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OZET
Yiiksek Lisans Tezi
Paylasim Ekonomisinde Miisteri Deneyimlerinin Makine Ogrenmesi Teknikleri
Kullanilarak incelenmesi: Kiiltiirlerarasi Bir Arastirma

Firat PEYNIRCIi

Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii
Yonetim Bilisim Sistemleri Anabilim Dah

Yonetim Bilisim Sistemleri Programm

Paylasim ekonomisi giderek 6énemini arttirmaktadir. Ozellikle
siirdiiriilebilir ekonomi ve artan c¢evre bilinci dolayis: ile tiiketiciler bu tarz
modellere yonelmektedirler. Ulkemizde de benzer ekonomik modeller
kullamlmaktadir. Ozellikle paylasimh konaklama sektoriinde gerek yerli gerekse
de yabanca tiiketiciler bu tarz modellere yonelmektedir. Paylasimh konaklama
modellerinin performansinin arttirilmasi ve iilkemizin Siirdiiriilebilir Kalkinma
Hedefleri ’ne katkida bulunmak i¢in bu tarz platform kullanicillarimin geri
bildirimlerinden yararlanmak onemlidir. Bu dogrultuda, bu ¢alismanin amaci
makine ogrenmesi teknikleri kullanarak, paylasim ekonomisi odakh yeni is
modellerinden, Airbnb platformunun, miisteri deneyimlerini Kkiiltiirler arasi
diizeyde incelemektir.

Bu caliymada iilkemizin bu amacina yonelik katkida bulunmak iizere
kullanic1 yorumlarimin geri bildirimleri makine d6grenmesi teknikleri ile analiz
edilmistir. Python programlama dili ve kiitiiphaneleri kullamlarak Dogal Dil
Isleme yontemlerinden yararlamlmistir. Bu kapsamda Gensim Kkiitiiphanesi ile
Konu Modelleme, VADER Kkiitiiphanesi ile Duygu Analizi yapilmistir. Konu
modellemesinden elde edilen konu bashklarina ve kelime gruplarina gore duygu
analizi yapilmis olup, sonuclar hem Londra hem de Istanbul icin karsilastiriimah
olarak incelenmistir. Bu calisma Airbnb platformunun diinyada en iyi

performansa sahip sehri olan Londra’min uzmanhgindan yararlanarak,

v



Istanbul’un  paylasim  ekonomisi  performansmna  katki  saglamay:

hedeflemektedir.

Anahtar Kelimeler: Paylasim Ekonomisi, Dogal Dil isleme, Makine Ogrenmesi,

Duygu Analizi, Konu Modelleme, Kullanic1 Yorumlari, Konaklama Sektorii



ABSTRACT
Master’s Thesis
Examining Customer Experiences in the Sharing Economy Using Machine
Learning Techniques: A Cross-Cultural Analysis

Firat PEYNIRCIi

Dokuz Eylul University
Graduate School of Social Sciences
Department of Management Information Systems

Management Information Systems Program

The sharing economy is increasingly gaining importance. Consumers are
gravitating towards such models, especially due to sustainable economy trends
and growing environmental awareness. Similar economic models are also being
used in our country. Particularly in the shared accommodation sector, both
domestic and foreign consumers are turning to these kinds of models. To enhance
the performance of shared accommodation models and contribute to our
country's Sustainable Development Goals, it is crucial to leverage the feedback
from users of these platforms. In this context, the aim of this study is to examine
customer experiences on the Airbnb platform, one of the new business models
focused on the sharing economy, at a cross-cultural level using machine learning
techniques.

In this study, to contribute to our country's goals, user feedback from
reviews has been analyzed using machine learning techniques. Natural Language
Processing methods were utilized with Python programming language and
libraries. Topic Modelling was conducted using the Gensim library, and
Sentiment Analysis was performed using the VADER library. Sentiment analysis
was carried out based on the topics and word groups obtained from the topic
modelling, and the results were examined comparatively for both London and
Istanbul. This study aims to enhance Istanbul's sharing economy performance by
leveraging the expertise of London, which has the best-performing city on the

Airbnb platform globally.
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Keywords: Sharing Economy, Natural Language Processing, Machine Learning,

Sentiment Analysis, Topic Modelling, User Feedback, Accommodation Sector
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GIRIS

Sanayi Devrimi ge¢cmisten giinlimiize bir¢ok teknolojik ve endiistriyel
gelismeyi beraberinde getirmesi ile birlikte ayni zamanda kaynaklarin bilingsiz
kullanim1 ve asir1 endiistriyellesme sonucu kiiresel ¢evresel problemlere de sebep
olmustur (Pane-Haden ve digerleri, 2009: 1045). Cevresel problemlerin geri doniisii
olmayan zararlara yol agmasi sonucu diinyanin daha siirdiiriilebilir bir doniisiime
girebilmesine olanak saglamak amaciyla Birlesmis Milletler’in yaymladigi
“Siirdiirtilebilir Kalkinma Amaglar1 ve 2030 Siirdiiriilebilir Kalkinma Giindemi”,
Tiirkiye’nin de dahil oldugu toplamda 193 iilkenin imzasiyla kabul edilmistir (United
Nations, 2015: 1). Bu amaglar dogrultusunda T.C. Strateji ve Biitce Baskanlig1 da
BM’in yayinlamis oldugu 17 tane Siirdiiriilebilir Kalkinma Amacina yonelik 10 Yillik
Cergeve Programini uygulamayi1 hedeflemekte ve buna yonelik gelisim raporlarini
diizenli olarak yayinlamaktadir (TC Strateji ve Biitge Baskanligi, 2019: 102).

Bu dogrultuda, son yillarda hem tiiketiciler hem de iireticiler asir1 tiiketim
sonucu artmakta olan ¢evresel sorunlar ve ekonomik kaygilar sebebiyle var olan
geleneksel tliketim ve iiretim anlayisin1 degistiren yeni bir is modeli olan paylagim
ekonomisini giderek benimsemektedirler (Denning, 2014: 17). Hem siirdiiriilebilir
iretim/tiiketim ve hem de paylasim ekonomisi, kaynaklarin kullaniminin azalmasi
ortak amacina hizmet ettiginden dolay1 (Geissinger ve digerleri, 2019: 421), paylasim
odakl1 is modelleri Birlesmis Milletler’in on iki numarali Siirdiiriilebilir Kalkinma
Hedefi olan “Sorumlu Tiiketim ve Uretim” hedefine de dogrudan katki saglamaktadir.
Bu noktada, paylasim odakli is modelleri, siirdiiriilebilirligin {i¢ koluna da katki
saglamaktadir: (a) kaynak verimliligini saglama ve {irlinlin kullanim siiresini uzatma
acisindan gevresel siirdiiriilebilirligi (Laukkanen ve Tura, 2020: 4), (b) yeni is firsatlar
yatarak istihdam saglama acisindan ekonomik siirdiiriilebilirligi (Sundararajan, 2014:
3), ve (c) toplumdaki herkesin {iriin ve hizmetlere erisiminin kolaylagsmas1 agisindan
ise sosyal siirdiiriilebilirligi etkilemektedir (Zvolska, 2015: 5).

Bu nedenle bu tez ¢alismasinda paylagim ekonomisi modellerinden en yaygin
olarak kullanilanlarindan birisi olan, Airbnb platformu miisteri deneyimleri acgisindan

incelenecek olup, sonuglarin Tiirkiye ve Ingiltere iilkeleri arasindaki karsilastirmasi



yapilarak, Tiirkiye’deki hizmet saglayicilari ve politika belirleyicilere Oneriler

sunulacaktir.



BiRINCi BOLUM
PAYLASIM EKONOMISINDE MUSTERI DENEYIMLERININ ANALIZi

1.1. ARASTIRMA PROBLEMI

Paylasim odakl1 yeni is modellerinden biri olan Airbnb'nin iilkeler ve sehirler
arasindaki istatistiklerine baktigimizda, ciddi performans farklar1 gozlenmektedir.
Ornegin, Sekil 1°den de goriilecegi iizere, Londra'da 91.778 ev veya oda paylasima

acilmisken, Istanbul'da bu say1 37.992'tiir (Inside Airbnb, 2024: 1).

Sekil 1: Londra ve Istanbul’da Listelenen Konaklama Sayilar
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Kaynak: Inside Airbnb, 2024: 1.

Londra'da gecelik ortalama fiyat 174 pound iken, yillik ortalama arz basi fiyat
6,947 pound'dur. Sekil 1 ve 2°de gosterildigi iizere, Istanbul'da ise gecelik ortalama
fiyat 2,845 TL (70 pound), yillik ortalama arz basi fiyat ise 98,691 TL (2,418
pound)'dir.



Sekil 2: Gecelik Ortalama Fiyatlar (Sterlin)
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Kaynak: Inside Airbnb, 2024: 1.

Sekil 3: Yillik ortalama arz basi fiyatlar (Sterlin)
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Kaynak: Inside Airbnb, 2024: 1.

Bu fiyatlardan da anlasilacag: iizere, Londra'da gecelik iicretler Istanbul'un 2,5
katidir (Londra/Istanbul = 174/70 = 2,5), yil boyunca kazanilan ortalama tutarlar
arasinda 2,9 kat gibi bir fark vardir (Londra/istanbul = 6947/2418 = 2,9) (Inside
Airbnb, 2024: 1). Bu da Istanbul'daki evlerin kazang verimliliginin Londra'ya gore
daha az oldugunu gdstermektedir. Niifuslar1 neredeyse ayni olan iki 6nemli sehir
arasinda bu denli fark olmasmin nedenleri arastirilmasi, Istanbul’un paylasim

ekonomisi performansmin gelistirilmesinde yardimci olacaktir. Bunun yani sira,



Londra Airbnb arzi, talebi ve toplam gelir agisindan diinyadaki sehirler arasinda en
onde gelenlerden biridir (Woodward, 2023: 1). Bu arastirmanin amaci, bu verim
farkin1 kapatmak ve hizmet saglayicilara operasyonel kararlar vermelerine yardime1
olmak, toplumun siirdiiriilebilirlik bilgi diizeyini artirmak ve iilkemizin 2030
Siirdiiriilebilirlik Kalkinma Hedeflerine katki saglamaktir. Bilindigi lizere 2015
yilinda yapilan Birlegsmis Milletler Genel Kurulu’nda iilkelerin 6nde gelen isimleri bir
araya gelmis ve “Asir1 yoksullugu sona erdirme”, “Esitsizlik ve adaletsizlik ile
miicadele”, “Iklim degisikligi” gibi 3 ana konu iizerinde uzlasilmistir (Unesco
Tiirkiye, 2022: 1). Bu kapsamda 17 kiiresel hedef iizerine mutabakata varilmistir. 17
hedeften biri olan “Sorumlu tiiketim ve liretim” i¢in paylasim ekonomisine ve bu
dogrultuda paylasim ekonomisinin paydaslarindan olan konaklama alaninda konut

paylasimina odaklanmak, bu hedefin basarilmasina katk: saglayacaktir.

1.2. AMAC VE KAPSAM

Bu tez arastirmasiin amaci, paylasim ekonomisinde miisteri deneyimlerini
makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak iki ayr iilkede kiiltiirleraras: karsilagtirma
analizi yaparak incelemektir. Bu dogrultuda, atil kapasitenin daha verimli
kullanilmasini saglayan ve siirdiiriilebilirlige 6nemli katkilar1 olan paylagim
ekonomisinin turizm sektoriindeki yansimalarina odaklanarak, paylasim odakli yeni
bir is modeli olan Airbnb'nin, Ingiltere (Londra) ve Tiirkiye'deki (Istanbul) miisteri
deneyimleri incelenecektir. Bu arastirmanin, ortaya cikan bu verim farkinin
kapatilmas1 agisindan hizmet saglayicilara (ev sahiplerine) daha iyi operasyonel
kararlar verebilmeleri ve bu konudaki bilgi seviyelerini artirabilmeleri agisindan katki
saglamasi beklenmektedir. Ayrica, bu arastirmanin toplumun sirdiiriilebilirlik
diizeyine ve ilkemizin 2030 Siirdiiriilebilirlik Kalkinma Hedeflerine de stratejik

kararlar verilmesi acisindan katki saglayacagi diisiiniilmektedir.

1.3. LITERATUR TARAMASI

Luo ve digerleri (2021: 75), 363.723 sayida Cince otel yorumunu analiz ederek,

Cin’deki miisterilerin deneyimlerini analiz etmeyi amaglamiglardir. Bunun ig¢in



Google tarafindan gelistirilen Word2vec teknigini kullanmislardir. Word2vec,
kelimelerin vektor temsillerini elde etmek i¢in dogal dil islemede (NLP) kullanilan bir
tekniktir. Yapilan caligmanin neticesinde, miisterilerin duygu analizinin sonucu
olarak, konumu en 6nemli olgu olarak bulmuslardir. Olumsuz olgular olarak ses
yalitimi, internet, yatak gibi daha ¢ok evin imkanlar1 diizeyinde olmustur. Bu bulgular,
Cin'deki ekonomik otellerde misafir memnuniyetine ve memnuniyetsizligine katkida
bulunan yonlere 151k tutuyor ve otel yonetimi ve operasyonlari i¢in degerli bilgiler
sunuyor.

Cin’de konaklama iizerine yapilan bir arastirmada, Cince konusan ve Ingilizce
konusan insanlarin deneyimlerini karsilastirmislardir. 180.452 miisteri yorumunu,
metin madenciligi yontemi olan Latent Dirichlet Allocation (LDA) ile analiz
etmislerdir. Sonuglar, iki grubun konaklama deneyiminde "Konfor/Konum",
"Olanaklar", "Ev hissi", "Giris/Cikis", "Deneyim", "Uygunluk/Ulagim", "Ev Sahibi"
ve "Tarz/Dekorasyon" gibi sekiz ortak boyut paylastigini gosterdi. Ancak, yerli ve
yabanci Airbnb konuklari arasinda konaklama deneyimi boyutlarinin goreceli
oneminde farkliliklar bulunmadig1 kanisina varilmistir (Zhang ve Fu, 2020: 4).

Birlesik Krallik’ta 2014°de yapilan bir calismada, enerji, saglik, geri doniigiim, su,
telekomiinikasyon, otopark ve transfer hizmetleri gibi genis bir alanmi kapsayan,
miisteri deneyimleri analiz edilerek, hangi yorum hakkinda isletmenin aksiyon almasi
gerektigini saptamaya calismislardir. Yaklagik 1100 yorum kullanmisar ve %92
dogruluk orani ile aksiyon alinmasi gereken yorumlari saptamayi basarmislardir
(Ordenes ve digerleri, 2014: 282).

Avustralya’da 40.000 miisteri yorumunu analiz ederek yapilan ¢aligmada, metin
isleme tekniklerinden yararlanarak turistlerin yemek se¢im davraniglar1 hakkinda bilgi
edinilmeye calisilmistir. Ozel gelistirilen bir API kullanilarak yapilan bu arastirmada,
veriler TripAdvisor’dan kazinmistir ve italyan, Hint, Fransiz mutfaklar1 basta olmak
tizere, genellikle turistlerin kendi {ilkelerine ait mutfaklar1 tercih ettigi sonucuna
ulagilmistir (Vu ve digerleri, 2019: 153).

Lee ve Tse’nin (2021: 213), 216.517 yorum kullanarak, ¢evrimici incelemelerden
esler arasi (P2P) konaklamadaki temel hizmet Ozelliklerini tanimlamayi ve
incelemelerden elde edilen tatmin edici olmayan hizmet karsilagsmalarina dayali olarak

hizmet iyilestirme stratejilerini formiile etmeyi amaglamislardir. Konu modelleme



(LDA) ve duygu analizi teknikleri kullanilarak yapilan bu arastirma neticesinde,
olumsuz konaklama deneyimlerinin dus i¢in sicak su eksikligi, diisiik uyku kalitesi ve
sorunlu check-in hizmetinden kaynaklandigini gostermistir.

Bunlar gibi diger bazi aragtirmalarda derinlemesine incelenerek, literatiire yapilan
katkilar1 dikkatle irdelenmistir ve literatiire iliskin baz1 g¢aligmalar Tablo 1’de

Ozetlenmistir.



Tablo 1: Literatiirde Miisteri Yorumlarini Analiz Eden Baz1 Caligmalar

Yazar(lar) Arastirmanin Amaci Ulke Endiistri Orneklem Veri Veri Analizi Bulgular
Boyutu Toplama
Luo ve Cinli tiiketicilerin ekonomik Cin Otel 363.723 Python Duygu Analizi, Genel duygusal
digerleri otellere iligkin deneyimlerini yorum ile Web Word2vec ile degerlendirmeye gore en
(2021) derin ve ayrintili 6grenme kazima yapildi ve olumlu degerlendirmeyi
duyarlilig analizi yoluyla tahminleme igin “lokasyon” (Puan = 64860)
analiz etmektir. Bu ¢aliymanin Cift Yonli Uzun alirken, onu “tesisler” (Puan =
dort ana amact sunlardir: 1) Kisa Siireli Bellek 24263), “hizmet” (Puan =
¢evrimigi yorumlari analiz (BiLSTM) - 17888), “fiyat” (Puan = 4350)
ederek ekonomik otellerdeki kosullu rastgele takip etti.
misafirlerin genel duygularim alan (CRF)
anlamak; 2) tatmin edici modeli kullanildi.
ozellikleri ve ilgili olumlu
duygular belirlemek; 3)
memnun olunmayan
ozelliklerin ve ilgili olumsuz
duygularin belirlenmesi; ve 4)
olumlu ve olumsuz duygulari
karsilagtirmak.
Zhang ve Bu ¢aligmada, metin Cin Konakla 180.452 Inside Latent Dirichlet Sonuglar, iki grup arasinda
Fu (2020) madenciligi tekniklerini ma yorum Airbnb Allocation (LDA) "Konum", "Olanaklar", "Evde
kullanarak Airbnb analizinden 6nce hissetme", "Giris/Cikis",
konuklarinin konaklama metin On igleme "Deneyim", "Ulagim", "Ev
deneyimini incelendi ve yapildi. Metin 6n sahibi" ve "Stil/Dekorasyon"
Ingilizce yorum yapan Cinli islemesi, birkag dahil olmak iizere sekiz ortak
ve yabanci Airbnb konuklari Python konaklama deneyimi boyutunu
arasinda konaklama deneyimi modiiliiyle paylastiklarim gosterdi. Yerli ve
algisini kargilagtirildi. gergeklestirildi. yabanct Airbnb konuklart
arasinda her konaklama
deneyimi boyutunun goreceli
6neminde farkliliklar vardi.
Ordenes ve Calisma, miisteri geri Birlesik Enerji, 1.092 isletmele IBM Statistical Toplamda, yorumlardan 694
digerleri bildirimlerini analiz etmek Krallik saglik, yorum rden Paketi'nde Social farkli desen ortaya gikti,
(2014) icin biitiinsel bir yaklasim geri alinmistir Sciences bunlardan 55'i yanls
saglayan bir ¢ergeve Onererek doniigtim, Modeller tahminlerdi, genel dogruluk
metin madenciligi su, kullanilmugtir. orant ise %92 olarak belirlendi,
literatiiriindeki bir boglugu telekomii bu da metin madenciligi ile elde
doldurur. Bu gergeve, deger nikasyon edilebilecek otomasyon
isbirligi siirecinin ii¢ ana ve seviyesini gostermek i¢in
bilesenini dikkate alarak otopark yeterince yiiksektir. Yakalanan
tasarlanmustir: etkinlikler, ve yorumlarim %86'sinin sikayet
kaynaklar ve baglam. transfer oldugu ve %14'liniin 6vgi
hizmetleri oldugu belirlendi.
Brakus ve Tiiketiciler bir markay1 nasil Diinya Cesitli Anket Aragstirma, marka deneyiminin,
digerleri deneyimler? Marka deneyimi marka kisiligiyle olan iligkiler
(2009) nasil 6lguliir? Marka deneyimi yoluyla tiiketici memnuniyetini
tiiketicinin davranisini nasil ve sadakatini dogrudan ve
etkiler? dolayh olarak etkiledigini
ortaya koydu. Arastirma, marka
kisiliginin memnuniyet ve
sadakati etkilemede 6nemli bir
rol oynadig1 halde, marka
deneyiminin gergek satin alma
davranigim marka kisiliginden
daha gii¢lii bir sekilde
6ngordiigiinii iddia etmektedir.
Verhoef ve "Miisteri deneyimi tizerine, Perakend Miisteri deneyimi yonetimi
digerleri mevecut literatiirii genel bir e alani, gelecekteki aragtirmalar
(2009) bakis sunuyoruz ve bunu i¢in zengin bir giindem

genisleterek miisteri

sunmaktadir.




deneyiminin biitiinsel bir

perspektiften nasil

olusturuldugunu
incelemekteyiz."

Zhang ve Seyahat deneyimlerini Birlesik Turizm 4.060 Airbnb BERT Airbnb deneyimlerinde dort

digerleri turistler i¢in benzersiz ve Krallik yorum Experien benzersiz boyut belirlenmistir:

(2023) degerli kilan unsurlar nelerdir, ce'tan islem goren kaynaklarin
turistlerin bu deneyimlerin Octopars benzersizligi, misteri islem
hangi 6zel yonlerini en ¢ok eile goren kaynaklarin benzersizligi,
degerli bulduklarini anlamak organizasyonun islem géren
i¢in yapilan bir ¢aligmadir. kaynaklarinin benzersizligi ve

deger tekliflerinin benzersizligi.

Vu ve "Turistlerin yeme-igme Avustra Restoran 40.000 Web Inceleme Bulgular Avustralya'daki turizm

digerleri davramslarin analiz etmede lya yorum kazim yorumlart endiistrisi i¢in potansiyel

(2019) ¢evrimigi restoran uygulam climlelere ayrildi cikarimlar tastyor. italyan, Hint
incelemeleri ve metin igleme astile ve ardindan ve Fransiz gibi baz turist
tekniklerini kullanan bir TripAdvi duygular, gruplari kendi ulusal
yontem sunarak bu boslugu sor'dan SentiStrength API mutfaklarini giiglii bir sekilde
doldurmay1 amaghyoruz." tarafindan tercih etmektedir.

saglanan egitilmis
model
kullamilarak
tahmin edildi.

Lee (2022) Bu ¢aligma, tiiketici
incelemelerinden dogrudan
onemli hizmet boyutlarini
¢tkarmak i¢in bir metin
analitigi gergevesi
onermektedir. Sonuglar,
titketicilerin incelemelerde
odaklandigi hizmet
boyutlarinin éneminin
etkilegim seviyelerine gore
degistigini gostermektedir.

Paylasim Ekonomisi'ndeki
titketici deneyimlerinin
karmasik dogasini daha iyi
anlamak igin, metin analitigini
ile fSQCA analiz edilmesidir.

Lee ve Tse Bu makale, ¢evrimici Birlesik Konakla 216.517 Yontem, latent Metin analitigi sonuglart,

(2021) incelemelerden esler arasi Krallik ma yorum Dirichlet negatif esler aras1 (P2P)

(P2P) konaklamadaki temel allocation konaklama deneyimlerinin dug
hizmet 6zelliklerini kullanarak konu igin sicak su eksikligi, kotil
belirlemeyi ve incelemelerden modellemesi, uyku kalitesi ve hos olmayan
elde edilen memnuniyetsiz duygu analizi ve check-in nedeniyle olustugunu
hizmet deneyimlerine islem zinciri agt gosterdi.

dayanarak hizmet iyilestirme (PCN) tabanlt

stratejileri gelistirmeyi islem analizi

amaglamaktadir. icermektedir.

Veloso ve inceleme, otellerde miisteri Otel

Gomez- deneyimi konusundaki mevcut

Suarez durumu belirlemeyi ve otel

(2023) endiistrisinde miisteri
deneyimi literatiiriiniin
kapsaml bir analizini yaparak
arastirmacilar i¢in biitiinsel bir
gergeve onermektedir..

Bu ¢aliyma Londra’nin Airbnb Tiirkiye Konakla 1,5 Inside Konu modelleme, Fiziksel olanaklar ve miisteri
tecriibesinden yararlanarak, ve ma milyondan Airbnb VADER ile beklentileri konusunda istanbul
istanbul’un bu alandaki ingilter fazla duygu analizi hizmet saglayicilarin gelisime
verimliligini arttirmaktir. e yapilmast agik oldugu saptanmustir.

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.



IKINCi BOLUM
PAYLASIM EKONOMISIN GELIiSIMi VE MUSTERI DENEYIMLERININ
ONEMI

2.1. PAYLASIM EKONOMISI KAVRAMI

Paylasim ekonomisi olgusu, son yillarda tiiketicilerin diisiince yapisini
dogrudan degistirmis, girisimciler, politikacilar, medya ve akademisyenlerin biiyiik
ilgisini ¢ekmeyi basarmistir (Lamberton ve Rose, 2012: 115). Paylagim, insanlarin
ekonomik davraniglarinda, en temel 6zelliklerinden biridir ve takas etme insanoglu
tarihinde bin yillar 6ncesine dayanmaktadir (Price, 1975: 6). Giiniimiiz tiiketicilerinde,
tilketim sekli olarak paylasmak, 6zellikle kamu ve akademide daha siirdiiriilebilir
tiiketim modellerine ilginin artmasi ile de satin almay1 daha cazip bir hale getirmistir
(Belk, 2014: 1597; Hellwig ve digerleri, 2015: 895; Lamberton ve Rose, 2012: 115).
Literatiirde paylasim ekonomisi ile alakali ¢ok sayida kavram bulunmaktadir
(Richardson, 2015: 124) ve paylagim ekonomisi kavrami yerine, “esler aras1 ekonomi”
(Nielsen, 2014: 1), “igbirlik¢i tiiketim” (Botsman ve Rogers, 2010: 22), “sosyal
paylasim” (Benkler, 2004: 277), “erisim ekonomisi” (Rifkin, 2000: 18) gibi
birbirinden farkli bircok kavram kullanilmaktadir (Ozgen ve Bicakcioglu-Peynirci,
2020: 260).

Paylasim ekonomisi Onceki literatiirde birgok farkli sekilde tanimlanmaistir.
Hamari ve digerleri (2016: 2050), paylasim ekonomisini, genis anlamda, topluluk
temelli ¢cevrimici hizmetler araciligiyla koordine edilen ve bireyler arasinda mal ve
hizmetlerin erigimi, verilmesi veya paylasilmasi faaliyetlerine dayanan bir model
olarak tanimlamistir. Paylasim ekonomisi hem parasal hem de parasal olmayan
islemleri ifade eden bir iicret veya bagka bir deger karsiliginda edinilmesi ve
dagitilmasi olarak tanimlanabilir (Belk, 2014: 1597). Bir baska deyisle, paylasim
ekonomisi; kiralama, 6diing verme, takas etme, paylagsma, hediye verme gibi
geleneksel piyasa davraniglarinin, yeniden kesfedilmesi, internetten 6nce miimkiin
olmayan sekillerde ve dlgeklerde gelismesidir (Botsman ve Rogers, 2010: 22). Yapilan
bir arastirmaya gore, internette paylasim ekonomisi yerine kullanilan tanimlamalar ile

ilgili bir ¢alisma yapilmis ve en son kullanilan kavramlar sirasiyla, dijital ekonomi,
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gig ekonomi, talebe dayali hizmet, talebe dayali ekonomi ve platform ekonomisi
olarak belirlenmistir (Gorog, 2018: 179).

Geleneksel ekonomik bakis acgis1 mal ve hizmet alisverisi i¢in “miilkiyetin
devredilmesini” savunurken, paylasim ekonomisine baktigimizda, satinalma ve
sahiplenme yerine bor¢ alma, 6diing verme ve kiralama gibi faaliyetleri iceren
“miilkiyet lizerinden erisim” adli yeni bir kavramin ortaya ¢iktigini gérmekteyiz
(Botsman ve Rogers, 2010: 22). Bu kapsamda, son yillarda bireylerin g¢evresel,
toplumsal ve ekonomik kaygilara artan ilgisi, “isbirlike¢i tiiketim” modelini tiiketiciler
icin kagmilmaz bir alternatif haline getirmistir (Botsman ve Rogers, 2010: 22). Bu
alternatiflere erisim icin genel olarak cevrimig¢i platformlar hizmet vermektedir.
Paylagim ekonomisi platformlar1 amaglarina gore farklilik gostermektedir. Bazilari
tiiketicilere gecici bir siire i¢in kar amaci giitmeyen erisime dayal: tiikketim saglarken
(6rnegin, Couchsurfirng), bazilar1 ise finansal amaglara dayanabilir (6rnegin, Airbnb)

(Idowu ve digerleri, 2020: 23).

2.2. PAYLASIM EKONOMISININ TARIHSEL GELIiSiMi

Takas etme insanoglu tarihinde bin yillar 6ncesine dayanmaktadir (Price, 1975:
6). Insanoglu tarih boyunca gesitli mal ve hizmetleri takas etme veya paylasma ihtiyaci
duymustur. Ticaretin bu denli yaygin ve dnemli bir sekilde insanoglunun hayatinda
olmasi neticesinde bu durum bazi 6zellikleri de beraberinde getirmistir. Ozellikle
sanayi devriminden sonra, teknolojinin de hayatin icerisinde daha fazla kullanilmaya
baslanmasi neticesinde ticari faaliyetlerde artis meydana gelmistir. Bu durumda dolay1
gerek artan rekabet kosullari, gerekse yeni girisim modellerinin ortaya ¢ikmasiyla
insanoglunun teknolojiyi daha fazla kullanim egilimini gdstermistir. Internet ve
ozellikle Web 2.0, eski paylasim bigimlerini daha genis 6l¢ekte kolaylastirmanin yan
sira bircok yeni paylasim yolunu da beraberinde getirmistir (Belk, 2014: 1597;
Botsman ve Rogers, 2010: 22). Internetin merkeziyetci bicimden ¢ikip, kullanici bazli
bir duruma doniismesinden sonra, bu siire¢ daha da hizlanmistir. Son yillarda
paylasim, bir tiiketim bi¢imi olarak, giderek daha fazla ilgi gormeye baslamis, mevcut
arastirmalarda siirdiiriilebilir tilkketim modellerinde 6nemi vurgulanmis ve hatta bazi

tilkketiciler icin satin almaktan daha ilgi ¢ekici hale gelmistir (Belk, 2014: 1597,

11



Hellwig ve digerleri, 2015: 895). Bunun neticesinde paylasim ekonomisinin iglem
hacmi artmistir. Paylasim ekonomisi, teknolojik gelismelerle, gelisen tiiketici
farkindalig, isbirlik¢i internet ortaminin artmasi ve sosyal ticaret tarafina dayanan,
biiyliyen, teknolojik bir unsur olarak geligmistir (Botsman ve Rogers, 2010: 22; Kaplan
ve Haenlein, 2010: 62; Wang ve Zhang, 2012: 106). Gliniimiizde bir¢ok farkli alanda
paylasim ekonomisi ciddi bir yer edinmistir ve ticaret hacmini arttirmaya devam
ettirmektedir. PwC, paylasim ekonomisinin etkileri ile ilgili olarak, 6zellikle biiytlik
pazar sahibi olan seyahat, araba paylasimi, personel alimi, miizik ve video paylagimi
alanlarinda, kiiresel anlamda yillik 15 milyar dolar iireten bir ekonomi oldugunu
vurgulamis ve 2025’e kadar bu saymin 335 milyar dolara ulasacagini tahmin etmistir
(Pwc, 2016: 4).

Gelismeler neticesinde artan tiiketim ve ihtiyaglar beraberinde farklh
sorunlarini getirmistir. Yiiksek tiiketim talebi, liretim arzini beraberinde getirmistir ve
olusan bu rekabetci ortam neticesinde, ¢evresel problemler gelismistir. Ancak son
yillarda bu ¢evresel etkiler insanlarin tercihlerinde yeniden iiretime degil de, var olanin
paylasilmasina yonlendirmis olabilir. Yapilan aragtirmalarda, insanlarin ekonomik ve
kurumsal nedenlerden dolay1 etik tiiketimden uzaklastigi goriilmektedir (Bray ve
digerleri, 2011: 600; Eckhardt ve digerleri, 2010: 430). Yeni tiiketim bi¢imlerinin
gelismesiyle birlikte paylasim ekonomisiyle bu sorunlar ele alinmakta ve potansiyel
olarak {iistesinden gelinmektedir (Hamari ve digerleri, 2016: 2050). Baslangi¢ olarak,
hepsinin kdkenleri ve biiytimeleri Silikon Vadisi’nin teknoloji odakli, kolay erisilebilir
kaynak ve igerik paylasim kiiltiirtinden kaynaklanmaktadir (Hamari ve digerleri, 2016:

2050).

2.3. PAYLASIM EKONOMISININ OZELLIKLERI

Paylagim ekonomisi, bireylerin yeterince kullanilmayan varliklarindan,
zamanlarindan ve becerilerinden para kazanmalarini saglayan esler arasi internet
platformlarmdan (Ornegin, Airbnb, Uber, TaskRabbit, Just Park gibi) olusur (Martin,
2016: 153). Paylasim ekonomisi, arzu edilen ve gerekli bir yenilik olarak su temellere
dayanarak sunulmaktadir: kisileri gii¢lendirir; ekonomik, sosyal ve cevresel fark

saglar; kiltiirimiiziin 6nemli faktorii olan paylasim pratiklerini zemin saglar;
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kaynaklarin daha elverisli ele alinmasini destekler (Martin, 2016: 153). Bireyleri
paylasima dayali ekonomiye yonlendirecek dort farkli unsur bulunmaktadir; bunlari
Ozetleyecek olursak, c¢evrimicgi platformlar aracilifiyla paylasim faaliyetlerinde
bulunabilecekleri “gevrimigi isbirligi”, hem ¢evrimdist hem de ¢evrimigi ortamlarin
entegre edilmesi yoluyla sosyal medyanin aracilik ettigi esler arasi bir isbirligi olan
“sosyal ticaret”, mal ve hizmetlerin bilgi teknolojileri araciligiyla parasal ya da parasal
olmayan paylasilmasi anlamima gelen “miilkiyet {izerinden erisim” (Ornegin,
CouchSurfing, BlaBlaCar), sosyal medya ve acik kaynaklar araciligiyla yayilan
kampanyalar gibi kolektif faaliyetleri ifade eden paylasim ekonomisinin ideolojik
degerlendirmelerini igermektedir (Idowu ve digerleri, 2020: 23).

Tiiketime yonelimleri son yillarda degisiklik gostermistir. Cevresel, ekolojik
ve toplumsal etkiler nedeniyle bazi endiseler ortaya cikmistir ve bu tiiketici
yonelimlerini degistirmistir. Bunun bir sonucu olarak Hamari ve digerleri’nin (2016:
2050) belirttigi gibi isbirlikei tiiketim ve paylasim ekonomisinde artis meydana

gelmistir ve bu kavramlari kategorize etmek i¢in 254 platform incelenmistir.

Tablo 2: 254 isbirlik¢i Tiiketim Platformunu Degerlendirme

Degisim Ticaret Parasal islem | Pazar Ornek
yontemi faaliyeti yayginhgi
Miilkiyet Kiralama Evet 131 platform | Renttherunway.com
iizerinden
erisim
Odiing verme | Hayir 60 platform Couchsurfing.com
Miilkiyet Degis tokus Hayir 59 platform Swapstyle.com
devri
Bagiglama Hayir 59 platform Freegive.co.uk
Ikinci el satis1 | Evet 51 platform Thedup.com

Kaynak: Hamari ve digerleri, 2016: 2050.

254 platformun degerlendirmesi, faaliyetlerin iki ana degisim kategorisi

ayrilabilecegini ortaya ¢ikardi: miilkiyet iizerinden erisim ve miilkiyetin devri iken,
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ancak bir platformun her iki degisim durumunu da kolaylastirmasi miimkiindiir. Bu
durum, platformun bor¢ verme (sahiplik {izerinden erisim) ve bagislama (sahipligin
devri) gibi birden fazla ticari faaliyet tiiriine sahip olmasi1 durumunda ortaya ¢ikar ve
ana kategoriler arasinda ¢akismaya neden olur (Hamari ve digerleri, 2016: 2050).
Tablo 2’den de ¢ikarim yapilacagi lizere miilkiyet tizerinden erisim daha yaygin olarak

kullanilmaktadir.

2.4. PAYLASIM EKONOMISININ FAYDALARI

Kisiler arasindaki uzlasma aligverisi tarihsel olarak gayri resmi bir sekilde
gelismistir, internet ve 6zellikle Web 2.0, bunun biiyiik dl¢iide kolaylastirmasinin yani
sira ve yeni bir¢ok paylasim yolu kazanmasina olanak saglamistir (Belk, 2014: 1597;
Botsman ve Rogers, 2010: 22). Paylasim ekonomisi, kiiresel ve ¢evresel kosullardaki
degisimler nedeniyle yiikselen bir trenddir. Insanlar, hem iklim degisikligine
duyarlilik géstermeleri hem de ekonomik kosullarin etkisiyle bu tiir platformlara olan
ilgilerini artirmaya devam etmektedirler. Onemli kuruluslar da insanlari bu alanlarda
yonlendirmeye c¢abalamaktadir. Avrupa Yesil Miitabakati’nin 6nemli bir unsuru
olarak Dongiisel Ekonomi Eylem Plani’nda paylasim ekonomisi ve dongiisel is
modellerinin siirdiiriilebilirlege olan 6nemli etkilerinden s6z ediliyor (European
Environment Agency, 2024: 1).

Genel olarak, mal ve hizmetlerin paylasilmasi ekolojik ac¢idan oldugu gibi,
ekonomik agidan da saglikli kabul edilir. Ornegin, Lamberton ve Rose'un (2012: 115)
arastirmasina bakilabilir. Bu sistem sayesinde tiiketiciler, kaynak israfinin Oniine
gecerken ayni zamanda mal ve hizmet kullaniminda daha diisiik maliyetlerden
yararlanmaktadir (Leismann ve digerleri, 2013: 189). Bu nedenle, paylasima katilmak,
aynt zamanda rasyonel ve faydayr maksimize eden bir davramis olabilir; burada
tiikketici, mallarin miinhasir miilkiyetini bir isbirlik¢i tiikketim hizmeti i¢indeki daha
diisiik maliyetli segeneklerle degistirir. Ornegin Airbnb’nin ev sahipleri ele
aldigimizda, birincil sabit maliyetlerinin (6rnegin kira ve elektrik gibi) zaten
karsilanmasi nedeniyle alanlarini oldukga rekabetci bir sekilde fiyatlandirabiliyorlar;
ev sahiplerinin genellikle asgari diizeyde isgiicii maliyeti vardir veya hi¢ yoktur,

genellikle yalnizca Airbnb gelirlerine bagl degildirler ve ¢cogu zaman vergi talep
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etmeyebilirler (Guttentag, 2015: 1195). Bu sekilde her hangi bir sabit maliyetleri
olmadig i¢in rekabetci fiyat belirleyebilirler ve tiiketiciler tarafindan tercih sebebi
olma ihtimali gii¢clenebilir. Boylece Airbnb ev sahipleri fiyat belirleme siire¢lerinde
daha esnek olabilmektedir ve hedef fiyatlar1 belirleme konusunda daha az etkeni goz

oninde bulundurarak hareket edebilmektedirler.

2.5. PAYLASIM EKONOMISINDE SURDURULEBILIR URETIM
ACISINDAN DEGERLENDIRILMESi

Daunoriene ve digerleri (2015: 839) stirdiiriilebilir iiretimi; sosyal, ekonomik,
teknolojik ve c¢evresel olmak iizere ele almis ve bu agilardan Olglimleme yoluna
gitmislerdir. Bunu Tablo 3’te her kategori i¢in, belirlenen tanim ve perspektif olarak
aciklamiglardir. Hizmet saglayicilar, bu konuda daha ¢ok ekonomik unsurlara
odaklanmaktadir. indirgenen maliyetler, kaynaklarin verimli kullanilmas: ve talebe
kolay erigsim, ekonomik gelisimi arttirmakta ve bu da siirdiriilebilir {iretime
neticesinde olmaktadir. Maliyetlerin diigmesi; daha farkli pazarlara agilabilme,
rekabetci kosullara daha iyi uyum, kaynak yaratilmasi gibi konularda avantaj
saglamaktadir (Gtiler, 2023: 9). Siirdiiriilebilir {iretim ayni zamanda teknolojinin
gelismesine paralel olarak, teknoloji kullaniminin yogunlastirarak ilerlemektedir.
Ozellikle internet kullanim1 ve teknolojinin endiistride kullanilmasinin artmast ile
ticaret hacminde biiylik artis meydana gelmis ve yeni paylasim odakli i modelleri
olusmaya baglamistir. Olusan bu yeni is birlik¢i ekonomi neticesinde hem hizmet

saglayicilar hem de tiiketicilerin yararina olmustur.

Tablo 3: Paylasim Ekonomisi A¢isindan Siirdiiriilebilir Kalkinma

Siirdiiriilebilirlik | Aciklama Unsurlar Referans
alani
Ekonomik Ekonomik olarak adlandirilan Uretim ve Kaynak Saglama; Takas Circles of
organizasyonel alan, kaynaklarin ve Degisim; Muhasebe; Tiiketim ve | Sustainability
yaratilmasi, kullanilmasi ve yonetimi ile | Kullanim; Caligma ve Refah; (2011)
ilgili goriisleri, uygulamalar1 ve somut Altyap1; Zenginlik ve Dagitim
ifadeleri one ¢ikaran bir alandir.
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Cevresel Cevresel olarak adlandirilan bir Malzemeler ve Enerji; Su ve Hava; Circles of
organizasyonel alan, dogal ve Yapili Form ve Tagima; Emisyon ve | Sustainability
organizasyonel alanlarin kesisim Atik (2011)
noktasindaki davraniglar, konusmalar ve

somut ifadeler tizerinde odaklanan bir

alandir.
Sosyal / Sosyal olarak adlandirilan orgiitsel alan, Sosyal esitlik; Saglik esitligi; Omann ve
Toplumsal mevcut ve gelecek nesillerin yasanabilir | Topluluk gelisimi; Sosyal Destek; Spangenberg
ve saglikli topluluklar kurma yetenegini insan haklari; is¢i haklari; Sosyal (2002); James et
aktif olarak destekleyen resmi ve resmi sorumluluk; Sosyal adalet; Sosyal all (2015).
olmayan siiregler, sistemler, yapilar ve biitiinlesme; Kiiltiirel yeterlilik;

iligkilerle iliskili uygulamalari, goriisleri | Insan adaptasyonu

ve somut ifadeleri vurgulayan bir

alandir.
Teknolojik Teknolojik alan, diinyanin ekosistemine Orta seviye; Asamali; Alternatif Akubue (2000)
veya gelecek nesillerin ihtiyaglarina ;Hafif sermaye; Emek yogun; Yerli;
zarar vermeden, tiim miisteriler, Diisiik maliyetli; Yumusak;
calisanlar ve genel olarak toplum i¢in Ozgiirlestirici

kaliteli bir yagsamu destekleyen ve
gelistiren kurumsal bir alan olarak

tanmimlanmaktadir.

Kaynak: Daunoriene ve digerleri, 2015: 839.

Isbirlikgi ekonomiye katilmm genel olarak ekolojik acgidan oldukca
stirdiiriilebilir olmas1 beklenmektedir (Prothero ve digerleri, 2011: 34). Bu tiir
motivasyonlar genellikle ideoloji ve normlarla baglantilidir (Lindenberg, 2001: 320),
bunlar bizim teorik ¢ercevemizde ve ilgili calismalarda (Lakhani ve Wolf, 2015: 5;
Nov ve digerleri, 2010: 560) i¢csel motivasyonlar olarak kavramsallastiriimaktadir. Son
gelismeler isbirlikgi  tiikketim  platformlarinin - mevcut ve gelecek nesillerin
gereksinimleri igin tiikketimin ¢evresel, sosyal ve ekonomik sonuglarini verimlilestiren,
stirdiiriilebilir bir piyasayr (Phipps ve digerleri, 2013: 1230) tesvik etmek i¢in
kullandigin1 gostermektedir (Luchs ve digerleri, 2011: 4). Bu tiir paylasim
ekonomileriyle iliskili potansiyel siirdiiriilebilirlik faydalari, 6zellikle giliniimiizde
bir¢ok iilkenin deneyimledigi artan kentlesme baglaminda, organizasyonel ve ¢evresel
acidan ilgi ¢ekicidir. Ozellikle biiyiiyen sehirlerde, pazar kusurlarindan (Cohen ve
Winn, 2007: 32) ve ¢evre diizenlemelerine (Rugman ve Verbeke, 2000: 380) tiiketici,
kurumsal ve hiikiimet paydaslarindan gelen siirdiiriilebilir ¢éziimlere yonelik artan

talebe (Hart, 1997: 70) dayanmaktadir.
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Hossain (2020: 4), mevcut literatiirde paylasim ekonomisini inceledikten sonra
Sekil 4’teki semay1 olusturmustur. Bu sema i¢in, 219 makaleyi degerlendirerek yaptigi
calismada, paylasim ekonomisine etki eden motivasyon ve paydaslardan bahsetmis,
konaklama ve ulasim gibi iki ana sektoriin bu alanda dnciiliik ettigini tespit etmis ve
paylasim ekonomisinde karsilasilan zorluklari, hukuki diizenlemelerin etkilerini g6z
oniinde bulundurarak, ekonomik, sosyal ve cevresel etkilerini siirdiiriilebilirlik

acisindan degerlendirmenin 6nemini vurgulamistir.

Sekil 4: Paylasim Ekonomisinin Cesitli Yonlerinin Kapsayan Bir Sema

Challenges
Stakeholders .
; * Impact EE
SE model . B E
Motivation || Sharing Economy || . Businessmodel || ~ Economic €8
- Revenue model - Sochl g¢
* - Environmental 2 A
* (2]
Main sectors
- Accommodation Policy and
- Transportation regulation

Kaynak: Hossain, 2020: 4.

Gilinlimiizde ¢evresel problemlerin geri doniisii olmayan zararlara yol agmasi
sonucu diinyanin daha siirdiiriilebilir bir doniisiime girebilmesine olanak saglamak
amaciyla Birlesmis Milletler’in (BM) yayinladig: “Siirdiirtilebilir Kalkinma Amaglari
ve 2030 Siirdiiriilebilir Kalkinma Giindemi”, Tiirkiye’nin de dahil oldugu toplamda
193 dilkenin imzasiyla kabul edilmistir (United Nations, 2015: 1). Bu amaglar
dogrultusunda T.C. Strateji ve Biit¢ce Bagkanligi da BM’in yayimlamis oldugu 17 tane
Siirdiiriilebilir Kalkinma Amacina yonelik 10 Yillik Cergeve Programini uygulamayi
hedeflemekte ve buna yonelik gelisim raporlarini diizenli olarak yayinlamaktadir (TC
Strateji ve Biitge Baskanligi, 2019: 102). Ozellikle 12 numarali madde olan "Sorumlu
Tiiketim ve Uretim" bashig: altindaki Hedef 12.a, "Gelismekte olan iilkelerin daha
stirdiiriilebilir tiretim ve tiikketim modellerine ge¢meleri i¢in bilimsel ve teknolojik
kapasitelerini gelistirmelerini desteklemek" (TC Strateji ve Biitge Bagkanligi, 2019:

102) olarak belirlenmistir. Bu hedef, bu ¢alismanin amaciyla birebir ortiismektedir ve
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tilkemizde paylasim ekonomisi kapsaminda konaklamanin gelistirilmesi bu hedefin

gerceklestirilmesine olanak saglayacaktir.

2.6. PAYLASIM EKONOMISINDE KONAKLAMA HiZMETLERININ YERI

Hossain (2020: 4), yaptig1 literatlir taramasi ¢alismasinda, 2020 yilina kadar
yapilan ¢alismalari inceleyerek, konaklama sektoriiniin paylasim ekonomisinin 6nde
gelen iki sektdriinden biri oldugu sonucuna varmistir. Paylasim ekonomisi, seyahat
endiistrisinde olaganiistii bir biiyiime yasamasiyla birlikte, seyahat edenler ve turizm
destinasyonlar1 iizerindeki potansiyel etkilerinin incelenmesi son derece dnemlidir
(Tussyadiah ve Pesonen, 2016: 1026). Airbnb, 9Flats, Uber ve Lyft gibi akranlar arasi
konaklama ve ulasim hizmetleri sunan basarili girisimlerin yollarin1 acan paylagim
ekonomisi, seyahat ve konaklama endiistrisine girmistir (Ferenstein, 2014: 1;
Tussyadiah ve Pesonen, 2016: 1026). Bu yeni is modelleri, kaynaklarin bireyler
arasinda yeniden dagitilmasi olarak nitelendirilen igbirlik¢i tiikketimin bir
uygulamasidir ve daha az maliyetle deger sunma imkan1 saglamaktadir (Belk, 2014:
1597; Botsman ve Rogers, 2010: 22; Gansky, 2010; Lamberton ve Rose, 2012: 115).

Denkler aras1 konaklama kullaniminin neden oldugu destinasyon sec¢im setinin
genislemesi, turizm destinasyonlar1 iizerinde O©nemli etkilere yol agmaktadir
(Tussyadiah ve Pesonen, 2016: 1026). Ayrica, denkler arast konaklamanin kullanimi
seyahat sikligin1 da etkilemektedir, zira bu tiir konaklama seyahat edenlere daha fazla
seyahat yapma imkani tanimaktadir (Tussyadiah ve Pesonen, 2016: 1026). Isbirlikgi
tiketimin sosyal ¢ekiciligi, seyahat sikliginda artisa Onemli Olclide katkida
bulunmaktadir, bu da algilanan yeni seyahat yontemlerinin (6rnegin, yerel halkla
kalma) daha fazla seyahate tesvik ettigini dogrulamaktadir (Tussyadiah ve Pesonen,
2016: 1026). Ayrica, denkler aras1 konaklamanin kullanimi daha uzun konaklamalara
yol agmaktadir. Bu tiir konaklama, misafirler ile yerel ev sahipleri arasinda yogun
etkilesimleri igerir ve yerel ev sahiplerinin kiiltiirel gelenekler ve yerel gevreler
hakkinda zengin bilgilere sahip olmalari, bu bilgiye erisimin seyahat edenlerin
destinasyonlar1 kesfetmesine ve daha uzun siire orada kalmasma olanak tanir

(Tussyadiah ve Pesonen, 2016: 1026).
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Isbirlik¢i tiiketime katilmak, insanlarin sosyal baglantilar kurmasini ve
stirdiirmesini saglar. Yani, denkler arasi konaklama kullanarak, seyahat edenlerin ev
sahipleriyle (yani, yerel sakinlerle) dogrudan etkilesim kurmalari ve yerel
topluluklarla baglanti1 kurmalar1 miimkiin olur (Guttentag, 2015: 1195; Tussyadiah ve
Pesonen, 2016: 1026).

Sonug¢ olarak, seyahat ve konaklama endiistrisine isbirlik¢i tiiketimin
tanitilmasi, seyahat modellerinde degisikliklere neden olma potansiyeline sahiptir.
Konaklama maliyetindeki azalma, genel seyahat maliyetinde azalmaya yol agarak,
diisiik maliyetli tasiyicilarinkiyle benzer etkilere yol agabilir. Bunlar, uyarilmisg
seyahatler (yani, aksi takdirde seyahat etmeyecek olanlar), seyahat sikliginda artis ve
daha uzun konaklamalar gibi etkileri igcerebilir (Tussyadiah ve Pesonen, 2016: 1026).

Seyahat edenler, denkler aras1 konaklamay:1 genellikle iki faktérden dolay1
tercih etmektedir. Bunlari, maliyet tasarrufu (yani, ekonomik c¢ekicilik) ve yerel
toplulukla sosyal iligkiler kurma istegi (yani, sosyal ¢ekicilik) (Tussyadiah ve Pesonen,

2016: 1026) olarak 6zetleyebiliriz.
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UCUNCU BOLUM
MAKINA OGRENMESI TEKNIKLERI

3.1. MAKINE OGRENMESI

Makine Ogrenmesi, bilgisayarlarin belirli gorevleri gerceklestirmek i¢in
programlanmalar yerine ornekler ve gozlemlerden anlamli iligkileri ve desenleri
otomatik olarak 6grenmeyi amagclar (Barber, 2012: 15; Mahesh, 2020: 383). Arthur
Samuel, makine 6grenmesini "bilgisayarlarin dogrudan miidahele edilmeden 6grenme
yetenegi elde ettigi bir unsur" olarak tanimlamistir (Krishnachandran, 2018: 18).

Barber’a (2012: 15) gore makine 6grenmesi, iki ana kategori altinda incelenir;
bunlar, denetimli 6grenme ve denetimsiz 6grenmedir. Denetimli 6grenme, dogru
tahminlere odaklanirken, denetimsiz 6grenme, verilerin sikistirilmis acgiklamalarini
bulmay1 amaglamaktadir (Barber, 2012: 15). Hem denetimli hem de denetimsiz
O0grenme yontemi, bu iki yonteminde birlikte kullanildig1 bir yoldur. Makine 6greninin
O0grenme siirecini Krishnachandran (2018: 18), dort bilesene bolerek agiklik getirmis
olup, sirasiyla veri depolama, soyutlama, genelleme ve degerlendirme olarak
kategorize etmistir.

Makine 6grenmesinin amaci; veriye dayali modeller olusturarak gelecekteki
olaylarin tahmin edilmesi, verileri belirli kategorilere ayirma veya etiketleme yapma,
veri setlerindeki desenleri anlama, verileri benzer 6zelliklere ait gruplara ayirma, bir
problemi optimize etmek olarak agiklayabiliriz. Bu baglamda, makine 6grenimi
genellikle verileri sikistirma, yorumlama ve isleme gibi konular1 igerir. Makine
Ogrenimi, cogu zaman insan isleme siirecini dogrudan taklit etmek yerine gelistirmeyi
amaglar, 6rnegin hisse senedi piyasalarini tahmin etme veya bilgiyi hizli bir sekilde
almak olabilir (Barber, 2012: 15).

Makine 06grenimi, modern toplumun bir¢ok yoniinii giliclendiren bir
teknolojidir. Web aramalarindan sosyal aglardaki igerik filtrelemeye, e-ticaret web
sitelerinde Onerilere kadar bir¢ok alanda kullanilmaktadir (LeCun, 2015: 440). Makine
O0grenimi, goriintiilerde nesneleri tanimlamak, konusmay1 metne ¢evirmek, haberleri,
gonderileri veya tirilinleri kullanicilarin ilgi alanlarina gore eslestirmek ve aramanin

ilgili sonuglarint segmek i¢in kullanilmaktadir (LeCun, 2015: 440).
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Makine 6grenimi, sadece isletmelerin farkli sektorlerinde olumlu etkilere sahip
olmakla kalmaz, ayn1 zamanda bilgisayarla gérme ve dogal dil isleme gibi yapay zeka
alt alanlarinin verimliligini artirmada da 6nemli bir rol oynamaktadir (Nagarhalli ve
digerleri, 2021: 1531).

Sonug olarak, makine 6grenimi, bilgisayar sistemlerinin 6grenme yetenegini
gelistirmeyi amaglayan ve insan bilgi isleme gorevlerini taklit etmeyi hedefleyen bir
alandir. Veri analizi, istatistik ve optimizasyon kavramlarini temel alarak, bilgisayar
bilimindeki diger alanlarla birlestirir ve genellikle veriye dayali yontemleri igerir
(Mohri ve digerleri, 2018: 19). Veri odakli, algoritmalar ve modellerle 6grenme
yetenegi kazanan ve insan miidahalesinin azaltilmasina olanak saglayan bir alandir.
Hastaliklarin  teshisi, tedaviye yamitin tahmini ve Kkisisellestirilmis tedavi
yontemlerinin gelistirilmesi ile saglik alaninda; kredi riski degerlendirmesi, hisse
senedi fiyatlarinin tahmini, dolandiriciligin tespiti ve portfdy yonetimi ile finans ve
bankacilik alaninda; tiiketici davraniglarinin analizi, hedeflenmis reklamcilik ve
miisteri segmentasyonu gibi pazarlama stratejilerinin belirlenmesi ile pazarlama ve
reklamcilik alaninda; siiriiciisiiz araclar, trafik tahmini, arac¢ giivenligi ve bakim ile
otomotiv ve ulasim alaninda; miisteri tercihlerinin analizi, iirlin Onerileri,
fiyatlandirma stratejileri ve stok yonetimi ile e-ticaret alaninda yaygin olarak

kullanilmaktadir.

3.2. DENETIMSiZ OGRENME

Denetimsiz 6grenme bir makine 6grenme teknigidir olup, bu yontemde veri
setindeki orneklerin etiketlenmemis olmasi ve herhangi bir hedef degiskenin olmamasi
temel 6zelliklerindendir. Son yillarda denetimsiz 6grenmeye ilgi biiyiikk oranda artig
gostermistir. Herhangi bir rehberlik olmaksizin veri yapisini kesfetme imkani sunar ve
genellikle daha 6nce beklenmeyen veya bilinmeyen Ozelliklerin ortaya ¢ikmasina
neden olabilirken, bunlar dnceden tek bir homojen kiime olarak diisiiniilen verinin her
biri ayr1 tanimlanabilir 6zellikli birkag grubu icerebilir (Michie ve digerleri, 1995: 12).
Bunlar, genellikle daha az veri ve unsur iceren kiimelerdir. Ogrenici yalmzca
etiketlenmemis egitim verisini alir ve tiim goériinmeyen noktalar i¢in tahminler yapar

(Mohri ve digerleri, 2018: 19). Algoritmalar, veri yapisindaki ilging yapilar1 kesfetmek
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ve sunmak i¢in kendi yontemlerine birakilirlar (Mahesh, 2020: 383). Denetimsiz
O0grenme algoritmalarinda, gozlemlere bir siniflandirma veya kategorizasyon dahil
edilmez (Krishnachandran, 2018: 18). Bu algoritmalar, veriden baz1 6zellikle 6grenir
ve yeni veri tanitildiginda bu daha 6nce 6grenilen 6zellikleri kullanarak verinin sinifini

tanimlar. Bu akis Sekil 5’te sema olarak sunulmustur.

Sekil 5: Denetimsiz Ogrenme Semasi

Unlabelled Data Machine Results

OO0 &% OO
<
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Denetimsiz 6grenme teknikleri, yalnizca giris verileri vektorleriyle karakterize
edildiginden, mevcut verideki ortak desenleri aramak i¢in kullanilir (Giussani, 2021:
22). Denetimli 6grenmede amac¢ giristen c¢ikisa kadar dogru bir eslestirmeyi
O0grenmektir ve dogru degerler bir denetleyici tarafindan saglanirken, denetimsiz
o6grenmede boyle bir denetleyici yoktur ve sadece giris verisi vardir (Mahesh, 2020:
383).

Denetimsiz 6grenme teknikleri kiimelemeden, dogal dil islemede konu
tespitine ve boyut azaltmaya kadar bircok uygulama alaninda kullanilir. Miisteri
yorumlari gibi veri setleri iizerinde de denetimsiz 6grenme kullanilabilir. Ornegin, bir
e-ticaret sitesindeki miisteri yorumlari, Uriinlerin gruplandirilmast veya miisteri
kategorizasyonu i¢in kullanilabilir. Bu durumda, oncelikle metin verisi islenir ve
ardindan belirli temalar1 veya gruplar1 tanimlamak i¢in bir kiimeleme algoritmasi
uygulanabilir. Bu, miisteri davraniglarini anlamak ve pazarlama stratejilerini

gelistirmek i¢in degerli bilgiler saglayabilir.
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3.3. DENETIMLi OGRENME

Denetimli 6grenme, bir 6grenme algoritmasinin, giris verileriyle eslestirilmis
dogru c¢ikislar1 kullanarak bir model olusturdugu yontemdir. Mahesh (2020: 383)’e
gore denetimli 6grenme, verilen girig-¢ikis ciftlerine dayali olarak bir girisi bir ¢iktiya
esleyen bir fonksiyonun Ogrenilmesi makine Ogrenimi teknigidir. Denetimli
ogrenmede, egitim setindeki Ornekler, bir giris nesnesi (genellikle bir vektdr) ve bir
cikis degeri olan bir ikilidir (Krishnachandran, 2018: 18). Ogrenen, egitim verisi
olarak etiketlenmis 6rnekler kiimesi alir ve gériinmeyen tiim noktalar i¢in tahminler
yapar (Mohri ve digerleri, 2018: 19). Denetimli makine 6grenme algoritmalari, harici
bir yardima ihtiya¢ duyan algoritmalardir. Denetimli 6grenme algoritmasi, egitim
verilerini inceler ve yeni 6rnekleri eslestirmek icin kullanilabilecek bir fonksiyon
olusturur. Sekil 6’da Denetimli Ogrenme semasinda bu teknigin isleyisi hakkinda bilgi
verilmistir. Bu teknik i¢in veriler, egitim ve test verileri olarak ikiye ayrilir. Egitim
verisetinde tahmin edilmesi veya siiflandirilmasi istenen bir ¢ikis degiskeni bulunur
ve algoritmalar, egitim verisetinden desenleri dgrenir ve bu desenleri tahmin veya

siiflandirma igin test veriseti tatbik eder (Mahesh, 2020: 383).

Sekil 6: Denetimli Ogrenme Semasi
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Kaynak: Enjoy Algorithms, 2024: 1.
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Denetimli 6grenmenin &zelliklerine deginecek olursak; egitim i¢in dogru
cikislarla eslestirilmis bir veri setine ihtiya¢ duyar. Bu veri seti genellikle uzmanlar
tarafindan olusturulur veya toplanir. Model, giris verilerini ve onlarla iliskilendirilmis
dogru ¢ikislar1 kullanarak bir 6grenme stireci gergeklestirir. Ardindan, bu 6grenilen
bilgileri kullanarak yeni veriler iizerinde tahminler yapabilir. Egitim sonrasinda,
modelin ne kadar iyi performans gosterdigi belirlenebilir. Gergek ¢iktilarla modelin
tahminleri karsilastirilarak dogruluk 6lgiilebilir.

Genis bir kullanim alanina sahiptir. Giris verilerini belirli kategorilere veya
siniflara atayan modeller olusturmak icin kullanilir. Ornegin, bir e-postanin spam olup
olmadigini1 belirlemek i¢in smiflandirma algoritmalar1 kullanilabilir. Giris verileri
arasindaki iligkiyi analiz etmek ve bir c¢ikti degiskenini tahmin etmek icin
kullanilabilir. Kullanicilarin ge¢mis davranislarina dayanarak {iriin veya igerik
onerileri yapmak i¢in kullanilabilir. Tiiketici yorumlar: gibi alanlarda da kullanilabilir.
Ornegin, tiiketici yorumlarini analiz etmek ve olumlu veya olumsuz duygulari
belirlemek i¢in smiflandirma algoritmalar1 kullanilabilir. Sirketlerin miisteri geri
bildirimlerini anlamak ve iiriin veya hizmetlerini iyilestirmek i¢in degerli bilgiler elde

etmelerine yardimei olabilir.

3.4. YARI DENETIMLi OGRENME

Yar1 denetimli 6grenme, hem etiketlenmis hem de etiketlenmemis verileri
kullanarak bir model olusturmay1 amaclayan bir makine 6grenme yontemidir. Mahesh
(2020: 383) yar1 denetimli 0grenmeyi, denetimli ve denetimsiz makine 6grenme
yontemlerinin bir kombinasyonu olarak tanimlamustir. Ogrenen, hem etiketlenmis hem
de etiketlenmemis verilerden olusan bir egitim drnegi alir ve gériinmeyen tiim noktalar
icin tahminler yapar (Mohri ve digerleri, 2018: 19). Etiketlenmis veriler, giris
verileriyle birlikte istenilen ¢iktiya sahiptir, ancak etiketlenmemis verilerin ¢iktilari
belirli degildir. Sekil 7°de Yari Denetimli Ogrenme’nin isleyisi hakkinda bilgi
verilmistir. Bu yontem, genellikle etiketlenmis verinin az oldugu ancak
etiketlenmemis verinin bol oldugu durumlarda kullanilir. Makine Ogrenmesinde
yaygin bir senaryo, az miktarda etiketlenmis ve ¢ok miktarda etiketlenmemis verinin

bulunmasidir. Ornegin, bircok yiiz gériintiisiine erisebiliriz; ancak bunlardan sadece
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birka¢1t bilinen yiizleri, O6rnekler olarak etiketlenmis olabilir. Yar1 denetimli
O0grenmede, etiketlenmemis verileri yalmizca etiketli verilere dayali bir
siniflandirmadan daha iyi bir siniflandirici yapmak i¢in kullanilmaya c¢alisilir. Bu,
bircok Ornekte yaygin bir sorundur ¢iinkii etiketlenmemis verilerin toplanmasi
genellikle ucuzdur (6rnegin, fotograf ¢ekmek). Ancak genellikle etiketler insanlar

tarafindan atanir ve bu da pahalidir (Barber, 2012: 15).

Sekil 7: Yar1 Denetimli Ogrenme Semast
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Kaynak: Enjoy Algorithms, 2024: 1.

Yar1 denetimli 6grenmenin Ozelliklerine deginecek olursak; etiketlenmis
verinin az oldugu durumlarda etkili bir sekilde calisabilir, genellikle etiketlenmemis
verinin daha fazla oldugu ve etiketleme siirecinin maliyetli veya zor oldugu
durumlarda kullanilabilir, hem smiflandirma hem de regresyon problemleri i¢in
uygulanabilir, etiketlenmemis verinin yani sira etiketlenmis veriyi de kullanarak
modeli egitebilir. Kullanim alanlar1 genistir. Hastaliklarin teshisinde ve tedavi
planlamasinda kullanilabilir, goriintii isleme ve tanima sistemlerinde etkili olabilir,
finansal tahminler ve risk degerlendirmeleri gibi finansal uygulamalarda kullanilabilir.
Dogal dil isleme alaninda, metin siniflandirma ve duygu analizi gibi gorevlerde

kullanilabilirken, tiiketici yorumlari, yar1 denetimli 6grenme icin degerli bir veri
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kaynagi olabilir. Etiketlenmis yorumlar, miisteri memnuniyeti veya tirlin kalitesi gibi
belirli 6zelliklerle iliskilendirilmis olabilir. Etiketlenmemis yorumlar ise bu 6zelliklere
sahip olmayabilir, ancak genel egilimler veya duygu tonlar1 hakkinda bilgi
saglayabilir. Bu etiketlenmis ve etiketlenmemis yorum verilerini bir araya getirerek

miisteri memnuniyetini artirmak veya iirlin gelistirmek i¢in kullanilabilir.

3.5. DOGAL DiL iSLEME

Bilgisayar yardimiyla, insan dilini anlamak, yorumlamak, tiretmek ve islemek
olarak Ozetlenebilir. Nagarhalli ve digerlerine (2021: 1531) gore, dogal dil isleme,
bilgisayar sistemlerinin insan dillerini anlamasina olanak tanir ve bu, O0grenme
tekniklerinin uygun analizde 6nemli bir rol oynadig1 zor bir gérevdir. Dogal dil isleme,
dogal insan dilini iglemek icin hesaplamali algoritmalarin ve temsillerin tasarimi ve
analizine odaklanmustir (Eisenstein, 2018: 50). Makine Ogrenimi ve Dogal Dil Isleme,
son zamanlarda bir¢cok sektorde genis ¢apta popiilerlik kazanmis ve adaptasyonu
saglanmis yapay zeka alanlarinin 6nemli alt dallaridir. Bilgisayar, bilgi teknolojileri,
dil, matematik, elektrik ve elektronik miihendisligi, yapay zeka, robotik, psikoloji gibi
bilimler Dogal Dil Isleme'nin temellerini olustururlar. Dogal Dil Isleme’nin uygulama
alanlar1 arasinda, makine ile c¢eviri, dogal dil metin isleme ve O6zetleme, kullanict
arayliizleri, birden fazla ve ¢apraz dil bilgi erisimi, konugsma tanima, yapay zeka ve
uzman sistemler gibi teknikler yer alir (Chowdhury, 2003: 55). Bugiiniin ¢cogu dogal
dil isleme arastirmasi, uygulamali makine 6grenimi olarak diisiiniilebilir. (Eisenstein,
2018: 50)

Bir makine insan dilini anlayamaz. Yalnizca 0 ve 1'lerin dili olan makine dilini
anlayabilir. Bir makineyi veya bilgisayar1 insan dilini anlayabilecek hale getirmek i¢in
bircok islem yapilmasi gerekir. Bu islemler, karakter dizileri i¢in kelimeleri ve
climleleri tanimlama, ciimlenin dil kurallariyla uyumunu kontrol etme, verilen
climlenin anlamini ¢ikarma veya anlama, verilen ciimlenin disinda bir seye atifta
bulundugunda cilimlenin anlamini anlamaya c¢alisma ve nihayetinde cilimlenin
amaclanan anlamim1 belirleme gibi bes adimdan olusur. Bu bes adim sirasiyla
morfolojik analiz, sentaktik analiz, anlamsal analiz, s6ylem analizi ve pragmatik analiz

olarak adlandirilmistir (Nagarhalli ve digerleri, 2021: 1531). Naive Bayes, Destek
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Vektor Makineleri, Karar Agaclari, Rastgele Orman gibi makine 6grenimi teknikleri
ve Tekrarlayan Sinir Ag1 ve Evrisimli Sinir Ag1 gibi derin 6grenme teknikleri, dogal
dil isleme siire¢lerinin hemen hemen her asamasinda ¢ok olumlu katkilar saglamstir.

Dogal Dil Isleme’nin 6zelliklerini su sekilde siralayabiliriz; metinleri analiz
ederek dildeki anlamli desenleri ve iligkileri belirleyebilir, metinler olusturabilir, dil
modellemesi ve dogal dil iiretimi i¢in kullanilabilir, metinlerden bilgi ¢ikarabilir ve
yapilandirabilir, boylece otomatik olarak bilgi tabanlar1 olusturulabilir, metinlerdeki
duygusal icerigi analiz edebilir ve duygusal durumlar1 siiflandirabilir. Kullanim
alanlar1 ise su sekildedir; belirli kategorilere veya etiketlere gore metinleri
siniflandirmak ic¢in kullanilabilir (6rnegin, spam filtresi, duygu analizi), bir dildeki
metinleri bagka bir dile otomatik olarak ¢evirmek i¢in kullanilabilir, konusmay1 metne
dontistirmek ve anlamak i¢in kullanilabilir, Yapilandirilmamis metinlerden
yapilandirilmis bilgi ¢ikarmak icin kullanilabilir. Tiiketici yorumlarindan anlamli
bilgiler ¢ikarabilir, liriin veya hizmetlerin kalitesi, miisteri memnuniyeti ve marka
itibar1 hakkinda degerli i¢goriiler sunabilir ve tiiketici yorumlarindaki duygusal tonlari
analiz ederek, miisteri memnuniyeti seviyelerini belirlemek ve hizmetlerin veya

tirtinlerin nasil algilandigin1 anlamak miimkiindiir.

3.6. KONU MODELLEME

Konu modelleme, metin verilerinde bulunan farkli konularin tanimlanmasi ve
belirlenmesi amaciyla kullanilan bir makine O6grenmesi teknigidir. Bu teknik,
metinlerdeki konularin kesfedilmesine olanak saglar ve daha iyi anlagilmasinin yolunu
acar. Konu modelleme algoritmalari, belge koleksiyonundaki gizli anlamlar1 bulmak
ve temalar1 konulara kiimelemek i¢in ¢oklu bakis agilarindan teknikler saglar (Kherwa
ve Bansal, 2019: 3). Dogal dil islemenin altinda bir teknik olan konu modelleme
herhangi bir egitim tiirli gerektirmez, bu nedenle verinin analizi kolaydir ve metin
verilerini otomatik olarak analiz etmek i¢in kullanilir (Sharma ve digerleri, 2022:
36810). Vektor uzayi, gizli anlamsal analiz (LSA), olasiliksal gizli anlamsal analiz
(pLSA) ve Latent Dirichlet Allocation (LDA) gibi dagilim modeli, istatistiklerin

analizi temelinde kelime anlami temsilini elde etmek i¢in kullanilabilir (Crain ve
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digerleri, 2012: 132). Kherwa ve Bansal (2019: 3) Sekil 8’de, konu modellemeyi

olasiliksal olan ve olasiliksal olmayan olarak iki ayr1 kategoriye ayirmistir.

Sekil 8: Konu Modelleme Siniflandirma Hiyerarsisi

Bag of Word
PLSA
Sequence of
Words
Probabilistic y e Bag of Words
Supervised S
Sequence of
words
LDA —_—
Topic modeling i = __¢ Bag of Words
classification ! Unsupervised —
T — Sequence of
=S words
Bag of Word
LSA
Noh- Sequence of
Probabilistic Words
NNMF

Kaynak: Kherwa ve Bansal, 2019: 3.

Latent Dirichlet Allocation (LDA), konu modellemesi i¢in sik¢a kullanilan bir
olasilik modelidir. LDA, her bir belgenin birden fazla konuya ait olabilecegini
varsayar ve bu konularin belge icindeki dagilimini modellemeye calisir. Bu sayede,
bir belgenin hangi konulari igerdigi ve her konunun hangi kelimelerle iligkilendirildigi
belirlenebilir. Blei ve digerleri (2003: 996), LDA’y1, bir korpusun ¢ogul olasilik
modeli olarak tanimlar ve temel fikrin, belgelerin, her biri kelime dagilimiyla
karakterize edilen gizli konular iizerine rastgele karisimlar olarak temsil edilmesi
oldugunu belirtir. Her belge icin, her bir konuya ait olma olasilig1 belirlenir ve
belgelerin daha muhtemel eslesen konulara gruplandirilmasina olanak tanir (Moro ve
digerleri, 2015: 1317). LDA modeli, bugiin yaygin olarak kullanilan en 6nemli olasilik
modellerinden biri olarak kabul edilmektedir (Sontag ve Roy, 2011: 4). LDA ydntemi,

olasiliksal kiimeleme konusunda bir denetimsiz makine 6grenimi yontemi olup bir tiir
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Bayesyen modelidir. Yontemin prensibi, belge terim matrisinin her bir 6gesinin belirli
bir olasilikla birkag konunun karisimi oldugudur (Madzik ve Falat, 2022: 5). Son
yillarda, LDA'nin sinir ag1 bakis, agisindan dikkat ¢ektigi goriilmektedir. Derin Sinir
Ag1 (DNN), LDA'nin daha iyi yorumlanabilir konular1 6grenmesine yardimer olur.
Ayrica, aragtirmacilar noral ag teorisini ve cesitli dagilim yontemlerini basarili bir
sekilde entegre etmeye ¢alismislardir (Chauhan ve Shah, 2021: 6).

pLSA (Olasiliksal Gizli Anlamsal Analiz), belgelerdeki gizli yapilar
kesfetmek icin kullanilan bir olasiliksal konu modelleme teknigidir. Bu teknik,
belgelerdeki terimler arasindaki gizli iliskileri bulmak icin bir olasiliksal dagitim
modeli kullanir. pLSA, bir belge koleksiyonundaki terimlerin gizli semantik yapilarin
ortaya ¢ikarmak i¢in yaygin olarak kullanilir. Bu model, her bir belgenin, belgelerde
bulunan gizli konulara ait olasilik dagilimlariyla ifade edildigi bir temsili kullanir. Bu
sekilde, belgelerdeki terimlerin gizli konulara nasil iligkilendirildigi ve bu konularin
belgeler arasinda nasil dagildigi anlasilabilir. Baglangigta hem pLSA hem de LDA
tamamen denetimsiz yaklasimlardi, ancak daha sonra birgok arastirmaci, model
O0grenimi i¢in denetimli bir yaklasimla LDA modelinde calismistir; pLSA ise
uygulama alanlarinin ¢ok sinirli olan yar1 denetimli makine Ggrenmesi ile
kesfedilmistir (Kherwa ve Bansal, 2019: 3).

Cesitli alanlardan arastirmacilar, bu teknikle konular ve belgeler arasindaki
iligskiyi bulmak i¢in kullanmaktadir. Bu teknik, tip, miihendislik, sosyal medya analizi
vb. alanlarda kullanilmaktadir. Latent Dirichlet Allocation (LDA), cesitli
arastirmacilar tarafindan kullanilan konu modellemesinin en popiiler tekniklerinden
biridir (Sharma ve digerleri, 2022: 36810). Metin verilerinde gizli yapilar1 ortaya
cikarmak icin kullanilir. Ornegin, bir haber makalesinin hangi konulari ele aldigin
belirlemek veya bir miisteri yorumunun hangi konular1 kapsadigini anlamak igin
kullanilabilir. Sosyal medya platformlarindaki kullanicilarin ilgi alanlarini ve
gorilislerini  belirlemek i¢in kullanilabilir. Miisteri yorumlarindan veya geri
bildirimlerinden belirli konular1 ve egilimleri belirlemek i¢in kullanilabilir. Bu sayede,
bir {iriin veya hizmetin nasil algilandigin1 anlamak ve iyilestirmeler yapmak miimkiin

olabilir.
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3.7.DUYGU ANALIZi

Stine (2019: 290)’e gore duygu analizi, metne bir goriis veya duygusal etiket
atama iglemidir. Medhat ve digerleri (2014: 1095) ise, duygu analizini, bir varliga
yonelik insanlarin goriislerini, tutumlarini ve duygularini hesaplama c¢aligsmasi olarak
tanimlar. Duygu analizi, metinden duygular1 ve goriisleri ¢ikarmay1 amaclayan Dogal
Dil Isleme yontemidir (Birjali ve digerleri, 2021: 4). 2000’li yillarin baslarindan bu
yana; duygu analizi, dogal dil isleme alaninda en aktif aragtirma alanlarindan biri
haline gelmistir. Ayrica, veri madenciligi, web madenciligi, metin madenciligi ve bilgi
erisimi alanlarinda genis bir sekilde calisilmaktadir (Zhang ve digerleri, 2018: 4).
Duygu analizinin giiniimiize gelene kadar ki gelisimini ii¢ asamaya ayirabiliriz. Ilk
asama, modern bilgisayarlarin gelisimine kadarki olan donem olarak diisiiniilebiliriz.
Bu doneme kadarki siiregte belgelerden, duygu analizi yapmak i¢in kelime sayisinin
say1lmas1 gibi yéntemler kullamlmustir. Ikinci asamada, bilgisayar ve veri depolama
kapasitesinin artigiyla 6nceden belirlenen kelimeler yerine, tiim kelimelerin sayilmasi
miimkiin oldu ve destek vektdr makinesi (SVM) gibi istatistiksel yontemlerle analizler
yapild1 (Stine, 2019: 290). Duygu analizinin ti¢lincii asamasinda, derin 6grenmenin
dogal dil isleme uygulamalarinda kullanilmasinin etkisiyle c¢esitli algoritmalar
gelistirildi ve giiniimiiz teknolojisine gelindi. Artik biiyiik yazi verisinden, hizlica
istedigimiz sonuglari ¢ikarabiliriyoruz.

Internetin yaygin kullanimi, web'i bilgi kaynag: olarak evrensel ve en dnemli
kaynak haline getirmistir. Milyonlarca insan goriislerini ve duygularini forumlarda,
bloglarda, wiki'lerde, sosyal aglarda ve diger web kaynaklarinda ifade etmektedir
(Birjali ve digerleri, 2021: 4). Son on yilda internet uygulamalarinin gelisimiyle
birlikte, daha fazla tiiketici iiriin ve hizmetlerin genel goriiglerinin 6grenmek igin
cevrimici incelemeleri tariyor ve karar alma stireglerini gelistirmeye calisiyor (Nanli
ve digerleri, 2012: 573). Bu ayn1 zamanda geri bildirimler acisindan isletmelere deger
kazandirmaktadir. Giliniimiizde, duygu analizi sadece arastirmacilar arasinda degil,
ayn1 zamanda sirketler, hiikiimetler ve organizasyonlar arasinda da iyi bilinen bir konu
haline gelmistir (Birjali ve digerleri, 2021: 4).

Duygu Analizi, duygu c¢ikarimi, duygu smiflandirmasi, 6znelik

siiflandirmasi, goriis 6zetleme veya goriis istenmeyen igerigi tespit etme gibi birgok
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gorevi igeren bir kavramdir (Serrano-Guerrero ve digerleri, 2015: 21). Bunlarin tespiti
yapmak i¢in, i¢erdigi unsurlarin tanimlamalar1 6nemlidir. Bu sebeple, goriis, 6znelik
veya duygu gibi kavramlar1 net bir sekilde tanimlamak gereklidir. Arastirmacilar
genellikle duygu analizini ii¢ ayr1 diizeyde incelemistir; bunlar, belge diizeyi, climle
diizeyi ve o6zellik diizeyidir (Zhang ve digerleri, 2018: 4). Mevcut arastirmalar, ¢esitli
duygu analizi gorevleri i¢in hem denetimli hem de denetimsiz yontemleri igeren birgok
teknik tiretmistir. Bu duygu analizi yontemleri, Sekil 9°da ifade edilmistir. Denetimli
ortamda, erken donem makaleler ¢esitli denetimli makine 6grenmesi yontemlerini
(destek vektor makineleri (SVM), maksimum entropi, Naive Bayes, vb.) ve ozellik
kombinasyonlarini kullandi. Denetimsiz yontemler, duygu sozliiklerinden, dil bilgisel
analizden ve s6z dizimsel kaliplardan yararlanan ¢esitli yontemleri icerir (Zhang ve

digerleri, 2018: 4).
Sekil 9: Duygu Analizi Yontemleri
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Kaynak: Medhat ve digerleri, 2014: 1095.

Duygu analizi 6zellikleri; metin, ses veya gorsel iceriklerdeki duygusal

icerikleri tanimlama, genellikle dogal dil isleme ve makine 6grenme tekniklerini
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kullanma, duygusal tonlar1 pozitif, negatif veya ndtr olarak siniflandirmaktir. Duygu
analizi, miisteri yorumlarim1 veya geri bildirimlerini analiz ederek miisteri
memnuniyetini anlamak i¢in kullanilabilir. Bu, sirketlerin {iriin veya hizmetlerini
gelistirmek icin degerli i¢cgoriiler elde etmelerine yardimci olabilir. Sosyal medya
platformlarinda paylasilan igeriklerin duygusal tonlarini anlamak, bir iiriiniin veya
markanin genel algisim1 degerlendirmek i¢in 6nemli olabilir. Pazar trendlerini ve
tikketici davraniglarimi anlamak i¢in kullanilabilir. Bu, bir sirketin pazarlama
stratejilerini ve lirlin konumlandirmasin1 optimize etmesine yardimci olabilir.
Hastalarin duygusal durumlarini izlemek ve saglik hizmetlerini iyilestirmek igin
kullanilabilir.

Genel olarak bir tiiketici yorumlarmin duygu analizinin nasil yapildigin
Wankhade ve digerleri (2022: 5735) Sekil 10°daki gibi ifade etmistir. Bu sekilde de
belirtildigi lizere, otel, restoran, havayollari, {iriin yorumlari ve hisse senedi haberleri,
burada genel olarak ele alinan veriyi olusturur. Bu unsurlar i¢in veri internetten ¢esitli
platformlardan temin edilir. Veri kaynagi saglandiktan sonra, verinin analizi kismina
gecilmeden Once, veri 6n hazirlik siirecinde temizlenir ve analize hazir hale getirilir.
Verilerin hangi yontemle analiz edilecegine karar verilir. Daha sonrasinda karar
verilen yonteme gore duygu analizi, 6znellik siniflandirmasi, goriis spam tespiti, goriis

tespiti ve polarite siniflandirmasi gibi amaglanan analize ulagilir.

Sekil 10: Duygu Analizinin Genel Prosediirii
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Kaynak: Wankhade ve digerleri, 2022: 5735.
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DORDUNCU BOLUM
ARASTIRMANIN YONTEMI VE ANALIZi

4.1. ARASTIRMANIN YONTEMI

Arastirmanin yontemi Sekil 11°de 6zetlenmektedir. Buradan da goriilecegi
lizere bu tez arastirmasinin yontemi veriseti hazirligi, metin 6n hazirlik, konu
modelleme, duygu analizi, ve bulgularin degerlendirilmesi olmak iizere bes boliimden
olusmaktadir. Arastirmanin metodolojisine ilk olarak verisetinin hazirhigi ile
baslanmustir. Londra ve Istanbul i¢in ayr1 ayr1 olarak verisetleri olusturulmustur. Daha
sonra olusturulan verisetlerine metin 6n hazirlik islemleri uygulanmistir. Akabinde 6n
hazirlik islemi tamamlanan veriye Blei ve digerleri (2003: 996)’nin yontemi takip
edilerek konu modellemesi yapilmistir. Konu modellemesi ile konu basliklar1 i¢in Bag
of Words (kelime torbalar1) olarak bilinen bir dizi kelime tespit edilmistir. Bu
kelimelerin belirlenmesinde coherence (uygunluk) degeri ve intertopic distance
(konular arast uzaklik) haritasindan yararlanilmistir. Kelimelerin mantiksal
birlikteligine gore konu basliklarina karar verilmistir. Bulunan kelimelerin yorumlarda
gecme durumuna gore Hutto ve Gilbert (2014: 220)‘in yaklasimi1 benimsenerek duygu
analizi yapilmistir. Ornegin; “stay” yani “kalmak’ kelimesinin gegtigi tiim yorumlarin
duygu analizleri yapilmis olup, ¢ikan sonu¢ bu kelimeye atanmistir. Boylelikle tiim
kelimelere ayn1 islem uygulanmistir. Bu islem iki sehir verisetinde de yapilmistir. Bu
analiz sonucu dort ¢esit deger tespit edilmistir. Bunlar; “compound” yani bilesik deger,
pozitif, negatif ve notr deger olarak adlandirilmistir. Bu farkli dort veri “stay (kalmak)”
kelimesinin degerlerini olusturmaktadir. Ayrica her kelimenin kullanim siklik frekansi
(TF-IDF) bulunmustur. Her konu i¢in duygu degerleri hesap edilirken o konu basligi
icinde ne kadar yogun gectiyse o anlamda etki edecek sekilde hesaplama yapilmistir.

Bu yapilan islemler dogrultusunda veriler elde edilmis ve karsilastirilma yapilmistir.
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Sekil 11: Arastirma ydntemi
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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degerlerinin analizi
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4.2. VERI TOPLAMA VE ON iSLEME ASAMASI

Bu arastirma i¢in veri Inside Airbnb internet sitesi’nden temin edilmistir.
Aragstirma icin Londra ve Istanbul sehirleri segilmistir. Karsilastirma yapilmak iizere
secilen bu gehirlerin verileri Airbnb’nin veri paylagimi i¢in hazirlamis oldugu internet
sitesi olan https://insideairbnb.com/ dan ikincil veri olarak indirilmistir. Bu sitede data
(veri) sekmesi altinda “Get Data (veriyi elde etmek)” boliimiinden ilgili sehirler i¢in
verisetleri bulunmaktadir. Bu boliimden Londra ve Istanbul ile ilgili olarak
“review.csv” veriseti, her iki sehir i¢in ayr1 ayr1 temin edilmistir. Londra verisetinde
toplam 1,5 milyon kullanici yorumu bulunurken, Istanbul’da bu say1 0,5 milyondur.
Her iki sehir i¢inde oOncelikli olarak tam 1 yillik veri olacak sekilde verisetleri
hazirlanmistir. Bunun neticesinde Londra verileri 0,5 milyona inerken, Istanbul’da 0,2
milyon civarina gerilemistir.

Calismanin bu asamasinda verilerin daha 1y1 taninmasi ig¢in belirli
gorsellestirmeler yapilmistir. Bu sayede veriye ait kolonlar ve kolonlarin igerikleri
hakkinda daha iyi bir goriis saglanabilmistir. Veriseti hakkinda bilgi sahibi olunup,
verisetine hakimiyet saglandiktan sonra, veri setinin analize hazirlanmasi i¢in asagida
sunulan agsamalar sirasiyla takip edilmistir:

1) Kayip veri tespiti ve silinmesi: Analizde ilk olarak degerlendirmeye

alinamayacak kay1p veriler tespit edilmistir. Ozellikle yorum béliimiinde eksik

olan kayip verilere odaklanilmigtir. Ciinkii bu kolonda eksik veri olmasi
halinde analizde bu hiicreler i¢in bir degerlendirme yapilamamis olacaktir. Az
miktarda tespit edilen bu kayip veriler, veri setinden temizlenmistir.

2) ingilizce yorumlarin tespit edilmesi: Airbnb global ¢apta bilinen bir

konaklama sitesidir ve tiim diinyada kullanilmaktadir. Kullanicilarin biiyiik bir

boliimii geri bildirimlerini yaparken genel olarak Ingilizce dilini kullanmis olsa
da, zaman zaman kendi dillerinde de yorumlarda bulunabilmektedirler. Bu
calismada sadece Ingilizce yorumlar analiz edileceginden, her yorum igin

Ingilizce olup olmadig: tespit edilmistir.

3) Ingilizce olmayan yorumlarin verisetinden silinmesi: Yapilan tespit

sonrasinda verisetinin az bir kisminda Ingilizce olmayan yorumlar

bulunmustur ve bu yorumlar analizimizde yer olmadigi i¢in silinmistir.
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4) Kopya (Duplicate) yorumlarin tespiti ve silinmesi: Bazen kullanicilar
yorumlarinin iletilmedigini diisiinerek ayni1 yorumu birka¢ defa paylasabiliyor.

Bu durumda bu yorumlarin anlamsiz olacagindan tespit edilmis ve silinmistir.

4.3. KONU MODELLEME YAPILMASI

Konu modelleme, bu ¢alisma i¢in dnemli bir yer tutmaktadir. Oncelikle, konu
modellemesi yapilarak yorumlarin kag¢ farkli konu baslig1 altinda kiimelenmesinin
belirlenmesi, bu analize dayanmaktadir. Bu modelleme i¢in Blei ve digerleri (2003:
996)’nin yaklagim benimsenerek, izlenilen adimlar su sekilde 6zetlenebilir:

1) Etkisiz kelimelerin (Stop Words) ¢ikarilmasi: Bu asamada Ingilizce’de
bulunan Stop Words diye adlandirilan ciimlenin yapisinda bulunmasi gereken
fakat anlamsal olarak climleye ¢ok katkida bulunmayan kelimeler yorumlardan
cikarilmistir. Bunun i¢in “nltk” kiitliphanesinden yararlanilmis ve daha 6nce
Ingilizce igin hazirlanan etkisiz kelimeler buradan cekilerek, verisetimizden
temizlenmistir.
2) Lematizasyon yapilmasi: Ingilizce zamanlara ve durumlara gore cekimleri
olan bir dil yapisina sahiptir. Kelimeleri kok seviyelerine indirgemek icin bu
islem uygulanmistir. Ornegin; staying kelimesi yerine bu islem sonrasinda stay
kelimesine ulasilmistir. Bu uygulama sayesinde ayni anlamlara ¢ikan farkli
cekimlerdeki kelimeleri ayni duruma getirebiliyoruz. Bu bizim analizim i¢in
onemlidir. Ciinkii her konu baslig1 altinda hangi kelimenin kag kere yer aldigi
analizde kullanilacaktir.

3) Bigram ve trigram yapilmasi: Kelimeleri tek tek ele almak, anlamsal olarak

bazi problemlere yol agabileceginden N-gram teknigi uygulanmis ve 2li, 3li

olarak kelime obekleri seklinde anlamlarina bakilmistir. Bi-gram yani 2 li

kelime grubu ve tri-gram yani 3 lii kelime grubu olarak ayri1 ayr1 bu agama

gerceklestirilmistir. Bu yontem bag of words (kelime torbalari) , term
frequency (terim frekansi) gibi yontemlerde sik kullanilmaktadir. Bu durumu
aciklamak i¢in asagidaki Tablo 4 bize yol gostermektedir. Tablodan da
anlasilacag1 tlizere bigram climledeki sirali tiim ikili kelime gruplarimi ele

alirken, trigram ise ticlii kelime gruplarina deginmistir.
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Tablo 4: N-Gram 6rnek gosterimi

Metin "Okuldan sonra sinemaya gitti. Eve gelmedi."

nn nn

Unigramlar | "okuldan ", "sonra",

nn "nn

sinemaya", "gitti", "eve", "gelmedi"

nn nn non nn

Bigram "okuldan sonra", "sonra sinemaya", "sinemaya gitti", "gitti eve", "eve gelmedi

nn mnmon nn

"okuldan sonra sinemaya", "sonra sinemaya gitti", "sinemaya gitti eve", "gitti

Trigramlar eve gelmedi"”
N-gramlar "okuldan sonra sinemaya gitti", "sonra sinemaya gitti eve", "sinemaya gitti eve
(n=4) gelmedi”

Kaynak: Amaret, 2020: 1.

4.4. DOGAL DiL iSLEME

Python’da veri madenciligi kiitiiphanelerinden Gensim kullanilarak bir yap1
olusturulmustur. Bu kiitiiphane ile yorumlardaki kelimelerden bir “Bag of Words”
olusturulmustur. BoW bir dogal dil isleme teknigidir ve bir metni temsil etmek igin
genellikle kullanilir. Kelimenin ilgili metin igerigindeki sikligimi bize verir. Buna
literatiirde Term Frequency (TF) denir. Burada bu terim “Inverse Document
Frequency” (IDF) ile birlikte iligkilendirmek daha uygun olacaktir. Belge sayisinin,
kelimenin gectigi belge sayisina boliimiiniin logaritmasi alinarak hesaplanir. Diger bir
deyisle kelime siklig1 ile IDF degeri ters orantili olarak degisir.

Olusturulan bu yap1 model tasariminda kullanilarak, LDA modeli
olusturulmustur. Burada model olustururken ka¢ tane konuya ayrilacag: tarafimizca
girilen deger neticesinde belirlenmistir ve ¢aligma i¢in en uygun degeri bulmak i¢in
birkag¢ iterasyon yapilmasi ihtiyaci olusmustur. Calisma i¢in uygun konu sayisinin
tespitinde ii¢ kriter géz Oniine alinmistir. Yiiksek “coherence” degeri ve model
gorsellestirmesinin dort eksende konu olmasi ve yine gorsellestirme {lizerinde diisiik
miktarda konu g¢akigmast olmasidir. Bu bilgilerin 1s18inda en az dort konu olacak
sekilde konu modelleme analizleri tekrarli bir bicimde gerceklestirilmistir ve Sekil 12

elde edilmistir.
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Sekil 12: Coherence (Uygunluk) Degerleri

0.680
0.660
0.640
0.620
0.600
0.580
0.560

0.540

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Bu grafikten de goriilecegi iizere en yiiksek deger olan 4 nolu konu sayist i¢in
tespit edilmis olup, ancak gorsellestirmede konular dort eksene dagilmadig: ve biiyiik
cakismalar oldugu i¢in ikinci en yiiksek deger olan 7 nolu konu sayisi tercih edilmistir.
Sekil 13’te goriilecegi lizere 7 1i konu modellemesi ile ilgili elde edilen
gorsellestirmede dort eksene yayilmis ve bir konunun digerini kapsamasi gibi biiytik
capli cakisma bulunmamaktadir. Sekilde goriilecegi iizere her konu i¢in konunun
toplam verisetindeki agirligina gore biiyiikliikte temsil edilmistir. Ornegin 1 numarali
konu 6 numarali konuya gore olduke¢a biiyiik temsil edilmistir. Ayrica bu konu
temsillerinin birbirlerine uzakliklar1 anlamsal olarak birbirine yakin ya da uzak
oldugunu da bizlere belirtmektedir. Sekil 14, Sekil 15, Sekil 16, Sekil 17, Sekil 18,
Sekil 19 ve Sekil 20’den goriilecegi tizere ilgili konu modellerinin tiim belge

tizerindeki kelime siklig1 ve her konuyu olusturan en sik kelimeler saptanmistir.
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Sekil 13: LDA Model Gorsellestime, Intertopic Distance Haritast

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)

PC2

n

1
Marginal topic distribution

5%

10%

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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Sekil 14: 1 Nolu Konu Modeli I¢in Elde Edilen Analiz

Top-30 Most Relevant Terms for Topic 1 (44.6% of tokens)

comfortable [
definitely [
responsive [N
trioncily |
oy
tee! [N
thank [
perect [N
home [N
highiy [N
amazing [N
quiet [N

spacious

Overall term frequency
I Estimated term frequency within the selected topic

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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Sekil 15: 2 Nolu Konu Modeli I¢in Elde Edilen Analiz

Top-30 Most Relevant Terms for Topic 2 (15.4% of tokens)

absolutely [N
peaceful [N
encugh [N
vaiue [N
sure [N

wip [

Overall term frequency
I Estimated term frequency within the selected topic

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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Sekil 16: 3 Nolu Konu Modeli I¢in Elde Edilen Analiz

Top-30 Most Relevant Terms for Topic 3 (13.1% of tokens)
0 50,000 100,000

150.000 200.000 250,000

morning [N

Overall term frequency
I Estimated term frequency within the selected topic

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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Sekil 17: 4 Nolu Konu Modeli I¢in Elde Edilen Analiz

Top-30 Most Relevant Terms for Topic 4 (9.1% of tokens)
200,000 250,000

0 50,000 100,000 150.000
wak
ciose [
station |

public. [N
parking |
plenty [N
road [
arrival [N
supermarket _
food [N
take [N
main [
relax [
reach [N
line -
centre [N

Overall term frequency
I Estimated term frequency within the selected topic

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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Sekil 18: 5 Nolu Konu Modeli I¢in Elde Edilen Analiz

Top-30 Most Relevant Terms for Topic 5 (6.8% of tokens)

accommodation I

underground |
problem [N

cosy [N

pub [

ideal [N

noise I

communicate

toilet NG
nign I
buiiding [N
end [N
wi |
noisy I
store NN
size [
request [N
basic [N
facitty |

service (NN
near [N
writiant [
maintain [N
neat NN

Owerall term frequency
I Estimated term frequency within the selected topic

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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Sekil 19: 6 Nolu Konu Modeli I¢in Elde Edilen Analiz

Top-30 Most Relevant Terms for Topic 6 (6.5% of tokens)
150,000 200,000

0 50,000 100,000
roorn. |
bed [—

itchen [
bathroom [
bedroom |
sieep [N
big. [
view [N
window [N

comfy
garden NN
private [N
targe [N
space (I
living -
spotiess [N
decorate [N
include -
option [N
sofa -
ree [
like [
balcony -
car [
enjoyable -
double [l
add [
nicely -
calm -

connaction -

Overall term frequency
- Estimated term frequency within the selected topic

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.



Sekil 20: 7 Nolu Konu Modeli I¢in Elde Edilen Analiz

Top-30 Most Relevant Terms for Topic 7 (4.5% of tokens)
50,000 100,000 150,000 200,000 250,000

beauttul |
property [ EEE—
instruction
descrive [N
quick I
question
leave

=]

clear
mademn
couple
late
flexible
ey
casily [N
last
let
answer
accessible
response
wid [
allow
furnish [
atientive [N
outside
note
otherwise

literally -
adult -
watch -
drop [

Overall term frequency
- Estimated term frequency within the selected topic

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Konu modelleme sadece Londra veriseti i¢in uygulanmis ve yukarida belirtilen
sonuglar bulunmustur. Bu islem Istanbul veriseti icin uygulanmayacaktir. Ciinkii
Londra’nin bu alandaki tecriibesi ile Istanbul’un durumunu 6l¢mek amaglanmaktadr.
Londra’daki konu dagilimi sonucu ortaya cikan konu dagiliminim, Istanbul’daki
karsiligin1 analiz edilmistir. Bu nedenle ihtiya¢ olan benzer kelimelerin ve konularin

karsilastirilmasi i¢in tek bir konu modellemesi yapilmaistir.
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Konu modellemesi sonucunda elde edilen yedi konu i¢in dngoriilen konu
basliklar1 Tablo 5’de belirtilmistir. Konu basliklar1 belirlenme siirecinde igerigindeki
kelimeler gozetilerek karar verilmistir, ayrica bu siiregte gegmis donemde literatiirde

yapilan ¢alismalardan da yararlanilmigtir.

Tablo 5: Konu Modelleme Sonuglarina Gére Konu Bagliklari

Say1 Konu Kelimeler
1 Genel stay, great, place, host, location, clean, recommend,
konaklama apartment, good, nice, flat, need, really, lovely, easy, well,

deneyimleri ve  helpful, comfortable, definitely, responsive, friendly, area,
tavsiye egilimi  feel, thank, perfect, home, highly, amazing, quiet, spacious

2 Giris ve Cikis check, make, get, time, also, go, back, day, book, come, look,
islemleri experience, much, next, provide, always, help, give, Airbnb,
fantastic, respond, want, first, absolutely, peaceful, enough,
value, sure, trip

3 Misafir even, work, use, overall, small, issue, thing, park, door,
beklentileri shower, floor, picture, say, guest, coffee, towel, find, water,
key, hot, however, open, take, offer, way, expect, think, live,
morning
4 Konum ve walk, close, station, minute, restaurant, tube, bus, shop, away,
Ulasim train, min, distance, city, many, transport, local, stop, public,

parking, plenty, road, arrival, supermarket, food, take, main,
relax, reach, line, centre

5 Uyku kalitesi night, price, people, bit, street, quite, accommodation,
underground, problem, cosy, pub, ideal, noise, communicate,
toilet, high, building, end, WiF1i, noisy, store, size, request,
basic, facility, service, hear, brilliant, maintain, neat

6 Fiziksel room, bed, kitchen, bathroom, bedroom, sleep, big, view,
olanaklar window, comfy, garden, private, large, space, living, spotless,
decorate, include, option, sofa, free, like, balcony, car,
enjoyable, double, add, nicely, calm, connection

7 Ev sahibini ile = beautiful, property, instruction, describe, quick, question,
iletisim leave, clear, modern, couple, late, flexible, early, easily, last,
let, answer, accessible, response, kid, allow, furnish,
attentive, outside, note, otherwise, literally, adult, watch, drop

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Konu modellemesi sonrasi elde edilen konu basliklar1 su sekilde modellenmis

ve isimlendirilmistir:
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1) Genel konaklama deneyimleri ve tavsiye egilimi: Bu konu basligi, genel
olarak konaklama deneyimi ve konaklama yerinin kalitesini igerir.
Konaklama yeri, konum, temizlik, ev sahibi ve tavsiye edilip edilmeme gibi
genel degerlendirmeleri igerir.

2) Giris ve Cikis islemleri: Misafirin konaklama yerine giris ve ¢ikis islemleri
ile ilgili deneyimleri igerir. Check-in ve check-out siireclerinin hizi, kolaylig1
ve misafirlerin bu siire¢lerde yasadigi zorluklar bu konuda yer alir.

3) Misafir beklentileri: Misafirin konaklama yerindeki beklentilerini ve bu
beklentilerin karsilanip karsilanmadigini kapsar. Konaklama yerinin genel
islevselligi, kiiciik detaylar, sicaklik ve misafirin genel deneyimi hakkinda
degerlendirmeleri igerir.

4) Konum ve Ulasim: Konaklama yerinin konumu ve ulasim olanaklarini
kapsar. Yakinlarda bulunan yerler, toplu tasima imkanlari, sehir merkezine
olan mesafe gibi faktorler bu konuda degerlendirilir.

5) Uyku kalitesi: Misafirin konaklama yerindeki uyku kalitesini
degerlendirir. Cevresel faktorler, sokak giiriltiisii, konaklama yerinin konumu
ve uyku konforu gibi unsurlar degerlendirilir.

6) Fiziksel olanaklar: Konaklama yerindeki fiziksel imkanlar1 ve olanaklar
kapsar. Oda, mutfak, banyo, yatak odas1 gibi mekanlar ile bunlarin kalitesi ve
konforu hakkinda degerlendirmeleri igerir.

7) Ev sahibi ile iletisim: Misafirin ev sahibi ile iletisimi ve ev sahibinin
yardimseverligi, agiklayici bilgi paylasimini ve iletisim kolaylig1 hakkindaki
deneyimlerini igerir. Misafirlerin ev sahibine yonelik sorulari, iletisim hizi, ev

sahibinin agiklamalarinin dogrulugu gibi faktorler degerlendirilir.

4.5.DUYGU ANALIZi

Calismanin bu asamasinda konu modellemesi ile tespit edilen yedi konu icin

bulunan kelime topluluklarina ayri ayr1 duygu analizi yapilacaktir. Duygu analizi igin

Python kiitliphanesi olan “Valence Aware Dictionary and Sentiment Reasoner”

(VADER) kullanilmistir. VADER metinlerin duygusal yogunlugunu analiz etmek i¢in

hazirlanmig bir kiitliphanedir. Metinlerdeki duygusal yogunlugunu pozitif, negatif ve
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ndtr olarak analiz eder. Kelimelerin duygusal yogunlugunu belirlemek icin bir sozliik
kullanir ve analiz neticesinde elde edilen pozitif, negatif ve notr degerlerden,
kelimenin duygu yogunlugu verisini hesaplar. Bu calismada, daha 6nce konu
modelleme neticesinde elde edilen her konu i¢in bulunan kelimelerin igerisinde yer
aldigr yorumlarin duygu analizi yapilarak “compound”, “positive”, “neutral” ve
“negative” degerleri bulunmustur. Bu analiz Londra ve Istanbul igin ayr1 ayr1 her yedi
konu i¢in yapilmis ve degerleri saptanmistir. Ornegin Tablo 6’da Londra igin yapilmis

bir 6rnek analiz sonucu verilmistir.

Tablo 6: Londra 1 Nolu Konu Duygu Analizi Sonuglar1 Ornegi

stay great place host location
compound 0.859482 0.888171 0.840389 0.8649 0.850517
neg 0.010825 0.00965 0.012204 0.010927 0.012824
neu 0.665825 0.614517 0.666036 0.63191 0.643747
pos 0.32335 0.375834 0.321759 0.357163 0.343428
clean recommend apartment good nice
compound 0.861037 0.904331 0.834549 0.816768 0.851032
neg 0.013691 0.008902 0.014665 0.016415 0.011755
neu 0.649098 0.638842 0.683295 0.658729 0.645576
pos 0.33721 0.352255 0.302042 0.324856 0.34267
friendly area feel thank perfect
compound 0.91592 0.873805 0.869433 0.906198 0.907637
neg 0.008064 0.013095 0.015077 0.007908 0.008937
neu 0.616987 0.705771 0.706475 0.625272 0.649581
pos 0.374948 0.281136 0.27845 0.366821 0.341481
home highly amazing quiet spacious
compound 0.905353 0.92064 0.919149 0.878369 0.879884
neg 0.008774 0.006257 0.008585 0.010652 0.010733
neu 0.682371 0.636085 0.624168 0.702902 0.694556
pos 0.308857 0.357657 0.367247 0.286444 0.294709

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
Cheng ve Jin (2019: 60) da yapmis olduklari calismada Airbnb’deki ev sahipleri

ve misafirler arasindaki yorum sistemine 1sik tutmus, ozellikle neden pozitif

yorumlarin var oldugunu agiklamiglardir. Airbnb sisteminde kullanicilarin karsilikli
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olarak olumlu yorum yapmalar1 neticesinde her iki taraf i¢inde bir avantaj teskil
etmektedir. Bu sebeple duygu analizinde genel olarak pozitif agirlikli degerler elde
edilmektedir. Londra’dan elde ettigimiz bulgular1 Istanbul ile kiyaslamak icin negatif
yorumlar bu calisma i¢in belirleyici olacaktir. Ayrica, Airbnb incelemelerinin bir
yOniiniin, karsilikli derecelendirme sisteminin ev sahiplerine yonelik olumlu ényargi
oldugunu biliniyor (Lee, 2022: 4). Bu ¢alismada da Londra ve Istanbul verisetlerinden
yorumlar pozitif ve negatif olarak kategorize edilmis ve sonuclar Sekil 21 ve 22°de

paylastlmigtir.

Sekil 21: Londra Verisetindeki Yorumlarin Duygu Durumu

2%

= Pozitif = Negatif

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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Sekil 22: istanbul Verisetindeki Yorumlarin Duygu Durumu

3%

= Pozitif = Negatif

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Paylasilan grafiklerden de goriilecegi iizere Londra’daki konaklama noktalar1
i¢in yapilan yorumlardan sadece %?2 si olumsuz yorum igerirken, Istanbul icin ise bu
oran %3’tlir. Bu durumdan dolay1 misafirlerin hangi durumlardan hosnut olmadigini
anlamak i¢in olumsuz yorumlarin daha detayli incelenmesi gerekmistir. Londra’daki
olumsuz yorumlarin kendi icerisinde daha 6nce konu modellemesi sonucu elde edilen
kavramlara gore dagiliminm1 Sekil 23’°te gorebiliriz. Bu sekilden de anlasilacagi lizere
negatif yorumlar en ¢ok %27 degeri ile genel konaklama deneyimleri ve tavsiye
egilimi konusunda olmustur. Bu konunun akabinde %19 ile misafir beklentileri ile
ilgili yapilan negatif yorum yiizdesi yer alirken, bu sirasiyla %17 ile giris ve ¢ikis
islemleri, %16 ile fiziksel olanaklar ve %10 ile uyku kalitesi takip etmistir. %8 ile
konum ve ulasim ve %3 ile ev sahibi ile iletisim nispeten daha az sikayet edilen

konular olmuslardir.
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Sekil 23: Londra’daki Olumsuz Yorumlari Konulara Gore Dagilimi

Genel konaklama

deneyimleri ve
tavsiye egilimi
27%

Ev sahibi ile iletisim
3%

Fiziksel olanaklar
16%

Uyku Kkalitesi
10%

Giris ve Cikis
islemleri
17%

Misafir beklentileri
19%

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

4.6. BULGULARIN KULTURLERARASI KARSILASTIRILMASI

Airbnb'deki karsilikli puanlama sistemi nedeniyle hem kullanicilar hem de
hizmet saglayicilar1 genellikle negatif yorum yapma egiliminde degillerdir (Cheng ve
Jin, 2019: 60). Bu durum, hem literatiirde 6nceki ¢alismalardan hem de bu ¢alismadan
elde edilen bulgularla tespit edilmistir. Bu nedenle hizmet saglayicilarin kendilerini
gelistirecek geri bildirimleri tespit etmesi nem arz etmektedir. Bu ¢alismada ortalama
%2-3 likk bir oran ile yapilan olumsuz yorumlardan, ev sahiplerinin operasyonel
stireglerinde karar verme asamalarinda onlara 151k tutacak bilgiler edinilmistir. Bunu
yapmak i¢in Londra i¢in 1,5 milyon, Istanbul i¢in ise 0,5 milyon kullanic1 yorumundan
yararlanilmistir. Bu denli fazla yorumu bdyle teknolojik imkanlar disinda yapmak
miimkiin degildir.

Bir onceki duygu analizi bdliimiinde negatif yorum dagilimi bizlere 6nemli
bilgi saglamaktadir. Oncelikle olumsuz yorumlarin fazla oldugu konu basliklarina
odaklanmak daha dogru bir yaklagimdir. Bu dogrultuda en fazla olumsuz yorum alan

genel konaklama ve deneyimleri ve tavsiye egilimi dikkat edilmesi gereken bir
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konudur. Ancak burada genel olarak konu modellemesinde her konunun genel
analizde ne kadar yer aldig1 da 6nemli bir faktordiir. Tablo 7°de Istanbul igin konu
modellemesi neticesinde elde edilen kelime torbalarinin frekansina gére bu durum
Ozetlenmistir. Bu tabloda her konunun yiizdesi ile olumsuz yorumlar arasindaki
dagilimin paralellik gostermedigi goriilmektedir. Tablodan yapilacak ¢ikarima gore
fiziksel olanaklar genel konunun %9’sinde yer alirken olumsuz yorumlar arasinda
%16 pay almistir. Bu bize fiziksel olanaklarda yasanilan memnuniyetsizligi
gostermektedir. Ayrica misafir beklentileri konusunda, konu modellemesinde %13 yer
alirken, olumsuz yorumlar igerisinde %19’luk dilime sahip olmasi, bu unsura

odaklanilmasi geregini ortaya koymaktadir.

Tablo 7: Kelime Frekans: Ve Olumsuz Yorumlarin Karsilastirilmasi

Konuda Bulunan Olumsuz Yorumlar
Konu Kelimelere Gore Arasimdaki
No Konu Ad1 Frekans Yiizdesi Dagilimi
1 Genel konaklama deneyimleri ve 38% 27%
tavsiye egilimi
2 Giris ve Cikis igslemleri 15% 17%
3 Misafir beklentileri 11% 19%
4 Konum ve Ulagim 12% 8%
5 Uyku kalitesi 11% 10%
6 Fiziksel olanaklar 9% 16%
7 Ev sahibi ile iletisim 4% 3%

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Bu béliimde ayrica Londra ve Istanbul’un, misafirlerin goriisleri ile ilgili
bulgularin karsilastirilmasi yapilmistir. Genel olarak analiz sonuglar1 Sekil 24’ten
goriilecegi iizere, birbiri ile benzerlik gostermektedir. Hatta Ev sahibi ile iletigim,
konum ve ulasim, misafir beklentileri, giris ve ¢ikis islemleri acisindan Istanbul’un
genel bazda Londra’dan daha iyi oldugunu goériiyoruz. Ancak bunun pozitif, negatif
ve noétr degerlerden elde edilmis analiz degeri oldugu unutulmamalidir. Bu nedenle
daha once de belirtildigi lizere olumsuz yorumlarin daha detayli incelenmesi

gerekmektedir.
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Sekil 24: Londra ve Istanbul Genel Durum Karsilastirmasi

Ev sahibini ile iletigim
Fiziksel olanaklar

Uyku kalitesi

Konum ve Ulasim |

Misafir beklentileri

Girig ve Cikis islemleri

Genel konaklama deneyimleri ve tavsiye egilimi
76 78 80 82 84 86 88

m istanbul (%) ® Londra (%)

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Negatif yorum anlaminda konuyu ele aldigimizda Sekil 25, bizim i¢in daha
agiklayici olacaktir. Bu sekilden de goriilecegi lizere tiim konu basliklarinda istanbul,

Londra’dan daha ¢ok negatif yorum almstir.

Sekil 25: Londra ve Istanbul negatif degerlerin karsilastiriimasi

2.50

2.00

1.5
0.00

Genel Giris ve Cikig Misafir Konum ve  Uyku kalitesi Fiziksel ~ Ev sahibini ile
konaklama islemleri beklentileri Ulasim olanaklar iletisim
deneyimleri ve
tavsiye egilimi

S

—_
o
(=]

(=)

B Londra (%) ®istanbul (%)

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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Ozellikle fiziksel olanaklar agisindan Istanbul, Londra’ya gore en belirgin
zaylf yonl olarak karsimiza c¢ikiyor. Bunu uyku kalitesi ve genel konaklama
deneyimleri ve tavsiye egilimleri izliyor. Konunun daha detayli olarak incelenmesi
icin Londra’nin kelime bazinda hangi agilardan iyi oldugunu Sekil 26°da

gosterilmistir.

Sekil 26: Londra’nin Istanbul’dan Daha Iyi Oldugu 10 Kelime

tJ > > & ) S R
\\\)0 &OK) OQQ 0%' c,\\\ o o

$
Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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Buradan da goriilecegi lizere compound yani bilesik degere gére Londra bu
kelimelerde daha 6n plandadir. Tube, parking, road kelimeleri konum ve ulagim ile
ilgili baglik altindayken, underground, toilet, facility kelimeleri uyku kalitesi bagliklar
altinda karsimiza ¢ikiyor. Ayrica Istanbul’un Londra’dan daha iyi oldugu kelimeler
Sekil 27°de goriilmektedir. Sekilde goriilecegi ilizere wifi, noisy, basic, service
kelimeleri uyku kalitesi konu altinda toplanirken, issue, floor, key kelimeleri ise

misafir beklentileri konusunda goriilmektedir.
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Sekil 27: Istanbul’un Londra’dan Daha Iyi Oldugu 10 Kelime

issue floor main wifi noisy basic service  window  response

100

80

6

S

4

(=]

2

S

B Lon - Compound ®Ist - Compound

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Pozitif yorumlar arasinda da benzer durumlar bulunmaktadir. Yine kelime
bazli bir yaklasim ile hangi konu baslig1 altinda daha belirgin pozitif yorum olduguna
bakilmustir. Sekil 28’de Londra’nin Istanbul’dan daha olumlu yorum aldig1 10 kelime
gosterilmistir. Burada 4 ve 6 nolu yani konum ve ulasim ve fiziksel olanaklar 6n plana

cikarak, Londra’da daha olumlu yorum almaistir.

Sekil 28: Londra'nin Istanbul'dan Daha Olumlu Bulundugu ilk 10 Kelime
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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Istanbul’un daha olumlu bulundugu kelimeler ise Sekil 29°da belirtilmistir.
Sekilden anlasilacag: iizere genel olarak Istanbul, 3 ve 5 konularinda Londra’dan daha
1yi pozitif yorum almistir. Bu kelimeler, misafir beklentisi ve uyku kalitesi olarak konu

baslig altinda toplanmig kelimelerden yapilan ¢ikarimdir.

Sekil 29: istanbul'un Londra'dan Daha Olumlu Bulundugu Ilk 10 Kelime

35
30
25
20
15
10
5
0
guest key  however main wifi noisy | service hear view  window | response
3 3 3 4 5 5 5 5 6 6 7

H Lon - Positive mIst - Positive

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Konuyu yapilan negatif yorumlar iizerinden degerlendirmek tizere Sekil 30°da
Londra’nin negatif yorum arasindan daha iyi oldugu kelimeler belirtilmistir. Buradan
goriilecedi lizere 6 nolu konuda yani fiziksel olanaklar baslig1 altinda Londra daha az

olumsuz yoruma sahiptir.
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Sekil 30: Negatif Yorumlarda Londra'nin Istanbul'dan Iyi Oldugu Kelimeler

4.5
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
Istanbul’un negatif yorumlar arasinda daha olumlu etkiye sahip oldugu yonleri
Sekil 31°deki kelimeler ile gosterilmistir. Burada 5 nolu konu yani uyku kalitesi

bagliginda daha olumlu yorum aldig1 goriilmiistiir.

Sekil 31: Negatif Yorumlarda Istanbul'un Londra'dan Iyi Oldugu Kelimeler
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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SONUC VE ONERILER

Bu aragtirma tiiketici deneyimlerinin karmasikliginin, tiiketiciler ile hizmet
saglayicilar arasindaki etkilesim diizeyine gore incelemek i¢in, makine 6grenmesi ve
dogal dil isleme teknikleri olan konu modelleme (LDA) ve duygu analizi yontemlerini
birlestirerek paylagimli konaklama endiistrisine ve bunlarin hizmet siirecinin
iyilestirmesine katkida bulunmustur. Iki farkl1 verisetinde 2 milyondan fazla kullanici
yorumu incelenerek, yedi konu hakkinda bahsedildigini ortaya koymustur. Istanbul’un
paylagim ekonomisi platformlarindan olan Airbnb kullaniminda misafir beklentilerini
karsilama ve fiziksel olanaklar konularinda, Londra’dan daha diisiik performansta
oldugunu gostermektedir. Sonuglar, Istanbul’un tiim yedi konuda Londra’dan daha
cok negatif yorum aldigini ve gelistirme geregini ortaya koymustur. Ayrica Istanbul,
Londra’dan tuvalet konusunda %10, banyo ve park etme konularinda %9, metro
konusunda ise %7 oraninda daha kotii performans gosterdigi tespit edilmistir. Ote
yandan Istanbul, Londra’dan anahtar konusunda %11, yanit verme konusunda %10 ve
WIFI konusunda ise %7 oraninda daha iyi performans gosterdigi ortaya ¢ikmigtir. Lee
ve Tse’nin (2021: 213), daha dnce konu modelleme (LDA) ve duygu analizi teknikleri
kullanilarak yapmis oldugu ¢alismada, olumsuz konaklama deneyimlerinin dus i¢in
sicak su eksikligi, diisik uyku kalitesi ve sorunlu check-in hizmetinden
kaynaklandigin1 gostermistir. Bu calismada da benzer olarak uyku kalitesi ve check-
in/out iglemleri konularinda memnuniyetsizlikler bulundugu tespit edilmistir.

Ikinci olarak bu ¢alisma, makine 6grenmesi ve dogal dil isleme ile hizmet
iyilestirmesi caligmalarini genisletir. Onceki c¢alismalar, yalnizca tiiketicilerin
konaklama kaliteleri hakkindaki diislincelerini anlamak i¢in bu teknikleri
kullanmiglardir (Lee ve Tse, 2021: 213; Luo ve digerleri, 2021: 75; Zhang ve Fu, 2020:
4). Fakat bu ¢alismada kiiltiirlerarast bir karsilagtirma yaklagimi ile alaninda en iyi
sehirlerden biri olan Londra ile Istanbul sehirlerini karsilastirmis ve Istanbul hizmet
saglayicilaria gelistirilmesi gereken alanlar1 belirlemistir. Lee (2022: 4), Airbnb’nin
karsilikli derecelendirme sisteminin ev sahiplerine yoOnelik olumlu yorum elde
etmesine yardimci oldugunu belirtmistir. Bu calismada da durum paralellik gostermis
olup, negatif yorumlarin, genel yorumlar arasinda %?2 ile %3 bir degere sahip oldugu

tespitine varilmistir.
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Bu tez c¢alismasi hem hizmet saglayicilara hem de karar vericilere dnemli

oneriler sunmaktadir. Ik olarak; arastirma sonuglari, Istanbul'daki P2P konaklama
hizmetlerinin belirli alanlarda daha diisiik performans gosterdigini gostermektedir. Bu
nedenle, hizmet saglayicilar, 6zellikle konaklama yerlerinin temizligi, uyku kalitesi,
ve check-in/check-out siirecleri gibi alanlarda iyilestirmeler yapmalidir.
Istanbul'daki Airbnb kullanicilarinin &zellikle beklentilerini karsilamada ve fiziksel
olanaklar konusunda Londra'dan geride oldugu tespit edilmistir. Bu nedenle, hizmet
saglayicilar, konaklama birimlerinin fiziksel durumunu iyilestirmek ic¢in yatirim
yapmali ve misafirlerin beklentilerini karsilamak i¢in gerekli olanaklar1 saglamalidir.
Hizmet saglayicilar, misafirlerin negatif deneyimleri O6nlemek ic¢in personeline
konaklama birimlerinin bakimi ve isletilmesi konusunda egitim ve rehberlik
saglayabilir. Ayrica, misafirlere check-in/check-out siirecleri hakkinda net bilgi
vererek olast sorunlarin Oniine gegilebilir. Hizmet saglayicilar, miisteri geri
bildirimlerini diizenli olarak izlemeli ve degerlendirmelidir. Olumsuz yorumlarin
nedenlerini anlamak ve gerekli iyilestirmeleri yapmak i¢in bu geri bildirimler
onemlidir. Konaklama isletmeleri, ¢evresel etkilerini azaltmak igin siirdiiriilebilir
uygulamalara yatirim yapmalidir. Bu, hem misafir memnuniyetini artirabilir hem de
cevreye duyarli bir isletme imaj1 olusturabilir. Diger yandan, karar vericiler,
Istanbul'un paylasim ekonomisi platformlarinda yasanan hizmet kalitesi aciklarini
kapatmak i¢in ulagim aginin gelistirilmesine kaynak saglamalidirlar. Ozellikle metro
imkanlarinin arttirilmasi, misafirlerin konaklama yerlerine erisimini kolaylastirabilir
ve memnuniyetlerini artirabilir. Karar vericiler, sehir i¢i ulasimin iyilestirilmesi i¢in
altyap1 projelerine yatirim yapmali ve metro hatti genisletme caligmalarina 6ncelik
vermelidirler. Bu 6neriler, hizmet saglayicilarin ve karar vericilerin tilkemizin de dahil
oldugu Birlesmis Milletler’in on iki numaral Siirdiiriilebilir Kalkinma Hedefi olan
“Sorumlu Tiiketim ve Uretim” cercevesinde, Istanbul'daki P2P konaklama
endiistrisindeki performanslarini artirmaya katkida bulunacaktir. Ayrica, miisteri
memnuniyetini artirarak ve rekabet avantaji saglayarak hizmet saglayicilarin bagarisini
destekleyecektir.

Bu c¢alisma, kullanici yorumlar ile tliketiciye yonelik incelemelerde
bulunmasindan dolay1 kisitlamast bulunmaktadir. Hizmet saglayicilarinin da

goriislerinin analizlerde yer almasi daha genis perspektif saglayacagi icin gelecek
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calismalarda bu konuya deginilebilir. Ikinci olarak, konuya genel olarak yaklasim soz
konusudur. Cesitli amaglarla seyahat eden kisilerin beklentilerinde farkliliklar olabilir.
Gelecek calismalarda 6rnegin is, tatil gibi ¢esitlendirme yaparak farkli desenler analiz
edilebilir. Son olarak kullanilan konu modelleme geleneksel yontem yaklagimindan
dolay1 konular statik olarak ele almaktadir. Miisteri yorumlarinin zaman igerisindeki
degisimlerini gorebilmek adina dinamik yaklasimli konu modelleme teknikleri

kullanilip, konu hakkinda zamana bagli degisimler goriilebilir.
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