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Paylasim ekonomisinin yayginlasmasiyla birlikte kullanicilar daha diisiik maliyetlerle,

daha kolay bir sekilde kendilerine fayda saglayacak iirlin ve/veya hizmetlerden

yararlanma sansina sahip olmuslardir. Paylasim ekonomisi temelde, bir iirlin ve/veya
hizmetin, belirli bir ticret karsiliginda, bir platform vasitasiyla bir kullanicidan digerlerine
kiralanmas1 temeline dayanmaktadir. Paylasim ekonomisinin bir¢ok farkli sektorde
yayginlagsmasi, giivenlik ve ekonomik riskler dahil birtakim endigeleri beraberinde
getirebilmektedir. Ozellikle konu konaklama sektdrii oldugunda, mevcut risklerin
ekonomik riskten daha fazla oldugu ifade edilebilir. Paylasim ekonomisinin getirdigi bu
giivenlik endiselerinden dolay1 kullanicilar, kiralayacaklar: bir {iriin ve/veya hizmet i¢in,

Oncesinde bu {riin ve/veya hizmeti deneyimlemis kullanicilar tarafindan yapilan|

degerlendirmeleri incelenmekte; hatta bu incelemelere nihai kararlarmi etkileyecek

sekilde deger verebilmektedirler. Bir kullanici, gegmiste kullandigi bir iirlin ve/veya
hizmeti, puan vererek veya hem puan vererek hem de yorum yaparak degerlendirebilir.

Kullanicilarin kiraladiklart irtin ve/veya hizmeti degerlendirmek i¢in 6zellikle yaptigi

yorumlar, her bir alanda oldugu gibi, paylasim ekonomisinde de olduk¢a dnemlidir. Bu

calismada, paylasim ekonomisinin en yaygin kullanildig1r sektorlerden birisi olan|
konaklama sektoriinde faaliyet gdsteren Airbnb firmasi iizerinden, Airbnb-Istanbul’dal
kalan kullanicilarin yaptiklar: degerli yorumlarin analizleri yapilmis ve kullanicilart dahal
iyl yonlendirecegi diisliniilen yeni bir puanlama sistemi Onerilmistir. Her bir Airbnb-
[stanbul ilan1 i¢in puanlama sistemi tasarlanirken, miisterilerin yorumlarindan
yararlanilmigtir. Yorumlar duygu analizi ve konu modelleme teknikleri kullanilarak farkly
kategoriler ekseninde degerlendirilmis ve nihayetinde her bir evin tekrar puanlanmasiylal
miisterilere farkli bakis agilar1 kazandirilmas1 amacglanmustir.

Anahtar Kelimeler: Paylasim Ekonomisi, Konu modelleme, Duygu Analizi, Dogal
Dil Isleme, Airbnb
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Associated with the spread of the sharing economy, those who used it, have had the
opportunity to benefit from products and/or services that will benefit them easier with
lower costs. The sharing economy is basically based on renting a product and/or service
from one user to another through a platform for a certain payment. In many different
sectors, the spread of the sharing economy may give rise to some concerns, including
security and economic risks. It can be stated that when the subject is especially the
tourism and accommodation sector, the existing risks are more than the economic risks.
Due to these security concerns brought about by the sharing economy, before customers
rent a product and/or service, they examined what the other users who experienced it
before said; as well they may even pay attention to these reviews in a way that
influences their final decisions. A user can evaluate a product and/or service
experienced before by giving a rating or both giving ratings and texting a comment.
The comments made by the users in order to evaluate the product and/or service they
rent are very important in the sharing economy, as in every other field. In this study,
the valuable comments made by the users staying in Airbnb-Istanbul over the Airbnb
company operating in the tourism and accommodation sector, which is one of the
sectors where the sharing economy is most widely used, have been analyzed and a new
scoring system has been proposed, which is thought to guide users better. While
designing the scoring system for each Airbnb-Istanbul posting, the comments
published by customers were used. The comments were evaluated in terms of different
categories using sentiment analysis and topic modeling techniques, and after all, it was
aimed to provide customers with different perspectives by re-scoring each house.

Keywords: Sharing Economy, Topic Modelling, Sentiment Analysis, Natural
Language Processing
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GIRIS
Internetin yayginlasmasiyla ve insanlarin internete daha ucuz ve kolay erisebilmesiyle
beraber, insanlar arasindaki etkilesimlerde bazi degisiklikler meydana gelmeye
baslamistir. Bu degisikliklerin baginda, bahsi gecen etkilesimlerin sosyal mecralara dogru
kaymaya baslamas1 ornek olarak gosterilebilir. Internete giin gectikge ucuz ve kolay
erisimin saglanmasi, sosyal yasantilarin ¢evrimici platformlara tasinmasina sebep olmus
ve boylelikle sosyal medya kavrami ortaya ¢ikmistir. Sosyal medya platformlarini
kullanan insanlarin sayis1 da giinden giine artmaya baslamistir. Sosyal medyanin olduk¢a
aktif oldugu giiniimiizde konusmalar, toplantilar ve hatta -pandemi siirecinin de etkisiyle-

dersler ¢evrimigi bir sekilde yapilabilmektedir.

Sosyal medyanin artan popiilerligi sonucunda bu platformlarda harcanan vakitlerinin
artmasi, yalnizca bireylerin yasantilarin1 degistirmemis, isletmeleri de dogrudan
etkilemistir. Her gecen gilin artan internet kullanimi, isletmelerin is yapis sekillerini
degistirmekte, bununla da sinirli kalmayip yeni isletme modellerinin ortaya ¢ikmasina
onciiliik etmektedir. Giiniimiizde birden ¢ok sosyal medya uygulamasi, insan iliskilerinin
cevrimici ortamlara tasimast konusunda hizmet vermesinin yaninda, insanlarin
birbirleriyle lirtin alim satim1 yapabilmesi adina girisimlerde bulunmuslardir. Boylelikle,
ilk insanlik tarihinden bu yana gergeklestirilen takas yontemi, bu alana yatirim yapan
isletmelerin de katkisiyla, sosyal medyada yapilabilir hale gelmistir. Giiniimiizde sosyal
medya platformlar1, kullanicilarint gevrimigi bir sosyal agda bulusturmasinin yaninda
aligveris yapabilmelerine de olanak tanimasiyla beraber, insanlar gegmiste aldig ve artik
thtiyacinin olmadigi veya direkt satmak, kiralamak istedigi tiriin veya hizmetleri, amaglari
dogrultusunda satabilmekte yahut kiralayabilmektedir. Bir baska deyisle sosyal medya,
insanlarin ¢evrimigi sosyal bir ag olusturmalarin1 saglamasiin yani sira bu kisilerin
birbirleriyle ticaret yapabilmelerine olanak tanimis ve sosyal medyadaki bu elektronik

pazarlar, paylasim ekonomisinin gelisimine katkida bulunan etmenlerden birisi olmustur.

Insanlarin ¢evrimigi sosyal aglar iizerinde yapabildikleri bu ticari faaliyetler, beraberinde
bir¢ok isletmenin bu alana giris yapmasini getirmistir. Bu isletmelerin bazilari, sosyal
medya platformlarinin yanina ek olarak insanlarin birbirleriyle ticaret yapilabilmesine
olanak tanirken, bazi isletmeler direkt olarak kullanicilarin satmak, satin almak veya

kiralamak istedikleri tirtin/hizmetleri diger kullanicilarla bulusturmasini saglamaktadir.



Ozellikle direkt olarak insanlarm birbirleriyle alisveris yapabilmesine olanak tantyan
cevrimigi platformlarin sayisi, her gegen giin farkli sektorlerde ortaya ¢ikmakta ve
yayginlagmaktadir. Bu alanda kurulan isletmelerin farkli sektorlere hitap etmesi,
insanlarin da farkli tip iirlin veya hizmetleri satabilmesine, satin alabilmesine veya
kiralayabilmesine yardimci olmaktadir. I¢inde bulundugumuz dénemde insanlar, bu
sayede, ihtiyact olmadig1 bir iirlinii yahut hizmeti satabilir, kiralayabilir; bir {iriin veya
hizmet satin alacak ya da kiralayacak bir kisi, amaci dogrultusunda daha diisiik
maliyetlerle amacim1 gerceklestirebilmektedir. Bahsedilen amaglarla ortaya c¢ikmis
isletmeler, insanlarin giindelik yasantilarinin yanina ek kazang saglamalarina veya daha

diisiikk maliyetlere katlanmasina yol agmaktadir.

Insanlarin ek kar saglayabilecekleri birgok farkli sektérde birden fazla isletme vardir. Bu
isletmeler araciligiyla bir {irin veya hizmet satilarak, kiralanarak ek kazanglar elde
edilebilir ya da bu secenek kisiler tarafindan, direkt olarak giinliik bir is haline
getirilebilmektedir. Ayni sekilde bir iiriin satin alacak veya kiralayacak bagka bir kisi, bu
dogrultuda bir isletmeyi degil, baska bir bireyi segerse kendisine ekonomik fayda
saglayabilmektedir. Insanlarin birbirleriyle ticari faaliyetler kurabilmesine olanak
tantyan isletmelerin ortaya cikisiyla, insanlar sahip oldugu bir evi veya odayi
kiralayabilir, arabasiyla bir yerden baska bir yere gidecek olan insanlar1 veya kargolari
tasiyabilir, artik kullanmamaya karar verdigi bir Uiriinii satabilir veya kiralayabilmektedir.
Temelde paylasim ekonomisi olarak adlandirilan bu kavram, kimi insanlarin yasantilarini
ve kimi isletmelerin politikalarim1 direkt olarak etkilemis durumdadir. Paylasim
ekonomisi, Uriinlerin veya hizmetlerin alisverisinin yapilabildigi ya da paylasim, 6diing,
hediye verme, takas yapma amaclarinin gerceklestirilebildigi, bilisim ve iletisim
teknolojileri destekli bir platformdur (Laurell ve Sandstrém, 2017). Paylasim ekonomisi
kavrami, insanligmm ilk tarihinden bugiine kadar gerceklestirdigi faaliyetlere
benzemektedir. Paylasim ekonomisinde, insanlar genellikle ihtiyact olmadig bir iiriin
veya hizmeti satma ya da kiralama sansi elde etmektedir. Benzer olarak, paylasim
ekonomisiyle birlikte bir iiriinii veya hizmeti satin almak ya da kiralamak piyasa

fiyatlarinin altinda olabilmektedir.

Paylasim ekonomisinde iiriin veya hizmetlerin hediye edildigi durumlar mevcut olsa da
bu ekonomi tiiriinde, karsilik beklenmeden {irtinlerin alinip verilmesi durumuyla sik sik
karsilagilamayabilir. Paylagim denilince akla ilk gelen paylasma olgusundan farkli olarak,
paylasim ekonomisinde paylasilan, bir baska deyisle kiralanan {irlin veya hizmet
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karsisinda, genellikle maddi ya da manevi bir karsilik beklenir. Buradan yola ¢ikarak
paylasim ekonomisinin, normal paylasim kiiltiiriinden daha farkli bir yapiya sahip oldugu
cikarimi yapilabilir ve paylasim ekonomisinin getirdigi yeniliklerin, bazi tiiketici

davraniglarini etkilediginden soz edilebilir.

Paylasim ekonomisi ile gelen avantajlarin yani sira bazi dezavantajlar vardir. Bunlara
basta gilivenlik sorunlari olmak iizere, {irlin satin alimi sonrast bir destegin olmamasi,
garantisiz lriinler veya dolandirilma vakalar1 o6rnek olarak verilebilir. Tim bu
dezavantajlarin goriilmesinden Otiirii bu yeni ekonomi tiirii, bilisim ve iletisim
teknolojileri altyapilariyla kullanilmaya baslanmistir. Paylasim ekonominin farkl
sektorlerinde var olmak isteyen bazi isletmelerin, bilisim ve iletisim teknolojileri
altyapilarim1 kullanarak biiylik isletmeler haline geldigi bircok Ornek giiniimiizde

mevcuttur. Bu 6rneklerden birisi, bu ¢alismada arastirma kaynagi olan Airbnb’dir.

Paylasim ekonomisinde basta giivenlik endiseleri ve diger dezavantajlarin olmasindan
dolayi, bilisim ve iletisim teknolojileri altyapilari, bu alanda faaliyet gosteren isletmeler
tarafindan kullanilabilmektedir. Bilisim ve iletisim teknolojileri altyapilariyla paylasim
ekonomisindeki bazi isletmeler, kullanicilar arasindaki iletisimleri diizenleme amacinda
olurken, diger bazi isletmeler direkt farkli bir 6deme kanali olmaksizin, kendi platformu
tizerinden 6deme yapilabilmesine olanak tanimaktadir. Paylasim ekonomisinde bu tarz
isletmelerin olmasi, bilisim ve iletisim teknoloji altyapilarinin varligi ve giin gectikge
artan internet kullanimi, kullanicilarin paylasim ekonomisini tercih etmesinde dogrudan
bir rol oynayabilmektedir. Internetin yayginlasmasiyla paylasim faaliyetlerinde artan
alternatiflerin, bu alanda faaliyet gosteren firmalar tarafindan ¢esitli yontemlerle kontrol
edilmesi, kullanicilarin paylasim ekonomisine dahil olmasi konusunda 6nemli bir rol
oynamaktadir. Paylagim ekonomisinde var olan bazi isletmelerin, yeni bir tiyelik aldig:
zaman kimlik ve sosyal medya hesaplarimi isteyerek bir ¢esit dogrulama islemi
gerceklestirmesi veya giivenli e-ticaret alternatiflerinin gelistirilmesi, firmalar tarafindan
alinan tedbirlere 6rnek olarak verilebilir. Paylasim ekonomisindeki kullanici sayilarinin
artist diisiiniildiglinde, firmalarin gilivenlik adina aldiklar1 tedbirler konusunda bazi

basarilar yakaladig1 sdylenebilir.



Paylasim ekonomisi kavrami, birgok yeni isletmenin ortaya ¢ikmasina olanak tanidigi
gibi, birtakim igletmelerin is yapis sekillerini degistirmis, hatta kimi isletmelerin ayakta
duramamasina yol agcmustir. Isletmeler, kullanicilarin paylasim ekonomisiyle daha az
maliyetlerle ayn1 miktarda veya daha fazla {iriin yahut hizmet elde edebilme durumu ile
kars1 karsiya gelmis ve bazi isletmeler politikalarini revize etmek durumunda kalmaistir.
Uber sirketinin etkiledigi taksiler, Airbnb sirketinin etkiledigi oteller veya Bla Bla Car’in
etkiledigi sehirler arasi yolcu tagiyan firmalar, paylasim ekonomisi tarafindan etkilenen
organizasyonlara ornek olarak verilebilir. Paylasim ekonomisinin bilisim ve iletisim
teknolojileri altyapis1 kullanmasi ve gitgide kullanici sayisinin artmasi, Tiirkiye’de benzer
bir tablo ortaya ¢ikarmistir. Bu yeni ekonomi tiirlinde faaliyet gdsteren birgok isletme,
diger iilkelerdeki gibi Tiirkiye’de de hizmet vermektedir. Bu isletmelerden birisi,
konaklama sektoriinii dogrudan etkileyen firmalardan olan Airbnb’dir. Konaklama
sektoriinde faaliyet gdsteren Airbnb’nin &6zellikle Istanbul’daki kullanim oranlarmin
azimsanmayacak sayida olmasi, burada kalan kullanicilarin ve yaptiklar: yorum sayisinin

miktar1 bu calismanin motivasyonlarindan olmustur.

Cahsmanin Konusu

Paylasim ekonomisinin etkiledigi konaklama sektoriinde oncii firmalardan birisi haline
gelen ve Tiirkiye’de de hizmet veren firmalardan birisi Airbnb’dir. Bu ¢alismada Airbnb
kullanicilarina destek saglamasi bakimindan, yeni bir model gelistirilmesi amaglanmaistir.
Bu amagla, kullanicilarin konaklama deneyimleri, bu deneyimlerini paylastiklart

yorumlar vasitasiyla degerlendirilecektir.

Calismanin Onemi

Internetin yayginlasmasi ve internete kolay erisimin saglamasi, paylasim ekonomisindeki
kullanici sayilarina da yansimaktadir. Bu durum, birgok sektorii etkiledigi gibi konaklama
sektoriinii de etkilemis durumdadir. Paylasim ekonomisinin etkiledigi konaklama
sektoriinde halihazirda var olan isletmeler, bu yeni ekonomi tiirline kars1 ¢6ziim arayisi
igcerisine girmis yahut kendileri de paylasim ekonomisini kullanma durumuna gelmis
olabilmektedir. Diger taraftan ise kullanicilar, paylasim ekonomisi vasitasiyla bir
konaklama hizmetini daha uygun maliyetlerle elde edilmelerine karsin giivensizlik
ortamiyla karsilasabilmektedir. Oyle ki dzellikle konaklama sektdriinde artan esler arasi
degisimlerin 6niindeki en biiyiik bariyerlerden birisi giivenlik hususudur (Tussyadiah ve

Pesonen, 2016). Bu giivensizlik ortamina ek olarak, ayrica paylasim ekonomisindeki bilgi
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asimetrisi kavrami, kullanici degerlendirmelerinin manipiile edilebilmesi, kullanicilarin
istemeyecegi tablolar1 onceden Ongoérememesi ve Airbnb’de kullanicilarin yildiz
puanlarinin yayimlanmamasi diisiiniildiiglinde, yapilan yorumlarin kullanicilar agisindan,
Ozellikle bilgi asimetrisinden kurtulabilmek adina oldukg¢a degerli oldugu soylenebilir.
Yorumlarin incelenebilmesinde ise en yaygin kullanilan tekniklerden birisinin duygu
analizi teknigi oldugu soylenebilir. Duygu analizi teknikleri bircok sektdr 6zelinde,
birgok alanda kullanilabilmektedir. Literatiir incelendiginde 6zellikle Twitter ile ilgili
yapilmis oldukga fazla duygu analizi ¢alismalarina rastlanmistir; ancak, duygu analizinin
gerceklestirildigi bir diger alan her ne kadar miisteri yorumlari olsa da konu konaklama
sektorii oldugunda, gergeklestirilen duygu analizi ¢aligmalarinin yeterli olmadig: ifade
edilebilir. Twitter ve Amazon gibi ¢esitli alanlarda miisterilerin duygularini 6l¢mek adina
yapilan bircok duygu analizi calismasi vardir, ancak oteller alanindaki miisteri
duygularina iligkin kapsamli ¢alisma sayisinin yetersizliginden sz edilebilir (Geetha,
Singha ve Sinha, 2017). Duygu analizi gergeklestirilen bu calisgmanin bir bagka
motivasyonu burada gelmektedir. Ayrica konu paylasim ekonomisi oldugunda,
konaklama sektorii i¢in gergeklestirilen incelemelerin, geleneksel olarak faaliyet gosteren
yapilara gore daha pozitif olmasindan otirti (Santos vd., 2020), bu ¢alismada,
yorumlardan ortaya c¢ikartilacak yeni bir puan Oneri sisteminin gelistirilmesi
amaclanmigstir ki bu da ¢alismanin 6nemiyle dogrudan iliskilidir. Bu ¢alismanin 6nemi,
Airbnb’de yapilan kullanict yorumlarindan ve konaklama sektoriiyle iligkili olan
kategorilerin etkilerinden yola ¢ikilarak, miisterilere daha giivenli se¢im yapabilmesini
saglayacak, yeni bir modelin olusturulmasidir. Bu 6nem ile kullanicilarin, yapilan
yorumlar vasitasiyla karsilagsmak istemeyecegi tablolar1 6nceden dngdrebilmesi agisindan
bir destek saglanmasi hedeflenmistir. Calismanin diger bir 6nemi, Airbnb’de ev/oda
kiralayan ev sahiplerine kullanici yorumlarinin incelenmesiyle bir destek saglanmasidir.
Incelenen yorumlar ve ortaya konulan bulgular vasitasiyla ev sahipleri, Airbnb
platformundaki kullanicilarin isteklerini yakindan gorebilmekte ve boylelikle kendi
isleyislerini yenileme firsati yakalayabilmektedir. Airbnb iizerinden yapilan yorumlarin,
ozellikle kategorilerin  agirliklart g6z Onlinde bulundurularak degerlendirilmesi
diisiiniildiigiinde, Tiirkiye’de benzeri olmayan bu ¢alismada, Istanbul ili ve her bir ilge
0zelinde incelenen tiim yorumlar, kullanicilara ve bu platformda yer alan ev sahiplerine

saglayacagi karar destek bakimindan biiyiik dnem tasimaktadir.



Calismanin Amaci

Tiirkiye’de turizm alaninda yapilan bir¢ok calisma vardir. Literatiir incelendiginde,
paylasim ekonomisinin konaklama sektoriine etkilerinin arastirildigi veya direkt Airbnb
tizerine yapilan ¢alismalara yahut genel olarak miisteri kriterlerinin belirlendigi, paylasim
ekonomisi ile geleneksel ekonomi arasindaki farklara deginilen ¢aligsmalara rastlaniimigtir
(Zervas, Proserpio ve Byers, 2021; Thomsen ve Jeong 2020; Cheng ve Jin 2019). Genel
caligmalardan farkli olarak duygu skorlar1 ile Airbnb ortalama yildizinin karsilastirildigi
bir ¢alismaya rastlanilsa da (Lee, 2020) bu ¢alismada da kategorilerin ve agirliklarinin
ortalama y1ldiz hesaplanirken dikkate alindigi biitiinlesik bir ¢alisma ile karsilasilmamus,
Tiirkiye icin halihazirda puan hesabinin yapildig: bir ¢aligmaya rastlanilmamistir. Bu
caligmada farkli olarak, Kullanicilara ayri1 eksenlerde degerlendirme yapabilmesini
saglayan yeni bir puanlama sistemi Onerisi tasarlanacaktir. Tasarlanan bu detayli
biitiinlesik puanlama sisteminde kullanicilar, bir evin kategori agirliklarinin etkisiyle
olusturulan ortalama puanina ulagabilecegi gibi, Airbnb tarafindan sunulmayan her bir
yorumun yildizina da ulasabilecek; boylelikle bir yorumu hi¢ okumadan olumlu/olumsuz
oldugunu gorebilecek ve yorumlari direkt olumlu/olumsuz olarak filtreleme sansi
yakalayabilecektir. Bahsi ge¢en puanlama sistemi tasarlanirken, Mart 2021 tarihine kadar
Airbnb-istanbul evlerine yapilan tiim yorumlardan yararlanilacaktir. Yorumlar
incelenirken, benzer ¢alismalardan da referans alinarak olusturulan yedi farkli kategori
g0z Oniinde bulundurulacaktir; nihai puan hesabinda bu kategorilere diisen yorum sayis1
ve kategoriler i¢in belirlenen agirliklar bir isleme tabii tutularak 6nerilen puanin ¢iktisina

ulasilacaktir.

Calismanin Yontemi

Birgok platformda oldugu gibi, paylagim ekonomisinin etkiledigi konaklama sektoriinde
de kullanicilarin yaptiklart yorumlar ve bu yorumlarin kullanict odakli degerlendirilmesi,
aligverisin gerceklestigi iki taraf i¢in de biiyiik 6nem tasimaktadir. Bahsedilen bu 6nemli
duruma erisebilmek igin ¢alismada duygu analizi ve konu modelleme yontemleri
kullanilacaktir. Calismada yorumlar incelenirken, belirlenen yedi farkli kategori goz
oniinde bulundurulacaktir. Bu kategoriler sirasiyla ‘Ev Ozellikleri ve Kolayliklarr’,
‘Konum & Semt’, ‘Ev Sahibi ve Servisler’, ‘Temizlik’, ‘Tavsiye Edilmesi’, Ekonomik
Fayda’, Giivenlik’ olarak belirlenmistir. Kullanicilarin yaptiklari yorumlar incelenirken,

bu kategorilerden hangisine veya hangilerine atifta bulundugu saptanmistir. Boylece
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Airbnb’deki Istanbul evleri veya odalar1 degerlendirilirken, kullanicilarin en ¢ok hangi
kategoriyi goz Oniinde bulundurdugu g¢ikarimi yapilabilmistir. Ayrica, kategoriler ile
birlikte veri setine dahil edilen ilge, fiyat ve ortalama yildiz derecelendirmesi bilgileri
sayesinde, Istanbul’daki Airbnb ilanlarmin en ¢ok hangi ilceden verildigi, en yiiksek ve
en disiik fiyatlarin hangi ilcelerde sergilendigi, ilgelere gore ortalama yildiz
derecelendirmeleri ve goz Onilinde bulundurulan kategorilerin frekanslar1 gibi birgok
detay bilgiye ulasilabilmistir. Son olarak yorumlar, duygu analizi yontemiyle incelenmis
ve yapilan duygu analizi yontemiyle -1 ile 1 arasinda duygu skorlari, bu skorlarin
Olgeklendirilmesiyle O ile 5 arasinda duygu puanlart elde edilmistir. Bu puanlar daha
sonra, kategorilerin agirliklar1 ve kategorilere diisen yorum sayilariyla birlikte bir isleme
tabii tutularak Onerilen puan sistemi tasarlanmistir. Onerilen puanlama sisteminin
tasarlanabilmesi adina ihtiyag duyulan veri insideairbnb.com tizerinden alinmistir. Veri
seti Mart 2021°e kadar Airbnb-Istanbul evleri i¢in yapilan tiim yorumlari igermektedir.
Yorumlar, evlerin ortalama yildizina, gecelik konaklama iicretine ve ilge bilgisine sahip
olmadig1 i¢in bu bilgiler manuel olarak veri setine eklenmistir. Bu islemin ardindan veri
setinden 2000 yorum kategorilere gore etiketlenmis, daha sonra veri setine veri 6n igleme
adimlar1 uygulanmistir. Bu islemler sonrasinda ise birgok vektdr yontemi ve algoritma
kombinasyonlar1 denenmis, bu kombinasyonlardan valide edilmis skora gore en basarili
sonucu dondiiren kombinasyon, kategorilerin tahmini i¢in kullanilmigtir. Duygu puani
i¢in de benzer sekilde birgok algoritma denenmistir. Her bir yorumun bes iizerinden y1ldiz
skoru yine duygu analizi yontemiyle elde edilmis, elde edilen duygu skorlar1 kategorilerin
agirhiklarina ve bir yorumdaki ilgili kategoriye denk gelen yorum sayisina gore
hesaplanmistir. Bahsedilen bilgiler elde edildikten sonra Excel formatiyla kaydedilmistir

ve son agsamada bu veriler, veri gorsellestirme programi vasitasiyla gorsellestirilmistir.
Calismanin Organizasyonu

Paylasim ekonomisinin ne oldugunun anlatildigi; esler arasi ticaret (P2P) ticaret
modelinin, Ozellikle konaklama sektorii acisindan Onemine ve uygulanabilirligine
deginildigi bu calismada Mart 2021 tarihine kadar listelenmis olan tiim Airbnb-Istanbul
evleri incelenmis ve bu evlere yapilan yorumlarin tamami, paylasim ekonomisindeki
yorumlarin 6nemi lizerine irdelenmis ve bu yorumlar {izerinden yeni bir puanlama sistemi
tasarlanmistir. Bahsedilen degerlendirmeler bu c¢alisma 06zelinde 5 boliim iizerinde

organize edilmistir.


http://insideairbnb.com/

Boliim 1°de internetin ekonomi tiirleri tizerindeki etkilerinden, paylagim
faaliyetlerinden ve paylasim ekonomisi ile birlikte degisen paylasim kiiltiiriinden
genel olarak bahsedilmistir.

Boliim 2’de literatiirden yararlanilarak paylasim ekonomisi ve P2P ticaret modeli
ile ilgili detayli bilgiler verilmis, paylasim ekonomisindeki risklerden, bu yeni
ekonomi tiirii ile degisen miisteri ve isletme yapilarindan bahsedilmistir. Ayrica
boliim tamamlanmadan once paylasim ekonomisinin konaklama sektoriinii nasil
degistirdigi ele alinmis, bu sektorde ortaya ¢ikan isletmelerden birisi olan Airbnb
ile ilgili detayli bilgilere yer verilmistir.

Boliim 3’de ¢alismanin yontemlerinde uygulanan adimlarin ne oldugu, tanimlari,
kullandig1 alanlar, uygulamadaki ve aralarindaki farkliliklar literatiirden
yararlanilarak aktarilmistir.

Bolim 4°’te, ¢alismayr tamamlama konusunda uygulanan tiim adimlardan
bahsedilmis, 6zellikle ¢alismanin motivasyonlarindan birisi olan yeni bir puan
Oneri sisteminin detaylarina yer verilmistir.

Boliim 5°te ¢alismanin tamamlanabilmesi adina uygulanan makine 6grenmesi
tekniklerinin basarilarina yer verilmis, tasarlanan yeni puanlama sistemi
haricinde, veri setinde mevcut olan diger bilgiler vasitasiyla edinilen bulgulara yer
verilmistir.

Calismadaki son boliimde ise ¢alismanin bulgularindan edinilen sonuglara yer
verilmis, bu alanda ¢alisma yapma niyetinde olacak arastirmacilara ve bundan
sonra yapilacak caligmalara faydali olacak oneriler ve rastlanilan zorluklar

neticesinde karsilasilan kisitlardan s6z edilmistir.



BOLUM 1: PAYLASIM EKONOMIiSI ve KONAKLAMA SEKTORU

Turizm sektori, ozellikle 1950’11 yillarla beraber 6nemi git gide artan ve altinda birden
fazla faaliyet barindiran bir sektordiir (Karatas ve Babiir, 2013). Turizm faaliyetleri genel
olarak, insanlarin seyahat, ticari, politik, merak, saglik, spor vb. amaglarla yaptiklari
konaklamalari, seyahatleri; spor, dini yahut kiiltiirel vb. aktiviteleri kapsamaktadir (Basol,
2012). Turizm enddistrisinin faaliyetlerinden birisi olan konaklama sektoriinde, bahsi
gecen amaglardan ve aktiviteler bakimindan seyahat eden kimseler, is amagli veya kisisel
amagh gezginler olarak iki farkli grupta toplanabilir (Camilleri, 2018). Seyahat eden
bireylerin planlari, bahsi gecen gruplara gore degisebilmektedir. Ornegin is amach
seyahat eden bir kimsenin kalacagi yeri veya katilacagi aktiviteleri se¢cememesi
durumunun varligindan bahsedilebilir. Diger taraftan, kisisel amaglarla seyahat eden

kimseler, planlarini fiyat, konum vb. durumlari géz 6niinde bulundurarak diizenleyebilir.

Tarihsel olarak konaklama, 6zellikle kavsaklarin oldugu ana ulasim yollar1 boyunca
kurulmustur. Konaklamanin en 6nemli ve yaygin hizmet saglayicilarindan olan oteller
ise, hizmetlerine gore gesitli bolgelere yakinlik gosterebilmektedir. Ornegin oteller, deniz
kiyisina veya daglara yakin olacak sekilde yahut kirsal kasabalara, saglik kaplicalarina
veya biyiik sehirlere etrafinda konumlandirilabilmektedir. Yakinlik kavraminin
haricinde konaklama hizmeti saglayan kuruluslar, hizmet sagladiklar1 kategorilere gore
farkli konaklama yontemleriyle ayrilasabilmektedir. Bunlar hizmet konaklamasi, yarim
pansiyon konaklama veya konuklarinin kendi yemeklerini kendilerinin hazirlamalarina
imkan veren konaklama tiiri olacak sekilde farklilagsabilmektedir. Bir konaklama
biriminin karlilig1 agisindan konum genellikle en kritik faktor olarak kabul edilse de
sektorde fiyat ve tesisler gibi diger faktorlerin de 6nemli oldugu sdylenebilir. Fiyat, tatil
amaglh seyahat eden bir¢cok kisi icin smirlayict bir faktdr olabilir; zaman zaman,
konaklama tercihlerini kisitlayabilir. Bunun sebebi, bir¢ok turistin bir biitgeyle seyahat
etmesinden ve bu nedenle, yalnizca kendileri i¢in uygun olan konaklamayi
degerlendirebilmesinden kaynaklanmaktadir. Seyehat eden insanlardan kimileri, biiyiik
otellerin garantili bir hizmet saglama olasiliginin daha yiiksek oldugunu algilasa da diger
taraftan bazi insanlar, biiyiik otellerin kisiliksiz ve ‘soguk’ oldugunu diisiinebilmekte ve

bu nedenle, daha kiigiik birimleri tercih edebilmektedir (Camilleri, 2018).



Otellerin fiyati, otelin konumu, odalarin biiyiikligii, internet erisimi ve tesislerin
olanaklari gibi 6zelliklerle iligkilidir (Chen ve Rothschild, 2010). Buradan yola ¢ikilarak,
konumun ve olanaklarin iyi oldugu otellerde fiyatlarin da pahali olabilecegi séylenebilir.
Konaklama sektoriinde 6nemli olan bu kavramlar, internetin ve mobil cihazlarin
yayginlagmasi, tiiketici profillerinin degisimi sektdrde yeni bir alternatif ortaya
cikarmistir: Paylagim ekonomisi. Paylagim ekonomisi ile turistler seyahatlari boyunca,
genellikle daha makul fiyatlarla, bir saglayicinin dairesinde veya odasinda konaklama

sansina erismislerdir (Gunter & Onder, 2017).

Miilkiyete dayali geleneksel piyasa modelinin aksine, ‘Paylasim Ekonomisi’ iiriin ve
hizmetlerin insanlar arasinda kullanilmasi ve paylasilmasi iizerine kuruludur (Puschmann
ve Alt, 2016). Satin almak yerine kiralama modelini kullanan paylasim ekonomisi, e-
ticaretin yeni bir sekli olan ortak tiiketim olarak da adlandirilmaktadir (Kalakota ve
Whinston, 1997). Bu yeni ekonomi tipi, mevcut geleneksel ekonomi anlayisini etkiledigi
gibi, tiiketici davraniglarina da etki etmis durumdadir. Paylasim ekonomisinin etkisiyle
tilkketiciden tiiketiciye is modellerinde bir artisin meydana geldigi sdylenebilir. Bu artisa
etki eden maddeler ise {i¢ grupta toplanabilir (Botsman, 2014; Hamari, Sjoklint ve
Ukkonen, 2016).

a. Degisen tiiketici davranmisi: Paylasim ekonomisi ile insanlar, bir {riini
kullanabilmek igin, o iriine sahip olmasi gerektigini bilmektedir. Ancak
giiniimiizde, birgok iiriiniin kiralanip kullanilabildigi érnekler mevcuttur. Ornek
olarak son yillarda, dzellikle Mart1 firmasiyla baslayan scooter triinlerinin Kirala-
kullan durumu verilebilir.

b. Sosyal aglar ve elektronik pazarlar: Paylasim ekonomisinin etkiledigi bir diger
durum, insanlarin satin alma sekilleri ve bir {iriinii satin alirken kullandig:
platformlardir. insanlar, geleneksel bir satin alim yapmak icin fiziksel magazalari
yahut elektronik ortamlardan aligveris yapmak igin internet sitelerini tercih
etmektedir. Fakat bir kullanici, paylasim ekonomisi ile birlikte bir {irlinii ya da
hizmeti daha ucuza mal etme firsat1 yakalamistir. Paylasim ekonomiyle beraber
artan ikinci el alim-satim yapilabilen platformlar ile kullanicilar, baska bir
kullanicinin ihtiyact olmadig1 veya direkt satmak istedigi bir {iriinii daha az bir
bedel Odeyerek elde etme firsatina sahip olmustur. Ayrica, artan sosyal ag
kullanimi beraberinde, en ¢ok kullanilan sosyal medya platformlarina dahi ticaret
sekmesinin gelmesine yol agmustir. Ustelik, sosyal medya platformlarinda
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bireylerin kullanict hesaplariin olmasi ve bu tarz ikinci el alim-satim yapilabilen
mecralarda kullanicilarin, diger kullanicilar tarafindan verilen yildizlarinin
olmasi, gergeklestirilecek ticaretteki risklerin azalmasina sebep olabilmektedir.
Diinya ¢apinda oldugu gibi iilkemizde de aktif olarak kullanilan Instagram ve
Facebook {izerinde aligveris sekmelerinin olmasi ile Sahibinden.com ve Letgo
gibi platformlarin yaygin olarak kullanilmas1 6rnek olarak gosterilebilir.

c. Mobil cihazlar ve elektronik hizmetler: Mobil cihazlar basta olmak iizere artan
elektronik cihazlarin  kullanimi, paylasim ekonomisini  gelistirmektedir.
Elektronik cihazlarda artan bu kullanim oranlari, paylasim ekonomisine erigimi
oldukca kolaylastirmis ve kolaylastirmaya devam etmektedir. Ornek olarak,
iilkemizde aktif olarak kiralayarak kullanilabilen ve ‘degisen tiiketim davranisi®
bashginda belirtilen scooter kullanimi verilebilir. Insanlar, elektronik
cihazlarindaki kameralar vasitasiyla, scooter iizerindeki kare kodu okutarak
scooter kiralayabilmekte ve iicretini de yine kiralama yaptiklar1 elektronik
cihazlar lizerinden gerceklestirebilmektedir. Kullanicilarin 6deme yapmalart igin,

kiralama yaptiklar1 elektronik cihaza banka bilgilerini kaydetmeleri yeterlidir.

Bireyler mallarini, hizmetleri, mekanlarini, ulagim hizmetlerini veya paralarini
kiralayarak, odiing vererek ya da takas yaparak paylasim ekonomisine Kkatilirlar
(Mohlmann, 2015). Paylasim ekonomisinde insanlarin bir iirline sahip olmadan, o {iriine
erisebilme rahathigi, bu ekonomi tiirliniin kullanimini artiran temel sebeplerdendir;
paylasim ekonomisi, mal ve hizmetlerin miilkiyetine sahip olmadan kullanilmasin tesvik

eder (Martin-Fuentes vd., 2018).

1.1. Paylasim Ekonomisi Nedir?

Paylasmak, bir iiriinden vazgegilerek karsi tarafa verilmesine dayanan, temel bir tiiketici
davranigidir (Belk, 2010). Paylasim kavraminin insanlik tarihinden beri siiregeldiginden
bahsedilebilir. Insanlar, vazgectigi ya da ihtiyaci olmadigi bir iiriinii kars:1 tarafa
vermesiyle bir paylasimi ger¢eklestirmis olur. Standart bir paylasim kiiltiiriinde insanlar,
iriin veya hizmetlerinin karsisinda genellikle bir karsilik beklememesine karsin, yine
insanlik tarihinde ¢ok uzun siiredir var olan takas kavraminda, paylasilan bir {iriin veya
hizmet karsisinda bir bedel beklendigi sdylenebilir. Ozellikle yerlesik hayata gegtikten
sonra artan takas faaliyetlerinde insanlar, iiretemedikleri, ellerinde olmayan bir irtinii

veya hizmeti elde edebilme karsiliginda, kendi {irtinlerini vermekteydi. Takas
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faaliyetlerinin temelinde olan alig-veris kiiltiiriiniin, 6zellikle yerlesik hayata gectikten

sonra bagladigindan ve katbekat arttigindan soz edilebilir.

Giiniimiizde yapilan tiim aligverislerin temelinde takas kiiltiirii vardir. Insanlarm
verdikleri hizmet karsiliginda nakdi bir bedel almasi, akabinde bu nakdi bedel ile bir {iriin
veya hizmeti satin almas1 yahut kiralamasi, gergeklesen takas kiiltiirine 6rnek olarak
verilebilir. Geleneksel ekonomide insanlar bir {iriinii veya hizmeti kiralama firsat1 bulsa
da kiralama asamalarinda olduk¢a fazla prosediirler mevcuttur veya bu asamalarda
insanlar, kiraladiklar1 tirinlerinden bir donemligine ya da temelli vazgegmek durumunda
kalabilir. Bu noktada, bireylerin satin alimi1 yapmadan bir {irlinii veya hizmeti kiralamak
istemelerine karsin mevcut olan prosediirler, kiralanan iiriinden uzun siireligine temelli
vazgecilme durumu, kiralama siireglerini olduk¢a zorlastirmaktadir. Ayrica, sozii edilen
kiralama durumlari, ¢ogu zaman, yine bir isletme tarafindan insanlara sunulmakta,
bireyler kendi aralarinda bir iiriinii satmak veya kiralamak istese de bu istege sahip olan
insanlarin bulusabilecegi bir platformun olmamasindan 6tiirii Karsiliksiz kalan bu istekler,
paylasim ekonomisi kavraminin dogusunun temellerini olusturmustur denilebilir.
Paylasim ekonomisiyle beraber insanlar, sirketlerden bagimsiz olarak, bir iirlinii veya
hizmeti kiralama yahut satma firsati yakalanustir. Insanlarin kullanmadiklari, ihtiyaci
olmadig1 veya direkt satmak yahut kiralamak istedigi bir {irlin veya hizmet karsisinda
alicilar da benzer iriinii daha az bedeller d6deyerek elde etme firsati yakalamistir. Bir
baska deyisle paylasim ekonomisinin kullanilmasi, alic1 tarafindaki bireylerin nadiren
kullanacaklar1 pahali iiriinlere yatirim yapma ihtiyacindan kaginmasina, satici tarafindaki
bireylerin ise iriinlerini veya hizmetlerini kiralayarak gelirlerini artirmasina Sebep
olmustur (Lobel, 2016). Bununla beraber alici tarafindaki insanlarin, bir {iriinii
kullanabilmesi i¢in o iiriine sahip olma zorunlulugu ortadan kalkmig ve alicilar, istedigi
bir iriine kiralama yoluyla ulagabilmistir. Alicilar ayn1 zamanda, bir {iriinii satin alma
durumunda da yine paylasim ekonomisi vasitasiyla daha az bedel 6deyerek istedigi bir
iriinli elde edebilme sansimi1 yakalayabilmistir. Paylasim ekonomisindeki tiiketici
roliindeki kullanicilarin daha disiik fiyatlardan yararlanmasinin temel nedeni,
platformlarin  islem maliyetlerini diisiirmesi, ©nemli bir pazarlama biitcesi
gerektirmemesi ve en nihayetinde bunu tiiketici roliindeki bireylere yansitmamasindan

kaynaklanmaktadir (Schor ve Attwood-Charles, 2017).
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Paylasim Ekonomisi, genellikle az kullanilmis iirlin veya hizmetlerin kiralanmasi, takas
edilmesi, 6diing verilmesi veya hediye edilmesi kavramina dayanmaktadir (Felldnder,
Ingram ve Teigland, 2015). Paylasim ekonomisi igeriginde, her ne kadar standart
paylasim kiiltiiriindeki gibi bir iirliniin ticretsiz verilmesi kavrami olsa da genellikle,
standart bir paylasim kiiltiirlinden farklidir. Gergek paylasimdan farkli olarak paylasim
ekonomisinde, paylasilan {iriin veya hizmet karsiliginda bir bedel beklenir (Hoffen vd.,
2018). Genellikle, paylasim ekonomisindeki islemler ortak sahiplik, bagis, bor¢ verme,
kiralama, satis veya takas gibi degisim yontemlerini kullanir (Plenter vd., 2017; Owyang,
Tran ve Silva, 2013).

Paylasim ekonomisinde saglayici roliindeki kullanicilar, ihtiyact olmadigt bir iiriinii,
hizmeti paylasim ekonomisi kavrami vasitasiyla kiralayabilmektedir. Tiiketici roliindeki
bireyler ise, her ne kadar saglayicilar tarafindan satilan veya kiralanan {iriin ya da hizmet
icin girisimde bulunsa da bu girisimler genellikle riskleri beraberinde getirebilmektedir.
Bunun sebebi, insanlarin arasinda gergeklesen ticari faaliyetlerin, bir baska deyisle
takaslarin, herhangi bir garantor tarafindan kontrol altinda tutulmamasindan
kaynaklanmaktadir. Geleneksel bir ticaret yonteminde tiiketiciler, satin almak istedikleri
bir iirlin i¢in bir bedel 6demeden Once o liriinii kontrol etme ve satin aldiktan sonra belirli
bir siireligine ve belirli sartlar altinda geri iade etme hakkina sahiptir. Bu durum, ilgili
marka ile satin aliminin gergeklestigi {ilkenin tiiketici kanunlari tarafindan kontrol
altindan tutulmaktadir. Benzer sekilde, elektronik ortamlardan gergeklesen ticari
faaliyetler sonrasinda da begenilmeyen, arizali veya eksik iriinler, belirli sartlar ve siire
altinda iade edilebilmektedir. Paylasim ekonomisi ve bu yeni ekonomi tiirliyle ortaya
cikan isletmelerden bazilari, bireyler arasinda gergeklesen iiriin veya hizmetlerin alim
satimin1 veya kiralanmasini1 denetler bir rolde piyasada kendine rol bulmustur. Bu
isletmeler vasitasiyla alici roliindeki kullanicilar, baska bir kullanici tarafindan satilan bir
iirlinli denedikten sonra iicretini verebilme sansi yakalamistir. Yine bu tarz isletmelerin
olusturduklar1 platformlar sayesinde, tiiketici ve saglayici roliindeki kullanicilar, aligveris
yapacaklar1 bireylerin daha once aligveris yaptiklari kimseler tarafindan verildikleri
puanlar1 gorebilmekte ve bir ticari faaliyet gerceklestirmeden Once, karsi taraftaki
kullanicinin sahip oldugu bu puan ile kararlarin1 sekillendirebilmektedir. Bu agidan
tilketiciler, satis veya satin alma siirecinde, ikinci el P2P platformlarina giivenebilecek
duruma gelmislerdir. (Tan vd., 2022). Olusan bu giiven ile paylasim ekonomisi hacminin

dogru orantili oldugundan s6z edilebilir.
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Paylasim ekonomisinin yayginlasmasiyla beraber, bu alanda faaliyet gosteren bir¢ok
firma ortaya ¢ikmistir. Bu firmalarin ortaya g¢ikmasi, aligveris esnasindaki risklerin
azalmasi, taraflarin birbirlerinin profillerini gorebilmesi, direkt olarak platform iizerinden
ticaretin gergeklesmesi gibi birgok agidan paylasim ekonomisindeki kullanict sayisini
olumlu yonde etkilemistir denilebilir. Insanlar, paylasim ekonomisindeki firmalar
vasitasiyla, kiralayacagi veya satin alacagi bir iirlin yahut hizmet i¢in belirli referanslara
erisebilir. Ornegin, alict konumundaki bir kullanici, paylasim ekonomisinde faaliyet
gosteren bir firma sayesinde, bir iirlinii almadan Once, {iriinii saglayan kullanicinin
profiline, gecmiste yaptig1 aligverigler neticesinde diger kullanicilar tarafindan verilen
puanlara, satmis oldugu liriin sayisina vb. referans bilgilere ulasabilir. Benzer sekilde,

saglayict konumundaki kullanicilar da alicinin benzer bilgilerine ulasabilmektedir.

Firmalar, platformlar1 tizerinde gergeklesen faaliyetlerin sonrasinda kullanicilarin
birbirlerine puan vermesine olanak tanimakta, bu puanlar ise farkli bir kullanici tarafindan
referans olarak algilanabilmektedir. Uriinleri satin almay: diisiinen kisiler genellikle
oncelikle misteri yorumlarin1 okuyabilir ve bdylelikle, iriinii satin almak isteyip
istemedigine karar verebilir. Bahsedilen ¢evrimigi incelemeler, tiiketicilerin satin alma
kararlari iizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir (Zhang, Cheung ve Lee, 2014). Kullanicilarin
birbirlerine verdikleri yildizlar veya yorumlarin bu denli 6nemli olmasi, firmalarin da
yapilan degerlendirmeler konusunda farkli politikalar izlemesine yol agmis durumdadir.
Bu politikalarin temel sebebinin, yapilan incelemelerin giivenini artirmaya yonelik
oldugundan bahsedilebilir. Paylasim ekonomisindeki firmalar, platformlarindaki
kullanicilarin birbirlerine kars1 yaptiklar1 derecelendirmeleri, iki tarafin derecelendirmesi
tamamlamadan paylagmayabilir, ancak iki taraf birden degerlendirmede bulunursa
yapilan incelemeler direkt yayimlanabilmektedir. Bununla birlikte, taraflardan bir tanesi
kars1 taraftaki kullanici i¢in bir degerlendirme yapmamaya karar verirse, kendisi igin
yapilan yorum belirli bir stireligine gizli kalabilmekte, ancak degerlendirme yapmayan
kullanicinin degerlendirme siiresi tamamlandiktan sonra, tek tarafli yapilan yorum
yayimlanabilmektedir. Ozetlemek gerekirse, firmalar tarafindan kullanicilarin birbirlerini
derecelendirme konusundaki giliveni artirmaya yonelik bu girisimleri, paylasim

ekonomisine katilimi artiran diger bir etmen oldugu ifade edilebilir.
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Paylasim ekonomisi, mobil cihazlar basta olmak iizere artan elektronik cihaz kullanimlari
ve buna ek olarak, yayginlasan internet aglari ile beraber biiyiimektedir. Internet,
paylasim ekonomisinin gelisimi i¢in ¢ok dnemlidir (Basselier, Langenus ve Walravens,
2018). Internet aglarinin yayginlasmasi ve beraberinde artan ve gelisen veri akislari
sayesinde, paylasim ekonomisi firmalari, miilkiyet temelli tiiketimden, yenilik¢i ve iki
tarafli olan bir ig modeli olan erisim temelli tiiketime, bireysel tiiketimden isbirlik¢i
tiikketim bigimlerine ge¢is saglamis durumdadir (T4usche ve Kietzmann, 2017). insanlarin
paylasim ekonomisine ulagmasi, artan bu kullanim oranlar1 ve yayginlasan internet
kullanimt ile oldukga kolay bir duruma gelmistir. Paylasim ekonomisine ulagsmak ve bu
ekonominin vaat ettigi bir kolayliktan faydalanmak, her an her yerde yapilabilmektedir.
Oyle ki, bu ekonomi tiiriinde ortaya ¢ikan isletmelerin de vasitasiyla, iiriin veya
hizmetlerin aligverisinde kullanicilarin bir araya gelmesine dahi gerek kalmamustir.
Paylasim ekonomisinde Saglayicilarin ve tiiketicilerin bilgi aligverisinde bulunmak veya
sartlar1 miizakere etmek i¢in yiiz ylize goriismeleri gerekmemekte, bunun yerine, internet
vasitasiyla platformlara her yerden erisim saglanabilmektedir (Andersson, Hjalmarsson
ve Avital, 2013). Bireylerin hem mekan fark etmeksizin paylasim ekonomisine erigim
saglayabilmesi hem de bu ekonomik tiir sayesinde sahip olmadiklari {riinleri
kullanabilme firsati yakalamalarinin sonucundan yola ¢ikarak, paylasim ekonomisi
kullanim oranlariin bu ekonomik tiiriinden elde edilen gelirlerin artacagi yoniinde bir
cikarim yapilabilir. Sektor uygulayicilari, paylasim ekonomisinin en yaygin oldugu bes
farkl1 sektor i¢in 2013 yilinda tahmini elde edilen 15 milyar dolar gelire kiyasla, bu gelirin
2025'te 335 milyar dolara ¢ikacagini tahmin etmektedir (Osztovits vd., 2015). Paylasim
ekonomisi etkisindeki yalnizca hazir giyim sektoriinde ise var olan 36 milyar dolar
hacmin, bahsedilen sektér 6zelinde 2025 yilinda, 77 milyar dolara ulasacagi tahmin
edilmektedir (Smith, 2022).

1.2. P2P Ticaret Modeliyle Paylasim Ekonomisi

Internet, birbirleriyle baglantili olarak faaliyet gdsteren bireysel tiiketiciler arasinda,
tamami geleneksel kanallarin ve genis bir sekilde yorumlanan deger zincirinin disinda,
mal aligverisini, is ortamlarin1 ciddi bir sekilde degistirmektedir. Internetin gelismesi,
tiketiciden tiiketiciye gerceklesen alisverisleri, bir baska deyisle C2C ticaret modelini ya
da daha genis bir ifadeyle, tiiketiciden tiiketiciye, yani C2C degisim olarak adlandirilan
modelin bir bi¢imi olan esler aras1 aliverislerin, yani P2P ticaret modelinin gelismesine

onculik etmistir (Plouffe, 2008). Esler aras1 alisveris, kisacast P2P olarak adlandirilan
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isbirlik¢i  tiiketimde  bireyler, mallarini, hizmetlerini, ulagim ¢6ziimlerini,
gayrimenkullerini veya paralarini kiralayarak, 6diing vererek, ticaret yaparak veya takas
ederek paylasim faaliyetlerine katilirlar (M6hlmann, 2015). P2P ekonomi modeli yeni bir
model olmamasina karsin, bu alanda saglayici ve alicilar1 bulusturan platformlarin
varligiyla birlikte, P2P ekonomi modelinde aligverisler daha kolay bir hale gelmistir.
Letgo, eBay ve Facebook Marketplace gibi ¢evrimigi, ikinci el esler arasi platformlarin
ortaya ¢ikmasi, kullanilmayan veya nadiren kullanilan liriinlerin, ¢evrimigi arz ve talebini
kolaylastirmaya yardimci olur (Tan vd., 2022). ikinci el iiriinlerde oldugu gibi,
konaklama sektoriinde de paylasim ekonomisi yeni bir olgu degildir. P2P ticaret modeline
ornek olarak sahil apartmanlarinda asili tipik kiralik reklamlar veya miilk sahiplerinin

dogrudan kisa siireli yaptigi kiralamalar verilebilir (Martin-Fuentes vd., 2018).

Tiiketiciden tiiketiciye yapilan aligverisler, yani takaslar, yeni bir kavram degildir ve P2P
ticaret modeli, giin gectikge, artan internet ve mobil cihaz kullanimu ile birlikte, paylasim
ekonomiyle beraber biiylimektedir. Egler arasi platformlarin yiikselisi, bireyler arasinda
biiyiik Olgekli aligverisler dahil, ticari etkilesimlerin yolunu agmustir (Hawlitschek,
Notheisen ve Teubner, 2018). Arastirmacilar ve uygulayicilar, otel baglamlarinda miisteri
memnuniyetini arastirmaya devam ederken, esler arasi kiralama hizmetleri sahada dikkat
¢eken bir konuma gelmistir (Cheng, 2016). Diger bir deyisle, P2P ticaret modelinin
yukselisi, hemen her sektdrde oldugu gibi, konaklama sektoriinii de etkilemekte, esler

arasi ticaret modeli bu sektorde de biliylimektedir.

Paylasim ekonomisinin temelinde olan esler arasi degisimin konaklama sektoriindeki
yiikselisi, beraberinde giivenlik endiselerini de getirebilmekte ve P2P ticaret modelindeki
bu giivenlik agigmin  temel nedenlerinden  birisi, bilgi  asimetrisinden
kaynaklanabilmektedir. Bilgi asimetrisinin ve varligiyla artmasina neden oldugu giivenlik
endigesinin Oniine ge¢me konusunda ¢esitli girisimler mevcuttur. Konaklama
endiistrisindeki bilgi asimetrisine, fiyat, miisteri degerlendirme ortalamasi, tavsiye sayisi
ve ortalama goriintiileme siras1 gibi diger unsurlar kullanilarak kars: ¢ikilabilir (Ogiit ve
Tas, 2012; Neirotti, Raguseo ve Paolucci, 2016; Martin-Fuentes, 2016; Cezar ve Ogiit,
2016).
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1.3. Paylasim Ekonomisindeki Riskler ve Giivenlik Endiseleri

2000 yillarin sonlarinda baslayan kiiresel finansal krizin bir sonucu olarak
degerlendirilebilecek bir olgu olan paylasim ekonomisi (Buczynski, 2013), paylasimin,
miilkiyetin ve gizliligin farkli anlamlar kazandigir yeni bir kiiltiirii gelistirmektedir
(Bratianu, 2018). Bu paylasim kiiltiirii, standart bir kiiltiirden farkli olarak, genellikle
gerceklesen paylasim faaliyetlerinden sonra bir bedel beklenmesi ile sonuglanir. Ayrica,
paylasim ekonomisinin gelismesi ve bu alanda faaliyet gosteren isletmelerin ortaya
cikmasi, bu isletmelerin yapilan paylasimlarin, daha dogru bir tabirle, gerceklesen
takaslarin denetimini saglayacak birer garantor roliine biiriinmesini saglamistir. Bu
garantOr firmalarin ortaya ¢ikisi, internetin online satin alimi yapacak sekilde gelismesi,
kullanicilarin gelistirdigi icerik (UGC) faaliyetleri ve yapilan incelemeler paylasim
ekonomisi kullanimini artirabilmektedir. Paylasim ekonomisi alaninda artan bu

faaliyetler, beraberinde giivenlik endiselerinin de artmasina sebep olabilmektedir.

Nitelikleri ancak satin alindiktan veya kullanildiktan sonra Ogrenilebilen ve
degerlendirilebilen tiriinleri yahut hizmetleri igeren aligverislerdeki riskler yiiksektir (Ba
ve Pavlou, 2002). Paylasim ekonomisi platformlar1 araciligiyla ikinci el iiriin alacak, bir
araba yahut farkli bir arag Kiralayacak bireylerin karsilagacaklar1 tabloyu oOnceden
bilemeyecekleri igin, bahsedildigi gibi riskler yiiksek olacaktir. Ancak yine de ikinci el
alim yapan bir kullanicinin en biiyiikk ve belki de tek riski, ekonomik risklerden
kaynaklanmaktadir. Fakat, ikinci el aligverisin yapildigi P2P ticaret modelinin aksine, bir
evi paylasmak ekstra riskler igermektedir (Ert, Fleischer ve Magen, 2016). Bu riskleri en
aza indirgeyebilmek adma miisteriler, konaklama sektoriinde satin alimi
gerceklestirmeden bir hizmeti deneyimleyememesinin veya test edememesinin
dezavantajlarim1  ¢6zmek adina arkadaslarinin  veya ailelerinin  tavsiyelerine
giivenmektedir (Fernandez-Barcala, Gonzalez-Diaz ve Prieto-Rodriguez, 2010).
Miisteriler bir {irlinii ya da hizmeti kiralarken var olan riskleri minimuma indirgeyebilmek
adina yalnmizca arkadaslarinin veya ailelerinin tavsiyelerine degil, aym1 zamanda,
kiralayacaklarini, satin alacaklar iirlinlin veya hizmetin saglayicisi igin diger tiiketiciler
tarafindan yapilan incelemeleri de dikkate almaktadir. Oyle ki tiiketicilerin fikirlerinin bir
sirketin iletisiminden daha fazla giiven olusturdugu goriilmustiir (Gretzel ve Yoo, 2008;
Vermeulen ve Seegers, 2009).
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Paylasim ekonomisi etkisindeki diger sektorlere gore daha fazla risk barindirabilen
konaklama sektdriinde miisteri yorumlari ve incelemeleri oldukca 6nemli bir konumdadir.
Ancak miisteri yorumlar1 veya incelemelerinin de manipiile edilebilece§i durumlar vardir.
Bu durumlar garantor firmalar tarafindan cesitli yontemlerle kontrol altinda tutulmaya
calisilmigtir. Bu faaliyetler ile incelemelerin ve yorum seffafliginin korunmasi
amaglanarak  tilketim  fikrinde olan  miisterilere  inceleyebilecekleri  ve
degerlendirebilecekleri daha dogru bilgiler verilmesi amaglanmistir. Boylelikle paylasim
ekonomisine katilma disiincesinde olan misterilerin, karsilasabilecekleri riskleri

onceden dngorebilmesi hedeflenmistir.

Ozetlemek gerekirse, paylasim ekonomisin etkisindeki konaklama sektoriinde verilen
kararlarin ekstra incelendigi bir durum s6z konusudur. Bu durum, P2P ticaret
modelindeki konaklama sektoriine yapilan yorumlarin, incelemelerin veya kullanicinin

gelistirdigi iceriklerin (UGC) daha 6nemli olmasi sonucunu dogurmaktadir.

1.4. Paylasim Ekonomisindeki Tiiketici Incelemeleri ve Cevrimici itibar Sistemi

Paylasim ekonomisi yapis1 geregi, geleneksel ekonomi yontemine gore, bir iirtine sahip
olmadan, kiralama yontemi ile iiriinlin kullanimi firsat1 sunsa da geleneksel ekonomiye
kiyasla, daha yiiksek riskleri barindirmaktadir. Bu risklerin 6zellikle, insanlarin bir tirtinii
satin almadan, kiralamadan deneyimleyemeyecegi senaryolarda daha yiiksek olacagi
ongoriilebilmektedir. Paylasim ekonomisine katilimdaki var olan riskleri en aza
indirgemek i¢in misteriler tarafindan yapilan yorumlar ve kullanicilarin gelistirdigi

icerikler (UGC) kritik 6neme sahiptir.

Paylasim ekonomisi {izerindeki riskleri azaltmak i¢in, bu ekonomi tiirtinde yer alan
isletmeler, platformlarmin bir pargasi olarak c¢evrimigi itibar sistemleri gelistirmis ve
devreye almis durumdadir. Temel olarak ¢evrimigi itibar sistemiyle, kullanicilarin
platformlarindaki mallari, hizmetler ve diger katilimcilarin davranislar1 hakkindaki
bilgilerini derecelendirmesine, incelemesine ve paylasmasina olanak taniyarak, pazara
girecek yeni miisteriler igin birer referans noktasi olusturmay1 amaglamis (Lawani, Reed
ve Zheng, 2019), boylelikle bilgi asimetrisinden dogacak giiven kaybinin dniine gecilmesi

hedeflenmistir.
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Dijital pazarlardaki bilgi asimetrisi, insanlari bu platformlar1 kullanmaktan caydiran
onemli bir tiiketici belirsizligi ve rahatsizlifin kaynagi olabilir. Tiiketicilere ve
saglayicilara, bu platformlardaki {irlin veya hizmetlerin kalitesini ve memnuniyet
diizeyini degerlendirmenin bir yolunu sunan incelemeler ve derecelendirmeler,
tilketicilere edinmek veya kiralamak istedikleri tiriin kalitesi ile bu tiriinii ya da hizmeti
saglayan kullaniciya iliskin bilgi vererek, belirsizlik ve bilgi asimetrisi diizeyini
azaltmaya yardimci olur. Kisacasi, ¢evrimigi itibar sistemleri, katilimcilar arasinda ve
platformun kendisi i¢in giiven olusturan bir mekanizma sagladiklari igin dijital pazarlar
olduk¢a oOnemlidir. Derecelendirmeler ve incelemeler, potansiyel tiiketicilerin
platformlardaki iiriin veya hizmetlerin kalitesini ve memnuniyet diizeyini
degerlendirmeleri ve karsilagtirmalari i¢in bir sistem saglar; platformlardaki incelemeler,

kullanicinin kararlarini etkileyebilen 6nemli bir bilgi kaynagidir (Lee, 2020).

Cevrimigi incelemeler genellikle, herhangi bir miidahale olmaksizin, alinan hizmetin
karsisinda yapilan derecelendirmeleri ve yorumlar igerir (Kozinets, 2010) ve 6zellikle
kisiler tarafindan yapilan yorumlar ¢cok tatmin olunan yahut ¢cok memnuniyetsiz kalinan
durumlarda yazilmaktadir. Benzer sekilde, bir iirlinii veya hizmeti satin almadan yahut
kiralamadan once kullanicilar, 6zellikle yapilan o6lgiili incelemelere kiyasla, asiri

incelemelere daha fazla dikkat etmektedirler (Hu, Zhang ve Pavlou, 2009).

Bir liriinii satin almay1 yahut kiralamay1 diisiinen kisiler, genellikle karar vermeden 6nce,
miisteri tarafindan yapilan bu ¢evrimi¢i incelemeleri okur, ardindan iiriinii satin almak
isteyip istemedigine karar verir (Tian vd., 2016). Bahsedilen incelemelerin igerigi,
tiketici giiveninin anahtaridir (Menfors ve Fernstedt, 2015). Cevrimigi yorumlarin
giivenilirlik agisindan bu denli 6nemli olmasiyla beraber, bahsedilen giivenilirlik ne kadar
artarsa satin alma egilimi o kadar artacaktir (Ma ve Lee, 2014). Paylagim islemlerine olan
giiveni artirmak i¢in platformlar, kullanicilara, sézlesme yaptiklari diger taraflar hakkinda
incelemeler, yorumlar ve derecelendirmeler yoluyla bilgi saglamayabilmektedir.
Potansiyel miisteriler ve saglayicilar, diger tarafa karsi giiven olusturmak i¢in bu bilgilere
ihtiya¢ duyacaktir. Haliyle incelemeler, kullanicilarin paylasim ekonomisi islemlerine
katilma kararlarinda kritik bir rol oynamaktadir (Hoffen vd., 2018). Bununla birlikte
sunulan hizmetler hakkinda ne kadar fazla bilgi mevcutsa ve bu bilgi ne kadar dogru
olursa, bu tiir hizmetleri kullanmak i¢in o kadar ¢ok insan istekli olacaktir (Harford,

2010).
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Paylasim ekonomisindeki garantér firmalarin, platforma daha fazla insan dahil
edebilmeleri adina yorumlardaki seffafligi korumasi kritiktir. Bu alanda faaliyet gosteren
garantOr firmalarin, bu yiizden, konuyla ilgili girisimleri mevcuttur. Bu girisimlerin en
onemlilerinden birisi, tiiketici ve saglayict konumundaki kullanicilarin yapacaklari
misilleme yorumlarinin 6niline gegmek olmustur. Paylasim ekonomisindeki taraflar,
etkilesime girdikleri kullanicilar tarafindan kendilerine gelen olumsuz veya
beklediklerinden diisiik incelemeler neticesinde, karsi tarafa misilleme yaparak, normalde
gergeklestireceginden daha diisiik bir inceleme yapabilir. Paylasim ekonomisindeki
garantOr firmalardan bazilari, bu platformdaki en biiyiik giiven kaynaklarindan birisi olan
yorumlardaki seffafligi korumak adina misillemenin Oniine ge¢mis durumdadir. Bu
hususta, alic1 ve saglayict konumundaki taraflar, alisverislerini tamamladiktan sonra karsi
taraf i¢in yorum yapsa da bu yorum hemen goriilmeyebilir ve platformlarda direkt
yayimlanmayabilir. Yapilan yorumlarin goriilebilmesi ve platformda paylasilabilmesi
icin agiklanacak iki se¢enekten birisinin gergeklesmesi gerekmektedir. Birinci segenekte,
iki tarafin da birbiri i¢in yorum yapmasi gerekmekte; ikinci secenekte ise, taraflardan
birisinin yorum yapmamast durumunda, garantdr firmanin belirledigi slirenin gecmesi
gerekmektedir. Iki tarafin karsihkli yorum yaptigi durumda, yapilan yorumlar
tamamlanmadan kars1 tarafin yaptigi yorumun goziikkmeyecegi ve yapilan yorumlar
yayimlandiktan sonra geri alinamayacagi i¢in, kullanicilar arasindaki misillemenin 6niine
gecilmistir. Benzer sekilde, bir tarafin inceleme yapmamasi durumunda, garantor
firmanin belirledigi stirenin sonunda inceleme yapan tarafin yaptigi degerlendirmenin
yayimlanmasiyla, inceleme gergeklestirmeyen tarafin, yorum yapma hakki bitecegi igin,
bu senaryoda da misilleme olmayacaktir. Kullanicilarin birbirlerinin yorumlarin
gormeden puan vermesi, yapilan yorum sayisini artirmaktadir; ayrica, boylesi bir
sistemde misilleme olamayacag: i¢in insanlarin yaptigr yorumlar daha seffaf bir hale
gelmektedir (Lee, 2020). Ancak bu durumun tersine dondigii, bir baska deyisle,
misillemenin olumlu yorumlardaki artiglara neden oldugu durumlar da vardir. Cevrimigi
incelemelerdeki pozitif degerlendirmelerde yasanan bolluklardan bir tanesinin nedeni,
misillemenin yasattif1 endiseden kaynaklanabilmektedir. Misilleme endisesinin neden
oldugu olumsuz incelemelerin eksik bildirilmesi dahil, ¢evrimigci incelemelerdeki pozitif
yorumlarin bollugunun sebepleri 4 ayri basliga boliinebilir: Siirli davranisi, olumsuz
incelemelerin eksik bildirilmesi, kendi kendine se¢im, incelemelerin stratejik

manipiilasyonu:
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a. Siirii Davranigi: Daha Once yapilan incelemelerin, yeni yorum yapacak kisiyi
etkilemesidir.

b. Olumsuz incelemelerin eksik bildirilmesi: Iki tarafin da inceleme yapmasini
tesvik eden platformlarda meydana gelen ve misillemeden ¢ekinilmesinden ortaya
¢ikan durumdur.

. Kendi kendine secim: Onceden bir iiriinden memnun olma olasilig1 daha yiiksek
olan tiiketicilerin, satin alma veya incelemelerinin daha yiiksek olma olasiligidir.

d. Incelemelerin stratejik manipiilasyonu: Genellikle ¢evrimici itibarlarmi yapay
olarak artirmaya c¢alisan firmalar veya saglayicilar tarafindan iistlenen

manipiilasyonlardir (Zervas, Proserpio ve Byers, 2021).

Yildiz derecelendirme skorlari, manipiile edilmeye daha uygun bir degerlendirme
yontemidir denilebilir. Bununla birlikte, daha uzun bi¢imli olan metin yorumlari, baglama
0zel ve karmagsik geri bildirimleri yakalamak i¢in daha uygundur. Ancak avantajlarina
ragmen, dijital pazar platformlar: hala sayisal formatin kullanimini tercih etmekte, ¢iinkii
diiz metin geri bildirimleri toplamanin zor olmasina karsin sayisal derecelendirmeler,
analiz, ¢ikarim ve veri depolama i¢in daha kolay bir format halindedir. Her ne kadar
miisteriler i¢in uzun yorumlar1 okumak zor olsa da yildiz derecelendirmelerinde var olan
begenilme veya begenmeme gibi sayisal derecelendirmeler, kalitenin degerlendirilmesi
konusunu asir1 basitlestirmektedir. Bunun nedeni, sayisal derecelendirmelerin,
tiiketicinin bir iirlin veya hizmetin ayirt edici 6zelliklerinin, kendisine hitap edebilecegi

farkli yollar1 ifade edememesinden kaynaklanmaktadir (Lee, 2020).

1.4.1. Konaklama sektériindeki incelemeler ve Miisteri Kriterleri

Incelemelerin paylasim ekonomisindeki taraflar icin oldukga onemli oldugu ifade
edilebilir. Yapilan incelemeler, tiirlerine gore, cesitli avantajlar ve dezavantajlara sahiptir.
Ornegin, yildiz derecelendirmesi bir yandan, manipiile edilmeye daha miisait,
kullanicilarin  kendilerini ifade etme segeneklerini kisitlayan bir derecelendirme
yontemidir. Bu derecelendirmelerin, gercek miisteri duygulariyla ne kadar tutarh
oldugunu anlamaya ihtiya¢ vardir (Geetha, Singha ve Sinha, 2017). Ancak &te yandan
yildiz derecelendirmelerinin incelenmesi, degerlendirilmesi basittir. Diger taraftan
kullanici yorumlari, bireylerin istediklerini ¢ok daha iyi ifade etmesine, manipiile
edilmeye kars1 daha direngli olmasina ragmen, karar verme asamasinda incelenmesi,

tizerinde analizlerin gergeklesmesi agisindan daha karmasik bir yapiya sahiptir.
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Konaklama sektoriinde ekonomik riskten fazlasi oldugu diisiiniildiigiinde bu sektor icin
yorumlarin daha kritik oldugu kabul edilebilir, ancak tiim yorumlart incelemek zordur.
Bahsedilen durumlardan yola ¢ikilarak bu g¢alismada, paylasim ekonomisin etkiledigi
konaklama sektoriinde faaliyet gdsteren Airbnb icin yeni bir degerlendirme yontemi
olusturulmustur. Bu degerlendirme yontemi, yildiz skoru ve yorumlarin pozitif
yonlerinden yola ¢ikilarak tasarlanmistir. Bir baska deyisle, y1ldiz skorlariin kolay analiz
edilebilmesi ve karar verme asamasinda olan insanlarin hizli bir sekilde bu skorlari
degerlendirebilmesi ile yorumlardaki detay bilginin ve manipiile edilmesi konusundaki
direncin olusturdugu pozitif yonler bir araya getirilerek yeni, Uglincii parti bir
degerlendirme sistemi ortaya konulmustur. Bu degerlendirme sisteminde, her bir
kullanicinin yaptig1 yorumlardan yola ¢ikarak birer yildiz skoru iiretilmis, dolayisiyla
yorumlarin manipiile edilmesi karsisindaki direnci ve yapilan yorumlardaki tiim bilgilerin
degerlendirilmesi avantajlarindan yararlanilmistir. Yorumlardan ortaya ¢ikarilan yildiz
skorlariyla da kolay analiz edilebilme ve bireylerin tiim yorumlari incelemesinden ziyade,
direkt y1ldiz skorlarina eriserek, karar verme asamasindaki miisterilere birer karar destek
saglamas1 amag¢lanmistir. Yorumlardan yildiz puanlari elde edilirken, yalnizca direkt bir
yildiz puan ortaya konulmamis, ayni zamanda paylasim ekonomisinin etkiledigi
konaklama sektorii i¢in yedi farkli kategori belirlenmis ve belirlenen bu yedi farkli

kategorinin agirliklarina gore bu yorumlar bir isleme tabii tutulmustur.

Cevrimigi gergeklesen islemlerde yorumlarin 6nemi goz ardi edilemeyecek kadar
biiyiiktiir denilebilir. Yorumlarin énemli oldugu sektorlerden birisi, konaklama sektorii
oldugundan bahsedilebilir. Bu sektér icin yapilan yorumlar, bireyler arasinda
farklilasabilmekte ve farkli kullanicilar farkli konulara 6nem gdosterebilmektedir. Bu
durum, paylasim ekonomisinin etkisi devreye girdiginde benzerlik gdsterebilse de bu
ekonomi tiirlinde daha 6nemli olabilen konular olabilmektedir. Bu ¢alismada, hem
geleneksel ekonomi yontemiyle faaliyet gosteren otellerden hem de paylasim ekonomisi
etkisindeki P2P konaklamalardan yola c¢ikilarak yedi farkli kategori belirlenmistir. Bu

kategoriler, yararlanilan makaleler ve yazarlariyla beraber Tablo 1’de gosterilmistir.
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Tablo 1: Kategoriler ve Referans Alinan Makaleler

Yazarlar ve Makaleler Ev Ozellikleri ve Konum & | Ev Sahibi ve Temizlik Tavsiye Ekonomik Giivenlik
Kolayliklar Semt Servisler Edilmesi Fayda
Thomsen ve Jeong, 2020
v v v v v
Cheng ve Jin, 2019
v v v v
Brochado, 2017
v v v
Choi ve Chu, 2001
v v v
Tussyadiah, 2016
v v v
Gu ve Ryan, 2008
v v v
Tian vd., 2016
v v
Belarmino vd., 2019
v v
Tussyadiah ve Zach, 2017
v v
Radojevic, Stanisic ve Stanic, 2017
v v v
Zhu, Cheng ve Wong, 2019
v
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Bu zamana kadar ¢esitli bakis agilartyla paylasim ekonomisi, konaklama sektorii ve
Airbnb konulariyla birgok c¢alisgma yapilmig, bu ¢alismalarin bazilarinda, miisteri
kriterleri géz oniinde bulundurularak kategoriler belirlenmistir. Ornegin, Brochado vd.
(2017), ‘konaklama’, ‘ev sahibi’, ‘yer’, ‘konum’, ‘apartman’, ‘oda’ ve ‘schir’in ana
temalar oldugunu tespit etmis; Cheng ve Jin (2019), Sydney'deki Airbnb g¢evrimigi
incelemelerini analiz ederek, en goze garpan kriterleri ‘konum’, ‘olanaklar’ ve ‘ev sahibi’
olarak tespit etmislerdir. Thomsen ve Jeong arastirmacilarinin Airbnb ¢evrimigi
degerlendirmelerini analiz ettikleri galismada ise, ‘temizlik’, ‘semt’, ‘konum’, ‘ev sahibi’,
‘konaklama’, ‘tavsiye edilmesi’, ‘mekan’ ve ‘ev’ kriterlerinin, miisteriler tarafindan en
cok kullanilan kriterler oldugu saptanmistir. Konaklama sektorii i¢in paylasim
ekonomisiyle benzerlik gosterebilen geleneksel otellerdeki miisteri kriterlerinin biraz
daha spesifik degerlendirildigi calismada, miisterilerin en ¢ok ‘banyonun temizligi’,
‘yatak konforu’, ‘tesislerin durumu’, ‘odanin biiytikligi’, ‘konum ve erisilebilirlik’, ‘yan
hizmet’, ‘personel performansi’ ve ‘yiyecek ve igecek kalitesi’ Kriterlerine dikkat ettigi
saptanmistir (Gu ve Ryan, 2008). Benzer sekilde, likks oteller ve biitge arasindaki
belirleyicilerin karsilastirildigi c¢aligmada, tatmin edici bir deneyim igin ‘ulasim
kolayligr’, ‘yiyecek ve icecek yonetimi’ ve ‘uygun turistik yerlerin® kritik faktorler
oldugu sonucuna ulagilmistir Li, H. vd. (2013). Radojevic vd. (2015) tarafindan yapilan
calismada ise 6.768 otelin verileri kullanilmig, bu ¢alismada otellerdeki yildiz puaninin
onemli bir kisminin, ‘odalarda klima cihazlarindan’, ‘otel alani i¢inde yer alan barlardan’,
‘icretsiz Wi-Fi internet erisiminden’ ve ‘fiyattan’ giiglii bir sekilde etkiledigi 6ne
stiriilmiistiir. Bahsi gegen tiim bu ¢aligsmalar ve bulgular1 toplanarak bu calisma icin yedi

farkl kategori belirlenmistir.

Calisma i¢in ilk belirlenen kategori olan ev ozellikleri ve kolayliklar1 kategorisinde,
misafirlerin kaldiklar1 evin durumu ve sartlarini degerlendirmeleri dikkate alinmig ve bu
amacla yola c¢ikarak yakalanan yorumlar1 ev 6zellikleri ve kolayliklar1 kategorisinde
degerlendirilmistir. Ancak, bir evin sahip oldugu bir 6zellik, evin bir 6zelligi ile degil de
farkli bir kategori ile iliskilendirildiginde, ilgili yorum farkli bir kategori ile
iliskilendirilmistir. Ornegin, ‘klima dokunulmayacak kadar tozluydu’ benzeri bir ifade ile
karsilasildiginda, yorumda ‘klima’ aracindan bahsedildigi i¢in, ilk bakista ev 6zellikleri
ve kolayliklar1 kategorisiyle iliskili oldugu diisiiniilebilir. Ancak bahsi gegen yorumda
klimanin islevselliginden veya fayda saglamasindan degil, temizliginden bahsedildigi

icin bahsi gecen yorum, temizlik kategorisi ile iliskilendirilmistir. Ote yandan, ‘evde
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klima vardr’, ‘klima diizgiin ¢alistyordu’ vb. ciimleler, klimanin ara¢ olarak varligindan
ve islevselliginden bahsettigi igin, 6rnek olarak verilen ciimleler benzerinde bir yorum ile

karsilasildigindan, ilgili yorumlar ev 6zellikleri ve kolayliklari olarak etiketlenmistir.

Misafirlerin bir evin konumundan, tarihi yapilara, miizelere, restoranlara vb. turistik
alanlara yakinhigindan bahsettigi, evin genel olarak bir yerlere ulagiminin

degerlendirildigi yorumlar, konum & semt kategorisi ile iliskilendirilmistir.

Ozellikle ev sahibinin misafirlere yardimci olmasi/olmamasindan, misafirlere karst
sergilenen davraniglardan, hizmetlerden bahsedildigi yorumlar, ev sahibi ve servisler

kategorisi icerisinde degerlendirilmistir.

Misafirlerin genel olarak bir evin temizligini degerlendirdigi yorumlar temizlik kategorisi
ile iligkilendirilmistir. Misafirlerin yalnizca bir odanin temizliginden bahsettigi
durumlarda degil, ayn1 zaman evdeki herhangi bir aracin temizliginden bahsedildigi
durumlarda da ilgili yorum temizlik kategorisinde degerlendirilmistir. Ayrica, bir evin
temiz olmamasi durumu, bahsi gecen kategori i¢in en fazla yorumun yakalandigi igerik
olsa da bir evin, odanin temiz olmasindan bahsedilmesi de temizlik kategorisi i¢erisinde
degerlendirilmistir. Benzer sekilde, yine temizlik ile iliskili olan ‘tozlu’, ‘yagl’, ‘kirli’

vb. kelimelere sahip olan yorumlar da temizlik kategorisi altinda etiketlenmistir.

Yapilan yorumlarda bir evin tavsiye edilmesi/edilmemesi durumundan bahsedildigi

durumlarda, ilgili yorum tavsiye edilmesi kategorisi altinda incelenmistir.

Bir yorumda genel olarak konaklama tiicretinden bahsedildigi durumlar ekonomik fayda
kategorisi altinda degerlendirilmistir. Ekonomik fayda kategorisi degerlendirilirken,
ozellikle geleneksel ekonomi tiiriinden farkli olarak paylasim ekonomisinin miisterilere

sagladiklar1 ekonomik fayda durumu dikkate alinmistir.

Bir yorumun, evin yahut evin mahallesinin giivenliginden bahsettigi durumlardan yola
cikarak, karsilasilan benzeri yorumlar giivenlik kategorisi altinda degerlendirilmistir.
Konum & semt kategorisinden farkli olarak, bir semtin herhangi bir yere ulagiminin
rahathi§indan degil, dogrudan semtin giivenli olup/olmamasi durumunun bahsedildigi

yorumlar da giivenlik kategorisi altinda etiketlenmistir.
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1.5. Paylasim Ekonomisiyle Beraber Degisen Tiiketici Davranislar

Paylasim ekonomisinin hizli biiylimesi ve gliniimiiziin sosyal-ekonomik sisteminin ¢esitli
yonleri iizerindeki c¢arpici etkileri, ozellikle 2011 yilindan itibaren insanlarin artan
ilgisiyle karsi karsiya kalmis durumdadir (Cheng, 2016). Son on yilda paylasim
ekonomisinin bu hizli biiylimesi (Gansky, 2010), teknolojinin ilerlemesi ve nihayetinde
kullanicilarin {iriin sahipligine ve sosyal baglant1 ihtiyacina yonelik degisen tutumlartyla

giiclii bir iliskidedir (Botsman ve Rogers, 2010).

Paylasim ekonomisinin dogrudan iligkili oldugu P2P ticaret modelinin insanlar tarafindan
yaygin olarak kullanilmasi, bireyler arasinda yayginlagmasi, bir baska deyisle, bu ticaret
modelinin insanlar1 etkilemesinin birden fazla sebebi vardir. Kullanicilar tarafindan P2P
ticaret modeliyle islem yapilmasinin temel sebeplerinden birisi, ekonomik fayda
saglamas1 olarak gosterilebilir. Bu ekonomik fayda, paylasim ekonomisinin etkiledigi
birgok sektor gibi, konaklama sektoriinde de mevcuttur. Paylasim ekonomisi ve onun
siklikla kullandigi P2P ticaret modeliyle ortaya c¢ikan yeni konaklama bigimleri
ekonomiktir, diger konaklama tiirlerine gore genel olarak daha ucuzlardir (Guttentag,

2015; Tussyadiah ve Pesonen, 2016).

Bir iiriine daha az bedeller ile erisimin saglanabilmesi, bireylerin tiiketici davraniglarini
degistirebilmektedir. Bununla beraber, insanlarin artik bir iirtinii kullanabilmesi igin sahip
olmasi zorunlugunun ortadan kalkmasi, paylasim ekonomisinin gelismesine biiyiik katki
saglamistir denilebilir. Her ne kadar kiralama faaliyetleri geleneksel ekonomi tiiriinde de
olsa, buradaki kiralama prosediirlerinin uzunlugu ve kiralayan taraf i¢in, kiralanan tiriin
veya hizmetten ¢ogu zaman vazgecilmesi, geleneksel ekonomi tiiriindeki kiralama
faaliyetlerinin, paylasim ekonomisindeki kiralama faaliyetleri kadar dinamik olmamasina
yol agabilmektedir. Kisisel varliklarini yalnizca kiralama igin degerlendiren geleneksel
mal sahiplerinin aksine paylasim ekonomisindeki mal sahipleri, varliklarin1 hem kisisel
tiiketim hem de kiralama i¢in Kullanabilmektedir (Filippas, Horton ve Zeckhauser, 2020;
Schor J., 2016). Ayrica bu durum, PE tiiketici davraniglarini en fazla degistiren yonlerden
birisidir. Insanlarin bir iiriine sahip olmadan kullanabilmesi, kolay erisim saglamasi
alicilar tarafindan; ihtiyacin kalmadig: bir {iriiniin satilarak yahut kiralanarak bir fayda

saglamasi ise saglayici tarafindan degisen tiiketici davranislarina 6rnek olarak verilebilir.

Paylasim ekonomisinin ortaya ¢ikmasi ve bu ekonomi tiiriiyle beraber yayginlasan P2P

ticaret modeli, alicilarin bir iirlinii satin almadan kullanmasina, saglayicilarin ise ihtiyaci
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olmayan {irlin ya da hizmetleri kiralamasina, satabilmesine yardimci olarak degistirdigi
tiiketici davranislarina ek, ayni1 zamanda, bu alanda faaliyette bulunan bireylerin giivenlik
konusuna olan bakis agilarini da etkileyebilmektedir. P2P ticaret modelinde insanlar, bir
tirtinii farkli kullanicilardan satin alirken ¢ogunlukla iade hakki olmadigi igin daha az hata
yapmak isteyeceklerdir. P2P platformlarindaki bu engeli asma konusunda en 6nemli
kaynaklar, paylasim ekonomisi alaninda faaliyet gosteren garantdr firmalar ve bu
firmalardan Kkimilerinin kendi sistemine entegre ettigi alisveris olanaklari, miisteri
incelemeleri ve yorumlaridir. Paylasim ekonomisinde var olan ve 6zellikle asimetrik
bilgiden kaynaklanan giiven eksikligi sorunlari, isletmelerin ve hatta piyasalarin
¢okmesine neden olabilir, bu nedenle kullanicilarina belirli garantiler sunan bir
mekanizma saglamak gerekir (Martin-Fuentes vd., 2018). Paylasim ekonomisi
kavraminda kritik rol oynayan garantor firmalardan bazilari, kullanicilart arasinda giiven
olusturabilmek icin kendi platformlar1 iizerinden aligveris yapma segeneklerini
sistemlerine entegre etmislerdir. Bununla birlikte, yabancilar arasindaki bulugmalarda
giiven olusturmak icin genellikle paylasim ekonomisi firmalar1 kullanicilarinin
profillerini ve bazi bilgilerini ortaya koymaktadir (Zhu, Cheng ve Wong, 2019).
Kullanicilarin bu platforma olan giivensizligini azaltabilmek i¢in, bir diger etkili yontem
miisteriler tarafindan yapilan incelemelerdir. Karar verme asamasinda olan miisteriler,
satin almak ya da kiralamak istedigi iiriin veya saglayici ile ilgili yapilan yorumlar
neticesinde, verecekleri kararlar1 sekillendirebilmektedir. Bu asamada miisteriler,
incelemesi daha kolay oldugu i¢in daha c¢ok yildiz skorlar1 ile ilgilenebilmektedir.
Bahsedilen yildiz derecelendirmesi siniflandirma sistemleri, bolgelere gore farklilik
gosterebilse de siniflandirma ile kullanicilar tarafindan verilen puanlar vasitastyla 6l¢iilen

memnuniyet arasinda bir iligski oldugu kanitlanmistir (Martin-Fuentes vd., 2018).

Paylagim ekonomisi getirdigi faydalar yaninda, birtakim riskler de getirmektedir. Bu
riskler, konu konaklama sektorii oldugunda, daha dnce bahsedildigi gibi artabilmektedir.
P2P ticaret modelinin uygulandig1 konaklama sektoriindeki kullanicilarin riski, ekonomik
riskten dte bir durumdadir. Dolayisiyla bu sektdr 6zelinde giiven konusu daha 6nemli bir
hal alabilmektedir. Paylasim ekonomisi kavramiyla konaklama sektoriinde faaliyet
gosteren garantor firmalar, bahsedilen onlemlere ek olarak, yasanabilecek kaygilardan
otiirti, evini ya da odasini kiralayan saglayicilarin kimlik ve sosyal medya profillerini
dogrulamasi istemek gibi ekstra nemler alabilmektedir. Bahsedilen ev sahibi dogrulama

bilgileri, ev sahiplerinin hizmet tutumunun bir gostergesi olabilir ve bu nedenle misafir
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memnuniyetini olumlu yonde etkileyebilir (Zhu, Cheng ve Wong, 2019). Ev sahibi
profillerinin 6nemi, Airbnb gibi bazi isletmeler tarafindan fark edilmesinden 6tiirii, bu
isletmeler tarafindan, bazi kisitlar1 yerine getiren saglayicilarin platformdaki profilleri 6n

plana ¢ikarilabilmektedir.

Tiiketici profilleri paylasim ekonomisi gibi bir kavramin ortaya ¢ikmasindan
etkilenebildigi gibi yeni yasanan durumlardan da etkilenebilmekte, degisebilmektedir.
Yakin zamanda covid-19 ile yasanan ve etkileri hala devam eden pandemi siirecinde,
tiketici davraniglarinin paylasim ekonomisine bakis agilarinda degisimler meydana
geldigi ifade edilebilir. Bu duruma 6rnek olarak, covid-19 pandemi siirecinde artan esler
arast ticaret verilebilir. Cevrimigi ikinci el P2P platformlariin popiilaritesinin, covid-19
pandemi siireci nedeniyle hizl bir sekilde artmistir (Khusainova, 2021). Bununla beraber,
covid-19 pandemi siirecinde en fazla etkiledigi sektorlerden birisi konaklama sektoriidiir.
Covid-19 salgin1 sirasinda ortaya ¢ikan bulasici hastalik ve neden oldugu sosyal mesafe
ve karantina gibi onlemler, P2P konaklamasi ciddi bir sekilde etkilemis durumdadir
(Fong, Law ve Ye, 2020). Insanlar, pek tabii viriis salginlar1 nedeniyle seyahat planlarini
iptal edebilmekte, bir baska deyisle, ortaya ¢ikan salgin hastaliklar, seyahat kararlari
tizerinde olumsuz etki gosterebilmektedir. Bunun nedeni, insanlarin 6zellikle virtislerden
kaynakli bir enfeksiyonun yayildig1 yerlere seyahat etmekten kacinmasiyla, hastaliga
yakalanma risklerini minimuma indirebilecegine olan inanglarindan gelmektedir (Lau
vd., 2009). Bu nedenle, covid-19'un neden oldugu risklerin, geleneksel ve paylagim
ekonomisi etkisindeki konaklama sektoriindeki tiiketimleri olumsuz etkiledigi

varsayllmaktadir (Jang vd., 2021).

Paylasim ekonomisinden, covid-19 gibi pandemi siireclerinden etkilenen tiiketici
davraniglari, paylasim ekonomisi getirdigi bir diger fayda nedeniyle daha
etkilenmektedir: Geri doniisiim. Ikinci el P2P platformlar1, kullanicilar arasinda iiriin alis1
-satig1 yapmasina veya devretmesine olanak taniyarak, kullanilmayan triinlerin yasam
dongiisiinii uzatmakta, tiiketicilerin yesil tiiketim uygulamalarini ve siirdiiriilebilir
yeniden satis davraniglarini destekleyebilir (Eckhardt vd., 2019; Parguel, Lunardo ve
Benoit-Moreau, 2017). Insanlarin bir iiriinii daha az bir bedelle alabilme durumlarmin
yaninda, bahsedildigi gibi, bu durumun c¢evreye de olumlu katkisindan soz
edilebilmektedir. Oyle ki bu konunun énemi baz iilkelerdeki kimi kuruluslar tarafindan
anlasilmis durumdadir. Finlandiya'da kiiresel markalarin P2P pazaryerleri (6r. Facebook
Marketplace, eBay) disinda, ¢evrimigi bir platform araciligiyla, stirdiiriilebilir tiikketim
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secimleri yapmanin énemi konusunda, tiiketici bilincini artirmaya yonelik mevcut en az
bes bagimsiz, modayla ilgili ikinci el P2P saglayicisi vardir (Koiviola, 2021). Boylesi P2P

saglayicilarin varliginin, paylasim ekonomisinin gelisimine katki sagladigi sdylenebilir.

1.6. Paylasim Ekonomisinin Sektorlere Etkisi ve Ortaya Cikan Yeni isletmeler

Internet ve P2P sistemler tarafindan kolaylastirilan bireysel tiiketiciler arasindaki mal
aligverisi, i ortamin1 ciddi sekilde degistirmektedir (Plouffe, 2008). Birgok kiiciik ve orta
Olcekli sirket, geleneksel is modellerini kullanir. Geleneksel is modelleri, c¢alisma
saatlerine, yiliz yiize miisteri etkilesimine, isletmelerin ¢alisanlarin1 desteklemesine,
agizdan agiza pazarlama yapmaya ve miisterilere giiven saglayabilmek i¢in bir is yerine
bagl olarak ¢aligmaktadir. (Gupta vd., 2018). Bahsedilen geleneksel is modelleri ve
sektordeki bircok firma, paylasim ekonomisinin varligindan etkilenmis durumdadir.
Paylagim ekonomisinin ticaret modeli olan P2P ticaret modeli, milyarlarca dolarlik
miizik, film, yayinciik ve yazilim endistrileri dahil tim sektorleri derinden
etkileyebilmektedir (Plouffe, 2008). Bu sektorlerden birisi kuskusuz konaklama
sektortidiir. Esler aras1 konaklama, artan popiilaritesi nedeniyle geleneksel konaklama
sektoriinde bir ‘ekonomi bozucu’ olarak ortaya ¢ikmustir (Sigala, 2017). Airbnb,
HomeAway ve Xiaozhu.com gibi yeni kiralama modellerinin ortaya ¢ikmasi, tiiketiciler
icin alternatif bir deneyim saglamakla kalmamis, ayni zamanda geleneksel oteller
arasindaki var olan uygulamalar1 ‘bozmaya’ baslamistir (Guttentag, 2015; Wang ve
Nicolau, 2017; Zhang vd., 2020).

Uber ve Airbnb gibi bir fiziksel paylasim platformunun ortaya ¢ikmasiyla beraber,
paylasim ekonomisinin ig modeli kiiresel olarak hizla gelismektedir (Zhu ve Liu, 2021).
Bu gelisim beraberinde daha fazla insanin paylasim ekonomisine katilmasina, bu alanda
daha fazla etkilesimin, islemlerin olmasina yol agmaktadir. Artan kullanici sayisi ve
gergeklestirilen islemlerle beraber, paylasim ekonomisi platformuna yapilan tiiketici
yorumlarinin sayisi da artmaktadir. Yapilan yorum sayisi, ekonomik riskten fazlasini
iceren konaklama sektorii i¢in kritiktir ve bu yorumlar yalnizca miisteriler i¢in dnemli
degildir. Miisteriler tarafindan gerceklestirilen yorumlar ve incelemeler, satin alma
egiliminde olan miisteriler kadar, konaklama sektoriindeki isletmeler ve saglayicilar
dahil, tiim sektordeki isletmeler icin dnemlidir. Konaklama sektoriinde yapilan miisteri
yorumlari, otel kalitesini iyilestirmek, miisteriyi anlamak ve rakiplerle miicadelede

onemli bir role sahiptir (Berezina vd., 2016). Yorumlarin yalnizca miisteriler i¢in degil
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ayni zamanda isletmeler icin olan 6nemi, her sektdrdeki igletmeler veya saglayicilar
tarafindan kavranmamis olabilmektedir. Bu sektorlerden birisi konaklama sektoriidiir.
Konaklama sektoriindeki isletmelerin web sitelerine, miisteriler tarafindan yapilan
incelemeler ve degerlendirmeler otellerin yonetimi i¢in degerlidir, ancak ¢ogu otel
bundan yararlanmamaktadir (Tian vd., 2016). Bunun sonucu olarak geneksel otel
isletmeleri, degisen miisteri profillerini yakalama konusunda geride kalabilmektedir.
Degisen miisteri profillerini yakalayamama durumuna ek olarak paylasim ekonomisinin
konaklama sektoriine olan etkisi, bu sektorde faaliyet gosteren otelleri derinden
etkileyebilmekte ve otel sahipleri bu konu karsisinda sikayetci olabilmektedir. Oyle ki
otel sahipleri, paylasim ekonomisinde faaliyet gosteren Airbnb'nin mevcut giivenlik
standartlart hakkinda ve vergi konusunda geleneksel konaklama isletmeleriyle ayni
kosullarda rekabet etmedigi gerekgesiyle sitemde bulunmuslardir (Gutiérrez vd., 2017;
Guttentag ve Smith, 2017)

Paylasim ekonomisi kavrami, birgok agidan ‘bozucu’ olarak nitelendirilebilmektedir.
Paylasim ekonomisiyle bir {iriinii satin alacak bazi tiiketiciler, satin almak yerine
kiralamaya karar verebileceginden, paylasim pazarinin varligi, firmalarin satiglarini
bozabilmektedir (Narasimhan vd., 2018). Ayrica P2P ikinci el platformunda faaliyet
gosteren firmalar ile paylasim ekonomisinin bahsedilen bozucu rolii daha da
artabilmektedir. Craigslist ve Tiirkiye’de faaliyet gosteren Sahibinden.com, Facebook
Marketplace ve Letgo gibi hizli bilyiiyen ¢evrimici pazar yerleri, satici roliindeki
saglayicilarin bireysel olarak satig yapabilmesini, alici roliindeki tiiketicilerin ise bu
platformalar vasitasiyla bir iiriine erigsebilmesini ¢ok daha kolay hale getirmektedir (Lei,
Liu ve Shum, 2022). Paylasim ekonomisinin bozucu sebeplerinden bir digeri, alic1 ve
saglayict konumundaki kullanicilarin etkilesime ¢ok daha rahat girebilmesinden
kaynaklanmaktadir. Paylasim ekonomisinde, misafirler ve ev sahipleri arasinda iletisim
kurulmasi, geleneksel turizm isletmelerinin aksine dogaldir (Santos vd., 2020). Bu

durumun paylagim ekonomisini gelistiren bir diger faktor oldugundan s6z edilebilir.

Gelisen paylagim ekonomisi beraberinde bir¢ok isletmenin farkli farkli sektorlerde ortaya

¢ikmasina olanak tanimistir. Bu yeni ekonomi tiiriiniin platformlarina, ulagim sektorii i¢in

Uber ve Cabify, konaklama sektorii i¢in Airbnb ve Couchsurfing’in ortaya ¢ikisi 6rnek

olarak verilebilir; ayrica, bahsedilen bu isletmeler, pazarda 6nemli bir pay elde etmistir

(Allen, 2015). Bahsedilen farkli sektorlerde, paylasim ekonomisinde paylagimcilarin,

diger ifadeyle saglayicilarin rolleri degisebilmektedir. Ornegin Uber’deki bir saglayicinin
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rolii soforliik yapmakken, Airbnb’deki saglayicinin rolii daha pasiftir (Hoffen vd., 2018).
Ancak, Airbnb platformlarinda her ne kadar saglayicilarin rolleri pasif olsa da diger
miisteriler tarafindan saglayicilar i¢in yapilan degerlendirmelerin rolii olduk¢a 6nemlidir.
P2P ticaret modelindeki giiven algisinin en hassas oldugu sektorlerden birisi olan
konaklama sektoriinde gergeklesecek islemlerin riski, daha 6nce bahsedildigi gibi,
ekonomik risklerden daha ote bir durumdadir. Dolayisiyla, paylasim ekonomisin
etkiledigi konaklama sektoriinde, P2P ticaret modelinin gerceklesebilmesi, ddeme
islemlerinden veya ev sahiplerinden dogabilecek giivensizlik ortaminin minimuma
indirilebilmesi i¢in, sektorde garantor bir firmaya ihtiya¢ duyulmustur. Bu ekonomi

modelinde, konaklama sektorii i¢in ortaya ¢ikan garantor firmalardan birisi Airbnb’dir.

Airbnb, insanlarin diinya capinda konaklama yerlerini listelemesi, kesfetmesi ve
rezervasyon yapmast i¢in giivenilir bir pazar olusturan (Cheng ve Jin, 2019), paylasim
ekonomisi alanindaki 6nemli platformlardan birisidir. Bu platform, ev sahiplerinin
miilklerini kiralik olarak sunmalarina olanak tanir (Alsudais ve Teubner, 2019). Paylasim
ekonomisinde en basarili modellerden birisi haline gelen, P2P bir internet platformu
saglayicisi olan Airbnb, diinya ¢apindaki kullanicilar1 arasinda hizla popiilerlik kazanmis,
2007 yilinda San Francisco'da kurulusundan bu yana, diinyanin hemen her iilkesinde, 4
milyon ev sahibinin, 6 milyon aktif listelenin ilanlarin oldugu ve 1 milyardan fazla
miisterinin agirlandigr bir platform olmayr basarmis durumdadir. Ayrica, Airbnb
platformlar1 lizerinden bugiine kadar ev sahiplerinin kazandig: iicretler toplamda 150
milyar dolar1 gegmis, ABD’deki ev sahiplerinin ortalama yillik gelirleri 9.000 dolar
asabilmis durumdadir (Airbnb, 2022). Bununla beraber bazi analistler, Airbnb platformu
hacminin, 2025 yilina kadar her yil bir milyara ulasma potansiyeline sahip olacagim

tahmin etmektedir (\Verhage, 2016).

Airbnb, evler, odalar, yataklar, kanepeler veya herhangi bir konaklama yeri olup, bu
alanlar1 kiralamak isteyen ev sahipleri ile konaklama ihtiyaci olan miisterileri, seyahat
eden kimseleri bulusturmaktadir. Airbnb’nin konaklama yapacak miisteriler,
kiralayacaklar1 alanin miisaitligini onaylamak ic¢in Airbnb sistemindeki mesajlasma
sistemi araciligiyla saglayicilardan daha fazla bilgi alabilirler. Bir evin kiralanma
durumunda ise, misafirlerin yaptigi 6demeler 24 saatli§ine Airbnb havuzunda kalir.
Ardindan, misafirler ve ev sahipleri igin her sey yolundaysa, Airbnb ticreti ev sahibine
aktarmaktadir (Martin-Fuentes vd., 2018). Bununla beraber, konaklama yapilan evin 28

giin veya daha fazla kiralanmas1 durumunda, Airbnb ev sahibinin kazancini genellikle
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aylik taksitler halinde 6demektedir. Odenen taksitlerin ilki, misafirlerin varisindan 24 saat
sonra ger¢eklesmektedir. Ayrica ev sahipleri, Airbnb’den ticretini alma konusunda birden
fazla alternatife sahiptir. Belirlenen alternatiflere gore iicretin hesaba gegme siiresi de
farklilasabilmektedir. Bahsedilen yontemler ve bu yontemlere gore iicretin tahmini

hesaba ge¢me siiresi su sekildedir:

e Alipay: Airbnb ficreti gonderdikten sonra bu ddeme yontemi ddemeyi aninda
hesaba gegebilmektedir. Ancak bu yontemini yalnizca Cin’deki ev sahipleri
kullanabilmektedir.

e PayPal: Bu yontem ile Odenen iicretler bir giin icerisinde ev sahiplerinin
hesaplarina gegebilmektedir.

e Western Union: Ulkeden iilkeye farklilik gosterse de bu yontem vasitasiyla
yapilan 6demeler bir giin icerisinde ev sahiplerinin hesaplarina gecebilmektedir.

e Payoneer 6n Odemeli banka karti: Bu yontem ile 6denen ficretleri bir giin
icerisinde ev sahibinin hesabina gecebilmektedir.

e Uluslararas1 banka havalesi: Ucretin hesaba gegme konusundaki en uzun siireye
sahip alternatiflerden birisi uluslararasi1 banka havalesidir. Ev sahipleri tarafindan
hesabina para gonderilmesi igin bu yontem segilmesi durumunda, bu siire 3 ila 7
1s glinlinli bulabilmektedir.

e Banka havalesi/ACH/dogrudan hesaba havale: Misafirlerin 6dedigi ticretin
Airbnb havuzundan ev sahiplerinin hesabina gegme konusundaki en uzun siireleri

alan bir diger alternatiftir. Bu yontemle iicretin ev sahibinin hesabina ge¢cme siiresi

7 is gliniin bulabilmektedir (Airbnb, 2022).

Geleneksel otel isletmeciligi ile Airbnb’nin isletme modelinin arasinda farklar vardir. Bu
farklarin en 6nemlilerinden birisi, daha 6nce bahsedildigi gibi, miisteriler ile saglayicilar
arasindaki kurulan iletisimin ekonomi tiirlerine gore farklilasmasidir. Geleneksel otel
yonetiminde, otel sahipleri ile miisteriler arasinda iletisim kurulabilmesi, paylasim
ekonominde bu durumun yasanabilme ihtimaline gore daha diisiiktiir denilebilir. Bunun
yerine otellerde, muhatap olarak personeller caligsa da direkt miilk sahibi ile iletisim
kurulabilme konusu, miisteriler tarafindan daha avantajli olabilmektedir. Ancak,
geleneksel otel isletmelerinin, miisteriler tarafindan algilanan giiven riski konusunda daha

avantajli oldugundan da s6z edilebilir.
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Gelenek otel yonetimi ile Airbnb hizmetinin farklilagtigi yer, ev sahibi ile iletisim
kolaylig1 ve algilanan riskler ile sinir degildir. Geleneksel otel yonetiminde, isletme
sahipleri konuklarinin oda olanaklarina daha ¢ok 6nem verirken, Airbnb platformundaki
saglayicilar yerel etkilesimlere ve deneyimlere daha ¢ok onem vermektedir (Belarmino
vd., 2019). Ayrica 630 kisi lizerinde yapilan bir ¢alisma ile Airbnb’nin huzur, yerellik ve
kisisellestirme konularinda geleneksel otelleri geride biraktigi bulgularina ulasilmistir
(Mody, Suess ve Lehto, 2017). Airbnb yalnizca misafirler agisindan degil, ev sahipleri
acisindan da yenilikler getirmektedir. Airbnb’deki ev sahipleri, evleri veya odalari
rezervasyon yapildiktan sonra, rezervasyonu yapan konuk bilgilerine dayanarak ev, oda
rezervasyonlari iptal edebilmektedir. Bir baska deyisle, ev sahipleri, daha iyi bir miisteri
deneyimi saglayabilmek adina kime hizmet edecegini se¢ebilmektedir. Bdylelikle ev
sahipleri, derecelendirme puanlarin1 daha yukari ¢cekebilmekte, beraberinde miisterilerin
olumlu bir agizdan agiza pazarlama yapmalarina yol acabilmektedir. Ayrica geleneksel
oteller ile Airbnb vasitasiyla konaklamalarini1 gergeklestiren misafirlerinin kiraladiklar
odalara, banyolara kars1 bakis acilar1 farklilasabilmektedir. Geleneksel otellerde kalan
konuklar, oda veya banyoyu yabancilarla nadiren paylastiklarindan, kisisel alanlar
misafirler i¢in bir endise kaynagi degildir; P2P ekonomi modeliyle konaklama yapan
miisteriler igin ise bu alanlarin etkisi, misafirlerin memnuniyeti konusunda 6nemli bir
paya sahiptir (Zhu, Cheng ve Wong, 2019). Gelencksel otel yonetimi ile P2P servis
saglayan Airbnb arasindaki bir diger fark, fiyat faktoriinden kaynaklanmaktadir. Ancak
her ne kadar konuklar tarafindan diisiik maliyetli secenekler tercih edilse de ve Airbnb
gibi P2P servislerdeki diisitk maliyetler temel bir kriter olarak algilansa da (Guttentag D.
vd., 2018) geleneksel oteller ile Airbnb platformundaki fiyat-derecelendirme arasindaki
iliski benzerlik gostermektedir. Otel kalitesinin bir gostergesi olan fiyat faktoriiniin,
miisteri memnuniyetini olumlu yonde etkilemesi, bir bagka deyisle, fiyatlar ile konuklar
tarafindan yapilan derecelendirmeler arasinda dogru bir orantinin olmasi durumu
Airbnb’de de benzerlik gostermekte, daha yiiksek bir konaklama fiyatlari, Airbnb'de artan
derecelendirme puanlariyla iliskili olmaktadir (Radojevic, Stanisic ve Stanic, 2017; Wang
ve Nicolau, 2017)

Airbnb deneyimlerden yola ¢ikildiginda goriilmektedir ki Airbnb kullanicilar1 6zellikle,
magazalardan ve konumdan memnun, ancak park yeri veya banyolardan memnun
degildir. Otel konaklama deneyimine kiyasla Airbnb kullanicilari, Airbnb’deki

kiraladiklar1 evlerin, odalarin konumuyla ve ¢evresindekilerle daha fazla ilgilenmektedir.
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Miilk sehir merkezine, magazalara ve ulasim olanaklarina yiliriime mesafesindeyse,
miisterilerin olumlu deneyimler paylasmasi daha olasi bir durumdur. Aksine, otellerin
otopark olanaklarindan farkli olarak Airbnb evlerinde park etme olanaklar1 daha kisithdir
ve bu konunun olusturabilecegi stresli durumlar dogrudan diisiik miisteri memnuniyetine
yol agabilmektedir. Ayn1 sekilde, Airbnb evlerinde ev sahipleri tarafindan profesyonel
temizlik hizmetleri her zaman garanti edilmediginden, banyo temizligi basta olmak iizere
‘temizlik’ konusu miisteriler acisindan ciddi sorunlar olusturabilmektedir. Airbnb ve
geleneksel oteller i¢in yapilan miisteri degerlendirmelerindeki bir diger fark, ev sahibi-
misafir iligkisinin roliinden kaynaklanmakladir. Misafirlerin sorularini1 yanitlayabilen
yardimsever ve arkadas canlisi ev sahipleri, miisterilerin genel deneyimlerini
gelistirmektedir. Otel personeli ve konuklar arasindaki iliskiden farkli olarak, Airbnb ev
sahiplerinin daha duyarh ve kisisel yardim sunmasi beklenen bir durumdur. Ek olarak,
Airbnb ev sahipleri misafirleri i¢in giivenli ve sessiz bir ortam bir ortam saglamali ve
miisteri memnuniyetini artirmak i¢in Airbnb miilkiinde, misafirlerinin hoslanacaklar1 bir

ortam olusturmalidir (Thomsen ve Jeong, 2020).

Interneti yayginlasmasiyla beraber konaklama sektdrii, Aironb vb. paylasim ekonomisi
markalariyla bir evrim gecirmistir. Bu evrim, ev sahibi ile misafir arasinda basit, rahat ve
hizli bir sekilde, ev sahiplerinin ekstra gelir elde etmesine dayanmaktadir (Sigala, 2017).
Airbnb’deki ev sahiplerinin konuklara sunduklar1 konaklama segenekleri, miilkiin
tamamindan gecelik bir kanepeye kadar degisebilmektedir (Oryzak ve Verma, 2015).
Airbnb  platformunda  gergeklestirilen bu  konaklamalar, karsilikli  olarak
degerlendirilebilmektedir. Airbnb platformunda, kullanicilarin konaklamadan sonra bir
ev sahibine veya misafire metin yorumu yapmasina izin verilir. Bu yorumlar, 6deme
tarihinden itibaren 14 giin gecene kadar veya her iki taraf da birbirleri i¢in incelemelerini

tamamlamadan platformda gériinmez (Lee, 2020).

Cevrimigi derecelendirmeler, Airbnb'nin kullanici rezervasyon kararin1 daha etkilemekte
ve ev sahibinin profillerin silinmez bir pargasi haline gelmektedir. Ev sahibi agisindan
misafirler tarafindan yapilan yorumlarin degeri, konaklama konusunda karar vermekte
olan misafirlerin diislincelerini etkileme konusu adina olduk¢a dnemlidir. Ev sahipleri
icin yapilan yorumlarin bir diger 6nemi de ‘siiper ev sahibi’ olabilme durumudur. Yapilan
calismalar, ‘siiper ev sahibi’ rozetine sahip bir konaklama yerinin, inceleme ve daha
yiiksek puan alma olasiliginin daha yiiksek oldugunu ve misafirlerin siiper ev sahibinin
sergiledigi evlerde kalma, bu evlere i¢in harcama yapma konusunda daha fazla istekli
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oldugunu gostermektedir (Liang vd., 2017). Siiper ev sahibi rozeti her {i¢ ayda bir, on iki
aylik performansa gore, Airbnb tarafindan otomatik olarak degerlendirilir ve ev
sahiplerinin siiper ev sahibi rozetini almak yahut mevcut rozetini elinde tutmak igin

asagida bahsedilen kosullar1 yerine getirmesi gerekir:

a. Toplamdaki gece sayisinin minimum yiiz olan on seyahat ve ii¢ rezervasyonun
tamamlanmis olmast,

b. Misafirlere geri doniislerde minimum %90 cevap oraninin yakalanmas,

c. Rezarvasyon iptallerindeki oraninin (Airbnb hafifletici sebepler prosediirleri
durumundakiler harig) %1 {izerinde olmamasinin korunmasit,

d. 4,8 ve lizeri ortalama yildiz derecelendirme skorunun saglanmasi gerekmektedir
(Airbnb, 2022).

Airbnb kullanicilarinin %72'si kaldiklart yerler i¢in en az bir yorum yapmaktadir. Yapilan
tim yorumlarin %94'i ise 4-5 yildiz arasindadir (Fradkin vd., 2015). TripAdvisor ve
Expedia gibi diger biiyiik seyahat platformlarindan inceleme agisindan farkli olan Airbnb,
bireysel incelemelerle iliskili yildiz derecelendirmelerini yayinlamaz. Ancak Airbnb,
toplam inceleme sayist ve ortalama puanlar dahil olmak {izere her bir ilan igin 6zet
istatistikleri belirgin bir sekilde gostermektedir (Zervas, Proserpio ve Byers, 2021).
Airbnb’nin kullanicilar tarafindan verilen yildiz puanlarinin yayimlamak yerine yalnizca
evlerin ortalama yildiz puanini yayimlamasi, degerlendirmelerin giivenilirliginin
tartisilmasina yol acabilmektedir. Bu alandaki boslugun saptanmasi sonucunda bu
calismada, kullanicilar tarafindan yapilan yorumlardan yola ¢ikilarak, her bir yorumun
yildiz puani belirlenmis ve belirlenen kategoriler g6z oniinde bulundurularak
yorumlardan ortaya ¢ikartilan yildiz puanlari ile her bir ilaninin ortalama yildiz1 tekrar
hesaplanmustir. Mart 2021 itibariyle Istanbul ilindeki tiim evler igin yapilan bu ¢aligmayla
beraber, Airbnb’deki evlerin degerlendirilmesi konusunda yeni bir 6neri sunulmaktadir.
Bu Oneri sistemiyle beraber, karar verme asamasinda olan tiim miisteriler i¢in, daha seffaf
bir degerlendirme sisteminin tasarlanmasi amaglanmis ve boylelikle konaklama
sektorlindeki paylasim ekonomisi kullanicilarina bir karar destek saglanmistir. Bu
alandaki kullanicilar, bahsedilen oneri sistemiyle bir bakima hem tiim yorumlar1 gézden
gecirme sansini elde etmis hem de bu incelemeleri normal yildiz skorlariyla gordiikleri
i¢in, inceleme asamalar1 oldukcga pratik olmustur. Ayrica bu ¢alismada kategorilerin gz

onilinde bulundurulmasi ve belirlenen her bir kategori bakimindan ilgili evin ortalama
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yildiz puanmin da ortaya konulabilmesi ile belirli bir kategoriye daha hassas yaklasan

kullanicilarin karar vermelerine ekstra destek olunmustur.

Airbnb kullanicilarinin  ¢ogunlugu, tatil amagh seyahat edenlerden olusmaktadir
(Thomsen ve Jeong, 2020). Bu dogrultuda, seyahat eden bireylerin, daha Once
bulunmadiklart bir ortamda bulunma durumlarinin siklig1 s6z konusudur. Bu duruma,
P2P ticaret modelindeki giiven eksikliginin yasanabilme durumu ile konaklama
sektoriindeki risklerin ekonomik risklerden Ote bir durumda olmasinin eklenmesi,

kullanicilar tarafindan algilanan riskleri artirabilmektedir.

Algilanan riskler, bir tiiketicinin tiriin satin alirken yasadigi giivensizlik ve belirsizliktir
(Yang, Sarathy ve Lee, 2016) ve riskler, paylasim ekonomisine katilimdaki en biiytlik
engellerden birisidir; bu yiizden, paydaslarin giiven duyabilmeleri i¢in ¢evrimigi
degerlendirmelere ihtiya¢ duyulmaktadir. (Chang ve Wang, 2018). Cevrimigi
degerlendirmeler, konu konaklama sektorii oldugunda daha 6nemli olabilmektedir.
Ciinkii misteriler, bu sektor igin yapilan yorumlara, diger sektorlere oranla daha fazla bel
baglamaktadir (Ye vd., 2009). Algilanan riskleri azaltma konusunda Airbnb, platformuna
kullanicilarin birbirlerini degerlendirebildikleri bir mekanizma eklemis, kullanicilarin
yorum yapmasina olanak tanimistir. Airbnb’deki kullanicilar tarafindan yazilan yorumlar,
yalnizca giliven olusturmak ve bireyler arasindaki ticareti kolaylastirmakla kalmaz, ayni
zamanda listelemelerin nasil siralandigini belirlemeye de yardimer olurlar; bir baska
deyisle, bir P2P platformu olan Airbnb’deki kullanic1 degerlendirmeleri, giiven ve evlerin
listelenmesinde oldukga kritik bir rol oynamaktadir (Zervas, Proserpio ve Byers, 2021).
Artirilan glivenin en 6nemli rold, riskleri ve belirsizligi azaltmak ve satin alma egilimini
artirmaktir, bir baska deyisle, ¢cevrimici yorumlar giivenilirlik agisindan oldukg¢a 6nemli
oldugu i¢in, bu giiven durumu ne kadar artarsa satin alma egilimi de o kadar artacaktir

(Chang ve Fang, 2013; Ma ve Lee, 2014).

Airbnb, kullanicilar tarafindan yapilan yorumlarda misillemenin ortadan kaldirilmasi ve
kullanicilar tarafindan yapilan degerlendirmelerin daha seffaf olmasini saglamak adina,
2014 Temmuz ayinda, iki tarafli yorum sistemine gecmistir (Fradkin, Grewal ve Holtz,
2020). Airbnb'nin karsilikli derecelendirme sistemi, Airbnb ev sahiplerinin ve
misafirlerin, her ikisi de yorumlarini yayinlamadan birbirlerinin puanlarini
goremeyecekleri temelinde calisir, bu da misilleme tehdidini azaltmaya ve yorumlarin

giivenilirligini artirmaya yardimci olmaktadir (Bridges ve Vasquez, 2018).
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Karsi taraftaki kullaniciya yorum yapmadan 14 giin bekleme kavrama, kullanicilart yorum
yapmaya tesvik etmektedir. Konuklar bu siire i¢inde degerlendirmelerini sunmazlarsa,
kaliglarin1 gozden geciremezler. Benzer sekilde, ev sahipleri de misafirlerinin sayfalarina
yorum yazabilmektedir. Onemlisi, her iki taraf da diger tarafin incelemesini yalnizca
inceleme siiresi sona erdikten sonra veya her iki taraf da incelemelerini gonderdikten
sonra gorlntiileyebilir. Airbnb ayrica, bir incelemenin yalnizca ilgili yerde kaldig
tescillenmis bir kullanici tarafindan yapilabilmesine miisaade ederek platformundaki
incelemeleri, herkesin degerlendirme yapabilecegi birgok e-ticaret platformundaki

incelemelerinden daha giivenilir hale getirmektedir (Alsudais ve Teubner, 2019).

Paylasim ekonomisi firmalarmin onciilerinden olan Airbnb, gilivenlik agisindan yaptigi
girisimlerle, yabancilar arasindaki aligverisi daha giivenilir bir hale getirmeye ¢aligmakta,
Airbnb’deki konuklar, konaklama deneyimlerini belirtmek ve farkli kullanicilarin
deneyimlerinden  faydalanmak admna yapilan c¢evrimi¢i  derecelendirmelere
giivenmektedir (Guttentag, 2015). Airbnb platformundaki bir diger kaynak, ev sahibinin
dogrulama bilgileridir. Hatta 2.6.2. Airbnb yorum sistemi, siiper ev sahibi rozeti
basliginda bahsedildigi gibi, ev sahiplerinin siiper ev sahipleri statiisiinde olmasi,
misafirlerin siiper ev sahiplerinin paylastiklar1 evlerde kalma konusunda onlar
giidiilemektedir. Bahsedilen tiim giivenlik unsurlarina ek, Airbnb tarafindan kontrol altina
alman bir diger siireg, 6deme siirecleridir. Airbnb’nin kendi platformuna dahil ettigi
O0deme sistemiyle yasanabilecek ekonomik, dolandirilma problemlerinin 6niine gegmeye
caligmaktadir. Oyle ki Airbnb, 6deme sisteminin firmanm biiyiimesinde anahtar rol

oynadigini ifade etmektedir (Petruzzi , Marques ve Sheppard, 2021).

Ozetlemek gerekirse, Airbnb bir paylasim ekonomisi firmasi oldugu icin, her ne kadar bu
platformun uyguladigi P2P ticaret modelindeki gilivenlik problemlerinin dniine gegmeye
caligsa da P2P ticaretten kaynaklanan risklerin devam etti sdylenebilir. Bunun bir sebebi,
daha oOnce bahsedildigi gibi, platformdaki yorumlarin kritik bilgilere sahip olmasina
ragmen her zaman incelenemeyecek kadar uzun olmasi, yildiz derecelendirmelerinin ise
neredeyse her zaman incelenebilecegi kadar manipiile edilmeye acik halde olmasindan
kaynaklanmaktadir. Bununla birlikte, Airbnb kullanicilarinin yaptiklar1 yorumlar harig,
verdikleri yildiz skorunun goéziikmemesi, yalnizca ilgili ev ilaninin ortalama yildiz
skorunun platformda paylasilmasi, ekstra bir giivensizlik durumu olusturabilmektedir.
Airbnb haricinde paylagim ekonomisindeki bilgi asimetrisinden kurtulmak, karar

vermeden Once olusabilecek senaryolari tahminleyebilmek adina yorumlarin kategori
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agirliklartyla degerlendirilmesinin olduk¢a 6nemli oldugu sdylenebilir. Literatiirde bu
alandaki eksikligin fark edilmesinden Otiirli, konaklama sektoriinde, paylasim
ekonomisiyle beraber bir degisim slirecine giren tiiketici davraniglarinin, P2P platformlar
vasitastyla konaklama ihtiyag¢larini gideren kullanicilarin hangi kategorilere daha fazla
Oonem verdiginin arastirilmasi, bu ¢alismanin motivasyonlarindandir. Bu ¢alismada, P2P
tiiketim modeliyle konaklama gergeklestiren paylagim ekonomisi kullanicilarinin, hangi
kategorilere daha fazla 6nem verdigi arastirilmistir. Bununla birlikte, yorumlardaki kritik
bilgilerin g6z oniinde bulundurulmasi, yildiz derecelendirmesi kadar kolay
incelenebilmesi ve buna ek olarak, bir evin degerlendirilmesi asamasinda, literatiirden
yararlanilarak belirlenen kritik kategorilerin etkilerinin de gz bulundurulmasiyla, yeni

bir biitiinlesik puanlama sistemi 6nerilmektedir.
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BOLUM 2: METIiN MADENCILIGI

Artan sosyal medya kullanimlart ve giinden giine gelisen veri depolama kapasiteleri ile
tiretilen ve depolanabilen veri miktarini artirmaktadir. Bununla birlikte internetin oldukga
hizli bir sekilde kullaniminin artmasi, kullanicilarin fikirlerini, goriislerini ve onerilerini
paylasmalarina ve aramalarma olanak saglamaktadir. Internetin yayginlasmasi ve
beraberinde ortaya ¢ikan sosyal medya platformlart da kullanicilarin bireysel olarak
paylagim yapmasina ve sosyal bir ag olusturmasina olanak tanirken, ayni zamanda
kullanicilarin veri iiretmesine sebep olmaktadir. Twitter, Facebook ve Instagram gibi
kullanicilar arasindaki dogrudan ve dolayl iletisimde 6énemli rol oynayan platformlar
vasitasiyla (Chandler, Salvador ve Kim, 2018), kullanicilar sosyal medya platformlarinda
metin, video, resim ve ses tipinde ¢ok miktarda veri olusturmak durumunda

kalabilmektedir (Kumar, Kar ve llavarasan, 2021).

Artan sosyal medya kullanimi ve bu platformlarda biriken veriler, kullanicilar tarafindan
erisilebilecek duruma gelmistir. Veri ¢ekme olarak adlandirilan bu siiregte kullanicilar
veya firma g¢aliganlari, sosyal medyada kullanicilarinin paylastiklart veriler lizerinden
analizler gerceklestirebilmektedir. Sosyal medyada kullanicilarin paylastiklari veriler,
metin, ses, resim veya video tipinde olabilir. Paylasilan veri tipi tiirline gore
gergeklestirilebilecek ¢esitli teknikler mevcuttur; metin veri tipleri iizerinden yapilacak
analizlerde metin madenciligi teknikleri uygulanmaktadir. Metin madenciligi, farkli
metin kaynaklarindan alinan bilgilerin otomatik ayiklamasiyla yeni, 6nceden bilinmeyen

bilgilerin bilgisayar tarafindan kesfedilmesi siirecine denilmektedir (Hearst, 2003).

Sosyal mecralarin kullaniminin ve gevrimici paylasimlarin artmasi ve benimsenmesi, bu
platformlarda paylasilan yapilandirilmamis verilerin analiz edilmesine dair gelistirilen
mekanizmalar popiiler hale gelmistir (Mutanga ve Abayomi, 2022). Bu mekanizmalardan
birisi olan metin madenciligi teknikleri, sosyal medya kullanimin artmastyla daha popiiler
bir hale geldi denilebilir. Bu durumun, son yillarda bu alanda yapilan ¢alismalarin ve
sektorde yapilan arastirmalarin artmasma sebep verdiginden bahsedilebilir. Sosyal
medyanin kullaniminin artmasiyla yalnizca metin madenciligi kullanim1 artmamis, ayni
zamanda sosyal medya verileri iizerinden gerceklestirilen metin madenciligi, firmalarin
pazarlama stratejilerini etkileyebilmistir. Pazarlama departmani, metin madenciligi
tekniklerini, 6zellikle miisteri iliskileri yonetimi ve iletisimi ile ilgili konular igin sosyal
medya verileriyle gerceklestirilen analizleri dikkate almaktadir (Alalwan vd., 2017).
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Metin madenciliginde, metinlerin islenmesi konusunda birtakim zorluklar bulunmaktadir.
Veri madenciligi tekniklerinin uygulandig: sayisal ifadelerden farkli olarak metinlerin
dogrudan oOlgiilebilir bir yapida olmamasi, metin madenciliginde problemlerine ekstra
adimlarin  eklenmesine yol acabilmekte ve tekniklerin uygulanabilirligini
zorlastirmaktadir. Metin madenciligi, dogast geregi yapilandirilmamis ve bulanik olan
metin verilerini igerdiginden, veri madenciligine gore daha karmasik bir siire¢ lizerinde
ilerlemektedir (Tan A. H., 1999). Metinlerin yapilandirilmamis, bir baska deyisle
dogrudan 6l¢limlenebilir bir halde olmamasindan 6tiirii, metin verileri tizerinden analizler

gerceklestirilmesinden 6nce metinlerin dondistiiriilmesi gerekmektedir.

Metinlerin analiz edilmesinde bir diger karsilasilan zorluk, ayn1 formdaki kelimelerin
farkli anlamlara gelebilmesi durumudur (Ananiadou, Kell ve Tsujii, 2006). Bir metnin
semantiginin ¢ok ©Onemli oldugu problemlerle Kkarsilasilabilir, boylesi durumlarda
kelimelerin, ciimle icerisindeki anlamlariyla degerlendirildigi doniistiirme islemlerine
ihtiya¢ duyulmaktadir ki dogal dil islemenin ilgilendigi kavramlardan birisi kelimelerin
ciimle igerisindeki anlamlaridir. Bu ¢alismada, konu modelleme esnasinda, 6zellikle ev
ozellikleri ve kolayliklar ile ev sahibi ve servisler kategorisinde, kelimelerin ciimle
icerisinde anlamlarina, neyi ifade ettigine ihtiya¢ duyulmasindan 6tiirii, dogal dil isleme

teknikleri kullanilmistir.

Metin madenciliginde karsilasilan diger bir problem, metinlerdeki ekler ve metinlerin
yanlis yazilma durumlaridir. Kelimelerin son eklerinin kirpilmasina yonelik gelistirilen
cesitli yontemler vardir. Bu yontemlerden iki tanesi Govdeleme (Stemming) ve
Sozbirimlestirme’dur.  Yapilan incelemeler neticesinde, Sozbirimlestirme ile
gergeklestirilen kelimeleri koklerine indirgeme islemi, Govdeleme’ye gore daha basaril
oldugu saptanmistir. Daha detayli gézlemleme yapabilmek adina, 6rnek olarak caligilan
veri seti tizerinde yapilan Govdeleme ve Sozbirimlestirme islemlerinin ¢iktisina Sekil

1°de yer verilmistir.
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Gévdeleme Ornegi Sézbirimlestirme Ornegi

man twist lip man twisted lip
adventur blue carbuncl adventure blue carbuncle
adventur speckl band adventure speckled band

adventur engin thumb adventure engineer thumb
adventur nobl bachelor adventure noble bachelor
adventur beryl coronet adventure beryl coronet
adventur copper beech adventure copper beech

Sekil 1: Govdeleme ve Sozbirimlestirme Sonuclar:

Sekil 1°’de sirasiyla Govdeleme ve Sozbirimlestirme islemlerinin  sonuglarina
ulasilabilmektedir. Veri seti Ingilizce metinlerden olustugu igin, 6rnek olarak Ingilizce
metin verilmistir. Bahsedilen sekilden 6rnek olarak gosterilebilecegi gibi, ‘adventure’
kelimesi, Govdeleme islemi sonrasinda yanlis ek kirpma islemine maruz kalarak
sonundaki ‘e’ harfini kaybetmistir. Ancak Soézbirimlestirme islemine bakildiginda, ek
kirpma ayni kelimenin daha dogru bir isleme tabii tutuldugu goriilmektedir. Metin
madenciliginde bir karsilagilan bir diger problem olan kelimelerin yanls veya tnlii
harflerine gore eksik yazilmasi durumunda ise, karsilasilan bu problemlerle basa

c¢ikabilmek adina, metinler iizerinden normalizasyon ¢aligmalar1 yapilmaktadir.

Bu calismada metin madenciligi tekniklerinden konu modelleme ve duygu analizi
yontemleri kullanilarak, Airbnb-istanbul evlerine gelen yorumlar iizerinden analizler
gerceklestirilmistir. Yapilan analizlerle birlikte, daha oOnce bahsedildigi gibi P2P
konaklama modelindeki yorumlarin da 6nemi dikkate alinarak yeni bir derecelendirme
Onerisi tasarlanmustir. Tasarlanan derecelendirme sisteminin Airbnb’de listelenen bir evin

incelenmesi konusunda kullanicilara destek saglamasi amaglanmugtir.

2.1. Konu modelleme

Sosyal medya kullanimimin artmasi, metin madenciligi kullaniminin artmasina neden
olabilmektedir. Metin madenciligi yontemleri ile metinlerde gizli olan bilgilerin ortaya
cikarilabilecegi birden fazla yontem vardir. Bu yontemlerden birisi de konu modelleme

yontemidir.

Konu modelleme, belgeler igerisindeki gizli konularin kesfedilmesi i¢in kurulan,
istatistiksel modellerdir (Mutanga ve Abayomi, 2022). Konu modellemede belgeler
icerisindeki rastgele karigimlardan meydana gelmis olan kelime gruplari, bir kiimeleme
problemi olarak kabul edilir ve kelime gruplarinin belirlenen konulardan, bir bagka
deyisle kiimlerden en az birine ait oldugu varsayilir (Kanan vd., 2015; Ostrowski, 2015).
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Metinleri kategoriler i¢erisinde belirleme ¢aligmalari, birgok alanda vardir. Bu alanlardan
birisi, bir hayli calismay1 biinyesinde barindiran konaklama sektorii icin yapilmis
caligmalar oldugundan bahsedilebilir. Arastirmacilarin bu sektérde faaliyet gdsteren
otellerin kategorilerini belirlemek icin bu zamana kadar yaptiklar1i bircok c¢alisma
bulunmaktadir. Tuzim ve konaklama sektorii icin kategori belirlemeye dair

gercekestirilen farkli calismalarda, farkli kategorilerin 6nerildigine rastlanmistir.

Geleneksel ekonomi anlayisiyla konaklama gergeklestiren miisteriler acgisindan,
‘temizlik’, ‘yatagin konforu’, ‘tesislerin durumu’, ‘odanin biyikligi’, ‘odanin
olanaklar1’, ‘konum ve erisilebilirlik’, ‘hizmetler’, ‘personel performansi’ ve ‘yiyecek ve
icecek kalitesi’ kategorileri kritik bir konumdadir (Gu ve Ryan, 2008; Li, Ye ve Law,
2013; Ren vd., 2016; Radojevic, Stanisic ve Stanic, 2015). Bununla beraber, konaklama
sektorii 6zelinde, geleneksel ekonomi anlayigiyla yonetilen oteller ile paylasim ekonomisi
alaninda Airbnb gibi konaklama hizmeti veren P2P degisimlerde, miisteriler tarafindan
kritik olarak goriilen kategoriler benzerlik gosterebilmektedir. Airbnb kullanicilart,
kriterlerini gegmis otel konaklamalarinda tecriibe ettikleri referanslara gore
belirlemektedir; burada konaklama gergeklestiren misteriler, deneyimlerini
degerlendirmek icin geleneksel otellerin kriterlerini kullanma egilimindedir (Cheng ve
Jin, 2019).

Airbnb konaklamalarinda bir standardin olmamasi, bu alanda kategori belirlemek i¢in
gerceklestirilen ¢alismalarin farklilasmasina ayrica yol acabilmektedir. Literatiir
incelendiginde, Airbnb evlerinin Kkategorilerini belirlemek tizere gergeklestirilen
calismalar arasindaki farklara ulasilmistir. Literatiirde Airbnb ile ilgili ‘konum’, ‘ev
kolayliklar’, ‘olanaklar’ ve ‘ev sahibi’, ‘tavsiye edilmesi’, ‘ekonomik fayda’, ‘ucuz
fiyat’, ‘temizlik’, ‘otantik deneyim, ‘ev sahibi-misafir etkilesimi’ kategorileriyle
karsilasilmistir (Cheng ve Jin, 2019; Guttentag, Smith, 2017; Young, Corsun ve Xie,
2017; Guttentag, 2015; Tussyadiah ve Zach, 2017; Festila ve Miiller, 2017). Karsilasilan
Airbnb ve otel kategorileri ile Airbnb miisterilerinin ayn1 zamanda otel kategorilerini

onemsedigi dikkate alinarak, bu ¢alismada 7 farkli kategori belirlenmistir.
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2.1.1. Metin Doniistiirme Yontemleri

Konu modelleme sosyal bilimlerde kendini kanitlayan 6nemli bir metin madenciligi
teknigidir (Li ve Lei, 2019). Sosyal medya kullanimiyla beraber artan metin verileri ile
birlikte konu modelleme ile sosyal bilimlerde yapilan g¢alismalarda artis yasandigi
sOyleyebilir. Konu modelleme yapilirken, modelin kurulacagi birgok algoritma vardir.
Ancak, algoritmalarin metin verileri iizerinden kural tabanlar1 ¢ikarabilmesi igin,
oncelikle metinlerin dlgtimlenebilir bir formata getirilmesi gerekmektedir. Metinlerin,
tizerinde modeller kurulabilecegi formata getirilmesinde en ¢ok kullanilan yontemlerde
birisi kelimelerin vektorlere dontisiimiidiir. Kelimelerin vektore doniisiimii birden fazla
yontemle gerceklestirilebilir. Segilen yontemler neticesinde kelimeler iizerinden elde
edilen sayisal vektorler ile konu modelleme yapmak adina makine o6grenmesi
algoritmalar1 kullanilabilir. Kelimelerin vektorlere doniismesinde frekans tabanli kelime
gosterimi (kelime torbasi, terim frekansi ve ters dokiiman frekansi) veya tahminleme
tabanli kelime gosterimi (dogal dil igsleminin bir yontemi olan Word Embeddings)

yontemleri kullanilabilmektedir.
a. Kelime Torbasi

Kelime torbasi yontemi ile her bir satirdaki yorumlarin, dokiimanlarin kelimeleri birer
stitun haline gelmekte, bu islem tiim satirlar boyunca devam etmektedir. Bir bagka deyisle
tiim veri icerisindeki farkli kelimelerin tamamindan birer siitun olusturulmaktadir. Daha
sonra siitun haline getirilen kelimelerin, satirlarda yer almas1 durumunda ve kelimelerin
gecme sikligina gore, ilgili satir ve siitun kesisimlerinin sayisina gore birer sayisal deger
almaktadir. Daha somut bir ifade ile aktarmak gerekirse, bir satirda gecen ‘Bu ev
gercekten cok kullanigli’ yorumun sonrasinda, kelime torbasi ile yapilan doniisiimde,
‘bu’, ‘ev’, ‘gergekten’, ‘kullanish’ seklinde dort adet siitun olusmaktadir. Ardindan bu
stitunlarin diger satirlar ile kesisimlerine bakilir ve siitunlarin bir satirda gectigi adet
kadar, siitunlar ‘+1’ deger alir. Ornegin siitunlar, meydana geldigi satirlarda en az bir kere
gececegi i¢in ‘1°, daha fazla gegme durumunda ise, gectigi deger kadar deger almaktadir.

Siitunlar, satirlarda her gectiginde, siitunlarin degerleri ‘+1” olarak giincellenmektedir.
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b. Terim Frekansi ve Ters Dokiiman Frekansi (TF-1DF)

Belgelerin temsil edilmesinde, bir baska deyisle, dokiimanlarin bilgisayar ortaminda
anlagilabilir bir formata getirilmesinde kullanilan en yaygin yontemlerden birisi TF-
IDF’dir ve bu yontem, kelimelerin temsil edilmesi konusunda uzun bir tarihe sahiptir
(Ugkan vd., 2019). Literatiirde, istenmeyen mesajlarin filtrelendigi, yapay sinir aglar ile
birlikte kullanildigi, siniflandirma calismalarin oldugu vb. TF-IDF ile yapilmis bir¢ok
caligma vardir ve bu calismalarda, 6zellikle duygularin temsil edildigi kelimelere dikkat
edilerek bir agirliklandirilma yapilmistir (Gelemet, Aydin ve Cetinkaya, 2022). Bu

calismada da siniflandirma problemleri i¢in TF-IDF yontemi kullanilmistir.

TF bir ‘t” degerinin toplaminin, toplam kelime sayisina boliinmesini ifade eder. Bir baska
deyisle, bir kelimenin gozlemlenme frekansinin, gozlemdeki toplam kelime sayisina
boliinmesidir. Ornegin 8 kelimelik bir yorumda bir kelime 2 kere gecerse, TF degeri 2/8:
0,25 olmaktadir. TF-IDF’deki IDF degerine ise dokiiman sayisinin, aranan bir kelimenin
yer aldig1 dokiiman sayisina boliinmesi ile elde edilen DF degerinin logaritmasi alinarak
ulasiimaktadir (Durmus, 2021). Ornek vermek gerekirse, 4 dokiimana sahip bir veri
setinde aranan bir kelimenin, 3 dokiimanda ge¢mesi durumunda, DF degeri, 4/3; IDF
degeri ise ‘logl0(DF) = 0.125” seklinde hesaplanmaktadir. TF-IDF’te nihai sonug ise TF

ve IDF degerlerinin ¢arpimi ile bulunmaktadir.
c. Kelime Gomme — Word Embeddings

Kelime ve dokiimanlar1 yogunluk vektorii gosterimi ile temsil etmenin bir yoludur. Bir
kelimenin vektdr uzayindaki pozisyonu metinden 6grenilir ve bu kelimenin konumu
kendini ¢evreleyen kelimelere bagli oldugundan dolayi, kelime ve dokiimanlar icin bir
yogunluk vektorii olusturulmaktadir. Word Embedding yontemi, veri seti i¢in kullanilan
corpus ile egitilebilir ya da halihazirda egitilmis olan sozliikler kullanilabilmektedir.
Word Embedding yontemiyle kelime vektorii olusturmak i¢in kullanilan en modern ve
kullanimi yaygin yontemler Word2Vec, FastText ve GloVe’dur denilebilir. Bu ¢alismada
Word Embedding temelli yaklasim i¢in, 175.963 adet yorumdan olusan veri setinden,
Word2Vec teknikleri kullanilarak kelime vektorleri elde edilmis ve NLP temelli

tahminleme gergeklestirilirken bu kelime vektorleri kullanilmistir.
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Kelimelerin vektor olarak gosterilmesine kelime vektorii, kelime vektorlerinin bir araya
gelerek olusturdugu matrise Word Embedding adi verilir. Bir bagka deyisle, model
gelistirirken elimizde bir embedding matrisi olur ve bu embedding matrisi igerisinde
kelimelerin anlamlari, yani kelime vektorleri saklanir. Kelimelerin anlamlarinin
saklanmasi, her kelimeye bir vektor denk gelmesi anlamina gelmektedir. Kelime

vektorlerinin olusturulmasinda sik¢a kullanilan iki yontem vardir: Skip-Gram, CBOW.

Skip-Gram yonteminde pencere boyutu belirlendikten sonra, birliktelik islemi bu
pencerenin ortasindan kalan kelime ile gerceklestirilmektedir. Orta kelime olacak kelime
alinir ve bu kelimenin etrafindaki kelimeler, ortadaki kelimeye gore tahmin edilir. SKip-

Gram yontemiyle gerceklestirilen islem 6rnegine Sekil 2°de yer verilmistir.

Plwez | we)  /Plwiy | we) Plwiyy | we) Plwe.z | we)

4

A4 4 | Y
Besinlerden I <;ok| az | enerji | alabildikleri ] icin I koalalarin | enerji | kullanimi | sinirhdir |

| ! |
Kenar kelimeler 1 pozisyonundaki Kenar kelimeler
orta kelime

Sekil 2: Skip-Gram Yontemi

Kaynak: Tuna, R. ve Cebeci, 1. (2019, Kasim). Dogal Dil Isleme A-Z™: (NLP). Udemy:
https://www.udemy.com/course/dogal-dil-isleme/#instructor-1

Sekil 2 flizerinden ulasilabilecegi gibi, ortadaki ‘enerji’ kelimesine gore, pencere
igerisindeki soldaki ‘¢ok’ ve ‘az’, sagdaki ‘alabildikleri’ ve ‘i¢in’ kelimeleri kelimelerinin
bulunma olasilig1 hesaplanmaktadir. Enerji kelimesine gore tahmin islemi bittikten sonra
orta kelime ‘alabildikleri’ ile degismekte ve boylelikle soldaki ‘az’ ve ‘enerji’ ile sagdaki

‘icin’ ve ‘koalalarin’ kelimelerinden yeni bir pencere elde edilmektedir.

CBOW yonteminde ise, SKip-Gram yonteminin tersi bir durum yer almaktadir. Pencere
boyutu belirlendikten sonra ortanca olacak kelime vasitasiyla pencere igerisindeki diger
kelimeler degil, diger kelimeler araciligiyla ortanca kelime tahmin edilmeye calisilir.
CBOW ile gergeklestirilen islem 6rnegi Sekil 3’te mevcuttur.

\V
Besinlerden | gok | az feneni| alabildikleri | igin | koalalarnn | enerji | kullanimi | sinifidir

Sekil 3: CBOW Yontemi

Kaynak: Tuna, R. ve Cebeci, I. (2019, Kasim). Dogal Dil Isleme A-Z™: (NLP). Udemy:
https://www.udemy.com/course/dogal-dil-isleme/#instructor-1
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Sekil 3 iizerinden ulasilabilecegi gibi, Skip-Gram yonteminin aksine CBOW yodnteminde,
ortanca kelime, penceredeki diger kelimelerin varligiyla tahmin edilmeye, bir bagka
deyisle, pencere igerisindeki ortanca olmayan kelimeler iizerinden ortanca kelimenin

kelime vektorii ortaya gikartilir. SKip-Gram ve CBOW arasindaki farklar Tablo 2°de

gosterilmistir.
Tablo 2: SKip-Gram ve CBOW Arasindaki Farklar
Skip-Gram CBOW
Kiiciik corpuslarda daha basarilidir. Egitimi daha hizlidir.
Nadir kelimeler daha iyi temsil edilir. Sik kullanilan kelimeler daha iyi temsil
edilir.
Daha yavastir. Daha biiylik corpuslara ihtiya¢ duyar ve

nadir kelimeleri temsil etme konusunda

sorun olusturabilir.

Word Embedding yonteminde Skip-Gram veya CBOW yontemiyle kelime vektorleri elde
edilirken, kelimelerin pencere icerisinde bulundugu konumlara gore iki farkli kelime
vektorleri tiretilmektedir. Ortaya ¢ikan kelime vektorlerinden birisi, kelimenin pencere
icerisinde ortanca kelime oldugundaki konumuna, diger vektor ise, kelimenin pencere

igerisindeki ortanca kelime olmama durumuna gore iiretilmektedir.

2.1.2. Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Kelimelerin doniisiimiinde oldugu gibi, konu modellemeyi gergeklestirmek i¢in de birden
farkli algoritmalar kullanilabilmektedir. Bu c¢alismada kelimelerin vektorlere
donitismesinde frekans tabanli kelime gosterimi (kelime torbasi, terim frekansi ve ters
dokiiman frekansi) veya tahminleme tabanli kelime gosterimi teknikleri kullanildigi daha
onceden de bahsedilmisti. Calismada frekans tabanli kelime gosterimi teknikleri
uygulandiktan sonra sirasiyla Lojistik Regresyon, Naive Bayes (NB), K-En Yakin Komsu
(KNN), Rastgele Orman (RF), Asir1 Gradyan Artirma (XGB); tahminleme tabanli kelime
gdsterimi teknikleri uygulandiktan sonra ise Kapili Yinelemeli Uniteler (GRU) ve Uzun

Omiirlii Kisa-Dénem Bellegi (LSTM) algoritmalar1 kullanilmigtir.
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2.1.2.1. Lojistik Regresyon

Istatistik modellerden birisi olan lojistik regresyon, bagimli ve bagimsiz degisken
arasindaki iligkiyi ortaya koyan bir siniflama algoritmasidir (Nick ve Campbell, 2007).
Lojistik regresyon modelinin temeli, 2 ihtimali olan bir olayin sonucunun olasiligina
dayanmaktadir. Lojistik regresyon ile hesaplama yapilirken, olayin olma olasiligi,
olmama olasiligma boliiniir ve boylelikle elde edilen oranla bir siniflama
gerceklestirilebilmektedir (LaValley, 2008). Siniflama algoritmalarindan birisi olan
lojistik regresyon, simiflama problemlerinin basarili algoritmalarindan birisi oldugu

diisiiniildiigli i¢in bu ¢alismada kullanilmustir.

2.1.2.2. Naive Bayes

Naive Bayes, olasilik temelli bir modelleme teknigidir. Bu algoritmada amag, belirli bir
ornegin her bir sinifa ait olma olasiliginin, kosullu olasilik temelli hesaplanmasina
dayanmaktadir. Naive Bayes siniflandiricilart ¢ok karmasik algoritmalar olmamasina
karsin, basit olmalart ve gerceklestirilen islerin gosterilmesi nedeniyle, ozellikle
smiflandirma problemleri i¢in kullanimlari uygundur (Donnellan vd., 2022). Bu sebepten

otiiri Naive Bayes, bu caligmada kullanilan diger bir algoritma olmustur.

2.1.2.3. K-En Yakin Komsu — KNN

KNN algoritmasinda tahminler gozlem benzerligine gore gerceklesmektedir.
Algoritmaya yeni bir gozlem birimi geldiginde, bu gozlem biriminin K adet komsusu
incelenir ve komsular en fazla hangi sinifi dondiirmiigse, yeni gelen gozlem birimi de o

siifa dahil edilir. KNN algoritmasinin iglem siras1 soyledir:

e ‘K’ komsu sayist belirlenir,

e Bilinmeyen noktanin diger tiim noktalar ile arasindaki uzakligin hesabi yapilir,

e Uzakliklar siralanir, belirlenen K sayisina gore, en yakin olan K gozlem segilir,

e Sonu¢ olarak, siniflandirma problemlerinde ise en sik smif, regresyon

problemlerinde ise ortalama deger tahmin degeri olarak verilir.

Siniflandirma problemleri i¢in K-en yakin komsu algoritmasi, en basit ve en yaygin

smiflandiricilardan biridir (Alfeilat vd., 2019).
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2.1.2.4. Rastgele Orman (Random Forests)

RF, en popiiler topluluk 6grenme yontemlerinden biridir ve veri madenciligi ve makine
ogrenmesinde ¢ok genis uygulamalara sahiptir (Chen ve Ishwaran, 2012). RF’nin temeli
birden c¢ok karar agaci tarafindan iiretilen tahminlere ve bu tahminlerin bir araya
getirilerek degerlendirilmesi dayanmaktadir. Uygulama ve kullanimi agisindan ideal
algoritmalardan birisi oldugu ifade edilebilir ki bu ¢alismada tercih edilme sebeplerinden
birisi budur. RF, Torbalama (Bagging) ve Rastgele Alt Uzay ydntemlerinin
kombinasyonu ile olusturulmustur. Torbalama yonteminin ¢alisma prensibi Sekil 4

tizerinde gosterilmistir.

Rastgele Yerin mali Yontem
Torba 1 Torba 2 Torba 3
Boyut: m Boyut: m | Boyut: m
Egitim i/ Egitim\l/ Egitim \l/

%80

\2

ISLEM

N4

CIKTI

%20

Sekil 4: Torbalama Yontemi

Kaynak: Singh, H. (2019, Mart 3). Understanding Random Forests. Medium:
https://medium.com/@harshdeepsingh_35448/understanding-random-forests-aa0ccecdbbbb

Torbalama yonteminin kilit noktas1 Bootstrap, yani orneklemlerin rastgele ve yerine
koymali bi¢cimde ¢ekilmesi mantigina dayanmaktadir. Sekil 4 {izerinden anlatmak
gerekirse, egitim setindeki ‘n’ adet gézlem igerisinden, ‘n’ gozlem sayisindan kiigiik
olacak sekilde, orneklemlerin rastgele ve yerine koymali bigimde ¢ekilmesi yontemiyle,
‘m’ sayida gozlemler ¢ekilir ve ‘m’ sayida olan orneklemler olusturulur. Daha sonra
olusturulan ‘m’ adet gozlem biriminden olusan her bir 6rneklem iizerinde modeller
kurulur ve sonuglari elde edilir. Torbalama yonteminin son asamasinda, ‘m’ adet gézleme
sahip orneklemler iizerinden olusturulan model sonuglari, problem tiiriine gore cesitli
yontemlerle bir araya getirilmektedir. RF algoritmasinin diger bir 6zelligi olan Rastgele
Alt Uzay yonteminde ise, bagimsiz degiskenler iizerinden rassalligin yakalanmasi

amaglanmaktadir. RF algoritmasinin diger 6zellikleri su sekildedir:

48



e Agaclar i¢in gozlemler Bootstrap rastgele 6rnek secimi yontemiyle, degiskenler
Rastgele Alt Uzay yontemi ile segilir. Rastgele Alt Uzay yontemiyle, P adet
degiskenin arasindan, K<P olacak sekilde K adet degisken segilir ve olusturulan
agaclarin diigiim noktasindaki karar mekanizmasiyla degiskenler degerlendirilir.

e Karar agacinin her bir diigiimiinde en iyi dallara ayiric1 (bilgi kazanci) degisken,
tim degiskenler arasinda (P), rastgele se¢ilen daha az sayidaki degisken (K)
arasindan segcilir. Bir baska deyisle, P adet degisken icerisinden dncelikle K adet
degisken segilir, daha sonra ayirma islemi K adet degiskene gore yapilir.

e Agac olusturmada veri setinin 2/3’1 kullanilir. Disarida kalan veri, agaglarin
performans degerlendirmesi ve degisken 6neminin belirlenmesi i¢in kullanilir.

e Her digiim noktasinda rastgele degisken segimi yapilir. Degisken se¢iminde
regresyon problemlerinde p/3, siniflamada karekok p esas alinir.

e Nihai tahmin i¢in agaclardan tahmin degerleri talep edilirken her bir agacin daha

once hesaplanan hata oranlar1 goz oniine alinarak agaclara agirlik verilir (Keskin,
2020).

2.1.2.5. Asir1 Gradyan Arttirma (XGBoost)

XGBoost temelini olugturan arttirma yontemi genel olarak, zayif 6grenicilerin bir araya
gelmesiyle gliclii bir 6grenci ortaya ¢ikarmasi fikrine dayanmaktadir; arttirma yonteminin
ilk kez hayata gegirildigi algoritma ise AdaBoost algoritmasidir (Schapire, 1990; Freund
ve Schapire, 1997). AdaBoost algoritmasinin makine 6grenmesi diinyasini 6nemli 6l¢iide
etkilediginden bahsedilebilir. Oyle ki makine ogrenmesi diinyasinda AdaBoost
algoritmasimin bilgi birikimi {izerine insaa edilen algoritmalar mevcuttur. Bu
algoritmalardan birisi Gradyan Artirma Makineleri (GBM) algoritmasidir. GBM,
AdaBoost’un siniflandirma ve regresyon problemlerine kolayca uyarlanabilen,
genellestirilmis versiyonudur. GBM algoritmasinda artiklar {izerine tek bir tahminsel
model formunda olan modeller serisi kurulmaktadir (Keskin, 2020). Asirt Gradyan
Arttirma (eXtreme Gradient Boosting) ise, GBM algoritmasinin hiz ve tahmin
performansinin artirllmast amaciyla optimize edilerek, Olgeklenebilir ve farklh
platformlara entegre edilebilir hale getirilmesiyle ortaya ¢ikan bir algoritmadir

(Friedman, 2001).
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2.1.2.6. Yinelemeli sinir aglari: LSTM ve GRU

Yinelemeli sinir aglari (RNN), metin, ses ve video gibi sirali verilerle ilgili yapilan
arastirma alanlarinda yaygin olarak benimsenmis durumdadir (Yu vd., 2019). Basit
RNN’de iki adet input degeri vardir. Bu girdilerden ilki, genelde kelimelerden olusacak
olan X girdisidir (Xt), girdilerden ikincisi ise, bir dnceki fonksiyonun ¢iktist olan gizli
katmandir (Ht-1). Bahsedilen girdi degerleri birlestirildikten sonra ise ‘w’ katsayisi ile
carpilmakta, ardindan ¢ikan sonug ‘tanh’ aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek ortaya,

bir sonraki fonksiyon i¢in input degeri olan Ht degeri ortaya ¢ikarilmaktadir.

Yinelemeli sinir aglarinda, geriye yayilim ger¢eklesmezse egitim tam olarak
tamamlanamayacagindan dolay1, model gergek anlamda basariya ulasamaz. Bu yilizden
islemlerde geriye gidilmekte, bir baska deyisle geri yayihim yapilmaktadir. RNN ile

gelistirilen bir model dgrenin yapisina Sekil 5°te yer verilmistir.

Ht’den Ht-1’e geriyayilim yapilirken
agirlik (w) ile ¢arpilmaktadir.

Sekil 5: RNN ile Geri Yayilim

Kaynak: Or, B. (2020, 01 10). The Exploding and Vanishing Gradients Problem in Time Series. Towards
Data Science: https://towardsdatascience.com/the-exploding-and-vanishing-gradients-problem-in-time-
series-6b87d558d22

Sekil 5 tizerinden ulasilabilecegi gibi, Ht (gizli katman) olusturulduktan sonra kirmizi
oklar ile geri yayilim gosterilmistir. Geri yayilimdaki sorun, diigiimiin ‘w’ ile ¢arpildig
adimda meydana gelmektedir. Matris ¢arpiminin oldugu diiglimde geri yayilim
uygulandig1 zaman, ‘w’ matrisinin transpozu ile bir ¢arpim islemi ger¢eklesmektedir. Bu
durum birden fazla katmanin oldugu durumlarda biiyiik sorunlar olusturabilmektedir.
Bunun sebebi, yine Sekil 5’teki 4 adimli bir gorselden ulasilabilecegi gibi, her asamada

W matrisinin ¢arpim islemi devreye girmektedir. Bahsedilen durumdan kaynakl, gizli
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katmanlarin ¢ok daha fazla oldugu durumlarda gerceklesen islemler sonucu iki farkl
sorun ile karsilagilmaktadir: Patlama ve yok olma. Patlama ile, 1’den biiyiik ‘w’
katsaysinin siirekli kendisiyle c¢arpimindan kaynakli degerlerin inanilmaz boyutta
biiyiimesi, yok olma ile, ‘w’ katsayimin 0-1 arasi oldugu durumlarda, siirekli kendisiyle
carpilmasi sonucu etkisinin neredeyse yok oldugu ifade edilmektedir. Bahsi gegen RNN
sorunlarimi ¢ézmek adina LSTM algoritmasi; son yillarda ise LSTM’in gilincellenmis
versiyonu olan GRU algoritmas1 gelistirilmistir. LSTM, yinelemeli sinir aglarinda
kullanilan olduk¢a Onemli bir algoritmadir. RNN yontemlerine dayali sonuglarin
neredeyse tiim heyecan verici sonuglart LSTM tarafindan elde edilmistir (Yu vd., 2019).
LSTM, durum bellegi ve ¢ok katmanli hiicre yapisina sahip tekrarlayan bir sinir agidir

(Smagulova ve James, 2019).

LSTM’in basit RNN’den en biiyiik farki, patlama ve yok olma sorunlarina kars1 direncli
olmast denilebilir. LSTM’de bu farkin olusabilmesi, yapisindaki farkli kapilardan
kaynaklanmaktadir. LSTM, 3 farkli kap1 ve bir hiicre gecidinden meydana gelmektedir.
Hiicre gecidi, katmandaki bilgileri tasimakla gorevlidir. Kendisine gelen verileri alir ve
cikt1 katmanina tasir, bir baska deyisle katmanlardaki veri akisi hiicre gecidi vasitasiyla
gerceklestirilmektedir (Akca, 2021). LSTM’de sirasiyla Unutma Kapisi (Forget Gate),
Girdi Kapist (Input Gate) ve Cikti Kapisi (Output Gate) olacak sekilde 3 kapi
bulunmaktadir. Bu ii¢ kapidan ilki olan unutma kapisinda, LSTM ile hangi bilgilerin
unutulacagina karar verilir. Unutulacak bilgiler hiicre gegidine gelmeden 6nce sigmoid
fonksiyonunda gegirildigi i¢in, sigmoid fonksiyonu ile 0 ile 1 arasinda 6lgeklenen deger
0’a ne kadar yakinsa o kadar unutulmakta, 1’e ne kadar yakinsa o kadar islemlerde
tutulmaktadir. LSTM’de yer alan ikinci kapida, yani girdi kapisinda ise hiicre gegidinde
hangi bilgilerin tutulacagina ve giincellenecegine karar verilmektedir. Bu gegitte iki farkli
fonksiyon uygulanmaktadir: sigmoid ve tanh. Sigmoid kullanan gegitte, hangi degerlerin
giincellenmesine karar verilirken, tanh kullanilan gecitte, hiicre gecidine eklenmeye aday
olan yeni degerlerden birer vektor olusturulmaktadir. Daha sonra bu sigmoid ve tanh
fonksiyonlarindan gegen degerler birlestirilerek hiicre gecidime eklenmektedir. Unutma
kapis1 ve girdi kapist islemlerinden sonra ortaya ¢ikan degerler, hiicre gegidi’e
aktarilirken bir giincelleme islemi meydana gelmektedir. Bu giincelleme isleminde,
unutma kapisindan gelen degerler ile bir Onceki hiicrenin hiicre gegidi’inden gelen
degerler ¢arpilir; ardindan ortaya ¢ikan bu yeni deger ile girdi kapisindan gelen degerler

toplanmaktadir. Giincelleme islemi tamamlandiktan sonra LSTM’de ¢ikis kapisi
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asamasina geg¢ilmektedir. LSTM’de ¢ikis kapisina gonderilen degerler de belirli isleme
tabii tutulmaktadir. Bu islem de iic asamali gerceklestirilmektedir. Oncelikle hiicre
gecidi’deki deger tanh fonksiyonundan, bir onceki hiicreden gelen deger sigmoid
fonksiyonunda gegirilir, daha sonra 6lgeklendirilen bu iki deger ¢arpilarak ilgili hiicrenin
¢ikt1, bir sonraki hiicrenin girdi degeri olmaktadir. LSTM’de geri yayilim ise, hiicre gegidi
ve unutma kapisi tizerinden gerceklesir. Unutma kapisi degerleri her bir hiicre i¢in farkl
olacagindan ve her adimda farkli degerler ile carpilma islemi gergekleseceginden dolayi,

patlama veya yok olma problemleri ortadan kalkmaktadir (Tuna ve Cebeci, 2019).

LSTM’nin birgok ¢esidi vardir ve en ¢ok kullanilan gesitlerinden birisi GRU’dur. GRU
gerceklesen islemlerde, aradaki hiicre gecidi kaldirilmis ve yalnizca gizli katmanlar
kullanilmigtir. LSTM’de hiicre gegidi ve gizli katman yapilar1 bulunurken, GRU’da bu
iki yap1 birlestirilerek, yalnizca gizli katman kullanilmaktadir. Hiicrelerde hafiza ve hizli
katman igin iki ayr1 deger olusturmak yerine sadece gizli katman kullanilmasiyla hiicreler

daha basit bir yapiya ulastiriimaktadir (Tuna ve Cebeci, 2019).

Siniflama problemleri basar1 sonuglarini gosteren dogruluk orani, bu problemlerin
degerlendirilmesinde referans olsa da tek basina yeterli olmadig1 sdylenebilir. Siniflama
problemlerinde, dogruluk orani kadar kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skor
degerleri ile karigiklik matrisinin dikkate alinmasinin 6nemli oldugu ifade edilebilir.
Karnigiklik matrisi ise temelde 4 degerden meydana gelmektedir. Karigiklik matrisi,

caligmadaki veri seti tizerinden orneklendirilerek agiklamalariyla Sekil 6°da verilmistir.

DOGRU POZITIF YANLIS POZITIF
1 olarak siniflandirilan ve gercekte de 1 olarak smiflandirilan  ancak
1 olan verilerin toplamidir. gercekte 0 olan verilerin toplamidir.

Veri seti ornegi: Yorumlarm bir
kategoriden bahsettigi durumlarda,
ilgili yorumun bahsettigi kategoriye
atanmasi ornek olarak verilebilir.

YANLIS NEGATIF
0 olarak smmflandirilan ancak
gercekte 1 olan verilerin toplamidir.

Veri seti ornegi: Yorumlarin bir
kategoriden bahsettigi durumlarda,
ilgili yorumun bahsettigi kategoriye
atanmamasi 6rnek olarak verilebilir.

Veri seti ornegi: Yorumlarin bir
kategoriden bahsetmedigi
durumlarda, ilgili yorumun
bahsedilmeyen kategoriye atanmasi
ornek olarak verilebilir.

DOGRU NEGATIF
0 olarak siniflandirilan ve gercekte de
0 olan verilerin toplamidir.

Veri seti o6rnegi: Yorumlarin bir

kategoriden bahsetmedigi
durumlarda, ilgili yorumun
bahsedilmeyen kategoriye

atanmamasi ornek olarak verilebilir.

Sekil 6: Karisikhik Matrisi
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Siniflama problemlerinde 6nemli olan diger sonuglardan kesinlik, pozitif olarak tahmin
edilen degerlerin gercekte kag¢ tanesinin pozitif oldugunu, duyarlilik ise pozitif olarak
tahmin edilmesi gereken bu degerlerden kaginin pozitif olarak tahmin edildigini ortaya
koymaktadir; F1 skoru ise kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir ki
F1 skoru o6zellikle veri setinin esit dagilmadigr durumlarda dogruluk skoru yerine

kullanilmasi, dogru model segimi anlaminda énemlidir (Ogiindiir, 2019).

2.2. Duygu Analizi

Veri kaynaklarinin sosyal medya kullanimiyla dogru orantili oldugundan bahsedilebilir.
Sosyal medya kullaniminin yayginlasmasi insanlarin bir¢ok formatta veri paylasmasina
olanak tanimakta, insanlarin yaptigi paylasimlar da veri kaynaklarmin artmasima yol
acabilmektedir. Artan veri kaynaklari, bircok analiz tekniklerinin ortaya ¢ikmasini ve
yayginlagmasini beraberinde getirebilmektedir. Veri kaynaklarinin artmast ile verilerin

analiz edilmesi amaciyla ortaya ¢ikan analiz yontemlerinden birisi de duygu analizidir.

Duygu analizi, insanlarin fikirlerini, duygularini, degerlendirmelerini ve tutumlarini hem
metin verisi tizerinden (Liu, 2012) hem de ses, video ve resim verileri iizerinden analiz
edebilen bir tekniktir (Poria vd., 2018). Duygu analizinin, farkli seviyelerle
uygulanabilmekte, temelde ¢ farkli duygu analizi seviyesinin oldugundan s6z
edilebilmektedir: dokiiman seviyesi duygu analizi, cimle seviyesi duygu analizi, hedef

seviyesi duygu analizidir.
a. Dokiiman Seviyesi Duygu Analizi

Belge diizeyinde duygu siniflandirmasi, bir belgesinin genel olarak duygu polaritesi
cikarmak, bir bagka deyisle belgenin genel bir olumlu veya olumsuz goriis aktarip

aktarmadigini belirlemek amaciyla kullanilmaktadir (Zhang, Wang ve Liu, 2018).
b. Ciimle Seviyesi Duygu Analizi

Ciimle diizeyinde duygu siniflandirmasi, verilen tek bir ciimlede ifade edilen duyguyu
belirlemektir, dokiiman igerisindeki metinlerin ayri1 ayri climleye ayrilmast ve
degerlendirmenin climle bazinda gerceklestirildigi seviyedir (Liu, 2020). Mevcut derin
o6grenme modellerinde climlenin duygu siiflandirilmasi, genellikle olumlu, olumsuz ve
notr olarak tahmin edilen {i¢ kategorili siniflandirma problemi olarak formiile edilir

(Zhang, Wang ve Liu, 2018).
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c. Hedef Seviyesi Duygu Analizi

Dokiiman ve ciimle seviyesi duygu analizi siniflandirmalarindan farkli olarak, hedef
seviyesi duygu analizi diizeyinde duygu siniflandirmasi, bir duygunun her zaman bir
hedefi olmasindan 6tiirii, duygu skorlar1 hedef bilgisinden dogrudan etkilenmektedir.
Ornegin, ‘ekran ¢ok net ama pil émrii ¢ok kisa’ ciimlesinde, hedef yon ‘ekran’ ise duygu
olumludur, ancak hedef yon ‘pil 6mrii’ ise olumsuzdur (Zhang, Wang ve Liu, 2018).

Duygu analizi teknikleri bir¢ok sektoér 6zelinde, bir¢ok alanda kullanilsa da konu
konaklama sektoriindeki miisteri yorumlar1 oldugunda, burada yapilan caligmalarin
Twitter ve Amazon gibi ¢esitli alanlarda miisterilerin duygularini 6l¢mek adina yapilan
caligmalara gore yetersizliginden (Geetha, Singha ve Sinha, 2017) daha once
bahsedilmisti. Konaklama sektoriinde yapilan ¢aligmalarin yeterli olmamasi, paylagim
ekonomisi alaninda, 6zellikle Tiirkiye 6zelinde benzer bir ¢alismaya rastlanilmamasindan
ve yeni bir puanlama sistemi Onerilebilmesi adina bu ¢aligmada duygu analizi teknikleri
kullanilmistir. Calismada duygu analizi asamasinda ii¢ farkli yontem kullanilmistir:

VADER, TextBlob ve BERT.
a. BERT

BERT, biiyiik miktarda metin lizerinde egitilmis, etiketli veri gereksinimle daha az ihtiyag
duyulmasina ve daha iyi performanslarla karsilagilmasina olanak taniyan; ayrica ¢ok daha
hizli egitilebilen bir makine 6grenmesi teknigidir (Hoang, Oskar ve Jacobo, 2019). BERT
algoritmasi, Tiirk¢e dahil 70’den fazla dilde kullanilabilmektedir (Urhan, 2020). BERT
mevcut en basarili dil modellerinden birisi olmasindan dolay1 (Devlin vd., 2018), diger

yontemler gibi duygu analizi asamasindan kullanilmistir.
b. TextBlob

Temelinde dogal dil ara¢ takimi (NLTK) kiitiiphanesinden yararlanilan TextBlob, agik
kaynakl1 bir NLP kiitiiphanesidir (Y1lmaz ve Yumusak, 2021). Python’da dogal dil isleme
igin bir gelistirilen kiitiiphanelerden birisi olan TextBlob, verilere hem polarite hem de
Oznellik puanlar1 atamak i¢in kullanilir. Duygu 6zelligi, duygu (kutupluluk, 6znellik)
formunun adlandirilmig bir demetini dondiiriir. Polarite puani ise, aralik i¢inde bir
noktada konumlandirilir (Ahuja ve Dubey, 2017). TextBlob ile duygu analizi harici
gergeklestirilebilecek 6zellikler su sekildedir:
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o Kelimelere ayirma,

e [sim ciimlesi ¢ikarma,

e Metin pargasi etiketleme,
e Dil gevirisi ve algilama
e N-gram,

e Yazim diizeltme,

e WordNet entegrasyonu (Bonta, Kumaresh ve Janardhan, 2019).

TextBlob ayrica ciimleleri simgelestirme, kelime Obeklerini ¢ikarma, duygu analizi,
smiflandirma ve ceviri gibi temel NLP isleme icin basit API'ler saglayabilmektedir

(Laksono vd., 2019).
c. VADER

VADER, sosyal medya verilerinden elde edilen duygulara gére standartlastirilmis, sozliik
ve kurallara bagli bir duygu analizi aracidir (Bose, Aithal ve Roy, 2021). VADER ile
gergeklestirilen duygu analizleri, halihazirda egitilmis olan bir sozliikk {izerinden
gerceklestirildigi ve tekrar herhangi bir egitimin gerektirmedigi i¢in, genel olarak makine
ogrenme algoritmalarindan daha hizli ¢alismaktadir (Hutto, 2014; Hutto ve Gilbert,
2014). VADER’da her metin govdesi, negatif, nétr, pozitif ve bilesik kutuplara sahip bir
duygu puanlari vektorii dondiiriir. Negatif, notr ve pozitif kutuplar, 0 ile 1 arasinda olacak
sekilde o6lceklendirilir. Bilesik kutupluluk, -1 (negatif) ve 1 (pozitif) arasinda olacak
sekilde dlgeklendirilen diger tiim duygularin toplu bir ¢iktist olarak diisiiniilebilir (Pano
ve Kashef, 2020).

Calismada duygu analizi gergeklestirilirken birden fazla hazir sézliik kullanilmis ve bir
dogal dil isleme kiitiiphanesinden yararlanilmistir. Bu ¢alismada, VADER ve BERT
algoritmalar i¢in biiyiik corpuslarla hazirlanmis sozliikkler kullanilmig, ayn1 zamanda
Python’da dogal dil isleme amaciyla i¢in gelistirilen ve literatiirde siklikla tercih edilen

TextBlob kiitiiphanesi kullanilmstir.
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BOLUM 3: UYGULAMA

Insanlarin bir {iriinii satin alirken, 0 iiriinii daha dnce satin almis kisilerin yorumlarina ve
fikirlerine dikkat edebilirler. Dikkat edilen bu durum, konu konaklama sektdrii olunca
daha fazla olabilmektedir. Bununla birlikte, daha once bahsedildigi gibi, paylasim
ekonomisinde barinan risklerin genel olarak, geleneksel ekonomi tiirline gore artis
gosterebilmektedir. Boylesi bir kombinasyonda, bir baska deyisle, paylasim ekonomisi
altindaki bir platform vasitasiyla konaklama yapacak tiiketicilerin yorumlara,
incelemelere bel baglama durumu daha kritik olabilmektedir. Bu motivasyonla, bu
calisma, paylasim ekonomisi etkisindeki konaklama sektoriinde faaliyet gosteren Airbnb
evlerine yapilan yorumlar, konu modelleme ve duygu analizi agisindan incelenmistir.
Airbnb, evlerine yapilan kullanici yorumlarinin yildiz puanini degil, yalnizca evin
ortalama yildiz puanini gostermeyi tercih etmektedir. Buradan yola ¢ikarak, yorumlar
incelenirken her bir yorumun igerdigi bilgiler referans alinarak, her bir yorumdan duygu
analizi teknigiyle 0-5 arasinda bir derecelendirme puan elde edildi. Bu puanlar elde
edilirken yalnizca kullanicilarin yorumlar1 referans alinmadi, aynt zamanda, yine
kullanicilarin atifta bulundugu kategorilerle, ortaya konulan duygu puanlarina miidahale
edilmistir. Miidahale asamasinda, calisma i¢in belirlenen yedi kategoriden her birinin
etkisi, agirliklandirma yontemiyle diizenlendi. Bdoylelikle, bir kategorinin bir yoruma
etkisi, kategori i¢in belirlenen agirlik hesaba katilarak gergeklestirildi. Calismayi nihayete
erdirmek adina bahsedilen gidisat Sekil 7°de belirtilmistir.
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[ Veri Toplama ] ‘

[ Veri On Isleme ] ‘

!
[ Konu modelleme ] ‘

!

[ Duygu Analizi ] ‘

[Duygu Puani Hesabl] ‘

1. Veri setinin Istanbul’daki tiim Airbnb evlerini
kapsamasina Kkarar verildi.

2. insideairbnb.com iizerinden veriler, fiyat, lokasyon
ve ortalama yildiz puan bilgileri olmaksizin elde edildi.

(1. Veri setindeki latin olmayan karakterler diizenlendi. )
2. Farkli dillerdeki yorumlarin tamami Ingilizceye cevrildi
3. Yorumlar kiigiik harfe ¢evrildi.

4. Verideki noktalama isaretleri, sayilar, en az gecen 1000
ve siradan kelimeler temizlendi.
\5. Tiim kelimeler kokleri kalacak sekilde filtrelendi. Y,

(1. 2000 yorum etiketlendi. )
2. Siwrastyla kelime torbasi, TF-IDF, Word2Vec
teknikleriyle yorumlar kelimelere ayrildi.

3. Kelime torbasi, TF-IDF yontemlerinde Lojistik Reg-
resyon, NB, KNN, XGB algoritmalari kullanildi.

(l. NLP temelli doniisiim i¢in GRU ve LSTM kullamldy

1. VADER, TextBlob ve BERT teknikleriyle ayri a}%
duygu analizi gerceklestirildi.

2. BERT yontemiyle duygu skorlar1 0-5 arasinda olacak
sekilde 6l¢eklendirildi.

3. Konu modelleme sonucu yorumlara diisen kategoriler
g0z Oniine alinarak ortalama duygu puani hesaplandi. J

1. Kategorilerin agirliklar belirlendi. N
2. Kategorilere diisen yorum sayisina gore kategorilerin
ortalama yildizlar1 hesaplandi.

3. Kategorilerin ortalama yildizlarn ile agirliklar1 ¢arpildi
ve sonuglar toplandi. Boylelikle ilanin ortalama duygu

uanina ulasild. Y,

Sekil 7: Uygulama Yontemi
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3.1. Veri Toplama

Konaklama sektoriinde, paylasim ekonomisi alaninda en biiyiik isletmelerden birisi
kuskusuz Airbnb’dir. Calismada bahsedilen motivasyonlardan dolayi, paylasim
ekonomisi etkisindeki konaklama sektorii i¢in yapilacak bu galisma Airbnb evleri
lizerinden ilerletilmistir. Ilgili alanda Tiirkiye i¢in bu zamana kadar yapilan en biiyiik
calismalardan birisinin olmas1 motivasyonu ile beraber, calismanm tiim Istanbul evleri
iizerinde gergeklesebilmesi adina, insideairbnb.com iizerinden Airbnb-Istanbul evlerine
ait 2021-Mart ayma kadar olan 194.009 yorum elde edilmistir. Ayrica Istanbul’un
metropol bir kent olmasindan 6tiirli, bu ¢alisma ayni zamanda tiim diinya genelinde

yapilmis kapsamli Airbnb galismalarindan birisi haline gelmistir.

3.2. Veri On Isleme

Istanbul’un bir metropol kenti olmasi, bu kente yapilan ziyaretlerin diinya ¢apinda olmas:
anlami gelebilmektedir. Dolayisiyla, Airbnb-Istanbul evlerini ziyaret eden, diinya
capinda birgok farkli vatandas olmustur. Farkli kiiltiirden, farkli dilleri konusan bu
insanlar, Airbnb-istanbul evlerine kendi dilleri iizerinden yorum yapabilmektedir.
Insideairbnb.com vasitasiyla edinilen Airbnb-Istanbul yorumlarinda, oldukg¢a farkli
dillerden yapilan incelemelerle karsilasilmistir. Oyle ki, Latin Alfabesi kullanmayan
bircok yorum bu duruma dahildir ve bdylesi yorumlar, yapildiklari dillerin orijinal
karakterleri ile degil oldukca karmasik bir yapida goziikmektedir. Bu karisik yapinin
diizeltilebilmesi adina, Latin Alfabesi ile yapilmamis yorumlar, kaynagina giderek
saptamis ve daha sonra, Google Translate vasitasiyla direkt ingilizceye gevrilerek veri
seti {izerinden degistirilmistir. Ardindan, Latin Alfabesi ile Ingilizce harici yapilan diger
yorumlar da Google Translate vasitasiyla otomatik olarak algilanarak yine Ingilizcesi ile
degistirilmigtir. Otomatik olarak algilama asamasinda, Google E-Tablolar’dan
yararlanilmigtir. Veri setinin boyutu, o6zellikleri yorumlarin uzunlugundan kaynakli
bliyiik oldugu i¢in, bu asamada veri seti dort parcaya boliinmiis ve bir parcadaki yorumlar
otomatik saptanarak Ingilizce diline cevrilmistir. Veri setindeki yorumlarin ingilizce
diline gevrilmesinden sonra, Airbnb-Istanbul evlerine yapilan yorumlar incelenmeye
baslanmigtir. Yapilan incelemeler neticesinde, en az ii¢ yorum gelmeyen evler tespit
edilmis ve ¢ikartilmistir. Veri seti Python ortamina yiiklenmeden 6nceki son veri 6n
isleme adiminda ise, elde edilen verideki bire bir ayni satirlar (¢oklayan satirlar) tespit

edilmis ve bu satirlar birer defa yazdirilacak sekilde diizenleme yapilmistir.
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Veri setinin Python ortamina yiiklenmesinden sonra ilk olarak gerekli kiitiiphaneler
calisma alanina dahil edilmis, ardindan Python ortamindaki veri 6n isleme adimina
gecilmistir. Python’da gerceklestirilen 6n isleme adimlarn sirasiyla biiyiik kii¢iik harf
doniisii, noktalama isaretlerinin kaldirilmasi, sayilarin temizlenmesi, en az gecen 1000
kelimenin veri setinden ¢ikarilmasi, kelimelerdeki eklerin kaldirilmasi ve siradan
kelimelerin silinmesi seklindedir. Bahsi gecen islemlerin Python programlama dili

tizerinden gergeklestirilebilmesi adina yazilan kodlar Sekil 8-13 arasinda gosterilmistir.

(data[ 'comments_english'] = data['comments_english'].

apply(lambda x: ' '.join(i.lower() for i in x.split())))

Sekil 8: Biiyiik Kii¢iik Harf Doniistimii

RET

VOKTALAMA ISARET

data[ *comments_english'] = data[’comments_english'].str.replace(’[*\w\s]', ")

Sekil 9: Noktalama Isaretlerinin Temizlenmesi
#SAYILARIN SILINMEST
data[’'comments_english'] = data['comments_english'].str.replace("\d","")

Sekil 10: Sayilarin Silinmesi

silinecekler = pd.Series(' '.join(data['comments_english']).split()).value_counts()[- 2]
(data['comments_english'] = data['comments_english']

.apply(lambda x: ' ".join(i for i in x.split() if i not in silinecekler)))

Sekil 11: Seyrek ifadelerin Kaldiriimasi

# LEMMATIZATON - SUFFIX'LERIN (son ekler) SILINMESI

from textblob import Word
nltk.download( 'wordnet')

(data['comments_english'] = data['comments_english'].

apply(lambda x: ' '.join([Word(i).lemmatize() for i in x.split()])))

Sekil 12: Son Eklerin Temizlenmesi

#nltk.download( ' stopwords
sw = stopwords.words('english')
sw = sw+ [‘u’,'wa’]

(data[ 'comments_english'] = data['comments_english'].

apply(lambda x: ' '.join(i for i in x.split() if i not in sw)))

Sekil 13: Siradan kelimelerin Silinmesi
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Veri 6n isleme adimlar sonrasinda veriler Excel ortamina aktarilmis ve rezervasyonlarin
iptali vb. durumlarda Airbnb tarafindan otomatik olarak paylasilan yorumlar, veri 6n
isleminin son adimi olarak veri setinden ¢ikarilmistir. Python Oncesi ve sonrasi
gergeklestirilen 6n isleme adimlar1 sonrasindan, veri setinden 175.963 yorum kalmistir.

Gergeklestirilen 6n islemle adimlariyla beraber yorumlar analize hazir hale getirilmistir.

3.3. Konu modelleme

Verilere 6n isleme asamasindaki tekniklerin uygulanmasiyla, veri seti konu modelleme
icin hazir hale getirilmistir. Kategorilerin olusturulmasi asamasinda Airbnb sistemi
detaylica incelenmis ve konaklama sektoriinde, 6zellikle paylasim ekonomisi ve Airbnb
Ozelinde yapilan ¢aligmalar toplanip biitiinlestirilerek, bu makaleler igerisinden yedi farkli
kategori ¢ekilmistir. Airbnb iizerinde gergeklestirilen incelemeler sonucunda bir kategori
belirlenirken, Airbnb, paylasim ekonomisi ve konaklama sektorii kombinasyonlari i¢in
calismanin basinda diigtiniilen kategorilerin mevcut ¢alismalarda rastlanilmasinin aksine,
‘tavsiye edilmesi’, ‘ev sahibi ve servisler’ gibi calisma Oncesinde diisiiniilmeyen
kategoriler de kategori belirleme asamasinda toplanan makalelerde gozlemlenmis ve
calismaya dahil edilmistir. Kategoriler belirlendikten sonra, veri setindeki yorumlarin bu
kategorilerden hangisine veya hangilerine distiigiiniin ortaya konulabilmesi adina,
makine 6grenmesi tekniklerinden yararlanilmistir. Bahsedildigi gibi makine 6grenmesi
stireglerinde gergeklestirilecek islemler gozetimli 6grenme veya gozetimsiz 6grenme
olarak farklilasmaktadir. Bu c¢alismada gézetimli 6grenme yontemi tercih edilmistir.
Hatirlanacagi lizere gozetimli 6grenme teknikleriyle model olusturlurken, bagimsiz
degiskenler ile birlikte modele tahminleme yapacagi bagimli degisken de verilmektedir.
Boylece modellerdeki kural tabanlar1 olusturulurken, ¢iktilar bilindigi i¢in 6grenme ve
tahminleme tarafindaki basarilarin arttigindan s6z edilir. Gézetimli 6grenme yontemleri
kullanirken modele verilecek bagimli degisken ¢iktilar: veri setinde mevcut olmadigi i¢in,
bu yontem manuel olarak ilerletilmistir. Python ortaminda veri 6n isleme adimlarindan
gecirilmeden once, Veri setindeki her bir kategoriye en az 500 tane yorum gelecek sekilde
bir etiketleme yapilmis, toplamda 2000 yorum manuel olarak etiketlenmstir. Etiketleme
islemi esnasinda bir yorumun icerdigi bilgiler ile kategorilerin isterleri gdz Oniinde
bulundurulmus, yorumun ilgili kategoriden bahsettigi diisiintildiigi zamanlarda
kategoriler ‘1’ ile etiketlenmistir. Manuel olarak etiketlenen bir yorumun 6rnegine Tablo

3’ten ulasilabilir.
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Tablo 3: Manuel Olarak Etiketlenen Yorum Ornekleri

Tirkce Yorum

Ev Ozellikleri ve
Kolayliklar1

Konum
& Semt

Ev Sahibi ve

Servisler

Temizlik

Tavsiye
Edilmesi

Ekonomik
Fayda

Gilivenlik

Arda'nin yeri muhtemelen tiim Istanbul'daki fiyatina gore en iyi
manzaraya sahip ve kendisi bizler i¢in fazlasiyla kolaylik sagladi.
Kiyiya dogru kisa bir ylirliyiis bizi, pahali arabali miisterilerin geldigi
birkag popiiler kafeye, giizel bir sekilde restore edilmis yalilara ve en
iyi deniz liriinleri restoranlarindan bazilarina gotiirdii. Ev geleneksel,

samimi ve giivenli bir mahalle. Siddetle tavsiye edilir.

Giilder Hanim ¢ok iyi bir ev sahibi ve eve ulagsmadan 6nce ve sonra
¢ok yardimet oldu. Kendimizi evimizdeki gibi hissettik. Evin konumu
ve manzarast siiper, Arnavutkdy sahiline yiiriiyerek 5 dakika. Ayrica

evdeki her sey eksiksiz ve ev ¢ok temiz.

Harika bir ev sahibi, harika bir yer ¢ok temiz ve giivenli siddetle

tavsiye edilir.

Istanbul'da Michels'de 6 giin kaldik. Ev iyi bir konumda ve bes kisi
icin gayet yeterli. Teras ger¢ekten hos ve manzara harika. Michel bize
anahtarlar1 ve bilgileri vermemizi bekledi. Tiim sorularimiza her
zaman sms veya e-posta ile ¢ok hizli yanit verdi. Ayrica havaalanina
makul fiyatli bir taksi rezervasyonu yapmamizi sagladi. Bu evi tavsiye

ediyoruz.
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Tablo 3 vasitasiyla gergeklestirilen etiketleme islemine dair dort ornek verilmistir.
Verilen 6rneklerdeki etiketleme islemlerinden detayli bir sekilde bahsetmek gerekirse:
Verilen ilk 6rnekteki yorumda bahsi gegen ‘kendisi bizler i¢in fazlasiyla kolaylik sagladi’,
‘siddetle tavsiye edilir’, ‘tiim Istanbul'daki fiyatina gdre en iyi manzaraya sahip’ ve
‘giivenli bir mahalle’ ifadelerinden yola ¢ikilarak, sirasiyla ‘ev sahibi ve servisler’,
‘tavsiye edilmesi’, ‘ekonomik fayda’, ‘giivenlik’ Kkategorileri ‘1’ olarak etiklenmistir.
Ikinci 6rnekteki ‘evdeki her sey eksiksiz’, ‘evin konumu ve manzarast siiper, Arnavutkdy
sahiline yiirtiyerek 5 dakika’, ‘Giilder Hanim ¢ok iyi bir ev sahibi ve eve ulasmadan 6nce
ve sonra ¢ok yardimci oldu’ ve ‘ev ¢ok temiz’ ifadelerinden yola ¢ikilarak ‘ev 6zellikleri
ve kolayliklart’, ‘konum & semt’, ‘ev sahibi ve servisler’ ve ‘temizlik’ kategorileri ‘1’
olarak etiketlenmistir. Ugiincii drnekteki ‘Harika bir ev sahibi’, ‘yer cok temiz’, ‘siddetle
tavsiye edilir’ ve ‘giivenli’ ifadelerinden yola ¢ikilarak, sirasiyla ‘ev sahibi ve servisler’,
‘temizlik’, ‘tavsiye edilmesi’ ve ‘giivenlik’ kategorileri ‘1’ olarak etiketlenmistir. Son
ornekteki ‘bes kisi i¢in gayet yeterli, teras gergekten hos’, ‘ev iyi bir konumda’, ‘Michel
bize anahtarlar1 ve bilgileri vermemizi bekledi. Tiim sorularimiza her zaman sms veya e-
posta ile ¢ok hizli yanit verdi. Ayrica havaalanina makul fiyath bir taksi rezervasyonu
yapmamizi sagladi’ ve ‘bu evi tavsiye ediyoruz’ ifadelerinden yola ¢ikilarak, sirasiyla ‘ev
ozellikleri ve kolayliklar1’, ‘konum & semt’, ‘ev sahibi ve servisler’ ve ‘tavsiye edilmesi’

kategoriler ‘1’ olarak etiketlenmistir.

Yorumlarin igermedigi kategoriler, manuel etiketleme doneminde bos birakilmistir. Bos
birakilan kategoriler, daha sonra, veri seti Python ortamina konu modelleme yapmak igin
yiiklendigi zaman ‘0’ ile doldurulmustur. Bdylelikle manuel olarak etikeleme esnasinda

bir yorum, eger bir kategoriden s6z ediyorsa ‘1’, s6z etmiyorsa ‘0’ olarak etiketlenmistir.

Calismada konu modellemeyi gergeklestirebilmek adina, makine 6grenmesinin goézetimli
ogrenme tekniklerinden faydalanabilmek i¢in, yorumlar iizerinde etiketleme
yapildigindan ve bu amag¢ dogrultusunda her bir kategoriye en az 500 yorum diisecek
sekilde toplam 2000 yorumun etikletlendiginden bahsedilmisti. 2000 yorumun
etiketlenmesinden sonra her bir kategoriye diigen yorum sayisina Tablo 4 iizerinden

tizerinden ulasilabilir.
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Tablo 4: Manuel Etiketleme Sonras1 Kategorilere Diisen Yorum Sayisi

Kategoriler Kategorilere Diisen Yorum Sayisi
Ev Ozellikleri ve Kolayliklar 1.153

Konum & Semt 1.520

Ev Sahibi ve Servisler 1.358

Temizlik 691

Tavsiye Edilmesi 537

Ekonomik Fayda 531

Giivenlik 565

3.3.1. Kelime Ozelliklerinden Edinilen Vektorler

Makine dgrenmesi teknikleriyle konu modelleme yapilirken, gézetim veya gozetimsiz
ogrenme tekniklerinin kullanimindan dogacak farklar gibi, modelleme kurulurken her bir
kategori i¢in farkli algoritmalar denenebilir yahut tiim kategoriler i¢in tek bir model
kurularak iglemler daha kisa bir siire¢ igerisinde tamamlanabilir. Tiim kategoriler i¢in tek
bir algoritmadan yararlanilarak modelin kurulmasi, zaman acisindan daha avantajh
olmasma ragmen, her bir kategori i¢in farkli algoritmalarin kullanilmasi ve bu
algoritmalarin basarilarina gore tercih yapilabilmesi durumunun tahmin basarisini

artiracagindan soz edilebilir.

Calismada konu modelleme asamasinda, her bir kategori igin farkli algoritmalar
denenmistir. Boylelikle, tiim kategorilerin ayr1 ayri tahmin basarisi ve c¢arpraz
dogrulamasi yapilmis hata skorlar1 elde edilebilmis, kategoriler i¢in en basarili sonucu
dondiiren algoritmalar tercih edilmistir. Metinler iizerinden gerceklestirilen makine
O0grenmesi asamasinda, kurulacak modelin metinler {izerinden kural tabanlar
cikarabilmesi adina, metinlerin 6l¢iimlenebilir bir hale getirilmesi, bir bagka deyisle,
metinleri niimerik olarak temsil edebilmek i¢in, metinlerden bazi bilgilerin ¢ikarilmasi

gerekmektedir.

Oznitelik Miihendisligi (Feature Engineering) olarak adlandirilan bu siirecte, metin
icerikli veri setleri lizerinden makine 6grenmesi gergeklestirilebilmesi igin, metinler birer
vektor haline getirilmektedir. Metinlerin vektdr haline getirilmesi, sahip oldugu
karakterlere, kelimelerin yorum igerisinde geg¢me sikliklarina, birlikte kullanildig:

kelimelere vb. farkli tekniklere gore yapilabilmektedir.

Bu calismada, 6znitelik miihendisligi yontemi olarak, siklikla kullanilan ve yine bu
calismada detayli bir sekilde bahsedilen kelime torbasi, TF-IDF ve Word Embedding

(kelime gdmme) yontemlerinin {igii de kullanilmistir.
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Oznitelik miihendisligi icin kullanilacak yontemler belirlendikten sonra, calisma igin
kullanilacak algoritmalar se¢ilmistir. Calismadaki konu modellemenin basarisini
artirmak i¢in, bu yontemle ile kullanilan algoritmalar vasitasiyla toplamda, yirmi iki farki
kombinasyon denenmistir. Bir baska deyisle, her bir kategori igin yirmi iki farkli tahmin
basaris1 sonucu elde edecek kadar farkli 6znitelik miithendisligi yontemi ve algoritma
birlikteligi uygulanmistir. Bu uygulamadaki temel amag, Airbnb-istanbul evlerine genel
olarak yapilan yorumlarin uzun olmasimdan gelmektedir. Oyle ki, en az gegen bin
kelimenin ve siradan kelimelerin kaldirilmasindan sonra dahi, veri setindeki yorumlarin
ortalama igerdigi kelime sayist 26,23°tlir. Veri setindeki yorumlarin bdylesi uzun
olmasindan dolayi, tahminleme yaparken basariy1r artirabilmek igin birgok farkl

kombinasyon denenmistir.

3.3.1.1. Kelime torbasi ve TF-IDF

Kategorileri makine Ogrenmesiyle tahminlerken, her bir kategorinin ayri ayri
degerlendirildiginden ve tahminleme yapabilmek adina oOncelikle yorumlarin
Olgtimlenebilir bir hale getirilmesinden, bir baska deyisle 6znitelik miithendisliginden
bahsedilmisti. Kelime torbasi ve TF-IDF yontemleri ile 6zellik ¢ikarimi yapilirken,
veriler oncelikle egitim ve test verisi olarak ayrilmis ve bir kural tabani olusturulmustur.
Ardindan, %80’1 egitim, %20’si test veri Seti olacak sekilde boliimlenen veri seti, egitim
seti lizerinden olusturulan bu kural taban1 vasitasiyla vektorler haline getirilmis, diger bir

deyisle degisken miihendisi siirecini tamamlamistir.

Caligmada kategoriler i¢in makine Ogrenmesi teknikleri, kategoriler i¢in ayr1 ayri
gerceklestirilmistir. Dogal olarak o6zellik ¢ikarimi adiminda da kategoriler ayri ayri
degerlendirilmistir. Kelime torbast ve TF-IDF ile her bir kategorideki kelimelerin
vektorlestirilmesiyle, yine kategoriler i¢in ayri ayr1 degerlendirilen veri seti lizerinde
makine Ogrenmesi teknikleri uygulanabilir bir hale getirilmistir. Kullanilan kelime
vektorii yontemlerinde, her bir yontem igin, Lojistik Regresyon, Naive Bayes, KNN,
Random Forests, XGboost algoritmalari, kategoriler iizerinde tek tek denenmis ve

basarilar1 gozlemlenmistir.
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3.3.1.2. Kelime Gomme (Word Embedding)

Konu modellemenin ilk yonteminde, kelimeler kelime torbas: ve TF-IDF teknikleriyle
vektor haline getirilmis ve bu yontemler sonucunda ortaya ¢ikartilan vektorlerle birlikte
toplamda, her bir kategori i¢in ayr1 ayr1 olacak sekilde bes farkli algoritma denenmistir.
Daha once bahsedildigi gibi, yorumlarin olduk¢a uzun olmasindan 6tiirii, kelime torbasi,
TF-IDF ve bunlar iizerinden gerceklestirilen algoritmalar neticesinde istenen basarilar
elde edilememistir. Basarilarin 6zellikle kimi kategorilerde diisiik olmasindan 6tiiri,
kelime torbasi ve TF-IDF yontemleri ile algoritmalar tekrar, kategorilerdeki etiketlerin
esit olacagi sekilde denenmistir. Bu yontem neticesinde istenen basarilar yine, 6zellikle
ev Ozellikleri ve kolayliklar1 ile ev sahibi ve servisler kategorilerinde yakalanamamustir.
Sonuglarin, beklenen basari oranlarmin gerisinde kalmasindaki en biiyiik sebebin,
bilhassa ev oOzellikleri ve kolayliklar1 ile ev sahibi ve servisler kategorilerindeki
ayrigmasinin zorlugundan kaynaklandig diisiiniilmektedir. Bunun sebebi, bu kategorilere
diisen yorumlarin, bir kelimenin varligindan c¢ok, kelimelerin semantik anlamlarinin
Oonem kazanmasindan gelmektedir. Konuyu 6rneklendirerek anlatmak gerekirse, temizlik
kategorisine diisen bir yorumun, ¢ogu zaman ‘temiz’, ‘tozlu’ vb. kelimeleri igermesi
yeterli olmasina ragmen, durum bu iki kategori i¢in farklilagmaktadir. Ev 6zellikleri ve
kolayliklar1 ile ev sahibi ve servisler kategorileri i¢in belirli kelimelerin yalnizca yorumun
icerisinde olmas1 yeterli olmamakta, kelimelerin semantik anlamlar1 ve birlikte
kullanildig1 kelimelerle iligkisi 6nem kazanmaktadir. Bu durumu da bir ornek ile
anlatmak ve ev o6zellikleri ve kolayliklart kategorisi i¢in bir 6rnek vermek gerekirse,
normalde ‘balkon’ bir ev o0zelligi sayilabilmesine ragmen, bu kelimenin birlikte
kullanildigi kelimeler neticesinde, hangi amaglarla kullanildigi, ev ozellikleri ve
kolayliklar1 kategorisine ilgili yorumun diisiip diigmeyecegini dogrudan etkilemektedir.
Ornegin, ‘evin balkonunun olmasi, hava almamiz agisindan oldukga iyiydi’ benzeri bir
yorumda balkon, evin bir 6zelliginden ve evden disar1 ¢ikmadan hava alma konusunda
kolaylik saglamasindan bahsettigi icin bu yorum, ev Ozellikleri ve kolayliklari
kategorinde belirlenebilmektedir ancak, ‘balkonda oldukga kirliydi’ benzeri bir yorumda
balkonun bir evin &zelligi olmasindan degil kirli olmasindan bahsedildigi i¢in, bu
durumda etiketleme yapilan kategori ev oOzellikleri ve kolayliklar1 degil, temizlik
kategorisi olacaktir. Benzer durum ev sahibi ve servisler kategorisinde de gecerlidir, bu
kategori i¢in de bir yorumun etiketlenmesinde Ozellikle kelimelerin varligi degil,

kelimelerin semantik anlamlart, bir bagka deyisle kelimelerin birlikte kullanimlar1 dikkate
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alinmistir. Ozetlemek gerekirse, 6zellikle bahsedilen kategorilerde gdzlemlenen diisiik
basarilar1 artirmak ve kelimelerin birlikte kullaniminin 6n plana ¢ikarildig: tekniklerin

denenmesi adina, bu ¢alismada ayrica dogal dil isleme teknikleri kullanilmistir.

Metin veriyle ¢alisildigr durumlarda, kelimelerin birlikte kullanimlar1 olduk¢a 6nemlidir.
Bu durum, veri setindeki yorumlarin uzunlugunun artmasiyla daha kritik olabilmektedir.
Calismadaki veri setinde yedi yiiz kelimeyi dahi asan yorumlarin bulunmasindan ve bazi
kategorileri i¢in kelimelerin birlikte kullanimin dikkate alinmamasiin gerekliliginden
otiirii, kelimelerin birlikteligiyle beraber degerlendirilecegi yeni bir yontem daha
denenmistir: Word2Vec. Word2Vec, vektor uzayinda sozciikleri ifade eden, gozetimsiz
ve tahmine dayali bir modeldir. Word2vec ile milyarlarca kelime igeren veri setleri
tizerinde, hizlica egitim gerceklestirip oldukca isabetli olan kelime vektorleri elde
edilebilmektedir. Ayrica, dogal dil isleme tekniklerinin kullanildigt Word2Vec ile
kelimelerin birlikte degerlendirilmesi esastir ki birlikte degerlendirilecek kelime sayisi,
Word2Vec’e verilen ‘pencere’ sayist ile ayarlanabilmektedir. Pencere sayisi, bir
kelimenin birlikte ka¢ adet kelime ile degerlendirilmesinin belirlendigi bir argiimandir.
Kelimelerin birlikte degerlendirilmesinin farkhilastigi iki farkli Word2Vec ydntemi
vardir: Skip-Gram ve CBOW. Bu ¢alismada 5 olarak belirlenen pencere degeri ve SKip-
Gram yontemi kullanilmig, Word2Vec ile doniistiiriilen bir kelimenin (‘airbnb’) érnegine

Sekil 14’te yer verilmistir.

array([-0.5900832 , -©.13109131, ©.08090289, -0.24998035, ©0.09860299,
-9.00191859, ©.01091435, @.570022 , ©.83149327, 0.4822112 ,
-90.7044648 , -0.29820725, ©.38582703, -0.04721955, -0.11976522,
9.3141466 , 0.7101679 , -©.57856905, -06.19761938, 0.07216059,
-©.17753872, -0.13116124, @.3685@66 , -0.4329021 , ©0.23010533,
-0.24602705, -0.01876551, ©.13736378, -0.08371999, 0.12545922,
©.3345627 , 0©.30679137, ©.27955782, -0.27037084, -0.27583525,
0.4648178 , 0.3103567 , -9©.5010128 , 6.28778508, -0.33872244,
0.01266092, -0.01942747, -©.25033563, 6.17671335, 0.2056292 ,
0.23669606, -0.14286877, ©.42510033, 6.11399893, 0.3035342 ,
0.24434973, -0.12200263, -©.16611859, 6.3557218 , 0©.1528442 ,
0.36104324, ©.13055041, -©.0268658 , -06.19800942, -0.17879668,
-9.13024096, ©.2572443 , 0.11817177, -8.45202014, -0.47563785,
-90.16484988, 0.46498448, ©.157298083, -0.5179588 , 0.02103696,
0.39576072, -0.14258933, ©.18283 ,» ©.85156868, ©.23929206,
-0.39643407, -0.26242685, 0©.26300883, 0.19944334, -0.02248419,
0.26525685, 0.13609017, -©.41819134, 6.4701428 , 0.1885678@7,
-0.19675836, 0.87363021, ©.2341856 , ©.30757594, -0.19867912,
0.356084668, 0.08546449, -©.0917909 , 6.26913586, ©.13875249,
©.18915829, -©.83983992, -0.18241864, -0.40414345, 0.26269647],

dtype=float32)

Sekil 14: Word2Vec ile olusturulan ‘airbnb’ Kelime Vektori
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Word2Vec yonteminde veri setinde her bir essiz kelime i¢in Sekil 14’teki gibi vektorler
olusturulmakta ve metin verileri, iizerinde makine 6grenmesi tekniklerinin uygulanmasi

adina hazir hale getirilmektedir.

Veri setindeki corpus vasitasiyla, Skip-Gram yontemiyle olusturulan Word2Vec kelime
yontemleri ile veri seti, kategorilerin tahmin edilebilmesi anlaminda hazir hala getirilmis
ve ardindan, dogal dil isleme yontemlerinden en sik kullanilan ve yiiksek basarilar
dondiirebilen iki algoritma, kategorin tahminlenmesinde kullanilmistir: LSTM ve GRU.
LSTM ve GRU, birer RNN algoritmasidir ve yinelenen yapilar1 vasitasiyla yliksek basari
sonuglar1 dondiirebilmektedir. Yinelemeli sinir aglar algoritmasinda, modelin basarisini
artirmak adina loss degerini dikkate almak kritiktir. RNN’deki loss degerinin, modelin
basarisini degerlendirmede 6nemli bir 6lgiittiir ve 10ss degerini diistirebilmek adina gesitli
optimizasyon algoritmalart mevcuttur. Optimizasyon algoritmalari, hatanin minimize
olmasimi saglamak adina, kullanicilar tarafindan belirlenen 6grenme orani (learnin rate)
vasitasiyla tekrar tekrar kural tabani ¢ikararak, hatanin diismesini saglamaktadir. Bu
calismada, loss degerini diisiirebilmek adina ‘adam’ yontemi tercih edilmistir. Ayrica,
loss degerinin degerlendirilme yontemi de yine yinelenmeli sinir aglarinin diger bir

arglimanidir. Bu ¢alismada loss degeri MSE yontemiyle degerlendirilmistir.

NLP teknikleri ile denenen yontemlerle birlikte basarilarin, 6zellikle kimi kategorilerde
ciddi oranda arttig1 gozlemlenmistir, bir kategori hari¢ tiim kategoriler i¢in en basarili
sonuclar NLP teknikleriyle elde edilmistir. Ozetlemek gerekirse bu calismada, kelime
torbas1 ve TF-IDF ile metinlerin temsil edilmesinden sonra Lojistik Regresyon, NB,
KNN, RF ve XGB algoritmalari; NLP teknikleri kullanilarak kelimelerin Word2Vec +
Skip-Gram yontemiyle doniistiiriilmesinden sonra ise GRU ve LSTM algoritmalari

kullanilmis ve ¢alismada en yliksek basari oranlarin1 dondiiren yaklagim tercih edilmistir.

3.3.2. Kategorilerin Agirhiklandiriimasi

Yorumlar i¢in yeni bir derecelendirme sisteminin Onerilmesi asamasinda, her bir
kategorinin, bir evin ortalama yildiz puanmin hesabina bir etkisi olacagindan ve bu
etkinin her kategori i¢in ayni olmayacagindan daha dnce bahsedilmisti. Kategorilerin
ortalama yildiz puanima etkilerindeki farklar, agirliklar lizerinden gergeklestirilmistir.
Kategorilerin agirliklarinin belirlenmesi i¢in, kategori basina diisen toplam yorum sayisi
ele alinmis ve kategori basina diisen tiim yorum sayisina boliinmiistiir. Kategorilerin
duygu skorlar1 hesaplanirken ise, bir ev veya odaya yapilan yorumlardan aranan
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kategoriye denk gelenleri hesaplanmis ve ilgilenilen kategoriye gelen yorumlarin
hesaplanan yildiz puanlarinin ortalamasi alinmistir. Bir evin ortalama yildiz skoru
aranirken ise, kategorilerin dondiirdiikleri y1ldiz puanlar kendi agirliklariyla ¢carpilmis ve
ardindan toplanmistir. Bu hususta, bir ev i¢in belirli bir kategoriye denk gelen yorum
yoksa, ilgili kategorinin ortaya cikarabilecegi bir yildiz skoru olmayacagindan o6tiirii, bu
durumlarda yorumu olmayan kategoriye, ilgili ilgedeki tiim yorumlarin kategoriye denk
gelen yildiz skorunun ortalamasi verilmistir. Boylelikle hem hesaplanma basarili bir
sekilde gergeklestirilmis hem de ortalama bir deger verilirken yalnizca ilgili ilanin baglh
oldugu ilge gbz oniinde bulunduruldugundan, ilgedeki pozitif ve negatif yonler yorumun
hesaplanmas1 asamasina dahil edilmistir. Ote yandan, bir kategorisi bos olan bir ilana,
ilgili kategorinin tiim veri setindeki ortalamasi verilmemistir ¢iinkii, boylesi bir durumda,

ilanin bagli oldugu ilgcedeki detaylarin hesaba katilmadig diisiintilmiistir.

Kategorilerin agirliklarinin belirlenmesi agamasinda yine veri setindeki yorumlar referans
olarak alinmustir. 175.963 adet yorumu barindiran veri setinde, toplam kategorilere diisen
yorum sayi1s1 403.473’tiir. Kategorilere diisen yorum sayisinin toplam yorum sayisindan
fazla olmasinin sebebi, bir yorumun Tablo 3’te 6rneklendirildigi gibi, birden fazla
kategoriye diisebilme durumundan kaynaklanmaktadir. Her bir kategorinin agirliklarinin
belirlenmesi asamasinda, ilgili kategoriye diisen yorum sayisi, kategorilere diisen toplam
yorum sayisina boliinerek elde edilmistir. Kategorilerin agirliklandirilmasina iliskin detay

Tablo 5’te mevcuttur.

Tablo 5: Kategorilerin Agirhiklandirilmasi

Kategoriler Kategorilere Diisen Yorum Sayis1 Kategori Agirhiklar:

Ev Ozellikleri ve Kolayliklart 59.848 0,148
Konum & Semt 120.563 0,298
Ev Sahibi ve Servisler 105.172 0,260
Temizlik 55.514 0,137
Tavsiye Edilmesi 43.898 0,108
Ekonomik Fayda 11.352 0,028
Giivenlik 7.126 0,017

Toplam 403.473 1

Konu modelleme bahsedilen yontemlerin izlenmesinin ardindan tamamlanmig ve

calismada duygu analizine gegilmistir.
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3.4. Duygu Analizi

Yorumlar ve belirlenen kategoriler ilizerinden gerceklestirilen islemler sonrasinda bu
calismada duygu analizi gergeklestirilmis ve hem her bir yorumun degerlendirilmesi
saglanmis hem de bir ilanin ortalama yildiz skorunun hesaplanmasi konusunda yeni bir
Oneri getirilmistir. Amag, cesitli duygu analizi yontemlerini deneyip basarilt oldugu
diisiiniilen yontemin irettigi duygu skorlari, 6l¢eklendirerek 0-5 araliginda olacak
sekilde duygu puanlarina ¢evirmek ve sonrasinda, her bir yorum igin 6lgeklendirilen, bir
baska deyisle elde edilen 0-5 arasi puanlar ile yorumlarin diistiigli kategorileri
carpistirmak ve beraberinde kategorilerin agirliklarindan yola ¢ikarak her ilan i¢in yeni
bir ortalama puanlar elde ederek yeni puan sistemi dnermektir. Bu puanlama sisteminde
bir evin ortalama yildiz1 elde edilebildigi gibi, her bir kategorinin de ortalama yildizi,
cesitli filtrelemelere gore elde edilebilmektedir. Boylelikle, 6rnegin bir ilgede ya da belirli

fiyat araliginda, istenilen bir kategorinin ortalama yildizina erisilebilmektedir.

Airbnb’de listelenen konaklama ilanlar1 ortalama yi1ldiz puanlarina sahiptir ancak her bir
yorumun yildiz puani gosterilmemektedir. Calismada duygu analizi ile bahsedilen 6zellik
¢ikarimlar yapilarak her bir yorumun yildiz puaninin ortaya konmasi ile yeni bir ortalama
yildiz puani hesabi1 6nersinin yaninda, duygu analizi ve konu modelleme vasitasiyla evler,
ilgeler yahut farkli baglamlara gore filtrelenen degerlere gore, bir kategorinin ortalama

yildiz skoruna da erisilebilmektedir.

Calismada duygu skorlarimi elde etmek adina gozetimsiz 6grenme kullanilmis olup,
duygu analizi i¢in lretilen hazir sozliiklerden yararlanmilmistir. Calismada ii¢ farkh

gbzetimsiz 6grenme yontemi ile duygu puani elde edilmistir:

a. TextBlob,
b. VADER,
c. BERT.

Uygulanan ii¢ yontemde de duygu skorlar1 -1 ile +1 arasinda listelenmistir. Yapilan
analizler ve detayli incelemeler sonucunda VADER ile dondiiriilen duygu skorlari
basarilarinin, diger yontemlere oranla daha basarisiz olduguna karar kilinmistir. Bunun
sebebi, VADER ile iiretilen duygu skorlarinin olduk¢a u¢ degerler barindirmasindan
kaynaklanmaktadir. Bununla birlikte uygulanan diger iki yontem kiyaslandiginda, benzer
sonuclarin tiretildigi gézlemlense de gozetimsiz 6grenme alaninda barindirdig: sozliikler
bakimindan bagarisindan ve oldukg¢a fazla akademik yayinda kullanildigindan otiirti
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BERT, c¢alismada duygu analizinin gergeklestirildigi yontem olarak degerlendirilmistir.
Duygu analizi asamasindan yontem olarak BERT in secilmesinden sonra, {iretilen -1 ile
+1 arasindaki duygu skorlari, 0 ile 5 arasinda, tam say1 olacak sekilde 6l¢eklendirilmis ve
duygu puanlan elde edilmistir. Boylelikle her bir yorum igin 0 ile 5 arasinda
6l¢eklendirilmis bir duygu puani olusturulmustur. Duygu puanlarinin olusturulmasinda,
bir bagka deyisle, BERT duygu analizi yonteminin irettigi -1 ile +1 arasindaki duygu
skorlarnin 0 ile 5 arasinda olacak sekilde Ol¢eklendirilmesinde, BERT’in hazir bir
Ozelliginden faydalanilmistir. Bu asama i¢in BERT’te model ve kelimelere ayirma
yontemi olarak ‘nlptown/bert-base-multilingual-uncased-sentiment’ kullanilmistir. Bu
yontem vasitasiyla, c¢alismada elde edilen -1 ile 1 arasindaki duygu puanlar
Olgeklendirilerek her bir yorumun 0 ile 5 arasinda duygu puanina erisilmis, bir baska
deyisle, kullanicilar tarafindan yapilan degerli yorumlar iizerinden, Airbnb tarafindan
yayimmlanmayan yildiz puanlarina ulasilmistir. BERT ile edinilen duygu puanit ve
Olgeklendirilmis duygu puani ile TextBlob ve VADER duygu puanlarinin detaylarina

Tablo 6’da yer verilmistir.

Tablo 6: Duygu Analizi Sonucu

Yorum

BERT

Olgeklendirilmis

Duygu Puani

BERT
Duygu
Puani

TextBlob
Duygu
Puani

VADER
Duygu
Puani

Korkung. Umarim kimse oraya
gidip parasm1  bosa harcamaz.
Hayatimin en kotii deneyimi.

1

-0,9740

-0,7333

- 0,453

Yer nispeten uygun, temizlik cidden
koti. Ince yorgan kullanmak
istiyorsaniz  tozlu bir  yorgan
bulunuyor. Kirliligine
dayanamazsaniz kalin yorgan ile
idare etmelisiniz.

-0,4204

-0,35

- 0,6908

Konum 1iyi, fiyat/performans orani
iyi, nevresim dolab1 temiz,
odalardaki lambalar biraz sorunlu.

0,4611

0,5888

0,6808

Iyi yer ve sessiz, ¢ati muhtesem.
Daire biraz daha kiiglik goriiniiyor
resimlere gore. Mutfak alan1 yemek
icin biraz eksik olabilir ama genel
olarak harika bir daire. Istanbul'un
tadini ¢ikarabilirsiniz.

0,7468

0,295

0,9413

Bes yildizli milkemmel daire. Her
acidan sik, rahat. Resimlerdeki gibi.
Ayrica sessiz glizel mahalle. Ev
sahibi sadece harika. Siddetle
tavsiye edilir.

0,9923

0,4728

0,9485
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Tablo 6°dan orneklerine ulasilabildigi gibi veri seti iizerinde olumlu yorumlarda
TextBlob, olumsuz yorumlarda ise VADER’1n dondiirdiigii skorlarin basarilarint yeterli

oldugu diistiniilmedigi i¢in ¢alismadaki duygu analizinde BERT yontemi kullanilmistir.

3.5. Onerilen Duygu Puaninin Hesaplanmasi

Yorumlardan yola c¢ikilarak -1 ile +1 arasinda duygu skorlarma ulasilip, bu duygu
skorlarmin 0 ile 5 arasinda olgeklendirilmesiyle elde edilen duygu puanlari sayesinde,
Airbnb evlerine yapilan her bir yorumun yildiz puani olmamasi kisitinin 6niine gegilmeye
calistlmistir.  Ayrica duygu puanlar, frekanslarina gore belirlenen kategorilerin
agirliklariyla ¢arpilarak hem ilgili ilanin gerg¢ekteki ortalama yildiz skoruyla karsilastirma
sans1 yakalanmis hem de bir ev ya da oda i¢in bahsedilen yedi kategori gbz oniinde
bulundurularak bir puan elde edilmistir. Kategoriler g6z dniinde bulundurularak yapilan

ortalama duygu puani hesabina iligskin 6rnek bir tablo Tablo 7’°de gésterilmistir.

Tablo 7: Yorumlardan Olgeklendirilmis Duygu Puaninin Cikarim

Yorumlar  Ev Ozellikleri Konum  Ev Sahibi  Temizlik Tavsiye Ekonomik  Giivenlik =~ BERT

ve & Semt  ve Edilmesi Fayda Duygu

Kolayliklart Servisler Puani
Yorum 1 1 1 0 0 0 1 0 4
Yorum 2 1 1 1 0 1 0 0 5
Yorum 3 0 1 0 0 0 0 1 4
Yorum 4 1 1 1 0 0 0 0 1
Yorum 5 1 1 1 0 0 1 0 3
Yorum 6 0 1 1 0 0 0 0 5
Yorum 7 0 0 1 0 0 0 0 5
Yorum 8 0 1 1 0 0 0 0 4

Tablo 7, bir Airbnb-istanbul evine yapilan yorumlarm incelenme ydntemine iliskin olarak
ornek olarak gosterilmistir. Bahsedilen tablo {izerinden ulasilabilecegi gibi ‘Bert Duygu
Puanlart’ stitunu, her bir yorumun duygu puanlarini igermektedir. Ayrica ev 6zellikleri ve
kolayliklari, konum & semt, ev sahibi ve servisler, temizlik, tavsiye edilmesi, ekonomik
fayda ve giivenlik kategorilerinde yer alan ‘1’ veya ‘0’ degerleri, ilgili satirdaki yorumun
mevcut kategoriye diisiip diismedigi gostermektedir. Tablo 7, 6rnek olarak gosterilen
yorumlar tizerinden ulasilabilecegi gibi bir yorumun birden fazla kategoriye diisiip, ayni
zamanda yine birden fazla kategoriye diigmedigi durumlar mevcuttur. Tablo 7°de 6rnek
olarak gosterilen ilanin ortalama yildiz hesabi yapilirken bir yorumun bir kategoriye

diisme durumu oldukga kritik bir rol oynamaktadir.

Yorumlarin incelenmesine iliskin 6rnek olarak gosterilen Tablo 7’de, yorumlarin
kategorilere diisme durumuna ve yorumlardan elde edilen duygu puanlarina gore,

ortalama duygu puanin hesaplanmasina iliski bir 6rnek Tablo 8’de gosterilmistir.
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Tablo 8: Onerilen Derecelendirme Sisteminin Detayi

Kategori | Ev Ozellikleri ve | Konum & Semt Ev Sahibi ve Temizlik Tavsiye Edilmesi Ekonomik Giivenlik
Kolayliklari Servisler Fayda
Aciklama
Kategoriye Diisen
Yorum Sayis1 4 ! 6 1 1 2 1
Kategorinin 1*4+1*5+0*%4 | 1*4+1*5+1*4 | 0*4+1*5+0%4 | 0*4+0*5+1*4 + | 0*4+1*5+0*4 | 1*4+0*5+0*%4 | 0*4 + 0*5 + 1*4
Ortalamasinin +1*1+1*3 + +1*1+1*3 + +1*1+1*3 + 0*1+0*3+0*5 + +0*1+0*3 + +0*1+1*3 + +0*1+0*3 +
Hesaplanmasi 0*5+0*5+0* | 1*5+0*5+1*4 | 1*5+1*5+1*4 *5+0*4 0*5+0*5+0*4 | 0*5+0*5+0*%4 | 0*5+*5+0%4
Sonug: 13 Sonuc: 26 Sonuc: 23 Sonuc: 4 Sonuc: 4 Sonuc: 7 Sonuc: 4

Kategorinin
Ortalama Duygu 13/4 26/7 23/6 4/1 4/1 712 4/1
Puani Sonug: 3,25 Sonuc: 3,71 Sonuc: 3,83 Sonuc: 4 Sonuc: 4 Sonuc: 3,5 Sonuc: 4
Kategorilerin
Agrrliklartyla 3,25 * 0,1483 3,71 *0,2988 3,83 * 0,2606 4 *0,1375 4*0,1088 3,5*0,0281 4*0,017

Carpimi

Sonuc: 0,4820

Sonuc: 1,1085

Sonuc: 0,9983

Sonuc: 0,5503

Sonuc: 0,4352

Sonuc: 0,0984

Sonuc: 0,0706

Genel Ortalama

Puan Hesabi

Sonuc: 3,7437

0,4820 + 1,1085 + 0,9983 + 0,5503 + 0,4352 + 0,0984 + 0,0706
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Tablo 8’de Onerilen puanlama sistemine gore bir ilanin ortalama yildizinin nasil
bulundugu hesaplanmstir. Onerilen derecelendirme sistemine gore 6ncelikle, bir ilandaki
her bir BERT o6l¢eklendirilmis duygu puani, ilgili kategorinin etiketiyle ¢arpilir. Dogal
olarak 1lgili kategoriye yorum diismesi durumunda BERT 6l¢eklendirilmis duygu puani
1 ile ¢arpilacagindan dolay: direkt olarak ilgili kategorinin toplama islemine dahil edilir;
bir kategoriye yorum diismedigi durumlarda ise, 6l¢eklendirilmis duygu puani hangi
skoru dondiiriirse dondiirstin kategori etiketi 0 olacagindan dolay1 ilgili kategorinin
ortalamasina dahil edilmez. Olgeklendirilmis duygu puani ile kategori etiketlerinin satir
bazinda carpilmasinin ardindan ortaya cikan sayilar toplanir ve ikinci asamaya gegcilir.
Ikinci asamada, bir evin Kategorilerine diisen yorum sayilar1 toplanir. Uciincii ve
kategoriler bazinda ortalama yildizlarin bulundugu asamada, her bir kategorinin birinci
asamasindan ¢ikan sonug, yani duygu puanlarinin kategori etiketleriyle carpilarak
toplandig1 sonug ile kategorilere diisen yorum sayisinin birbirine boliiniir, kategoriler
bazinda ortalama yildiz puanimi ulasilir. Bir evin kategoriler bazindaki yildiz puani
hesabindan sonra, evin tamami ic¢in ortalama yildizinin hesaplanmasi ise, Onerilen
puanlama sisteminin 4. ve son asamasidir. Bu adimda, kategorilerin ortalama yildiz
puanlari, kategorilerin agirliklariyla carpilir ve bu carpimlarin sonucu toplanarak,

onerilen derecelendirme sistemine gore bir evin ortalama yildiz skoruna ulagilir.

Tablo 8 iizerinden gozlemlenebilen kategorilerin etkisinde ayrica, tim kategorilerin
agirliklarinin ayni olmadigina ve kategorilerin etkisinin, ortalama puan hesaplamasini
dogrudan degistirebildigi gozlemlenebilir. Kategorilerin etkilerini g6z etmeden bir hesap
gerceklestirilseydi, tiim duygu puanlarmi yalnizca yorum sayisina boliinecekti. Bu
hesabin sonucunda ortaya ¢ikan 3,875, kategorilerin etkisiyle hesaplanan 3,743714
ortalama skorundan daha yiiksek ¢ikmistir ¢ilinkii, Airbnb kullanicilarinin daha ¢ok 6nem
verdigi ile daha az 6nem verdigi kategorilerin farki g6z edilmemistir. Bu ¢alismada
Onerilen yeni puanlama sistemiyle beraber, Airbnb kullanicilarinin en ¢ok bahsettigi
kategoriden en az bahsettigi kategoriye gore, kategoriler agirliklandirilmis ve neticesinde,

ortalama bir puan dondiiriirken kategorilerin agirliklarinin etkisi kullanilmigtir.

Kategorilerin etkisiyle beraber ortalama duygu puani hesaplanirken, bir ilan igin bir
kategoriden hi¢ bahsedilmeme durumu, hesaplanmayr bozmaktadir. Bu durumun
diizeltilebilmesi adimna, bir ilanda belirli bir kategoriye gelen yorumun olmadig:
durumlarda kategori, bagli oldugu ilgenin ilgili kategori ortalamasma gore
doldurulmustur. Ornek verilmesi gerekirse, Beyoglu ilgesinde bir evin ‘ev dzellikleri ve
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kolayliklar1’ kategorisine bir yorumun diismedigi zamanlarda, bu kategori yine, Beyoglu
ilcesinin ‘ev Ozellikleri ve kolayliklar1® kategorisinin ortalamasi ile doldurulmustur. Bu
bir islem neticesinde, hem bir veya daha fazla kategorisi bos olan ev ilanlar1 i¢in ortalama
duygu puanlan {iretilebilmis hem de ilgili evin bagli oldugu ilgenin 6zelliklerinin
korunmas1 amaglanmistir. Bos olan kategorilerin doldurulmasi iglemi, tiim veri setindeki
ilgili kategorinin ortalamasiyla vasitasiyla da gerceklestirilebilirdi anca boylesi bir
durumda, ilgelerin olumlu ve olumsuz 6zellikleri g6z ardi edilebilirdi. Bu sebepten otiirii
caligmada kategorilerin etkileriyle birlikte ortalama duygu puani hesaplarken, bos olan
bir kategori, bulundugu ilgenin ilgili kategori ortalamasiyla doldurulmus ve kategorileri
bos oldugu durumlarda yapilan hesaplarin Oniinde bulunan kisitin oniline gecilmeye

calisiimustir.

Bahsedilen tiim kategorilerin agirliklarinin bulunmasi, bos olan kategorilerin ilgelerinin
ortalamalarina gore doldurulmasi ve kategorilerin etkisiyle Airbnb-Istanbul evlerin igin
ortalama duygu puanlarinin elde edilmesi islemleri, veri 6n isleme, konu modelleme ve
duygu analizi adimlarinin gergeklestirildigi gibi Python ortaminda gergeklestirilmis ve

ardindan veri Excel ortamina aktarilmistir.
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BOLUM 4: BULGULAR

Calismadaki ulasilan sonucglar bu baslikta maddeler, grafikler ve tablolar halinde
aktarilmistir. Bu c¢alismanin bulgulari, 6868 adet Airbnb-istanbul evlerine Mart 2021
tarihine kadar yapilan tiim yorumlara dayanmaktadir. Ayrica bu baslik altinda, 6nerilen

yeni puan sistemine dair birgok detay verilmistir.

4.1. Yorumlara iliskin Bulgular

Airbnb-Istanbul evlerine yapilan tiim yorumlara dair istatistiki bilgilere Tablo 9 {izerinden

ulasilabilir.

Tablo 9: Yorumlara iliskin istatistiki Bilgiler

Aciklama Sayilar
Bir eve yapilan ortalama yorum sayis1 25,624
En uzun yorumdaki kelime sayis1 598

Tiim yorumlardaki essiz gegen kelime sayisi 66471
Tiim yorumlarda gecen toplam kelime sayis1  4.615.928

Ayrica yorumlarda en sik gegen ilk 10 kelime sirasiyla sdyledir: Apartment (Daire), Place
(Yer/Mekan), Great (Miilkemmel/Harika), Location (Konum), Stay (Kalma/Kalmak),
Host (Ev Sahibi), Clean (Temiz/Temizlik), Nice (Giizel), Good (iyi) ve Istanbul.

4.2. Konu modelleme Basarilari

Airbnb sisteminde her bir evin ortalama yildiz skoru bulunmaktadir. Calismada daha
once, kullanicilarin verdikleri yildizlarin  gbziikmemesi ve yorumlarin zor
degerlendirilebilmesi, paylasim ekonomisi ile gergeklestirilen P2P konaklamalara
duyulan giivensizlik nedenlerinden &tiirii yeni bir puanlama sisteminin tasarlandigindan
bahsedilmistir. Calismada 175.963 yorumun kategori veya kategorilere atamayabilmek
adma makine 6grenmesinin gozetimli 6grenme teknikleri kullanilmis, bu sebeple her bir
kategoriye en az 500 yorum diisecek sekilde toplamda 2000 yorum etkiletmistir.
Etiketleme islemleri sonrasinda, metin verileri iizerinden birden fazla doOniisiim
yontemleri uygulanmis ve her bir donlisim yonteminde birden fazla algoritma
denenmistir. Uygulanan bu kombinasyonlara, basar1 yiizdelerine ve en basarili sonucun

hangi yontem ve algoritma birlikteliginden geldigi Tablo 10-12 arasinda gdsterilmistir.
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Tablo 10: Kelime Torbasi1 Yontemi ile Uygulanan Algoritmalarin Basarilari

Algoritmalar
Lojistik Naive KNN | Random | XGBoost

Kategoriler Regresyon | Bayes Forests

Ev Ozellikleri ve Kolayliklari 0.7240 0.6433 | 0.5542 | 0.7546 0.7404
Konum & Semt 0.8019 0.766 0.780 0.7699 0.818
Ev Sahibi ve Servisler 0.778 0.704 0.528 0.780 0.768
Temizlik 0.8180 0.7340 0.714 0.764 0.8620
Tavsiye Edilmesi 0.8619 0.748 0.734 0.7899 0.884
Ekonomik Fayda 0.8940 0.7899 | 0.820 0.8380 0.898
Giivenlik 0.932 0.778 0.770 0.8560 0.9480
Kelime Doniistiirme Yontemi Kelime Torbasi

Metinlerin kelime torbasi ile doniistiiriilmesi sonrasinda, bilhassa kelimelerin iliskilerinin

oldukca Onemli oldugu ev ozellikleri ve kolayliklari, ev sahibi ve servisler gibi

kategorilerde, tahmin basaris1 konusunda beklenen ¢iktilara ulagilamamistir.

Tablo 11: TF-IDF Yéntemi ile Uy

ulanan Algoritmalarin Basarilar

Algoritmalar
Lojistik Naive KNN | Random | XGBoost

Kategoriler Regresyon | Bayes Forests

Ev Ozellikleri ve Kolayliklar 0.7428 0.6153 | 0.6627 0.7051 0.7379
Konum & Semt 0.761 0.764 0.770 0.774 0.798
Ev Sahibi ve Servisler 0.726 0.690 0.712 0.762 0.780
Temizlik 0.718 0.674 0.678 0.792 0.868
Tavsiye Edilmesi 0.750 0.742 0.774 0.8280 0.884
Ekonomik Fayda 0.758 0.7460 0.786 0.800 0.908
Giivenlik 0.736 0.726 0.772 0.9359 0.9780
Kelime Doniistiirme Yontemi TF-1DF

Giivenlik kategorisi igin en basarili sonucun buradan gelmesiyle TF-IDF, dogal dil isleme

teknikleri harici ¢aligmada kullanilan bir yontem olmustur. TF-IDF ile doniistiiriilmiis

metinde giivenlik kategorisi igin en basarili sonug, XGBoost algoritmasi ile elde

edilmistir.

76



Tablo 12: Word2Vec Yontemi ile Uygulanan Algoritmalarin Basarilari

A|goritma|ar GRU GRU LSTM LSTM
Kategoriler Accuracy | Loss | Accuracy | Loss
Ev Ozellikleri ve Kolayliklar: 0.1339 0.8136 0.1424
Konum & Semt 0.1132 0.8400 0.1255
Ev Sahibi ve Servisler 0.1119 0.8250 0.1430
Temizlik 0.0777 0.8250 0.1341
Tavsiye Edilmesi 0.9275 0.0613 0.0584
Ekonomik Fayda 0.0469 0.9250 0.0573
Giivenlik 0.9725 0.0287 0.9650 0.0338
Kelime Doniistiirme
Yontemi Word2Pec

Dogal dil isleme basarilarina bakildiginda, net bir sekilde diger metin doniistiirme
yontemlerinden olumlu anlamda farklilastigina ulasilabilmektedir. Ozellikle kelimelerin,
birlikte kullanildig1 kelimelerle olan iligkilerinin 6nemli oldugu ev o&zellikleri ve
kolayliklar ile ev sahibi ve servisler kategorilerinde, dogal dil isleme teknikleriyle birlikte
tahmin basarilarinin arttigi goriilebilmektedir. Uygulanan tiim yontemler ve algoritmalar
sonucunca en bagarili sonucu dondiiren kombinasyon tablolarda (Tablo 11, 12) yesil arka
planla gosterilmis, ayrica tiim kategorilerin bagsar1 oldugu yontem & algoritma birlikteligi

Tablo 13 tizerinde gosterilmistir.

Tablo 13: Kategoriler I¢in Uygulanan Yontem & Algoritma Birlikteligi ve Basarilari

Kategoriler Metin Doniistiirme Uygulanan Dogruluk
Y 6ntemi Algoritma Skoru
Ev Ozellikleri ve Kolayliklar1 Word2Vec GRU 0,8255
Konum & Semt Word2Vec GRU 0,8525
Ev Sahibi ve Servisler Word2Vec GRU 0,8525
Temizlik Word2Vec GRU 0,9100
Tavsiye Edilmesi Word2Vec LSTM 0,9350
Ekonomik Fayda Word2Vec GRU 0,9460
Giivenlik TF-IDF XGBoost 0,9780

Tablo 13 iizerinden tiim kategoriler igin ortaya c¢ikartilmis dogruluk oranlarina
ulasilabilmektedir. Siniflama problemleri sonuglarinin degerlendirilmesinde dogruluk
oraninin yani sira dnemli olan karisiklik matrisinin sonuglarina ve kesinlik, duyarlilik ve

F1 skoru degerlerinin tamamina Tablo 14’te yer verilmistir.
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Tablo 14: Kategorilerin Dogruluk, Kesinlik, Duyarhlik ve F1 Skorlari

Kategoriler Ev Ozellikleri Konum & Ev sahibi ve Temizlik Tavsiye Ekonomik Giivenlik
ve Kolayliklari Semt Servisler Edilmesi Fayda
Dogru Pozitif 146 54 105 248 285 282 357
Yanlis Pozitif 32 36 46 26 18 6 6
Yanlig Negatif 28 23 13 10 11 16 3)
Dogru Negatif 132 287 236 116 86 96 132
Dogruluk Orani 0,82 0,85 0,85 0,91 0,93 0,95 0,99
0’lar ve 1’ler i¢in Kesinlik 0,84 ve 0,80 0,70 ve 0,89 0,89ve0,84 | 0,96ve0,82 | 0,96ve 0,83 | 0,95 ve 0,94 0,99 ve
Skoru 0,97
Kesinlik Skorunun Makro ve | 0,82 ve 0,82 0,79 ve 0,85 0,86ve 0,86 | 0,89ve0,92 | 0,89ve 0,93 | 0,94 ve 0,94 0,98 ve
Agirliklandirilmis Ortalamast 0,99
0’lar ve 1’ler i¢in Duyarlilik 0,82 ve 0,82 0,60 ve 0,93 0,70ve 0,95 | 0,91ve0,92 | 0,94ve 0,89 | 0,98 ve 0,86 1,00 ve
Skoru 0,92
Duyarlilik Skorunun Makro 0,82 ve 0,82 0,76 ve 0,85 0,82ve0,85 | 091ve0,91 | 0,91ve0,93 | 0,92 ve 0,94 0,96 ve
ve Agirliklandirilmis 0,99
Ortalamasi
0,83 ve 0,81 0,65 ve 0,91 0,78ve 0,89 | 0,93ve0,87 | 0,95ve 0,86 | 0,96 ve 0,90 1,00 ve
0’lar ve 1’ler i¢in F1 Skoru 0,94
F1 Skorunun Makro ve 0,82 ve 0,82 0,78 ve 0,85 0,83ve0,85 | 0,90ve0,91 | 0,90ve 0,93 | 0,93ve 0,94 0,97 ve
Agirliklandirilmis Ortalamast 0,99
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4.3. Kategorilere iliskin Bulgular

Calisma i¢in belirlenen 7 farkli kategori ve bu kategorilere diisen yorum sayilar, 6nerilen
puan sisteminin hesaplanmasina direkt etki etmektedir. Bunun sebebi kategorilerin

agirliklarinin, kategorilere diisen yorum sayisina gore belirlenmesinden gelmektedir.

Kategoriler i¢in gerceklestirilen agirliklandirma islemlerinin detay1r Tablo 5 iizerinden
aktarilmisti. Kategorilere diisen toplam yorum sayisina ve toplam diisen yorum sayilarina

gore kategorilerin oranlarina kategori oranlarina Sekil 15°te yer verilmistir.

Guivenlik 7126 (1,77%)
Tavsiye Edilmesi 43898 (10,88%)

Konum & Semt 120563 (29,88%)

Temizlik 55514 (13,76%)

Ev Ozellikleri ve Kolayliklari
59848 (14,83%)

Ekonomik Fayda 11352 (2,81%) Ev Sahibi ve Servisler 105172 (26,07%)

Sekil 15: Kategorilere Diisen Toplam Yorum Sayis1 ve Oranlari

Tiim kategorilere diisen yorum sayisinin yaklagik %30’una konum & semt kategorisi
sahiptir. Airbnb-istanbul evlerinde kalan misafirlerin en ¢ok bahsettigi kategorinin
konum & semt kategorisi olmasindan dolay1, Airbnb-Istanbul miisterilerinin, bir evin en
¢ok konumu ve bulundugu muhite 6nem verdigi c¢ikarimi yapilabilmektedir. Benzer
sekilde toplam diisen yorumlardaki oranlar1 %5 altinda kalan giivenlik ve ekonomik fayda
kategorileri igin, konaklama gergeklestirilen miisterilerce en az dikkate deger nitelikler
oldugu soylenebilir. Ekonomik faydanin ¢ok dnemsenmeyisinin sebebi, gerceklestirilen
konaklamalarin ¢ogunlukla yabancilar tarafindan saglandig i¢in aradaki kur farkindan
dolay1 kaynaklanabildigi ifade edilebilir. Diger taraftan giivenlik kategorisine verilen
Onemin diisiik ¢ikmasi beklenen bir durum olmamaistir. Bu durum iki nedene baglanabilir.
Birincisi, P2P platformlarda gergeklesen konaklamalarda Airbnb’nin basarisindan, ikinci
olarak, halihazirda giivenlik endisesi duyan bireylerin zaten Airbnb {izerinden konaklama

gerceklestirmemesinden kaynakladigi sdylenebilir.
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Airbnb-istanbul evleri iizerinden gerceklesen bu ¢alismada toplam 6868 adet ilana gelen
tim yorumlar ve belirlenen kategorilere diisme durumu incelenmistir. Yorumlarin bir
kategoriye diismesi kadar, kategorilerden bahsedilmemesinin de 6nemli oldugu net bir
sekilde ifade edilebilir. Kategorilerin ilanlarda hi¢ bahsi gegmemesi durumunda ortaya

cikan toplam sayiya Sekil 16 lizerinde yer verilmistir.

Ev Ozellikleri ve Kolayliklari
Tavsiye Edilmesi 1105 - 781

Ev Sahibi ve Servi.. 199 Temizlik 707

Konum & Semnt 226

Ekonomik Fayda 3274
Giivenlik 3995

Sekil 16: flanlarda Hi¢ Bahsi Gegmeyen Kategori Sayist

flanlar igerisinde en az bahsedilmeyen kategori sayisi, 199 ev ilaninda bahsi gegmemesi
ile ev sahibi ve servisler kategorisidir ve tiim ilanlarin yalnizca %2,89’unda bu
kategoriden s6z edilmemistir. Ancak en fazla yorum diisen kategori sayisi ile en az bahsi
gecen kategori sayist ayni degildir. En ¢ok yorum diisen kategori olan konum & semt
kategorisine ilanlarin 226’sinda hi¢ yer verilmemis ve toplamda, tiim ilanlarin
%3,29’unda hi¢ bahsedilmemesiyle en az bahsi gecen kategoriler siralamasinda ikinci
sirada yer almistir. Ote yandan, en fazla yorum diisen kategori sayisi ile en az bahsi gecen
kategori sayilar1 kiyaslandiginda, bir diger farkliligindan ev 6zellikleri ve kolayliklari ile
temizlik kategorilerinden olustugu goriilmektedir. En fazla yorum diisen kategoriler
siralamasinda, 59.848 yorum diisme sayisiyla licilincii sirada olan ev ozellikleri ve
kolayliklar1 kategorisi, toplamda 781 ev ilaninda, bir baska deyisle Airbnb-istanbul
evlerinin %11,37’sinde hi¢ bahsi gegmemis durumda iken, 55.514 yorum diisme sayisiyla
dordiincii sirada olan temizlik kategorisi, toplamda 707 ev ilaninda, diger bir deyisle tim
ilanlarin %10,29’unda yer almayarak, hi¢ bahsi gegmeyen ilanlar siralamasinda ev

ozellikleri ve kolayliklar1 kategorisinin oniinde yer almigtir.
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Yorumlarin bir kategoriye diismesi, Ozellikle kategorilerin igerdigi kelimelerden
kaynaklanabilmektedir. Tim veri setinin ve kategorilere diisen yorumlara gore

kategorilerin kelime bulutu Sekil 17-24 arasinda gosterilmistir.
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Kelime bulutlart incelendiginde, gergeklestirilen konu modelleme islemlerinin dogru
yolda ilerletildiginden soz edilebilir. Ozellikle, ‘balkon’, ‘teras’ gibi ev &zelliklerini
belirten kelimelerin ev Ozellikleri ve kolayliklar1 kategorisinde; ‘lokasyon’, ‘yakinlik’
gibi konuma iliskin kelimelerin konum & semt kategorisinde; ‘ev sahibi’, ‘arkadas
canlis1’ gibi ev sahibine iligkin kelimelerin ev sahibi ve servisler kategorisinde; ‘temizlik’
kelimesinin ve temizlikle iliskili oldugu ifade edilebilecek ‘mutfak’, ‘yatak’, ‘oda’, ‘ev’
gibi kelimelerin temizlik kategorisinde; ‘tavsiye etmek’, ‘Onerilir’ ‘tavsiye edilen’ gibi
kelimelerin tavsiye edilmesi kategorisinde; ‘fiyat’ ve yine fiyat ile iliskili oldugu
sOylenebilecek ‘konum’, ‘oda’ gibi kelimelerin ekonomik fayda kategorisinde;

‘giivenlik’, ‘semt’ gibi kelimelerin giivenlik kategorisinde yer aldig1 gézlemlenmistir.

4.4. Hesaplanan Ortalama Yildiz ve Ilanlara iliskin Bulgular

Calismada 6nerilen puanlama sistemine dair detaylar ve Airbnb-Istanbul ortalama ev
yildizlariyla karsilastirmalar bu baglik altinda toplanmistir. Calismada daha yeni bir
puanlama sisteminin &nerilmesinin 6neminden bahsedilmistir. Bahsedilen 6nemlerden
birisi de kategorilerin farkli agirliklarinin olmasi yahut miisterilerin daha duyarli oldugu
bir kategoriyi direkt olarak degerlendirebilme durumunun ortaya c¢ikmasidir. Bu
calismada her bir kategorinin agirliklariyla ortalama bir yildiz puani dondiirmesine ek
olarak, her kategorinin ortalama yildizlar1 hesaplanmistir. Airbnb iizerinde konaklama
yapacak misafirlerin direkt daha hassas oldugu kategoriler ile ilgili fikir sahibi olmasi
saglanarak Airbnb miisterileri igin bir karar destek olusturulmasi amaglanmigtir. Airbnb-

Istanbul evlerinin kategoriler bakimindan déndiirdiigii ortalama yildizlar Tablo 15’tedir.

Tablo 15: Kategorilerin Ortalama Yildiz Puanlari

Kategoriler Hesaplanan Ortalama Yildiz
Ev Ozellikleri ve Kolayliklart 4,356
Konum & Semt 4551
Ev Sahibi ve Servisler 4,559
Temizlik 4,413
Tavsiye Edilmesi 4,677
Ekonomik Fayda 4,213354475
Giuvenlik 4,385770418

Tablo 15 iizerinden ulasilabilecegi gibi, kategori puanlari birbirlerine yakindir ve her bir
ortalamada 5 iizerinden 4 puanin iizerinde ¢ikmistir. Kategoriler bakimindan en diisiik

puan1 ekonomik fayda, en yiiksek puani ise tavsiye edilmesi kategorisi ortaya ¢ikarmistir.

83



Ortalama yildiz hesaplanmasinin ardindan, hesaplanan ortalama yildizin genel olarak
Airbnb’de mevcut olarak goriilen ortalama yildizdan daha diisiikk oldugu saptansa da bu
iki degerin arasindaki korelasyon incelendiginde, aralarinda pozitif yonlii bir iligki oldugu
ortaya koyulmustur. Sekil 25°te hesaplanan ortalama yildiz ile Airbnb ortalama yildiz

arasindaki iliskinin detaylar1 yer almaktadir.

0,60 0,71

Her Bir Ev icin Hesaplanan Ortalama ilceler Bazinda Hesaplanan Ortalama
Yildiz ile Airbnb Ortalama Yildizin Yildiz ile Airbnb Ortalama Yildizin
Korelasyonu Korelasyonu

Sekil 25: Hesaplanan ile Airbnb Ortalama Yildiz Arasindaki Korelasyon

Tiim evler agisindan hesaplanan ortalama yildiz ile Airbnb ortalama yildiz arasindaki
korelasyon katsayis1 0,60’tir ve bu iki deger arasinda orta derece pozitif bir iligki vardir.
Ayni hesaplama ilgeler bazinda yapildiginda, korelasyon katsayisi 0,71 ¢ikmakta ve bu

iki deger arasindaki iliski kuvvetli olduguna ulagilmaktadir.

Hesaplanan ortalama puanlar ile Airbnb ortalama yildiz skoru arasindaki korelasyondan
bu iki degerin -genelde Airbnb ortalama yildiz skorlar1 daha yiiksek olsa da- benzer
oldugu c¢ikarimi yapilabilmektedir. Bu ¢ikarimi giiclendirmek adina Sekil 26°da
hesaplanan ortalama puan ile Airbnb ortalama yildiz skorlari lizerinden ¢izilen sagilim
grafigine yer verilmistir.
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Sekil 26: Ortalama Hesaplanan Puan ile Airbnb Puaninin Sa¢ilim Grafigi

84



Sekil 26’daki her bir veri noktasi, bir ilan1 temsil etmekte ve ilandaki Airbnb ortalama
yildiz1 ile hesaplanan ortalama yildiz1 gostermektedir. Gorselde 6rnek olarak kirmizi ile
isaretlenen bir veri noktasindan ulasilabilecegi gibi, ilanin Airbnb ortalama yildiz1 4,28
iken hesaplanan ortalama yildiz1 4,21°dir. Sekil 26’ya ilk bakista, hesaplanan ortalama
yildiz ile Airbnb ortalama yildiz arasinda dogrusal bir iliski vardir fikri olusabilir. Bu
iliski, kategorilerin de ortalama yildiz skorlar1 dahil edilerek Airbnb-istanbul evleri
Ozelinde incelendiginde, ozellikle kategorilerin olusturdugu farkliliklar konusunda
ayristigr noktalar gézlemlemistir. Bu motivasyonla en ¢ok yorum alan 5 ilandan

olusturulan grafige Sekil 27°de yer verilmistir.

——1. Ev(21811046) 2. Ev (3093528) 3. Ev (847765)
4.Ev (6664471) ====5. Ev (703593)

Hesaplanan Ortalama Yildiz
5

Guvenlik Airbnb Ortalama Yildiz

Ekonomik Fayda Ev Ozellikleri ve Kolayliklari

Tavsiye Edilmesi Konum & Semt

Temizlik Ev Sahibi ve Servisler

Sekil 27: En Cok Yorum Alan 5 ilan ve Ortalama Puanlari

Sekil 27 ile gosterilen en ¢ok 5 yorum alan ev incelendiginde, bu evlerin genel olarak
calismada Onerilen puanlama sistemine gore, Airbnb tarafindan yayimlanan ortalama
yildizdaki gibi benzerlik gosterdigi gozlemlenmektedir. Ancak ayni evler kategoriler
bakimindan degerlendirildiginde, 6zellikle ekonomik fayda basta olmak iizere giivenlik
ve ev Ozellikleri ve kolayliklar1 kategorileri agisindan ayristigina ulasilabilmektedir.
Buradan yola ¢ikarak, her ne kadar genel ortalama yildizlar agisindan ilanlar benzerlik
gosterse de arka planda kategori ortalamalarinin ayrisabilecegi bulgusu ortaya
cikmaktadir. Belirli kategorilere daha fazla dikkat eden miisterilerin ortalama yildizdan
ziyade, direkt dikkat ettigi kategorinin ortalamasina ulasabilecegi bu puanlama sisteminin

85



tasarlanmasiyla, Airbnb kullanicilarina saglanan karar destek sistemi tekrar
goriilebilmektedir. Ayrica ¢alismadaki ilanlarin ortalama puanlari incelendiginde, Sekil
27’deki haricinde ilanlardaki kategorilerin ¢ok daha fazla ayrisabilecegine ulasilmis, bu
durumun gosterilebilmesi adma bir grafik olusturulmustur. Bahsi gecen grafige Sekil

28’de yer verilmistir.

1. Ev (338540) 2. Ev (27238961) 3. Ev(32109114)
4. Ev (7291893) em===5. Ev (3769913)
Hesaplanan Ortalama Yildiz
5

Guvenlik Airbnb Ortalama Yildiz

/1 i
Ekonomik Fayda < ( Ev Ozellikleri ve Kolayliklar

} h\

\¥

N
Tavsiye Edilmesi \/ Konum & Semt

Temizlik Ev Sahibi ve Servisler

Sekil 28: Airbnb ve Hesaplan Ortalama Yildiz Puanlarina Gore 5 Farkli Ev

Oncesinde bahsedilen hesaplanan ortalama yildizlar benzerlik gosterse de ortalama
kategorileri puanlar farklilik gostermektedir kavrami Sekil 28 ile daha net bir sekilde
goriilebilmektedir. Sekil 28 ile bir kez daha, bir ilan igin ortalama puanin benzerlik
gostermesi sonucunun, kategorilerin de benzerlik gosterecegi anlamina gelmeyebilecegi

ortaya koyulmustur.

4.5. Fiyat ve ilce Temelli Bulgular ve Zaman Bazh Analizler

Bu baslik altinda genel olarak Airbnb-Istanbul evlerinin semtlerine gdre analizleri
gerceklestirilmis, zaman bazli analizler yapilmuistir. ilgeler bazinda yapilan
aragtirmalarda, az farklarla da olsa hesaplanan ortalama puanin genelde Airbnb’in
gerisinde kaldig1 gozlemlenmistir. Detaylarin gosterilmesi adina toplam yorumu
1000°den fazla olan ilgelere ait detaylar Tablo 16°da gosterilmistir. Tablo 16 nin tim

ilgeler bazinda gosterimine Ekler baglig altindaki Ekler 1°den ulasilabilir.
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Tablo 16: ilgelere Gore Hesaplanan ile Airbnb Ortalama Yildizlar ve Farklar

Tice Hesaplanan Airbnb Ortalama Toplam
Ortalama Ortalama Yildiz Yorum Sayisi
Yildiz Yildiz Farklan

Adalar 4,50 4,76 -0,26 1.621

Atasehir 4,32 4,68 -0,36 1.246

Besiktas 4,56 4,75 -0,19 6.511
Beyoglu 4,44 4,68 -0,24 94.786
Fatih 4,40 4,64 -0,24 40.210
Kadikdy 4,49 4,76 -0,27 10.094
Sisli 4,48 4,71 -0,23 10.493

Uskiidar 4,57 4,78 -0,21 1.355
Toplam 4,45 4,68 -0,23 166.316

Tablo 16’ya bakildiginda genel olarak hesaplanan ortalama yildiz ile Airbnb ortalama
yildiz skorlar1 arasinda benzerlik oldugu tekrar goriilebilmektedir ancak, genel olarak
hesaplanan ortalama yildiz puanmin, kiiciik farklarla da olsa Airbnb’de yayimlanan
ortalama yildiz puanindan daha diisiik olduguna ulasilabilmektedir. Tabloda 1000
yorumunun altinda oldugu igin gdsterilmeyen (EK 1’te mevcut olan) istanbul Catalca ve
Cekmekoy ilceleri haricinde hesaplanan ortalama yildiz puant daima ortalama Airbnb’de
gosterilen puanin gerisinde kalmistir. En biiytik fark ortalamada 0,54 puan ile Giingéren
ilgesinde olusmustur. Giingoren ilgesini ortalamada 0,47 ve 0,43 farklarla sirasiyla
Sancaktepe ve Esenler ilgeleri takip etmistir. Hesaplanan ortalama puaninin Airbnb
ortalama puaninin gerisinde en az kaldigi ilk ¢ il¢e ise 0,03, 0,08 ve 0,1 ortalama

farklarla sirasiyla Sultangazi, Biiyiikgekmece ve Bayrampasa’dir.

Airbnb-Istanbul evleri yapilan yorum sayisina Ve ilgelerine gore incelendiginde, en fazla
yorum alan bélgelerin tarihi ve turistik bolgeler oldugu gézlemlenmistir. Oyle ki gelen
yorumlarin neredeyse yaris1 Beyoglu ilgesine gelmistir. Ilgelere igin belirlenen
kategorilere diisen toplam yorum sayisi ve ilgelerin kendi igerisindeki toplam yorumun
kategoriler 6zelinde yiizdeleri Tablo 17°de verilmistir. Eklenen tabloda, 1000 yorumdan

fazla alan ilgeler listelenmis, tiim il¢ge detaylar1 Ekler basligina Ek 2 olarak eklenmistir.
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Tablo 17: Tlgelere Gore Kategorilere Diisen Yorum Sayisi

Tlgeler Ev Ozellikleri | Konum Ev Sahibi Temizlik | Tavsiye Ekonomik | Giivenlik Kategorilere
ve & Semt | ve Servisler Edilmesi Fayda Diisen Toplam
Kolayhklarl Yorum SaylSl
Adalar 575 667 985 441 340 42 8 3.058
(%18,21) (%21,8 (%32,21) (%14,42 | (%11,11) (9%1,37) (%0,26)
1 )
Atagehir 324 427 599 456 242 47 70 2.165
(%14,96) (9%19,7 (%27,66) (%21,06 | (%11,17) (%2,17) (%3,23)
2) )
Begsiktas 2078 4393 3947 2241 1737 288 318 15.002
(9%13,85) (9%29,2 (%26,30) (%14,93 | (%11,57) (%1,91) (%2,11)
8) )
Beyoglu 35198 68798 55489 29223 24134 5821 3813 222.476
(%15,82) (9%30,9 (%24,94) (%13,13 | (%10,84) (%2,61) (9%1,71)
2) )
Fatih 12284 28219 25321 12660 9834 3634 1532 93.484
(%13,14) (9%30,1 (%27,08) (%13,54 | (%10,51) (%3,88) (%1,63)
8) )
Kadikdy 3221 6676 6056 3217 2479 468 351 22.468
(%14,33) (%29,7 | (%26,95) | (%14,31 | (%11,03) | (%2,08) (%1,56)
1) )
Sisli 3190 6332 6073 3689 2623 539 552 22.998
(%13,87) (%27,5 | (%26,40) | (%16,04 | (%11,40) | (%2,34) (%2,40)
3) )
Uskiidar 503 799 854 428 329 53 60 3.026
(%16,62) (9%26,4 (%28,22) (%14,14 | (%10,87) (%1,75) (9%1,98)
0) )

llgelere gore kategorilere diisen yorum sayisi incelendiginde, tiim veri setindeki konum
& semt kategorisinin yorum sayisindaki iistiinliigiiniin, toplamda 1000 yorumdan fazla
alan ilgelerde devam etmedigi gozlemlenmistir. Bahsedilen ilgelere bakildiginda, ev
sahibi ve servisler kategorisine diisen yorum sayisi, ii¢ ilcede -Adalar, Atasehir ve
Uskiidar- konum & semt kategorisinden fazladir. Buradan yola ¢ikarak, bu ii¢ ilcedeki ev
sahiplerinin 6nemi, konum & semt kriterine gére daha ¢coktur denilebilir. Bununla birlikte
Atagehir ilgesi incelendiginde temizlik kategorisinin, toplam yorum sayist bakimindan
aralarinda iki kattan fazla fark olmasina ragmen konum & semt kategorisinden daha fazla
yorum aldigina, yine toplam yorum sayist bakimindan ev ozellikleri ve kolayliklar
kategorisini gerisinde kalmasina ragmen bu kategoriden de daha fazla yorum aldigina
ulasilabilmektedir. Buradan yola ¢ikarak Airbnb-Atasehir evleri i¢in, temizligin konum
& semt ile ev Ozellikleri ve kolayliklar1 kriterlerinden daha 6nemli bir kriter oldugu
cikarimi yapilabilir. Ayrica yine Tablo 17°de verilen, ilgelerdeki kategorilerin oranlari
daha yakindan irdelendiginde, oranlarin genelde belirli kategoriler i¢in artis gosterdigi
gbzlemlenmektedir. Bu artisin daha yakindan gozlemlenebilmesi adina yeni bir grafik

olusturulmus ve Sekil 29°da gosterilmistir.
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Sekil 29: Ilgelerin Kategorilerine Diisen Yorumlarinin Oranlar

Sekil 29 incelendiginde Genel olarak konum & semt kategorisinin baskin oldugu
goriilmektedir. Bununla birlikte Adalar ve Atasehir incelendiginde, sirasiyla ev sahibi ve
servisler ile temizlik kategorilerindeki artis dikkat ¢ekmektedir. Bu iki ilgenin benzer
sekilde konum & semt kategorisindeki oranlari, diger ilgelerdeki oranlara kiyasla daha
azdir. Buradan yola ¢ikilarak konu Adalar ve Atasehir oldugunda, konum & semt
kategorisinin diger ilgelere nazaran dneminin daha az oldugu, bu iki ilge dzelinde sirasiyla
ev sahibi ve servisler ile temizlik kategorilerinin diger ilgelere gore daha baskin oldugu
cikarimi yapilabilir. Ote yandan ilgelere gore kategorilere diisen toplam yorumlar
incelendiginde, daha dnce bahsedildigi gibi Beyoglu il¢esinin biiyiik agirligi 6n plana
cikmaktadir. Beyoglu ilgesini toplam yorum sayisi bakimindan sirasiyla Fatih, Sisli,
Kadikdy ve Besiktas ilgeleri takip etmis, bu detaya iliskin bulgu Sekil 30°da
gosterilmigtir. Toplam yorum sayist bakimindan tiim ilgelerin grafigine yine Ek 3’te yer

verilmistir.
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Sekil 30: Toplam Yorum Sayisi Bakimindan ilk 5 ilce
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flgelere gelen yorumlara gore ilk bes incelendiginden, 94.786 yorumun Beyoglu ilgesine,
40.210 yorumun Fatih ilgesine, 10.493 yorumun Sisli ilgesine, 10.094 yorumun Kadikdy
ilgesine ve 6.511 yorumun Besiktas ilgesine geldigi gdzlemlenmistir. Ilgelere gelen
toplam yorumlara gore ilk 5 siradaki ilge incelendiginde, 4 tanesinin Avrupa yakasinda
oldugu gériilmiistiir. Bunun temel sebebi, Airbnb-Istanbul’da konaklayan oldukga turist
oldugu ve turistlik agidan goriilecek yerlerin genel olarak Avrupa yakasinda olmasidan
kaynaklandig1 ifade edilebilir. En ¢ok konaklama yapilan yerin agik bir farkla Beyoglu
ilgesi oldugu igin, toplam konaklama ficretlerine bakmak yerine ortalama konaklama
licretlerine bakmanin daha mantikli olacagi sdylenebilir. ilcelere gore gecelik ortalama
ticretler incelendiginde ise, toplam yorum sayisinin tersi bir durum ile karsilagilmistir.
Ortalama konaklama iicreti bakimindan tist siralarda yer alan ilgeler genel olarak turistik
yerlere uzak ve Anadolu yakasinda oldugu goézlemlenmistir. Ortalama konaklama
ticretlerine bakimindan ilk 5 ilgeye Sekil 31°de yer verilmistir, yine ilgili grafigi tamami
Ek 4’te eklenmistir.

ey ] 120650]

Ly |
ceykoz [

s I 7T

Sekil 31: Ortalama Fiyatlar Bakimindan 1k 5 flce

Ortalama fiyatlar incelendiginde, en yiiksek fiyatlarin Catalca, Tuzla, Beykoz, Kartal ve
Silivri gibi Istanbul’'un daha ¢ok u¢ bdlgelerine yakimn ilgeler oldugu sonucuna
ulasiimustir. Ozellikle ilk iki siradaki evlerin ortalama fiyatlarmn yiiksek olmasinin bir
nedeni, az evin olmasindan kaynaklanmaktadir denilebilir. Bununla beraber EK 4
incelendiginde, ortalama konaklama iicreti bakimindan en ucuz ilgeler listelendiginde
Esenler, Sultangazi, Sancaktepe, Pendik, Gaziosmanpasa goriilmektedir. Pendik ve Tuzla
gibi birbirine sinir olan iki il¢enin bastan ve sondan ilk bese girmesi -ki Tuzla pahalilik
bakimindan 2. siradadir, az olan evlerde ortalama fiyatlarin yiiksek olabilecegi
varsayimmni ~ kuvvetlendirmektedir ~ denilebilir. Ilgelere gére ev sayisi  grafigi

incelendiginde bu sonuca bir kere daha varilmistir.

Ilgelere hakkinda ulasilan bir diger bulgu, ilgelerdeki toplam ev sayis1 olmustur. Sekil
32’de toplam ev sayist bakimindan en ¢ok evin listelendigi ilk 5 eve, Ek 5’te ise ilgelere

gore toplam ilan sayisina yer verilmistir.
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Sekil 32: Toplam flan Sayis1 Bakimindan ilk 5 ilce
Ortalama fiyatlara bakildiginda, 1000% {izerinde listelenen Catalca ve Tuzla ilgelerinin
ilan sayis1 bakimindan ilk 5’te olmadig1 ve hatta EK 5’ten ulasilabilecegi gibi bu ilgelerin
strastyla yalnizca 4 ve 12 eve sahip oldugu gézlemlenmistir. Bu durumdan yola ¢ikarak,
ortalama konaklama iicretlerinin dikkate alinabilmesi i¢in belirli bir ev sayisina sahip
olmas1 gerekliligi farkli bir calismanin konusunda yer alabilir. Ote yandan toplam ilan
sayist bakimindan ilk 5°teki ilgelere bakildiginda, toplam yorum sayisi grafigi ile
benzerligi goéz ardi edilememekte, toplam yorum sayist ile toplam ilan sayisi
irdelendiginde, oldukc¢a benzer bir yapi1 goriilebilmektedir. Bu iki deger arasindaki

korelasyon Sekil 33’te verilmistir.

0,99

ilcelere Gore Toplam Yorum Sayisi ile Toplam ilan
Sayisi Arasindaki Korelasyon

Sekil 33: Toplam Yorum Sayisi ile Toplam Ilan Sayis1 Arasindaki Korelasyon

Sekil 33 lizerinden ulasilabilecegi i¢in toplam yorum sayis1 ve ilan sayist arasinda pozitif
yonde ¢ok kuvvetli bir iliski vardir. Tlgelerdeki toplam ilan ve yorum sayilari arasindaki
korelasyon diisiiniildiigiinde, Airbnb ortalama yildiz1 ile ¢alisma igin kategorilere ve
ilanin tamamina uyarlanan hesaplanan ortalama yildizlar arasindaki benzerliginin ortaya
konulabilmesi adina bir radar grafik olusturulmus ve bu grafige Sekil 34’te yer
verilmistir. Bahsi gecen sekle ayrica, Istanbul’un ortalama yildizlari ile karsilastirma
yapabilmek adina Istanbul’un ortalama yildizlar1 eklenmis, grafigin okunurlugunun

yiikseltilmesi i¢in de bu defa en ¢ok yorum alan {i¢ il¢e tercih edilmistir: Beyoglu, Fatih,

Sisli.
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Sekil 34: Istanbul ve En Cok Yorum Alan Ug Il¢enin Ortalama Puanlari

Sekil 34 incelendiginde, genel olarak benzer bir yapi ile karsilasilsa da hem Airbnb
tarafindan yayimlanan ortalama yildiz hem de hesaplanan ortalama yildiz bakimindan,
hemen her kiritlimda Sisli’nin 6n plana ¢iktif1 gézlemlenmektedir. Ozellikle giivenlik
basta olmak tlizere ev sahibi ve servisler kategorisinde Sisli il¢esinin, diger ilgelerden daha
iyi bir konumda oldugu bahsi gecen sekilden yola ¢ikilarak ifade edilebilir. Ote yandan,
Airbnb tarafindan paylasilan ortalama yildiza bakildiginda, bu kirilma en yakin yapilarin
konum & semt, tavsiye edilmesi ve hesaplanan genel ortalama yildiz ile Ortiistigii
sOylenebilir. Yine Sekil 34’ten yola c¢ikilarak Beyoglu ilgesindeki ortalama yildiz
puanlarinmn, Istanbul ile daha ¢ok ortiistiigii ifade edilebilir. Ancak Beyoglu aksine
Istanbul ile ozellikle kategoriler bakimindan daha az benzerlik gosteren ilgelere de
ulasilmustir. Istanbul, Beyoglu ve Istanbul ile hesaplanan ortalama yildizlig1 benzer olsa
da kategoriler agisindan benzerligi nispeten daha az olan Catalca ilgesinin birliktelikleri

radar grafiginde gosterilmis, bu grafige Sekil 35’te yer verilmistir.
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Sekil 35: istanbul’a Benzerliklerine Gore Ilcelerdeki Ortalama Puanlar

Sekil 35 incelendiginde, Istanbul-Beyoglu arasindaki benzerlik tekrar fark edilmektedir.
Oyle ki bu iki kirtlimin benzerligi, tek bir kategorinin radar grafikte eklemis izlenimi
olusturmaktadir. Ote yandan Catalca ile Istanbul arasindaki iliski incelendiginde,
hesaplanan genel ortalama yildiz ve ev sahibi ve servisler kategorisi harig, diger ortalama
puan tiirlerindeki farklilik 6n plana ¢ikmaktadir. Catalca ve Istanbul arasindaki iligkinin,
hesaplanan genel ortalama acisindan benzerlik gostermesi ancak kategoriler bazindan
benzerlik gostermemesi, ilanlardaki kategorilerin ortalama yildiz puanina erismekteki ve
bu kategorilerin agirliklariyla ortalama yildiz puana olan etkisindeki onemi ortaya

koymaktadir.

Airbnb’de gerceklestirilen konaklamalar yillara, ceyrekliklere, aylara ve hatta gilinlere
gore degisiklik gosterebilmektedir. Bahsedilen duruma bu ¢alismada ulasilmistir. Airbnb-
Istanbul evleri incelendiginde zaman bazli yorum sayisi, fiyat ve yildiz puanlarinda

degisiklikler oldugu gézlemlenmistir. Bu detaylar Sekil 36-42 arasinda gosterilmistir.
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2019
Toplam Konaklama Ucreti 21571778

2010 2012 2014 2016 2018 2020
Sekil 36: Yillara Gore Toplam Konaklama Ucreti

Zaman bazli toplam yapilan konaklama harcamalar1 incelendiginde, Airbnb-Iistanbul

evlerinde en ¢ok 2019 yili igin harcama yapildig1 ve o zamana kadar kademeli olarak

artan senelik toplam harcama maliyetlerinin bir anda diistiigii gézlemlenmistir. Bunun en

biiyiik sebeplerinden birisinin Covid-19 oldugu dile getirilebilir. Karsilasin bu bulgudan

sonra Covid-19 etkilerini daha derinden arastirmak {izere ay-yil bazli bir grafik

olusturulmus ve detaylar gozlemlenmistir. Bahsedilen grafige Sekil 37°de yer verilmistir.

2M 2020 Qtr 1 January

Toplam Konaklama Ucreti 2040759

2020 Qtr 1 March
M Toplam Konaklama Ucreti 1213908

2020 April
Toplam Konaklama Ucreti 140999

2012 2014 2018 2020
Sekil 37: Ay ve Yillara Gére Toplam Konaklama Ucreti
Sekil 37 tizerinden de ulasilabilecegi gibi, en ¢ok konaklama ticreti Eyliil-2019 tarihinde
ortaya ¢ikmustir. Ote yandan Covid-19’un etkisi net bir sekilde ortadadir. En biiyiik ikinci
zirvesi Ocak-2020 ayinda yasanan toplam konaklama ticreti, 6zellikle Tirkiye’deki ilk
vakanin agiklandigi Mart-2020 ayiyla birlikte biiyiik diisiise gecmis ve bu diislis Nisan-
2020 ayina kadar devam etmistir. Oyle ki Ocak-2020 aymnda toplam konaklama iicreti
2.040.759%°den, Mart-2020°de 1.213.908%’ye, Nisan-2021°de ise 140.999%’ye kadar
diismiistiir. Toplam konaklama ticretlerindeki diisiisiin sebebi, gergeklestirilen konaklama
sayilarindaki diisiisten kaynaklandigi ifade edilebilir. Daha once bahsedildigi gibi,
Airbnb-Istanbul evlerinde konaklama gerceklestiren vatandaslardaki yabanci oraninin

kayda deger sekilde yiiksek oldugu gozlemlenmistir. Dolayisiyla Covid-19’a bagh
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yurtdist ucuslarinin iptal olmasi ve yasaklanmasiyla Airbnb-istanbul evlerinde
gerceklesen konaklama sayilarinin ciddi sekilde azaldigi sOylenebilir. Gergeklestirilen
konaklamalardaki azalisin bir diger sebebi, insanlarin boylesi donemlerde daha gok evde
kalip seyahat etmek istememeleri seklinde agiklanabilir. Diisiisiin tekrar toparlanmasi ise
yaz aylartyla baslamistir ve tekrar ekim ay1 ile birlikte zirve noktalarindan birisine
ulasmigtir. Diisiisiin yaz aylartyla birlikte toparlanmasi, Tiirkiye’deki Covid-19
vakalarinin yaz aylarinda azalmasi, yurtdisi uguslarinin  agilmasit nedenleriyle
aciklanabilir. Bir diger neden, gerceklestirilen konaklamalarin aylara gore
degerlendirildiginde yaz aylarinin, 6zellikle de ekim ayinda gergeklesen konaklamalarin
diger aylara gore daha ¢ok oldugu seklinde aciklanabilir. Aylara gore ortaya ¢ikan toplam

konaklama ticreti Sekil 38’de gosterilmistir.

October
Toplam Konaklama Ucreti 7371615

aMm

) o2 AN (_J\. et el o
e NS o &5‘\ 0 °° &\':‘

) 5 )
? o AC Q
PN o Q& [a o o &

< v 5@.\7&

Sekil 38: Aylara Gore Toplam Konaklama Ucreti

En c¢ok harcama yapilan aylar incelendiginde, toplamda 7.371.615b ile ekim ayinin,
Airbnb-istanbul evlerine yapilan toplam konaklamalardaki paymnmn ilk sirada olduguna

ulasilmistir.

Covid-19 etkileri, konaklama iicretlerinde oldugu gibi yorum sayilarinda da kendini
gostermektedir. Ay-yi1l bazli toplam yorumlar incelendiginde, Covid-19 ile birlikte

toplam yorum sayilarindaki diistisler gozlemlenmis, bu diisiis Sekil 39 ile gosterilmistir.
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Sekil 39: Ay ve Yillara Gore Toplam Yorum Sayisi

Mart-2020’de 94.355 adet yorum yapilan Airbnb-Istanbul evlerine, Nisan-2020 tarihin
ancak 15.129 yorum yapilmigtir. Toplam yorum sayisinda da Covid-19 ile birlikte ciddi
bir diisiisin yasandig1 soylenebilir. Ote yandan en ¢ok yorum yapilan Eyliil-2019
tarthinde yapilmistir ki bu tarih en ¢ok toplam konaklama {icretinin gergeklestigi tarih ile
aynidir. Bir diger benzerlik durumu, en ¢ok toplam konaklama ticretinin ortaya ¢iktigi ay
ile en ¢ok yorum yapilan ayin benzer olmasidir. Aylara gore toplam yorum sayisi Sekil

40 ile calismada gosterilmistir.
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Sekil 40: Aylara Gore Toplam Yorum Sayisi
161.602 yorum yapilan eyliil ayin1 farkla gegerek, toplamda 162.240 yorum sayisiyla
ekim ay1, toplam konaklama ticretinde oldugu gibi toplam yorum sayisinda da ilk sirada
gelmistir. Ote yandan mart ile baslayip hazirana kadar gdzlemlenen biiyiik diisiis, yine

Covid-19 etkilerini gostermektedir.

Zaman bazli analizlerde son olarak hesaplanan ortalama yildiz ile Airbnb ortalama
yildizin birlikteligine, zaman igerisindeki degisimlerine ve farklarina bakilmistir. Yillara

gore ortalama yildizlar grafigine Sekil 41°de yer verilmistir.
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Sekil 41: Yillara Gore Hesaplanan Ortalama Yildizlar ve Airbnb Ortalama Yildizlar

Sekil 41°de ¢ift eksenli olusturulan grafikte, soldaki Y ekseni hesaplanan ortalama yildizi,
sagdaki Y ekseni ise Airbnb ortalama yildiz1 temsil etmektedir. Yillara gére hesaplanan
ortalama yildiz ile Airbnb ortalama yildiz arasindaki farklara bakildiginda, hesaplanan
ortalama yildizin Airbnb ortalama yildiza gore en yiiksek oldugu veri noktasinin 2012, en
diisiik veri noktasinin ise 2020 oldugu goézlemlenmistir. Ayrica 2012 yili hesaplanan
ortalama y1ldiz puaninin en yiiksek ortalama skoru dondiirdiigii yildir ki bu skor 4,51 dir.
Ote yandan hesaplanan ortalama yildiz puani, en az ortalama skoru 4,46 ile 2010 ve 2020
yilinda dondiirmistiir. Airbnb ortalama puanina bakildiginda ise en yliksek ortalama
skorun 4,74 ile 2021 yilinda, en diisiik ortalama skorun ise 4,58 ile 2010 yilinda
olustuguna ulagilmistir. Ayrica yillara gére hesaplanan ortalama puan ile Airbnb ortalama
puan karsilagtirildiginda, ilgelere gore yapilan kirilmindan farkli olarak herhangi bir veri
noktasinda hesaplanan ortalama puanin daha yiiksek c¢ikmamasi, ulagilan bir diger
bulgudur. Bahsedilen bulgulara ek olarak, Airbnb ortalama yildizin 2013 yili itibariyle
kademeli olarak arttif1 gézlemlenmis ancak hesaplanan ortalama puana bakildiginda,
dalgalanmalarin devam ettigine ulasilmistir. Bu sonug, aymi grafigi ay ve yillara gore
yeniden ¢izildiginde daha belirgin goriilmektedir ve bahsedilen grafige Sekil 42°de yer

verilmistir.
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Sekil 42: Ay ve Yillara Gore Ortalama Hesaplanan Yildizlar ve Airbnb Yildizlar

Sekil 42 {izerinden, Agustos-2013 sonrasinda kademeli olarak Airbnb ortalama
puanlarinin arttig1 bilgisine ulasilabilmektedir. Hesaplanan ortalama yildizin ortalamasi
zaman igerisinde sabit bir cizgide ilerlerken, Airbnb tarafindan paylasilan ortalama
yildizlarin siirekli artis icerisinde olmasi dikkat cekici bir unsurdur. Bu artisin stirekli
olarak devam etmesi, yorumlarin manipiile edilebilecegi fikrini olusturabilmektedir. Oyle
ki son yillarda yapilan ¢aligmalar incelendiginde, Airbnb’deki yorumlarin asirt pozitif
olduguna deginen galismalar ile karsilagilmistir (Zervas, Proserpio ve Byers, 2021). Sekil
42 iizerinden de yorumlarin siirekli olumlu yonde arttig1 ve Airbnb tarafindan paylasilan

ortalama yildiz puaninin ¢alismadaki son konumunda asir1 pozitiflestigi soylenebilir.
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SONUC

Geleneksel ekonomiye alternatif olarak ortaya ¢ikmis olan paylasim ekonomisinde
risklerin daha fazla oldugundan s6z edilebilir. Geleneksel ekonomiye gore daha yeni olan
bu ekonomi tiiriinde paylasim faaliyetleri, normal paylasim kiiltiiriinden farkli olarak
cogunlukla bir bedel karsiliginda yapilir ve bu da paylasim ekonomisindeki iglemlerde
ekonomik vb. riskler ortaya c¢ikarabilmektedir. Paylasim ekonomisinin aktif oldugu
sektorlerden birisi olan konaklama sektoriinde de ekonomik riskler mevcuttur, bununla
birlikte bu sektoérde var olan riskler ekonomik risklerden daha fazladir denilebilir. Bu yeni
ekonomi tiirine katilmak isteyen kullanicilarin da mevcut riskleri degerlendirebilmek
adina yararlandig1 en onemli kaynaklardan birisi, daha 6nce paylasim ekonomisine
katilan kullanicilarin aktardiklar1 deneyimlerdir. Bu deneyimler, genellikle 5 {izerinden
bir yildiz seklinde veya 5 iizerinden bir yildiz ile birlikte yorumlar sayesinde
yapilabilmektedir. Paylasim ekonomisinde faaliyette bulunan kullanicilarin yaptiklar
degerlendirmeler, yeni kullanicilarin gelmesine, dolayisiyla, paylasim ekonomisindeki

faaliyetlerin artmasina neden olabilmektedir.

Paylagim ekonomisindeki hacmi artiran bir diger unsurun, bu yeni ekonomi tiiriinde
garantOr firma roliiyle ortaya ¢ikan firmalardan kaynaklandigi sOylenebilir. Kullanici
degerlendirmelerinin 6nemini bilen firmalar, yapilan derecelendirmelerdeki misillemeyi
kaldirmak i¢in girisimlerde bulunmus, bununla birlikte, paylasim ekonomisindeki
ekonomik riskleri azaltmak adina, kendi biinyesine ddeme sistemi entegre etmistir.

Bahsedilen 6zelliklere sahip firmalardan birisi de Airbnb’dir.

Paylasim ekonomisi etkisindeki konaklama sektoriinde ortaya ¢ikan Airbnb, temelde
kullanicilar arasindaki ev veya oda kiralama mantifina dayanmaktadir. Airbnb’de
konaklama gerceklestiren ev sahibi ve misafirler birbirlerini degerlendirebilmekte,
Ozellikle misafirler tarafindan ev/oda ilani ic¢in gerceklestirilen degerlendirmeler, bu
platform vasitasiyla konaklama yapacak yeni miisteriler i¢in bir referans olabilmektedir.
Benzer sekilde Airbnb’deki ev sahipleri i¢in, Airbnb’de konaklama faaliyetinde bulunan
misafirlerin hangi bolgede neyi 6nemsedigi, nelere daha az/¢ok dikkat ettigi veya ilanin

listelendigi ilgedeki fiyatlara, ortalama yildiz detaylarina ulagmak dnemlidir denilebilir.
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Bu calismada, Airbnb’de listelenen ilanlar igin alternatif bir puan Oneri sistemi
gelistirilmistir. Alternatif olarak gelistirilen puanlama sistemiyle, Mart 2021°e kadar
yapilan tiim Airbnb-istanbul evlerinin yorumlar1 elde edilmis ve bahsedilen puan 6neri
sistemi bu yorumlar iizerinden tasarlanmistir. Puan Oneri sistemi asamasinda,
kategorilerin de Onemini gbéz Oniinde bulundurabilmek admna, literatiirden de
yararlanilarak yedi farkli kategori belirlenmistir. Kategori belirleme islemi sonrasinda ilk
olarak, yorumlarin bu kategorilere diistip diismediginin bulunabilmesi adina konu
modelleme gergeklestirilmis, ardindan hem her bir kategorinin 5 tizerinden olacak sekilde
ortalama duygu puani elde edilmis hem de kategorilere diisen yorumlarda yola ¢ikarak
kategorilerin agirliklar1 saptanmigtir. Bahsedilen kategorilerin agirliklari, alternatif puan
hesabinin son asamast olan bir ilanin geneli igin ortalama duygu puaninin belirlenmesinde

kullanilmuastir.

Paylasim ekonomisinde en aktif firmalardan birisi olan Airbnb i¢in Tiirkiye’de boylesi
bir calismanin olmayisi, Airbnb sistemindeki kullanicilarin verdikleri yildizlarin
yayimlanmamasi, bu platformdaki giivenlik eksiklikleri ve hem kullanicilara hem de ev
sahiplerine bir¢ok agidan karar destek saglanmasi, bu ¢alismanin tamamlanabilmesindeki

motivasyonlardandir.

Airbnb sistemi i¢in gelistirilen {igiinciil parti bir duygu puani hesabi ile kullanicilara bir
karar destek saglanmasi amag¢lanmistir. Ortalama olarak hesaplanan bu puanlarin kaynagi
direkt olarak kullanicit yorumlart oldugu i¢in hem kullanicilarin yorumlardaki 6nemli
bilgileri degerlendirilmesi hem de bu degerlendirmenin yildiz skorunu degerlendirme
kadar kolay olmas1 hedeflenmistir. Ayrica Airbnb sisteminde her bir kullanicinin verdigi
yildizlar sistem tarafindan yayimmlandigi icin, her bir yorumun yildiz puani
hesaplandigindan, kullanicilarin yorumlari degerlendirmesi kolaylagtirilmistir. Bununla
birlikte, Airbnb sistemi i¢in tigiinciil parti bir puan hesabinin tasarlanmasinin yani sira
ulagilan birgok fiyat, ilge ve kategorilere gore ortalama yildiz bulgular1 ile Airbnb-
Istanbul ev sahiplerine de karar destek saglanmasi amaglanmistir. Bu c¢alismanimn
bulgular ile Airbnb-Istanbul’daki ev sahiplerinin, hangi ilgede hangi kategorilere ne
kadar yorum diistiiglinii gdzlemlemesi ile ilgesindeki hangi kriterlerin daha ¢ok onemli
oldugu bulgusuna ulagsmasi saglanmistir. Ayrica, yine ev sahipleri igin ilgedeki fiyat
detaylar1 bulgusu, fiyat politikalarinin belirlenmesinde bir baska karar destek saglayabilir.
Fiyat bulgularmin ev sahiplerine oldugu kadar misafirlere, bilhassa ‘ekonomik fayda’
kategorisinin yildiz puani ile birlikte destek sagladigindan soz edilebilir.
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Gelecek caligmalar i¢in yapilabilecekler diisiiniildiigiinde, maddeler halinde asagidaki

listelenmistir.

Airbnb-Istanbul haricinde diger iilkelerdeki metropol kentlerdeki evler icin
yapilan yorumlar elde edilerek iilkeler ve hatta kitalar arasinda bir karsilagtirma
yapilabilir.

Airbnb’deki fotograflarin  elde edilmesiyle multimodal duygu analizi
gergeklestirilebilir ve ¢alismaya ev sahiplerinin yiiklemis oldugu fotograflar ile
yeni analizler eklenebilir.

Calismadaki sistemlerin otomatik olarak gergeklesebilmesi adina bir uygulama
tasarlanmasi olabilir. Konu modelleme asamasinin da gozetimsiz 6grenme
teknikleriyle gerceklesebilecegi bu uygulama, kullanicilarin detaymi gérmek
istedigi bir ev ilanim1 uygulamaya girmesiyle, bu ¢aligmadaki tiim detaylarin

ekranina gelmesi seklinde tasarlanabilir.

Calismada kisitlar maddeler halinde asagida belirtilmistir.

Bir ilan i¢in herhangi bir kategoriden yorum gelmedigi zaman, yorum gelmeyen
kategorinin ilgili ilgedeki ortalama ile doldurulmasi oldugundan séz edilebilir.
Kategori agirliklar1 belirlenmesi esnasindan kaynaklandigi ifade edilebilir.
Kategorilerin agirliklart belirlenirken uzman goriislerinden yararlanilmasi ile
kategorilerin agirliklarinin farklilagabilecegi varsayiminda bulunulabilir.
Caligmadaki duygu analizi yontemlerinin direkt hazir bir sozliik iizerinden
gerceklesmesi, calisma igin bir diger kisittir denilebilir.

Calismadaki son kisit ise, 6zellikle ev 6zellikleri ve kolayliklari, konum & semt
ve ev sahibi servisler kategorisindeki konu modelleme basarilarinin diger

kategorilere gore nispeten daha az olmasidir.
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EKLER

Ek 1: Tlcelere Gore Hesaplanan ile Airbnb Ortalama Yildizlar ve Farklar

ilce Hesaplanan Airbnb Ortalama Yildiz| Toplam Yorum
Ortalama Yildiz |Ortalama Yildiz Farklan Sayisi
Adalar 4,498790896 4,76344232  -0,264651424 1621
Arnavutkoy 4,284037869 4,686254682 -0,402216813 267
Atasehir 4,324639533 4,680955056 -0,356315523 1246
Avcilar 4,440336145 4,670333333  -0,229997188 240
Bagcilar 4,443000009 4,740274914  -0,297274905 291
Bahcelievler 4,458313427 4,80179676  -0,343483333 679
Bakirkoy 4,430771955 4,825069357  -0,394297402 793
Basaksehir 4,330633933 4,696049383 -0,36541545 324
Bayrampasa 4,649149871 4,745 -0,095850129 30
Besiktas 4,557033407 4,754282906 -0,197249499 6511
Beykoz 4,570422939 4,832742616 -0,262319677 237
Beylikduzu 4,248744539 4,498090909  -0,24934637 220
Beyoglu 4,444458445 4,684661026 -0,240202581 94786
Buyukcekmece 4,255781138 4,335245902 -0,079464763 61
Catalca 4,478339112 4,464 0,014339112 20
Cekmekoy 3,984266385 3,852 0,132266385 25
Esenler 4,341910955 4,772727273 -0,430816318 22
Esenyurt 4,441956476 4,692101106  -0,25014463 633
Eyupsultan 4,516591602 4,80666055 @ -0,290068949 545
Fatih 4,396244572 4,636269585 -0,240025013 40210
Gaziosmanpasa 4,51030198 4,836482412 -0,326180432 199
Gungoren 4,157875748 4,69744186 @ -0,539566112 43
Kadikoy 4,492477191 4,760734099 -0,268256909 10094
Kagithane 4,466892362 4,787165899  -0,320273537 434
Kartal 4,336360498 4,757564935 -0,421204437 308
Kucukcekmece 4,415508142 4,782409639 -0,366901497 249
Maltepe 4,569458319 4,778863262  -0,209404943 607
Pendik 4,373997753 4,712076167 -0,338078414 814
Sancaktepe 4,526005292 5 -0,473994708 9
Sariyer 4,558080536 4,781024229 -0,222943693 908
Sile 4,298825916 4,72035014  -0,421524224 714
Silivri 4,644527424 4,851846154  -0,20731873 65
Sisli 4,479522897 4,705511293 -0,225988396 10493
Sultanbeyli 4,68593761 4,8785 -0,19256239 20
Sultangazi 4,954071649 4,983829787 -0,029758139 47
Tuzla 4,42975885 4,545714286  -0,115955435 147
Umraniye 4,609559762 4,78185259  -0,172292827 502
Uskudar 4,572500201 4,77695203  -0,204451829 1355
Zeytinburnu 4,459432983 4,810103093 -0,35067011 194
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Ek 2: Tlcelere Gore Kategorilere Diisen Toplam Yorum Sayilari

ilge Ev Ozellikleri Konum & Ev Sahibi ve Temizlik Tavsiye Ekonomik Giivenlik
ve Kolayliklari  Semt Servisler Edilmesi  Fayda
Adalar 575 667 985 441 340 42 8
Arnavutkoy 71 113 173 82 60 19 10
Atasehir 324 427 599 456 242 47 70
Avcilar 61 113 132 89 53 19 10
Bagcilar 78 109 162 113 64 14 17
Bahcelievler 157 309 463 255 170 26 26
Bakirkoy 166 424 519 289 212 26 39
Basaksehir 78 120 173 96 67 19 23
Bayrampasa 10 16 20 10 11 3 1
Besiktas 2078 4393 3947 2241 1737 288 318
Beykoz 77 105 136 57 48 4 6
Beylikduzu 48 78 110 81 43 20 4
Beyoglu 35198 68798 55489 29223 24134 5821 3813
Buyukcekmece 16 29 24 15 12 2 0
Catalca 8 10 3 3 2 1
Cekmekoy 7 1 8 8 5 1 0
Esenler 8 12 16 12 6 0 1
Esenyurt 119 228 365 199 142 40 29
Eyupsultan 187 237 365 214 132 15 27
Fatih 12284 28219 25321 12660 9834 3634 1532
Gaziosmanpasa 45 87 159 52 47 13 15
Gungoren 11 23 26 13 10 2 2
Kadikoy 3221 6676 6056 3217 2479 468 351
Kagithane 126 217 286 166 112 25 30
Kartal 86 124 202 127 70 13 6
Kucukcekmece 43 97 150 67 62 11 10
Maltepe 170 285 364 197 147 33 37
Pendik 120 336 515 228 168 38 19
Sancaktepe 4 7 8 4 4 2 1
Sariyer 229 441 521 257 183 31 41
Sile 238 296 405 176 122 24 16
Silivri 15 28 42 24 10 2 1
Sisli 3190 6332 6073 3689 2623 539 552
Sultanbeyli 7 7 18 8 5 0 0
Sultangazi 8 23 34 23 20 4 1
Tuzla 45 42 89 46 22 3 5
Umraniye 180 230 236 182 119 41 30
Uskudar 503 799 854 428 329 53 60

Zeytinburnu

57

109

117

114

66

51
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Ek 3: Tlgelere Gore Toplam Yorum Sayisi

T[]
.
.

Beyoglu

Fatib

Sisli

Kadikoy
Besiktas
Adalar
Uskudar
Atasehir
Sariyer

Pendik
Bakirkoy

Sile
Bahcelievler
Esenyurt
Maltepe
Eyupsultan
Limraniye
Kagithane
Basaksehir
Kartal

Bagcilar
Arnavutkoy
Kucukecekmece
Avcilar

Beykoz
Beylikduzu
Gaziosmanpasa
Zeytinburnu
Tuzla

Silivri
Buyukcekmece

Sultangazi

Gungoren |

Bayrampasa | m

Cekmekoy |

Esenler |

Catalca |

Sultanbeyli | m
L]

Sancaktepe

115



Ek 4: Tlgelere Gore Ortalama Fiyatlar
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EK 5: Ilgelere Gore Toplam Ev Ilam Sayisi
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