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Konaklama Oneri Sistemi: Veri Analizi ve

Kisisellestirilmis Tavsiyeler
Oz

Seyahat ve konaklama sektori, dijital platformlarin hizli yiikselisiyle birlikte dnemli
bir doniisiim gec¢irmistir. Bu sektdrdeki doniisiimiin onciilerinden biri olan AirBnb
platformu, seyahat etmek isteyen insanlara diinya genelinde ¢esitli konaklama

deneyimleri sunmustur.

Projenin temel amaci, AirBnb platformunun genis veri setlerini kullanarak
kisisellestirilmis konaklama Onerileri sunan bir Oneri sistemi gelistirmektir. Bu
kapsamda, 'Ulke/Sehir' bazl1 giincel veri setlerinden South Aegean Greece (Ege Yunan
Adalan) veri setleri analiz edilmis, konaklama tiirleri, fiyatlar, konum bazli 6zellikler
incelenerek kullanicilarin seyahat amaglarina ve biitgelere uygun Onerilerde
bulunulmasi hedeflenmistir. Gelistirilen Oneri sisteminde, metin madenciligi ve
benzerlik analizlerini iceren bir yaklasim baz alinarak, kullanicilarin terim girislerine
en uygun konaklama yerlerini belirlemek icin TF-IDF vektorleme ve Cosine Similarity
kullanilmistir. Boylece, kullanicilarin kisisel tercihlerine ve biit¢elerine en uygun

konaklama Onerileri sunulmaktadir.

Proje, konaklama sektoriindeki biyiik veri setlerinin detayli bir analizini igerir. AirBnb
platformunda bulunan genis veri setleri temizlenir, birlestirilir ve ¢esitli analizlerle
konaklama yerlerinin lokasyonlari, fiyatlari, tiirleri ve misteri degerlendirmeleri
incelenir. Bu analizler, konaklama tiirlerinin cografi dagilimindan fiyat trendlerine,

popiilerlikten ulagim hatlarina kadar bir¢ok faktorii ele almaktadir.

Anahtar Sézclkler: Konaklama, Veri Analitigi, Oneri Sistemi, Metin Madenciligi,

Cografi Veri Isleme



Accommodation Recommendation System: Data

Analytics and Personalized Recommendations

Abstract

The travel and accommodation industry has undergone a significant transformation
with the rapid rise of digital platforms. AirBnb, one of the pioneers of this
transformation in this sector, offers travelers a variety of accommodation experiences

around the world.

The main aim of the project is to develop a recommendation system that provides
personalized accommodation recommendations using the large datasets of the AirBnb
platform. In this context, South Aegean Greece (Aegean Greek Islands) datasets, one
of the current datasets based on 'Country/City', were analyzed, accommodation types,
prices, location-based features were examined and it was aimed to make
recommendations suitable for users' travel purposes and budgets. In the developed
recommendation system, based on an approach that includes text mining and similarity
analysis, TF-IDF vectorization and Cosine Similarity calculations are used to
determine the most suitable accommodation places for users' term entries. Thus,
accommodation recommendations that best suit users' personal preferences and

budgets are provided.

The project includes a detailed analysis of large data sets in the hospitality industry.
The large datasets available on the AirBnb platform are cleaned, merged and analyzed
through various analyses to examine the locations, prices, types and customer reviews
of accommodations. These analyses range from the geographical distribution of

accommaodation types to price trends, popularity and accessibility.

Keywords: Accommodation, Data Analytics, Recommendation System, Text Mining,
Geographic Data Processing
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Bolim 1

Giris

Konaklama se¢imi yapmak, seyahat edecek kisiler i¢cin olduk¢a karmagik bir istir.
Kisilerin sosyal ve ekonomik durumlarina, arzularina, karakterlerine ve hedeflerine
gdre bu segimler siirekli degisiklik gostermektedir. Ozellikle hig bilinmeyen bir iilkeye
ya da sehre seyahat etmek bazen oldukga giigtiir. Bu nedenle, bilinmezligin miimkiin

oldugunca azaltilmas1 gerekir.

Bu projede temel amag, giincel konaklar arasindan kisilere en uygun konagi en kisa
stirede onermek; ve diger seceneklerin genel durumlarini yansitarak yapilan tercihin
optimal bir tercih olup olmadiginin degerlendirmesini objektif olarak sunabilmektir.
Bu proje, Yunan adalarindan birine seyahat etmeyi planlayan fakat hangi adanin
kendisi i¢in daha uygun olacagina heniiz karar verememis, nerede konaklayacagini,
yaklasik ne kadar biit¢e ayirmasi gerektigini bilemeyen birisine ideal se¢im konusunda

rehberlik etmek hedefi iizerine kurulmustur.

Bu hedef i¢in, AirBnb giincel veri setleri kullanilmistir. Projenin yapisi ayn1 kalmakla
birlikte, veri setinin degistirilmesi ile birlikte, proje arzu edilen her iilkede ya da
sehirde konak Onerisi sunmayt miimkiin kilmaktadir. Ayrica, nerilen konaklar harita
tizerinde gostererek konaklarin fiiliyatta daha kolay bulunmasini ve belli lokasyonlara

uzakliklarinin daha 1yi anlasilmasini saglamaktadir.

Projenin gelisim sathasinda oncelikle, veri setlerinin incelenmesi, amaca uygun
temizlenmesi, bosluklarin doldurulmasi ve veriler arasindaki iliskilerin analiz edilmesi
gerceklestirilmistir. Ardindan, metin madenciligi ve bilgi algoritmalarinda kullanilan
vektorleme ile, kullanicidan istek ve arzularinin alindigi; bunlara en yakin sonuglari

veren bir sistem olusturulmustur.



Bolim 2

[lgili Calismalar

Oneri sistemleri, kullanicilarin bilgi arayisi suirelerinde arzu ettikleri nesneleri temsil
eden ve ayni zamanda bu nesneler ile ilgili kullanici gereksinimlerini ve tercihlerini
gdz Oniinde bulundurarak oOneriler sunan akilli uygulamalar olarak tanimlanir
(Aggarwal, 2016; Akca, 2024; Mahmood ve Ricci, 2009; Yiicebas, 2019). Oneri
sistemleri, izleyicilerin web {izerindeki platformlar iizerinden yalmizca kimlik
bilgilerini degil, duygu ve deneyimlerini de veriye donistiirmek suretiyle
begenebilecekleri film Onerileri sunmay1 ve bdylece miisteri memnuniyetini en st
diizeye ¢ikarmay1 amaglar (Felfernig vd., 2021; Gasparetti vd., 2021; Monti vd., 2021,
Thomas ve John, 2021; Zhang vd., 2021).

3

Konaklama oneri sistemlerinin ¢ogu, “fiyata gére siralama” veya “yoruma gore
siralama” ile iligkilidir ve genellikle bu mantiga dayanmaktadir. Karaman vd. (2015),
istenilen hizmetin ve nesnenin nokta atist olarak kullanicin karsisina ¢ikarilmasini,
Oneri sistemlerini bir nevi karar destek sistemi olarak adlandirmiglardir. Benzer odakli

caligmalar agagida 6zetlenmistir.

Sayar ve Turdaliev (2018) yaptiklar1 g¢alismada, kullanicilarin memnuniyetini
arttirmay1 amaclamig; bu amagla otomatik otel rezervasyon sistemi yapmislardir.
Gelistirdikleri sistemde, halihazirda yapilmis bir rezervasyonun yeni alternatifler
geldikce sistem tarafindan otomatik olarak degistirilmesi (rezervasyon yiikseltici)
saglanmistir. Otomatik otel yiikseltme sistemi iki durumda devreye girmis; birinci
durumda, ayn1 fiyata daha iyi otel bulundugunda sistem kullaniciyla iletisim kurmadan
otel otomatik yiikseltilmistir. Ikinci durumda ise, bu islem ayn1 kategorideki otel daha
diisiik fiyata bulundugunda yapilmistir. Aradaki Ucret farkinin da kullaniciya aide
edilmesi planlanmustir. Bir otelin diger otelden daha iyi olma olasilig1 yiizde 51-55%’i

bulmadigi middetce, otel degistirme ya da 6neride bulunmaya gerek duyulmamustir.



Hatta yazarlar, otomatik degistirme yapmaktansa miisteriye sadece Oneride
bulunmanin ve nihai karar1 miisterinin kendi istegine birakmanin miisteri memnuniyeti

acisindan daha olumlu olacagi kanaatine varmislardir.

Yalgin (2016), coklu-6l¢iit tabanli ortak filtreleme sistemleri (OF) {izerine
yogunlagmistir. Zira, internet kullanicilarinin, biiylik bir veri kiimesi icerisinde
ihtiyacina uygun {riinleri/hizmetleri se¢gmekte zorlanabildikleri, binlerce (iiriin
arasindan ihtiya¢ duydugu triinleri dogru ve kolay bir sekilde tespit edebilmesinin
ciddi olumsuz bir durum oldugu kanisindadir. Kullanici ve iiriin degerlendirmelerini
ikili-verilerden olusan vektorler gibi diistinerek, kullanicilar/iiriinler arasindaki
benzerlikleri, gesitli ikili benzerlik metrikleri yardimiyla belirleyerek (Grln
degerlendirme yelpazesini sayisal olarak yapan bir sistem kurmustur. Bu sistemde,
kullanicilara oneriler iiretmek i¢in OF algoritmalarini kullanmistir Ghazanfar vd.,
(2012), Karypis, (2001), Su ve Khoshgoftaar (2009) da benzer calismalarda

bulunmustur..

Cingiz ve Marangoz (2021), oneri sistemi olustururlarken model tabanli filtreleme
yaklasimlarindan  olan  isbirlik¢i  filtreleme  yOntemlerini  kullanmiglardir.
Calismalarinda Jester veri seti icerisinde bulunan sakalar1 kullanici tabanli ve 6ge
tabanli igbirlikgi filtreleme yontemleri ile kiimelemislerdir. Budak ve Glimiistas (2022)
da aym sekilde, kullanici-iiriin skorlar1 tizerinden, kullanici bazli igbirlikei filtreleme
yontemlerine iligskin farkli bilgileri de kullanabilen bir yaklasim 6nermistir. TUrker vd.
(2019), 6neri sitemlerinin igbirlik¢i filtrelemeye dayali sistemler ve igerik tabanli 6neri
sistemleri olmak tizere iki temel kategoriden olustugunu belirterek her iki yontemi de

birlestiren melez bir ¢alisma yapmislardir.

Walek vd. (2016), otel rezervasyon sistemlerinde otel servislerinin disinda, otel
etrafindaki veya sehirdeki etkinlik, aktivite veya ilgi noktalariyla bag kurmak
gerektigini, tarihi noktalarin, gezi yerlerinin 6n plana c¢ikarilmasi gerektigini
savunmuglardir. Fakat bu verilerin toplanmasi biiyiik is yiikii getireceginden modeli

yalnizca iyilestirilebilecek bir model olarak sunmuslardir.

Ghose vd. (2010), otel siralama sonucunu arama sorgusuna gore en uygun degil,
miisteriye gore en uygun sekilde siralama yontemini gelistirmislerdir. Caligma

sonucunda, otel siralama sonucunun bir is seyahati i¢in baska, turistik bir seyahat i¢in



baska oldugunu kanitlanuslardir. Is icin seyahat edenlerin fiyatlara en az duyarls;
turistik seyahat edenerin ise fiyatlara en ¢ok duyarli oldugunu tespit etmislerdir. Ote
yandan, is seyahati i¢in konaklayanlarin otelin toplu tagimaya ya da, otoyola yakin
olup olmamasini 6nemsemedikleri; oysaki turistler igin bu ve benzeri yerlere yakin

olmanin 6nemli oldugu sonucuna varmislardir.

Gelemet vd. (2022), c¢alismalarinda TF-IDF (term frequency—inverse document
frequency) algoritmasi ve kosiniis benzerligi ile dogal dil isleme (NLP) kullanmus,
Netflix kullanic verileri lizerinde bir igerik Oneri sistemi gelistirmislerdir. Yaptiklar
analizler ile benzerlik yontemleri ve uygun eslesme verilerini kullanicilara sunup,

kisisel bazda 6neri yapilmasini saglamiglardir.

Dogal dil isleme kapsaminda yapilan baska TF-IDF ile yapilmis calismalar da
mevcuttur. Ahmed (2017) ve Korkmaz (2021) TF-IDF ydntemini, haberlerin
gercekliginin tespitinde; Martineau ve Finin (2009) duygu analizi tespitinde; Sjarif vd.
(2019), istenmeyen mesajlarin filtrelenmesinde; Meltem ve Camurcu (2011) web
sayfalarinda bulunan dokiimanlara erismede ve ekrana getirmede kullanmislardir.
Belgelerin yakinliklarinin tespit edilmesinde vektor uzayinda kosiniis benzerligi de
dahil edilmistir. Bu proje, bahsi gegen TF-IDF ve kosiniis benzerligi ¢alismalarina

benzer bir mantik ile gelistirilmistir.



Bolim 3

Veri Incelemesi

3.1 Kullanilan Veriler

Bu proje i¢in kullanilan veri setleri AirBnb Data sitesinde bulunan giincel veri

setlerinden elde edilmistir. Ulke/Sehir bazli olarak hazirlanan bu veri setleri

igerisinden tercihen Ege Yunan Adalar1 (South Aegean Greece) veri setleri secilmistir.

Her ne kadar yapilan bu projede Ege Yunan Adalar verileri tercih edilmis ise de,

projenin istenilen her lokasyona uygulanmasi miimkiindiir. Bunun ig¢in ilgili

lokasyonun veri setlerinin indirilmesi yeterlidir.

AirBnb Data sitesinde her lokasyonun kendine ait birkag veri seti bulunmaktadir. Proje

kapsaminda Ege Yunan Adalarina ait veri setlerinden asagida yer alan iki veri seti

kullanilmuastir.

3.1.1 *“listing.csv” Veri Seti

Tablo 3.1: Birinci veri setine ait 6zellikler

Siitun Bagliklar1
1 id
2 name
3 host id
4 host_name
5 neighbourhood group
6 neighbourhood
7 latitude
8 longitude
9 room_type
10 price
11 minimum_nights
12 number of reviews
13 last_review




14 reviews_per_month

15 calculated host_listings_count
16 availability 365

17 number of reviews Itm

18 license

Birinci veri setinde yer alan siitun bagliklarinin anlami, AirBnB’nin kendi internet
sitesinde yer alan “Inside Airbnb Data Dictionary” dokiimaninda belirtilmistir. Buna

gore;
» id: “AirBnb's unique identifier for the listing”

AirBnb'nin her bir ilan i¢in atamis oldugu benzersiz kayit numarasidir.
» name : “Name of the listing”

[lanin adidir ve igerisinde ilanin icerigi, bulundugu yer, yildiz skoru, yatak ve oda

sayilar1 gibi bilgiler yer almaktadir.
» host_id : “Airbnb's unique identifier for the host/user”

AirBnb'nin ilan veren/ev sahibi/kullanici i¢in atamis oldugu benzersiz kayit

numarasidir.
» host_name : “Name of the host. Usually just the first name(s)”

[lan veren/ev sahibi/kullanicilarn adidir. Genellikle sadece adlar1 igermekte, soyadlar

icermemektedir.
» neigbourhood :

Her ne kadar birebir terciimesi “komsu” olarak anlasilsa da; aslinda ilanin hangi ada

igerisinde bulundugunu ifade etmektedir.

» neigbourhood_group_cleansed :”The neighbourhood group as geocoded using
the latitude and longitude against neighborhoods as defined by open or public
digital shapefiles”

Acik veya genel dijital sekil dosyalariyla tanimlanan bolgelere gore enlem ve boylam

kullanilarak cografi olarak kodlanan bolge grubu seklinde tanimlanmasina ragmen,

6



tim siitun icerigi NaN’dir. Bu nedense, projenin ilerleyen asamalarinda bu siitun

silinmistir.

» latitude : “Uses the World Geodetic System (WGS84) projection for latitude

and longitude”

Enlem degeridir. Diinya Jeodezik Sistemi (WGS84) projeksiyonu baz alinarak ilanin

bulundugu enlem yazilmaistir.

» longitude : “Uses the World Geodetic System (WGS84) projection for latitude

and longitude”

Boylam degeridir. Diinya Jeodezik Sistemi (WGS84) projeksiyonu baz alinarak ilanin
bulundugu boylam yazilmaistir.

» room_type : "[Entire home/apt|Private room|Shared room|Hotel]. All homes
are grouped into the following three room types: Entire place: Entire places are
best if you're seeking a home away from home. With an entire place, you'll
have the whole space to yourself. This usually includes a bedroom, a bathroom,
a kitchen, and a separate, dedicated entrance. Hosts should note in the
description if they'll be on the property or not (ex: ""Host occupies first floor
of the home™""), and provide further details on the listing. Private rooms: Private
rooms are great for when you prefer a little privacy, and still value a local
connection. When you book a private room, you'll have your own private room
for sleeping and may share some spaces with others. You might need to walk
through indoor spaces that another host or guest may occupy to get to your
room. Shared rooms: Shared rooms are for when you don't mind sharing a
space with others. When you book a shared room, you'll be sleeping in a space
that is shared with others and share the entire space with other people. Shared
rooms are popular among flexible travelers looking for new friends and budget-

friendly stays."

Veri seti igerisinde dort tip konaklama tlri mevcuttur. Tum Ev/Daire: Genellikle bir
yatak odasi, bir banyo, bir mutfak ve ayri, 6zel bir girisi olan ev ya da dairelerdir.
Biitiin alan ziyaretcilere ait olacaktir. Ilan1 veren ev sahipleri milkte bulunup

bulunmayacaklarini agiklamada belirtmelidir. Ornegin, ev sahibi evin birinci katinda



oturuyor ve ziyaretgileri bizzat kargilamayi tercih ediyor ise bunu ilanda belirtmelidir.
Ozel Oda: Uyumak igin 6zel bir odanin rezerve edildigi fakat bazi alanlarin (6rnegin;
banyo, mutfak gibi) baskalariyla paylasilabildigi yerlerdir. Odaya ulasmak i¢in baska
misafirin kullanabilecegi kapali alanlardan gegilmesi gerekebilir. Otel Odast:
Genellikle konforlu yataklar, banyo, televizyon, telefon, klima, mini buzdolab,
giivenlik kasasi1 gibi temel olanaklara sahip odalardir. Paylagimli Oda: Kiralanan alan
tamamen bagkalariyla paylasilmaktadir. Yeni arkadaglar arayan ve biitce dostu

konaklama arayan esnek gezginler arasinda popiiler bir secenektir.
» price : “daily price in local currency”
Yerel para birimi cinsinden giinliik fiyattir. Bu proje i¢in para birimi “Euro”dur.

» minimum_nights : “minimum number of night stay for the listing (calendar

rules may be different)”
[landaki kona@ rezerve edebilmek igin gereken minimum gecesi sayisidir.

» avaliability365 : “avaliability_x. The availability of the listing x days in the
future as determined by the calendar. Note a listing may not be available

because it has been booked by a guest or blocked by the host”

[landaki konagin rezerve edilebilecegi maksimum giin sayisidir. Elbette ki, diger

misafirlerin rezervasyonu bu siireyi kisitlamaktadir.
» number_of _reviews : “The number of reviews the listing has”
[landaki konagin aldig1 tiim yorumlarin sayisidir.

» number_of reviews_Itm : “The number of reviews the listing has (in the last
12 months)”

[landaki konagin sadece son 12 ay i¢inde aldig1 yorumlarin sayisidir.
» last_review : “The date of the last/newest review”

[landaki konagin aldig1 en son/en yeni yorumun tarihidir.



» license : “The licence/permit/registration number”
Lisans/izin/kayit numarasidir.

» calculated_host_listings_count : “The number of listings the host has in the

current scrape, in the city/region geography”

[lan veren/ev sahibi/kullanicilarin o sehir/blge cografyasindaki tiim konaklarmin

(ilana verilen tiim konaklarinin) sayisidir.

» reviews_per_month : “The number of reviews the listing has over the lifetime

of the listing”

[landaki konagn ilan siiresince sahip oldugu yorumlarin aylik bazdaki sayisidir.
3.1.2 “neigbourhood.geojson” Veri Seti

Tablo 3.2: Ikinci veri setine ait 6zellikler

Siitun Bagliklar1
1 id
2 name
3 host id

Bu ikinci veri setinde yalnizca tig siitun basligi bulunmaktadir. Buna gore;

» neigbourhood :

Her ne kadar birebir terciimesi “komsu” olarak anlasilsa da; aslinda ilanin hangi ada

igerisinde bulundugunu ifade etmektedir.

> neigbourhood_group :

Acik veya genel dijital sekil dosyalariyla tanimlanan bdlgelere gore enlem ve boylam
kullanilarak cografi olarak kodlanan bolge grubu seklinde tanimlanmasia ragmen,
tim siitun igerigi NaN’dir. Bu nedenle, projenin ilerleyen asamalarinda bu siitun

silinmistir.



[lanin bulundugu enlem ve boylam degerleridir.
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» geometry:

neighbourhood neighbourhood_group

AyaBovnoiow (Agathonisi)
Apopyou [Amorgos)
Aarcnpr, (Anafi)

AwSpouw (Andros)
AvTmapou [Antiparos)
AcTumahaior (Astypalea)
Enpog (Santoring

InTuow (los)

Kafuwpiune (Kalymnos)
KapmdSou [Karpathos)
Kaocou {Kasos)

Kipookow (Kimalos)
KlShvow (Kythnos)

Kuo (Kaos)

Aengire (Lipsi)

AZpou (Leros)

Meylotng (Kastellorizo)
Mrikou [Milos)

Mukdvou [Mykonos)
Maow & Mxpuw KuehdSwy (Maxos & Small Cyclades)
Miripou (Misyros)

MNapou [Paros)

MNarpou {Patmos)

BaEou [Rhodes)

Espitpou [Seriphos)
Fuxivow [Sikinos)

Eltpurow (Sifnos)

I (Symi)

ZIpow - Eppodtiodng (Syros)
Trdvow (Tilos)

TrAwow (Tinos)
Doksyiwipou (Folegandros)
Kok [Halki)

Kiax (Kea)

MNone

Mone

MNone

Mone

Mone

Mone

Mone

None

Mone

Mone

Mone

Mone

MNone

Mone

Mone

Mone

Mone

Mone

MNone

Mone

Mone

Mone

Mone

Mone

Mone

None

Mone

Mone

MNone

Mone

MNone

Mone

Mone

Mone

MULTIPOLYGOM (([26.94042 37438437,
MULTIPOLYGOM ([[25.830415 26.88140,
MULTIPOLYGOM (([25.38678 36.26730,
MULTIPOLYGOM ([(24.95917 37600390,
MULTIPOLYGOM ([(25.01459 3608395,
MULTIPOLYGOM ([{26.22203 3655997,
MULTIPOLYGOM (([25.22866 2622052,
MULTIPOLYGOM (([25.38813 36.65075,
MULTIPOLYGOM ([[26.93429 3603263,
MULTIPOLYGOM (((27.10520 3542192,
MULTIPOLYGOM ([(26.88502 3544574,
MULTIPOLYGOM ([[24.64532 26.74151,
MULTIPOLYGOM (([24.41172 3731715,
MULTIPOLYGOM (([26.98737 26.75052,
MULTIPOLYGOM ([(26.72729 3733687,
MULTIPOLYGOM (({26.81229 3714553,
MULTIPOLYGOM (([20.59218 26.15328,
MULTIPOLYGOM ({(24.120955 3651814,
MULTIPOLYGOM (([25.57824 3742351,
MULTIPOLYGOM ([(25.39513 3682821,
MULTIPOLYGOM ([(27.18046 36682282,
MULTIPOLYGOM (((25.122375 3697042,
MULTIPOLYGOM ([(26.74932 3736511,
MULTIPOLYGOM (([27.70201 25025652,
MULTIPOLYGOM ([(24.52833 3718381,
MULTIPOLYGOM (([25.03033 36.63400,
MULTIPOLYGOM ([[24.63827 3702423,
MULTIPOLYGOM ({{27.75171 3657131,
MULTIPOLYGOM (([25.05038 27.36631,
MULTIPOLYGOM (([27.37987 26.38230,
MULTIPOLYGOM (([25.02924 3761517,
MULTIPOLYGOM ([(24.98686 3661302,
MULTIPOLYGOM ([[27.66654 3625762,

MULTIPOLYGOM ({{24.14582 3774900,

Sekil 3.1: neigbourhood.geojson (ikinci) veri seti
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geometry
2604043 37...
2580415 36...
2588671 36
2495807 37
2501460 36...
2622202 36...
25232351 36..
253831536
26932439 36..
2710505 35...
26.BB576 35
2404500 360...
2441151 37
2698700 340...
2672729 37
26081222 37
2050219 36...
2412042 36...
2557833 37..
2530533 36...
2718050 36...
2512382 36...
2674930 37
2770310 35...
2452833 37
2503032 36
2463823 37
27 T516T 36...
2505054 37...
2737076 30...
2502037 37
2766662 36...

2414582 37



‘BT558LL

‘GLLEFLE

‘BT558LL

‘BT55ELE

TSBELLL

‘DOVBGLOMETINOLYL

“DOBVZROHECLIFTLL

adwag

0010LLE

0010LLE

00k

“LLPLLLO000D

‘OFTEGFO0000

“ES6£0600000

*L1051910000

“Z0OLEE00000

“LO/SSZI00LEALOLE

“L04SOTI00LENLOLL

sasuay

00E

g

oL

ir4

[

0zE

()

oL

or

o3

()

[Lr

o

oo

gL

osiL

0ELL

oL

oraL

(1)1

(]

00

(]

oEeT

0508

050

0508

[Fr£43

0T9E

0E9E

0607

1433

(]

(14

05ET

g

[0

or

]

or

ol

ol

(133

OEL

0EL

ol

ok

0%

0%

18

o

ol

0E

[

we

131

020

611

00

B80T

500

@0

Ly

141

a0

@0

ZED

200

£50

650

620

0o

800

LT-60-E202

b2-0L-£202

61-60-£202

0E-L0-E202

80-60-£202

90-L0-EE02

ST-0L-£202

01-80-9102

61-80r£202

90-LL-EE0T

B2-00-£202

BT-90-E202

BI-80r£202

12-B0-E202

F0-0L-5102

50-01-81.02

61-60-£202

90-60-EE0E

GZ-0L-E202

Le-30-zz0e

Wy smamar o aquny  Sgg Appqepiene  Junod sGunsyjsoy pajemoes  ypuow sad smalar  mainaiTise|

119s L3 (1ouLl1g) Ao Bunsi] 1g'€ TS

osrl

085T

0oEl

0wz

I3

0EFL

oLrl

oL

ot

oL

oL

0T

ot

oL

0

0t

ot

oL

oL

or

[

0t

or

0t

11

05

0T

0T

oog

0EL

orost

006

oozL

006E

oor

NEN

(g

oer

06T

005

oor

ool

006

oog

05458

ooge

oose

smapmar o squinu sy wnwu  3sud

de/awmoy
w3

ooy seAg

Woou AL

WOl ALY
1defawoy
w3

1defawoy
w3

1defawoy
w3

1defawoy
w3

1defawoy
w3

1defawoy
w3

1defawoy
w3

1defawoy
w3

1defawoy
w3

1defawoy
w3

1defawoy
w3

1defawoy
w3

1defawoy
w3

1de/away
w3

1defawoy
a3

1defawoy
w3

1defawoy
w3

sy woor

0ZE6OrSE

OQEGIFY'SE

0E6AMT ST

0986952

0E6AMT ST

QLIGFIEE

QEOTLESE

04991692

0E9LELLE

00308¥'SE

Ovs08se

Ovs08rse

01SSFESE

OLBLOVLE

08496250

066Y52 52

0090EE82

Q0LLELYE

BLETLEFE

05TZENSE

090ZErSE

apnyibuoy

0L10ZF0E

6ER0LVOE

G3B0LFOE

00212798

G3B0LFOE

090L52°9E

05909708

0L06L¥'SE

029609'9%

OPOLLEDE

QLOLIEDE

OLOLIEDE

0L60L0LE

OP9LEVSE

09088298

0L608L°9F

OLLLPFOE

OFBELO9E

20508918

[k

0L825F0E

apnjney

(iuuowes) sedug

luuojues) sodlg

(iuuowes) sedug

(iuuowes) mdlg

(iuuowes) sedug

(=2pouy] noged

(iuuowes) sedug

(sosEy) naomy

(soufsin) nodaoiy

luuojues) sodlg

(iuuowes) sedug

(iuuowes) mdlg

(s0ug) nodoyy

(soyedusy) nognudioy

arnly

(5]} amzly

(s2pouy] noggd

(soups] nandig

(=301} oz

(iuuowes) mdlg

(iuuowes) sedug

pooynogybsu

MEN

NEN

MEN

MEN

MEN

MEN

MEN

MEN

MEN

MEN

MEN

MEN

uzEH

A

WA

Uz

WA

ewebiey

EuEp

[

susgY
anbnnog 4% Q

Bz

uueusy

EuEp

EUER

ElpnED

EipuEsE]y

BuRsLYD

soN

dnoi6™pooynoqyBisu swewjsoy

OFLLLGOR

O'POZOVEEET

0F029VE6ET

OFLLLGOR

0F029VE6ET

O'BEFIEE

(06ezL98E

08BVEVE

0l0zEIFL

OLEVTEOV

0LEVZEOR

0LEVZROR

06L08vee

O°SBLEEL

0282659

0282659

0099stL

LOPelEE

088TFL

(0'8E805

(0'8E805

pirisoy

30 | - Woalpaq
|- LEp¥ - SOPEISLE) Ul OO

TEqL-0eT
- SOPEIFUEY Ul ISEERIG PUE Pag

—
| - ZE'7¥ - SOPEISUEY U [0y anbanog

30 - Woalpaq
|- PL¥ - SOPEIZE) U OPU)

TaL-ETr
SOPEISUEY Ul JusLLedE pasiuag

- . SWOMIP3Y
- SE¥ - BIGIOH Ul N [EUSY

7505
1 - SWO0IPS 7 - PLTH - EIQ Ul

P30 § - WOWIP3G
| - 07 - SOSEY Ul SSNOYUMA)

~Woapag
£+ EE¥ - MEIDUEYY Ul 3510y JIpEp

L - Lg% - JULOIES Ul [Eouuedy

- . Woapsq
L - P77 - IULDIUES Ul [0yuedy

L - 2L 7% - lULOIWES Ul [Eouuedy

. SUO0IPaG
£- QLT - S0JE] Ul 35N0Y JPERAY

..._Eoeus
1 - 08 - soyrecey il Aeis usey

TET-Speq
- SWIOQINE Z - (5% - 50| U JUOH

...E_
WOQID3q | - £ - 0| Ul 3N [EWRY

30 | - Woalpaq
| - 0BT - SOPOUY Ul SEN0YUMa)

-~z
SWOOIPET T - | - SOUHS Ul 3WoH

syEq
7-5P3 § - SWOIP3] - 23y Ul SWOH

...mES._E
2- O5¥ - IBIADUBW] U1 [P,

...mmsoeuﬂ
2- 5% - BRI U1 [ppu,

awen

OELSLL

€2LSLL

LUSLL

aLIsLL

CLSLL

9¥TL9

B0SFLL

90925

GLLELL

BEQELL

089ELL

LI9ELL

S99FSF

MIELE

LOGESF

GIGESK

ik

£069FF

E0EET

EFFEL

LELEL

~

w

w

-

e

=

11



3.2 Verilerin Incelenmesi

3.2.1 Type (Veri Tipi) incelemesi

1. Type (Veri Tipi) Incelemesi

type(airbnb_vunan_adalari)
pandas.core.frame.DataFrame
type(airbnb_yunan_adalari_geo)

geopandas . gecdataframe.GecDataFrame

Sekil 3.3: Veri setlerinde tip incelemesi

3.2.2 Satir ve Siitun Sayilar1 Incelemesi

2. Satir ve Situn Sayilan Incelemesi

airbnb_yunan_adalari.shape

(32698, 18)
airbnb_yunan_adalari_geo.shape
(34, 3)

Sekil 3.4: Satir ve siitun sayilari incelemesi

3.2.3 Columns (Siitun Isimleri) incelemesi

3. Columns (S0tun isimleri) Incelemesi

airbnb_yunan_adalari.columns

Index(['id", 'name", "host_id", "host_name', "neighbourhood_group”,
‘neighbourhood’, 'latitude’, 'longitude', "room_type', 'price’,
‘minimum_nights", ‘number_of_reviews', 'last_review’,
‘reviews_per_month', *calculated_host_listings_count’,
‘availability_365', 'number_of_reviews_ltm", 'license'],

dtype="object")

Sekil 3.5: Birinci veri seti icin colums incelemesi

12



airbnb_yunan_adalari_geo.columns

Index(['neighbourhood', 'neighbourhood_group', 'geometry'], dtype='object')

Sekil 3.6: Ikinci veri seti i¢in colums incelemesi

Ortak Sutunlar

Veri Seti 1

ortak_sltunlar = airbnb_yunan_adalari.columns.intersection(airbnb_yunan_adalari_ pgeo.columns)
print{ortak_situnlar)

Index([ "neighbourhood_group', ‘neighbourhood®'], dtype="object')

Sekil 3.7: Ortak colums incelemesi

3.2.4 Discribe (Temel Istatistiksel Bilgiler) Incelemesi

afrond_yunan_adalari.sescrived)

id hostid  neighbourhood_group latitude  langitude price ménimum _nights numbes_of reviews reviews_per month  calculated_host listings_count  availability 165 number of reviews tm
eount  138%00e/04 12808000 404 00 1HAE000000 I2GAR00M000 30325000000 32638000000 32608.000000 ASTULHNON
mean 2343533017 21763882408 KaN 36800291 2SBITI3]  BAOATTAOD 1084097 19195721 02617 1185610 131093330 2240899
o 3I0625e.T] 1756000600 Nal LIRS TS 2118035 325503 3650079 nsed 43042 126307974 28693
min 1313100e+04 3717700+ 04 NaN 35306107  M4265590 10000000 1000000 0000000 0010000 1000000 0000000 0500000
5% 2AMQMe-07 531205007 Mo 3h427258  ZB065213  B0.000000 1000000 1000000 0170000 1000000 &7.000000 0000000
SO% ASBISAB 0T 1A0T6Te 08 Nal  3E00MEI0  PSITTETD 150000000 2000000 B.000000 28000 1000000 TAA00000 2000000
5% GEONS00e-17 35203%e-08 NN FT3B0060  ZESEA23 367000000 3000000 22000000 0820000 B000000 282000000 000000
max 1050051e~18 5515323¢-08 Nal 37970260 29596050 54113.000000 VIZE000000 1634.000000 23440000 336.000000 365000000 423000000

Sekil 3.8: Birinci veri seti i¢in describe incelemesi
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airbnb_yunan_adalari_geo.describe()

neighbourhood neighbourhood_group geometry

count 34 0 34
unigue 34 0 34
top Ayofovnoiou (Agathonisi) MaN  MULTIPOLYGON (((26.949424 37.484373, 26.040426..
freq 1 MNaN 1

Sekil 3.9: ikinci veri seti icin describe incelemesi

3.2.5 Info (-Cesitli- Bilgi) incelemesi

airbnb_yunan_adalari.info()

<class '"pandas.core.frame.DataFrame’:
Rangelndex: 32698 entries, @ to 32697
Data columns (total 18 columns):

# Column Non-Mull Count Dtype
a id 32698 non-null ints4
1 name 32698 non-null object
2 host_id 32698 non-null inte4
3 host_name 32698 non-null object
4 neighbourhood_group @ non-null floated
5 neighbourhood 32698 non-null object
6 latitude 32698 non-null floated
7 longitude 32698 non-null Floated
] room_type 32698 non-null object
El price 3@385 non-null floated
18 minimum_nights 32698 non-null inte64
11 number_of_reviews 32698 non-null inte64
12 last_review 25343 non-null object
13 reviews_per_month 25343 non-null Floated
14 calculated_host_listings_count 32698 non-null inted
15 availability 365 32698 non-null inte4
16 number_of_reviews_ltm 32698 non-null inte4
17 license 31856 non-null object

dtypes: floate4(5), inte4(7), object(e)
memory usage: 4.5+ MB

Sekil 3.10: Birinci veri seti i¢in info incelemesi

airbnb_yunan_adalari_geo.info()

<class '"geopandas.geodataframe.GeoDataFrame’>
Rangelndex: 34 entries, @ to 33
Data columns (total 3 columns):

# Column MNon-Null Count Dtype
@ neighbourhood 34 non-null object
1 neighbourhood_group @ non-null object
2 geometry 34 non-null geometry

dtypes: geometry(l), object(2)
memory usage: 943.8+ bytes

Sekil 3.11: ikinci veri seti icin info incelemesi
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3.2.6 Numerik (Sayisal
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Sekil 3.12: Sayisal Siitunlar Arasindaki Korelasyon Iliskisi
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Korelasyon

380



10
id . 048 00081 0039 01 40.021 0.16 01 0.047 0015
_— - . e

latitude
- 06

longitude

- 04
price

minimum_nights =02

-- - — 0.0
re\‘ie‘ws_per_mmh .- -
availability_365 - - 02
number_of_reviews_ltm
-0.4

index_right

number_of_reviews

id
host_id
latitude

price

longitude
index_right

availability 365

minimum_nights

number_of_reviews
reviews_per_month

number_of reviews_Itm

Sekil 3.13: Sayisal Siitunlar Arasindaki Korelasyon Matrisi

Korelasyon tablosu fiyat ile diger Ozellikler arasinda gii¢lii bir iliski olmadigini

gOstermektedir.

3.2.7  'last review' Tarih Verisi incelemesi

<DatetimelArray>

['2822-85-2]1 2Q:22:08", "20823-14-29 20:00:08"', '2023-69-06 BA:B0:88"',
'2023-659-19 22:20:08", '2018-12-85 B2A:280:08"', '2015-19-84 B2:20:08",
'2023-659-21 62:20:88", '2023-88-18 9A:2Q0:08"', "'20823-06-28 B0:P0:08",
'2823-11-86 22:28:08" ,
'2823-84-16 2R:@B:08", '2822-12-29 B80:20:98"', "'20823-83-85 @@:g@:08",
'2822-11-20 2@:@8:08", '2823-82-13 B0:20:98", "2023-83-27 @@:g@:08",
'2822-11-18 @@:@8:08", '2823-02-28 @90:20:88"', "'2023-83-15 @@:g@:08",
'2823-12-21 @@:@8:08" ]

Length: 1268, dtype: datetimesd[ns]

Sekil 3.14: Son yorum tarihlerini iceren liste
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En eski tarih: 2812-89-28 8Q0:80:08
En wyveni tarih: 2823-12-21 00:20:08

Sekil 3.15: En eski ve en yeni son yorum tarihlerini igeren liste

Veri setinde yer alan tarih verileri, ilanlar hakkinda yapilan son yorum tarihleridir. En
yeni yorum tarihinin 21.12.2023 olmas1 veri setinin giincel bir veri seti oldugunu

gOstermektir.

Ote yandan, en eski son yorum tarihi 2012 yilina dayanmaktadir. Kanimca, bir konagin

2012 yilindan bu yana yorum almamasi konagin tercih edilme olasiligini azaltan bir

durumdur.
7000
6000
@
>
& 5000
S
(4]
5
X 4000
| =
@
g
> 3000
E
5
)..
2000
- .
0 ] - . =
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12
Ay

Sekil 3.16: Son yorumlarin aylara gore dagilimi

Son yorum tarihi verisi, konaklarin hangi sezonda tercih edilmesi gerektigi hakkinda
da genel bir bilgi verebilir diizeydedir. Buna gore, trend zamanin yaz mevsimi oldugu

anlagilmaktadir.
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3.3 Verilerin Hazirlanmasi

3.3.1 Verilerin Temizlenmesi

3.3.1.1 NaN/None (Bos) Degerlerin incelenmesi

airbnb_yunan_adalari.isnull().sum()

id 2
name 2
host_id ]
host_name a
neighbourhood_group 32698
neighbourhood ]
latitude [}
longitude 2
room_type a
price 2313
minimum_nights 2
number_of_reviews a
last_review 7355
reviews_per_month 7355
calculated_host_listings_count 2
availability_ 365 2
number_of_reviews_ltm a
licensze 1542

dtype: intead

Sekil 3.17: NaN/Bos Degerler
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3.3.1.2 Bos Siitunlarin Silinmesi

el missingw oy mog

sag.set{styles"waitegric”)
sas.set_palette("pastel”)

msnn.matrix(airoal_ yuran_adalari, figsizes(i, &), fostsizeel?, colore{d.f, 8.5, 0.5})
pleshau)

.r

fﬁ%fﬁfﬁfﬁ#fffyj\ff

Sekil 3.18: Birinci veri setinde yer alan bos siitunlar

n L

airbnb_wyunan_adalari_geo.isnull().sum()
neighbourhood ]
neighbourhood_group 34

geometry a

dtype: intég

sns.set({style="whitegrid”}
sns.set_palette("pastel™)

msno.matrix{airbnb_yunan_adalari_geo, figsize=(6, 4), fontsize=12, color=(@8.8, 8.5, @.5))
plt.show()

S
@9‘9& &

34 2 A 2

Sekil 3.19: Ikinci veri setinde yer alan bos siitunlar
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3.3.1.3

selected_columns = [ "host_name',

subset_airbnb_yunan_adalari =
print(subset_airbnb_yunan_adalari)

a
1
2
3
4

32693
32694
32685
32696
32697

host_name

Nikos
Nikos

Christina
Alexandra
Claudia

Holidu
Pantelis
KadA1amn

Holidu

Holidu

[32698 rows x 3 columns]

calculated_host_listings_count

3

3

1

1
15
96
2

1
1e6
68

Kullanilmayacak Siitunlarin Silinmesi

‘calculated_host_listings_count”,
airbnb_yunan_adalari[selected columns]

license
1167K91881265721
1167K91881265721
289298337682
Be8d1615817
28828983953

2028129884
20820410152
20892382131
21844891350
20821184827

Sekil 3.20: Projede kullanilmayacak siitunlar

'license’

Listede yer alan host_name, calculated host listings count ve license degerlerinin

proje lizerinde higbir katkis1 yoktur. Bu nedenle veri kiimesinden ¢ikarilmstir.

3.3.2

Doldurulmasi

Kullanilacak

airbnb_yunan_adalari.isnull().sum()

id

name

host_id
neighbourhood
latitude
longitude
room_type

price
minimum_nights
number_of_reviews
last_review
reviews_per_month
availability_ 365
number_of_reviews
dtype: inted

Situnlarda

_ltm 2

Eksik

Sekil 3.21: Tum siitunlardaki eksik degerlerin sayisi

Degerlerin

Listede yer alan last _review ile reviews_per month degerleri O (sifir) ile doldurulabilir

degerlerdir.
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airbnb_yunan_adalari["last_review'].fillna(@, inplace=True)
airbnb_yunan_adalari['reviews_per_month'].fillna(®, inplace=True)
airbnb_yunan_adalari.isnull().sum()

id

name

host_id

neighbourhood
latitude

longitude

room_type

price 231
minimum_nights
number_of_reviews
last_review
reviews_per_month
availability_365
number_of_reviews_ltm
dtype: ints4

(=T~~~ R~ T~ R NV~ I~ R I~ i i ]

Sekil 3.22: Price siitunundaki eksik deger sayisi

Listede yer alan price degeri ise, ortalama fiyat ile doldurulmasi gereken bir degerdir.
Price degerlerini 0 (sifir) ile doldurmak ortalamalar1 ¢ok asagi ¢ekeceginden price
stitunundaki bosluklarin ortalama fiyat ile doldurulmasi daha dogrudur. Bu dogrultuda,
tiim konak fiyatlarinin ortalamasini almak yerine, adalar1 gruplandirarak her adaya ait

ortalama fiyatlar1 gikarmak gerekir.

21



Nafou & Mixpuv KukhdBuw (NMaxos hSSmII c

neighbourhood_gruplama = airbnb_yunan_adalari.groupby('neighbourhood")
grup_means = nelghbourhood_gruplamal 'price’].mean()

grup_means

neighbourhood

Avépov (Andros)
AyabBovnoiov (Agathonisi)
Apopyol (Amorgos)

Avapng (Anafi)

Avtimapov (Antiparos)
AotunoAaiag (Astypalea)
Bripag {Santorini)

Intwv (Ios)

Kaoou (Kasos)

Kéag (Kea)

Kowpviwv (Kalymnos)
Kapnagou (Karpathos)
Kipwhou (Kimolos)

Kuw (Kos)

Kudvou (Kythnos)

Népow (Leros)

Azupiv (Lipsi)

MAhou (Milos)

Mzyiotng (Kastellorizo)
Mukdvou (Mykonos)

Nafou & Mikpiv Kukhddwv (Maxos & Small Cyclades)
Niolpou (Nisyros)

Mapou (Paros)

Matuou (Patmos)

Padou (Rhodes)

Iigvou (5ifnos)

Iepigov (Seriphos)
Iikivov (Sikinos)

Eipng (Symi)

Iupou - Eppolmoing (Syros)
Tridou (Tilos)

Trivou (Tinos)

Porsyavipou (Folegandros)
Xarkne (Halki)

MName: price, dtype: floated

378.

75

211.
765.

531

616.
1964,
473,
91.
553.
175.
396.

158

215.

128.

184

766.

155

1638.
914,
12@.
596.

531

3@8.
358.

111

196.
322.
181.
558.
368.

351

658186
.ageage
647799
193122
472441
149321
572970
878523
283714
134820
289130
851852
LB65421
958837
148867
653631
826316
827571
Aaea2e
533431
995384
512195
788468
425714
894517
738916
862983
457143
316667
592878
548387
768933
878849
861538

Sekil 3.23: Ada bazinda fiyat ortalamalari listesi

Adalarin Ortalama Fivatlan

Avbpou (Andros,
Awawmlw f!\?\dhwusn
MOrgas)

N A Anafi
TRl (Arliparas
Mluﬂan:q [&s!\rpw:eau
Br‘.pugI{Sdmurmu

Kahupviow (Kalymnas)
Kaprm&w 18(3 thos
Kiptiuhoy |mu|un,

Kifvou (Kythnos|
Mpou lLeros

MP‘I?.'*l";:huIunm

&po[ Pa m
i ifos
Ty, imos
Pﬁm i s,

Elgw
ipou 1SJc:r|phn..
nﬂ\wu [S|k|nns
SSSymI
|Ios
no:

pokeyivEpou |rnlnganr!rna

Xaheng (Halk

L] %0 500 750

1000

1250

1500

Sekil 3.24: Ada bazinda fiyat ortalamalar1 grafigi
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3.4 Verilerin Birlestirilmesi

3.4.1 Ortak Stitunlarin Bulunmasi

ortak_siitunlar? = airbnb_yunan_adalari.columns.intersection(airbnb_yunan_adalari_geo.columns)
print(ortak_situnlar2)

Index ([ 'neighbourhood'], dtype='object')

Sekil 3.25: Veri setleri arasindaki ortak stitunlar

3.4.2 Ortak Siitun Hazirlanmasi

[landaki konaklarm bulundugu enlem ve boylam araliklarindan, bu konaklarm hangi
adaya tekabiil ettiklerini bulmak avantaj saglayacaktir. Bu nedenle, ortak bir
‘neigbourhood’ siitunu ortak olmasina ragmen amaca uygun ortak bir ‘geometry’
siitunu da hazirlanmalidir. Bunun, “listing.csv” veri setinde bulunan ‘latitude’ ve
‘longitude’ siitunlarinin birlesimi ile gergeklestirilmesi miimkiindiir. Nitekim,
geometry siitunu, cografi sekilleri iceren bir siitundur ve haritalandirma i¢in oldukca

onemlidir.

geometry
POINT (25.43206 36.45281)

POINT (25.43225 36.45264)

Sekil 3.26: Olusturulan ortak “geometry” stitunu
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3.4.3 Birlestirme

Verilerin Incelenmesi baslikli béliimde incelendigi iizere; “listing.csv” veri setinde yer
alan veriler pandas.core.frame.DataFrame’dir. Bu, Pandas kutiphanesinde temel veri
yapisidir. Nitelik itibariyle iki boyutlu, degisken uzunluklu bir veri yapis1 vardir ve
tablo seklindeki verileri temsil eder. Satirlar ve siitunlar arasinda etiketlendirilmis
verileri igerir. Proje kapsaminda; veri okuma ve yazma, veri filtreleme, gruplama,

siralama amaglarina uygun bir yapidadir.

“neigbourhood.geojson” veri setinde yer alan veriler ise,
geopandas.geodataframe.GeoDataFrame’dir. Bu, GeoPandas kutlphanesindeki 6zel
bir DataFrame tlradur. Ve her iki kiitiphane arasindaki temel fark, GeoPandas'in
cografi verilerle g¢alisabilme yetenegine sahip olmasidir. GeoDataFrame, cografi
verileri temsil etmek, haritalamak ve analiz etmek i¢in tasarlanmistir ve pandas
DataFrame'in genisletilmis bir siirimiidiir. GeoDataFrame, cografi sekillere sahip

sttunlar icermektedir.
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Bolim 4

Veri Analizi ve Gorsellestirilmesi
4.1 Konaklarin Harita Uzerindeki GOsterimi

411 CRSve WGS 84 Sistemi

<Axes:

38.0

37.0

24 25 26 27 28 28

Sekil 4.1: Tiim konaklarin harita {izerindeki cografi konumlari

CRS (Coordinate Reference System), bir uzayda noktalarin ve nesnelerin konumlarini
belirtmek i¢in kullanilan bir sistemdir. Bu sistemde bir noktanin konumu, bir referans
noktasina veya referans dogrusuna gore belirlenir. Yani, bir noktanin koordinatlari,

belirli bir baslangi¢ noktasina veya dogruya olan uzakliklarini ifade eder.
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CRS'nin Projeksiyonlu CRS (Projected CRS) ve Cografi CRS (Geographic CRS) gibi
farkl tiirleri vardir. Projeksiyonlu CRS, diinya yiizeyini bir diizlem {izerine yansitmak
i¢in kullanilirken, cografi CRS enlem ve boylam gibi kiiresel koordinatlar1 temsil eder.
Bir harita veya cografi veri seti kullaniliyorsa, veri setinin hangi CRS'ye dayandigini
bilmek Onemlidir. Veri setleri arasinda uyumsuzluk olmamasi ve dogru analizler
yapabilmek i¢in, kullanilan CRS'leri dikkatlice yonetmek onemlidir. Eger kullanilan

veri setleri farkli CRS'ye sahipse, bu verileri ayn1 CRS'ye doniistiirmek gerekir.

WGS 84 (World Geodetic System 1984) ise, diinya lizerindeki cografi konumlar1
belirlemek i¢in kullanilan bir cografi referans sistemidir. 1984 yilinda Ulusal Jeodezi
ve Jeofizik Merkezi (National Geospatial-Intelligence Agency-NGA) tarafindan
tanitilmigtir. Diinya yiizeyini elipsoid bir modelle temsil eder ve GPS (Global
Positioning System) gibi kiiresel konumlandirma sistemlerinin temelini olusturur.

Koordinat birimleri genellikle enlem ve boylam cinsindendir.

“listings.csv” veri seti ile “neigbourhood.geojson” veri setinin “geometry” sttununda
birlestirilmesinin temel nedeni enlem ve boylamlar1 verilen konaklardan bu haritay1
elde edebilmektir.

4.1.2  Anahtar Kelimelere Gore Konak Belirleme

37.0

36.0

3b.5

24 25 26 27 28 29

Sekil 4.2: “breakfast” ve ““5.0” anahtar kelimelerini iceren konaklarin cografi
konumlari
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Ada sinirlart yukaridaki harita Gzerinde daha belirgindir. Sekil 4.2°de yer alan harita,
anahtar kelime olarak girilen ‘Kahvalti ve 5 yildiz yorum’ ifadelerini igeren ilanlara
aittir. Sekil 4.3’te yer alan harita ise, anahtar kelime olarak girilen *20 yatak’ ifadesini

iceren ilanlara aittir.

375

37.0

24 2% 26 27 28 29

Sekil 4.3: “20 bed” anahtar kelimesini igeren konaklarin cografi konumlari

Kisilerin farkli tercih ve arzularina uygun giris yapmak/konak filtrelemek
miimkiindiir. Boylece, kisilerin hangi Yunan adalarina 6ncelik vermesi, hangi adalari

seyahat planlarindan ¢ikarmasi gerektigi belirginlesecektir.
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4.2 Veriler Arasinda Iliski Grafikleri

421 Lokasyon/Ada Seciminde Kullanilabilecek Bazi

Analizler

4.2.1.1 Adalar Bazinda Giinliik ve Ortalama Fiyatlar

Adalar bazinda giinliik ve ortalama fiyatlar, seyahat talebi ve trendlerini anlamak igin
kullanilabilir niteliktedir. Nitekim, adalar arasi fiyat karsilastirmasi, Seyahat

talebindeki degisiklikleri gosterebilir.

Adalarm Giinliik Ortalama Fiyatlan

AyaBovnaiou (Agathonisi
Kaaou (Kasos
N\cupou (le%'ms

ilos

f\Lpou(Leros

ZLikivou (Sikinos
Meyigmg (Kastellonzo
Kipwhou (Kimolos
Kahupviwv (Kalymnos
Agipa (Lipsi
ZUung(Syml
Auopyou Amorgos

Zigvou (Sifnos
Zipou - Epuowo)\ng (?wos
ki

Zepip: ou( enpho:‘.

(DuAtvuvépou gFoIe andros

Avbpou (Andros,

Kupnueou(Ka athos

R( hodes

Ku(-)vouf ythnos

Intwv (los

I'Impnu (Patmos,

Avimapou & ntiparos

£ag (Kea

Tnvou nos,

v (Paros;

Aﬂrwuhulac Aslyf)e\ea

Anafi

rh ou (Milos,

Natou & Mixptov KukAaduwv (Naxos & Sma clades
Mukévou (Mykonos

anuq anronm

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000

Sekil 4.4: Adalarin giinliik ortalama fiyatlar1 grafigi (siral)

Adalar ve Giinliik Konaklama Fiyatlar ile ilgili Seatter Plot

[wvuu (Sikinos

i (Anafi

Acrurrchulaq (Asf ypa\ea
oV (Lipst,

Mr.wcrng (KasTellurlzo
whou (Kimolos

Avmimiapou tAr?\lparos
Kahupviwy (Kalymnos,
MnAou’(Milos,
d!onuvépou (Fole&andms
thnos

AuﬂmuouA ‘atmos,

0 morgos,

I{) vbpou Andros,
Mukévou 'E ykonos
Kea

TnvDu oS,
Amou eros

w (Ko
pigou 1Senpnos
Nagou & Mikpuv Kun)\uﬁmv (Naxos & Small Cyclades,
20pou - Eppourro)\ng Eyms
asos
N\cu OU(Ni'inD‘E
aros,
Kapmiaéou [)Karpalnns
1wy (los,
F’uﬁou Rhodes
Zipvou (Sifnos
©npag (Santorini,

0 10000 20000 30000 40000 50000

Sekil 4.5: Adalarin giinliik ortalama fiyatlar1 (scatter plot)
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Ote yandan, adalar bazinda giinliik ve ortalama fiyatlara hdkim olmak, hangi adanin

blitceye daha uygun oldugunu ve nerede konaklanacagini belirlemede de biiylik rol

oynayabilir.

Adalar ve Giinliik Konaklama Fiyatlar: ile iigili Box Plot

or T
Dggou Slfnos HI T ——
ut hodes HE —
wv (los, HE—
Kapmiadou (Katpathos HH
MNapou (Paros, -
Niaupou (Nisyros HIH
Kdoou (Kasos {
Zopou - Epy ounoA%q (Syros HOH—
Naou & Mikptiav Kukhaduy tNaxos Small Cyclades HEE——
Tepiou (Seriphos HI—
Kuw (Kos; HO—
Aépou (Leros HIH
Trvou (Tinos, HIE—
Ktui(Kea HIT 13—
Mukavou (Mykonos —LT

Avﬁpou Andms
Auopyou (Amorgos,
laTuou (Patmos

®oheyavbpou (Folegandros
fhou (Milos,
Kahupviwy (Kalymnos,
Avtimidpou (Anfiparos.
Topng (S ml
TrAou (Tilos
XaAkne (Halki
Kipuwhou (Kimolos
MeyioTng (Kastellorizo)
enpv (Li sr

M'ruva)\mug (Astypale:
vuwng Anaf\
Zikivou (Sikinos

*@%ﬁﬂ@;ﬁ?

=

1000

2000 3000 4000

Sekil 4.6: Adalarin giinliik ortalama fiyatlari (box plot)

Bu kapsamda ilk 6nce, adalar bazinda giinliik ve ortalama fiyatlar grafigi c¢izdirilmis,

siralanmis ve ardindan adalar bazindaki ortalama fiyatlarin daha ¢ok hangi ticretlerde

yogunlastig1 analiz edilmistir.
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4.2.1.2 Adalar Bazinda Sunulan Toplam Konak Sayilari

Ada Toplam Konak Sayis

5 Enpog (Santoring) 4129
23 PofSou (Rhodes) 3792
21 Napou (Paras) 273
19 Mafou & Mikpuw Kukhaduwy (Maxos & Small Cyclades) 2672
18 hurkovou [Mykonos) 2550
30 Trjwou (Tinos) 1195
16 Mrikou [Milos) 1064
28 Tipou - Eppoumohng (Syros) 87
12 K [Kiog) 833

o AwEpou (Andros) T2
24 Eipvou (Sifnos) coz

B K [Kea) 420

k] Kodvopwium (Kalymnos) 33
10 Kapmadou (Karpathos) 379

[ Iy (los) EXal
25 Eepipou [Seriphos) 351
13 Kis8wow (Kythnas) 317

1 Apopyod (Amorgos) 316
22 Merpou (Patmos) 284

] AvTmapou [Antiparos) 205
27 g (Symi) 193

4 AoTumohoiog (Astypalea) 148
11 Koy (Kimolos) 136
Ed Dodsyawipou (Folegandros) 135
14 Aspou (Leros) 125
20 Mizopow (Misyros) a0
32 Fothen (Halki) 54

2 Avcrpry [Anafi) 41
17 Meylomng (Kastelloriza) 41
29 Tridouw (Tilos) El
26 Fucivow (Sikinos) 23
15 Aendiny (Lipsi) 25

7 Kaoou (Kasos) 13

Sekil 4.7: Ada bazinda sunulan toplam konak sayilari

Adalar bazinda sunulan toplam konak sayilari, bir lokasyonun turistik potansiyelini
degerlendirmek, ekonomik katkisini anlamak, isletmelerin planlamalarin1 yapmak ve

turist deneyimini yénetmek i¢in onemli bir bilgi kaynagidir.

Adalar bazinda sunulan toplam konak sayilari, adalarin turizme olan yatkinliklarinin

tespiti icin énemli rol oynayabilir. Ornegin; adalar iizerindeki toplam konaklama
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kapasitesi, turizm potansiyelini degerlendirmek i¢in kullanilabilir. Bu, bir lokasyonun
ne kadar biiyiik bir ziyaretci akinina karsi hazir oldugunu gosterir. Ya da, sektordeki
istihdam olanaklarinin analizini yapabilmek i¢in de kullanilabilir. Konaklama
kapasitesinin fazlalig1, daha fazla is imkan1 demektir. Ote yandan, toplam konaklama
kapasitesi, segenekleri fazla olan bir yer bir kesif¢i icin daha cazip iken; bir doga insani

icin cazip olmayabilir.

Bu nedenle veri setinin adalar bazinda sunulan toplam konak sayilar1 da analiz

edilmistir.

BwBpou (Andros)
Apopyod (Amorgos)
Avapng (Anafi)
AvTirapou (Antiparos)
Aotumrakaiag (Astypalea)
Onpag (Santorini)

Inmiv (los)

Kdoou (Kasos)

Kéag (Kea)

Kahupviwy (Kalymnos)
Kapmabou (Karpathos)
Kiywhou (Kimolos)

K (Kos)

KiBvou (Kythnos)

Népou (Leros)

Jenpav (Lipsi)

MnAou (Milos)

Meyiotng (Kastellorizo)
Mukdvou (Mykonos)
Mafou & Mikpuw Kukhaduwy (Naxos & Small Cyclades)
MigGpou (Nisyros)

MNapov (Paros)

MNdrpou (Patmos)

Pobou (Rhodes)

Zipvou (Sifnos)

Eeplpou (Seriphos)
Eikivou (Sikinos)

ZOpng (Symi)

Eupou - Eppoumohng (Syros)
Trihou (Tilos)

Trivou (Tinos)
Poheyavpou (Folegandros)
Xdhwng (Halki}

Adalara Gore Toplam Ev Sayisi Dagilimi

Sekil 4.8: Adalara gore toplam ev sayis1 dagilimi

4.2.2 Konak Tiirii se¢iminde Kullanilabilecek Baz1 Analizler

4.2.2.1 Konaklama Tiirlerinin Yayginligi

Konaklama Turleri Bar Plol

Entire home/apt
Private room

Hatel room

Konaklama Tirleri

Shared room

0 5000 10000 15000 20000 25000
Konak Sayisi

Sekil 4.9: Konaklama tirleri
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konaklama_tiirlerinin_yayginligi = birlesik|"room_type'].value_counts()
konaklama_tiirlerinin_yayginligi

room_type

Entire home/fapt 21846
Private room 2954
Hotel room 532
Shared room 11

Mame: cownt, dtype: inted

Sekil 4.10: Konaklama tiirlerinin yayginligt

4.2.2.2 Konaklama Tiirlerinin Ortalama Fiyatlar

Gayrimenkul tirtindin de fiyatlar tizerinde 6nemli bir etkisi vardir. Her miilk tiirli igin

gunlik fiyatlar asagida incelenmistir.

3500
3000
2500
2000

1500

Ortalama Glnluk Fiyatlar

1000

500

Entire home/apt Private room Hotel room Shared room
Konaklama Tari

Sekil 4.11: Konaklama turlerine gore ginlik ortalama fiyatlar

Sekil 4.11°de hangi miilk tiirlerinin daha pahali oldugu goriilmektedir. Otel ve 6zel
odalarin ortalama fiyatlar1 daha yiiksek; paylasimli odalarin ortalama fiyatlar ise
blitceye en uygun olanidir. Yine de, Tiim Ev/Dairelerin sayisinin fazla olusu, daha ¢ok

tercih edilen bir tiir oldugu yorumunu da birlikte getirmektedir.
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4.2.2.3 En Cok Yorum Alan Konaklar

en_cok_yorum_alanlar = birlesik.sort_values(by='number_of reviews', ascending=False).head{18)

en_cok_yorum_alanlar

id name

4822 17020360  Bed and breakfastin Zowtopivy - #4.82- 1 bed..
338 773406 Homein Oia- #4.82- 1 bedroom - 3 beds - 1 bath
1759 6116427 Place o stay in Olar- #4.30 - 1 bedroom - 1 b..
519 1305834  Homein Oia- %479 - 2 bedrooms - 2 beds-1 .
1895 6513280  Homein Ota- %470 2 bedrooms - 3beds -1 ..
341 970170 cydadic house in Oia - #4.96 - 2 bedrooms - 4..
358 974201 cycladic house in Oia - #4.97 - 1 bedroom -3 ..
6467 20168768 Homein Oia- %493 - 2 bedrooms - 2 beds-1 ..
168 287770 Loftin Oia - +4.80 - 1 bedroom - 1 bed - 1.5 ..

579 1556384 Rental unit in Mikonos - 44.86 - 2 bedrooms -

Sekil 4.12: En ¢ok yorum alan konaklar listesi

Bed and breakfast in Zavropivn - Z4.82 - 1 bedroom - 2 beds - 1 private bath

Home in Oia - 74 82 - 1 bedroom - 3 beds - 1 bath

Place to stay in Oia - ~4.80 - 1 bedroom - 1 bed - 1 private bath

Home in Oia - 74.79 - 2 bedrooms - 2 beds - 1 bath

Home in Qia - £4.70 - 2 bedrooms - 3 beds - 1 bath

cycladic housa in Oia - 114.96 - 2 badrooms - 4 bads - 2 baths

cycladic house in Qia - 04.97 - 1 bedroom - 3 beds - 1 bath

Home in Qia - 74 93 - 2 bedrooms - 2 beds - 1 bath

Loftin Oia - 74.80 - 1 bedroom - 1 bed - 1.5 baths

Rental unit in Mikonos - [14.86 - 2 bedrooms - 3 beds - 1 bath

Sekil 4.13: En ¢ok yorum alan konaklar ve yorum sayisi grafigi

hast id
48220563
3867230
3867230
3867238
3867238
044933
5044038
143542643
1023369

7804137

neighbourhood _left
Onjpa, (Santorini)
Orjpag, (Santorini)
Sripas, (Santorini)
Onjpac, (Santorini}
Onjpa, (Santorini)
Onjpat, (Santarini)
Onpa, (Santorini)
Bnpac, (Santorini)
Onjpa, (Santorini)

Mukdvou (Mykonos)

latitude

3634745

3gdg242

3646050

3646051

3645988

3646060

3646068

3646170

3646177

3744761

longitude
2545756
2537432
2537440
2537615
2537409
2537368
2537380
2537851
2537376

2532801

room_type
Private room
Entire hama/apt
Privata room
Entire home/apt
Entire home/apt
Entire home/apt
Entirz hamea/apt
Entire home/apt
Entire home/apt

Entire home/apt

price  minimum_nights number_of reviews

8000.0

1300

100.0

1300

950

5810

4850

a0

1320

30

En Cok Yorum Alan ilk 10 Otel ve Adalar

1000 1250

1

1750

1884

ca3

EESS

485

484

48

483

446

425

424

last_review 1
20231015
2023-11-20
2023-11-28
2023-11-14
2023-11-30
2023-11-29
2023-12-07
2081217
2023-10-24

2023-10-24

Adalar

. Oripag (Sanlorini)
== Muxdvou (Mykonos)



Bu analiz ile, en ¢ok yorum alan konaklarin bir listesi olusturulmustur. Bu analiz
sonucunda 10. sirada yer alan konak, fiyat-performans degerlendirmesinde adeta bir
151k gibi parlamaktadir. Zira, hem en popiiler adalardan olan Mikanos’ta yer
almaktadir, hem de giinliigii 23 Euro’dur. Hakkinda 424 yorum yapilmistir. Son yorum
tarihi oldukca giinceldir. Bu yorumlarin olumlu yorum mu, olumsuz yorum mu
oldugunun tespiti i¢in proje sisteminin kolayca sundugu http baglantisina tiklamak
yeterli olmustur. Konak hakkinda yapilan yorumlarin muazzam derecede iyi oldugu
tespit edilmistir. Ayrica, 2 yatak odasina sahip genis ve 4.86 yorum yildiz1 almig bir
yerdir. Tek problem, neredeyse her giinliniin rezerve edilmis olmasidir.
Rezervasyonun ¢ok onceden yapilmasi sarttir. Proje, yalnizca kisa vadeli seyahat ve
rezervasyon planlarinin yapilmasi i¢in degil, ayn1 zamanda uzun vadeli seyahat ve

rezervasyon planlarinin yapilmasinda da olumlu rol oynamaktadir.
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Bolim 5

Projenin Gelistirilmesi

5.1 Konaklarin Harita Uzerindeki Gosterimi

import folium

latitude = en_cok_yorum_alanlar['latitude’ ].iloc[a]
longitude = en_cok_yorum_alanlar|’longitude’].iloci@]

my_map = folium.Map{location=|latitude, longitude], zoom start=12)

Folium.Marker([latitude, longitude], popup='l").add_to(my_map)

my_map.save( harita.html')
my_map

Sekil 5.1: En ¢ok yorum alan konaklarin cografi konumlari

Konaklarin harita iizerindeki gdsterimi igin ‘folium’ kiitiiphanesi kullanilmustir.

Folium; Python programlama dilinde kullanilan bir kiitiiphanedir ve interaktif haritalar
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olusturmak icin kullanilir. Bu kiitiiphane, Leaflet.js adli JavaScript harita
kiitiphanesini Python ortamina entegre ederek interaktif haritalar olusturulmasini

saglar.

Proje kapsaminda, veri seti igerisinde bulunan her konaga ait enlem ve boylam bilgileri
(koordinatlar1) kullanilarak harita olusturulmus ve isaretciler eklenerek bu harita bir

HTML dosyast igerisine kaydedilmistir.

‘latitude’ ve ‘longitude’ parametreleri, haritanin ortasinin koordinatlarini, zoom_start
ise haritanin baslangigtaki yakinlastirma diizeyini belirler. Isaretciler folium.Marker
ile eklenmistir. Sekil 5.1’de yer alan mavi renkli isaret, projede incelenen tiim

konaklarin orta noktasini gosterir ve ilgili konak Santorini Adasi’na denk gelmektedir.

5.2 TF-IDF Matrisinin Olusturulmasi

Projede bir icerik oneri sistemi gergeklestirilmesi amaglandigindan veri setinde yer
alan verilerden ozellik secimi yapilmis ve hem TF-IDF algoritmasindan hem de
kosinlis benzerliginden yaralanilmistir. Projede Python programlama dili
kullanilmistir. Bu programlama dilinin se¢ilme nedeni kiitiiphanelerinin agik kaynak

kodlu olmasidir (Kumas, 2021).

TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency), metin madenciligi ve bilgi
algoritmalarinda kullanilan populer bir 6lgudir. Bu 6l¢l, ¢ogu zaman bir belgedeki bir
terimin 6nemini belirlemek i¢in kullanilir. Aynmi zamanda belgeler arasindaki

benzerlikleri degerlendirmek amaciyla da kullanilabilir (Gelemet vd., 2022).

TF-IDF matrisi, bir belge koleksiyonundaki belgelerin terim frekanslarini ve terimin

belge koleksiyonu i¢indeki yayginligini igerir. ki ana kismui vardir:

» TF (Term Frequency - Terim Frekansi)

» IDF (Inverse Document Frequency - Ters Belge Frekansi)

TF (Terim Frekansi); bir belgedeki bir terimin ne kadar sik gectigini belirten bir
ol¢tidiir. Bir terimin bir belgedeki frekansi, o terimin belgedeki toplam kelime sayisina

bolinerek bulunur.
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IDF (Ters Belge Frekansi) ise; bir terimin belge koleksiyonundaki genel yayginligini
Olger. Nadir terimlere daha yiiksek agirlik verilmesini saglar. IDF hesaplama kisminda
"+1" terim t'nin hicbir belgede gegmedigi durumda sifira bélme hatasi olmamasi igin

eklenmistir. Son olarak, TF ve IDF birlestirilerek TF-IDF skoru elde edilir.

_ (Number of occurrences of term t in document d)
- (Total number of terms in the document d)

(Total number of documents in the corpus)
¢ (Number of documents with term t in them)

IDF(t,D) = log

Y v

TF-IDF(t,d, D) = TF(t,d)XIDF(t, D)

Sekil 5.2: TF-IDF Matrisi

TF-IDF matrisi, belge koleksiyonundaki her bir belge ve igerdikleri terimler arasindaki
Olctimleri icerir. Bu matris, genellikle metin madenciligi uygulamalarinda 6zellik
matriksi olarak kullanilir ve metin belgelerini vektor uzayinda temsil eder. Bu sayede

belgeler arasindaki benzerlik 6l¢iilebilir. Tiim bunlar igin “TfidfVectorizer’ kullanilir.

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer
from sklearn.metrics.pairwise import linear_kernel

birlesik['http'] = 'https://tr.airbnb.com/rooms/* + birlesik['id'].astype(str)
def recommend_listing(user_input, birlesik, tfidf vectorizer, tfidf_matrix}:

user_tfidf = tfidf vectorizer.transform([user_input])

Sekil 5.3: Thtiyaca en uygun 5 konak
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5.3 Cosine Similarity Hesaplama

cosine_sim = linear_kernel(user_tfidf, tfidf_matrix)

similar_indices = cosine_sim[@].argsort()[:-6:-1
recommendations = birlesik.iloc[similar_indices

return recommendations[['name’, 'neighbourhood_left', 'price’, latitude', 'longitude’,"id’, “http’

Sekil 5.4: Cosine similarity kullanimi

Cosine Similarity (Kosinlis Benzerligi), o6zellikle metin madenciligi ve bilgi
algoritmalarinda kullanilan iki vektoriin birbirine olan benzerligini dlgen bir metrik
veya uzaklik dlglisiidiir (Amin ve Garg, 2019; Carrasco ve Rosillo, 2021). Kosinls
benzerligi metinler arasindaki vektorel uzakligi dlgerek benzerligin bulunmasini temel

alir (Tata ve Patel, 2007; Liao vd., 2021).

Cosine Similarity + VECTDE? SPACE
MODEL

wrm B

-
(

A - Sim(A, B) = cos(@) = i

/ lla 1l Bl

santence n

santance &

A £ J o

semtance 1

W

(a) (b)

Sekil 5.5: Cosine similarity ve uzay vektor modeli

Icerikler birer vektdr olarak diisiiniildiigiinde kosiniis benzerligi; iki vektdriin

carpiminin iki vektoriin boylarinin ¢arpimina orani olarak hesaplanir (Xia vd., 2015).
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Iki vektodr arasindaki kosiniis benzerligi hesaplamak igin su formiil kullanilir:

A.B

Similarity = cos(6) = T E

(5.6)

Bu formiilde;
e A-B, iki vektoriin i¢ ¢arpimini ifade eder.

o |IAll ve lIBIl, sirastyla A ve B vektorlerinin Euclidean normlarini ifade eder.

Cosine Similarity degeri -1 ile 1 arasinda degisir. Deger ne kadar blyukse, vektorler o
kadar benzerdir; deger ne kadar kiiclikse, vektorler o kadar farklidir. Eger iki vektor

birbirine tamamen dik ise, cosine similarity 0 olur.

Cosine Similarity'nin metin madenciliginde siklikla kullanilmasinin nedeni, metinleri
vektor olarak temsil edip ardindan bu metrikle benzerlik 6l¢iimii yapilabilmesidir.
Ornegin, belgeler arasindaki benzerligi l¢gmek, metin siniflandirma, 6neri sistemleri

ve bilgi ¢ikarma gibi bir¢ok uygulamada kullanilabilir.

5.4 Onerilerin Alinmasi ve Benzerlik Siralama

user_input = input("What are you interested in2 ")

recommendations = recommend_listing(user_input, birlesik, tfidf_vectorizer, tfidf_matrix}
recommendations

What are you interested in? MNew ¥illa 5.8 in Santorini with breakfast

name neighbourhood_left price  latitude longitude id http
920 V‘”a‘“sa“t"”’”"‘*io'wbmmg;‘;: @rpoc (Santorin) 4600 36426538 25.428297 2752382 hitpsy/tr.airbnb.com/rooms/2752382
wmp b Sa”t°'i“i'1be‘jmm‘%ad;a't; Grpac (Santorin) 2600 36390440 25452770 15534062 hitpsy//ir.airbnb.com/rooms/15534062
4923 V‘”a‘“sa““’”-”"‘*5'o'wbe‘jmg?d': @rpoc (Santorin) 2650 36400540 25451960 17350145 hitpsi//tr.airbnb.com/raoms/ 17350145
6779 V‘”a‘”sa’“"”'”"‘*s'o'w"Edmgé“d': @rpac (Santorini) 10000 36465070 25370660 21751807 httpsy/ir.aitbnb.com/rooms/21751897

Vi ni - . .
g VllainSentorini- %30 Tbedmz:ﬂf @rpog (Santorini) 2200 36352530 25447250 630530165910224872  httpsy/trairbnb.com/rooms/639530165010224872

Sekil 5.7: Anahtar kelimelere gore onerilerin alinmast
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Kullanicidan alinan girisler 1s181inda, Cosine Similarity Hesaplama baslig1 altinda elde
edilen benzerliklere gore listeleme girisleri siralanir ve en yiiksek benzerlik skorlari en

istte yer almak tizere siralanir.

Ornegin; Santorini’de, 5 yildiz yorum almis villa tipi bir konakta, kahvalt1 dahil
konaklamak isteyen bir kisiye oneri sunabilmek i¢in; “New Villa 5.0 in Santorini with
breakfast gibi bir giris yapmak miimkiindiir. Bdylece, bu bilgilere en benzer
nitelikteki sonuglar birgok ilan arasindan s1yrilip saniyeler icerisinde alt alta siralanir.

Her farkl1 giriste farkli sonuglar elde edilecektir.

Sonuglara kisa siirede erisebilmek icin http uzantilarinin yer aldig1 ek bir siitun da

olusturulmustur.
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5.5 Sonuclarin Goriintiilenmesi

latitude = recommendations['latitude"].iloc[8

longitude = recommendations[ longitude'].iloc[@

my_map = folium.Map{location=[latitude, longitude], zoom_start=12)

Folium.Marker([latitude, longitude], popup="!").add to{my_map)

my_map.save{ harita.html')
my_map

Mepuhepe
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Sekil 5.8: Oneriien konaklarin cografi konumlar1

Siralanan sonuglarin harita iizerinde goriintiilenmesi ile ulasim ve ¢evreye iliskin bilgi
sahibi olabilmek kolaylasmistir. Bunun igin yine Konaklarn Harita Uzerindeki

Gosterimi bagligr altinda acgiklanmig olan ‘folium’ kiitiiphanesi kullanilmistir.

41



Bolim 6

Sonug

Bu projede, ihtiyaca gore konaklama Oneri sistemi gelistirilmesine odaklanilmustir.
Metin verileri arasindaki benzerlikleri 6lgmek amaciyla TF-IDF vektdrleme ve Cosine

Similarity gibi yontemler kullanilarak bir 6neri sistemi olusturulmustur.

TF-IDF vektorleme uygulanmasinin ardindaki amag, metin verilerini sayisal bir forma
dontistiirmekte etkili bir yontem olusudur. Her bir konaklama yerinin belirli
Ozelliklerini temsil eden vektorler olusturularak, kullanicinin girisiyle benzer sonuglar

cikartlmistir.

Cosine Similarity kullanilarak elde edilen bu sonuglar, basarili bir sekilde kullanicinin
taleplerine uygun olarak konaklama oOnerilerini siralamis, elde edilen benzerlik
skorlarina gore yapilan siralama sonucunda, kullaniciya en uygun konaklama yerlerini
sunmak miimkiin olmustur. Bu 6neri sistemi, kullanicinin terim girislerine en yakin
Ozelliklere sahip konaklama yerlerini belirleyerek, kullanic1 deneyimini gelistirmeyi

hedeflemistir.

Ayrica, 6nerilen konaklari harita tizerinde gérmeyi, http uzantilarinin yer aldigi ek bir
stitun ile, ilgili ilanlara ¢ok kisa bir siirede erisebilmeyi, konaklari fiiliyatta daha kolay

bulmay1 ve harita lizerinden civar olanaklar1 kesfetmeyi miimkiin kilmistir.

Gelistirilen Oneri sistemi, yeni verilerle giincellenebilir ve genisletilebilir bir yapiya
sahiptir. Bu sayede, sistemin performansi zamanla artirilabilir ve kullanicilarin degisen

taleplerine, tercihlerine daha uygun Oneriler sunabilir.
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