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Cografi referansli sosyal medya verilerinden dogal dil isleme ve derin
ogrenme kullanilarak duygu analizi: Kahramanmaras depremleri
ornegi
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Oz: Dogal afet yonetiminde afet oncesi hazirlik, afet ant miidahale ve afet sonrast iyilestirme asamalarinda Cografi Bilgi Sistemleri (CBS)
kullanilarak uygulanan yonetim bicimleri ile dogal afetlerin yol agtigi zararlar en aza indirgenebilmektedir. Bu ¢alismanin amaci, 6 Subat
2023 tarihli Kahramanmaras depremleri ile ilgili X (eskiden bilinen adiyla Twitter) sosyal medya verilerinin Python programlama dilinde
Selenium ve BeautifulSoup kiitiiphaneleri kullanilarak kazinmast ve dogal dil igleme ve derin 6grenme yontemleri kullanilarak depremden
etkilenen insanlarin afet sonrasi duygu durumlarimmn incelenmesidir. Bu sayede, deprem aninda bélge icin genel duygu durumu ve sonrasi
icin yapilacak sosyal ve psikolojik iyilestirme ¢alismalari planlamalarinin CBS ortaminda daha hizli ve kolay bir sekilde yapilmasina katk
saglanabilecektir. Bu ¢calismada, dogal dil islemede kapi yinelemeli birimler (Gated Recurrent Units, GRU) derin ag modeli kullanilarak
X platformundan kazinmis ve diizenlenmis veri kiimesi iizerinde %87 test dogrulugu ile bir duygu analizi gerceklestirilmistir. Ayrica CBS
ortaminda sicak nokta analizi yapilarak yasanan deprem ile ilgili X iletilerindeki duygu durumuna ait kiimelenme oriintiisii istatistiksel
olarak incelenmigtir. Boylece, yasanabilecek depremler ile ilgili X platformuna ait cografi referansl sosyal medya verilerinin duygu
analizinde kullamilabilecegi saptanmustir.

Anahtar Sozciikler: Deprem, Cografi referansli sosyal medya verileri, Web kazima, Duygu analizi, Dogal dil igleme, Derin 6grenme

Sentiment analysis from georeferenced social media data using natural language processing and deep
learning: The case of Kahramanmaras earthquakes

Abstract: In natural disaster management, the damages caused by natural disasters can be minimized by using Geographic Information
Systems (GIS) in pre-disaster preparation, disaster response and post-disaster recovery stages. The aim of this study is to scrape X
(formerly known as Twitter) social media data related to the Kahramanmaras earthquakes on February 6, 2023 using Selenium and
BeautifulSoup libraries in Python programming language, and to examine the post-disaster emotional states of people affected by the
earthquake using natural language processing and deep learning methods. Thus, it will be possible to contribute to the planning of the
general emotional state of the region at the time of the earthquake and the social and psychological rehabilitation activities to be carried
out afterwards in a faster and easier way in the GIS environment. In this study, a sentiment analysis was performed with 87% test accuracy
on the scraped and organized dataset from the X platform using the Gated Recurrent Units (GRU) deep network model in natural language
processing. In addition, by performing hot spot analysis in the GIS environment, the clustering pattern of the emotional state in X messages
related to the earthquake occurred was statistically analyzed. Thus, it was determined that georeferenced social media data of the X
platform related to possible earthquakes can be used in sentiment analysis.
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1. Girig

Modern teknolojinin hizli gelismeleri sayesinde sensor aglari ve uzaktan algilama tekniklerinin kurulmasi yoluyla dogal
afetlerin izlenmesi, dnceden uyarilmasi ve afetlerden sonra yasanan durumlarin genel incelenmesi miimkiin hale gelmistir
(Feng vd., 2022). Dogal afet yonetiminde de afet dncesi hazirlik, afet am1 miidahale ve afet sonrasi iyilestirme agamalar
mevcuttur (Neal, 1997). Dogal afetlerin yonetiminde Cografi Bilgi Sistemlerinin (CBS) 1960'larda teknoloji ile mantik
arasindaki baglantiy1 ortaya ¢ikarmasiyla baslayan siire¢ (Clarke, 1997), giiniimiizde afet yonetimi asamalarinda yaygin bir
sekilde diger sistemlerle entegre edilen CBS'nin kullanimiyla devam etmektedir. Bu biitiinlesmis sistemlerden biri de sosyal
medyadir. Sosyal medya, X (eskiden bilinen adiyla Twitter) ve Threads gibi kiiresel 6lgekte yaygin kullanilan platformlariyla
genis bir kullanict kitlesine erisim saglar. Kullanicilar paylasimlariyla sosyal medyay1 haberleri, etkinlikleri veya {iriinleri
degerlendirdikleri, kendi diisiincelerini ve duygularini aktardiklar1 bir platform olarak goriirler. Sosyal medya verileri,
isletmeciler i¢in {iriinleri ve piyasadaki marka izlenimleri hakkinda bilgi verebilecegi gibi sosyal olaylardan sonra
vatandaglarin duygu durumlarini da analiz etmek igin kullanilabilir. Elde edilen verilerin analizleri piyasa fiyat izleme ve
planlama ¢alismalarinda olduk¢a yaygin kullanilmaktadir. Bu durum, sosyal medya veri iglemesinin ¢alismalarda sik

kullanilmasina ve kullaniminin artmasina neden olmaktadir (Bhardwaj vd., 2015).

Sosyal medya kaynaginin sagladigi gesitli mekansal verilerin kullanilmasi ile ilgi noktalarinin belirlenmesi, olaylarin
zamansal ve mekansal dagiliminin degerlendirilmesi, belirli bir zamanda ve mekanda olaylarin yogunlugunun belirlenmesi
gibi farkli mekéansal problemlerin analizlerine katki saglamak miimkiindiir. Sosyal medya {izerinden anlik veri ¢ekilebilmesi,
biiyiik ve gesitli veriler saglanabilmesi nedeniyle potansiyel uygulama alanlarindan biri dogal afetlerdir (ilhan & Sagaltici,
2020). Sosyal medya icerisindeki bilgiler veri kazima ile elde edildikten sonra farkli analizlerde kullanilarak miidahale ve
iyilestirme c¢aligmalarina katki saglanabilir. Sosyal medya platformlart uzun metinler, net fotograflar, mekansal bilgiler ve
uzun videolar gibi kaliteli bilgileri i¢erisinde barindirmaktadir. Sosyal medyadan bilgi verimli bir sekilde elde edilebilir;
metin ve gorsellerin yorumlanmasiyla yeni igerikler elde edilebilir (Feng vd., 2022). Mekansal veriler ¢alismalarda cografi
etiketli veriye dayali uygulamalar i¢in kullanilabilirken, metinsel veriler duygu analizinin yapilmasi gibi ¢esitli uygulama
alanlarinda kullanilabilir. Sosyal medya verileri, dogal dil isleme (Natural Language Processing, NLP) tekniklerinden biri
olan duygu analizinde de kullanilabilir (Adali, 2012). Duygu analizi yapilirken bir¢cok makine &grenmesi yontemi
uygulanabilir. Bunlardan biri olan derin evrigimli sinir aglar1 sayesinde bilgisayarli gorii (computer vision) ve dogal dil

islemede biiyiik ilerleme saglanmistir (Feng vd., 2022).

Son yillarda deprem gibi dogal afetler icin sosyal medya verilerinin arastirilmasi ve analizi sayesinde elde edilen bilgilerin
cografi bilgi sistemleri ile kullanilmasi dnem arz eder. Sosyal medya platformlar1 metinler, cografi konumlar, fotograflar,
videolar ve sesler gibi veri gesitlerini i¢erisinde barindirir. Bu platformlar, kullanicilarin farkli icerikleri paylagsmasina ve
etkilesimde bulunmasina olanak tanir ve boylece kullanicilar arasinda bilgi paylasimi saglanir. Sosyal medya veri kazima
calismalarindan elde edilen metinler iizerinden zamansal ve mekansal (geometrik ve semantik) veriler elde edilebilir. Veri
kazima sonucu elde edilen iletilerin zaman dilimi, konular1 ve kullanicilarin iletilerinin génderimi sirasinda paylasima
actiklari konum bilgileri elde edilebilir (Kaya, 2021). Sosyal medya ortaminda mevcut olabilen konum bilgisi, kullanicilarinin
iletiyi paylastiklar1 yerin cografi konum bilgileri, s6zel olarak yer alan kullanici profilindeki yerlesim yeri, paylagimlarinda
bahsedilen konumlar ve dogrudan paylasilan enlem-boylam gibi konumlar araciligiyla belirlenebilir (Gulnerman & Karaman,
2020). Mekansal veri analizi, verilerin mekanda nasil etkilesime girdigini yontemlerle incelerken, ayni1 zamanda bu verilerin
diger mekansal vakalarla olan baglantilarini arastiran bir yaklagimidir. Bu tiir analizler, degiskenlerin mekansal dagilimim
anlamayi, Oriintiilerin tanimlanmasini, mekansal kiimelenmeyi ve degiskenler arasindaki baglantilari ¢oziimlemeyi

amaclayan cesitli teknikleri ierir (Ozgiir & Aydin, 2011).
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Sosyal medya verileri kullanilarak yapilan mekéansal analiz ¢alismalari su sekilde siralanabilir: Zhou ve Xu (2017) tarafindan,
New York City - Washington DC bolgesindeki olaylarin X verileri tizerinden mekansal ve zamansal dagilimlari incelenmistir.
Bu ¢aligmada, Geo API’den toplanan Kiiresel Konumlama Sistemi (Global Positioning System, GPS) bilgisini iceren iletiler
kullanilmistir. Geo API'den toplanan iletilerde konum igerigi, zaman dilimleri, yer adlar1 ve GPS dl¢timleri gibi en az bir tiir
konum verisi bulunur. Elde edilen veriler igerisinde yagmur gibi rastgele olaylarin yan1 sira planli etkinlikler ile ilgili, drnegin
Papa'nin ziyareti gibi, konularin X kullanicilart tizerindeki etkilesimleri belirlenmistir. Rastgele orman algoritmasi ve
mekansal-zamansal analizler kullanilarak incelenen olaylarin, X platformundaki iletilerde artisa neden oldugu tespit
edilmistir. X tizerinden olaylara olan anlik tepkileri ve ilgili mekéansal-zamansal oOriintiileri belirleyerek sosyal medyadaki
etkilesimleri anlamaya yonelik bir metodoloji sunmustur. \Wang vd. (2018) tarafindan, dogal afetlerden biri olan sel
konusundaki sorunlar hakkinda X tizerinden API ile elde edilen veriler kullanilarak NLP ve bilgisayarli gorii teknikleri ile
bir yaklagim belirlenmis; X tabanli verilerin sokak adlari 6l¢eginde hassasiyet sagladig: tespit edilmistir. Gulnerman ve
Karaman (2020) tarafindan yakinlik analizi kapsaminda kent yol ag1 poligon kirik noktalarindan Voronoi alanlari tiretilerek
bu alanlarda génderilen iletilerden yer adlar1 elde edilmis ve bir cografi sozliik tiretilmistir. Gulnerman vd. (2020a) tarafindan,
cografi ileti indiricisi (Geo Tweets Downloader, GTD) adli sistem ile elde edilen cografi etiketli verilerden mekansal bilgilere
ulagilmistir. GTD, cografi etiketi olmayan iletileri atlayabilen, X API'leri kullanarak gercek zamanli olarak genel durum
iletilerini saglayabilen ve bu iletilerin cografi etiketleri de dahil olmak tizere ¢esitli bilgilerini toplayabilen bir sistemdir. Bu
calismada, Istanbul'daki kullanicilarin sosyal medya verileri ile davramslarin1 anlamaya yonelik bir inceleme yapilmustir.
Veri analizi ile kullanici etkinliklerinin temsil diizeylerinin, mekan-zaman dnyargilarinin ve sehirdeki trendlerin belirlenmesi
calismalar1 gergeklestirilmistir. Aktif kullanicilarin verilerinin temizlenmesi, farkli temsil diizeylerinin vurgulanmasi ve
mekansal-zamansal anomali egilimlerinin tespit edilmesi gibi yontemler kullanilarak elde edilen bulgularin, sehirdeki giinliik
rutinlerin tarafsiz bir sekilde ortaya ¢ikarilmasina yonelik potansiyel bir gergeve sundugu gosterilmistir. Sonug olarak sosyal
medya verilerinin acil durumlar veya olagan dist olaylarin tespitinde ve sehirdeki vatandas davraniglarini izleme sistemi
olusturulmasinda kullanilabilecek 6nemli verileri sagladigi vurgulanmigtir. Camacho vd. (2021) tarafindan kullanicilarin
profilinde belirttikleri konum bilgileri ve iletilerin i¢erdigi yer adlar1 kullanilarak cografi kodlama islemi gerceklestirilmistir.
Kullanicilarin profil bilgilerinde belirttikleri konumlar ve iletilerin iceriginde gecen yer adlari, bir cografi kodlama hizmeti
olan Geocodio araciligiyla koordinatlara doniistiiriilerek mekansal bilgiler elde edilmistir. Bu ¢alismada, sosyal medyadaki
dogal gazla ilgili paylagimlarin duygusal icerigi incelenerek mekansal dagilimi ele alinmistir. Cesitli duyarlilik analizi
yontemleri ve makine dgrenmesi modelleri kullanilarak paylasimlar duygusal kategorilere ayirilmis ve cografi konumlar
belirlenmistir. Amerika Birlesik Devletleri'nin farkli boélgelerinde dogal gazla ilgili paylasimlarin duygusal dagilimi
gosterilerek, zaman i¢inde duygusal igerigin degisimi de ortaya konmusudur. Duygu analizi ve mekansal analiz yontemleri
entegre edilerek sosyal medyadaki duygusal i¢erigin cografi dagilimi sunulmustur. Gulnerman vd. (2020b) tarafindan, sosyal
medya lizerinden GTD kullanilarak veriler elde edilmis; cografi koordinatlara sahip iletilerin bilgisi mekansal analiz ve metin
analizi ile birlestirilerek olaylari anlama siirecine katki saglanmasi amaglanmigtir. Mekénsal verilerden daha kesin bilgi
¢ikarimini belirlemek igin optimize edilmis sicak nokta analizi ile belirli bir zamanda ve mekanda olaylarin yogunlugunun
belirleme ¢alismasi yapilmistir. Bu ¢alismada, cografi referansli sosyal medya verilerinin acil durum izlemede faydali
olabilecegi ele alinmistir. Feng vd. (2022) tarafindan, dogal afetlerle ilgili sosyal medya igerigi analiz edilmis ve bu verilerden
hangi bilgilerin elde edilebilecegi ve bunlarin nasil kullanilabilecegi incelenmistir. ilk olarak, sosyal medya iizerindeki dogal
afet odakli yayinlar sekiz farkli adimda siniflandirilmis ve bu verilerin kullanimindaki zorluklar ve firsatlar tartigilmistir.
Yapilan derleme ¢aligmasinda, sosyal medyanin dogal afetlerle ilgili bilgi ¢ikariminda ve kullaniminda karsilasilan cesitli
zorluklara 151k tutmuslardir. Sosyal medyanin dogal afetlerle ilgili veri toplamadaki ve veri analizindeki potansiyelini ayni

zamanda da zorluklarini ortaya koyarak mevcut ¢oziimler ile birlikte yeni arastirma firsatlarini vurgulamislardir.
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X platformu sundugu 6zelliklerden dolayr olaylarin anlik takibini saglamada essiz bir deger sunmaktadir. Kullanicilar,
herhangi bir zamanda ve konumdayken anlik bilgi paylasimi yaparak, adeta sosyal sensorler gibi islev gérmektedirler (Zhou
& Xu, 2017). Afetlerin ardindan, toplumun normale donebilmesi i¢in sadece temel ihtiyaglarin degil, bireylerin psikolojik
olarak da desteklenmesi gereklidir (Ko¢ & Yalcin, 2023). Aile ve Sosyal Hizmetler Bakanliginin afet siireglerinde sorumlu
oldugu ii¢ ana goérev; ayni bagislarin depolanmasi ve dagitilmasi, psikososyal desteklerin saglanmasi ve risk altindaki gruplara
yonelik sosyal ¢alismalarin yapilmasidir (2828 sayili Sosyal Hizmetler Kanunu, 1983; URL-1; URL-2). Psikososyal destek,
afet siirecinde olusabilecek psikolojik sorunlari dnlerken, insanlarin topluma uyum saglamasina, giinliik hayata geri
dénmesine ve afetle basa ¢ikma becerilerini gelistirmesine yardimei olmaktadir (URL-3). AFAD’mn 1 Mart 2023 tarihli basin
aciklamasina gore Aile ve Sosyal Hizmetler Bakanlig1, psikososyal destek hizmetleri kapsaminda; Kahramanmaras, Hatay,

Osmaniye ve Malatya illerine dort adet mobil sosyal hizmet merkezi kurmustur (URL-4).

Bu caligmanin amaci, deprem sonrasinda sosyal medya platformuna gonderilen cografi referans iceren iletilerin derin
ogrenme kullanilarak yapilan duygu analizinin performansinin tespit edilmesidir. Bu caligmada, 6 Subat 2023 tarihli
Kahramanmarag depremlerinin bdlge ve insanlar {izerindeki etkilerinin incelenmesi amaciyla X (eskiden bilinen adiyla
Twitter) sosyal medya verileri kullanilarak bir duygu analizi gergeklestirilmistir. Python programlama dilinde Selenium ve
BeautifulSoup kiitiiphaneleri kullanilarak verilerin kazinmasinin ardindan, dogal dil isleme ve kap1 yinelemeli birimler derin
ag modeli kullanilarak depremden etkilenen insanlarin afet sonrast duygu durumlarinin incelenmesi gergeklestirilmistir. Bu
sayede, deprem sonrasinda bdlge i¢in genel duygu durumu elde edilebilir. Deprem sonrasi i¢in yapilan duygu analizi CBS
ortaminda sicak nokta analizleri, zaman-degisim analizleri, yogunluk analizleri gibi analizlerle kullanilabilir. Bu analizler
sayesinde belirli ihtiyaclarin ve duygusal tepkilerin yogunlastigi bolgeler belirlenebilir. Kaynaklarin bu ihtiyaclara ve
bolgelere gore verimli kullanilmasi sayesinde psikososyal destek ekiplerinin giiglerini en etkin sekilde kullanmalarina
yardimc1 olmasi saglanabilir. Ayrica, deprem bolgesinden gonderilen ileti sayilari CBS ortaminda koroplet (renk tonlu) harita
ile gosterilmis ve sicak nokta analizi yapilarak iletilerdeki kiimelenme oriintiisiiniin varlig1 da incelenmistir. Dogal dil igleme
ve derin 6grenme yontemleri kullanilarak gelistirilen modelin egitimi sonucunda %87 test dogrulugu elde edilmistir. Boylece
deprem sonrasi duygu analizinde sosyal veri kazima kaynag1 olarak X platformunun kullanilabilecegi ve elde edilen sosyal

medya verilerinin duygu analizi ile siniflandirilabilecegi saptanmustir.

2. Yontem

Bu calismada, 6 Subat 2023 tarihli Kahramanmarag depremlerinin bolge ve insanlar iizerindeki etkilerinin incelenmesi
amaciyla X (eskiden bilinen adiyla Twitter) sosyal medya verileri kullanilmustir. Calisma; X platformundan veri kazima ile
metinsel veri setinin elde edilmesi, dogal dil isleme asamalar1, duygu analizi modelini egitme, dogrulugunu test etme ve sicak

nokta analizi asamalarindan olugmaktadir. Bu ¢aligmada kullanilan akis diyagrami Sekil 1°de gosterilmistir.

X platformundan
veri kazima ile Dogal dil isleme Duygu analizi Siniflandirma test
metinsel veri S § modelini egitme dogrulugunun

Mekansal
otokorelasyon:
Sicak nokta
analizi

setinin elde asamalari (GRU) degerlendirilmesi
edilmesi

Sekil 1: Calismaya ait akis diyagrami

2.1 Veri Kazima

Insanlarin fikirlerini ve bilgi dagarcigini sosyal medya platformlar1 aracihigiyla paylagmalar1 biiyiik veri setlerinin

kesfedilmesine yol agmustir. Bu veri setleri, makine 6grenimi ve veri madenciligi gibi yontemlerle incelenerek ileriyi
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ongdrmesi ayn1 zamanda da gizli 6riintiileri ¢ikarmasi gibi amaglar i¢in kullanilmaktadir (Albayrak vd., 2017). Bu ¢aligmada,
X sosyal medya platformu {izerinden veri kazima iglemi gergeklestirilmistir. Veriler elde edilirken X platformundan veriyi
otomatik ve hizli bir sekilde kazimak adina Adana, Adiyaman, Batman, Bingdl, Diyarbakir, Elazig, Gaziantep, Hatay,
Kahramanmarag, Kayseri, Kilis, Malatya, Mardin, Nigde, Osmaniye, Sanliurfa ve Tunceli bdlgelerinden 685 adet gonderinin

kazima islemi yapilmigtir.

Biiytik verilerin hizli, otomatik ve siirekli bir sekilde elde edilmesini saglayan internetten veri kazima islemi iki adimda
yapilabilir. Bu adimlardan ilki internet kaynaklarinin elde edilmesi, digeri ise elde edilen verilerden istenen bilgilerin

¢ikarilmasi islemidir (Zhao, 2017).

Internet sitelerinin metin tabanli bir bicimlendirme dili vardir. Bunlardan en yaygin olan1 HTML ve XML’dir. Metin tabanli
bi¢imlendirme dili sayfanin igerigini tanimlar ve bu sayede i¢eriginde olan evrensel bigimleri ve isaretleme dillerinin etiketleri
sayesinde istenen bilgiyi almak kolaylasir. BeautifulSoup kiitiiphanesi de sayfa kaynagit HTML veya XML olan belgeleri
ayristirmak icin kullanilir (Kiling vd., 2022). Bu sayede igslenmekte olan ayristirmanin kodlamasini otomatik bir sekilde
algilayabilir ve bunu istemci tarafindan okunabilir bir kodlamaya doniistiirerek anlagilabilir olmasini saglar (Zhao, 2017). Bu
islem gergeklestirilirken sayfa kaynaginda bulunan XPath, sinif ve isaretleme etiketlerinden yararlamlir. Isleme sirasi ise ilk
olarak sayfa icerisinde biitiin bilgileri iceren kaynagi indirip igerisinden 6zellikle istenilen bilgilerin “find_all” ¢agirisiyla

elde edilmesi seklinde ilerlemektedir (URL-6).

BeautifulSoup kiitiiphanesi HTML kodundaki bilgileri ayrigtirmaya ve ¢ikarmaya yonelik bir modiildiir. Selenium ise Google
Chrome ve Internet Explorer gibi web tarayicisi ile baglanti kurup bunun iizerinden kimlik dogrulama, yeniden yonlendirme,
cerezler gibi http istekleri ve sosyal medya platformlarina giris yapmada istenen bilgilerinin otomatik girilmesini saglayan
Python kiitiiphanesidir. Temelde tarayici siirliciileri (web driver) iizerinden komutlar: takip ve kabul eden, bunlar1 bir
tarayiciya gonderen otomasyon g¢ergevesidir (Zhao, 2017). Bu ¢alismada, tarayici siiriiciilerinden Google Chrome se¢ilmistir.

Bu baglantilarda 6nemli olan bir diger faktor ise kullanilan tarayicinin giincel olmasidir.

Python programlama dili ile yazilan veri kazima isleminin akis diyagrami Sekil 2’de gosterilmistir. X platformundan veri
kazima isleminde tarayici sunucu iizerinden iglemlerin optimizasyonu i¢in Selenium kiitiiphanesi, sayfa kaynagini indirmek
icin BeautifulSoup ve kazima sonucu elde edilen verileri bir veri ¢ergevesine aktarmak i¢in Pandas kiitiiphaneleri eklenir
(Sekil 2a). Tarayic1 siirlicliniin baglatilmasi iglemi igin Google Chrome sunucularina baglanilarak X uygulamasina ait internet
sayfasina baglanilir (Sekil 2b). Oturum agma islemi i¢in kullanici ad1 ve sifrenin koda eklenmesi ile internet sayfasinda uygun
girislere gerekli bilgilerin girilmesi islemi gerceklestirilir (Sekil 2¢). 6 Subat 2023 anahtar kelimesi (6rnegin, “6 Subat 2023”
geocode:39.1070000,39.5472000,30km and “6 Subat 20237, since:2023-06-01 until:2023-09-30) enlem, boylam, arama ¢ap1
ve tarih aralig1 gibi bilgilerle birlikte kullanilarak kodun arama sonuclarin1 agmasi islemi gergeklestirilir (Sekil 2¢). Sayfa
kaynagini yliklemek amactyla BeautifulSoup kiitiiphanesi kullanilarak XML formatinda sayfanin igerigi indirilir. Bu sayede
istenilen anahtar kelime ile elde edilen arama sonuglarina ait sayfa kaynagi saglanir. Sayfa kaynagi igerisinden XPath’ler
sayesinde istenilen metin ve konum bilgilerinin elde edilmesi i¢in ortam hazirlanir (Sekil 2d). X uygulamasindan alinacak
iletilerin bir liste igine eklenmesi igin ve dongiilerde kullanilan dongii tekrar baslangic sayisi ve maksimum dongii tekrar
sayisinin tamimlanmast islemi gergeklestirilir (Sekil 2e). i1k sayfadaki iletilerin XPath’leri alinir ve sayfa kaynaginda bulunan
ilk sayfadaki iletiler listeye eklenerek gonderi listesi olusturulur (Sekil 2f). Iletilerin génderi listesine ekleme islemi
gerceklestirilir. Tk génderiden baslayarak sayfada bulunan tiim iletilerin teker teker listeye eklenmesi i¢in dongii olusturulur
(Sekil 2g). ilk sayfadan alinan iletilerden sonra diger sayfalardan da iletilerin alinmasi icin otomatik kaydirma islemi

gergeklestirilir (Sekil 2g). Tekrarlayan gonderilerden arinmis bir liste olusturmak amaciyla yeni bir génderi listesi olugturulur.
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Yeni gonderi listesine, eski gonderi listesinde birden fazla ayni olan iletilerden yalnizca birinin alinmasi saglanir. Boylece
tekrarli iletilerden armdirilir (Sekil 2h). Gonderi listesinin 200 adet iletiyi gegip gegmedigi kontrol edilir. 200 adet ileti listeye
alindiktan sonra kod c¢alismay1 durdurur (Sekil 21). Eger 200 adetten az ileti varsa dongii 10 kez ¢alistirilir. Dongii sayist
maksimum dongii sayisina ulastiginda kod calismay1 durdurur (Sekil 2i). Dongiiden gelen her ileti gonderi listesine eklenir

(Sekil 2j). Tekrardan arindirilmig génderi listesi bir veri gergevesi igerisine yazdirtlir (Sekil 2k).

2.2 Dogal Dil isleme

Diller, makine dili ve insanlar tarafindan kullanilan dogal dil olarak ikiye ayrilmaktadir. Dogal dillerin makineler tarafindan
algilanmasi ve gerektiginde diller arasi baglantinin kurulup ¢6ziimlenmesini dogal dil isleme saglamaktadir (Scker, 2015).
Dogal dil isleme; yapay zeka alaninda bilgisayarlarin insan dilini anlama, yorumlama ve bu dili kullanarak metinleri veya
konusmalar1 analiz etme kabiliyetlerini gelistiren bir alt daldir. Bu teknoloji, metinleri sadece kelime diizeyinde anlamakla
kalmayip, climlelerin ve paragraflarin igcerdigi anlami da ¢oziimlemeyi hedefler (Héberle vd., 2019). Dogal dil isleme
giiniimiizde yaygin olarak diller arasi ¢eviri, mobil telefonlardaki akilli asistanlar ve ¢éziim odakli kullandigimiz ChatGPT
gibi yapay zeka asistanlarinin temelinde kullanilir (Adali, 2012). Dogal dil isleme, metinlerin analizlerde kullamilabilir hale

getirilmesini saglayan dil isleme tekniklerini igermektedir (Scker, 2015).

Hazirlanan veri setine duygu analizi uygulandiginda metnin duygusal olarak ne ifade ettiginin ¢ikarimi yapilir. Duygu analizi
temelde bir metnin pozitif, negatif veya notr duygularla yazilmig olma durumunu ortaya ¢ikarir (Albayrak vd., 2017). Pozitif
ve negatif duygu ¢ikarimi yapilabildigi gibi mutlu, tizgiin, sagkin gibi duygu ifadelerinin ¢ikarimi da yapilabilir (Bhardwaj
vd., 2015). Duygu analizinde metin, 6ncelikle alt kelime birimlerine (tokens) ayrilmaktadir. Metinler igerisindeki kelimelerde
edat, baglac ve zarflarin belirlenmesi ve noktalama igaretlerin temizlenmesi duygu analizinin yapilabilmesi igin gerekli islem
adimlarindandir. Béylece metinler {izerinde ayristirmalar yapilir ve yiiksek frekansa sahip alt kelime birimlerinin yanlilik
(bias) olusturmasinin oniine gegilerek metinde sadelestirme saglanir. Bu sayede metin i¢inde her bir kelime bir anlami ifade
edecek sekilde listede yalin sekilde barmmmis olur. Bu 6n islemler sonrasinda gesitli makine &grenmesi siniflandirma

yontemleri kullanilarak duygu analizi gerceklestirilmektedir (Ilhan & Sagaltici, 2020).

Bu ¢aligsmada olusturulan duygu analizi modeline ait akis diyagrami Sekil 3°te gosterilmistir. Bu asamada, iletileri ve olumlu-
olumsuz anlamda oldugunu ifade eden etiketleri yiikleme islemi gerceklestirilir (Sekil 3a). Veri 6n isleme amaciyla edat,
baglag, zarf ve gereksiz kelimeler (stop words) gibi ciimlede bulunan fakat tek basina anlamli olmayan terimlerden verinin
armdirilmast islemi gergeklestirilir (Sekil 3b). K-kat ¢apraz dogrulama (k-fold cross validation) yontemi uygulanarak egitim
ve test veri setleri belirlenir (Sekil 3¢). Kelime haznesi belirlenir (en sik gegen 10000 kelime belirlenir). Veri kiimesindeki
metin verisi kullanilarak bir sozliik olusturulur. Veri setindeki metinler kelime birimlerine ayrilir. S6zliik igerisinde her bir
kelimeye benzersiz bir say1 atanir. Bu sayede metin verisi sayisal bir formata dontistiiriiliir (Sekil 3¢). Veri setindeki kelime
birim sayis1 hesaplanir. Her iletinin boyutu farkli oldugundan belirli bir ileti boyutu belirlemek igin veri setindeki aritmetik
ortalama (ort) kelime birim sayist (numg,gens) na iki kat standart sapma (std) eklenerek bir esik degeri elde edilir. Esitlik

1 ile belirli bir ileti boyutunu belirlemek i¢in kullanilacak maksimum kelime birimi sayis1 (maks(tokens)) hesaplanir.
maks(tokens) = ort(numgogens) + 2 X std(Mum;ogens) (@)

Kelime birim sayilarinin istatistiksel 6zellikleri kullanilarak bir maksimum smirlama getirme amaglanir. Veri setindeki
iletilerin kelime birim sayilar belirlenen esik degerine gore esitlenir. Bu islem, baz iletilerin sonlarna sifirlar ekleyerek
gerceklestirilir. Bu sayede tiim iletiler ayni1 boyuta getirilir. Veri seti, sinir ag1 modelinde egitim ve tahmin etme asamalar1

icin hazir hale getirilir (Sekil 3d).

Jeo. Jeolnf. Derg., 2024, 11(1):51-67



Dolu ve Sen /Jeodezi ve Jeoinformasyon Dergisi [Cilt/Volume:11] [Sayi/Issue:01] [Mayis/May 2024]

|/E! agla |

N

a)
Kiitiiphaneleri iceri aktarma

¥

b)

Web Driver'in baglatimasi
(Selenium kitiphanesi)

v
c) Girig iglemi
(X uygulamasi kullanici adi ve
sifre)
v
] Arama iglemi
(X uygulamasinda aranacak
kelime)
v

d) Sayfa kaynagini yiikieme
(BeautifulSoup kituphanesi)

g)
Degiskenleri tamimlama

Gonderi listesi

¥

.
lletileri gdnderi

v

listesine ekleme

Sayfa kaydirma

)}

h

nh) Tekrarlayan
gonderilerden annmig
liste olusturma

Gonderi listesing K) Verl cercevesi / \

iletiler eklzme olugturma ve excele —m{ Eitir \

aktarma \ /
A

Gonder istesi 200~ %! )

adet iletiyi gecti

¥

]
Hayir Dongi tekrar sayisi Evet
maksimum déngu tekrar
sayisina ulagti

Sekil 2: lletilerin elde edilmesi amaciyla veri kazima islemi igin akis diyagrami
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2.3 Kapi Yinelemeli Birimler (Gated Recurrent Units, GRU) Derin Ag Modeli

Bu caligmada bir yinelemeli sinir ag1 yontemi olan Kapi Yinelemeli Birim Aglari (Gated Recurrent Units, GRU)
kullanilmustir. Yapay sinir aglar1 bagta olmak tizere tiim sinir ag1 yontemleri ndronlara dayanmaktadir. Yapay sinir aglarinda
ndronun girdileri farkli agirliklarla dogrusal bir sekilde birlestirilir. Bu kombinasyonun sonucunda ise dogrusal olmayan bir
aktivasyon birimine aktarilir (Chen vd., 2020). Agin yiiksek baglanabilirligi hata etkisinin minimum olmasini saglar.
Yinelenen sinir aglar1, veri akislarini analiz edebilen gizli katmanlara sahip 6zel bir sinir ag: tiiriidiir. Bu aglar, ¢iktilarinin
onceki hesaplamalara bagli oldugu problemleri ¢6zmek i¢in olduk¢a uygun ve etkilidirler. Williams ve Zipser (1989)
tarafindan tanitilan bu yontem, 6zellikle dogal dil isleme alaninda ¢esitli problemlerin iistesinden gelmede basarili olmustur.
Yinelenen sinir aglari, veri akiglarini1 dinamik bir sekilde analiz edebilme yetenekleriyle 6ne ¢ikarlar. Bu 6zelligi sayesinde,
dilin karmasikligin1 ve siirekli degisen yapisini anlama ve isleme konusunda etkili bir arag haline gelmislerdir. Bu teknoloji,
metin analizi, ¢eviri, duygu analizi ve daha bir¢ok dogal dil isleme problemine yenilik¢i ¢dziimler sunmustur (Kiigiik & Arict,

2018).

Yinelenen sinir aglarinda 6grenme asamasinda karsilastigi agirliklarin yok olmasi sorunu nedeniyle, bu aglarin uzun kisa
stireli bellek (Long Sort Term Memory, LSTM) (Hochreiter & Schmidhuber, 1997) ve kap1 yinelemeli birimler (Gated
Recurrent Unit, GRU) (Cho vd., 2014) gibi ¢oztimleri ortaya ¢itkmigtir (Kiiciik & Arici, 2018). LSTM birimine benzer sekilde,
GRU'nun da birim iginde bilginin akisint modiile eden kap1 birimleri vardir; ancak ayr1 bir bellek hiicresi bulunmaz. Ayrica
LSTM’den farkli olarak sadece iki kapist vardir. Bunlar, unutulacak ge¢mis bilginin miktarina karar vermek i¢in kullanilan
sifirlama kapisi ve atilacak veya eklenecek bilgilere karar veren giincelleme kapisidir (Sachin vd., 2020). Bu ¢alismada
model, yinelenen sinir agindaki gradyanlarin yok olmasi probleminden dolay1 GRU ¢6ziimii ile egitilmis ve egitimde GRU

katmanlar1 olusturulmustur.

h! = (1-2z])hl_, + 2K, 2
th = o(W,x, + U,h,_y)’ 3)
hl, =tanh Wx, + U(r, O hye_y))’ 4)
rtj = o(W,x, + U he_y)’ ®)

Burada; x;, giris vektoriini; hg , onceki h{_l aktivasyonu ile aday h{t aktivasyonu arasinda t anindaki dogrusal enterpolasyonu
(¢ikt1 vektoriinii); th , glincelleme gecidi vektoriini; U, W,, W,., W, agirlik matrislerini; g, aktivasyon fonksiyonunu; r,
sifirlama gecidi vektoriinii; O, vektorler arasi elementer ¢arpimu ifade eder. Bu esitlikler kullanilarak, modelin gegmis bilgileri

hatirlamasi, anlik bilgiyi islemesi ve 6nemli bilgileri vurgulamasi saglanir (Sachin vd., 2020).

Bu asamada, model olusturmak amactyla modelin ilk katmanina bir gdmme katmani (embedding layer) eklenir. Bu katman,
metin verilerini temsili vektorlere doniistiirmek icin kullanilir. Ug adet GRU katmani eklenir. ikili siniflandirmali bir sonug
almak i¢in yogun katman iginde sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilir (Sekil 3e). Modelin daha iyi 6grenmesi i¢in biiyiik
veri setleri ve karmasik modellerle ¢alisirken etkili olan “Adam” optimizasyonu kullanilir. Modelin hazir hale getirilmesi
i¢in kayip fonksiyonu olarak ikili siniflandirma gorevi segilir. Bu fonksiyon, modelin tahminlerinin referans etiketlerden ne
kadar uzak oldugunu odlger (Sekil 3f). Veri seti, k-kat capraz dogrulama yontemi kullanilarak 5 katmana boliiniir. Her bir
iterasyon i¢in egitim ve test kiimeleri olusturulur. Model veri iizerinde egitilir (Sekil 3g). Model, test verileri {izerinde

tahminler yapar (Sekil 3g). Tahmin olasiliklarinda eger bir tahmin olasilig1 0.5'ten biiyiikse olumlu (1) sinifina atama, kiiciikse
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olumsuz (0) siifina atama islemi gerceklestirilir (Sekil 3h).

2.4 Siniflandirmada Test Dogrulugunun Degerlendirilmesi

Siniflandirma performanst c¢esitli metriklerle degerlendirilebilir. Siniflandirma modellerinin test verileri tizerindeki
performansint degerlendirmek icin hata matrisi kullanilir. Hata matrisi tahmin sonuglarini gdsterir. Hata matrisi icerisindeki
Dogru Pozitif (DP) (True Positive, TP), Dogru Negatif (DN) (True Negative, TN), Yanlis Pozitif (YP) (False Positive, FP)
ve Yanlis Negatif (YN) (False Negative, FN), modelin tahminlerinin dogrulugunu belirlemede kullanilir. Bu
degerlendirmeler, test edilen modelin, referans (ground truth) veriler tizerindeki basarisim gosterir. N, test edilen 6rneklerin
toplam sayisidir. DP, modelin dogru bir sekilde pozitif olarak siniflandirdigi durumlardir. DN, modelin dogru bir sekilde
negatif olarak siniflandirdigt durumlardir. YP, modelin yanlis bir sekilde pozitif olarak siniflandirdigt ve YN, modelin yanlis
bir sekilde negatif olarak simiflandirdigi durumlardir (Markoulidakis vd., 2021). Degerlendirmede dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve F1 Skor gibi metrikler kullanilmistir. Dogruluk 6lgiitii, dogru tahminlerin toplam test sayisina oranidir ve

basariy1 yansitir.

DP+DN

N (6)

Dogruluk (Accuracy) =

Kesinlik (Precision) olgiitii, pozitif olarak siniflandirilmig 6rnekleri degerlendirir. Model ne kadar yiiksek bir kesinlikle
calistyorsa, pozitif olarak siniflandirilan 6rneklerin gergekten pozitif olma olasiligi o kadar yiiksektir. Kesinlik, dogru olarak

simiflandirilmis pozitif 6rneklerin, tahmin edilen toplam pozitif 6rneklere olan oranini ifade eder.

DP
DP+YP

Kesinlik (Precision) = @)
Duyarlilik (Recall) 6l¢iitii, pozitif olarak simflandirilmis 6rnekleri degerlendirir. Bu 61¢ii, dogru olarak siniflandirilmig pozitif

orneklerin, referans verisindeki toplam pozitif drneklere olan oranini ifade eder.

DP
DP+YN

Duyarlilik (Recall) =

®)

F1 Skor (F1 Score), kesinlik ve duyarlilik dlgiitlerinin birlikte hesaplanmasiyla elde edilir. Bu 6l¢iit, kesinlik ve duyarlilik
degerlerinin agirlikli harmonik ortalamasinin alinmasiyla belirlenir. Yiiksek F1 Skor, siniflandirma performansinin kalitesini

ifade eder (Giindiiz, 2013).

2xDuyarlilik xKesinlik

F1 Skor = Duyarlilik+Kesinlik ©)
Bu ¢alismada, duygu analizi modeli {izerinde egitim ve test veri setinin belirlenmesi i¢in k-kat ¢apraz dogrulama ydntemi
uygulanmistir. Capraz dogrulama ydntemi, bir 6grenme setini egitmek ve degerlendirmek icin kullanilan bir yontemdir.
Ogrenme seti, yaklasik olarak esit biiyiikliikte k adet alt kiimeye béliiniir. Her bir alt kiime sirastyla dogrulama seti olarak
kullanilirken, geriye kalanlar egitim seti olarak kullanilir. Model k defa egitilir ve her seferinde bir farkli alt kiime dogrulama

icin ayrilir. Sonuglarin ortalamasi alinarak ¢apraz dogrulama performansi elde edilir (Berrar, 2019).

Bu asamada, model performans degerlendirilmesi islemi gerceklestirilir. Performansin degerlendirilmesi i¢cin dogruluk,
kesinlik, duyarlilik ve F1 Skor sonuglar1 hesaplama islemi gergeklestirilir (Sekil 31). Etiketli veri ve model tahmin sonuglari

il bazinda karsilagtirtlir (Sekil 3i).
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aktivasyon fonksiyon)

Sekil 3: Duygu analizine ait kod akis diyagrami

2.5 Sicak Nokta Analizi

Sicak nokta (hot spot) analizi (Getis-Ord Gi*), her bir Ozniteligin ¢evresindeki diger Ozniteliklerle olan iliskisini
degerlendirerek mekansal kiimelenme desenlerini arastirir. Bir noktanin istatistiksel olarak anlamli bir sicak nokta olabilmesi
icin, bu noktanin yiiksek bir degere sahip olmasi gerektigi gibi, aynt zamanda g¢evresindeki diger noktalarin da yiiksek
degerlere sahip olmasi gerekir. Elde edilen z-istatistigi ve p-degeri, yiiksek veya diisiik degerlere sahip nesnelerin mekansal
olarak kiimelenmesini gosterir (URL-5). Esitlik 10°da verilen G; yerel istatistigi z-istatistigi degeridir. Orneklemdeki tiim
noktalar igin G; hesaplanarak, ¢aligma alanindaki (belli anlamlilik diizeylerinde) sicak ve soguk noktalar belirlenir. Pozitif
ve belli bir anlamhilik diizeyinde kritik z degerinden bilyiikk G; degerlerine sahip noktalar sicak nokta; negatif ve belli bir
anlamlilik diizeyinde kritik z degerinden kiigiik G; degerlerine sahip noktalar ise soguk noktalari olusturur. Bunun diginda

kalan durumlar ise rastlantisal dagilimi gosterir (Cubukcu, 2015).

n Py
Zj=a Wi X=X Xjog Wij

Gi = 2 (10)
[ty
n-1
=22 (11)

S = / 7=nl"12 — (X)2 (12)

Burada; n, drneklemdeki nokta sayisini; x;, j noktasina ait degisken degerini; w; ;, i noktasi ve j noktasi arasindaki yakinlik

iliskisini veren mekansal agirlik degerini; X, degiskene ait ortalama degeri belirtir.

3. Bulgular ve Tartigma

Veri kiimesi, X platformundan 685 adet iletinin kazima islemi ile elde edilmistir. Veri kazima asamasinda “6 Subat 2023”

anahtar kelimesini igeren ve Adana, Adiyaman, Batman, Bingdl, Diyarbakir, Elaz1g, Gaziantep, Hatay, Kahramanmaras,
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Kayseri, Kilis, Malatya, Mardin, Nigde, Osmaniye, Sanliurfa ve Tunceli illerinden gonderilen iletilerin elde edilmesi
saglanmistir. BeautifulSoup ve Selenium kiitiiphanesi ile kazima islemi yapildiktan sonra Pandas kiitiiphanesi ile bir veri

cercevesi olusturulmustur.

fletilerden olusan veri setinin kalitesinin iyilestirilmesi adina, elde edilen verilerin kontrolii génderilerin 6zelliklerine gore
yapilmustir. Tablo 1’de bu galismada gonderilere ait 6zellikler verilmistir. Caligsmada kullanilan iletiler; konusu, begeni sayisi,
gonderi sahibinin birden fazla gonderisinden sadece birinin alinmasi ve gonderi tarih araliklari gibi dzelliklerine gore

filtrelenerek segilmistir.

Tablo 1: Goénderilere ait 6zellikler ve agiklamalar

Gonderiye ait ozellikler ~ Ac¢iklama

Gonderi konusu 6 Subat 2023 depremleri hakkinda bilgi ve goriis icermesi
Gonderi begeni sayisi Gonderilerin genel kullanicilar arasinda desteklenme durumu
Gonderi sahibi Ayni gonderinin ayni1 kisiden birden fazla atilmast

Gonderi tarihi Haziran 2023 — Eyliil 2023

On islemden gecen veri seti ikili olarak olumlu veya olumsuz diisiince belirtmesi durumuna gére etiketlenmistir. Duygu
analizi amaciyla kap1 yinelemeli birimler derin 6grenme aglari ile veriler simiflandirilmigtir. Veriler simiflandirilirken ilk
olarak sinir agina girdi olarak bir ileti eklenmistir ve eklenen bu ileti, kelimelerin vektorlerinden olusan kelime birimleriyle
(tokenlerle) temsil edilmektedir. Gomme (embedding) katmani, ileti icindeki kelimelere karsilik gelen vektorleri
icermektedir. Bu vektorler, bir sonraki GRU katmanina ¢ikis olarak aktarilmaktadir. Bu caligmada, veri sayisinin az
olmasindan dolayr 3 adet GRU katmani olusturulmustur. Kelime vektorleri, ti¢ GRU katmaninda islenmistir ve en son ¢ikti
katmanindaki tek bir ndrona iletilmistir. Bu néron, degerleri tek bir sayiya doniistiirerek sigmoid aktivasyon fonksiyonundan
gecirmigtir ve 0 ile 1 arasinda bir deger dondiirmiistiir. Bu deger, modelin ¢alisilan ileti (X gonderisi) hakkindaki tahminidir.
Eger sonug 1’e yakinsa, model o iletiyi olumlu olarak degerlendirir; 0’a yakinsa, o gonderiyi olumsuz olarak degerlendirir

(Chen vd., 2020).

Duygu analizinde kullanilan simiflandirmada veriye k-kat ¢apraz dogrulama uygulanmis ve performansin degerlendirme
sonuglar1 belirlenmistir. Model, verilen veri setini k-kat capraz dogrulama yonteminden gegirerek egitimi tamamlamistir. Bu
caligmada k = 5 alinmistir. Burada amag¢ modelin egitimini dogru bir sekilde tamamlamis oldugunu test etmektir. Egitim
sonucunda test verisinin dogrulugu Bolim 2.4’te belirtilen metriklere gore belirlenmistir. Tablo 2 ve Tablo 3’te derin
O0grenme aginda egitim sonucu modelin performansini degerlendiren test verisinin tahmini hakkinda metrik sonuglar1 genel
olarak verilmistir. Sonuglara gore, referans veride olumsuz (0) olarak etiketli iken modelin de olumsuz (0) olarak tahmin
ettigi ileti sayis1 475 olarak bulunmustur. Referans veride olumsuz (0) olarak etiketli iken modelin olumlu (1) olarak tahmin
ettigi bir sonug bulunmamaktadir. Referans veride olumlu (1) olarak etiketli iken modelin olumsuz (0) olarak tahmin ettigi
ileti say1s1 90 olarak bulunmustur. Referans veride olumlu (1) olarak etiketli iken modelin de olumlu (1) olarak tahmin ettigi
ileti sayis1 120 olarak bulunmustur. Tablo 2’de hata matrisi olumsuz (0) sinifin1 dogru bir sekilde tahmin etme yeteneginin,
olumlu (1) sinifin1 tahmin etme yeteneginden daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu durum, kesinlik degerinin yiiksek (1.00);
duyarlilik degerinin ise diisiik (0.57) olmasina yol agcmistir. Bir baska deyisle, referans veride (gercekte) olumsuz olan
iletilerin tiimii dogru siniflandirilmasina ragmen, gercekte olumlu olan iletilerin %57°si dogru olarak smiflandirilmigtir.
Olumsuz (0) olarak etiketli ileti sinifinin daha net ifadeler ve kisa ciimleler igermesi (korkuyoruz, uyuyamiyoruz vb.) modelin
bu sinifi daha iyi 6grenmesine sebep olmustur. Ancak, olumlu (1) olarak etiketli ileti sinifinin daha karigik ifadeler (6rnegin,

“lizgiiniiz ve yaninizday1z” gibi hem olumsuz hem de olumlu duygu durumlarini bir arada bulunduran) ve daha uzun ciimleler
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icermesi, modelin bu simifi daha zor 6grenmesine neden olmustur. Egitimini tamamlayan modele test veri seti olarak Adana,
Adiyaman, Batman, Bingol, Diyarbakir, Elaz1g, Gaziantep, Hatay, Kahramanmaras, Kayseri, Kilis, Malatya, Mardin, Nigde,
Osmaniye, Sanlurfa ve Tunceli konumlarindan elde edilen etiketli X iletileri gonderilmistir. Derin dgrenme aginin
Adiyaman, Hatay ve Kahramanmaras illeri iizerindeki tahmin dogruluk sonuclar1 Tablo 4’te gdsterilmistir. Adiyaman ili i¢in
ortalama test tahmin dogrulugu %82, Hatay i¢in %70 ve Kahramanmaras ili igin ise %90 oldugu tespit edilmistir. Il bazinda
ortalama test dogruluklarinin birbirine yakin oldugu ve %70-%90 arasinda degistigi goriilmiistiir. Test dogrulugunun diisiik
oldugu illerde nédtr olarak da degerlendirilebilecek yorumlarin (olumlu ya da olumsuz ifadelerin daha belirsiz) olmasi

nedeniyle egitim modelinin daha diisiik performans ile ¢alistigi gdzlemlenmistir.

Tablo 2: Derin 6grenme aginda test sonucu model performansini dederlendiren hata matrisi

Tahmin

Olumlu (Pozitif) ~ Olumsuz (Negatif)  Toplam

Olumlu (Pozitif) 120 (DP) 90 (YN) 210
Referans .
(Gercek) Olumsuz (Negatif) 0 (YP) 475 (DN) 475
Toplam 120 565 685

Tablo 3: Derin 6grenme aginda test sonucu model performansini degerlendiren genel metrik sonuglari

Metrik Genel sonug
Dogruluk 0.87

F1 Skor 0.73
Duyarlilik 0.57
Kesinlik 1.00

Tablo 4: Derin 6grenme aginin Adiyaman, Hatay ve Kahramanmaras veri seti (izerinde tahmin performansini degerlendiren metrik sonuglari

Metrik Adiyaman  Hatay ~ Kahramanmaras

Dogruluk 0.82 0.70 0.90
F1 Skor 0.74 0.58 0.87
Duyarlilik 0.82 0.70 0.90
Kesinlik 0.67 0.49 0.83

Duygu analizi modeli sonucunda elde edilen verilerin ileti sayilari, gonderilerin konum bilgileri ve Tiirkiye Istatistik Kurumu
(TUIK) 2023 illere gore elde edilen niifus sayilar1 CBS ortamina (ArcGIS Pro kullanilarak) aktarilmistir (URL-7). Oncelikle
ileti sayilarinin niifusa goére normalize edilmesi islemi gergeklestirilmistir. 6 Subat 2023 deprem bolgeleri i¢in normalize
edilmis olan iletilerin koroplet (renk tonlu) haritas1 Sekil 4’te verilmistir. Ayrica haritada ikinci bir bilgi olarak 6 Subat 2023
depreminden etkilenen illerin niifus bilgisi orantil1 isaret haritas1 olarak sunulmustur. iletiler Haziran-Eyliil 2023 zaman
dilimini kapsamaktadir. Sehirlerin niifus sayilarina oranla 6 Subat 2023 anahtar kelimeli iletilerin en az paylasgiminin
Sanliurfa, Diyarbakir ve Mardin illerinden gonderildigi ortaya ¢ikmustir. Niifusun daha az oldugu Kilis’te ise niifusa oranla

daha fazla iletinin paylasildig1 goriilmektedir.
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Sekil 4: 6 Subat 2023 depreminden etkilenen illerin niifusa oranla X uygulamasindaki depremle ilgili ileti sayilari

Referans olumlu-olumsuz ve tahmin olumlu-olumsuz ileti sayilari ait oldugu ilin niifusuna gore normalize edilmistir. illere
ait sicak nokta analizinde kullanilacak olan olumlu-olumsuz ileti sayilari i¢in 17 ilin (Adana, Adiyaman, Batman, Bingél,
Diyarbakir, Elazig, Gaziantep, Hatay, Kahramanmaras, Kayseri, Kilis, Malatya, Mardin, Nigde, Osmaniye, Sanliurfa ve
Tunceli) ileti sayilarinin aritmetik ortalamasi alinmistir. Aritmetik ortalama sonucuna gore bir esik degeri belirlenmistir.
Batman, Bing6l, Kilis, Mardin, Nigde ve Tunceli illerine ait ileti sayilarinin ortalama ileti sayisindan diisiik olmasinin
verebilecegi yanlilik nedeni ile 6 il sicak nokta analizinden muaf tutulmustur. Elde edilen niifusa gére normalize edilmis
referans ve tahmin olumlu-olumsuz ileti sayilart iizerinden Adana, Adiyaman, Diyarbakir, Eldz1g, Gaziantep, Hatay,
Kahramanmarag, Kayseri, Malatya, Osmaniye ve Sanliurfa illeri i¢in sabit mesafe bant (fixed distance band) iliskisi ile sicak
nokta analizi yapilmistir. Referans ve tahmin olumlu-olumsuz iletilerin sicak nokta analiz sonucuna gore her iki ileti grubunun
da aym anlamlilik diizeylerinde (a=0.10; 0=0.05; 0=0.01) aym kiimelenme sonucunu verdigi gdzlemlenmistir. Illere gore
duygu analizi modelinin olumsuz tahmin ileti sayilarinin sicak nokta analizi sonucu Sekil 5’te verilmistir. Sekil 5’te Malatya
icin 0.05 anlamlilik diizeyinde, Kahramanmarag i¢in 0.10 anlamlilik diizeyinde diger illere kiyasla olumsuz iletilerin
kiimelenmis (sicak nokta) oldugu 6ne ¢ikmaktadir. Referans ve tahmin ileti gruplar tizerindeki sicak nokta analizlerinin
sonucunda ayni anlamlilik diizeyinde sonu¢ vermesi referans ve duygu analizi modelinin verdigi tahmin sonucu ileti
sayilarinin arasinda anlamli bir fark olmadigini ortaya ¢ikarmaktadir. Bu ¢aligmada, sirasiyla Malatya ve Kahramanmaras
illerinde niifusa oranla olumsuz ileti sayilarinin istatistiki olarak yiiksek deger gosterdigi anlasilmaktadir. Diger iller niifusa
oranla olumsuz ileti sayisina gore istatistiksel olarak rastlantisal dagilim gostermektedir. Tablo 5°te goriilen il bazinda ileti
sayilarinin artmas, sicak nokta analizinde kullanilan z-testinin daha giiglii olmasini saglayacaktir. Ayrica, psikososyal destek
planlamasinda, kitlenin duygu durumu ile birlikte ihtiya¢ ve taleplerin mekansal analizleri de dikkate alinarak planlamalarin
yapilmasi gerekmektedir. Bu baglamda, bu ¢alisma, psikososyal destek kapsamina alinacak oncelikli illerin belirlenmesine
dair bir tespit yapmamakta; dogal dil isleme ve derin 6grenme ile yapilan duygu analizlerinin ve duygu durumlar kullanilarak
yapilan sicak nokta analizlerinin CBS tabanli psikososyal destek planlamasi ¢aligmalarina katki saglayabilecegini

vurgulamaktadir.
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Tablo 5: il bazinda ileti sayilari

il ileti Sayis1
Tunceli 4
Kilis 11
Mardin 12
Nigde 12
Bingol 14
Batman 15
Elazig 36
Osmaniye 46
Diyarbakir 49
Hatay 54
Gaziantep 58
Sanliurfa 58
Adana 59
Kahramanmarag 59
Kayseri 65
Adiyaman 66
Malatya 67
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Sekil 5: 6 Subat 2023 depreminden etkilen illerden edinilen olumsuz ileti sayilari ile ilgili sicak nokta analizi (referans ve tahmin haritalari aynidir)
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Literatiirde X platformu tizerinden belli ilgi noktalarindan elde edilen veya toplumsal (iinlii birinin bir sehri ziyaret etmesi),
siyasal (darbe girisimleri, iilkede yasanan protestolar vs.) ve dogal olaylar (deprem, sel, yogun yagis vs.) ile ilgili konular
hakkindaki iletilerden yapilan duygu analizi ¢alismalari olduk¢a yaygindir. Bu ¢aligmanin literatiirdeki ¢aligmalardan farki,
6 Subat 2023 depremleri ile ilgili insanlarin duygu durumlarini ve degisimlerini analiz edilmesidir. Bu ¢alismada kullanilan
veri kazima ve duygu analizi metodolojisi 6zgiin olarak kurgulanmig ve diger afet konularna adapte edilebilir esnek bir
algoritma ile ortaya ¢ikmigstir. Olumlu ve olumsuz olmak {izere veriler iki sinif olacak sekilde etiketlenmistir. Ancak, duygu
durumlarinin (korkma, tiziilme, saskinlik, mutluluk gibi) ¢esitlilik gdstermesi nedeniyle verilerin daha fazla sinifa ayrilarak

etiketlenmesi duygu durumlarmin daha detayli tanimlanmasini saglayabilir. Bu nedenle, modelin egitiminde kullanilacak
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etiketlerin daha fazla olmas1 modelin tahmin dogrulugunu gelistirebilir. Kullanilan veri kaynaginin sosyal medya olmasi ve
kitle kaynakli toplanan verilerin geliskili veya anlasilmas1 gii¢ metinleri icerebilmesi duygu analizinde kullanilan makine
ogrenimi yontemlerinin performansini olumsuz yonde etkileyen zorluklardan biridir. Bu ¢calismada gozlemlendigi gibi duygu
durumu belirsiz ifadeler siniflandiricinin performansini diisiirebilmektedir. Ayrica sosyal medya verilerinin CBS ortaminda
analiz edilmesi ile ilgili bir diger zorluk olarak kullanicilarin konumu kapali bir bigimde paylastiklar iletilerin CBS ortamina

dahil edilememesi olarak degerlendirilebilir.

4. Sonug ve Oneriler

Bu calismada, X platformu iizerinden Kahramanmaras depremlerine ait Haziran-Eyliil 2023 tarihleri arasindaki 685 adet
gonderiye erisilmistir. Veri kazima kiitiiphanelerinden BeautifulSoup ve Selenium kullanilarak otomatik bir sekilde istenen
sayida gonderinin elde edilmesi islemini gergeklestiren bir Python kodu hazirlanmistir. Hazirlanan derin 6grenme egitim
modeli sayesinde yasanmis veya yasanabilecek depremler sonrasinda anlik olarak istenilen platform iizerinden veri kazima

ve duygu analizi yapilabilir hale getirilmistir.

Elde edilen veriler olumlu ve olumsuz anlamlarini tasiyan 1 ve 0 etiketlerine sahip veri seti haline getirilmistir. Verileri dogal
dil 6n isleme tekniklerinden gegiren ve duygu analizini yapan hazir bir model gelistirilmistir. Model, verilen veri setinin
egitimini ortalama %87 dogrulukla tamamlamistir. Model egitimini tamamlayip veri seti lizerinde tahminlerini
gerceklestirdiginde ise verinin %82.5’ini olumsuz etiketli, %17.5’ini olumlu etiketli olarak siniflandirmistir. Veri setinde
olumlu etikete sahip olan fakat modelin tahmin sonucunda olumsuz etiket sinifina eklenen gonderiler incelenmistir. Bu
gonderilerin modelin karistirabilecegi duygu durumu belirsiz ifadeler igcerdigi fark edilmistir. Bu ifadelere drnek olarak bir
climle igerisinde depremin yikict etkilerinden bahsedilirken diger yandan deprem sonrasi yardimlagsma mesaji ile iletilerini

bitiren uzun gonderiler verilebilir.

Bu ¢alismada, Kahramanmaras depremleri ile ilgili sosyal medya verilerinin dogal dil isleme ve kap1 yinelemeli birimler
derin 6grenme modeli kullanilarak duygu analizinin gergeklestirilebilecegi gosterilmistir. Herhangi bir deprem sonrasinda
duygu analizi yapabilen bu model sayesinde, afet hakkinda duygu analizi giincel olarak gerceklestirilebilecektir. Ayrica
tahmin verilerinden sicak nokta analizi ile iletiler arasindaki kiimelenme Oriintiilerinin istatistiki olarak tespit edilebilecegi ve
bu kiimelerin psikososyal planlama asamasinda fikir verebilecegi goriilmektedir. Gelecek calismalarda, sosyal medya
iizerinden paylasilan yeni iletiler de mevcut giris veri setine eklenerek daha genis bir sozliikk kullanilarak derin 6grenme
modelinin egitimi gelistirilebilir ve sonuglar iyilestirilebilir. Ayrica, duygu analizinde daha fazla etiket {ireterek (korkma,
iiziilme, saskinlik, mutluluk gibi) farkli derin 6grenme egitim modelleri test edilebilir. Duygu analizinin sonuglar1 CBS

ortamina aktarilarak duygu durum degisimleri mekan-zaman kapsaminda analiz edilebilir.
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