir.

Bu caligsmada, bu eksikligin giderilmesi i¢in kullanicilarin yorumlari iizerinde metin madenciligi (text
mining) ve duygu analizi (sentimental analysis) yontemleri ile otellere verdikleri puanlarin ortalamalarina bakilarak
oteller arasinda kiyaslama yapilmasi ve tiiketiciye en uygun oteli pazarlama amaci giidiilmiistiir.

2. Veri, metin madenciligi ve duygu analizi

Veri madenciligi ¢ok genis bir kavramdir ve iginde birden fazla metotlar1 barindirmaktadir. Veri
madenciligi, veriler arasindaki iligskiyi ortaya g¢ikarirken birgok dali birlikte kullanir ve daha ¢ok gorsel olarak bir
programlama ara yiizii {izerinden yapilan bir siirectir. [2] Istatiksel, matematiksel algoritmalar gibi algoritmalar veri
madenciligi algoritmalari i¢indedir.

Veri madenciligi yapisal bir veriyi analiz edebilirken, metin madenciligi veri madenciliginde kullanilmak
tizere verileri yapisal hale doniistirmektedir. Tek bir veri madenciligi modeli yoktur, birbirleriyle baglanti halinde
olan modellemelerin birlesimi vardir. Sekil 1’de gosterildigi gibi veri madenciligi ve kullanim alanlar1 birbirleri ile
baglantilidir. [3]
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Sekil 1. Veri madenciligi ilgili alanlar1

Veri
Gorsellestirme

Yapay Zeka

Y@,m*&minumn VERI Veri Tabani
Ao -
vy sl MADENCILIGI Sistemleri

Bulanik Mantik

Istatistik

2.1. Metin Madenciligi

Veriler farkli sekillerde bulunabilir. Bunlarin kullanilmasinda da farkli metotlar uygulanabilir. Bir verideki
anlam ortaya ¢ikarilmak isteniyorsa metin madenciligi yontemi uygulanmaktadir.

Metin madenciligi, metinlerin smiflandirilmast ve konu ¢ikarilmasi, sinif taneciklerinin iiretilmesi, duygusal
analiz, metin 6zetleme, varlik-iliski modellemesi gibi ¢alismalar1 hedefler. [4] Natural Language Processing (NLP)
yani dilbilimsel yollar olarak ifade edilen terim aslinda metin madenciliginin temelidir. NLP ile bir metin i¢erisinden
istenilen ifade, kosullara uygun ¢ikarilabilmekte, metin igerisindeki terimler siniflandirilip, bir sinifa atanmaktadir.
Metin ve veri madenciligi arasindaki iliski Sekil 2°de tanimlanmaistir;

Metin Madenciligi

Veri Madenciligi

Sekil 2. Siirecler arasindaki iliski
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Metin madenciligi uygulamalari iki ana sinifta incelenebilir:

e Metnin anlagilmasi/6zetlenmesi: Islenecek metinden uygulanabilir ve anlamli bilginin ¢ikarilmasidir.
Boylelikle metnin ifade etmek istedigi anahtar icerik anlasilabilecektir.

*  Metin ile modelleme: Anahtar icerik anlasildiktan sonra elde edilen igerik ile diger bilgiler kullanilarak
bir modelleme olusturulur.

2.2. Duygu Analizi

Duygu analizi metodu da bir metin igleme islemi olup verilen metinin duygusal olarak ifade etmek istedigi
smift belirlemeyi amaglar. Duygu analizinin ilk ¢alismalar1 olumlu (positive), olumsuz (negative) ve ndtr olarak
smiflandirilmistir ve bu duygusal kutupsallik (sentimental polarity) olarak ge¢mektedir. [5S] Metinlerdeki ruh hali,

kanaat ve daha karmagik duygularin ¢ikarilmasi {izerinde de ¢alisilmaktadir.

Sekil 3'de bir duygu analizi yonteminin bir iiriin {izerindeki basamaklart siniflandirilmistir.

Urdn Yorumlan

{

Duygu Tanimlama

v Gorus kelimeleri veya deyimleri

Oznitellik Secimi

4

Gorusler

Duygu Siniflandirmasi

|

Duygu
Polaritesi

Sekil 3. Uriin yorumlarindaki DA siireci

3. Veriler

Bu calismada, kaggle.com iizerinden 1,000 farkli otelin veri kiimesi alinmistir. Bu veri kiimeleri otel
konumu, ad, derecelendirme, yorumlar, kullanici adi gibi 6geler igeren 20 farkli kolondan olusmaktadir. Bu veriler
ile otel degerlendirmelerinin karsilastirilmast ve duygu puanlamasi yapilabilmektedir. Veri setinde, otel hakkinda
yapilan yorumlardaki anahtar kelimeler metin madenciligi yontemi kullanilarak derecelendirilmeyle iligki
kurulmasima olanak saglamaktadir. Knime tizerinde farkli sehirlerdeki oteller hakkinda yapilan yorumlamalar
alinmis, duygu analizine yardimeci olacak sekilde olumlu ve olumsuz kelimeler ¢ikartilmistir. Metin madenciligi
yonteminden faydanilarak, veriler egitim ve test olarak ikiye boliinmiis ve makine 6grenmesi algoritmasi olan
smiflandirma yontemleri denenerek istatiksel veriler tablolastirilmigtir. Veriler Sekil 4’te gosterilmistir.
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address categories city v i i name postaliCode proy
Riviera San Nicol 11/a Hotels Mableton us 45.421611 | 12.376187 Hotel Russo Palace 30126 GA
Riviera San Nicol 11/a Hotels Mableton us 45.421611 | 12.376187 Hotel Russo Palace 30126 GA
Riviera San Nicol 11/a Hotels Mableton us 45.421611 | 12.376187 Hotel Russo Palace 30126 GA
Riviera San Nicol 11/a Hotels Mableton us 45.421611 | 12.376187 Hotel Russo Palace 30126 GA
Riviera San Nicol 11/a Hotels Mableton us 45.421611 | 12.376187 Hotel Russo Palace 30126 GA
Riviera San Nicol 11/a Hotels Mableton us 45.421611 | 12.376187 Hotel Russo Palace 30126 GA
Riviera San Nicol 11/a Hotels Mableton us 45.421611 | 12.376187 Hotel Russo Palace 30126 GA
Riviera San Nicol 11/a Hotels Mableton us 45.421611 | 12.376187 Hotel Russo Palace 30126 GA
Riviera San Nicol 11/a Hotels Mableton us 45.421611 | 12.376187 Hotel Russo Palace 30126 GA
Riviera San Nicol 11/a Hotels Mableton us 45.421611 | 12.376187 Hotel Russo Palace 30126 GA
Riviera San Nicol 11/a Hotels Mableton us 45.421611 | 12.376187 Hotel Russo Palace 30126 GA
Riviera San Nicol 11/a Hotels Mableton us 45.421611 | 12.376187 Hotel Russo Palace 30126 GA
Riviera San Nicol 11/a Hotels Mableton us 45.421611 | 12.376187 Hotel Russo Palace 30126 GA
Riviera San Nicol 11/a Hotels Mableton us 45.421611 | 12.376187 Hotel Russo Palace 30126 GA
Riviera San Nicol 11/a Hotels Mableton us 45.421611 | 12.376187 Hotel Russo Palace 30126 GA
Riviera San Nicol 11/a Hotels Mableton us 45.421611 | 12.376187 Hotel Russo Palace 30126 GA
Riviera San Nicol 11/a Hotels Mableton us 45.421611 | 12.376187 Hotel Russo Palace 30126 GA
Riviera San Nicol 11/a Hotels Mableton us 45.421611 | 12.376187 Hotel Russo Palace 30126 GA
Riviera San Nicol 11/a Hotels Mableton us 45.421611 | 12.376187 Hotel Russo Palace 30126 GA
Riviera San Nicol 11/a Hotels Mableton us 45.421611 | 12.376187 Hotel Russo Palace 30126 GA
Riviera San Nicol 11/a Hotels Mableton us 45.421611 | 12.376187 Hotel Russo Palace 30126 GA
Riviera San Nicol 11/a Hotels Mableton us 45.421611 | 12.376187 Hotel Russo Palace 30126 GA
Riviera San Nicol 11/a Hotels Mableton us 45.421611 | 12.376187 Hotel Russo Palace 30126 GA

Sekil 4. Veriler

4. Kullanilan Programlar
5.1 Knime

Caligmada, veri bilimi asamalari i¢in Knime kullanilmistir. Knime, veri analizi (ETL) ve modelleme igin
temel veri on isleme diigiimlerinin kod yazilmadan gorsellestirme ara yiizli olarak kullanilmasini saglayan bir
programdir. Projede CRISP-DM metodolojisi kullanilarak ilerleme kaydedilmistir. Otel puanlamalarinin ortalamast
alinmis, yorumlar iizerinde metin madenciligi uygulanarak yorumlar kelimelere boliinmiis v en son potizif ve negatif
olarak kategorilendirilerek ortalama ile birlestirilmistir.

Bu ¢aligmanin veri toplama asamasindaki Knime gorseli sekil 5’teki gibidir.
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Sekil 5. Knime modellemesi
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5.2 Analiz ve Karsilastirma

Knime’de yer alan istatiksel veriler bu ¢aliyma kapsaminda kullanilmigtir. Kolonlara ait kullanim sikligi,
unutulan degerlerin kontrolii, integer degere sahip olan kolonlarin standart sapmalari ve ortalamalari projenin
ilerlemesi agisindan biiyiik 6nem tagimaktadir. Bu verilerin yardimiyla hangi kolonlar iizerinde ¢alisilmas1 gerektigi
kararlastirilmistir. Sekil 6’da kategorilendirilmis istatistikler mevcuttur.

address A String 480 King St Valid = 359k 100%
95 Route 17k Mismatched = 0 0%
Missing m 0 0%
4934 N W Loop 410
- Unique 999
850 Bayview Ave Most Common 480 King S 3%
Other (995)
. |
categories A String Valid m 359k 100%
Hotels,Hotel Mismatched m 0 0%
Missing m 0 0%
Hotel,Hotels
Unique 396
Hotels,Hotels & Motels Most Common Hotels 60%
Other (392)
cit . Al dri
y A String exanciia Valid m 359k 100%
Mismatched m 0 0%
Missing m 0 0%
Newburgh
Unique 761
San Antonio Most Common  Alexandria 3%
Other (757)
reviews.username A String A Traveler Valid m 359k 100%
d traveler Mismatched m 42 0%
name - - Missing m (o] 0%
write a review
Unique 15.5k
Most Common A Traveler 19%
reviews.userProvince A String Valid m 175k 49%
. Mismatched = 18.4k 51%
user state/province Missing m [0] 0%
Unique 648
Most Common CA 3%
Other (644)
]
country A String Valid = 359k 100%
Mismatched = 0 0%
Missing m 0 0%
Unique 1

Most Common us 100%
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Valid m 35.0k 98%

Mismatched m 862 2%

Missing m 0 0%
Mean 3.69
Std. Deviation 1.42

Quantiles 0.00 Min

300 25%

400 50%

500 75%

10.00 Max

Valid m 359k 100%
Mismatched m 20 0%
Missing m 0 0%
Unique 34.4k

Most Common  to share y 1%

Valid m 334k 93%
Mismatched m 2545 7%
Missing m 0 0%
Mean 5.0k
Std. Deviation 3.0k
Quantiles 109k  Min
29k 25%
50k 50%
|
Valid m 359k 100%
Mismatched m 0 0%
Missing m 0 0%
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Valid m 357k 99%
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Missing m 0 0%
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417  75%
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# Numeric
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Missing m 0 0%
Mean -85.52
Std. Deviation 331

Quantiles -166.56 Min

-104.87 25%

-86.82 50%

<7704  75%

15  Max

Valid m 35.9k 100%
Mismatched m 0 0%
Missing m 0 0%
Unique 879

Most Common The Alexan: 3%

Valid m 35.9k 100%
Mismatched = 0 0%
Missing m 0 0%
Minimum 28Jan15
Mean 300ct16
Maximum 20Apri7

Valid m 343k 95%
Mismatched = 1620 5%
Missing m 0 0%
Unique 22.0k

Most Common Great stay 0%

Valid m 16.3k  45%
Mismatched = 19.6k 55%
Missing m 0 0%
Unique 2897

Most Common Chicago 1%

Sekil 6. Kategorilendirilmis istatistikler
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5.3 Python

Python, nesne yonelimli, yorumlamali, birimsel ve etkilesimli yiiksek seviyeli bir programlama dilidir.
Knime tizerinden modellemesi yapilan projenin her bir adimi Python’da kodlanmigtir. Pandas, numpy ve matplotlib
kiitiiphaneleri kurularak kodlanmaya baslanmistir. Ardindan hangi kolon kullanilacaksa kolon filtreleme kodu
yazilmis ve ardindan yorumlar ele alinmis ve kiiglik-biiyiik harf, varsa Tiirk¢e karakterler silinmistir. Kelimeler
olumlu-olumsuz ayristirilmistir.  Smiflandirma yapmak igin egitim ve test olarak 2’ye ayrilmistir. Birkag
smiflandirma yontemi (Logistic Regression, Decision Tree) denenerek en iyi sonu¢ veren yontem ele alinarak
kodlama yapilmistir.

5. Sonug¢

Bu ¢alisma, ¢evrimici web sitesinde belirtilen otellerin kullanict yorumlarinin ve puanlamalarinin analizi
ile 6zetlenmesine odaklanmaktadir. inceleme &zeti, kullanicilara kararsiz kaldiklari veya segtikleri oteller arasindan
en iyi se¢imin hangisi olacagi hakkinda daha iyi bir se¢cim saglar. Calisma ayrica misteriye otellerin puanlamalarini
yorumlarla birlikte gostererek karsilastirma olanagi sagladigindan kararsizhigi ortadan kaldirmayr ve secilen
bolgedeki en iyi otelin pazarlamasinin yapilmasini hedeflemistir.

Teknolojinin giiniimiizde giderek Oonem kazanmasi ile beraber popiiler bir konu haline gelmis veri
madenciligi genel olarak anlatilmig ve teknolojinin ilerlemesiyle birlikte gelisen turizm sektorii ele alimmistir. 1,000
adet farkli otelin kullanicilarina ait yorumlar1 Knime platformu iizerinde metin madenciligi algoritmasi kullanilarak
sentezlenmis ve yine veri madenciliginde ¢ok popiiler bir algoritma olan duygu analizi algoritmasi ile birlikte
otellere ait kullanicilar tarafindan yapilan yorumlar ‘pozitif’ ve ‘negatif’ olarak gruplandirilmistir. Otellere ait
puanlamalarin ortalamasi alinarak birlestirilmis ve tiiketiciye en uygun otelin reklaminin yapilabilmesi ig¢in Python
ortami kullanilarak kodlanmistir.

Metin madenciligi ve duygu analizi yonteminin ¢ok daha basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir.
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