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ABSTRACT
Covid-19 virus which is effective all the world and is a global pandemic also affected tourism choices in Turkey.

In this study, sentiment analysis study was conducted over the tourism hahstagli (#turizm) Turkish tweets posted
between April and August 2020. The data was obtained from the Twitter API application. 9678 messages collected
in this process were structured over the necessary pre-processing and transformation processes and made ready for
analysis as 4202 messages, and the messages were labeled in three categories (neutral, positive and negative)
according to the emotion expressions they contain.Classification performances were compared using Machine
Learning algorithms (Logistic Regression Analysis, Decision Tree, Multinominal Naive Bayes Analysis, Cluster
Analysis (k-Nearest Neighbor), Support Vector Machines and Random Forests), which are frequently used in
sentiment analysis studies. As a result, Logistic Regression model was found to be the most successful model.
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COViD-19 DONEMINDE TURIZM IiLE ILGILI TWITLERIN MAKINE
OGRENMESIi YONTEMLERIYLE DUYGU ANALIZi

OZET

TUm diinyada etkili olan ve kiiresel bir pandemi 6zelligi tastyan COVID-19 virlst, Tiirkiye’de ki turizm tercihleri
tizerinde de etkisini gostermistir. Bu ¢aligmada, Nisan- Agustos 2020 tarihleri arasinda atilan turizm hahstagli
(#turizm) Turkee twitler Gzerinden duygu analizi ¢alismasi yapilmustir. Veriler Twitter API uygulamasindan elde
edilmistir. Bu surecte toplanan 9678 adet ileti gerekli 6n isleme ve doniistiirme siiregleri tizerinden yapilandirilarak
4202 adet olarak analize hazir hale getirilmis ve iletiler anlamsal agidan igerdikleri duygu ifadesine gore {i¢
kategoride etiketlenmistir. Duygu analizi calismalarmda Makine Ogrenmesi’nin en ¢ok kullanilan yéntemlerinden
(algoritmalarindan); Lojistik Regresyon Analizi, Karar Agaci, Multinominal Naive Bayes Analizi, Kimeleme
Analizi(k-En Yakm Komsu), Destek Vektdr Makineleri ve Rassal Ormanlar kullanilarak siiflandirma
performanslar1 karsilastirilmis ve en basarili model olarak 0.66 dogruluk skoruyla Lojistik Regresyon modeli
olmustur. Olusturulan model gelistirilmeye agik olmakla birlikte tahminlime ¢alismalarinda kullanima uygundur.
Anahtar Kelimeler: Turizm, Python, Twitter API, Duygu Analizi, Makine Ogrenmesi
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1. GIRIS

Bilgiye erisimin ¢ok daha kolay oldugu giiniimiiz diinyasinda, milyonlarca insan giincel
olaylara iliskin duygularini, goriislerini ve elestirilerini sosyal medya aglarini kullanarak
aninda ifade etmektedirler. Tiketici goriislerinden, politik elestiriye, begeni ifadelerinden
egitsel faaliyetlere ve bir cok alanda bu tiir online topluluklar bagkalarmi da etkileyebilen
interaktif bir forum 6zelligi tasimaktadir. Ayrica sosyal medya, isletmeler, hiikiimetler ve
kisiler icin tlketici ya da takipgi goriislerinin degerlendirmesi bakimmdan da 6nemli bir geri
bildirim firsat1 sunmaktadir. Sosyal aglarin bireylerin kararlarmi ve satin alma davranislarmi
degistirdigi tartisilmaz bir gergektir. Iinternet kullanicilarin %87 si tiiketici goriisleri araciligiyla
satin alma kararlarmi belirlediklerini ifade etmistir (Jose vd., 2010). Bir o6rgiit, politikaci ya da
isletme, tiliketicilerinin ya da takipgilerinin diisiince ve duygularini ne kadar hizl izleyebilirse
onlarin reaksiyonlarini organize etmede ve politika gelistirmede rakiplerine oranla ¢ok daha
fazla avantaj elde eder(Sarlan vd., 2014, s. 212). Twitter, Facebook vb... sosyal aglardan elde
edilen biiyiik veriler kullanilarak yapilan arastirmalar sayesinde, miisteri goriisleri, toplumun
memnuniyet hissi, halkin siyasetciler ya da iktidar hakkindaki goriisleri analiz edilmektedir
(Zhang vd., 2011, s. 56).

Bu analizler igerisinde en yaygin kullanilanlardan biri olan Duygu Analizi, insanlarin
yazdig1 metinlerdeki konu hakkindaki duygularmin olumsuz mu, olumlu mu ya da nétr mi
oldugunu belirlemeye yonelik gelistirilen bir yontemdir(Akin & Girsoy, 2018, s. 246). Bu
calismada Twitter kaynakli metinlerden olusan verilerin Duygu Analizi yapilmistir. Kullanici
sayis1 ve giinliik ortalama ileti sayis1 (saniyelik ortalama 8000 adet (Murthy, 2018)) bakimindan
en ¢ok kullanilan sosyal medya platformlarindan biri olan Twitter, arastirmacilar i¢in de nemli
bir veri kaynagidir. Twitter’dan elde edilen iletiler (twit) metnin uyandirdig1 anlam igerigine
gore etiketlenerek analize tabii tutulur. Bunun igin kullanilan modellemeler genellikle Makine
Ogrenmesi teknikleri ile gerceklestirilir. Model vasitasiyla yeni twitlerin Icerik Analizi
yapilarak kisilerin hissettikleri duygunun belirlenmesi saglanir. Bununla birlikte Twitter’in
kendine 6zel bir dili olmasi verinin analizi i¢in zorluklar olusturmaktadir. Bu sorunla bas
edebilmek icin veri, on isleme evrelerinden gegirilerek Veri Madenciligi veya Dogal Dil Isleme
yontemleriyle analiz igin hazir hale getirilir(Ayan vd., 2019, s. 496).

Bu ¢alismada, tiim diinyada etkili olan ve kiresel bir pandemi 6zelligi tastyan COVID-
19 virtstinun Tirkiye’deki tiketicilerin turizm tercihleri Uzerindeki algilar1 incelenmistir.
Bircok ulkede uygulanan hiikiimet 6nlemleri ve seyahat kisitlamalari, kiiresel hasilanin yaklagik
%38’ini, istihdamin %10’unu olusturan yillik ortalama %4-5 oraninda biiyiiyen (World Tourism
Organization (UNWTOQ), 2019) turizm sektoriinii dogrudan etkilemis, neredeyse durma
noktasina getirmistir. Turizm sektorii, gegmiste yasanan biitiin krizlerde ayakta kalmay1 basarsa
da, COVID-19 ile birlikte gergeklesen olaylar sadece Tirkiye icin degil kiiresel turizm
endiistrisi i¢in ciddi sonuglar dogurmustur. Biitiin bu yasanan olaylar, turizm talebini tahmin
edilemez hale getirirken, risk ve kriz yonetiminin 6nemi turizmin biitiin paydaslar1 i¢in artmgstir
(Kirant Yozcu & Cetin, 2019). Verileri elde etmek i¢in turizm hastagl (#turizm) twitler
toplanmistir. Sonug olarak Nisan- Agustos 2020 tarihleri arasinda atilan 9678 adet ileti Twitter
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APl uygulamasindan indirilmis ve gerekli 6n isleme adimlar1 sonucunda 4202 adet ileti
orneklemimizi olugturmustur.

2. KAVRAMSAL CERCEVE

Turizm, 2019 yilinda 1,5 milyardan fazla insanin katildig1 biiyiik bir kiiresel aktivite
olmasina ragmen, diinyanin herhangi bir bolgesinde olusan krizlere karsi oldukca hassas ve
kirilgandir. Kriz kavrami, arzu edilmeyen ve acil miidahale edilmesi gereken, olumlu ve
olumsuz sonuglar doguran durumlar ve olaylar olarak tanimlanabilir(Faulkner, 2001) . Covid-
19 onceki krizlerden farkli olarak kiiresel seyahat kisitlamalar1 nedeni ile turizmi aniden ve
kiiresel boyutta neredeyse durdurmustur. Bunun yanmnda Covid-19’un uzun vadeli ve
benzerlerinden ¢ok daha yikic1 bir ekonomik krizi tetikledigi de asikardir. Sosyal medya, Uriin
ve hizmetlerin tercih edilmesi esnasinda tiiketicilerin goriis, elestiri, Oneri veya uyarilari
hakkinda bireylere bilgi akisi sagladigi i¢in bir destek ag1 olarak diistiniilmektedir (Zeng &
Gerritsen, 2014). Sosyal medya paylasimlari, piyasalarda yeni egilimlerin ortaya ¢ikmast,
sirketlerin sayginligi, tiiketici davraniglari, hizmet ve iirlin memnuniyeti gibi konularin
degerlendirilmesinde degerli, kullanilabilir bilgiler saglamaktadir.

2.1. Duygu Analizi (Sentiment Analysis )

Dogal dil isleme alaninda siklikla kullanilan bir teknik olan duygu analizi bir metnin
duygu igerip icermediginin belirlenmesi ve eger duygu igeriyorsa bu duygu durumunun
saptanmasi siirecine dayanir(Liu, 2012). Bir bagka ifadeyle, duygu analizi 6znel ifadeleri
ozellikle internette tiiketici tarafindan tiretilen igeriklerde yer alan goriis ve diisiinceleri iceren
0zel bir metin madenciligi tiridir(Xiang vd., 2015). Duygu Analizi’nde sozlik tabanli ve
Makine Ogrenmesi tabanli olmak iizere iki yaklasim mevcuttur. Sozliik tabanli yaklasimlar
uygun bir sdzciigiin Onsel yapisini gerektirirken, Makine Ogrenmesi tabanli yaklasimlar
bireylerin kodlamasindan hareketle metni otomatik olarak smiflandirir (Paltoglou & Thelwall,
2017). Genellikle metnin pozitif-negatif-ndtr seklinde smiflandiriimast Makine Ogrenmesi
algoritmasina (Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri gibi) dayanarak yapilir. Elde edilen
simiflamadan hareketle bir dagilim olusturulur. Boylece toplulugun genel diisiincesine ulasilir.

Duygu Analizi bireylerin ve pazar gruplarinin algilarini ve karakteristiklerini 6grenmek,
paylasilan yorumlarin igerik ve hareket noktasii belirlemek amaciyla yaygin kullanilmaktadir
(Chandra Pandey vd., 2017). Turizm endustrisinde de son donemde siklikla uygulanmaya
baglanan Duygu Analizi ile ilgili 6ne ¢ikan ¢aligmalardan bazilar1 soyledir: Yu, vd. (2019),
Japonya turizmi icin Duygu Analizi’ni ¢cok boyutlu olarak, online yorumlara dayanarak
incelemislerdir(Yu vd., 2019). Neidhardt vd. (2017), turizm web sitelerindeki yorumlardan
hareketle turizm alanindaki faaliyetlere bakis acilarini, kullanicilarin gelecek seyahatleri ile
ilgili duygularini analiz etmislerdir (Neidhardt vd., 2017). Ayrica, Duygu Analizi turizm
endiistrisinde Ozellikle gezginlerin sosyal medya yorumlarint degerlendirmek icin siklikla
kullanilmaktadir. Ornegin, turizm destinasyon arastirmalarinda ve markalarin itibarini izlemek
icin (Marchiori & Cantoni, 2011; Sigala vd., 2012), konaklama yerleri hakkindaki yorumlardan
hareketle miisteri yonetimi i¢in uygun stratejiler olusturmak konusunda (Pantelidis, 2010)
uygulamalar kullanilmigtir.
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Sosyal medya, riin ve hizmetlerin tercih edilmesinde tiiketicilerin goriis, elestiri, Oneri
veya uyarilart hakkinda bireylere bilgi akis1 sagladigi i¢in bir destek agi olarak diistiniilmektedir
(Xiang ve Gretzel, 2010; Zeng ve Gerritsen, 2014). Sosyal medya paylasimlari, son déonemde
turizm endiistrisine yonelik caligmalarda piyasalarda yeni egilimlerin ortaya ¢ikmasi, sirketlerin
saygmligi, tiiketici davraniglari, hizmet ve {Uriin memnuniyeti gibi konularin
degerlendirilmesinde degerli bilgiler olarak kabul edilmektedir (McGarrity, 2016). Twitter’dan
elde edilen verilerin Duygu Analizi teknikleri kullanilarak kisilerin duygularinin teshisi
amaciyla bir¢ok ¢aligma yapilmaktadir.

Ik uygulamalarinin yurtdisinda baslamasiyla birlikte Tiirkiye’de de Twitter {izerinden
Duygu Analizi tekniginin kullanim ile ilgili 6rnekler mevcuttur. Ozellikle 2012 yili ve
sonrasinda Duygu Analizi’nin kullanim siklig1 artmustir: Kaya ve arkadaslari, Tulrkce
kaynaklardan edindikleri politika haberleri metinlerinden Duygu Analizi ¢alismasi
gergeklestirmistir(Kaya vd., 2012). Ayni y1l; Simsek ve Ozdemir, Amazon’un Mechanical Turk
(MTurk, 2017) servisinden yararlanarak tiziintli ve mutluluk ifadelerinde kullanilmak tizere 113
sOzclkluk bir Tlrkge sozlik yaratmis ve bu sozciklerin Twitter iletilerinde gegme frekanslarina
gore mesajlar1 mutlu ve mutsuz seklinde siniflandirmislardir(Simsek & Ozdemir, 2012). Cetin
ve Amasyali, Tlrkce Twitter mesajlari Gzerinden egiticili 6 yontemin ve geleneksel 2 yontemin
performanslarini 5 algoritma kullanarak 2 veri kiimesi {izerinde karsilastirmiglardir (Cetin &
Amasyali, 2013) . Meral ve Diri, Twitter’dan toplanan verileri kullanarak Destek Vektor
Makinesi (DVM), Rastgele Orman ve Naive Bayes Makine Ogrenmesi ydntemlerini
kullanilarak, akilli bir sistem olusturulmuslardir. Bu {i¢ smiflandirma yonteminin dogruluk
oranlar1 birbirlerine ¢ok yakin olmakla birlikte, en iyi smiflayicinin DVM yontemi oldugunu
tespit etmislerdir. Ayan vd. ¢alismalarinda Twitter iizerindeki tweetlerin Islamofobik olup
olmadigin1 Duygu Analizi ile saptamiglardir.

Calismada Naive Bayes Smiflandirici ve Lineer Ridge regresyonu ile egitilen modeller
Uzerinden Recall, precision, F1 ol¢ltlerinde hesaplamalarda bulunmuslardir. Sonug¢ olarak
pozitif Tweetler icin Ridge Regresyon modelinden Naive Bayes siniflandiriciya gore daha iyi
sonuclar almmistir (Ayan vd., 2019). Akin ve Simsek ¢alismalarmda Yar1 Denetimli Ogrenme
ile pozitif ve negatif duygu sozlikleri genisletip, s6zliik temelli performansi yiiksek bir Duygu
Analizi modeli sunmuslardir (Akin & Gursoy, 2018). Kirc1 ve Giilbak, Instagram verilerini
kullanarak Duygu Analizi yontemini ¢calismislardir (Kirci & Gulbak, 2020). Coban vd., Tlrkge
Twitlerden olusan veri setini kullanarak Multinominal Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi
(DVM) ve KNN algoritmalarini kullanarak Duygu Analizi yontemini kullanmiglardir. Sonug
olarak veri Uzerinde karakter seviye N-Gram modelinin, BoW modelden tiim smiflandiricilar
icin daha iyi sonug¢ verdigini tespit etmislerdir(Coban vd., 2015). Nizam ve Akin, Bazi gida
firmalarmnin gesitli tiriinleri hakkinda atilan Twitter veri seti Uizerinden Duygu Analizi ¢aligmast1
yapmis ve Random Forest , Naive Bayes , Decision Tree , Sequential Minimal Optimization
ve 1-Nearest Neighbors (IB1) siniflandirma algoritmalarmin basarilarini incelemislerdir. Sonug
olarak, dengeli veri setinin, dengesiz veri setine gore daha iyi performans gosterdigini
belirlemislerdir(Nizam & Akin, t.y.). Ilhan ve Sagaltici, Twitter verileri ile duygu analizi
gerceklestirmislerdir. Bunun i¢in Naive Bayes ve Destek Vektor Makinesi (DVM) gibi Makine
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Ogrenmesi yontemlerini kullanarak tweetleri pozitif ve negatif siniflara ayirmak igin akilli bir
model olusturmuslardir (ilhan & Sagaltici, 2020).

Bununla birlikte son zamanlarda 6zellikle Dogal Dil islemi alanindaki hizl ilerlemeler,
birgok teknigin ve uygulamanin Duygu Analizi’nde optimal ¢oziimler olusturmasina olanak
saglamustir. Son olarak OpenAl ekibi tarafindan gelistirilen GPT3 uygulamasi, Derin Ogrenme
yalsasimini kullanarak kendi kendine igerik Uretebilen bir 6zbaglanimli dil modeli sunulmustur.
Bu alanda yapilacak ¢alismalarin blyUk gelismeler saglayacagi asikardir.

3. ARASTIRMANIN METODOLOJISI

Calismada kullanilan veri seti Twittter lizerinden elde edilmistir. Veriler Makine
Ogrenmesi’ne uygun olarak belirli bir siiregten gegirilerek, analize hazir hale getirilmistir.
Ardindan bircok smiflandirma algoritmast uygulanarak performans degerlendirmeleri
yapilmistir. Yapilan islemleri 6zetleyen sema Sekil 1°de sunulmustur.

v V¥V

s Siniflandirma
Tweet Veri Oznitelik /i
Etiketleme Performansi

Toplama Temizleme Cikarma Dgerlendirme

TF-IDF

Koke ayirma

Sekil 1. Duygu Analizi Streci

3.1. Verilerin Toplanmasi

Twitter sosyal medya verilerinin toplanmasinda en sik kullanilan uygulamadir.
Kullanima sundugu Twitter Streaming API araylizii sayesinde sinirli da olsa arastirmacilara
istenilen konu ya da hashtag tizerinden JSON formatinda metinler sunmaktadir(Ramteke vd.,
2016). Kullanici ihtiyacina goére veri istenilen formata (CSV, XLSX wvb...)
doniistiiriilebilmektedir. Calismamizda COVID 19 pandemisinin toplumsal hayati etkiledigi
Nisan- Eyliil 2020 tarihleri arasinda atilan #Turizm hashtag ile atilan twitler toplanmistir. Ham
veri seti 9678 adet iletiden olusmustur. Veriler Excel dosyalarinda toplanmistir.

3.2. Etiketleme (Labelling)

Stirecin bu asamasinda, ham veri seti igerisindeki gereksiz, tekrar eden ve amag dis1
veriler elenmistir. Bu elemenin sonucunda 4202 adet tekrarsiz ve 6zgiin ileti etiketlenmeye
hazir hale getirilmistir. Bu siirecin ardindan her ileti, icerdigi anlamlara gore; n6tr ise 0, negatif
ise 1 ve pozitif 2 olarak isaretlenmistir.
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Tablo 1: Covid19 Déneminde Turizm ile Tlgili Gériislerin Dagilim

Duygu Durumu Frekans Ylzde %
Pozitif 1472 35
Notr 1158 28
Negatif 1572 37

3.3. Veri Temizleme

Twitlerin igerisinde; @, # , http, simge vb. sayisiz anlam igermeyen karakterler
bulunabilmektedir. Veri setinin dogru simiflandirilabilmesi igin bu karakterler veri setinden
temizlenmistir. Bununla birlikte Turkce’de sik kullanilan sifat, baglag vb. (¢ok, bazen, ve, ama)
ifadeler (stop words) metinde anlamli degilse metinden temizlenmistir. Boylece kelime
matrisinin boyutu gereksiz siitunlardan ayiklanmistur.
3.4. Oznitelik Cikarma

Oznitelik ¢ikarma, algoritmalarm ayirt edici giiciinii daha belirgin sekilde ortaya
¢ikarmay1 amaglamaktadr (Sariman & Mutaf, 2020, s. 142). Bu slrece ge¢cmeden 6nce
Oznitelik uzay boyutunu indirgemek amaciyla kelime kok analizi () yapilmistir(Coban vd.,
2015). Bunun igin ¢ekim ve yapim eklerinden olusan kelimeler kokiine indirgemek i¢in
uretilen bir Turkge Dogal Dil Isleme kiittiphanesi olan Zemberek kullanilmustir. Kiittiphanenin
Python reposu arastirmacilar tarafindan siklikla tercih edilmektedir. Bu g¢alismada metin
smiflandirmada en ¢ok kullanilan yontemlerden biri olan TF-IDF (Terim Frekansi-Ters
Dokiuman Frekansi, Terim Agirliklandirma Yontemi kullanilmistir. TF-TDF, verideki bir
kelimenin frekansini, o kelimeyi igeren toplam dokiiman sayis1 ve tiim dokiimanlarin sayisina
dayali olarak hesaplayan agirliklandirma yontemidir(Ozyurt & Akcayol, 2018, s. 672). Boylece
verideki 6nemsiz degerler elenerek dnemli dznitelikler tespit edilir ve simiflandirma islemi
sirasinda performans artis1 saglanir(Alpkocgak vd., 2019, s. 722). Son olarak veri seti Vektor
Uzay Modeline doniistiiriilerek bilgisayar diline uygun hale getirilmistir.
3.5. Simiflandirma Performansinin Degerlendirilmesi

Smiflandirma islemi, sonradan edinilen ve kategorilendirilmemis metinlerin, modelin
egitim verisi setindeki kategorilerinden en uygun olana atanma islemidir(Coban vd., 2015).
Boylece basarili bir sekilde egitilmis ve performansi yiiksek olan model araciligiyla, ilk defa
karsilasilan 6rnekler metin icerigine bagl olarak etiketlenir. Dogal Dil Isleme ve 6zel olarak
Duygu Analizi alaninda gesitli algoritmalar giinlimiizde kulanilmaktadir(Ramteke vd., 2016).
Verilerin, Ucli kategorik 0©zellik gostermesi nedeniyle ¢oklu smiflayict algoritmalar
kullanilmustir. Calismada bu algoritmalar arasinda en sik kullanilan;Lojistik Regresyon Modeli,
Karar Agaci, Multinominal Naive Bayes, Kimeleme Analizi(k-En Yakin Komsu), Destek
Vektor Makineleri ve Rassal Ormanlar, Python programlama dilindeki pandas, nltk ve scikit
learn kiitiiphaneleri kullanilarak uygulanmistir. Biitiin bu islemlerin gerceklestirilmesinde. %
80 egitim ve %20 test olarak ayrilan veri seti belirtilen algoritmalarca siniflandirilmis ve
performans skorlar1 dogruluk degerlerine gore belirlenmistir. Ayrica her siniflandirict i¢in en
uygun hiper parametrenin belirlenmesinde GridSearchCV yontemi kullanilmustir.
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3.6. Bulgular

Ham verinin islenerek analize uygun hale getirilmesinden sonra, egitim-test olarak
ayrilan veri seti Vektdor Uzay Modeli’nde sayisal hale getirilerek cesitli smiflama
algoritmalariyla etkinlikleri karsilastirilmistir. Buna gore smiflandirma i¢in kullanilan Makine
Ogrenmesi algoritmalarmin  karsilastrma matrisi ve dogruluk katsayilar1 Sekil 2’de
sunulmustur.

MultinomialNB LogisticRegression

1

predicted labal
1

predictsd laba

predicted labsl

o - - 280
0 2 ! : 0 1 2
true labal true label trua label
hyper parameter hyper parameter hyper parameter
* alpha=0.], * alpha=0.0001 * criterion=gini
* class_prior=None, + [I_ratio=0 * max_depth=10

fit_prior=True * penalty="elasticnet’ * samp-split=20
accuracy=0.65 accuracy=0.66 accuracy=0.45
RandomForest KNeighbors

fabe|

predictad labal
wradictad label

predicted

2 0 1 2 o 1 2
rue label rue label true |abed

hyper parameter hyper parameter hyper parameter
s criterion="gini s C=10 metric="minkowski’
* max_depth=15 * gamma=0.8 n_neighbors=6

* sampl_split=5 * kernel=rbf’ weights="uniform'
accuracy=0.54 accuracy=0.64 accuracy=0.56

Sekil 2. Simiflandirma Algoritmalarinin Performanslarinin Karsilastirnlmasi

Sekil 2°de goriildiigii gibi, en iyi performansi gosteren siiflayict 0.66 dogruluk orani
ile Stochastic Gradient Descent opsiyonlu Lojistik Regresyon yontemidir. Yani modelimiz
tahminlemede %66°’lik dogrulukla galismaktadir. Bu oran mikemmel bir verim olmasa da
tatmin edici bir sayidir. Skoru arttirmak i¢in ¢esitli varyasyonlar gelistirilebilir. Ayrica istenilen
amaca uygun olarak diger smiflayicilar da kullamilabilir. Ornegin ama¢ sadece olumlu
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goriislerin baz alindig1 bir model elde etmek oldugunda Karar Agaci algoritmasi, olumsuz
goriiglerin hedef alindig1 bir model oldugunda ise Rassal Ormanlar algoritmasi kullanilabilir.

4. SONUC

Tirkiye ekonomisi i¢in 6nemli bir kaynak olan turizm sekt6érii Covid19 pandemisi ve
kisitlamalar nedeniyle 2020 yaz sezonunda olumsuz bir seyir izlemistir. Sekil 3’de gorildigi
gibi 2020 Eyliil ayina kadar gelen turist sayis1 keskin bir diisiis gostermistir (yigm.ktb.gov.tr) .

60 000 000
50 000 000
40 000 000

30 000 000

turist sayisi

20 000 000

10000 000

N g nu O NN 0 OO O . N NN < 1N O I~ 0 O *
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Sekil 3. 2003 ve 2020 Yillarn Arasinda Tiirkiye’deki Turist Sayisi

Bu tercihler dogal olarak insanlarin sosyal medya iletilerinde de kendini gostermistir.
Diinya ¢apinda kisitlamalarm basladig1 Nisan-Eyliil aylar1 arasindaki Twitter mesajlarinda da
bunun yansimasi goriilmektedir. Dogal Dil Isleme araclarindaki gelismeler analistlere hizli
arastirma stiregleri ve uygulama alanlar1 sunmaktadir. Bu alanlarin en 6nemli yontemlerinden
biri olan Twitter’da Duygu Analizi literatiirde kendine siklikla yer bulmaktadir. Bu ¢alismada
Makine Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilarak duygu analizi uygulanmistir. Gerekli 6n isleme
ve yapilandirma adimlarindan sonra veri 6 farkli algoritma {izerinden islenmis ve
performanslari karsilastirilmistir.

Sonug olarak Lojistik Regresyon modeli bu algoritmalar igerisinde performansi en
yiksek olan modeldir. Modelin test verilerini basariyla tespit etme orani % 66’dir. Bu orani
artirmak ve daha basarili bir model olusturmak miimkiindiir. Oncelikle 6rnek sayis1 arttirilarak
daha basarili sonuglar elde edilebilir. Ayrica Derin Ogrenme algoritmasi kullanilarak da model
gelistirilebilir. Tiirkge dili iizerinde gelistirilen metin analizi uygulamalar1 Ingilizce ile
karsilastirildiginda heniiz ueyerince gelismemistir. Bunun {izerine son yillarda basarili
calismalar (Zemberek kuitlphanesi, SentiTurkNet vb... ) yapilmakla birlikte tizerinde
yogunlagmak temel bir ihtiyag olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Calisma, Tiirkiye turizmi alaninda
ilk olma 6zelligi agisindan 6zgiinliik tagimaktadir.
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