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OZET

Cografi Referansh Sosyal Medya Verilerinden Dogal Dil

Isleme ve Derin Ogrenme Kullamlarak Duygu Analizi

Dilan G6zdem DOLU

Harita Miihendisligi Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi

Danigsman: Dog. Dr. Alper SEN

Dogal afet yonetiminde afet Oncesi hazirlik, afet an1 miidahale ve afet sonrasi
tyilestirme agsamalarinda Cografi Bilgi Sistemleri (CBS) kullanilarak uygulanan
yonetim bicimleri ile dogal afetlerin yol actig1 zararlar en aza indirgenebilmektedir.
Bu ¢aligmanin 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 kazinmasi ve dogal
dil isleme ve derin 6grenme yontemleri kullanilarak depremden etkilenen insanlarin
afet sonras1 duygu durumlarinin incelenmesidir. Bu sayede, deprem aninda bolge
i¢cin genel duygu durumu ve sonrasi i¢in yapilacak sosyal ve psikolojik iyilestirme
caligmalar1 planlamalarinin CBS ortaminda daha hizli ve kolay bir sekilde
yapilmasina katki saglanabilecektir. Bu c¢aligmada, dogal dil islemede kap1
yinelemeli birimler (Gated Recurrent Units, GRU) derin ag modeli kullanilarak X
platformundan kazinmis ve diizenlenmis veri kiimesi iizerinde iki etiketli duygu
modelinde %87, dort etiketli duygu analizi modelinde %79 test dogrulugu ile bir
duygu analizi gerceklestirilmistir. Ayrica CBS ortaminda sicak nokta analizi
yapilarak yaganan deprem ile ilgili X iletilerindeki duygu durumuna ait kiimelenme

ortintiisii istatistiksel olarak incelenmistir. Bdylece, yasanabilecek depremler ile

xiii



ilgili X platformuna ait cografi referansli sosyal medya verilerinin duygu analizinde

kullanilabilecegi saptanmuistir.

Anahtar Kelimeler: Cografi referansli sosyal medya verileri, web kazima, duygu

analizi, derin 6grenme, mekansal analiz
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ABSTRACT

Sentiment Analysis from Georeferenced Social Media
Data Using Natural Language Processing and Deep
Learning

Dilan G6zdem DOLU

Department of Geomatic Engineering

Master of Science Thesis

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Alper SEN

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 examine the effects of the Kahramanmaras earthquakes of February 6,
2023 on the region and people by scraping the social media data of X (formerly
known as Twitter) using Selenium and BeautifulSoup libraries in Python
programming language, and to examine the post-disaster emotional state 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
conducted on the scraped and organized dataset from the X platform using the
Gated Recurrent Units (GRU) deep network model in natural language processing.
The analysis achieved 87% test accuracy for the binary sentiment classification
model and %79 test accuracy for the four-label sentiment analysis model. In

addition, by performing hot spot analysis in the GIS environment, the clustering

XV



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.

Keywords: Georeferenced social media data, web scraping, sentiment analysis,

deep learning, spatial analysis

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF SCIENCE AND ENGINEERING
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GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Modern teknolojinin hizli gelismeleri sayesinde sensor aglar1 ve uzaktan algilama
tekniklerinin kurulmasi yoluyla dogal afetlerin izlenmesi, 6nceden uyarilmasi ve
afetlerden sonra yasanan durumlarin genel incelenmesi miimkiin hale gelmistir
(Feng vd., 2022). Dogal afet yonetiminde de afet dncesi hazirlik, afet an1 miidahale
ve afet sonrasi iyilestirme asamalari mevcuttur (Neal, 1997). Dogal afetlerin
yonetiminde Cografi Bilgi Sistemlerinin (CBS) 1960'larda teknoloji ile mantik
arasindaki baglantty1 ortaya ¢ikarmasiyla baglayan 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. Kullanicilar paylasimlariyla sosyal medyayr haberleri,
etkinlikleri veya {irlinleri degerlendirdikleri, kendi diisiincelerini ve duygularimi
aktardiklar1 bir platform olarak goriirler. Sosyal medya verileri, isletmeciler igin
uriinleri ve piyasadaki marka izlenimleri hakkinda bilgi verebilecegi gibi sosyal
olaylardan sonra vatandaslarin duygu durumlarint da analiz etmek i¢in
kullanilabilir. Bu durum, sosyal medya veri islemesinin calismalarda sik

kullanilmasina ve kullaniminin artmasina neden olmaktadir (Bhardwa;j vd., 2015).

Sosyal medya kaynaginin sagladigi ¢esitli mekansal verilerin kullanilmas: ile ilgi
noktalarinin  belirlenmesi, olaylarin zamansal ve mekéansal dagiliminin
degerlendirilmesi, belirli bir zamanda ve mekanda olaylarin yogunlugunun
belirlenmesi gibi farkli mekansal problemlerin analizlerine katki saglamak
miimkiindiir. Sosyal medya {izerinden anlik veri c¢ekilebilmesi, biiyiik ve cesitli
veriler saglanabilmesi nedeniyle potansiyel uygulama alanlarindan biri dogal

afetlerdir (ilhan & Sagaltic, 2020). Sosyal medya igerisindeki bilgiler veri kazima



ile elde edildikten sonra farkli analizlerde kullanilarak miidahale ve iyilestirme
calismalarina katki saglanabilir. Ornegin, sosyal medyadan elde edilen veriler dogal
dil isleme (Natural Language Processing, NLP) tekniklerinden biri olan duygu
analizinde kullanilabilir. Bu analiz sonucunda insanlarin arastirilan konu
hakkindaki goriisleri 6grenilebilir. (Adali, 2012). Duygu analizi yapilirken bir¢ok
makine 6grenmesi yontemi uygulanabilir. Bunlardan biri olan derin evrigimli sinir
aglar1 sayesinde bilgisayarli gorii (computer vision) ve dogal dil islemede biiytik

ilerleme saglanmistir (Feng vd., 2022).

Sosyal medya veri kazima ¢aligmalarindan elde edilen metinler iizerinden zamansal
ve mekansal (geometrik ve semantik) veriler elde edilebilir. Elde edilen veriler ile
tiirlerine gore gesitli analizler gerceklestirilebilir. Bu tiir analizlere 6rnek olarak
mekansal veri analizinde, verilerin mekanda nasil etkilesime girdigi yontemlerle
incelenir. Bu islemlerin yani sira verilerin diger mekansal vakalarla olan
baglantilarin1 aragtirmaya olanak saglayan bir yaklagim saglar. Bu tiir analizler,
degiskenlerin mekansal dagilimini anlamayi, Oriintiilerin tanimlanmasini, mekansal
kiimelenmeyi ve degiskenler arasindaki baglantilari ¢éziimlemeyi amaclayan cesitli

teknikleri icerir (Ozgiir & Aydin, 2011).

Sosyal medya verileri kullanilarak gerceklestirilen mekansal analiz ¢alismalari:
Alves vd. (2015) bu caligmalarinda, sosyal medya verilerinde duygu analizi
yaparken hem zamansal hem de mekénsal boyutlar1 dikkate alarak ayrintili bir
analiz sunmay1 amaglamiglardir. 2013 FIFA Konfederasyonlar Kupasi ile ilgili
Portekizce tweetleri kullanarak, Naive Bayes ve Destek Vektor Makineleri (DVM)
smiflayicilart ile duygu siniflandirmasi yapilmistir. Sonuglara gére DVM yo6ntemi
daha basarili bulunmustur. Analiz sonucunda, futbol miisabakasi baslamadan
onceki bir zaman dilimine ait duygu simiflandirmali tweetlerden 1s1 haritalari
olusturulmustur. Bu sayede negatif, ndtr ve pozitif yayilimlar cikarilmistir.
Calisma, mekansal ve zamansal boyutlarin analize dahil edilmesiyle, duygu
degisimlerinin hem zaman i¢inde hem de cografi bolgeler arasinda nasil farklilik
gosterdigini ortaya koymustur. Ayrica, mekansal ve zamansal duygu analizlerinin,
belirli bolgelerde olusan olumsuz goriislere hizli miidahale edilmesini saglayarak

daha ayrintili degerlendirmelere imkan tanidigi sonucuna ulasilmistir.

Song ve Xia (2016) bu ¢alismada, Curtin Universitesi Bentley kampiisii ¢evresinde

cografi etiketli tweetler kullanilarak duygusal egilimlerin mekansal ve zamansal
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ozellikleri incelenmistir. Toplanan tweetler, Starlight Data Engineer yazilimi
kullanilarak duygu analizi siirecinden gegirilmis ve elde edilen veriler FME ve
ArcGIS yazilimlariyla cografi veri tabanina aktarilmistir. Analizde, tweetlerdeki
pozitif ve negatif sozciikler tlizerinden ¢esitli duygu oOlgiitleri hesaplanmis ve
tweetler duygu yonelimlerine gore kategorize edilmistir. Sonuglar, tweetlerin
yaklasik %45’inin ndtr duygular tasidigini, pozitif tweet sayisinin negatif tweet
sayisinin yaklasik iki kat1 oldugunu gostermistir. Mekansal olarak en fazla tweetin
eglence, otopark ve yurt alanlarinda paylasildigi, kiitiiphane alaninda ise negatif
duygu oraninin en yiiksek oldugu belirlenmistir. Zaman boyutunda ise, negatif
duygularin donem basinda en yiiksek seviyede oldugu, sinav doénemi civarinda
zirveye ulastigin1 ve sinav sonrasinda ise belirgin sekilde azaldigi goriilmiistiir.
Sonug olarak ¢alismada, baz1 tweetlerde duygu sozciikleri bulunmamakla birlikte,
duygu analizi modelinin bu tiir durumlar1 yanlis siniflandirabilecegi ve dolayisiyla

duygularin hatali bir sekilde analiz edilebilecegi vurgulanmaistir.

Zhou ve Xu (2017), New York City - Washington DC bdlgesindeki olaylarin X
verileri lizerinden mekansal ve zamansal dagilimlar1 incelenmistir. Bu ¢alismada,
Geo API’den toplanan Kiiresel Konumlama Sistemi (Global Positioning System,
GPS) bilgisini igeren iletiler kullanilmistir. Geo API'den toplanan iletilerde konum
igerigi, zaman dilimleri, yer adlar1 ve GPS dl¢limleri gibi en az bir tiir konum verisi
bulunur. Elde edilen veriler i¢erisinde yagmur gibi rastgele olaylarin yani sira planl
etkinlikler ile ilgili, 6rnegin Papa'nin ziyareti gibi, konularm X kullanicilart
tizerindeki etkilesimleri belirlenmistir. Rastgele orman algoritmas1 ve mekansal-
zamansal analizler kullanilarak incelenen olaylarm, X platformundaki iletilerde
artisa neden oldugu tespit edilmistir. X iizerinden olaylara olan anlik tepkileri ve
ilgili mekansal-zamansal oriintiileri belirleyerek sosyal medyadaki etkilesimleri

anlamaya yonelik bir metodoloji sunmustur.

Wang vd. (2018) tarafindan, dogal afetlerden biri olan sel konusundaki sorunlar
hakkinda X iizerinden API ile elde edilen veriler kullanilarak NLP ve bilgisayarl
gorli teknikleri ile bir yaklasim belirlenmis; X tabanli verilerin sokak adlari

Olceginde hassasiyet sagladigi tespit edilmistir.

Hourrane vd. (2018) tarafindan, IMDB film yorumlar1 ve Twitter veri setleri
tizerinde ¢esitli makine 6grenmesi yontemleriyle duygu analizi gergeklestirilmistir.

Veri temizleme, normallestirme, kelime birimlerine ayirma gibi 6n islemler
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uygulanmis ve TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency)
yontemiyle Ozellik ¢ikarimi yapilmistir. Lojistik Regresyon, Ridge Regresyonu
(Ridge Classifier), Perceptron (Algilayici), Naive Bayes varyantlari, Destek Vektor
Makineleri (DVM) ve K-En Yakin Komsu (KNN) gibi siniflayicilar kullanilmistir.
DVM ve Ridge Regresyonu modelleri en basarili sonuglar1 vermistir. Elde edilen
en iyi dort model birlestirilerek toplu bir siniflandirict olusturulmus ve bireysel

modellere kiyasla daha yiiksek performans sagladigi gézlemlenmistir.

Gulnerman ve Karaman (2020) tarafindan yakinlik analizi kapsaminda kent yol ag1
poligon kirik noktalarindan Voronoi alanlar1 iiretilerek bu alanlarda gonderilen

iletilerden yer adlar1 elde edilmis ve bir cografi sozliik liretilmistir.

Gulnerman vd. (2020a) tarafindan, cografi ileti indiricisi (Geo Tweets Downloader,
GTD) adli sistem ile elde edilen cografi etiketli verilerden mekénsal bilgilere
ulagilmistir. GTD, cografi etiketi olmayan iletileri atlayabilen, X API'leri
kullanarak ger¢ek zamanli olarak genel durum iletilerini saglayabilen ve bu
iletilerin cografi etiketleri de dahil olmak {izere ¢esitli bilgilerini toplayabilen bir
sistemdir. Bu calismada, Istanbul'daki kullanicilarin sosyal medya verileri ile
davraniglarini anlamaya yonelik bir inceleme yapilmistir. Veri analizi ile kullanict
etkinliklerinin temsil diizeylerinin, mekan-zaman Onyargilarinin ve sehirdeki
trendlerin  belirlenmesi calismalar1  gerceklestirilmistir. 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
cikarilmasina yonelik potansiyel bir ¢erceve sundugu gosterilmistir. Sonug olarak
sosyal medya verilerinin acil durumlar veya olagan dis1 olaylarin tespitinde ve
sehirdeki vatandas davranislarini izleme sistemi olusturulmasinda kullanilabilecek

onemli verileri sagladig1 vurgulanmistir.

Gulnerman vd. (2020b) tarafindan, sosyal medya iizerinden GTD kullanilarak
veriler elde edilmis; cografi koordinatlara sahip iletilerin bilgisi mekansal analiz ve
metin analizi ile birlestirilerek olaylar1 anlama siirecine katki saglanmasi
amaclanmistir. Mekansal verilerden daha kesin bilgi ¢ikarimini belirlemek igin
optimize edilmis sicak nokta analizi ile belirli bir zamanda ve mekanda olaylarin
yogunlugunun belirleme c¢alismasi yapilmistir. Bu calismada, cografi referansh

sosyal medya verilerinin acil durum izlemede faydali olabilecegi ele alinmstir.
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Camacho vd. (2021) tarafindan kullanicilarin profilinde belirttikleri konum bilgileri
ve iletilerin igerdigi yer adlar1 kullanilarak cografi kodlama islemi
gergeklestirilmistir. Kullanicilarin profil bilgilerinde belirttikleri konumlar ve
iletilerin igeriginde gegen yer adlari, bir cografi kodlama hizmeti olan Geocodio
araciligiyla koordinatlara doniistiiriilerek mekansal bilgiler elde edilmistir. Bu
calismada, sosyal medyadaki dogal gazla ilgili paylasimlarin duygusal icerigi
incelenerek mekansal dagilimi ele alinmustir. Cesitli duyarhilik analizi yontemleri
ve makine O0grenmesi modelleri kullanilarak paylasimlar duygusal kategorilere
ayirilmis ve cografi konumlari belirlenmistir. Amerika Birlesik Devletleri'nin farkl
bolgelerinde dogal gazla ilgili paylasimlarin duygusal dagilimi gosterilerek, zaman
icinde duygusal icerigin degisimi de ortaya konmustur. Duygu analizi ve mekénsal
analiz yontemleri entegre edilerek sosyal medyadaki duygusal icerigin cografi

dagilimi1 sunulmustur.

Feng vd. (2022) tarafindan, dogal afetlerle ilgili sosyal medya icerigi analiz edilmis
ve bu verilerden hangi bilgilerin elde edilebilecegi ve bunlarin nasil
kullanilabilecegi incelenmistir. ilk olarak, sosyal medya iizerindeki dogal afet
odakli yaymlar sekiz farkli adimda siniflandirilmis ve bu verilerin kullanimindaki
zorluklar ve firsatlar tartisilmistir. Yapilan derleme ¢alismasinda, sosyal medyanin
dogal afetlerle ilgili bilgi ¢ikariminda ve kullaniminda karsilasilan ¢esitli zorluklara
151k tutmuslardir. Sosyal medyanin dogal afetlerle ilgili veri toplamadaki ve veri
analizindeki potansiyelini ayn1 zamanda da zorluklarimi ortaya koyarak mevcut

cOziimler ile birlikte yeni arastirma firsatlarini vurgulamislardir.

Cardone vd. (2022) tarafindan gergeklestirilen bu calismada, kentsel hizmetlere
yonelik vatandas ve turist algilarini sosyal medya iletileri lizerinden analizi
gerceklestirilmistir. Analiz i¢in Genisletilmis Bulanik C-ortalamalar1 (Extended
Fuzzy C-means, EFCM) kiimeleme algoritmasindan yararlanilmistir. Yaklasik
5000 sosyal medya iletisi, Bologna (Italya) kentinin alt1 bdlgesinde toplanmis ve
degerlendirilmistir. iletiler, 8 hos ve 8 hos olmayan duygu kategorisine gore
smiflandirilmigtir.  Bulgular CBS  tabanli tematik haritalar araciligiyla
gorsellestirilmistir. Borgo Panigale-Reno’da sakinlik (%30), Navile’de endise
(%29), Porto-Saragozza’da ilgi (%31) duygusu baskin bulunmustur. San Donato-
San Vitale’de {iziintii (%30), Santo Stefano’da ise iyimserlik (%32) 6ne ¢ikmustir.
Savena bolgesinde iletilerde en cok ilgi duygusu (%26) ifade edilmistir. Santo



Stefano bolgesi genel olarak olumlu algilanan hizmetlerle 6ne ¢ikarken, Navile
bolgesi olumsuz duygularin yogunlastigi bir bolge olarak belirlenmistir. Calisma,
sosyal medya verilerinden tiiretilen duygusal analizlerin, sehir hizmetlerinin

algilanmasinda etkili bir ara¢ olabilecegini gostermektedir.

Qian ve Gkritza (2024) tarafindan ABD genelinde 2019-2022 dénemini kapsayan
bu caligmada, sosyal medya platformu X (Twitter) iizerinden elektrikli araclara
(EV) yonelik kamuoyu algis1 incelenmistir. Calismada, X Academic Research API
kullanilarak elde edilen cografi ve zamansal etiketli iletiler analiz edilmistir.
COVID-19 siirecinde EV’lere yonelik ilginin kisa siireli azaldigi, ancak 2020
ortasindan itibaren artarak pandemi Oncesi seviyeleri astig1 belirlenmistir. Cografi
analizler, dogu ve bati kiyilarindaki eyaletlerde ¢evrim i¢i tartismalarin yogun
oldugunu; buna karsin bazi kuzeydogu sehirlerinde yiiksek dijital ilgiye ragmen EV
sahipliginin distk kaldiginm1 gostermektedir. Konu modelleme ile iletilerin
%90’ min Tesla, batarya tiretimi, sarj altyapisi ve hiikiimet politikalar1 gibi 16 ana
baslikta toplandigr goriilmistiir. Duygu analizine goére, erken benimseyici
eyaletlerde olumlu tutumlar baskinken; ge¢ benimseyicilerde ekonomik kaygilar ve
altyap1 yetersizlikleri gibi olumsuz yaklasimlar 6ne ¢ikmaktadir. Bu bulgular, EV
benimsenmesinin yalnizca teknolojik ve altyapisal kosullarla degil, ayn1 zamanda
toplumsal alg1 ve bolgesel dijital etkilesimlerle de sekillendigini ortaya
koymaktadir.

Liu vd. (2024) tarafindan gerceklestirilen bu calismada, yliksek yogunluklu inga
edilmis ¢evre faktorlerinin insan duygusal algis1 tizerindeki etkisi incelenmektir. Bu
dogrultuda, Wuhan kentinin ana kentsel alanindaki 2665 blok {izerinde, sosyal
medya verileri (Weibo) kullanilarak cografi konumlandirilmis duygusal veriler
toplanmistir. Dogal Dil isleme (NLP) teknikleriyle analiz edilen bu veriler, olumlu
ve olumsuz duygularin mekansal dagilimini ortaya koymustur. Ayrica, Cok Olgekli
Cografi Agirlikli Regresyon (MGWR) modeli kullanilarak, yiiksek yogunluklu inga
edilmis g¢evre gostergeleri ile duygusal algi arasindaki iliskiler incelenmistir.
Bulgular, olumlu duygularin yiiksek yogunluklu inga edilmis ¢evrelerde mekansal
farkliliklar gosterdigini ortaya koymustur. Bu sonuglar, kentsel tasarim ve
yonetisimde daha rafine yaklasimlarin benimsenmesi gerektigini ve yukaridan
asaglya planlama stratejilerinin smirlamalarim1 vurgulamaktadir. Yazarlar, bu

calismanin kentsel planlamada uygulama potansiyeli tasidigini 6ne siirmektedir.



Sosyal medya verileri aracilifiyla yapilan bu nicel incelemenin, planlamacilarin
kent sakinlerinin psikolojik iyilik halini gozeten stratejiler gelistirmelerine katki
saglayabilecegini belirtmekte; ancak bulgularin biiylik 6lgekli ve 6n inceleme

niteliginde oldugunu da ifade etmektedirler.

Aman ve Matisziw (2025) tarafindan yapilan bu ¢aligsma, cografi etiketli Instagram
gonderilerinden c¢ikarilan duygu verileri ile sokak goriintiilerinden elde edilen
kentsel tasarim O6zelliklerini biitiinlestirerek, kentsel ¢evrenin insan duygulari
tizerindeki etkisini mekansal ve zamansal baglamda analiz etmektedir. Dogal dil
isleme (BERT) ve bilgisayarli gorme (PSPNet, Mask R-CNN) tekniklerinin birlikte
kullanildig1 analizlerde, 47.000'den fazla sosyal medya gonderisi ve 1.364 sokak
goriintlisli degerlendirilmistir. Bulgular, yesil alanlar, kaldirimlar ve yogun yaya
etkilesiminin olumlu duygularla, c¢itlerle c¢evrili bos alanlarin ise olumsuz
duygularla iliskili oldugunu gdstermektedir. Pandemi déneminde arag ve ticari
bolgelerde olumsuz duygular artarken, sonrasinda yaya dostu alanlarda pozitif
duygular yeniden yiikselmistir. Sicak-soguk nokta analizleri, olumlu duygularin
parklarda ve sosyal alanlarda yogunlastigini, olumsuz duygularin ise arag trafigiyle
iligkili bolgelerde kiimelendigini ortaya koymaktadir. Calisma, geleneksel anket
yontemlerinin yerine Ol¢eklenebilir ve zaman duyarli bir ¢er¢eve sunarak, sehir
planlamasinda fiziksel cevrenin yani sira duygusal deneyimlerin de dikkate
alinmas1 gerektigini vurgulamaktadir. Yazarlar, sosyal medya verilerinin
sinirliliklarima dikkat cekerek, daha kapsayici ve cesitli veri kaynaklariyla

desteklenen biitiinciil analizlere ihtiya¢ duyuldugunu belirtmektedir

Zhang vd. (2025), sosyal medya analitigini afet yOnetimiyle entegre ettikleri
caligmalarinda, 2023 yilinda Tayfun Doksuri’nin Pekin ve g¢evresinde yol agtig
asir1 yagislara odaklanmislardir. Sina Weibo platformundan elde edilen 5.791
gonderi ve 60.546 yorum, Bert-BiLSTM temelli ¢coklu duygu siniflandirma modeli
ile analiz edilmistir. Sekiz afet duygusu kategorisinin belirlendigi ¢aligmada, afetin
Oncesi, sirast ve sonrast olmak {izere ii¢ evresine yonelik tematik evrim incelenmis;
K-ortalamalar yontemi ile bu temalar ayristirilmistir. Ayrica, afet zinciri analiz
yontemiyle ikincil afet tiirleri (can kaybi, altyapi hasari, trafik sorunlari vb.)
sistematik bicimde simiflandirilmistir. Mentougou ve Fangshan gibi bolgelerde
tespit edilen mekansal kiimelenmeler, yerel topografya ve altyap1 kosullariyla

iligkilendirilerek bu alanlarin yiiksek risk tasidigi vurgulanmistir. Calisma, teorik



diizeyde ince taneli duygu siniflandirmasi ve ¢ok boyutlu afet ¢ercevesi sunarken;
pratik diizeyde ise yliksek riskli bolgelerde oncelikli miidahale ve kamu iletisim

stratejilerinin gelistirilmesine katki saglamaktadir.

Yapilan literatiir incelemesi, sosyal medya verilerinin mekansal ve zamansal
boyutlarda analiz edilerek kent i¢i davraniglarin, afet yonetiminin, duygu
degisimlerinin ve toplumsal olaylara verilen tepkilerin anlagilmasinda giiclii bir
ara¢ olarak kullanilabildigini ortaya koymustur. Farkli calismalar; cografi
etiketleme, duygu analizi, sicak nokta tespiti, NLP ve makine O0grenmesi gibi
yontemlerle sosyal medya iceriklerinden anlamli bilgi ¢ikarimina olanak tanimaistir.
Ozellikle dogal afetler ve kriz anlarinda, sosyal medya verileri anlik ve yerel
duyarliliklarin tespiti agisindan kritik 6neme sahip olup; mekan-zaman 6nyargilari,
kullanict temsili ve dogruluk gibi zorluklara ragmen 6nemli firsatlar sunmaktadir.
Bu kapsamda, sosyal medya platformlarinin sehir planlamasi, afet miidahale
stratejileri ve hizmet degerlendirmeleri gibi alanlarda veri destekli karar

mekanizmalarina katki saglayabilecegi goriilmektedir.

1.2 Tezin Amaci

Tez kapsaminda, 6 Subat 2023 Kahramanmaras depremlerine ait sosyal medya
verilerinin kazimasini yapan ve elde edilen verilere duygu analizi uygulayan bir
model gelistirilmistir. Duygu analizinden elde edilen bilgiler mekansal analizlerden
gecirilerek sonug haritalar1 olusturulmustur. Amag, deprem sonrasinda sosyal
medya platformuna gonderilen cografi referans iceren iletilerin derin 6grenme
kullanilarak gelistirilen duygu analizinin performansinin tespit edilmesidir. Ayni
zamanda, sosyal medya verilerinin duygu ve mekansal analizler ile birlikte
kullanim1 sayesinde ihtiyaglarin ve duygusal tepkilerin yogunlastigi bolgelerin
belirlenebilecegini gostermektir. Kaynaklarin bu ihtiyaclara ve bolgelere gore
verimli kullanilmas1 sayesinde psikososyal destek ekiplerinin gii¢lerini en etkin

sekilde kullanmalarina yardime1 olmasi da saglanabilir.



1.3 Hipotez

Tez caligmasinin hipotezi sunlardir:

e Sosyal medya verilerinden elde edilen mekansal veriler, derin 6grenme

kullanilarak mekana dayali bir duygu analizi modeli gelistirilebilir.

e Sosyal medya verilerine duygu etiketleri ve mekansal analizler
uygulanarak, acil durumlarda psikososyal destek ekiplerinin kaynaklarini en

verimli sekilde planlamalarina olanak saglanabilir.



2

VERI KAYNAGI

2.1 Veri Kazima

Insanlarin fikirlerini ve bilgi dagarcigini sosyal medya platformlar: araciligryla
paylasmalar1 biiyiik veri setlerinin kesfedilmesinde 6nemli rol oynamistir. Bu veri
setleri, makine 6grenmesi ve veri madenciligi gibi yontemlerle incelenerek ileriyi
Ongdrmesi aym zamanda da gizli Orilintiileri ¢ikarmasi gibi amagclar igin
kullanilmaktadir. Veri kazima yalnizca veri ayiklama ile siirli degildir. Ayni
zamanda analiz edilmek Ttzere veri tabanina kaydedilme gorevlerini de

gerceklestirir (Albayrak vd., 2017).

Veri kazima sonucunda metinlerden geometrik ve semantik veriler ile bir veri seti
olusturabilir. Veri kazima sonucu elde edilen iletilerden olusan bu veri kiimeleri
zaman dilimi, konular1 ve kullanicilarin iletilerinin gonderimi sirasinda paylasima
actiklar1 konum bilgilerini igerisinde barindirabilir (Kaya, 2021). Sosyal medya
ortaminda mevcut olabilen konum bilgisi, kullanicilarin iletiyi paylastiklari yerin
cografi konum bilgileri, sozel olarak yer alan kullanici profilindeki yerlesim yeri,
paylasimlarinda bahsedilen konumlar ve dogrudan paylasilan enlem-boylam gibi

konumlar araciligiyla belirlenebilir (Gulnerman & Karaman, 2020).

Mekansal veri analizi, verilerin mekanda nasil etkilesime girdigini yontemlerle
incelerken, ayni zamanda bu verilerin diger mekansal vakalarla olan baglantilarini
aragtiran bir yaklagimidir. Bu tiir analizler, degiskenlerin mekansal dagilimini
anlamayi, Oriintiilerin tanimlanmasini, mekansal kiimelenmeyi ve degiskenler
arasindaki baglantilar1 ¢dziimlemeyi amaglayan cesitli teknikleri igerir (Ozgiir &

Aydin, 2011).
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Biiyiik verilerin hizli, otomatik ve siirekli bir sekilde elde edilmesini saglayan
internetten veri kazima iglemi iki adimda yapilabilir. Bu adimlardan ilki internet
kaynaklarinin elde edilmesi, digeri ise elde edilen verilerden istenen bilgilerin

cikarilmasi iglemidir (Zhao, 2017).

X APIL, X verilerini programli bir sekilde almak ve analiz etmek, ayrica X
tizerindeki gonderiler i¢in uygulamalar gelistirmek amaciyla kullanilabilir. Yillar
icinde, X API gelistiricilerin kamuya agik gonderileri gelistirmeleri ve arastirmalari
icin erisimlerini Ol¢eklendirmelerine olanak taniyan ek erisim seviyeleri
gelistirmistir. Yakin zamanda X API v2 kullanima sunulmustur. X API v2, modern
bir temel, yeni ve gelismis Ozellikler ile temel erisime hizli bir baslangig

sunmaktadir (URL-9).

Bu baglamda, X (Twitter) verisi toplama yontemleri literatiirde iki ana grupta ele
alinmaktadir. Bunlar, X API’lerinin kullanim1 ve web kazima (scraping)
teknikleridir. API tabanli yontemler, belgelenmis ve siirdiiriilebilir bir veri erisimi
saglar. Ancak kullanici basina veri erigsimi sinirlamalari igermektedir. Bu kisitlari
asmak icin ¢oklu istemci veya paralel islem yontemleri kullanilsa da veri kaybi
tamamen Onlenememektedir. Web kazima yontemleri ise, API ile erigilemeyen
verilere ulagma imkani1 sunar. Ancak bu yontem, teknik ve etik smirlamalara
icermektedir. X’in robots.txt dosyasinda hangi sayfalarin taranabilecegi
belirtilmistir ve her istek arasinda en az 1 saniye beklenmesi gerekmektedir. Bu

sinirlamalar, verinin yasal ve glivenilir sekilde toplanmasini zorlastirmaktadir (You

vd., 2024).

Veriler elde edilirken X platformundan Adana, Adiyaman, Batman, Bingol,
Diyarbakir, Elaz1ig, Gaziantep, Hatay, Kahramanmaras, Kayseri, Kilis, Malatya,
Mardin, Nigde, Osmaniye, Sanliurfa ve Tunceli bdlgelerinden 755 adet gonderi

hem veri kazima hem de API iizerinden elde edilebilmistir.

2.2 isaretleme Dili

Isaretleme Dili (Markup Language), metinlerin diizenlenmesi, bicimlendirilmesi ve
sunulmasi amaciyla kullanilan bir dil tiirtidiir. Bu dil, metin i¢indeki &geleri
tanimlamak ic¢in belirli isaretler veya etiketler kullanir. Etiketler, metnin nasil

gosterilecegini veya islenmesi gerektigini belirler. Yaygin olarak kullanilan
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isaretleme dilleri arasinda HTML, XML gibi diller bulunmaktadir (Giimiissu,
2019).

2.2.1 Metin Tabanh Isaretleme Dili

Internet sitelerinin metin tabanl bir isaretleme dili vardir. Bunlardan en yaygin
olant HTML ve XML dir. Metin tabanli isaretleme dili sayfanin igerigini tanimlar
ve bu sayede iceriginde olan evrensel bigimleri ve isaretleme dillerinin etiketleri

sayesinde istenen bilgiyi almak kolaylasir (Glimiigsu, 2019).

HTML, web sayfalarinin olusturulmasinda kullanilan bir isaretleme dilidir. Bu dil,
bir web tarayicisinda igerigin nasil goriinecegini tanimlamak i¢in kullanilir.
HTML’in temel amaci, web sayfalarinin yapisini tanimlayarak metin, gorsel ve
diger iceriklerin tarayicida diizenli ve estetik bir bigimde goriintiilenmesini
saglamaktir. Ancak, HTML i¢inde hem verinin hem de gorselligin aynm1 anda
etiketlerle ifade edilmesi sorunlara neden olmustur. Bu noktada, SGML’ nin
(Standard Generalized Markup Language) bir alt kiimesi ve tiirevi olan XML
(eXtensible Markup Language) gelistirilmistir (Uzun vd, 2008).

XML, verinin yapisini ve igerigini tanimlamaya odaklanir. Bu nedenle, verinin
gorsel sunumundan ¢ok verinin anlamini ve organizasyonunu belirlemek icin
kullanilir. XML’in 6zelliklerinden biri, etiketlerin 6nceden tanimli olmamasidir;
kullanicilar ihtiyaclarina gore kendi etiketlerini olusturabilir. XML’in hiyerarsik

yapist, verilerin diizenli bir sekilde organize edilmesini saglar (Uzun vd., 2008).

2.3 Veri Kazimada Kullanilan Python Kiitiiphaneleri

2.3.1 BeautifulSoup Kiitiiphanesi

BeautifulSoup kiitliphanesi HTML kodundaki bilgileri ayiklamaya ve ¢ikarmaya
yonelik bir modiildiir. Sayfa kaynagt HTML veya XML olan belgeleri ayristirmak
icin kullamlir (Kiling vd., 2022). Bu sayede islenmekte olan ayristirmanin
kodlamasini otomatik bir sekilde algilayabilir ve bunu istemci tarafindan okunabilir
bir kodlamaya dontistlirerek anlasilabilir olmasini saglar (Zhao, 2017). Bu islem
gerceklestirilirken sayfa kaynaginda bulunan XPath, smif ve isaretleme
etiketlerinden yararlanilir. Isleme siras1 ise ilk olarak sayfa icerisinde biitiin bilgileri
iceren kaynagi indirip igerisinden 6zellikle istenilen bilgilerin “find_all” ¢agirisiyla

elde edilmesi seklinde ilerlemektedir (URL-6).
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BeautifulSoup, ozellikle web sayfalarinin HTML igerigini ayristirmak igin
kullanilan bir Python kiitiiphanesidir. Bu kiitiiphane, HTML 6gelerini bulmak ve
diizenlemek i¢in birden fazla ayristiriciya sahiptir. BeautifulSoup, HTML igerigini
anlamli bir sema gibi doniistiirmek i¢in ayristirici (parser) kullanir. Parserlar, ham
HTML kodunu satir satir okuyarak yapisal olarak diizenler, boylece programlama
yoluyla 6geleri kolayca bulabilir veya degistirebilir. BeautifulSoup birkag¢ farkli
ayristirict ile calisabilir. Python'un yerlesik html.parser ayristiricisi, Python 3
siirimleriyle uyumlu olup ek kurulum gerektirmez ve yaygin olarak kullanilir.
Diger yandan, Ixml ayristiricisi, hizli bir islem giicii sunar ancak ek kurulum
gerektirir. Html51ib ise, web sayfalarini bir web tarayicist gibi ayristirarak daha

hassas sonuglar verir, ancak performansi daha diisiiktiir (Tanasa & Oprea, 2023).

BeautifulSoup'un temel amaci, HTML verilerini aga¢ tabanli bir yapiya
doniistiirmektir. Bu sayede, veriler iizerinde islem yapmak daha kolay hale gelir.
Sayfadan veri ¢ekmek i¢in find ve find all (ya da eski siiriimlerinde findAll)
yontemleri kullanilir. find() yontemi, belirtilen 6geyi dondiiriirken, find_all() (veya
findAll) birden fazla 6geyi dondiiriir. Bu yontemlerle, HTML yapisindaki 6gelere
kolayca ulagilabilir ve lizerinde iglem yapilabilir. Bu iglevsellik, web verisi gekme

(web scraping) islemlerinde kullanilmaktadir (Oprea & Bara, 2022).
2.3.2 Selenium Kiitiiphanesi

Selenium, baslangicta web sitelerinin otomatik test edilmesi amaciyla gelistirilmis
bir web kazima aracidir. Selenium, ¢esitli tarayicilart otomatiklestirerek bir web
sayfasini yiiklemek, igerigini almak ve bir kullanici gibi tarayicida diigmelere veya
baglantilara tiklamak gibi islemleri gerceklestirmek igin ¢alisir. Bu nedenle,
kullanicilarin gerceklestirebilecegi dinamik islemlere odaklanan bir web kazima

aracidir (Tanasd & Oprea, 2023).

Selenium kiitiiphanesi Google Chrome ve Internet Explorer gibi web tarayicisi ile
baglant1 kurup bunun iizerinden kimlik dogrulama, yeniden yonlendirme, gerezler
gibi http istekleri ve sosyal medya platformlarina giris yapmada istenen bilgilerinin

otomatik girilmesini saglayan Python kiitliphanesidir (Zhao, 2017).

Selenium, Java, C#, PHP ve Python gibi programlama dilleri ile kullanilabilir.
Ancak Selenium, kendi web tarayicisiyla birlikte gelmez ve tarayicilarla etkilesim

kurmak i¢in bir tarayici siirtictileri (WebDriver) gerektirir. WebDriver'lar, Internet
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Explorer, Chrome, Firefox, Edge, Safari gibi tarayicilar i¢in mevcuttur. Bu
WebDriver'lar sayesinde bir tarayici penceresi agilir ve Python kodunda belirtilen
islemler simiile edilir. Temelde tarayici siirliciileri (WebDriver) iizerinden
komutlar1 takip ve kabul eden, bunlar1 bir tarayiciya gonderen otomasyon
cergevesidir (Tanasa & Oprea, 2023). Bu ¢alismada, tarayici siiriiciilerinden Google
Chrome seg¢ilmistir. Bu baglantilarda 6nemli olan bir diger faktor ise kullanilan

tarayicinin giincel olmasidir.
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3

DERIN OGRENME VE SiNiR AGLARI

3.1 Derin Ogrenme

Derin 6grenme, yapay zeka ve makine dgrenmesi alanlarinda yer edinmistir. Bu
yontemler, yapay sinir aglarindan tiiretilmis olmakla birlikte, daha fazla katman ve
noron igeren karmasik yapilara sahiptir. Derin 6grenmenin temel amaci, verileri
katmanli bir yap1 igerisinde isleyerek, farkli soyutlama seviyelerinde temsil
etmektir. Bu yaklasim, ham veriden baslayarak anlamli ve yiiksek diizeyli 6zellikler

cikarmay1 miimkiin kilar.

Birden fazla katmanin bir arada calistigi bu sistemlerde, her katman onceki
katmandan gelen ¢iktilar isleyerek yeni temsiller {iretir. Boylece, derin 6grenme
algoritmalari, genellikle manuel olarak secilmesi gereken Oznitelikleri otomatik
olarak Ogrenebilir ve daha karmasik veri tilirlerini analiz edebilir. Gilintimiizde,
metin, goriintii ve ses gibi birgok farkli veri tiirlinlin islenmesinde bu yontemler
kullanilmaktadir. Derin 6grenme ydntemleri, yapay sinir aglarmin temeli lizerine
insa edilmistir. Yapay sinir aglari, sinir ag1 yontemlerinin temel yapi tagini olusturur
ve noron adi verilen birimlerden meydana gelir. Her bir ndron, kendisine gelen
girdileri belirli agirliklarla carparak birlestirir ve bu dogrusal kombinasyonu
dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonuna aktarir. Bu mekanizma, verilerin
daha karmasik bir sekilde islenmesini ve modellenmesini saglar (Kiiclik & Arici,

2018).

3.2 Yapay Sinir Aglar1

Yapay sinir aglar1 basta olmak {izere tiim sinir ag1 yoOntemleri noéronlara
dayanmaktadir. Yapay sinir aglarinda ndronun girdileri farkli agirliklarla dogrusal

bir sekilde birlestirilir. Bu kombinasyonun sonucunda ise dogrusal olmayan bir
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aktivasyon birimine aktarilir (Chen vd., 2020). Agin yiliksek baglanabilirligi hata
etkisinin minimum olmasini saglar. Yinelenen sinir aglari, veri akiglarini analiz
edebilen gizli katmanlara sahip 6zel bir sinir ag1 tliriidiir. Bu aglar, ¢iktilarinin
onceki hesaplamalara bagli oldugu problemleri ¢6zmek i¢in olduk¢a uygun ve
etkilidirler. Williams ve Zipser (1989) tarafindan tanitilan bu yontem, o6zellikle
dogal dil isleme alaninda gesitli problemlerin {istesinden gelmede basarili olmustur.
Yinelenen sinir aglar1 (Recurrent Neural Networks, RNN), veri akislarin1 dinamik
bir sekilde analiz edebilme yetenekleriyle one ¢ikarlar. Bu 6zelligi sayesinde, dilin
karmagikligin1 ve stirekli degisen yapisini anlama ve isleme konusunda etkili bir
ara¢ haline gelmisglerdir. Bu teknoloji, metin analizi, ¢eviri, duygu analizi ve daha
bir¢ok dogal dil isleme problemine yenilik¢i ¢oziimler sunmustur (Kiigiik & Arici,

2018).

Yapay sinir aglarina ait noronlar, 6zellikle veri akislarini analiz etme ve dogrusal
olmayan iliskileri 6grenme yetenekleri agisindan sinir aglarinda gorev almaktadir.
Bu baglamda, yinelenen sinir aglari (RNN) gibi 6zel ag yapilari, zaman serisi
verilerinin ve dilsel yapilarinin islenmesinde kullanilarak, dogal dil isleme alaninda

yer edinmistir (Lagrari & Elkettani, 2021).

Geleneksel sinir aglari, yalmizca mevcut girdilere dayanarak tahmin yapabildikleri
icin gegmis bilgileri dikkate alamazlar. Bu durum, 6zellikle zaman serisi gibi 6nceki
verilerin biiyiik 6nem tasidigi problemler i¢in bir sinirlamadir. Bu sorunu agmak
amaciyla gelistirilen yinelemeli sinir aglari (RNN), her islem adiminda geg¢mis
bilgileri tasiyan bir gizli durum (hidden state) kullanarak veriler arasindaki
zamansal bagintilar1 yakalayabilir. Boylece model, yalnizca mevcut girdiye degil,
ayn1 zamanda gecmiste islenmis bilgilere de dayanarak daha isabetli tahminlerde
bulunabilir. RNN’ler, bu sayede dinamik Oriintiilere duyarli hale gelirken, LSTM
(Long Short-Term Memory) ve GRU (Gated Recurrent Units) gibi daha gelismis
yapilarda bu hafiza yetenegi daha da gii¢clendirilmis ve uzun vadeli bagimliliklar
daha etkili sekilde 6grenilebilir hale getirilmistir. Bu mimaride giris katmani veriyi
modele alirken, gizli katman zaman i¢indeki bagintilar1 isler ve ¢ikis katmani nihai
tahmini tretir. Bu yap1 sayesinde ag, onceki adimlardan gelen bilgiyi unutmadan

ogrenmeyi siirdiirebilir (Sekil 3.1) (Vennered vd., 2021).
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KATMANI

GlzLi
KATMAN

Sekil 3.1 Yapay sinir aglar

3.2.1 Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory, LSTM) Derin
Ag Modeli

Yinelenen sinir aglarinda 6grenme asamasinda karsilastigr 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 ¢oziimleri ortaya ¢cikmistir (Kiigiik &
Arict, 2018). Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) modelleri, sirali verilerde uzun
vadeli iliskileri 6grenebilmek i¢in gelistirilen tekrarlayan sinir ag1 (RNN)
mimarilerinden biridir. Geleneksel RNN'ler, 6zellikle uzun siireli bagimliliklari
ogrenmede "kaybolan gradyan" (vanishing gradient) problemi nedeniyle sinirh bir
performans sergiler. Bu problem, zaman i¢inde gradyan degerlerinin iistel olarak
azalmasina yol acarak, modelin siral1 girdilerdeki uzun vadeli iligkileri 6grenmesini
zorlastirir. LSTM mimarisi, bu sorunu ¢6zmek amaciyla, bilgi akisini1 kontrol eden
bir dizi kapt mekanizmasi ile birlikte bir bellek hiicresini igerecek sekilde

tasarlanmigtir (William & Altamimi, 2024).

LSTM'nin temel yap1 taslarindan biri, uzun siireli bilgiyi saklamak ve gerektiginde
giincellemek icin kullanilan hiicre durumudur. Bu yapi, modelin 6nceki bilgileri
unutmadan yeni bilgileri 6grenmesini saglar. LSTM'nin bilgi akisini kontrol eden
ic ana kapis1 bulunmaktadir. Unutma kapisi (forget gate), hiicre durumunda hangi
bilginin korunacagina ve hangisinin silinecegine karar verir. Bu islem, bir sigmoid
fonksiyonu ile gergeklestirilir ve sonug, tamamen unutma (0) ile tamamen saklama

(1) arasinda bir deger alir. Giris kapis1 (input gate), yeni bilginin hiicre durumuna
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ne Olglide dahil edilecegini belirler. Bu asamada, giris bilgileri bir sigmoid
fonksiyonu ve hiperbolik tanjant fonksiyonu ile islenir. Cikis kapisi (output gate),
hiicre durumundan gizli duruma ne kadar bilginin aktarilacagini kontrol eder ve

gizli durum, o anki girdiye bagl olarak gilincellenir.

LSTM aglari, bu kapilar sayesinde gecmisten gelen uzun vadeli bagimliliklart
Ogrenebilir ve sirali verilerin islenmesinde iistiin performans sergiler. Bu yapi,
bilgiyi zaman ig¢inde etkin bir sekilde saklayarak ve gerektiginde unutarak,
geleneksel RNN'lerin smirlamalarini agsmayr miimkiin kilar (Hochreiter &

Schmidhuber, 1997).

3.2.2 Kapi Yinelemeli Birimler (Gated Recurrent Units, GRU) Derin Ag
Modeli

LSTM birimine benzer sekilde, GRU'nun da birim i¢inde bilginin akisin1 modiile
eden kapi birimleri vardir; ancak ayri bir bellek hiicresi bulunmaz. Ayrica
LSTM’den farkli olarak sadece iki kapisi 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 calismada model,
yinelenen sinir agindaki gradyanlarin yok olmasi probleminden dolay1 GRU

¢Oziimii ile egitilmis ve egitimde GRU katmanlar1 olusturulmustur.

hl = (1 —z)nl_, +z]hl, (3.1)
Z{ = O-(I/szt + Uzht_l)j (32)
hl. =tanh Wx, + U(r, © hy_;))’ (3.3)
r) = o(Wx, + Uphy_1)! (3.4)

Burada; x;, giris vektoriinii; h{ , 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; o, aktivasyon fonksiyonunu;
1y, sifirlama gegidi vektoriinii; O, vektorler arasi elementer ¢carpimi ifade eder. Bu
esitlikler kullanilarak, modelin ge¢mis bilgileri hatirlamasi, anlik bilgiyi islemesi

ve onemli bilgileri vurgulamasi saglanir (Sachin vd., 2020).
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4

DOGAL DiL iISLEME

4.1 Dogal Dil isleme

Diller, makine dili ve insanlar tarafindan kullanilan dogal dil olarak ikiye
ayrilmaktadir. Dogal dillerin makineler tarafindan algilanmasi ve gerektiginde
diller arast baglantinin kurulup ¢oziimlenmesini dogal dil isleme saglamaktadir
(Seker, 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 igerdigi anlami da
cozlimlemeyi hedefler (Haberle vd., 2019). Dogal dil isleme giiniimiizde yaygin
olarak diller arasi1 ceviri, mobil telefonlardaki akilli asistanlar ve ¢oziim odakl
kullandigimiz ChatGPT gibi yapay zeka asistanlarinin temelinde kullanilir (Adaly,
2012). Dogal dil isleme, metinlerin analizlerde kullanilabilir hale getirilmesini

saglayan dil isleme tekniklerini icermektedir (Seker, 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 yazilmis olma durumunu ortaya ¢ikarir (Albayrak vd., 2017).
Pozitif ve negatif duygu ¢ikarimi yapilabildigi gibi mutlu, {izgiin, saskin gibi duygu
ifadelerinin ¢ikarimi da yapilabilir (Bhardwaj vd., 2015). Duygu analizinde metin,
oncelikle alt kelime birimlerine (tokens) ayrilmaktadir. Metinler igerisindeki
kelimelerde edat, bagla¢ ve =zarflarin belirlenmesi ve noktalama isaretlerin
temizlenmesi duygu analizinin yapilabilmesi i¢in gerekli islem adimlarindandir.
Boylece metinler iizerinde ayrigtirmalar yapilir ve yiiksek frekansa sahip alt kelime
birimlerinin yanlilik (bias) olusturmasinin oniine gecilerek metinde sadelestirme

saglanir. Bu sayede metin i¢inde her bir kelime bir anlami ifade edecek sekilde

19



listede yalin sekilde barinmis olur. Bu 0n islemler sonrasinda cesitli makine
Ogrenmesi siiflandirma yontemleri kullanilarak duygu analizi

gerceklestirilmektedir (Ilhan & Sagaltici, 2020).

4.1.1 Dogal Dil Ara¢ Takimi (Natural Language Toolkit/NLTK)

Kiitiiphanesi

NLTK (Natural Language Toolkit), Dogal Dil Isleme alaninda kullanilan Python
kiitiiphanelerinden biridir. NLTK, dogal dil metnini isleyebilen bir Python
kiitiiphanesidir. NLTK, romanlar, haberler, ag sohbet metinleri, film incelemeleri
gibi cesitli tiirlerde metin materyallerini igeren ¢ok sayida yerlesik derlem (corpus)
sunar. NLTK, WordNet gibi derlem ve sdzciik kaynagina erisim saglayan bir araytiiz
sunar. Bu kiitliphane, smiflandirma, tokenizasyon, kok bulma (stemming),
etiketleme, ayristirma (parsing) ve anlamsal ¢ikarim gibi metin isleme islemleri i¢in
genis bir ara¢ seti saglar. Ayrica, endistriyel diizeyde dogal dil isleme
kiitiiphanelerine yonelik sarmalayicilar (wrappers) sunarak, Python'un standart
kiitiiphanesi ve diger liciincii taraf kiitiiphaneleriyle entegrasyon saglar. Bu sayede,
metin isleme siirecinde elde edilen sonuglarin ikincil islemleri gergeklestirilebilir.
NLTK, karmasik metinlerin islenmesi icin saglam bir altyap: sunarak, dogal dil
isleme (NLP) alanindaki birgok uygulamanin gelistirilmesine olanak tanir (Wang

& Hu, 2021).

4.2 Duygu Analizi

Dogal dil islemenin 6ne ¢ikan kullanim alanlarindan biri, duygu analizidir. Duygu
analizi, literatiirde fikir madenciligi olarak da adlandirilan bir aragtirma alanidir. Bu
yontem, metinlerdeki duygusal icerikleri, algilar1 ve goriisleri tespit etmeyi
amaglar. Ozellikle ¢evrimici platformlarda paylasilan ifadelerdeki anlamin,
duygusal tonun ve gorislerin sistematik bir sekilde analiz edilmesi igin
gelistirilmistir. Duygu analizi, kamuoyu algisinin belirli bir konuya yonelik genel
egilimlerini ortaya koymasi nedeniyle sosyal medya verilerinin islenmesinde
yaygin olarak kullanilmaktadir. Bir metin iizerinde yapilan analizlerde, metnin
kutupsalliginin (polarite) belirlenmesi kritik bir rol oynar. Bu siire¢, metnin olumlu,
olumsuz veya nétr bir duygu tastyip tasimadigini ortaya koyar. Duygu analizi,

ozellikle bireylerin, topluluklarin veya markalarin algilarinin degerlendirilmesi ve
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karar destek sistemlerine entegre edilmesi acisindan Onemli bir yere sahiptir

(Hourrane vd, 2018).

Duygu analizi, metin madenciligi kapsaminda bir tiir siniflandirma uygulamasi
olarak degerlendirilir. Metinlerdeki varliklar, kavramlar, ana fikirler ve kategoriler
tizerinde yogunlasan duygu analizi sistemleri, dogal dil isleme tekniklerini ve

makine 6grenmesi modellerini birlestirerek bu unsurlara duygusal degerler atar.

Bu teknoloji, 6zellikle biiyiik 6lcekli sirketlerde veri uzmanlarinin halkin belirli
konulara yonelik algisini analiz etmesine, detayli pazar arastirmalar1 yapmasina,
marka ile iiriin algisini izleyerek miisteri memnuniyetini artirmasina, afetler
sonrasinda insanlarin genel durumunu degerlendirmeye ve insanlarin herhangi bir
olay hakkindaki genel diisiincelerini 6grenmek amaciyla kullanilabilmektedir. Bu
sayede, sirketler miisteri ihtiyacglarin1 daha iyi anlayarak stratejik planlamalarini
sekillendirebilirler. Kurum ve kuruluslar ise, insanlara yardim planlamasi yapma ve
acil durumlar1 hizli ve etkili bir sekilde yonetme konusunda destek saglayabilirler

(Talan ve Aktiirk, 2021).

Duygu analizi i¢in sozliikk tabanli ve makine d6grenmesi tabanli olmak iizere iki
temel yaklagim gelistirilmistir. Sozliik tabanli yontemler, kelime ve ifadelerin
duygu kutupluluguna dayanir. Makine 6grenmesi yontemleri, etiketlenmis veri
orneklerinden ogrenilen modelleri kullanir. Duygu analizi, bazi modellerde
geleneksel yontemlerin  kullanilmasi durumunda zaman alict ve karmasik
olabilmektedir. Ancak derin 6grenme yontemleri, manuel 6zellik miihendisligi
gerektirmeden veri kiimelerinden Ogrenme yetenekleriyle duygu analizi

calismalarinda 6nemli avantajlar sunmaktadir.

Duygu analizinde makine 6grenmesi tabanli modellerde ise temel zorluklardan biri,
egitim verisinin dogru sekilde etiketlenmesidir. Etiketleme siireci, bir metnin hangi
duygu durumuna ait oldugunu belirlemek i¢in dikkatli bir degerlendirme gerektirir
ve bu siire¢ genellikle zaman alicidir. Ozellikle biiyiik veri kiimelerinde bu durum,
stirecin daha da karmasik hale gelmesine neden olabilir. Metinlerin etiketlenmesi
icin farkli yontemler bulunmaktadir. En yaygin yontemlerden biri, metinlerin
insanlar tarafindan okunarak degerlendirilmesi ve uygun duygu etiketinin manuel
olarak atanmasidir. Bu yontem yiiksek dogruluk saglayabilir ancak olduk¢a zaman

ve emek gerektirir. Alternatif olarak, yapay zekd modelleri kullanilarak otomatik
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etiketleme yapilabilir. Ancak bu durumda, modellerin egitimine ve performansina
bagl olarak etiketleme kalitesinde farkliliklar ortaya ¢ikabilir. Diger bir yaklagim
ise metinlerdeki belirli kelimeler iizerinden otomatik bir kodlama ile etiketleme
yapmaktir. Ornegin, bir metinde "korku" kelimesinin ge¢mesi, o metni korku
duygusuna ait olarak etiketlemek i¢in kullanilabilir. Ancak bu yontemde, "korku"
kelimesi ge¢cmesine ragmen farkli bir anlam tasiyan ciimlelerin yanlis sekilde
etiketlenme riski bulunmaktadir. Bu nedenle, kelime tabanli etiketlemede baglamin
dikkatlice incelenmesi ve dogruluk kontroliiniin yapilmasi gereklidir. Sonug olarak,
metin etiketleme siireci, duygu analizi i¢in temel bir adimdir ve kullanilan yonteme
bagl olarak ¢esitli zorluklar icermektedir. Bu zorluklarin iistesinden gelmek igin
manuel degerlendirme, yapay zekd modelleri ve otomatik kodlama yodntemleri

arasinda bir denge kurularak siire¢ optimize edilebilir.

Duygu analizi alaninda geleneksel ve makine 6grenmesi yontemlerinin yani sira,
denetimli ve denetimsiz 6grenme yontemleri de yer almaktadir. Denetimli 6grenme
yontemleri, etiketlenmis veri setleri kullanilarak model egitimi saglar ve bu yontem,
etiketli veri lizerinde dogrulugu yiiksek sonuglar elde etmek icin kullanilir. Diger
taraftan, denetimsiz 6grenme yontemleri etiketsiz veriler lizerinden veri yapisini
kesfetmek ve gruplama yapmak i¢in kullanilir. Bu yontem, o6zellikle verinin
etiketlenmemis oldugu durumlarda etkili bir ¢6ziim sunar. Dolayisiyla, her iki
ogrenme yaklasimi da duygu analizi gibi farkli veri tiirleri ve analitik ihtiyaglar

dogrultusunda ¢oziimler sunmaktadir (Lagrari & Elkettani, 2021).
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MODEL DOGRULUK METRIKLERI

5.1 Model Dogruluk Degerlendirmesi

Siiflandirma performansi ¢esitli metriklerle degerlendirilebilir. Siniflandirma
modellerinin test verileri tizerindeki performansini degerlendirmek i¢in hata matrisi
kullanilir. Hata matrisi tahmin sonuglarin1 gosterir. 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 lizerindeki basarisini gosterir. N,
test edilen orneklerin toplam sayisidir. DP, modelin dogru bir sekilde pozitif olarak
siniflandirdigr durumlardir. DN, modelin dogru bir sekilde negatif olarak
smiflandirdigi  durumlardir.  YP, modelin yanlis bir sekilde pozitif olarak
smiflandirdigi ve YN, modelin yanls bir sekilde negatif olarak siiflandirdig:
durumlardir (Markoulidakis vd., 2021). Degerlendirmede dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve F1 Skor gibi metrikler kullanilmistir. Dogruluk 6lciitii, dogru

tahminlerin toplam test sayisina oranidir ve basarty1 yansitir.

§ DP + DN
Dogruluk (Accuracy) = —N (5.1

Kesinlik (Precision) 6l¢iitii, pozitif olarak siniflandirilmis 6rnekleri degerlendirir.
Model ne kadar yiiksek bir kesinlikle calisiyorsa, pozitif olarak smiflandirilan
orneklerin gercekten pozitif olma olasilig1 o kadar yiiksektir. Kesinlik, dogru olarak
simiflandirilmig pozitif 6rneklerin, tahmin edilen toplam pozitif 6rneklere olan

oranini ifade eder.
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DP
Kesinlik (Precision) = ———— (5.2)
( ) DP +YP

Duyarlilik (Recall) 6l¢iitii, pozitif olarak siniflandirilmis 6rnekleri degerlendirir. Bu
6l¢ii, dogru olarak siniflandirilmis pozitif 6rneklerin, referans verisindeki toplam

pozitif 6rneklere olan oranini ifade eder.

DpP

Duyarlilik (Recall) = DP L VN (5.3)

F1-Skor (F1-Score), kesinlik ve duyarlilik Slgiitlerinin birlikte hesaplanmasiyla
elde edilir. Bu o6lciit, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin agirlikli harmonik
ortalamasmnin  alinmastyla  belirlenir.  Yiiksek  F1-Skor, siniflandirma

performansinin kalitesini ifade eder (Giindiiz, 2013).

=1 2 * Duyarlilik * Kesinlik 54
y - Duyarlilik + Kesinlik (5:4)

5.2 Capraz Dogrulama Y ontemi

Capraz dogrulama, makine O8renmesi ve istatistiksel modellemede modelin
dogrulugunu ve genelleme kapasitesini degerlendirmek i¢in yaygin olarak
kullanilan bir tekniktir. Bu yontem, 6grenme setinin egitim ve test setlerine
boliinmesini saglar. Bu bolme isleminde her ornek, test seti olarak kullanilmak
lizere sirastyla birden fazla kez secilir. Capraz dogrulama, modelin farkli veri alt
kiimeleri tizerinde nasil performans gosterdigini degerlendirerek, asir1 uyum
(overfitting) sorununu minimize etmeyi amaclar. Modelin farkli veri setlerine
uygulandiginda benzer sonuglar iiretmesi, modelin daha saglam ve genellenebilir

oldugunu gosterir.

K-katl1 capraz dogrulama, veri kiimesinin k esit alt kiimeye boliinmesini igerir. Bu
k alt kiimelerden her biri, sirastyla dogrulama seti olarak kullanilirken, geriye kalan
alt kiimeler egitim seti olarak kullanilir. Bu islem k defa tekrarlanir ve her tekrarda
farkli bir alt kiime test i¢in secilir, bdylece her veri 6rnegi dogrulama setinde bir
kez yer almig olur. Bu metodun temel avantaji, tiim veri setinin modelin hem

egitiminde hem de testinde kullanilabilmesidir. Sonuglar, her iterasyon sonunda
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elde edilen performans metriklerinin ortalamas: alinarak daha giivenilir bir

degerlendirme saglanir (Berrar, 2019).

Capraz dogrulamanin amaci, modelin farkli veri alt kiimelerinde nasil ¢alistigini
gozlemleyerek daha dogru bir performans degerlendirmesi yapmaktir. Bu teknik,
modelin g¢esitli parametrelerle egitim ve test edilmesi, modelin genel
performansinin daha dogru bir sekilde belirlenmesini saglar. Bu yontem, veri
setindeki farkli c¢esitliligi g6z Onilinde bulundurarak saglam bir model

olusturulmasina katki saglar.

Bu dogrulama yontemi, 6zellikle kiiglik veri setleriyle ¢alisan modellerde, modelin
dogrulugunu degerlendirmenin yani sira asirt uyumu (overfitting) engellemeye de
yardimc1 olur. Capraz dogrulama ile elde edilen ortalama sonuglar, modelin
genelleme yetenegini daha dogru bir sekilde yansitarak, veri setindeki belirli
ornekler iizerindeki hatali tahminlerin etkisini azaltir. Bu yontem, yalnizca
dogruluk degil, ayn1 zamanda diger degerlendirme metrikleri (6rnegin, F1 skoru,
hata orani) iizerinden de modelin performansini 6lgmek icin kullanilabilir (Wang

vd., 2024).
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6

MEKANSAL ANALiZ

6.1 Mekansal Analiz

Mekansal analiz, cografi verilerin; konumla iligskilendirilmis verilerin incelenmesi
stirecidir. Bu analiz tiirii, verilerin yalnizca niceliksel 6zelliklerine degil, ayni
zamanda mekansal yerlesimlerine de dikkat edilmesini gerektirir. Mekansal veri
analizi, cografi nesnelerin veya olaylarin konumlarina dayali 6zelliklerini anlamak
amaciyla kullanilan tekniklerden olusur. Bu analizlerde, harita tizerindeki belirli bir
alan icindeki verilerin dagilimi, mekansal iliski ve kiimelenme gibi faktorler
arastirilir. Verilerin yerlesim bicimi, mekansal degisimleri, 6rnegin yogunluk ve

kiimelenme alanlarini tanimlar (Bailey & Gatrell, 1995).

Mekansal analizler, verilerin konumsal yonlerini arastirir. Ayni1 zamanda, mekansal
etkilesimlerin daha derinlemesine anlagilmasini saglar. Bir bolgedeki yliksek ya da
diisiik degerlerin kiimelemesi, mekansal degisimlerin anlasilmasi ve bu
kiimelenmelerin nedenleri lizerine odaklanir. Arasgtirmanin amaci dogrultusunda,
mekansal analiz i¢in en uygun ydntemler segilir. Segilen yOntem veri tiiriine,
orneklem tasarimina ve Ol¢lim tiiriine bagl olarak degisebilir. Mekénsal analiz,
cografi verilerin dogru yorumlanmasini saglayarak, farkli alanlarda yerel

degisimleri ve iligkileri anlamada kullanilir (Ergiit & Cilingirtiirk, 2022).

6.2 Sicak Nokta Analizi

Sicak nokta (hot spot) analizi (Getis-Ord Gi*), her bir 6zniteligin ¢evresindeki diger
Ozniteliklerle olan iligkisini degerlendirerek mekansal kiimelenme desenlerini
arastirir. Bir noktanin istatistiksel olarak anlamli bir sicak nokta olabilmesi i¢in, bu

noktanin yiiksek bir degere sahip olmasi gerektigi gibi, ayn1 zamanda ¢evresindeki
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diger noktalarin da yiiksek degerlere sahip olmasi gerekir. Elde edilen z-istatistigi
ve p-degeri, yliksek veya diisiik degerlere sahip nesnelerin mekansal olarak
kiimelenmesini gosterir (URL-5). Esitlik 6.1°de verilen G| yerel istatistigi z-
istatistigi degeridir. Orneklemdeki tiim noktalar i¢in G; hesaplanarak, ¢alisma
alanindaki (belli anlamlilik diizeylerinde) sicak ve soguk noktalar belirlenir. Pozitif
ve belli bir anlamlilik diizeyinde kritik z degerinden bilyiik G; degerlerine sahip
noktalar sicak nokta; negatif ve belli bir anlamlilik diizeyinde kritik z degerinden
kiiciik G; degerlerine sahip noktalar ise soguk noktalar1 olusturur. Bunun diginda

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

n n
j=1 Wi — XXy wi

G =
o [PZ wh - wiy)? 6D
n—1
- n
o (6.3)
S= |7/ -7

Burada; n, 6rneklemdeki nokta sayisini; x;, j noktasina ait degisken degerini; w; ;,
1 noktasi ve j noktas1 arasindaki yakinlik iligkisini veren mekansal agirlik degerini;

X, degiskene ait ortalama degeri belirtir.
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7

UYGULAMA

7.1 Veri

7.1.1 Cahsma Alam

Bu c¢alismanin arastirma alani, 6 Subat 2023 tarihinde meydana gelen
Kahramanmarag depremleri sonrasinda bolgedeki duygu durumunun incelenmesini
kapsamaktadir. Calisma alani, Kahramanmaras ve g¢evresindeki illeri igermekte
olup, Sekil 7.1°de gosterildigi gibi Adana, Adiyaman, Batman, Bingdl, Diyarbakir,
Elaz1g, Gaziantep, Hatay, Kahramanmaras, Kayseri, Kilis, Malatya, Mardin, Nigde,
Osmaniye, Sanhurfa ve Tunceli illerinden olugmaktadir. Tablo 7.1 ise calisma
alanlarinin 2023 yilina ait niifus ve yiizolglimii bilgilerini igermektedir (URL-7,

URL-8).

Tablo 7.1 Calisma alaninin niifus ve yiiz 6l¢timii bilgileri

il Niifus Yiiz ol¢iimii
(km?)
Adana 2.270.298 13844
Adiyaman 604.978 7337
Batman 647.205 4477
Bingol 285.655 8004
Diyarbakar 1.818.133 15101
Elaznig 604.411 9383
Gaziantep 2.164.134 6803
Hatay 1.544.640 5524
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Tablo 7.1 Calisma alaninin niifus ve yliz 6l¢iimii bilgileri (devami)

Yiiz
|| Niifus olciimii
(km?)
Kahramanmaras | 1.116.618 14520
Kayseri 1.445.683 16970
Kilis 155.179 1412
Malatya 742.725 12259
Mardin 888.874 8780
Nigde 377.080 7234
Osmaniye 557.666 3320
Sanhurfa 2.213.964 19242
Tunceli 89.317 7582

Kayseri

; Kahramanmaras

LGELE]

Osma;\iye

Malatya.

Adiyaman

Tunceli
Bingdl

Diyarbakir

Batman

Mardin

Sanhurfa

Gaziantep

Kilis

23250 25 50 75-100
A — —

Sekil 7.1 Caligsma alani
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7.1.2 Sosyal Medyadan Veri Kazima

Python programlama dili ile yazilan veri kazima isleminin akis diyagrami Sekil
7.3’te gosterilmistir. X platformundan veri kazima isleminde tarayici sunucu
tizerinden islemlerin optimizasyonu i¢in Selenium kiitiiphanesi, sayfa kaynagini
indirmek i¢in BeautifulSoup ve kazima sonucu elde edilen verileri bir veri
cercevesine aktarmak i¢in Pandas kiitiiphaneleri eklenir (Sekil 7.3 a). Tarayici
stirliciiniin baglatilmasi islemi i¢in Google Chrome sunucularina baglanilarak X
uygulamasina ait internet sayfasina baglanilir (Sekil 7.3 b). Oturum agma islemi
icin kullanict adi1 ve sifrenin koda eklenmesi ile internet sayfasinda uygun giriglere
gerekli bilgilerin girilmesi islemi gergeklestirilir (Sekil 7.3 c). 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 cap1 ve
tarih aralig1 gibi bilgilerle birlikte kullanilarak kodun arama sonuglarini agmasi
islemi gergeklestirilir (Sekil 7.3 d). Sayfa kaynagini yiiklemek amaciyla
BeautifulSoup kiitliphanesi 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 hazirlanmir (Sekil 7.3 e). X
uygulamasindan alinacak iletilerin bir liste i¢ine eklenmesi i¢in ve dongiilerde
kullanilan dongii tekrar baslangic sayist ve maksimum dongii tekrar sayisinin
tanimlanmast islemi gergeklestirilir (Sekil 7.3 f). Ilk sayfadaki iletilerin XPath’leri
alinir ve sayfa kaynaginda bulunan ilk sayfadaki iletiler listeye eklenerek gonderi
listesi olusturulur (Sekil 7.3 g). Iletilerin gonderi listesine ekleme islemi
gerceklestirilir. Ik gonderiden baslayarak sayfada bulunan tiim iletilerin tek tek
listeye eklenmesi igin déngii olusturulur (Sekil 7.3 h). Ik sayfadan alinan iletilerden
sonra diger sayfalardan da iletilerin alinmasi i¢in otomatik kaydirma islemi
gerceklestirilir (Sekil 7.3 1). Tekrarlayan gonderilerden arinmus bir liste olusturmak
amaciyla yeni bir gonderi listesi olusturulur. Yeni gonderi listesine, eski gonderi
listesinde birden fazla ayni olan iletilerden yalnizca birinin alinmasi saglanir.
Boylece tekrarli iletilerden arindirilir (Sekil 7.3 j). Gonderi listesinin 200 adet iletiyi
gecip gecmedigi kontrol edilir. 200 adet ileti listeye alindiktan sonra kod ¢alismay1
durdurur (Sekil 7.3 k). Eger 200 adetten az ileti varsa dongii 10 kez calistirilir.

Dongii say1s1 maksimum dongii sayisina ulastiginda kod ¢alismay1 durdurur (Sekil
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7.3 1). Dongiiden gelen her ileti gonderi listesine eklenir (Sekil 7.3 m). Tekrardan
arindirilmis gonderi listesi bir veri ¢ergevesi icerisine yazdirilir (Sekil 7.3 n). Bu
siirecte veri seti, her iki model i¢in de optimize edilerek hem iki hem de dort etiketli

siniflandirma i¢in uygun hale getirilmistir.

Bu calismada, veri kazima islemi ile elde edilen verilerin X API tizerinden bir
erisim anhatar1 (bearer token) kullanilarak da elde edilebildigi kontrol edilmistir.
Erisim anahtari, bir sistemin veya kullanicinin bir API’ye (6rnegin X API)
erismesine izin vermek i¢in kullanilan dijital bir anahtardir. Bu anahtar, bir sifre
gibi calisir; API'ye yapilan her istekte sunulur ve eger gecerliyse, sistem bu istegi
kabul eder. Ucretsiz kullanimda ayda en fazla 100 gonderi (post) alinabilir. Sekil
7.2’de aylik gonderi limitini gosteren X gelistirici panelinden bir parca

goriilmektedir (URL-10).

MONTHLY POST CAP USAGE (i)

50%
50 Posts pulled of 100 Resets on June 10 at 00:00 UTC

Sekil 7.2 X gelistirici kontrol paneli (URL-10)
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a)

Kitiphaneleri icer aktarma

¥

D)‘.4'h'tal:: Driver'in baglatilmas:
(Selenium kitiphanesi)

¥

c) Girig iglemi
(X uygulamasi kullanici adi ve
sifre)
A4
d Arama iglemi

(¥ uygulamasinda aranacak

kelime)

¥

e)S:-m'ra kaynagini yiikleme
(BeautifulSoup kitiphanesi)
v
]
Dediskenleri tanimlama
A4
a)
Gonderi listesi
I 4
%
onderileri génderi
—® | listesine ekleme
i)
Sayfa kaydirma
4
i) Tekrarlayan
gdnderilerden annmig
liste olugturma
4
k)
Hayir Evet m
v Gonderi listesi 200 )Giinderi
adeti gecti iletileri ekleme
A

]

Hayir Daéng tekrar sayisi Evet
maksimum déngi tekrar

¥

n) Veri cercevesi
olugturma ve excele
aktarma

sayisina ulagh

Sekil 7.3 Veri kazima kod akis diyagrami
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7.2 iki Etiketli Duygu Analizi
7.2.1 1. Adim: Duygu Analizi Modeli Olusturma-Egitme-Test Etme

X platformundan 755 adet iletinin kazima islemi ile elde edilen veri kiimesi, “6
Subat 2023” anahtar kelimesini i¢ceren metinlerden ve konumlardan olusmaktadir.
Adana, Adiyaman, Batman, Bingdl, Diyarbakir, Elazig, Gaziantep, Hatay,
Kahramanmaras, Kayseri, Kilis, Malatya, Mardin, Nigde, Osmaniye, Sanliurfa ve

Tunceli illerinin konumlarinda génderilen iletiler ile veri seti olusturulmustur.

fletilerden olusan veri setinin kalitesinin iyilestirilmesi adina, elde edilen verilerin
kontrolii gonderilerin 6zelliklerine gore yapilmistir. Tablo 7.2°de bu ¢alismada
gonderilere ait 6zellikler verilmistir. Calismada kullanilan iletiler; konusu, begeni
sayist, gonderi sahibinin benzer gonderilerinden sadece birinin alinmasi1 ve gonderi
tarih araliklar1 gibi Ozelliklerine gore filtrelenerek seg¢ilmistir. Bu kontroller
sonucunda, iki etiketli modelin siniflart dogru 6grenebilmesi adina iletiler Tablo

7.2’deki kriterlere gore filtrelenerek 685 adete indirilmistir.

Tablo 7.2 Gonderiye ait 6zellikler ve agiklamalari

Gonderiye ait Aciklama
ozellikler

Gonderi konusu 6 Subat 2023 depremleri hakkinda bilgi ve

goriis icermesi

Gonderi begeni Gonderilerin genel kullanicilar arasinda
sayisi desteklenme durumu
Gonderi sahibi Ayni gonderinin ayni kisiden birden fazla
atilmasi
Gonderi tarihi Haziran 2023 - Eyliil 2023

Secilen iletiler ikili olarak olumlu veya olumsuz diislince belirtmesi durumuna gére
etiketlenmistir. Etiketlenen bu iletiler referans veri seti olarak belirlenmistir.
Referans veri seti duygu analizi modelinin egitiminde kullanilmak tizere

hazirlanmstir.

Bu calismada olusturulan duygu analizi modeline ait akis diyagrami ise Sekil 7.4°te

gosterilmistir. Bu asamada, iletileri ve olumlu-olumsuz anlamda oldugunu ifade
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eden etiketleri yiikleme islemi gergeklestirilir (Sekil 7.4 a). Veri 6n isleme amaciyla
edat, baglac, zarf ve gereksiz kelimeler (stop words) gibi climlede bulunan fakat tek
basina anlamli olmayan terimlerden verinin arindirilmasi islemi gerceklestirilir
(Sekil 7.4 b). K-kat capraz dogrulama (k-fold cross validation) yontemi
uygulanarak egitim ve test veri setleri belirlenir (Sekil 7.4 c). Kelime haznesi
belirlenir (en sik gecen 10000 kelime belirlenir). Veri kiimesindeki metin verisi
kullanilarak bir sozliik olusturulur. Veri setindeki metinler kelime birimlerine
ayrilir. Sozliik icerisinde her bir kelimeye benzersiz bir say1 atanir. Bu sayede metin
verisi sayisal bir formata doniistiiriiliir (Sekil 7.4 d). Esitlik 7.1 ile belirli bir ileti
boyutunu belirlemek icin kullanilacak maksimum kelime birimi sayisi

(maks_tokens) hesaplanir.

maks_tokens = ort(num_tokens) + 2* std(num_tokens) (7.1)

Kelime birim sayilarinin istatistiksel ozellikleri kullanilarak bir maksimum
simirlama getirme amaclanir. Veri setindeki iletilerin kelime birim sayilar
belirlenen esik degerine gore esitlenir. Bu islem, baz iletilerin sonlarma sifirlar
ekleyerek gergeklestirilir. Bu sayede tiim iletiler ayn1 boyuta getirilir. Veri seti, sinir
ag1 modelinde egitim ve tahmin etme asamalar1 i¢in hazir hale getirilir (Sekil 7.4
e). Model olusturmak amaciyla modelin ilk katmanina bir gémme katmani
(embedding layer) eklenir. Bu katman, metin verilerini temsili vektorlere
doniistiirmek icin kullanilir. U¢ adet GRU katmani eklenir. Ikili siniflandirmali bir
sonu¢ almak i¢in yogun katman i¢inde sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilir
(Sekil 7.4 f). Modelin daha iyi 6grenmesi icin biiylik veri setleri ve karmasik
modellerle galisirken 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
Olcer (Sekil 7.4 g). Veri seti, k-kat ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak 5
katmana boliiniir. Her bir iterasyon i¢in egitim ve test kiimeleri olusturulur. Model
veri lizerinde egitilir (Sekil 7.4 h). Model, test verileri lizerinde tahminler yapar
(Sekil 7.4 1). Tahmin olasiliklarinda eger bir tahmin olasilig1 0,5'ten biiyiikse olumlu
(1) sifina atama, kiigiikse olumsuz (0) sinifina atama islemi gerceklestirilir (Sekil
7.4 j). Bu asamadan sonra model performans degerlendirilmesi islemi

gercgeklestirilir. Performansin degerlendirilmesi i¢in dogruluk, kesinlik, duyarlilik
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ve F-1 Skor sonuglar1 hesaplama islemi gerceklestirilir (Sekil 7.4 k). Etiketli veri

ve model tahmin sonuglari il bazinda karsilastirilir (Sekil 7.4 1).

a) a)
- Model derleme
] VIR ] (Optimize ve kayip fonksiyon)
b) A h)
Veri dn isleme S
(edat, baglac, gereksiz kelimelerin temizlenmesi) AELRIE
- c) i) —
y \ Eqgitim ve test veri seti belirleme Tahminde bulunma y
( Basla - ) 1 —>{ Bitis
ANy e .
— - d) 0 - -
; A Tahmin sonuclarini isieme
58 TIE EL T & 2T (0.5 esik deger 0-1 degerlerine atama)
e) K)
Kelime birim uzunlugu belirleme Model performans degerlendiriimesi
] Model tanimlama ]
(Bir gdmme katman, tic GRU katman, bir sigmoid Etiketli ve tahmin sonuclan karsilagtirma —

aktivasyon fonksiyon)

Sekil 7.4 Iki etiketli duygu analizine ait kod akis diyagrami

7.2.2 2. Adim: Duygu Analizinde Referans ve Tahmin Verileri Uzerinden

Sicak Nokta Analizi

Duygu analizi modeli sonucunda elde edilen Haziran-Eylil 2023 zaman dilimi
icerisindeki ileti sayilar1, gdnderilerin konum bilgileri ve Tiirkiye Istatistik Kurumu
(TUIK) 2023 illere gore elde edilen niifus sayilart CBS ortamina (ArcGIS Pro
kullanilarak) aktarilmistir (URL-7). Oncelikle ileti sayilarinin niifusa gore
normalize edilmesi islemi gerceklestirilmistir. Boylelikle, 1.000.000 kisi basina
diisen ileti sayilar1 elde edilmistir. Bu asamada ileti sayilarin bolgedeki niifusa
oranla seyreklik-yogunluk durumlarinin tutarli olmasi1 amaglanmistir. 6 Subat 2023
deprem bolgeleri i¢in normalize edilmis olan iletilerin koroplet (renk tonlu) haritasi
olusturulmustur (Harita 8.1). Haritada, 6 Subat 2023 depreminden etkilenen illere
ait niifus bilgisi, mutlak degerlere dayali orantili isaretler ile gorsellestirilmistir. Her
bir semboliin biiytiikligt, ilgili ilin toplam niifus miktar1 ile orantili olacak sekilde
olusturulmustur. Bu sayede harita iizerinde niifusun yogun oldugu illerin tizerindeki

isaretleme ¢evresindeki illerin isaretinden daha biiyiik olarak gdsterilmistir.
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7.3 Dort Etiketli Duygu Analizi

7.3.1 1. Adim: Duygu Analizi Modeli Olusturma-Egitme-Test Etme

Bu ¢alismada, X platformundan elde edilen veri kiimesi kullanilmistir. Dort etiketli
veri setinde duygu kategorileri arasinda daha fazla sayida ileti bulunmasini
saglamak amaciyla, veri setindeki benzer iletiler gibi filtreleme islemleri
uygulanmamis ve tiim iletiler modele dahil edilmistir. Bu yaklasim, smiflar arasi

dengeyi koruyarak duygu ¢esitliligini yansitmay1 hedeflemektedir.

Secilen iletiler dort etiketli olarak korku anlami tasiyorsa (0), {iziintii anlamini
tagiyorsa (1), 6fke anlamini tagiyorsa (2), empati anlamini tasiyorsa (3) diisiince
belirtmesi durumuna gore etiketlenmistir. Etiketlenen bu iletiler referans veri seti
olarak belirlenmistir. Referans veri seti duygu analizi modelinin egitiminde

kullanilmak tizere hazirlanmistir (Sekil 7.5 a).

Bu ¢alismada olusturulan duygu analizi modeline ait akis diyagrami ise Sekil 7.5’te
gosterilmistir. Bu agsamada, iki etiketli duygu analizi modelinde uygulanan adimlar
tekranlanmustir. Iki etiketli duygu analizi modelinde izlenen adimlardan farkli
olarak, Sekil 7.5 (j)'de sunulan c¢ok etiketli siniflandirma siirecinde, etiketleme
asamasinda bire bir kodlama (one-hot encoding) yontemi kullanilmistir. Duygu
analizi modeli tarafindan iiretilen tahmin olasiliklar1 arasindan en yiiksek degere
sahip olan sinifa, ilgili 6rnek atanmistir. Bu yaklasim, ¢ok etiketli duygu analizinde

karar mekanizmasinin olasilik temelli en giicli smifa yonlendirilmesini

saglamaktadir.
a) a)
- Model derleme
] fetgibtn: ™ (Optimize ve kayip fonksiyon)
b) h)
Veri dn isleme S
(edat, baglac, gereksiz kelimelerin temizlenmesi) IETE @
S ) i) —
p N Egitim ve test veri seti belirleme Tahminde bulunma y \
\ Basla »— 4’ ,L —H Bitis |
\ / : \\‘\ /,,
_ d) i) Tahmin sonuglanni igleme ~—
Kelime birimlerine ayirma il i one-hot encoding formatina cevirir ve en
yiilksek olasiik dedierinin simifina ait etiketi atar.)
€) k)
Kelime birim uzunlugu belirieme: Model performans degerlendirilmesi
Model tamimlama )]
(Bir gomme katman, ug GRU katman, bir sofimax Etiketli ve tahmin sonuclan kargilagtirma —
aktivasyon fonksiyon)

Sekil 7.5 Dort etiketli duygu analizine ait kod akis diyagran
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7.3.2 2. Adim: Duygu Analizinde Referans ve Tahmin Verileri Uzerinden

Sicak Nokta Analizi

Duygu analizi modeli sonucunda elde edilen Haziran-Eylil 2023 zaman dilimi
icerisindeki ileti sayilar1, gdnderilerin konum bilgileri ve Tiirkiye Istatistik Kurumu
(TUIK) 2023 illere gore elde edilen niifus sayilart CBS ortamina (ArcGIS Pro
kullanilarak) aktarilmistir (URL-7). Dort etiketli duygu analizi modeliyle elde
edilen tahmin verileri ve gercek etiketli ileti sayilari, Tirkiyenin 17 ilinin
verileriyle birlikte ArcGIS ortamina aktarilmistir. Bu iller i¢in korku, liziintii, 6fke
ve empati siiflarina ait ileti sayilarinin aritmetik ortalamasi alinarak bir esik degeri
belirlenmistir. Batman, Bingdl, Kilis, Mardin, Nigde ve Tunceli illeri diisiik ileti
sayilar1 nedeniyle sicak nokta analizine dahil edilmemistir. Sicak nokta analizi;
Adana, Gaziantep, Hatay ve Malatya gibi illerde duygulara ait kiimelenmeler
gostermistir. Ancak, 6fke sinifinda kiimelenme gézlemlenmemistir. Bu sonuglar,
modelin empati, tiziintii ve 6fke smiflarinda yiiksek dogruluk gosterdigini, ancak

korku siniflinda rastlantisal dagilimlar sergiledigini ortaya koymustur.
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8

BULGULAR

Veri kiimesi, X platformundan 755 adet iletinin kazima islemi ile elde edilmistir.
Veri kazima asamasinda “6 Subat 2023” anahtar kelimesini iceren ve Adana,
Adiyaman, Batman, Bing6l, Diyarbakir, Flazig, Gaziantep, Hatay,
Kahramanmaras, 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 kiitliphanesi ile
bir veri gergevesi olusturulmustur. Veri kazima sonucu clde edilen veri setinin
iyilestirilmesi adina, elde edilen veriler kontrolden gegirilmistir. Veriler birinci
uygulamada ikili olmak iizere olumlu ve olumsuz diisiince belirtmesi durumuna
gore etiketlenmistir. Ikinci uygulamada ise dort etiketli olmak iizere korku, {iziinti,
otke ve empati diisiince belirtisine gore etiketlenmistir. Etiketlenen veri setleri
duygu analizi modellerinin egitim asamasinda kullanilmistir. Referans veriler
egitim sirasinda egitim verisi ve test verisi olmak tizere ikiye ayrilmaktadir. Bu
calismada, duygu analizinde modellerinde kullanilan siniflandirmada veriye k-kat
capraz dogrulama uygulanmis ve performansin degerlendirme sonuglari
belirlenmistir. Modeller, verilen veri setini k-kat ¢apraz dogrulama yonteminden
gecirerek egitimi bitirmistir. Toplamda 755 6rnekten olusan veri seti i¢in, veri
setinin boyutu ve dengeli dagilimi goz 6niinde bulundurularak k = 5 alinmstir.
Burada amag¢ modellerin egitimini dogru bir sekilde tamamlamis oldugunu test
etmektir. Iki etiketli duygu analizi modeli egitimini %87 test dogrulugu ile
tamamlamistir. Dort etiketli duygu analizi modeli ise egitimini %79 test dogrulugu

ile tamamlamistir.

Egitilmis duygu analizi modellerinin tahminler yapmas1 amaciyla kap1 yinelemeli

birimler derin 6grenme aglar ile veriler siniflandirilmistir. Veriler siniflandirilirken
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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 dolay1 3 adet GRU
katmani olusturulmustur. Kelime vektorleri, iic GRU katmaninda islenmistir ve en
son ¢ikti katmanindaki tek bir nérona iletilmistir. Bu noron, iki etiketli duygu
analizi modelinde, degerleri tek bir sayiya doniistiirmiis ve ardindan sigmoid
aktivasyon fonksiyonundan gegirerek O ile 1 arasinda bir deger tiretmistir. Bu deger,
modelin analiz edilen ileti (X platformu gonderisi) hakkindaki tahminini temsil
etmektedir. Sonug 1’e yakinsa, model iletiyi olumlu olarak; 0’a yakinsa ise olumsuz

olarak siniflandirmistir (Chen vd., 2020).

Dortlii etiketleme modelinde ise ¢ikti katmaninda, her sinifa ait olasilik degerlerini
dondiiren softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmigtir. Bu fonksiyon, her bir
etiket icin olasilik degeri hesaplayarak sonug iiretmistir. Model, bir iletiye ait dort
etiketin olasilik degerlerini hesapladiktan sonra en yiiksek olasilik degerine sahip

etiketi metnin duygu analizi sonucu olarak belirlemistir.

Modellerin egitimleri sonucunda test verilerinin dogruluklart Boliim 5°te belirtilen
metriklere gore belirlenmistir. Tablo 8.1°de iki etiketli duygu analizi modelinin hata
matrisi sonucu verilmistir. Tablo 8.2’de, iki etiketli duygu analizi modelinin k-kat
capraz dogrulama yontemiyle derin Ogrenme agi kullanilarak egitilmesinin
ardindan, modele verilen iletiler lizerinden elde edilen tahmin performansina ait

metrik sonuglar sunulmustur.

Ikili etiketleme modelinin sonuglarina 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 sonu¢ bulunmamaktadir. Referans veride olumlu (1) olarak
etiketli iken modelin olumsuz (0) olarak tahmin ettigi ileti sayis1 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) smifin1 dogru bir sekilde tahmin etme yeteneginin, olumlu (1) siifini
tahmin etme yeteneginden daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu durum, kesinlik

degerinin yliksek (1.00); duyarlilik degerinin ise diisiik (0.57) olmasma yol
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acmustir. Bir bagka deyisle, referans veride (ger¢ekte) olumsuz olan iletilerin tiimii
dogru siniflandirilmasina ragmen, gercekte olumlu olan iletilerin %57’si dogru
olarak smiflandirilmistir. Olumsuz (0) olarak etiketli ileti sinifinin daha net ifadeler
ve kisa climleler i¢ermesi (korkuyoruz, uyuyamiyoruz vb.) modelin bu sinifi daha
iyi 6grenmesine sebep olmustur. Ancak, olumlu (1) olarak etiketli ileti simifinin
daha karisik ifadeler (6rnegin, “iizgilinliz ve yaninizdayiz” gibi hem olumsuz hem
de olumlu duygu durumlarimi bir arada bulunduran) ve daha uzun cilimleler

icermesi, modelin bu sinifi daha zor 6grenmesine neden olmustur.

Tablo 8.1 iki etiketli derin 6grenme aginda test sonucu modelin performansini

degerlendiren hata matrisi

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

Tablo 8.2 Iki etiketli derin grenme aginda test sonucu model performansini

degerlendiren metrik sonuglari

Metrik Genel sonug¢
Dogruluk 0.87

F1 Skor 0.73
Duyarhhk 0.57

Kesinlik 1.00

Egitimini tamamlayan modellere test veri seti olarak Adana, Adiyaman, Batman,
Bingol, Diyarbakir, Elaz1g, Gaziantep, Hatay, Kahramanmaras, Kayseri, Kilis,
Malatya, Mardin, Nigde, Osmaniye, Sanliurfa ve Tunceli konumlarindan elde
edilen etiketli X iletileri gonderilmistir. Tablo 8.3’te ise duygu analizi modelinin
illere gore ayrilmis iletiler lizerinde tahmin sonuglarina gére modeli degerlendiren

metrik sonuglar verilmistir.
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Iki etiketli modelin derin grenme aginin Adiyaman, Hatay ve Kahramanmaras
illeri tizerindeki tahmin dogruluk sonuglar1 Tablo 8.3’te gosterilmistir. Adiyaman
ili i¢in ortalama test tahmin dogrulugu %82, Hatay i¢in %70 ve Kahramanmaras ili
icin ise %90 oldugu tespit edilmistir. Il bazinda ortalama test dogruluklarinin
birbirine yakin oldugu ve 9%70-%90 arasinda degistigi goriilmiistiir. Test
dogrulugunun diisiik oldugu illerde nétr olarak da degerlendirilebilecek yorumlarin
(olumlu ya da olumsuz ifadelerin daha belirsiz) olmasi nedeniyle egitim modelinin

daha diisiik performans ile ¢alistig1 gozlemlenmistir.

Tablo 8.3 iki etiketli derin 6grenme agmin drnek ilge veri setleri {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
Duyarhhk 0.82 0.70 0.90
Kesinlik 0.67 0.49 0.83

Iki etiketli duygu analizi modelinin tahmin ettigi iletilerin ve etiketli iletilerin
sayilary, gonderilerin konum bilgileri ve niifus verileri ArcGIS ortamina
aktarilmistir. Referans olumlu-olumsuz ve tahmin olumlu-olumsuz ileti sayilari ait
oldugu ilin niifusuna goére normalize edilmistir. 6 Subat 2023 deprem bolgeleri icin
niifusa gore normalize edilmis olan iletilerin koroplet (renk tonlu) haritasi, Harita
8.1’de verilmistir. Harita tizerine 6 Subat 2023 depreminden etkilenen illerin niifus
bilgisi orantil1 igaret haritasi olarak sunulmustur. Sehirlerin niifus sayilarina oranla
6 Subat 2023 anahtar kelimeli iletilerin en az paylagiminin Sanlurfa, Diyarbakir ve
Mardin illerinden gonderildigi ortaya ¢ikmistir. Niifusun daha az oldugu Kilis’te

ise niifusa oranla daha fazla iletinin paylasildig1 goriilmektedir.
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Erzincan Erzurum

Yozgat Sivas

Kirgehir Tunceli

Bingal
Kayseri Mus
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_ Bitlis
Aksaray ~ Diyarbakir Batman
Nigde Kahramanmaras '
: . b Siirt
A
Konya
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R TrETn Gaziantep Q
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ersin -
72 77000 - 520000 1.000.000 kisiye
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1 520001 -960000 dugen ilet sayisi

Y Yy
' () I 960001 - 1200000 14-31
Akdeniz ; C o
N SURIYE \D 1400001 - 1850000- 50-67
01830 80 90 120 o
o 1850001 - 2300000 [ 86-100

Harita 8.1 6 Subat 2023 depreminden etkilenen illerin niifusa oranla X

uygulamasindaki depremle ilgili ileti sayilari

Illere ait sicak nokta analizinde kullanilacak olan olumlu-olumsuz ileti sayilari icin
17 ilin (Adana, Adiyaman, Batman, Bingdl, Diyarbakir, Elaz1g, Gaziantep, Hatay,
Kahramanmaras, Kayseri, Kilis, Malatya, Mardin, Nigde, Osmaniye, Sanliurfa ve
Tunceli) ileti sayilarinin aritmetik ortalamasi alimmistir. Aritmetik ortalama
sonucuna gore bir esik degeri belirlenmistir. Batman, Bingdl, 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.

Tablo 8.4 il bazinda ileti sayilari

il Tleti

Sayisi
Tunceli 4
Kilis 11
Mardin 12
Nigde 12
Bingol 14
Batman 15
Elaznig 36
Osmaniye 46
Diyarbakar 49
Hatay 54
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Tablo 8.4 il bazinda ileti sayilar1 (devami)

il Tleti

Sayisi
Gaziantep 58
Sanhurfa 58
Adana 59
Kahramanmaras 59
Kayseri 65
Adiyaman 66
Malatya 67

Elde edilen niifusa ve ileti sayilarina goére normalize edilmis referans ve tahmin
olumlu-olumsuz ileti sayilar1 lizerinden Adana, Adiyaman, Diyarbakir, Elazig,
Gaziantep, Hatay, Kahramanmaras, Kayseri, Malatya, Osmaniye ve Sanlurfa illeri
icin 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 aymi anlamhilik diizeylerinde (0=0.10;
0=0.05; a=0.01) ayn1 kiimelenme sonucunu verdigi gézlemlenmistir. Illere gore
duygu analizi modelinin olumsuz tahmin ileti sayilarinin sicak nokta analizi sonucu
Harita 8.2’te verilmistir. Harita 8.2’te Malatya i¢in 0.05 anlamlilik diizeyinde,
Kahramanmaras i¢in 0.10 anlamlilik diizeyinde diger illere kiyasla olumsuz

iletilerin kiimelenmis (sicak nokta) oldugu 6ne ¢ikmaktadir.
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Kirgehir Yozgat Sivas Tuncel N
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Harita 8.2 6 Subat 2023 depreminden etkilen illerden edinilen olumsuz ileti

sayilari ile ilgili sicak nokta analizi (referans ve tahmin haritalar1 aynidir)

Referans ve tahmin ileti gruplar iizerindeki sicak nokta analizlerinin sonucunda
ayn1 anlamlilik diizeyinde sonu¢ vermesi referans ve duygu analizi modelinin
verdigi tahmin sonucu ileti sayilarinin arasinda anlamli bir fark olmadigini ortaya
cikarmaktadir. Bu calismada, sirasiyla Malatya ve Kahramanmaras illerinde niifusa
oranla olumsuz ileti sayilarmin istatistiki olarak yiliksek deger gosterdigi
anlagilmaktadir. Diger iller niifusa oranla olumsuz ileti sayisina gore istatistiksel
olarak rastlantisal dagilim gdstermektedir. Bu bulgular, duygu analizi modelinin
tahminlerinin, referans verileriyle anlamli bir uyum gosterdigini ortaya
koymaktadir. Ayrica, Malatya ve Kahramanmaras illerinde olumsuz ileti sayilarinin
niifusa oranla istatistiksel olarak yiliksek degerler sergilemesi, bu bdolgelerdeki
sosyal ve duygusal durumlarin daha derinlemesine analiz edilmesi gerektigini

diistindiirmektedir.

Diger illerde ise olumsuz ileti sayilarmin rastlantisal bir dagilim gostermesi,
olumsuz duygularin mekansal yogunlugunun daha genis bir alanda yayilabilecegine
isaret etmektedir. Bu bulgular, afet sonrasi duygusal tepkilerin mekansal faktorlerle
nasil bir iligki gosterdigini anlamaya yonelik yapilacak gelecekteki ¢caligmalara bir

yol haritas1 sunmaktadir.

Iki etiketli modelde elde edilen sonuglar, afet sonras1 duygusal tepkilerin mekansal
faktorlerle iliskisini belirlemek agisindan bulgular sunmustur. Bu bulgular,
duygusal cesitliligi daha kapsamli bir sekilde incelemek icin etiket sayisinin
artirtlmasinin gerekliligini ortaya koymustur. Bu baglamda, olumlu ve olumsuz

duygularin  6tesinde, temel duygularin (korku, ofke, {ziintli, empati)
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siiflandirildig dort etiketli duygu modeli gelistirilmis ve bu model araciligiyla

bolgedeki duygusal yayilimin daha ayrintili bir sekilde incelenmesi hedeflenmistir.

Bu dogrultuda, dort etiketli duygu analizi modelinin gelistirilmesiyle, duygusal
yayilimin daha derinlemesine bir sekilde incelenmesi amaglanmistir. Dort etiketli
duygu analizi modelinde, k-kat ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak elde edilen

test verisinin hata matrisi ve dogruluk oranlar1 sunulmustur.

Boliim 5’te belirtilen metriklere gore model performansi belirlenmistir. Tablo 8.5°te
dort etiketli duygu analizi modelinin hata matrisi sonucu verilmistir. Tablo 8.6’da
dort etiketli duygu analizi modelinin derin 6grenme agiyla egitilmesi sonucunda,
tiim iletileri igeren test verisi lizerindeki tahmin performansina ait metrik sonuglar

sunulmustur.

Dortlii etiketleme modelinde sonuclarina gore, referans veride korku (0) olarak
etiketli iken modelin de korku (0) olarak tahmin ettigi ileti sayis1 220 olarak
bulunmustur. Referans veride korku (0) olarak etiketli iken modelin iiziintii (1)
olarak tahmin ettigi ileti sayis1 1 olarak bulunmustur. Referans veride korku (0)
olarak etiketli iken modelin 6fke (2) olarak tahmin ettigi ileti sayis1 2 olarak
bulunmustur. Referans veride korku (0) olarak etiketli iken modelin empati (3)

olarak tahmin ettigi ileti sayist 3 olarak bulunmustur.

Referans veride iizlintii (1) olarak etiketli iken modelin korku (0) olarak tahmin
ettigi ileti sayis1 8 olarak bulunmustur. Referans veride iiziintii (1) olarak etiketli
iken modelin de iiziintii (1) olarak tahmin ettigi ileti sayis1 144 olarak bulunmustur.
Referans veride liziintii (1) olarak etiketli iken modelin 6fke (2) olarak tahmin ettigi
bir sonu¢ bulunmamaktadir. Referans veride iiziintii (1) olarak etiketli iken modelin

empati (3) olarak tahmin ettigi ileti sayis1 9 olarak bulunmustur.

Referans veride 6fke (2) olarak etiketli iken modelin korku (0) olarak tahmin ettigi
ileti sayis1 96 olarak bulunmustur. Referans veride 6tke (2) olarak etiketli iken
modelin liziintii (1) olarak tahmin ettigi ileti sayis1 13 olarak bulunmustur. Referans
veride 6fke (2) olarak etiketli iken modelin de 6tke (2) olarak tahmin ettigi bir sonug
bulunmamaktadir. Referans veride 6tke (2) olarak etiketli iken modelin empati (3)

olarak tahmin ettigi ileti sayis1 7 olarak bulunmustur.

Referans veride empati (3) olarak etiketli iken modelin korku (0) olarak tahmin

ettigi ileti sayis1 11 olarak bulunmustur. Referans veride empati (3) olarak etiketli
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iken modelin {iziintii (1) olarak tahmin ettigi ileti sayis1 7 olarak bulunmustur.
Referans veride empati (3) olarak etiketli iken modelin 6fke (2) olarak tahmin ettigi
bir sonu¢ bulunmamaktadir. Referans veride empati (3) olarak etiketli iken modelin

de empati (3) olarak tahmin ettigi ileti sayis1 234 olarak bulunmustur.

Modelin test asamasindaki sonu¢ matrisine gore; korku, iizlintii, 6fke ve empati

smiflarindan en iyi korku sinifin1 6grenirken en az 6fke sinifint 6grenebilmistir.

Tablo 8.5 Dort etiketli derin 6grenme aginda k-kat ¢apraz dogrulama katmanina

gore test sonucu modeli performansini degerlendiren hata matrisi

Tahmin
Korku | Uziintii | Ofke | Empati
0) (1) (2) (3) | Toplam
Korku (0) 220 1 2 3 226
Uziintii (1) 8 144 0 9 161
Referans ~
Ofke (2) 96 13 0 7 116
(Gergek)
Empati (3) 11 7 0 234 252
Toplam 335 165 2 253 755

Tablo 8.6 Dort etiketli derin 6grenme aginda test sonucu model performansini

degerlendiren genel metrik sonuglari

Metrik Genel sonug¢
Dogruluk 0.79

F1 Skor 0.73
Duyarhhk 0.79
Kesinlik 0.69

Dort etiketli modelinin derin 6grenme aginin Adiyaman, Hatay ve Kahramanmaras
illeri lizerindeki tahmin dogruluk sonuglar1 Tablo 8.8’de gdsterilmistir. Adryaman
ili i¢in ortalama test tahmin dogrulugu %70, Hatay i¢in %82 ve Kahramanmaras ili
i¢in ise %79 oldugu tespit edilmistir. 11 bazinda ortalama test dogruluklarinin
birbirine yakin oldugu ve %70-%85 arasinda degistigi goriilmiistiir. Test
dogrulugunun diisiik oldugu illerde 6tke smifinin dogru tahmin edilememesinin

nedeniyle modelinin daha diisiik performans ile ¢alistig1 gézlemlenmistir.
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Tablo 8.7 Dort etiketli derin 6grenme aginin 6rnek ilge veri setleri tizerinde

tahmin performansini degerlendiren metrik sonuglari

Metrik Adiyaman | Hatay | Kahramanmaras
Dogruluk 0.70 0.82 0.78

F1 Skor 0.64 0.77 0.72
Duyarhhk 0.70 0.82 0.78
Kesinlik 0.63 0.75 0.67

Iki farkli siniflandirma modeline (iki etiketli ve dort etiketli) ait test performans
karsilagtirmalar1 Tablo 8.8’de sunulmaktadir. Modellerin genel basar1 metrikleri
(dogruluk, F1 skoru, duyarlilik, kesinlik) ile birlikte Adiyaman, Hatay ve

Kahramanmaras illeri 6zelinde elde edilen sonuglar tablo halinde karsilastirilmistir.

Ayrica, veri setindeki sinif dagilimlar1 ve modellerin siniflandirmadaki zorluklar
da degerlendirilmistir. iki etiketli modelde verinin biiyiik kisminin olumsuz etiketli
olmasi model basarisin1 bazi yonlerden etkilerken, dort etiketli modelde siif
Tabloya gore iki etiketli model genel olarak daha yiiksek dogruluk ve kesinlik
gostermektedir. Ancak dort etiketli model duyarlilik acisindan daha basarilidir.
Ozellikle smf cesitliligi arttikca, modelin baz1 smiflarda daha diisiik basar
gosterdigi goriilmiistiir. i1 bazinda da performans farkliliklar1 mevcuttur; drnegin

Hatay ili dort etiketli modelde daha yiiksek dogruluga sahiptir.

Tablo 8.8 Dort etiketli ve iki etiketli model karsilastirmasi

Ozellik / Model iki Etiketli Model Dort Etiketli Model
Cikis Etiketleri Olumlu (1) / Olumsuz | Korku (0), Uziintii (1),
0) Ofke (2), Empati (3)
Cikis Formati Tek noron (sigmoid 4 noron (softmax
aktivasyon) aktivasyon), one-hot
encoding
Kod Akis Diyagram Token — Embedding Token — Embedding
Ornegi — 3x GRU — Sigmoid | — 3x GRU — Softmax
— 0-1 — One-hot
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Tablo 8.8 Dort etiketli ve iki etiketli model karsilagtirmasi (devami)

Kahramanmaras: %90

Ozellik / Model Iki Etiketli Model Dort Etiketli Model
Model Test Dogrulugu %87 %79
F1 Skoru (Genel) 0.73 0.73
Recall (Duyarhhik) 0.57 0.79
Precision (Kesinlik) 1.00 0.69
I1 Bazinda Dogruluk Adiyaman: %82, Adiyaman: %70,
(%) Hatay: %70, Hatay: %82,

Kahramanmaras: %78

il Bazinda F1 Skoru

Adiyaman: %74,
Hatay: %S5S8,

Kahramanmaras: %87

Adiyaman: %64,
Hatay: %77,

Kahramanmaras: %87

i1 Bazinda Duyarhhk

Adiyaman: %82,
Hatay: %70,

Kahramanmaras: %90

Adiyaman: %70,
Hatay: %82,

Kahramanmaras: %79

il Bazinda Kesinlik

Adiyaman: %67,
Hatay: %49,

Kahramanmaras: %83

Adiyaman: %63,
Hatay: %75,

Kahramanmaras: %67

Veri Setindeki Simif

Dagilimi

Olumlu: %17.5,
Olumsuz: %82.5

Korku: %29.93,
Uziintii: %21.32, Ofke:
%15.36, Empati:
%33.38

Modelin Siniflandirma

Zorluklan

Duygu belirsizligi ve

karmasik ifadeler

Sinif sayisinin artmasi
nedeniyle 6fke gibi az
ornekli siniflarda
ogrenme zorlugu ve
coklu duygu yapilar:
nedeniyle karisikhik

Elde edilen niifusa ve ileti sayisina gore normalize edilmis referans ve tahmin

korku-iiziintii-6fke-empati ileti sayilar iizerinden Adana, Adiyaman, Diyarbakir,

Elaz1g, Gaziantep, Hatay, Kahramanmaras, Kayseri, Malatya, Osmaniye ve

Sanlurfa illeri i¢in sabit mesafe bant (fixed distance band) iligkisi ile sicak nokta

analizi yapilmistir. Referans ve tahmin korku-iizlintii-6fke-empati iletilerin sicak
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nokta analiz ine gore kiimelenme sonuglart anlamlilik diizeylerinde (0=0.10;

a=0.05; 0=0.01) gosterilmistir.

Illere gére duygu analizi modelinin empati siifi tahminleri ileti sayilarinin sicak
nokta analizi sonucu Harita 8.3’te verilmistir. Harita 8.3’te Adana i¢in 0.10
anlamlilik diizeyinde diger illere kiyasla tahmin edilen empati iletilerin kiimelenmis
(sicak nokta) oldugu 6ne ¢ikmaktadir. Malatya i¢in 0.10 anlamlilik diizeyinde diger
illere kiyasla tahmin edilen empati iletilerinin kiimelenmis (soguk nokta) oldugu

One ¢ikmaktadir.

. Yozgat Erzincan N
Kirsehir Sivas Tunceli
Bingdl
Ankara bt
Nevsehir Kayseri Elazi§g
Aksaray Halatya
Diyarbakir
Nigde K. Maras Batman
Adiyaman
Konya
Adana 5
: Sanliurfa Mardin
Karaman Osmaniye
Gaziantep
HERE s Kills
. Hatay . Empati sinifi tahminleri igin sicak nokta analizi

o : - - 9599 giiven arahdi ile soduk nokta

Akdeniz g %395 glven aralidi ile soguk nokta

%90 giiven arald ile soguk nokta

. ; Anlamli olmayan

o * SURIYE %390 gliven aralid| ile sicak nokta

0 18 36" 72 108 144 3 %95 gliven aralid ile sicak nokta
™ [ometers 3 - %99 giiven araligi ile sicak nokta |

Sekil 8.3 Subat 2023 depreminden etkilen illerden edinilen empati sinifi

tahminleri ile ilgili sicak nokta analizi

Illere gore duygu analizi modelinin empati referans (gergek) ileti sayilarinmn sicak
nokta analizi sonucu Harita 8.4’te verilmistir. Harita 8.4’te Adana ve Hatay i¢in
0.10 anlamlilik diizeyinde diger illere kiyasla tahmin edilen empati iletilerin

kiimelenmis (sicak nokta) oldugu 6ne ¢ikmaktadir.
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Yozgat Erzincan N

Kirsehir Sivas Tunceli
Bingdl
Ankara Mus
Nevsehir Kayseri Elazig
Aksaray TR
Diyarbakir
Nigde K. Maras Batman
Adiyaman
Konya
Adana
X Sanliurfa S
Karaman Osmaniye
Gaziantep
Mersin # s Kilis
; " Hatay i Empati sinifi gercek iletiler igin sicak nokta analizi
i 5 : e ; -%99 guven aralidi ile soguk nokta
Akdeniz ,

%95 guven arali ile soguk nokta
%90 glven aralidi ile soguk nokta

3 x ; Anlamli olmayan
o SURIYE %90 gliven arali§i ile sicak nokta

Q 18 36" 72 108 144 & - %395 gliven aralidi ile sicak nokta
T ™ ot : - %99 giiven aralidi ile sicak nokta

Harita 8.4 6 Subat 2023 depreminden etkilen illerden edinilen empati sinifi

gercek iletiler ile ilgili sicak nokta analizi

Empati sinifina yonelik gergeklestirilen sicak nokta analizleri sonucunda, Adana ili
icin hem referans verilerde hem de model tahminlerinde ayn1 anlamlilik diizeyinde
sonuglar elde edilmistir. Bu durum, modelin tahmin ettigi empati igerikli ileti
sayilar1 ile referans etiketler arasinda Adana ili Ozelinde anlamli bir fark
bulunmadigin1 gostermektedir. Hatay ilinde ise model, referans verilere kiyasla
daha diisiik sayida empati sinifina ait ileti tahmininde bulunmustur. Haritalar
incelendiginde, Adana ilinin hem modelde hem de referans verilerde, niifus ve
toplam ileti sayisina oranla empati sinifinda istatistiksel olarak anlamli derecede
yuksek degerlere sahip oldugu goriilmektedir. Ayrica, model ¢iktilarinda Malatya
ili i¢cin empati smifina ait iletilerin mekansal yogunlugunun diisiik oldugu ve bu
diisiik yogunlugun da istatistiksel olarak anlamli diizeyde oldugu belirlenmistir.
Empati smifi agisindan diger illerde ise model ve referans veriler birlikte ele
alindiginda, niifus ve ileti sayilarina gore istatistiksel olarak anlamli bir mekansal

orlintli ortaya koymamis; dagilimin rastlantisal oldugu gézlemlenmistir.

[llere gére duygu analizi modelinin 6fke tahmin ileti sayilarinin sicak nokta analizi
sonucu Harita 8.5’te verilmistir. Ofke sinifinda yapilan sicak nokta analizine gore,
11 ilde modelin tahmin ettigi 6fke ileti sayilari, istatistiksel olarak anlamli bir
kiimelenme gostermemektedir. Bu durum, o6fke igerikli iletilerin bu illerde
rastlantisal olarak dagildigini, belirgin sicak ya da soguk noktalarin olusmadigini

gostermektedir. Referans (gercek) etiketlerle yapilan sicak nokta analizinde de 11

50



ilin ofke smifina ait ileti sayilarinda anlamli bir mekénsal kiimelenme
gbozlemlenmemistir. Bu durum, 6tke temali iletilerin bu iller 6zelinde belirli bir
mekansal diizende yogunlasmadigini, tersine rastlantisal olarak dagildigim
gostermektedir. Bu durumda, 6fke igerikli paylasimlar bu illerde ne belirgin sekilde
artmakta ne de azalmaktadir. Bu sonu¢ hem modelin tahmin ¢iktilartyla hem de

referans verilerle tutarlidir.

o Yozgat Erzincan N
Kirsehir Sivas Tunceli
Bingdl
Ankara e
Nevsehir Kayseri Elazig
Aksaray Malatya
Diyarbakir
Nigde K. Maras Batman
Adiyaman
Konya
Adana .
. Sanliurfa Mardin
Karaman Osmaniye
Gaziantep
Mersin e
; Hatay . Ofke sinif gergek iletiler igin sicak nokta analizi
T 5 o - %99 giiven arahg ile soduk nokta
Akdeniz i %95 gilven aralidi ile soguk nokta
%090 given araldi ile soguk nokta
3 ; Anlamli olmayan
P L SURIYE %90 giiven araligi ile sicak nokta
0 18 367 72 108 144 b 4 %95 guven aralg ile sicak nokta
e ™ lometers - %99 gilven arahi ile sicak nokta

Harita 8.5 6 Subat 2023 depreminden etkilen illerden edinilen 6tke sinifi gergek

iletiler ile 1lgili sicak nokta analizi (referans ve tahmin haritalar1 aynidir)

Referans ve tahmin ileti gruplar1 {izerindeki sicak nokta analizlerinin sonucunda
analizi gerceklestirilen tiim illerde 6fke sinifinin dagilimi, niifus ve ileti sayisina

oranla istatistiksel olarak rastlantisal bir bigimde ger¢eklesmektedir.

Illere gére duygu analizi modelinin {iziintii tahmin ileti sayilarinin sicak nokta
analizi sonucu Harita 8.6’da verilmistir. Harita 8.6’da Gaziantep i¢in 0.05
anlamlilik diizeyinde diger illere kiyasla tahmin edilen iiziintii iletilerin kiimelenmis

(sicak nokta) oldugu 6ne ¢ikmaktadir.
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N

S Yozgat
sl Sivas Tunceli
Bingol
Ankara M
Nevsehir Kayseri Flazg
Aksaray Malatya
Diyarbakir
RLuce K. Maras Batm
Adiyaman
Konya
Adana .
] > Sanliurfa Mardin
Karaman QOsmaniye 4
Gaziantep
Mersin . T Kilis .
LI Uziintii sinifi tahminleri igin sicak nokta analizi

4 5 - %99 giiven aralidi ile soguk nokta
Akdeniz %95 gliven araligi ile soguk nokta

: %90 giiven araligr ile soguk nokta

& i Anlamli olmayan
3 SURIYE %90 giiven aralidi ile sicak nokta

0 1836 72 108 144
e e ™

Kilometers

%395 giiven araligi ile sicak nokta
- %99 giiven aralidi ile sicak nokta

Harita 8.6 6 Subat 2023 depreminden etkilen illerden edinilen iiziintii sinifi

tahmini iletiler ile ilgili sicak nokta analizi

Illere gére duygu analizi modelinin iiziintii referans (gergek) ileti sayilarinmn sicak
nokta analizi sonucu Harita 8.7’de verilmistir. Harita 8.7’de Gaziantep i¢in 0.10

anlamlilik diizeyinde diger illere kiyasla tahmin edilen tiziintii iletilerin kiimelenmis

(sicak nokta) oldugu 6ne ¢ikmaktadir.

z x Yozgat N
Kirsehir Sivas Tunceli
Bingdl
Ankara ) (i
Nevsehir Kayseri Elaz§
Aksaray Malatya
Diyarbakir
Nigde K. Maras Batman
Adiyaman
Konya
Adana .
) Sanliurfa Mardin
Karaman Osmaniye
Gaziantep
Rlemin P .. Kilis
Hatay Uziintii sinif gergek iletiler igin sicak nokta analizi

4 . - %99 gliven araligi ile soguk nokta
Akdeniz %95 gliven aralidi ile soguk nokta

; %S0 gliven araligi ile soguk nokta

k- ) Anlamh olmayan
a SURIYE %90 gliven aralid ile sicak nokta

0 18 36" 72 108 14
e ™ omcters

%395 giiven araligi ile sicak nokta
- %399 gliven araligi ile sicak nokta

Harita 8.7 6 Subat 2023 depreminden etkilen illerden edinilen iizlintii sinifi

gercek iletiler ile ilgili sicak nokta analizi

Referans ve tahmin ileti gruplar tlizerinde gerceklestirilen sicak nokta analizleri
sonucunda, liziintli sinif1 agisindan Gaziantep ilinin hem model tahminlerinde hem

de referans etiketlerde istatistiksel olarak anlamli bir sicak nokta olarak belirlendigi
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goriilmektedir. Model c¢iktilarinda 0.05, referans verilerde ise 0.10 anlamlilik
diizeyinde elde edilen bu sonug, modelin iizgiin igerikli iletilerin mekansal
dagilimimi genel hatlariyla yansitabilme potansiyeline sahip oldugunu
gostermektedir. Anlamlilik diizeyleri arasindaki fark, modelin Gaziantep iline
iliskin 6ngoriisiiniin gercek verilerle benzerlik tasidigini, ancak bu yogunlasmanin
referans verilere kiyasla modelde daha belirgin oldugunu gostermektedir. Diger
illerde ise tizlintii sinifinin dagilimi, niifus ve ileti sayisina oranla istatistiksel olarak

rastlantisal bir bigimde ger¢eklesmektedir.

Illere gére duygu analizi modelinin korku sinifi tahminleri ileti sayilarinin sicak
nokta analizi sonucu Harita 8.8’de verilmistir. Harita 8.8’de Adana i¢in 0.10
anlamlilik diizeyinde diger illere kiyasla tahmin edilen empati iletilerin kiimelenmis

(soguk nokta) oldugu 6ne ¢ikmaktadir.

- Yozgat Erzincan N
Kirsehir Sivas Tunceli
Bingd!
Ankara i ! Y
Nevsehir Kayseri Elazi§
Aksaray Malatya
Diyarbakir
Nigde K. Maras Batmi
Adiyaman
Konya
Adana g
) Sanliurfa Mardin
Karaman Osmaniye
Gaziantep
Mersin S Kilis
g, 3 3 S
Hatay Korku sinifi tahminleri igin sicak nokta analizi
5 - %99 glven aralig ile soguk nokta
Akdeniz %395 glven aralid ile soguk nokta
%390 gliven aralid ile soduk nokta
i Anlamli olmayan
g SURIYE %390 glven aralg! ile sicak nokta
a 18 36 72 108 144 %S5 giiven araligi ile sicak nokta

Kilometers

- %399 gliven aralgi ile sicak nokta

Harita 8.8 6 Subat 2023 depreminden etkilen illerden edinilen korku sinifi

tahmini iletiler ile ilgili sicak nokta analizi

[llere gore duygu analizi modelinin korku tahmin ileti say1larinin sicak nokta analizi
sonucu Harita 8.9°te verilmistir. Korku sinifinda yapilan sicak nokta analizine gore,
11 ilde modelin tahmin ettigi korku ileti sayilari, istatistiksel olarak anlamli bir
kiimelenme gostermemektedir. Bu durum, korku igerikli iletilerin bu illerde
rastlantisal olarak dagildigini, belirgin sicak ya da soguk noktalarin olusmadigin

gostermektedir.
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Yozgat Erzincan N

Kirsehir SIaS Tunceli
Bingol
Ankara Mi
Nevsehir Kayseri Elazi§

Aksaray Malatye
Diyarbakir
Nigde K. Maras Batm:
Adiyaman
Konya
Adana
- Sanliurfa REIRIT
Karaman Semantye
Gaziantep
Mersin . S Kilis
" Hatay

, 3 Korku sinif gergek iletiler igin sicak nokta analizi
: < ot - %99 giiven aralidi ile soguk nokta

Akdeniz k %95 gliven araligi ile sojuk nokta

%90 giiven araligi ile soguk nokta

Anlamh clmayan

o > SURiYE %90 gliven araligi ile sicak nokta
0 18 367 72 108 144 %395 giiven araligi ile sicak nokta
" Kilometers | - %99 gliven aralidi ile sicak nokta

Harita 8.9 6 Subat 2023 depreminden etkilen illerden edinilen korku sinifi ger¢ek

iletiler ile ilgili sicak nokta analizi

Korku sinifi i¢in yapilan sicak nokta analizinde, model sonuclarina gére Adana ili
0.10 anlamlilik diizeyinde soguk nokta olarak kiimelenmistir. Bu durum, modelin
Adana ilinde korku etiketli iletilerin mekansal yogunlugunun diisiik oldugunu ve
bu diisik yogunlugun istatistiksel olarak anlamli oldugunu gostermektedir.
Referans verilerde ise tiim iller, anlamlilik diizeylerine ulagsmayan bir dagilim
sergilemistir. Bu farklilik, modelin Adana ili 6zelinde korku sinifi iletileri agisindan
belirli bir oriintii 6ngdrdiigiinii, ancak gercek verilerde bu tiirden bir mekansal

yogunlasmanin istatistiksel olarak desteklenmedigini gostermektedir.

Dort etiketli duygu analizi modelinin uygulanmasi, afet sonras1 duygusal tepkilerin
mekansal boyutunu inceleme imkéni saglamistir. Bu model, temel duygularin
(korku, ofke, liziintii, empati) siniflandirilmasi yoluyla, afet bolgesindeki duygusal
yayilimi1 daha ayrintili bir sekilde analiz etme firsati sunmustur. Elde edilen sicak
nokta analizleri, duygusal dagilimlarin mekansal olarak nasil kiimelendigini
gostererek, bolgedeki psikososyal destek ihtiyaglarinin belirlenmesine yonelik bir
cerceve sunmaktadir. Ancak bu calisma, psikososyal destek kapsamina alinacak
oncelikli illerin belirlenmesine dair dogrudan bir tespit yapmamaktadir. Bunun
yerine, dogal dil isleme ve derin 6grenme yontemleriyle gerceklestirilen duygu
analizleri ile sicak nokta analizlerinin, CBS tabanli psikososyal destek planlamasi
caligmalarina nasil katki saglayabilecegine dikkat ¢ekmektedir. Tablo 8.4’te

goriilen 1l bazinda ileti sayilariin artmasi, sicak nokta analizinde kullanilan
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dogrulama metriklerinin daha giiglii olmasini1 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 dogrudan bir tespit yapmamakla birlikte, duygu analizi ve sicak
nokta analizlerinin birlesiminin, CBS tabanli psikososyal destek planlamasi

caligmalarina 6nemli katkilar saglayabilecegini vurgulamaktadir.

Literatiirde X platformu iizerinden belli ilgi noktalarindan elde edilen veya
toplumsal ({inlii birinin bir sehri ziyaret etmesi), siyasal (darbe girisimleri, tilkede
yasanan protestolar vs.) ve dogal olaylar (deprem, sel, yogun yagis vs.) ile ilgili
konular hakkindaki iletilerden yapilan duygu analizi ¢aligmalar1 oldukca yaygindir.
Bu ¢aligmanin literatiirdeki ¢aligmalardan farki, 6 Subat 2023 depremleri ile ilgili
insanlarin duygu durumlarimi ve degisimlerini analiz ederek bu sonuglarin
dagilimlarini gostermesidir. Bu ¢alismada kullanilan veri kazima ve duygu analizi
metodolojisi 6zgiin olarak kurgulanmis ve diger afet konularina adapte edilebilir
esnek bir algoritma ile ortaya ¢ikmistir. Baslangicta, veriler iki sinif (olumlu ve
olumsuz) olarak etiketlenmis, ancak duygu durumlarmin cesitliligi (6rnegin,
korkma, tizilme, saskinlik, mutluluk gibi) nedeniyle, verilerin daha fazla sinifa
ayrilmas1 gerektigi sonucuna varilmistir. Bu baglamda, dort etiketli model
gelistirilmistir. Ancak etiket sayisinin artirilmasiyla birlikte, modelin her bir
sinifina ait ileti sayilarinin belirgin sekilde azaldigir gézlemlenmistir. Bu durum,
modelin her bir sinif i¢in yeterli 6rneklem bulunduramayarak 6grenme oranlarinin
diistiigiinii ve dolayisiyla siniflandirma basarisinin zayifladigini gostermektedir.
Etiket sayisinin artmasi, modelin sinif sayisini1 daha fazla ayrintili sekilde 6grenme
kapasitesini sinirlamakta, ancak ayni zamanda daha karmagik duygu durumlarinin
daha dogru bir sekilde tanimlanmasini saglamaktadir. Bu nedenle, etiket sayisinin
artirtlmasinin, modelin dogrulugunda bir dengeyi gerektirdigi; daha ayrintili
siiflandirmalar yapilabilecegi ancak bunun i¢in daha genis veri kiimelerine ihtiyag
duyulacagi sonucuna varilmaktadir. Sonug olarak, modelin egitiminde kullanilacak
etiketlerin daha fazla olmas1 modelin tahmin dogrulugunu gelistirebilir. Kullanilan
veri kaynaginin sosyal medya olmasi ve kitle kaynakli toplanan verilerin ¢eliskili
veya anlagilmast gli¢ metinleri igerebilmesi duygu analizinde kullanilan makine

O0grenmesi yontemlerinin performansini olumsuz yonde etkileyen zorluklardan
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biridir. Bu c¢alismada gozlemlendigi gibi duygu durumu belirsiz ifadeler
siiflandiricinin performansini diisiirebilmektedir. Ayrica sosyal medya verilerinin
CBS ortaminda analiz edilmesi ile ilgili bir diger zorluk olarak kullanicilarin
konumu kapali bir bi¢imde paylastiklar iletilerin CBS ortamina dahil edilememesi

olarak degerlendirilebilir.
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Bu calismada, X platformu iizerinden Kahramanmaras depremlerine ait Haziran-
Eylil 2023 tarihleri arasindaki 755 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 {izerinden veri

kazima ve duygu analizi yapilabilir hale getirilmistir.

Elde edilen veriler iki ve dort etiketli olmak tizere iki adet duygu analizi modelinde
kullanilmustir. Iki etiketli duygu analizi modelinde, veri setindeki iletiler olumlu (1)
ve olumsuz (0) etiketleriyle kategorize edilmistir. Bu veri seti lizerinden dogal dil
on isleme adimlari uygulanarak, duygu analizini gergeklestiren bir model
olusturulmustur. Model, verilen veri setinin egitimini ortalama %87 test dogrulugu
ile tamamlamistir. Model egitimini tamamlayip veri seti iizerinde 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 smifina eklenen gonderiler incelenmistir. Bu gonderilerin  modelin
karistirabilecegi duygu durumu belirsiz ifadeler icerdigi fark edilmistir. Iki etiketli
modelin sicak nokta analizi sonuglarinda, ileti sayilarinin rastlantisal bir dagilim
gostermesi; olumsuz duygularin mekansal yogunlugunun daha genis bir alanda
yayilabilecegine isaret etmektedir. Bu bulgular, afet sonras1 duygusal tepkilerin
mekansal faktorlerle nasil bir iligki gosterdigini anlamaya yonelik yapilacak

gelecekteki ¢aligmalara bir yol haritas1 sunmaktadir.

Dort etiketli duygu analizi modelinde ise, veri setindeki iletiler korku (0), liziintii

(1), otke (2) ve empati (3) etiketleriyle kategorize edilmistir. Bu veri seti
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kullanilarak, verileri dogal dil 6n isleme tekniklerinden gegiren ve duygu analizini
gerceklestiren hazir bir model gelistirilmistir. Model, egitim siirecini ortalama %79
test dogrulugu ile tamamlamistir. Model egitimi tamamlandiktan sonra, veri seti
lizerinde yapilan tahminler sonucunda iletilerin %44,37’si (335 ileti) korku,
%21,85°1 (165 ileti) liziintli, %0,26°s1 (2 ileti) 6tke ve %33,51°1 (253 ileti) empati
etiketleriyle siniflandirilmistir. Gergek duygu dagilimi incelendiginde ise iletilerin
%29,93°1 (226 ileti) korku, %21,32’s1 (161 ileti) liziintii, %15,36’s1 (116 ileti) 6fke
ve %33,38’1 (252 ileti) empati etiketine sahip oldugu gézlemlenmistir.

Gergek etiketi 6fke olan 116 iletinin 96 iletisi (%82,8 oraninda) korku etiketi olarak
tahmin edilmistir. Hatali siniflandirilan 6rnekler incelendiginde, iletiler igerisinde
hem korku duygusunun hem de bu korku duygusundan ¢ikan 6tke duygusunun
baskin oldugu ifadeler bulunmaktadir (6rnegin "Baslatilan agir hasarli binalarin
yikimlart ve kaldirilan enkaz calismalarini takip etmiyor musunuz? Sehir toz
bulutuna dondii. insanlarin cigerleri tozlarla doluyor. Yakinda hastaliklar artacak.
Nerede 6nlem?" seklindeki bir ileti). Bu gibi iletiler gercekte 6fke duygusunu ifade
etmesine ragmen model tarafindan korku olarak siiflandirilmistir. Bu durum,
iletinin uzun ve karmagik bir yapiya sahip olmasi, birden fazla duyguyu (kaygi,
korku ve 6fke) ayni anda barindirmasi nedeniyle modelin baskin duyguyu yanlis
yorumlamasindan kaynaklanmistir. Veri seti igerisinde bulunan ve ¢ok boyutlu
duygusal icerik tagiyan bu gibi iletilerde modelin 6grenme oranini diislirmiistiir. Bu
cok duygulu iletilerin tek bir duygu secimi yapmasi gerektiginden, baskin
duygunun dogru tespit edilememesinde model zorlanmistir ve hata yapmistir. Veri
seti igerisinde Ofke gibi Ornek sayisi diisiik olan simiflarda modelin 6grenme
kapasitesi sinirl kalmistir. Bu durum modelin 6fke sinifinda tahmin performansinin

diismesine neden olmustur.

Ofke simifinda yapilan sicak nokta analizine gore, 11 ilde modelin tahmin ettigi 6fke
ileti sayilari, istatistiksel olarak anlamli bir kiimelenme gostermemektedir. Bu
durum, 6fke igerikli iletilerin bu illerde rastlantisal olarak dagildigini, belirgin sicak
ya da soguk noktalarin olugsmadigin1 gostermektedir. Referans (gercek) etiketlerle
yapilan sicak nokta analizinde de 11 ilin 6fke sinifina ait ileti sayilarinda anlamlhi
bir mekansal kiimelenme gozlemlenmemistir. Bu durum, 6fke temali iletilerin bu
iller 6zelinde belirli bir mekansal diizende yogunlagmadigini, tersine rastlantisal

olarak dagildigin1 gostermektedir. Bu durumda, 6fke igerikli paylagimlar bu illerde
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ne belirgin sekilde artmakta ne de azalmaktadir. Bu sonu¢ hem modelin tahmin
ciktilartyla hem de referans verilerle tutarlidir. Dort etiketli modelin sicak nokta
analizi; Adana, Gaziantep, Hatay ve Malatya gibi illerde duygulara ait

kiimelenmeler gostermistir. Ancak, 6fke sinifinda kiimelenme gézlemlenmemistir.

Elde edilen sonuglar, veri setindeki sinif dengesizliginin ve ifadelerdeki goklu
duygu yapisinin model basarisint etkileyen faktorler arasinda oldugunu
gostermistir. Gelecek ¢alismalarda, veri artirma tekniklerinin kullanilmasi, sinif
dengesinin  gozetilmesi ve c¢oklu etiketli siiflandirma yaklasimlarinin
denenmesinin, model performansini daha da iyilestirebilecegi sonucuna varilmistir.
Bu nedenle, etiket sayisiin artirilmasinin, modelin dogrulugunda bir dengeyi
gerektirdigi; daha ayrintili siniflandirmalar yapilabilecegi ancak bunun i¢in daha
genis veri kiimelerine ihtiya¢ duyulacagi sonucuna varilmaktadir. Sonug olarak,
modelin egitiminde kullanilacak etiketlerin daha fazla olmasi modelin tahmin

dogrulugunu gelistirebilir.

Bu calismadan elde edilen sonuglar ArcGIS Online platformu iizerinde ArcGIS
Dashboards araci kullanilarak bir rapor ekrani iizerinden sunulmustur (Sekil 9.1).
Bu rapor ekrani, iki farkli siniflandirma modeli (iki etiketli ve dort etiketli duygu
analizi) sonucunda elde edilen sosyal medya ileti analizlerinin gorsel olarak

yorumlanmasini saglamaktadir.

Rapor ekrani referans veri ile modelin tahmin ettigi etiketlerin karsilastirmasin,
hata oranlarini, illere gore ileti sayilarin1 ve duygu smiflarina ait dagilimlar ayni

ekran iizerinde biitlinciil bir bigimde sunmaktadir.

Sekil 9.1°de bulunan rapor ekranindaki bilgilere gore, iki etiketli modelin hata oran1
%3.39 ile oldukca diisiikken, dort etiketli modelde hata oran1 %32.26’ya ulagmustir.
Bu durum, sinif sayisinin artmasinin ve bazi siniflarda veri dengesizliginin modelin

performansini olumsuz etkiledigini gostermektedir.

Ayrica, "6fke" gibi diisiik 6rnek sayisina sahip siiflarda modelin basarisiz oldugu
dikkat ¢ekmektedir. Ornegin, 100 adet "6fke" etiketli iletiye karsilik, model bu
smifa yalnizca 1 ileti tahsisi yapmistir. Bu da dort etiketli modelin, baz1 duygusal

siniflar1 ayirt etmede zorlandigin1 gostermektedir.
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Illere gore ileti dagilimi ise Adiyaman, Kayseri ve Gaziantep gibi illerin analizde
one ¢iktigini gostermektedir. Bu illerdeki yiiksek sosyal medya aktivitesi veya afet

sonrast etkilerin daha belirgin olmasi bu sonucu etkileyen olas1 faktorlerdir.

%3 Cografi Referansh Sosyal Medya Verilerinden Duygu Analizi Rapor Ekrani [P =
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Sekil 9.1 ArcGIS dashboards ile olusturulan duygu analizi rapor ekrani

Bu ¢alisma, Kahramanmaras depremleri ile ilgili sosyal medya verilerinin dogal dil
isleme ve kapi 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 gergeklestirilebilecektir. 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 ¢aligmalarda, sosyal medya lizerinden paylasilan yeni iletiler de mevcut
girig veri setine eklenerek daha genis bir sozliik kullanilarak derin 6grenme
modelinin egitimi gelistirilebilir ve sonuglar iyilestirilebilir. Duygu analizinin
sonuglar1 CBS ortamina aktarilarak duygu durum degisimleri mekan-zaman

kapsaminda analiz edilebilir.
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