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ONSOz

Bu tez calismasinda, milyonlarca kullanicinin aktif olarak paylasim yaptiklari Twitter
gibi mikroblog servislerini sosyal projelerde bilgi kaynagi olacak hale getirmek
amaclanmistir. Bu amac¢ dogrultusunda sosyal projelerden en 6nemlisi olan, zamanin
iyi kullanilmasi ve yerinde miidahalenin ¢cok 6nemli oldugu dogal afetler sonrasi yardim
oldugu dislnulerek bu alanda bir ¢alisma gergeklestirmeye karar verdik. Ginimizde
bir cok insanin mikroblog servislerini aktif bir sekilde kullanmasi, paylasimlarinin bilgi
kaynagi bakimindan zengin ve cesitli olmasi ve bu servisler arasinda en cok kullanilanin
Twitter’in verilerine anlik olarak ulasilabiliyor olmasi; dogal afetlerin hemen sonrasinda
yardim birimlerine bilgi kaynagl olabilecek bir calisma icin yeterli motivasyonu
saglamistir. Bu dogrultuda dogal afetlerin meydana geldikten hemen sonrasinda
konuyla ilgili atilan tweet’lerden yiiksek dncelikli olarak tanimladigimiz yardim birimleri
icin degerli bilgi iceren tweet’lerin tespiti ve bu tweet'lerin 06zetlemesi
gerceklestirilmistir.

Bu calisma ile sosyal projeler icin mikroblog servislerin kullanilabilecegini, yapilacak
olan projenin amaci dogrultusunda sistemin Ozellestirilmesi halinde insanlarin sosyal
ortamlarda yaptiklari paylasimlarinin bilgi kaynagi haline getirilebilecegini gozlemledik.

Tez calismamin planlanmasinda, arastiriimasinda, yuritilmesinde ve olusumunda ilgi
ve destegini esirgemeyen, engin bilgi ve tecriibelerinden yararlandigim, yénlendirme
ve bilgilendirmeleriyle ¢alismami bilimsel temeller 1si8inda sekillendiren sayin hocam
Dog. Dr. M. Elif KARSLIGIiL e sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Temmuz, 2015
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OzZET

DOGAL AFETLERDEN SONRA
YUKSEK ONCELIKLi TWEET’LERIN TESBITi VE OZETLENMESI

Kadir KEBABCI

Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dali

Yiksek Lisans Tezi

Tez Danismani: Doc. Dr. M. Elif KARSLIGIL

Gunldmuzde en cok kullanilan mikroblog servislerinden biri olan Twitter, anlk bilgi
bakimindan degerli bir kaynaktir. Dogal afetler sirasinda kisa stirede dogru yerlere
miuidahalenin yapilmasi insan hayati agisindan biyiik 6nem tasimaktadir. Bu calismada
dogal afetlerden hemen sonra yazilan tweet’lerden yiiksek 6ncelikli olanlarin tespit
edilip 6zetlenmesiyle yardim birimlerine anlik dogru bilgi kaynagi sunmayi hedefleyen
yeni bir sistem tasarlanmis ve gergeklestirilmistir. Sistemin ¢alismasini degerlendirmek
icin dogal afetler sonrasi génderilen tweet’lerden bir veri tabani olusturulmus, yarah ve
hasar durumu gibi degerli bilgiler iceren tweet’ler yiiksek oncelikli, diger tweet’ler
dislik oncelikli olmak Uzere iki sinifa ayrilmistir. Tweet’ler, ilk olarak giriltinin
temizlenmesi ve siniflandiricilarin daha basarili sekilde degerlendirebilmesi icin 6n
islemden gecirilmistir. Daha sonra Destek Vektor Makinesi yontemi ile siniflandirma
yapilarak tweet’lerin 6ncelikli  olup olmadiklari belirlenmistir. Oncelikli olarak
isaretlenen tweet’ler Hibrit TF-IDF yontemi ile 6zetlenerek bu kiimeyi en iyi temsil
eden tweet’ler secilmistir.

Anahtar Kelimeler: Twitter, siniflandirma, 6zetleme, dogal afetler
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ABSTRACT

DETECTION AND SUMMARIZATION
OF THE HIGH PRIORITY TWEETS AFTER NATURAL DISASTERS

Kadir KEBABCI

Department of Computer Engineering

MSc. Thesis

Adviser: Assoc. Prof. M. Elif KARSLIGIL

Twitter, being one of the most widely used micro-blog services, has been one of the
best sources of instant data. It has a great significance in terms of saving lives during
natural disasters by means of determining the right place for taking prompt lifesaving
efforts. In this study, a system that identifies the tweets of a higher priority written
immediately after natural disasters and classifies them in order to further send the
right data to first responders or aid units, has been designed and realized. To evaluate
how the system works, a database has been arranged containing tweets written after
natural disasters and classified into two categories--tweets containing valuable
information about injuries and damage being marked as those of a high priority and
the other tweets marked as those of a low priority. First of all, the tweets are pre-
processed to clean out the noise and evaluate the classifiers in a more successful way.
Then, using the classification by means of the Support Vector Machine method, the
tweets are decided on whether they are of a high priority or not. Finally, summarized
by the Hybrid TF-IDF method, the high priority tweets that best represent the cluster
have been selected.

Keywords: Twitter, classification, summarization, natural disasters.
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BOLUM 1

GiRiS

1.1 Tezin Amaci

Son vyillarda, internet ortaminda sosyal tabanli iceriklerin sayisi gittikce artis
gostermektedir. Bu iceriklerin blyuk bir kisminin Gretildigi sosyal ag siteleri internet
ortaminda diizenli kullanici sayilarini artirmakla kalmayip ayni zamanda igerik zenginligi
ve gesitliligine de katki saglamistir. Sosyal tabanli igeriklerin nispeten yeni formu olan
ve normal bloglarin karakter sinirlamasi gibi kisitlamalar ile cok daha kisa sekli olan
mikroblog servislerinin kullaniminin SMS (Short Messaging Service) alt yapisina da
uygun sekilde tasarlanmasiyla, kullanicilar telefonlarindan da giincellemelerini
yapabilmektedir. Bu sebeple cok kisa silirede mikroblog servislerinin kullanimi
popilerlik kazanmistir. Bu servisler sayesinde kisiler istedikleri kisilerle kolayca baglanti
kurabilmekte, baglanti kurduklarini takip edebilmekte, cok c¢esitli tirden bilgiler
paylasabilmektedir. Bu servisler arasinda kisa slirede ¢ok sayida kullaniciya ulasan
Twitter, giiniimizde en aktif kullanilan mikroblog servislerinden birisidir. Twitter ile,
milyonlarca kullanici anlik olarak bilgi ve goriis paylasimi yapabilmektedir[1]. Sadece
Tirkiye’deki Twitter kullanici sayisi 10 milyona yaklasmistir. Twitter’da kullanicilar
fikirlerini  “tweet” diye adlandirilan 140 karakter kisitlamali yazi formatinda
paylasabilmektedir. Takip sisteminin mevcut oldugu bu platformda kullanicilar takip
ettigi diger kullanicilarin tweet’lerini yeniden gondererek(retweet) kendi takipgileriyle
paylasabilmekte, begendikleri tweet’leri favorilerine ekleyebilmektedir. Boylece bir
kisinin tweet’i bir anda yiz binlerce kullaniciya ulasabilmektedir. Bu da twitter’in o anki
bilginin degerini 6lgme konusunda sagladigi dnemli faktorlerden birisidir.

Cok sayida kullanicinin mevcut oldugu bu sosyal ag ortaminda, dnemli olaylardan sonra
oldukga yuksek sayida icerik paylasimi yapiimaktadir. Bu iceriklerde kullanicilar olay ile
ilgili anlik bilgi ve goruslerini paylasmaktadir. Bu durum olay ile ilgili kitle analizleri igin
olduk¢a faydali bir platform yaratmaktadir. Dogal afetlerde bu 6nemli olaylar
arasindadir.



Dogal afetler sonrasinda yapilan acil yardimlar bir ¢ok insanin hayatini kurtarmaktadir.
Acil yardim ekiplerinin dogru zamanda dogru yerlere midahale yapmasi insan hayati
acisindan oldukca onemlidir. Dogru yerlere miidahale icin tespitin en iyi sekilde
gerceklesmesi gerekir. Bu nedenle tespit icin kullanilacak araglar arasinda insanlarin
anlik olarak bilgi paylasiminda bulunabildigi Twitter yerini alabilir.

Dogal afetlerin hemen sonrasi insanlar cevrelerinde olan bitenleri, yardima ihtiyac
duyanlari, goclik altinda veya baska sekilde yardim bekleyenleri, hasar durumu vb. gibi
yardim birimleri igcin 6nemli olan bilgileri Twitter lGzerinden paylasabilmektedir. Dogru
yere dogru zamanda miidahale yapilabilmesi agisindan paylasilan bu bilgilerin yardim
birimlerinin yararlanabilecegi hale getirilmesi blyik 6nem arz etmektedir.

Twitter'da o6zellikle 6nemli olaylardan hemen sonra konu ile ilgili cok sayida tweet
gonderilmektedir. Bunlarin bir bolima kurtarma igin acil ulasilmasi gereken yerler,
hasar buyiklGgl, malzeme ihtiyaci gibi dnemli bilgi degeri olan tweet’ler iken, ¢ok
bliylk bir ¢ogunlugu olayla ilgili GzUntl, panik vb. duygular, iyi dilekleri igeren
mesajlar gibi bilgi icerigi acisindan distk oncelikli tweet’lerdir.

Bu calismada yardim ve kurtarma acisindan bilgi degeri olan, dogal afet sonrasi atilmis
ylksek oncelige sahip tweet’lerin makine 6grenmesi yontemleriyle tespit edilmesine
yonelik yeni bir sistem tasarlanmis ve gergeklestirilmistir. Twitter kullanima sundugu
Twitter API sayesinde tweet arama ve canl olarak dinleme olanag sunmaktadir.
Belirlenen anahtar kelimelere, kullanilan dil ve cografi bdlgeye goére filtre
olusturulmakta ve bu filtreler ile gecmis 8 gline kadar arama yapilabilmekte, canli
olarak o an atilan tweet’ler dinlenebilmektedir. Bu sistemde ilk olarak deprem
sonrasinda o depreme 6zel olarak belirlenen anahtar kelimeler kullanilarak kullanicilar
tarafindan gonderilen tweet’ler toplanir. Ardindan aralarindan yilksek &ncelikli
tweet’ler 6nceden modellenmis siniflandiricilar ile tespit edilir. Modelleme islemi daha
Onceden toplanan deprem verileri Uzerinde ylksek O6ncelikli tweet’leri elle
etiketleyerek egitim seti olusturulmasi ve siniflandirici Gzerinde kullaniimasiyla
yapilmaktadir.

Atilan tweet’lerin ¢oklugu sebebiyle c¢ok sayida vyiksek oncelikli tweet elde
edilebilmektedir. Oncelikli tweet’lerin sayisinin ¢ok olmasi iceriklerin  hizli
degerlendirilmesini zorlastirmaktadir. Bu nedenle, mesajlardaki énemli bilgilerin hizli
elde edilebilmesi icin anlamli tweet’lerin 6zeti ¢ikarilmistir. Ozet ¢ikarma, icerikten bir
bolimi segme veya otomatik 6zet olusturma seklindedir. Tweet’ler (izerinde de ayni
kategoriye ait olanlar kiimelenip Ozetleme islemi yapilmaktadir. Genel olarak
Twitter'daki “trend topic” seklinde adlandirilan konularin anlasiimasi, duygu analiziyle
kategorilenen negatif veya pozitif tweet’lerin 6zetlenerek ana dislincenin belirlenmesi
yonunde kullanilmaktadir. Bu calismada ise tespit edilip kiimelenen yiksek 6ncelikli
tweet’lerin okuma kolayligi ve zamandan tasarruf saglamak amaciyla 6zet bilgi haline
getirilmistir.



1.2 Literatiir Ozeti

Literatiir 6zeti Tweet Siniflandirma, Tweet’lerin Ozetlenmesi ve Twitter Kullanilarak
Yapilan Dogal Afet Calismalari olmak lizere 3 ana baslik altinda incelenmistir.

1.2.1 Tweet Siniflandirma

Twitter zengin bilgi kaynagi sebebiyle igerik ¢ikarma ile ilgili ¢alismalarda oldukga
poplilerlik kazanmistir. Ozellikle Twitter {izerinde duygu analizi, 6nceden belirlenen
konu hakkinda kitlelerin duslincelerini degerlendirme agisindan 6nemli arastirma
konularindan birisidir. Duygu analizi, kullanicilarin attiklan tweet’leri pozitif, negatif ve
notr olarak siniflandirmaktir. Tweet siniflandirma, makine 6grenmesi ve dogal dil
isleme yontemleri kullanilarak UGzerinde bir ¢ok c¢alisma gergeklestirilen yazi
siniflandirmanin[2] alt alanidir. Sahip oldugu 140 karakter kisitlamasi, kendine 6zel
terimleri ve informal dil yapisindan dolayi geleneksel yazi siniflandirma yontemlerinin
yetersiz kalabildigi ek zorluklar icermektedir.

Tweet'leri siniflandirma Uzerine gelistirilen vyaklasimlar  ic ana bashk altinda
incelenebilir.

1.2.1.1 Sozliik Tabanh Tweet Siniflandirma Calismalari

Tweet siniflandirma igin  kullanilan  yontemlerden ilki egitmensiz 6grenim
yontemlerinden olan sozlik tabanh yaklasimdir[3].

Sozlik tabanl yaklasimda kelimelerin birbirinden bagimsiz oldugu kabul edilir ve
incelenen tweet bu kelimelerin birlesimi olarak ifade edilir. Duygu analizinde sik¢a
kullanilan bu yontemde kelimelerin puani vardir. Negatif diye ifade edilen kelimelerin
puanu -1, pozitif diye ifade edilen kelimelerin puani +1 olarak kabul edilirse, tweet
icerisindeki kelimelerin puanlarinin toplami 0 dan bliylkse pozitif, kiiclikse negatif ve 0
a esitse notr olarak siniflandirihir[13].

Hassasiyet artirmak acisindan kelimelerin puanlari 0 ile 1 ve O ile -1 arasinda
degistirilebilir. Negatifligi en cok ifade eden kelimeler -1 iken, daha az ifade eden
kelimeler -1 den 0 a dogru yaklasabilir. Bu yontemin aynisi pozitif kelimeler iginde
kullanilarak tweet in siniflandirma asamasinda sadece kelime sayisina bagl olmayip
kelimenin ifade ettigi duygunun kuvvetine de bagli degerlendirilerek basari orani
artinilabilir.

Bu yontemin dezavantaji kelimelerin bazi yerlerde pozitif anlam ifade ederken bazi
yerlerde ise negatif anlamda kullanilabiliyor olmasidir.

ingilizce metinlerde duygu analizi icin diinya genelindeki arastirmalarda sik¢a kullanilan
WordNet, EmotiNet gibi hazir sozllikler bulunmaktadir. Fakat farkh dillerde bu sekilde
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yayginlasmis buyik ¢aph sozliklerin olmamasi arastirmacilar agisindan sézlik tabanh
yontemi kullanmaya ek yiikler getirmektedir. Kullanilacak dile ait sozliiklerin otomatik
olusturulmasina yonelik de ¢calismalar bulunmaktadir

1.2.1.2 Egiticili Makine Ogrenmesi Yontemleri ile Tweet Siniflandirma

Bu yontemler egitim verisi ve test verisi kullanir. Egitim verisi 6zellik vektorleri ve
onlara karsilik gelen sinif etiketleri ile ifade edilir. Etiketleme islemi énceden elle yada
otomatik olarak yapilmaktadir[5]. Egitim verisi kullanilarak, gelen 6zellik vektoriine
karsilik gelen en yakin etiketi bulmaya ¢alisan bir siniflandirma modeli gelistirilir. Daha
sonra test verisi kullanilarak modelin basari orani dlgllur.

Egiticili Makine Ogrenmesi Yontemleri ile Tweet Siniflandirma ¢alismalari kapsaminda
Destek Vektor Makineleri(DVM), Naive Bayes (NB), Maksimum Entropi (ME), Rasgele
Ormanlar gibi yontemler kullanilarak duygu analizi ¢alismalan yapilmistir[3]. Duygu
analizinde kullanilabilecek bazi 6zellikler kelime varligi, kelime sikligi, kelime tard, n-
gram alinabilmektedir. Tweet siniflandirma icin DVM, Naive Bayes ve Rasgele
Ormanlar’in 6n plana ciktigi siniflandiricilar arasinda 6zellik bakimindan unigram
tabanli DVM digerlerine gore daha basarili sonuglar vermistir[14,15].

1.2.1.3 Tweet Siniflandirma icin Hibrit Yaklasim

Hibrit yaklasimda sozlik tabanh yontemler ve egiticili makine 6grenmesi yontemleri
birlikte kullanilmistir[4]. So6zlik tabanli ydntemler, egiticili makine 6grenmesi
yontemleri icin dzellik ¢ikarimi yapmak amaciyla kullanilmaktadir[4]. Ornek olarak,
sozlik tabanli yontem ile tweet igerisindeki negatif ve pozitif kelimelerin sayisini tespit
ederek makine 6grenmesi yontemleri icin iki 6zellik olarak kullanilabilmektedir. [19]'da
Hibrit yaklagim kullanilarak tweet siniflandirma basari oraninin geleneksel yaklasimlara
gore daha ylksek oldugu gosterilmistir.

Hibrit yaklasim kullanilarak diger yontemlerin dezavantajlari azaltilabilmektedir. Hibrit
yaklasimlar, makine 6grenmesi yontemlerinin blylk problemlerinden bazilari olan ve
yazi siniflandirmada her bir kelimenin 06zellik olarak alinmasi gibi durumlarda
karsilasilan ¢ok sayida 6zellik kiimesi ve hafiza karmasikhklarini giderebilmektedir.

1.2.2 Tweet’lerin Ozetlenmesi

Mikroblog 6zetleme daha genel olan yazi 6zetlemenin bir alt alani olarak goérilebilir.
Genel olarak icerigin en onemli kisimlarini tespit etmeyi veya 6nemini vurgulayacak
Ozet icerigi olusturmayl amaclar. Twitter'da 6zetleme ise ayni kiimeye ait tweet’ler
izerinde o kiimeyi en iyi temsil edecek 6z bilgiyi cikarmaya yoneliktir. Ozetleme igin
kullanilan 2 ana yontem vardir. Bunlardan ilki, tweet’ler icerisinde 6nemli pargalarin bir

araya getirilerek 6zet tweet’in otomatik olusturulmasidir[6]. ikinci yontem ise kiimeyi
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en iyi temsil edebilecek tweet’in o kiime icerisinden secilmesidir[6]. Bu yonteme dahil
olanlardan Rasgele Ozetleyici (Random Summarizer) kiime icerisinden rasgele k adet
Tweet secimine, En Son Ozetleyici (Most Recent Summarizer) kiime icerisinden en yeni
k adet tweet secimine, SumBasic ise kelimelerin kullanim frekanslarinin toplamiyla
hesaplanan en yiksek degere sahip k adet tweet’in secimine dayanmaktadir[8].
LexRank, TextRank gibi yontemler ise graf tabanli 6zetleme yontemleridir. [7,8]'de
dikkat ceken ve diger yontemlere gore daha basarili sonug veren Hibrit TF-IDF (Kelime
Frekansi — Tersine Dokiiman Frekansi)[8] yonteminde ise standart dokiiman Ozetleme
de kullanilan TF-IDF yontemi Twitter verisi Uzerinde daha iyi sonuc¢ verecek sekilde
dizenlenmistir.

Bu calismada da Hibrit TF-IDF yontemi, dogal afet verisi lizerinde daha basaril
Ozetleme yapabilecek sekilde diizenlenmistir.

1.2.3 Twitter Kullanilarak Yapilan Dogal Afet Calismalari

Mobil iletisim cihazlarinin yayginlagsmasi ile birlikte, insanlar dogal afet olaylari ile ilgili
bilgileri mikrobloglar Uzerinden yazi, resim veya video olarak paylasmaktadir. Bu
ortamlardan en 6énemlisini de kullanicilarin hem web lzerinden hem de mobil cihazlar
Uzerinden oldukga aktif kullandigi Twitter saglamaktadir.

Dogal afetler ile ilgili Twitter lzerinde bir ¢ok ¢alisma gergeklestirilmistir. Twitter
kullanicilarin génderdigi tweet igerisine kullanicinin istegine bagli olarak cografi konum
bilgisini de yerlestirmektedir. Calismalarin cogunda da tweet’lerle gelen bu cografi
konum bilgisi kullaniimaktadir.

[9)'da yapilan galismada , dogal afetler sonrasinda o6zet etiket (hashtag) ve afetin
olustugu bolge bilgileri kullanilarak kullanicilarin attig1 tweet’ler toplanmaktadir. Ayni
zamanda GSIS (Geospatial Information System) olarak adlandirdiklari kaynaktan
depremin olustugu bolge ile ilgili nifus yogunlugu, trafik yogunlugu gibi bilgileri
alinmaktadir. Toplanan tweet’ler lizerinden ilk olarak lokasyon bilgisi alinip, ardindan
morfolojik analiz yapilarak sik¢a kullanilan kelimeler ve bu kelimeleri iceren tweet’ler
tespit edilmektedir. Daha sonra elde edilen bu verilerle dogal afetlerin etkileri harita
Uzerinde gorsel olarak trafik, hava, yogunluk vb bilgilerle gosterilmektedir.

Ayni sekilde [10]'da dogal afet sonrasi o bolgeye ait kullanici tweet’leri toplanarak
gercek zamanh kriz haritalama sistemi tasarlanmistir. Dogal afetin yasandigi bolge ile
ilgili gecmiste tuttuklari ve afetin olmadigl zamanlarda atilan tweet’ler Uzerinden
normal durum bilgisi ¢ikarilip, afetin yasandigl esnada atilan tweet’ler ile karsilastirma
yapilmaktadir. Afet sonrasi toplanan ve sokak seviyesinde kriz haritalama yapilmasi igin
toplanan tweet’ler lizerinde cografi bilgi cikarimi, Twitter'in sundugu cografi konum
bilgi ile birlikte tweet igerisinde dogal dil isleme yontemleri kullanilarak yapilmaktadir.
Kullanilan bu yontemler ile dogal afet olaylarinin sosyal medya lizerindeki etkisini
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o0lcmek, dogal afetle ilgili gercek zamanh kriz haritalamak ve raporlama yapmak
hedeflenmistir.

[11)'de ise dogal afet sonrasinda kullanicilarin Twitter Uzerinde ki tweet atma,
tweet’lere cevap yazma, retweet’leme, favorilerine ekleme gibi davranislar olglilerek
dogal afet bilgi ve destek sistemi olusturmak hedeflenmistir. Olciimleme islemi igin her
bir kullanicinin  tweet yazma aktivitesini temsil edecek c¢ok boyutlu vektor
olusturulmustur. Bu vektoér 5 farkli veri tipi icermektedir. Bunlar; yeni tweet atma
zaman araligi, tweet cevaplama zaman araligi, baska tweet’i tekrar gonderme zaman
araligl, tweet cevaplama sayisi ve baska tweet’i tekrar gonderme sayisidir. Dogal afet
bilgi ve destek sistemi igin belirli zaman araliklariyla hesaplanan bu vektorler Gizerinden
dogal afetlerin hemen sonrasi kullanici davranislari dlcimlenmistir.

[12)'de BMKG (The Meteorological, Climatological and Geophysical Agency of
Indonesia)’'nin sundugu son 3 tsunami zamani gonderdigi tweet’lerin kullanicilar
Uzerinde etkisi (yeniden génderme, cevaplama, favorilerine ekleme) 6l¢ulip analiz
edilerek, tsunami erken uyari sisteminin Twitter ile birlikte kullanimi tasarlanmustir.

1.3 Hipotez

Dogal afetler sonrasi Twitter kullanicilarinin dogal afet ile ilgili gonderdigi tweet’ler
icerisinden yliksek dncelikli olanlarinin tespiti ve tespit edilenlerin 6zetlenebilmesinin
mimkin oldugu gorilmustdr.

Calismalar gostermistir ki; Twitter (zerinde yapilan diger dogal afet calismalarindan
farkli olarak, zamanin ve acil miidahalenin insan hayati agisindan biyiik 6nem arz ettigi
dogal afetlerin hemen sonrasinda, yuksek oncelikli tweet tespiti ve 6zetlenmesi
sayesinde yardim birimleri icin anlik bilgi kaynagi olabilecek hale getirmek mimkinddir.



BOLUM 2

SISTEM TASARIMI

Bu calismada, dogal afetlerin hemen sonrasinda Twitter (izerinden dogal afet
bolgesindeki kullanicilarin  gonderdigi tweet’ler degerlendirilerek yiliksek oOncelikli
olanlarin otomatik olarak tespit edildigi, tespit edilen bu yiksek 6ncelikli tweet’lerin
Ozetlenerek yardim birimleri igin anlik bilgi kaynagi olarak kullanabilecekleri bir sistem
gelistirilmistir. Gelistirilen sistemin blok diagrami Sekil 2.1’deki gibidir.

_ Yiiksek Oncelikli Tweet
Tespiti

Twatter API :
v v v Smitlandinc
Veri Toplayici '
On islemci Ozetleyici
Sadelestirme ve Dizelime — ﬂ
v v Yiksek Oncelikli Oz
Kelimelere Ayirma Bilgi

Sekil 2.1 Sistem Tasarimi

2.1 Afet Sonrasi Olaylarla ilgili Veri Toplama

Twitter, sundugu Twitter APl ile tweet’lere ve 6zelliklerine erigsim imkani saglamaktadir.
Twitter verisine erisim igin Twitter APl iki ana yontem icermektedir. Bunlardan ilki
Stream API diye adlandirilan, canh olarak o an atilan tweet’leri belirlenen kriterlere
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gore toplayan yéntemdir. ikinci yéntem ise ayni sekilde belirlenen kriterlere gére
gecmise yonelik arama yaparak tweet’leri toplamaktir. Twitter bu iki yontemle verilere
ulasima belirli kisitlamalar koymustur. Bu kisitlamalardan ilki gelen verinin kisith sekilde
sunulmasidir. Twitter tarafindan “Garden Hose” olarak adlandirilan bu kisitlamada
toplanan tweet’ler yaklasik olarak tiim verinin 10 da 1'i olabilmektedir. Sadece Twitter
ile anlasmali belirli sirketler “Firehose” hizmeti altinda tim tweet verisine
ulasabilmektedir. Bir diger kisitlama ise gecmise yonelik yapilan aramalarin en fazla 8
gine kadar olmasidir. Daha eski verilere ulasmak icin Twitter sertifikali sirketlerden
satin alma yapilmasi gerekmektedir. Twitter APl ile istenilen veriye ulasmak icin
filtreler belirlenmesi gerekir. Anahtar kelimeler, cografi konum ve dil secenegi
kullanilarak belirlenen filtreler ile istenilen veriye “Garden Hose” kisitlamasi altinda
ulasilabilir.

Gelistirilen sistemde ilk asama olan Veri Toplama kisminda Twitter APl kullanilarak
meydana gelen California, Nagano ve Nepal depremleri hakkinda kullanicilarin
gonderdigi tweet’ler toplanmustir. ingilizce dogal afet tweet’lerine yonelik 3 farkli afet
ile ilgili veri seti olusturulmustur. Bunlardan ilki Amerika’nin California eyaletinde 24
Agustos 2014 tarihinde meydana gelen 6.0 buylkliglindeki deprem sonrasi atilan
tweet’leri icermektedir. Bu veri setinde yaklasik olarak 150 bin tweet bulunmaktadir.
ikinci veri seti Japonya’nin Nagano sehrinde 22 Kasim 2014 tarihinde meydana gelen
6.8 siddetindeki deprem sonrasi toplanan yaklasik 2 bin tweet icermektedir. Son olarak
Nepal'in Kathmondu sehrinde 25 Nisan 2015 tarihinde meydana gelen deprem
sonrasinda atilan 300 bin tweet veri setine eklenmistir.

Tweet'lerin toplanilmasina yonelik ilk yapilan meydana gelen depremi tanimlayan
anahtar kelimeleri kullanarak dogru filtrelerin olusturulmasidir. Olusturulan filtreler
kullanilarak dogal afet hakkinda gonderilen tweet’leri toplamaya yonelik arama
baslatilir. Yapilan arama ile JSON (JavaScript Object Notation) verisi olarak elde edilen
tweet’ler sistemin diger boélimlerinde islenmek Gzere saklanir.

2.2 Onislemler

Veri Toplama ile elde edilen tweet’ler siniflandiricilar tarafindan dogrudan kullaniimak
icin uygun degildir. Tweet’ler kendine 6zgl terimleri, 140 karakter kisitlamasi ve
diizglin olmayan dil yapisiyla oldukga karisik bir veriyi temsil etmektedir. Veri igerisinde
guriltu olarak ifade edilen ve siniflandirici basari oranlarini disiren bu etmenlerden
veriyi temizlemek ve basari oranini yikseltmek icin on islemden gecirilerek
sadelestirilmesi ve diizeltilmesi gerekir.

Siniflandiricilar  tarafindan verinin basarili bir sekilde degerlendirilebilmesi icin
tweet’lere uygulanan on islem adimlari asagidaki gibidir :
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“#hashtag” kelimesi “hashtag” haline ceuvrilir.

Twitter'da 6zel kelimelerin basina # sembdll getirilerek olusturulan hashtag’ler
bilgi degeri tasidigi icin baslarindan # semboll cikarilarak islenebilecek hale
getirilir.

@username “ATUSER” ile degistirilir.

Twitter’da kullanicilar isimlerinin basina @ sembolii getirilerek ifade edilir. Tweet
icerisinde de bu ifadeyi kullanarak kullanicilara baglanti olusturulabilmektedir.
Fakat kullanici ismi bilgi degeri tasimadigindan dolayr ATUSER ifadesi ile degistirilir.

URL’ler silinir.
Kullanicilar tweet icerisinde baglantilar ile web sayfalari, resimler, videolar vb.
paylasabilmektedir. Yapilacak olan analizin bu baglantilari kapsamadigi durumlarda
tweet icerisinden silinmesi gerekir. Bu nedenle tweet’ler icerisinden linkler
silinmektedir.

Basinda sayi ile baslayan kelimeler silinir.
Basinda sayi ile baslayan kelimeler siniflandirma islemleri igin bilgi degeri
tasimamasi sebebiyle tweet igerisinden gikarilr.

Sayi ifadeleri “ATNUMBER” ile degistirilir.
Tweet icerisinde depremin blyuklGgl, yarali, 6l0, hasar, mahsur sayisi gibi bilgiler
bulunabilmektedir. Bu ifadelerin degerini kaybetmemek ve tekillestirmek igin
sayilar “ATNUMBER” ifadesi ile degistirilir.

Harf ve sayi disindaki karakterler silinir
Tweet igerisinde bir ok sembol ve isaret kullaniimaktadir. Gelistirilen sistemde bu
ifadeler o6zellik olarak segilmedigi icin tweet igerisinden temizlenir.

Retweet anlamina gelen “RT” kelimesi ¢ikarilir.

Twitter API ile toplanan tweet’ler icerisinde bir kullanicinin baska bir kullanicinin
tweet’ini paylastigl yani retweet olan tweet’lerin basinda RT ifadesi bulunur.
Retweet’lerinde normal tweet’ler gibi islem goérmesi icin baslarindaki RT ifadesi
silinir.

Arka arkaya 2 veya daha fazla tekrar eden harfler 1’e indirilir.

Tweet yapisal olmayan bir formata sahip olmasi sebebiyle icerisinde bir cok yazim
yanhsi icermektedir. Ornegin “so” kelimesinin anlamini vurgulamak amaciyla
kullanicilar “soo000” seklinde uzatarak yazabilmektedir. Eger herhangi bir islem
yapilmaz ise sistem “so” ve “sooo0” kelimelerini iki farkli kelime olarak ele
alacaktir. Bu da ayni anlam tasimalarina ragmen boliinmeye sebep olarak sistemin
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basarisini dlsurecektir. Bu sebepten dolayi arka arkaya tekrar eden harfler 1’e
indirilerek farkl yerlerde iki farkli sekilde yazilsa da tek kelime olarak ele
alinacaktir. Dogru halinde arka arkaya tekrar eden harflerin mevcut oldugu
“success” gibi kelimelerde 6n islem sonrasi “suces” halini alacagindan ve kelimenin
gectigi her durumda ayni islem gecerli olacagindan bilgi kaybi géz ardi edilebilir
diizeyde olacaktir.

Bu islemler sonucunda elde edilen sadelestirilmis ve dlizeltilmis tweet, kelimelerine
ayrilir. Eger bu kelimelerden her hangi biri “the”, “and” gibi sikca kullanilan ve bilgi
degeri olmayan bir kelime ise listeden cikarilir. Bu kelimelerin climle igerisinden
cikarilmasi veri igerisindeki glrtltiyl ve 6zellik sayisini azaltarak sistemin basari oranini
ve calisma performansini arttirmaktadir.  Gelistirilen sistemde ingilizce dili igin
olusturulan ve yaklasik 700 kelime igeren ¢ok kullanilan kelime listesi kullanilmistir.

2.3 Tweet’lerin Yiiksek Oncelikli ve Diisiik Oncelikli Olarak Siniflandirmasi

Tweet’lerin yliksek oncelikli ve digsik oOncelikli olmak Ulzere 2 sinifa ayrilmasi
hedeflenmistir. Siniflandiricilar ile model olusturmada kullanilacak egitim kiimesini
olusturmak icin 6n islemden gecirilmis tweet’ler énce “Yiiksek Oncelikli” ve “Disiik
Oncelikli” olarak elle etiketlenmistir. Yiiksek Oncelikli olarak etiketlenen tweet’ler
deprem hakkinda yarali, 61, hasar ve mahsur bilgisi iceren, yardim birimleri icin degerli
bilgi niteligi tasiyan tweet’lerdir.

Dusuk oncelikli tweet 6rnekleri olarak asagidakiler verilebilir;

e “My heart and prayers go out to those in Japan affected by the earthquake. You
will be in my thoughts.”

o “RT @taralipinski: My thoughts & love go out to the beautiful city and people of
Nagano.My prayers are w all those affected from this earthq...”

e “RT @JRehling: BREAKING: A magnitude 6.8 earthquake has hit Nagano, Japan.
http://t.co/corY3Vi6Gc”

Yiiksek oncelikli tweet 6rnegi olarak ise asagidakiler verilebilir;

e  “Magnitude 6.8 earthquake hits Nagano in Japan, injuring 13 and destroying five
houses”

e “:/ MT @mit_obe M6.8 hits Nagano, past 10 pm Saturday, flattening 7 houses,
injuring 57. http://t.co/ityTC227hC http.//t.co/p2e8v4R0lo”
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o “RT @abcnews: 21 people trapped, 13 injured and five houses destroyed as
magnitude 6.8 earthquake hits Nagano in Japan http://t.co/K9m5cTEVud”

Tweet verisi icerisinde bulunan kelimeler 6zellik olarak secilmistir. Tim 06zelliklerin
belirlenebilmesi icin etiketlenen verilerin icerdigi farkh kelimelerden s6zlik
olusturulmustur. Ardindan her tweet’in 6zellik vektort olusturulurken sozlikte icerdigi
kelimelerin yani 6zelliklerin degeri 1, icermediklerinin degeriise 0 alinmistir.

Tweet siniflandirma islemi icin basari oranlari yiiksek DVM, Naive Bayes ve Rasgele
Ormanlar siniflandiricilari kullaniimistir.

2.3.1 Destek Vektor Makinesi Siniflandiricisi

Destek Vektor Makinesi yontemi, siniflandirma ve regresyon konularinda kullanilan
oldukca etkili ve basit olan egiticili 6grenme yontemlerden birisidir. Siniflandirma
yiksek dogruluk oranlarina sahip olma, karmasik karar sinirlarini modelleyebilme, ¢ok
saylida bagimsiz degisken ile calisabilme, hem dogrusal olarak ayrilabilen hem de
dogrusal olarak ayrilmayan verilere uygulanabilme gibi avantajlara sahiptir.

Siniflandirma icin bir dizlemde bulunan iki kiime arasinda bir sinir gizilerek iki sinifa
ayirmak mimkunddr. Bu sinirin gizilecegi yer ise iki klimeye de esit uzaklikta ve en uzak
yer olmalidir. DVM yontemi bu iki kiime arasindaki sinirin yerini belirler.

/
/

A

Ve X
8 v 1
O3 /

Sekil 2.2 Destek Vektor Makinesi
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Sekil 2.2'de gosterildigi gibi iki kiimeye yakin ve birbirine paralel iki sinir gizgisi gizilir ve
bu sinir gizgileri birbirine yaklastirilarak ortak sinir gizgisi Uretilir.

Dizlem Uzerindeki n tane noktadan her birinin tanimi Esitlik 2.1’deki gibidir[21] ;
D = {(xi,yi)|xi € R,ci € {-1,1}}}* (2.1)

Buradaki her x,y ikilisi icin X vektoér uzayindaki bir nokta ve ¢ bu noktanin -1 veya +1
oldugunu yani sinifini belirten degerdir. Bu dizlem igerisindeki her bir noktay! Esitlik
2.2’deki gibi ifade etmek mimkunddir.

wx—b=0 (2.2)

Esitlik 2.2’de belirtilen w normal vektori, x noktanin degisen parametresi ve b kayma
oranidir. Bu denkleme gore b/||w|| degeri iki grup arasindaki mesafeyi verir. Bu
mesafe farkini en yiksek degere cikarmak icin Sekil 2.2’de gosterilen 0,-1 ve +1
degerlerine sahip 3 dogruyu veren denklemde 2/| |w| | denklemi kullaniimistir.

wx —b=-1 (2.3)
wx —b=+1 (2.4)

Esitlik 2.3 ve Esitlik 2.4 dogrularin kaydirilmasi ve aradaki farkin (offset) en yiksek
degeri bulunmasi ile elde edilir.

Bu calismada olusturulan siniflar “Yiikse Oncelikli” ve “Diisiik Oncelikli” seklindedir. Bu
sinirin cizilecegi yer ise iki kiimenin de Uyelerine en uzak olan yer olmalidir. Model
olusturulurken elimizde 2 sinif bulundugundan ve dogrusal ayrima yatkin oldugundan
dogrusal cekirdek kullanilmistir. Tweet’ler icerisinde gecen ve 6n islem sonrasina kalan
her bir kelime 6zellik olarak secilmis olup, bir tweet’e ait 6zellik vektori olusturulurken
icerdigi kelimelerin ozellik degeri 1, icermediklerinin ise 0 alinmistir.

2.3.2 Naive Bayes Siniflandiricisi

Naive Bayes siniflandiricisi Bayes teoreminin 0&zelliklerin birbirinden bagimsiz
degerlendirilmesi ile basitlestirilmis halidir[22]. Yazi siniflandirmada yiksek dogruluk
oranlarina sahip oldugundan yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Bu nedenle tweet
siniflandirmada da tercih edilen yontemler arasindadir.

Bayes teoremi Esitlik 2.5’de gosterilmektedir.

pP(B|A)+P(4)

PAIB) =51

(2.5)
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P(A|B) olasihigl, B olayinin gergeklestigi durumda A olayinin olma olasiligidir. P(B|A) ise
A olayinin gergeklestigi durumda B olayinin olma olasiligidir.

Bayes teoremi temel alinarak metin siniflandiriimasi su sekilde yapilmaktadir;
k = [k(1), k(2), ..., k(L)]" (2.6)

Esitlik 2.6’daki k metinlerden elde edilen kelime listesini ifade etmektedir. P(ki|Si) , ki
kelimesinin Si etiketine ait olma olasihgidir. P(Si) Si etiketinin O6nsel olasiligidir. Bu
durumda k kelimelerinden olugsan d metninin S etiketli olma olasiligi Esitlik 2.6’da
goruldugi gibidir.

P(d|S)*P(S)

P(S|d) = e

(2.6)
d metni k kelimelerinden olustugundan dolayi Esitlik 2.7'de goraldiga gibi P(d|S)
kelimelerin S etiketine ait olma olasiliklarinin ¢arpimidir.

P(d|S) = [Nk, P(kilS) (2.7)
Boylece bir metnin S etiketinde olma olasiligi Esitlik 2.8’deki gibidir;
P(S|d) = [k, P(ki|S) = P(S) (2.8)

2.3.3 Rasgele Ormanlar (Random Forest) Siniflandiricisi

Rasgele Ormanlar(RO) siniflandirma islemi sirasinda birden fazla karar agacinin
kullanildigr  bir kolektif 6grenme yontemidir. Kolektif 6grenme yontemleri, bir
siniflandirict  yerine birden c¢ok siniflandinici  Greten ve sonrasinda onlarin
tahminlerinden alinan oylar ile yeni veriyi siniflandiran 6grenme algoritmalaridir.

RO, aga¢ tipi siniflandiricilar toplulugu olarak tanimlanabilir. RO, tim o&zellikler
arasindan en ylksek basariyi veren 6zelligi kok yaparak agaci olusturmak yerine, her bir
digiimde rastgele olarak secilen Ozellikler arasindan en iyisini kullanarak her bir
dtgimui dallara ayirir. Her veri seti orijinal veri setinden yer degistirmeli olarak Uretilir.
Sonra rastgele Ozellik segimi kullanilarak agaglar gelistirilir. Gelistirilen agaglar
budanmaz [20].

RO algoritmasini baslatmak icin kullanici tarafindan 2 parametre tanimlanmalidir. Bu
parametreler, en iyi bodlinmeyi belirlemek icin her bir digimde kullanilan

degiskenlerin sayisi (m) ve gelistirilecek agaclarin sayisi N'dir.
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Rasgele Ormanlar yontemi ¢ok 6zellige sahip verilerde avantaj sagladigindan ve yazi
siniflandirmada ¢ok sayida 6zellik mevcut oldugundan yazi siniflandirmada kullanilan
yontemler arasindadir.

2.4 Yiiksek Oncelikli Tweet’lerin Ozetlenmesi

Siniflandirma isleminden sonra tespit edilen yiksek oncelikli tweet’ler bir araya
toplanarak ézetlenebilecek hale getirilmistir. Ozetleme algoritmalari olarak SumBasic,
TF-ISF ve Hibrit TF-IDF yontemlerinin basarilari ayri ayri degerlendirilerek uygun model
belirlenmistir.

2.4.1 SumBasic

SumBasic yonteminde ilk olarak kime igerisinde kullanilan kelimelerin frekanslar
hesaplanir. Ardindan her bir tweet icerisindeki kelimelerin frekanslarinin toplamiyla o
tweet’in 6zet puani hesaplanir. Hesaplanan en yiliksek degere sahip k adet tweet 6zet
tweet olarak segilir [16].

2.4.2 TF-ISF

TF-ISF(Term Frequency — Inverse Sentence Frequency) yonteminde ilk olarak
SumBasic’de oldugu gibi kiime icerisinde kullanilan kelimelerin frekanslari hesaplanir.
Ardindan her bir tweet icerisindeki kelimelerin genel kullanim frekans degerleri ile
birlikte kelimelerin tweet icerisindeki frekans degeri kullanilarak 6zet puani hesaplanir.
Hesaplanan en yliksek degere sahip k adet tweet 6zet tweet olarak segilir [17].

2.4.3 Hibrit TF-IDF

Hibrit TF-IDF yontemi Esitlik 2.9’da gosterilen TF-IDF yonteminin tweet’ler (izerine
Ozellestirilmis halidir.

TF_IDF = tf; *log, % (2.9)
J

Esitlik 2.9'da tfj (Term Frequency) T; kelimesinin D; dokiimanindaki frekansi, N toplam
dokiiman sayisi ve d; Tj kelimesini igeren dokiiman sayisini belirtir. Boylece IDF(Inverse
Document Frequency) kelimenin o dokiiman icerisindeki bilgi degerini ifade eder ve
ilgili kelimenin gectigi dokiiman sayisinin tim dokiiman sayisina boliminin
logaritmasi alinarak bulunur. Fakat tweet standart bir dokiiman degildir. Eger siniftaki
tim tweet’ler bir dokiiman olarak ele alinirsa, IDF degerini kaybedecektir; ciinki tek
bir dokiiman vardir. Diger durumda IDF'in degerini korumak icin her tweet bir
dokiiman olarak distnulirse TF sadece bir tweet igindeki frekansa bakacagindan g¢ok

kiicik ve neredeyse birbirine yakin degerlere sahip olacaktir. Bu problemin ¢oziimiine
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yonelik [8]'de TF-IDF'in tanimi hibrit dokiimantasyona gore yeniden yapiimistir. Bu
tanima gore TF degeri tim tweet’leri bir dokiiman olarak ele alinip hesaplanirken, IDF
her tweet bir dokiiman olarak dislintlip hesaplanir. Ek olarak uzun tweet’lerin veri
icerisinde glrilti olusturmamasi icin Esitlik 2.10’daki gibi normalizasyon islemi yapilir.

P(t) = Hybrid TF_IDF
- max|esik deger,kelime sayisi]

(2.10)

Esitlik 2.10’da t kiime igerisinde ki bir tweet’i temsil ederken, P(t) o tweet’in 6zet
puanidir ve Hibrit TF-IDF degerinin kelime sayisi ile esik deger arasinda en yliksek
degere sahip olanina bollinmesiyle elde edilir.
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BOLUM 3

UYGULAMA

Yiiksek oncelikli tweet tespiti ve 6zetlenmesine yonelik gelistirilen  sistemin basarisini
degerlendirmek amaci ile, meydana gelen California, Nagano ve Nepal depremleri
sonrasinda toplanan tweet’'ler Uzerinde degerlendirilerek en uygun model
olusturulmus ve sistemin basarisi degerlendirilmistir.

3.1 Veri Toplama ve On islem

Veri toplama islemi icin JAVA programlama dili ile Twitter API'yi kullanan bir yazilim
gelistirilmistir. Twitter API'nin sundugu metotlar dogrultusunda belirlenen anahtar
kelimeler ile geriye donik arama veya canli dinleme vyapilabilmektedir. Deprem
meydana geldikten hemen sonra o depreme yonelik anahtar kelimeler belirlenerek
canli dinleme baslatilabilmekte ve atilan tweet’ler toplanabilmektedir.

Twatter API

v v v
Veri Toplayici

Sekil 3.1 Veri Toplayici

24 Agustos 2014 tarihinde Amerika’nin California eyaletinde meydana gelen 6.0
blyukligindeki deprem sonrasi tweet toplama islemi baslatiimistir. “California,
earhquake, quake” anahtar kelimeleri ve ingilizce dil secenegi ile olusturulan filtre
kullanilarak veri toplanmistir. Turkiye saatine gore 12:20’de meydana gelen deprem
sonrasi toplanan tweet sayisi Cizelge 3.1'de gosterilmistir.
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Cizelge 3.1 California Depremi Sonrasi Saatlere Gére Tweet Sayisi

Saat Aralig Tweet Sayisi
13:00-14:00 24641
14:00-15:00 20258
15:00-16:00 15804
16:00-17:00 13249
17:00-18:00 16338
18:00-19:00 15354
19:00-20:00 11001
20:00-21:00 12959
21:00-22:00 10509
22:00-23:00 9247

Deprem ile ilgili atilan tweet sayisinda ilerleyen saatlerde dislis yasandigi
gozlemlenmektedir. Grafiksel olarak gosterimi Sekil 3.1’deki gibidir.

Tweet Sayisi
30000

25000

20000 \

15000 \V/\
10000 \/\

5000

O T T T T T T T T T 1

Sekil 3.1 California Depremi Sonrasi Atilan Tweet Sayisi

California depreminden sonra 10 saat icerisinde deprem ile ilgili yaklasik 150 bin tweet
toplanmustir.

Japonya’nin Nagano sehrinde 22 Kasim 2014 tarihinde meydana gelen 6.8 siddetindeki
deprem sonrasinda deprem ile ilgili atilan tweet’leri toplamak amaciyla “earthquake”,
"japan”, “nagono”, "quake” seklinde anahtar kelimeler belirlenmistir. Gelistirilen
yazilim ile bu anahtar kelimeler kullanilarak ingilizce dilindeki tweet’ler canli dinleme
yontemiyle toplanmistir. Toplanan yaklasik 2000 tweet ilk olarak elle “Yiksek
Oncelikli” ve “Disik Oncelikli” olacak sekilde etiketlenmistir. Etiketleme isleminde
yarali ve hasar durum bilgilerini 6n plana ¢ikaran tweet’ler gibi igerigi anlaml tweet’ler
ylksek oncelikli olarak isaretlenmistir.
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Nepal'in Kathmondu sehrinde 25 Nisan 2015 tarihinde meydana gelen depremin
hemen sonrasinda , 12 saat sonrasinda ve 24 saat sonrasinda “nepal, kathmondu,
earhquake, quake” anahtar kelimeleri ve ingilizce dil secenegi ile olusturulan filtre
kullanilarak toplamda 300 bin tweet toplanmistir. Bu veri Uzerinde siniflandirma ve
Ozetleme algoritmalar test edilmistir.

Toplanan tweet’ler orneklerde gorildiglu Uzere oldukga kirli bir veriyi temsil
etmektedir. Siniflandiricilar tarafindan basarih bir sekilde islenebilmesi igin 6n islemden
gecirilmesi ve temizlenmesi gerekir.

On islemeci

Sadelestirme ve Diizeltme #

v v

Kelimelere Ayirma

Sekil 3.2 On islemci

On islem kismi 2 adim icerir. Bunlardan birincisi “Sadelestirme ve Diizeltme” ikincisi ise
“Kelimelere Ayirma” seklindedir. Asagida ylksek 6ncelikli olarak etiketlenen tweet’in
temizleme ve kelimelerine ayirma islemlerinden sonraki durumu oOrnek olarak
verilmistir.

“RT @asiapundits: The #Dharahara tower has collapsed, with up to 400 people
suspected buried. #Nepal #Kathmandu #Earthquake. http.//t.co/Xxt...”

1- Sadelestirme ve Diizeltme : “rt atuser the dharahara tower has collapsed with up
to atnumber people suspected buried nepal kathmandu earthquake”

2- Kelimelerine ayirma : rt, atuser, the, dharahara, tower, has, collapsed, with, up,
to, atnumber, people, suspected, buried, nepal, kathmandu, earthquake

2 “

Kelimelerine ayirma isleminden sonra “rt”, “atuser” ifadeleri tweet’in anlami ile ilgili
herhangi bir bilgi vermedigi icin silinir. Ayni zamanda ingilizce dilinde sik¢a kullanilan
“the”, “with”, “up”, “to”, “has” kelimeleri de tweet’e her hangi bir anlam
katmadigindan dolayi ve 6zellik sayisinin azaltilmasi igin silinir.

3.2 Yiiksek Oncelikli Tweet Tespiti

Yiksek oOncelikli tweet tespiti icin Nagano ve Nepal depremlerinden elde edilen
tweet’ler kullanilmistir. California depreminde elde edilen tweet’ler veri toplama ve 6n
islem boéliminde ele alinmis olup depremin blylkligla ve etkisinin diger depremlere
gore daha az olmasindan dolayi yiiksek 6ncelikli tweet tespitinde kullanilmamustir.
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Japonya’nin Nagano sehrinde meydana gelen deprem sonrasinda toplanan yaklasik
2000 tweet’in 241 tanesi yuksek oncelikli, geri kalanlar ise distik oncelikli olarak
etiketlenmistir. Ardindan toplanan bu veri 6n islemden gecirilerek siniflandiricilarin
daha basarili bir sekilde degerlendirebilecegi hale getirilmistir.

Nepal'in Kathmondu sehrinde meydana gelen deprem sonrasinda belirli araliklar ile
toplamda 300 bin tweet toplanmistir. Depremden hemen ardindan 3 saat icerisinde
toplanan tweet sayisi ise 180 bin’dir. Etiketleme islemi bu veri Uzerinde yapilmistir.
Yiksek 6ncelikli olarak 308, diistik dncelikli olarak ise 433 tweet etiketlenmistir. Yiksek
oncelikli olarak etiketlenen tweet’ler veri igerisinde tekrarlari ile birlikte sayildiginda
yaklasik olarak 5 bin, diisiik oncelikli olarak etiketlenen tweet’ler ise tekrarlar ile
birlikte yaklasik 12 bin’dir. Etiketleme isleminin ardindan tweet’ler 6n islemden
gecirilerek sadelestirilmis ve kelimelerine ayrilmistir.

Siniflandiricilar her bir veri kiimesinde test edildikten sonra ek olarak bu veri
kiimelerinin karisimi ile de test edilmistir. iki veri kiimesinin karistirilmasi sonucunda
549 yiksek oncelikli, 2179 distk oncelikli olarak etiketlenmis veri elde edilmistir.
Siniflandiricilarin  basarisini 6lcmek amaciyla  10-katli ¢apraz dogrulama yontemi
kullaniimistir.

Siniflandiricilarin basarilari degerlendirilirken kullanilan temel kavramlar F-Olgiiti,
duyarhlik ve dogruluktur. Test sonucunda ulasilan sonucglarin basarim bilgileri hata
matrisi ile ifade edilebilir. Hata matrisinde satirlar test kiimesindeki Orneklere ait
gercek sayilari, stitunlar ise siniflandiricilarin tahminlerini ifade eder.

Ongorilen Sinif
Sinif=1 Sinif=0
N ) PD PY
‘% Sinif =1 (Pozitif Dogru) (Pozitif Yanhs)
>
5 _ NY e
8 | Smf=0 (Negatif Yanhs) | (Negatif Dogru)

Hata matrisindeki degerlere gére dogruluk orani Esitlik 3.1’deki gibi, duyarlilik orani
Esitlik 3.2’deki gibi ve F-Olciitii orani ise Esitlik 3.4’deki gibi hesaplanir[18].

PD+ND

Dogruluk = ———— (3.1)
PD+NY+PY+ND
PD
Duyarlilik = SDiPY (3.2)
Kesinlik = —> (3.3)
PD+NY
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2xDuyarlilikxKesinlik

F — Olgiitii = (3.4)

Duyarlilik+Kesinlik

Olgiimlerde dogruluk orani en popiiler ve basit yéntem oldugu icin secilmistir.
Duyarlihk orani yiksek oOncelikli tweet’lerin tespitindeki duyarhligi verdigi icin
secilmistir. F-Olgiitii orani tek baslarina basari degerlendirmede vyeterli olmayan
duyarlilik ve keskinlik oranlarini beraber degerlendirdigi icin secilmistir.

3.2.1 Naive Bayes ile Siniflandirma

Nagano, Nepal ve ikisinin karisimi olan veri kiimeleri Uzerinde 10-katli capraz
dogrulama yontemi kullanilarak Naive Bayes ile yapilan siniflandirma sonuglari Cizelge
3.2’de verilmistir.

Cizelge 3.2 Naive Bayes ile Siniflandirma Sonuglari

F-Olgiitii Duyarlilik Dogruluk
Nagano 0.964 0.97 0.962
Nepal 0.905 0.905 0.906
Karisik 0.914 0.929 0.909

Cizelge 3.2'deki siniflandirma sonuglari  dikkate alindiginda Naive Bayes
siniflandiricisinin Nagano veri kiimesi izerinde daha yliksek basari gosterdigi, karisik
veri kimesi Uzerinde %90,9 oraninda dogruluk degerine sahip oldugu
gozlemlenmektedir.

Cizelge 3.3 Naive Bayes Hata Matrisi

Siniflandinlan
Yiiksek Oncelikli | Diisiik Oncelikli
Yiiksek Oncelikli 523 26
Diisiik Oncelikli 223 1956

Karisik veri kiimesi Gizerinde yapilan siniflandirma sonucu ortaya cikan hata matrisi
Cizelge 3.3’de verilmistir. Bu hata matrisine gére Naive Bayes yliksek oncelikli tweet
siniflandirmada dusik 6ncelikli tweet siniflandirmaya gére daha disiik basari sonuglari
vermistir.
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3.2.2 DVMile Siniflandirma

Nagano, Nepal ve ikisinin karisimi olan veri kimeleri Uzerinde 10-katli gapraz
dogrulama yontemi kullanilarak DVM siniflandiricisi test edilmistir. Dogrusal ¢ekirdek
ve 2. Dereceden polinomal g¢ekirdek kullanilarak yapilan testlerin sonucu ayri ayri
Cizelge 3.4 ve Cizelge 3.5’de verilmistir.

Cizelge 3.4 Dogrusal Cekirdek Kullanilarak Modellenen DVM Y&nteminin Siniflandirma

Sonuglari
F-Olgiti Duyarhilik Dogruluk
Nagano 0.989 0.99 0.989
Nepal 0.91 0.91 0.91
Karisik 0.964 0.965 0.964

Cizelge 3.5 Polinomal Cekirdek Kullanilarak Modellenen DVM Yonteminin Test

Sonuglari
F-Olgiti Duyarlilik Dogruluk
Nagano 0.989 0.989 0.989
Nepal 0.92 0.92 0.92
Kanisik 0.971 0.971 0.971

Cizelge 3.4 ve Cizelge 3.5'deki sonuglar degerlendirildiginde DVM, 0.07 farkla
polinomal c¢ekirdek kullanilarak modellendiginde daha yiksek basari orani vermistir.
Model olusturma siireleri karsilastirildiginda polinomal cekirdek ile modelleme 3.96
saniye slrerken dogrusal cekirdek ile 0.91 saniye sirmiustiir. Polinomal cekirdek
kullanilarak modellenen DVM ile dogrusal cekirdek kullanilarak modellenen DVM
arasinda dogruluk orani bakimindan farkin ¢ok az olmasi ve dogrusal cekirdek ile
modellemenin yaklasik 4 kat daha hizli olmasi sebebiyle kullanilacak olan DVM
siniflandiricisinda c¢ekirdek olarak dogrusal kullanilmasinin daha uygun oldugu
belirlenmistir.

DVM siniflandiricisi Naive Bayes ‘e gore Nagano, Nepal ve karisik veri setleri tGzerinde
daha basaril sonuglar vermistir. Cizelge 3.6’da DVM siniflandiricisinin hata matrisi
gosterilmistir.

Cizelge 3.6 DVM Siniflandiricisi Hata Matrisi

Siniflandinlan
Yiiksek Oncelikli | Diisiik Oncelikli
Yiiksek Oncelikli 512 37
Diisiik Oncelikli 43 2136
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Cizelge 3.6’daki hata matrisine gére DVM siniflandiricisi yiksek oncelikli tweet
siniflandirmada basari orani %93,3 iken diisik oncelikli tweet siniflandirmada basari
orani %98 olmustur. Agirlikh ortalama basari orani ise %97,6 dir.

3.2.3 Rasgele Ormanlar Yontemi ile Siniflandirma

Nagano, Nepal ve ikisinin karisimi olan veri kiimeleri (zerinde 10-kath c¢apraz
dogrulama yontemi kullanilarak Rasgele Ormanlar siniflandiricisi test edilmistir. Agag
sayisi 10, 20 ve 30 alinarak modellenen siniflandiricilar ile yapilan testlerin sonucu ayri
ayri Cizelge 3.7, 3.8, 3.9’da verilmistir.

Cizelge 3.7 10 Agac Sayili Rasgele Ormanlar Siniflandirici Test Sonuglari

F-Olgiti Duyarlilik Dogruluk
Nagano 0.988 0.988 0.988
Nepal 0.891 0.891 0.891
Karnisik 0.963 0.963 0.963

Cizelge 3.8 20 Agag Sayili Rasgele Ormanlar Siniflandirici Test Sonuglari

F-Olgiitii Duyarlilik Dogruluk
Nagano 0.989 0.989 0.989
Nepal 0.9 0.9 0.9
Karnisik 0.966 0.966 0.966

Cizelge 3.9 30 Agac Sayili Rasgele Ormanlar Siniflandirici Test Sonuglari

F-Olgiitii Duyarlilik Dogruluk
Nagano 0.99 0.99 0.989
Nepal 0.906 0.906 0.905
Karisik 0.966 0.966 0.966

Cizelge 3.8'de gosterilen sonucglara gore 20 agac kullanilarak modellenen Rasgele
Ormanlar siniflandiricisi 10 agag¢l modele gére daha yliksek basari oranlari vermistir.
Fakat agac sayisi 30’a c¢ikarildiginda karisik veri kiimesi Gizerindeki basari oranlarinda bir
artis gortlmemistir.  Model olusturma sireleri 10 agaclida 3.34 saniye, 20 agaclda
7.18 saniye, 30 agaclida ise 10.5 saniyedir. Bu veriler gz éniinde bulunduruldugunda
Rasgele Ormanlar siniflandiricisi icin 20 agacli modelin en uygun oldugu tespit
edilmistir.

20 Agach Rasgele Ormanlar siniflandiricisinin Hata Matrisi Cizelge 3.10'da
gosterilmistir. Bu matrise gore yilksek oncelikli tweet’leri dogru siniflandirma orani
%90,7 iken disuk oncelikli tweet’leri dogru siniflandirma orani %98,1’dir.  Agirlikh
ortalama basari orani ise %96,62’dir.
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Cizelge 3.10 Rasgele Ormanlar Siniflandirici Hata Matrisi

Siniflandirilan
Yiiksek Oncelikli | Diisiik Oncelikli
Yiiksek Oncelikli 498 51

Diisiik Oncelikli 41 2138

3.2.4 Farkh Egitim ve Test Veri Kiimesi Kullanilarak Siniflandirma

Bu bolimde yapilan uygulamanin amaci énceden egitilmis siniflandirdilar kullanilarak
baska bir deprem sonrasi atilan tweet’lerde yliksek ©ncelik tespitinin basarisini
Olcimlemektir. Bu sebeple Nagano veri kiimesi egitim amacli, Nepal veri kiimesi ise
test amacl kullanilmustir.

Nagano depremi sonrasi atilan tweet’ler ile egitilmis olan Naive Bayes, DVM ve Rasgele
Ormanlar siniflandiricilari Nepal depremi sonrasi atilan tweet’ler ile test edilmistir.
Onceki uygulamalardan elde edilen degerlere gére Rasgele Ormanlar siniflandiricisi igin
en uygun deger olan 20 agac sayisi, DVM yontemindeki ¢ekirdek icin en uygunu olan
dogrusal cekirdek secilmistir. Test sonuclari Cizelge 3.11’de gosterilmistir.

Cizelge 3.11 Farkh Egitim ve Test Veri Kimesi ile Siniflandirma Sonuglari

F-Olgiitii Duyarlilik Dogruluk

Naive Bayes 0.79 0.81 0.773
Rasgele Ormanlar 0.806 0.920 0.765
DVM 0.842 0.927 0.811

Cizelge 3.11'deki sonuclar degerlendirildiginde Naive Bayes ve Rasgele Ormanlar
siniflandiricilarinin dogruluk oranlarinin %80 altina distigu gortlmektedir. Diger
siniflandiricilara gore daha basarili sonug veren DVM yoéntemi ise %81 dogruluk orani
vermistir. Boylece DVM yontemi kullanilarak olusturulan yiiksek oncelikli tweet tespit
modelinin daha sonra meydana gelen depremler sonrasi atilan tweet’ler lzerinde
kullanilabilecegi gorilmdistar.

3.2.5 Degerlendirme

Degerlendirme, Nepal ve Nagano depremlerinin karisimi olan veri kiimesi Uzerinde
yapilan siniflandirma sonuglari gdz oniinde bulundurularak yapilmistir. Nagano veri
kiimesi 241 yiksek 6ncelikli ve 1746 dusuk oncelikli tweet icerirken, Nepal veri kiimesi
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ise 308 yiksek oncelikli ve 433 disuk dncelikli tweet icermektedir. Bu veri kiimelerinin
karistirilmasi ile 549 yiksek oncelikli, 2179 disiik 6ncelikli tweet elde edilmistir. Karigik
veri Uzerinde yapilan sonuclarda 549 yiiksek 6ncelikli etiketli tweet’lerden 512 tanesini
basarili bir sekilde tespit eden DVM en yliksek basariyi gdsteren siniflandirici olmustur.
Ayni zamanda DVM yontemi , egitim ve test icin farkli depremlere ait veri kiimeleri
kullanildiginda da diger yontemlere gore en az etkilenen yontem olmustur.

Cizelge 3.12 Genel Siniflandirma Basari Sonuglari

F-Olgitii Duyarhilik Dogruluk

Naive Bayes 0.914 0.929 0.909
Rasgele Ormanlar 0.966 0.966 0.966
DVM 0.971 0.971 0.971

Basari oranlarinin yiksek olmasinin  sebebi ylksek o6ncelikli olarak etiketlenen
tweet’lerde “injury, callopsed, trapped, destroyed, dead” gibi kelimelerin sikligindan
otiri oldukga ayirt edici nitelikte olmasidir.

Modelleme siresi ve yiksek oncelikli tweet siniflandirma basari oranlari dikkate
alindiginda dogrusal ¢ekirdekli DVM siniflandiricisinin yiksek 6ncelikli tweet tespiti icin
en uygun yontem oldugu tespit edilmistir.

3.3 Yiiksek Oncelikli Tweet’lerin Ozetlenmesi

Bu boélimde Nagano ve Nepal depremleri sonrasinda toplanan twitter verisi tGzerinde
Ozetleme vyapilmistir. Nepal depremiyle ilgi veri sayisi daha yiiksek oldugundan
agirliklaniyla birlikte en yiksek 3 adet 6zet tweet 6rnegi verilmistir. Her bir 6zetleme
algoritmasi yiksek oncelikli tweet tespiti olmadan ve yiksek oncelikli tweet tespiti
yapilarak test edilmistir. Test islemlerinin sonuclari verilmeden 6nce, her bir veri
kiimesi igerisindeki yliksek 6ncelikli tweet’ler arasinda kullanim sikhgi en yiksek olan
kelimelerin karsilastiriimasi yapilarak yiksek énceligi belirten kelimelerin depremlere
gore degisiklik gosterip gosterilmedigi incelenmistir.

3.3.1 Veri Kiimelerindeki Kullanim Sikligi Yiiksek Olan Kelimelerin Karsilastiriimasi

Kullanilacak olan 6zetleme yontemlerinin her birinde kelimelerin kullanim sikliklar

dikkate alinmaktadir. Bu nedenle farkh veri kiimelerinde yiksek oncelikli olarak

etiketlenen tweet’ler icerisinde kullanim siklig1 yiiksek olan kelimeler karsilastiriimistir.
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Depremi ifade eden “earthquake, quake” gibi kelimeler, deprem bdlgesini ifade eden
“nagano, nepal” gibi kelimeler ve sik kullanilan fakat bilgi degeri olmayan “in, and, q,
to” gibi kelimeler sik kullanilanlar listesinden cikarilmistir.

Nagano depreminde etiketlenen yiiksek dncelikli tweet’ler igerisinde kullanim sikligi en
yliksek olan 10 kelime su sekildedir : “injuries, hits, homes, city, collapses, causes,
shakes, injuring, people, injured”.

Nepal depreminde etiketlenen yiiksek oncelikli tweet’ler igerisinde kullanim sikhgr en
yuksek olan 10 kelime ise su sekildedir : “people, injured, least, killed, trapped,
avalanche, everest, dead, hits, breaking”.

Nepal depreminde olimiin ¢ok daha yiliksek olmasi “killed” kelimesinin sik

"

kullanilmasina neden olmustur. Deprem bdlgesine 6zel “everest,city” gibi kelimelerin
disinda kalan “injured, trapped, causes, collapses” gibi diger kelimeler veri kiimeleri i¢in
yliksek onceligi belirtenler arasindadir. Depremin siddeti ve neden oldugu hasarin
biydklagiune gore yiksek oncelikli tweet’ler icerisinde sik gecen kelimelerden bazilari
degisiklik gosterebilmektedir; fakat en 6nemlilerinden bir tanesi olan yaral bilgisini

veren “injured, injuries” gibi kelimelerin veri kiimelerinde ortak oldugu gortlmustir.

3.3.2 SumBasic ile Ozetleme

SumBasic 6zetleme yonteminde tweet 6zet puani hesaplanirken icerdigi kelimelerin
dokliiman genelindeki kullanim sikligi toplanir. Uygulamasi basit ve sik kullanilan
kelimenin daha 6nemli oldugunu dislinen bu yontem ile yapilan 6zetleme sonuglari
asagida verilmistir.

22 Kasim 2014 tarihinde Japonya’nin Nagano sehrinde meydana gelen deprem sonrasi

toplanan yaklasik 2000 bin tweet Uzerinde yiiksek Oncelikli tweet tespiti olmadan
SumBasic ile yapilan 6zetleme sonuclari Cizelge 3.13’deki gibidir ;

Cizelge 3.13 SumBasic ile Nagano Veri Kiimesi Ozetleme Sonuglari

SumBasic Sayi
Yiiksek “RT @HaitiNewsNet: Magnitude 6.8 Quake Hits Central
oncelikli Japan - A house in Hakbua, Nagano Prefecture, 2000
tweet tespiti | collapsed after a strong earthquake... htt...”
olmadan
Yiiksek “RT @abcnews: 21 people trapped, 13 injured and five
oncelikli houses destroyed as magnitude 6.8 earthquake hits 240
tweet tespiti | Nagano in Japan http://t.co/K9m5cTEVud”
yapilarak
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25 Nisan 2015 tarihinde meydana gelen Nepal depremi sonrasinda ki 3 saat icerisinde

toplanan 147 bin tweet ylksek oncelikli tweet tespiti olmadan SumBasic ile 6zetleme

islemi yapildiginda Cizelge 3.14’deki gibi sonuclar alinmaktadir;

Cizelge 3.14 SumBasic ile Nepal Veri Kiimesi Ozetleme Sonuglari

SumBasic

Agirhik

Ozet Tweet

Sayi

Yiiksek
oncelikli tweet
tespiti
olmadan

0.3059

“Prayers for people of Nepal and India affected
by the earthquake. | was in Kathmandu a couple
of weeks back. Feeling lucky to be back.”

0.3040

“People try to free a man from the rubble of a
destroyed building after an earthquake [7.9
magnitude] hit Kathmandu in Nepal via /r/pics”

0.2940

“Police say at least 108 people killed after the
7.9 magnitude earthquake in Nepal. All my
prayers to them”

147000

Yiiksek
oncelikli tweet
tespiti
yapilarak

0.3720

“Nepal's Home Ministry says at least 71 people
have been killed in a 7.9-magnitude earthquake
that hit the capital and the Kathmandu Valley.”

0.3642

“Hundreds Killed in Nepal Earthquake, Tremors
Across North India: At least 100 people are
feared dead in a massive earthquake of 7.9 m...”

0.3525

“Police say at least 108 people killed after the
7.9 magnitude earthquake in Nepal. All my
prayers to them”

5550

3.3.3 TF-ISF ile Ozetleme

TF-ISF 6zetleme yonteminde kelimelerin genel kullanim sikligi ve kelime igerisindeki

kullanim sikhigi kullanilarak 6zet agirlik puani hesaplanir. TF-ISF yontemine gére hem

genel olarak sik kullanilan hem de tweet igerisinde tekrar edilen kelimeler daha

onemlidir. Bu yontem kullanilarak yapilan 6zetleme sonuglari Cizelge 3.15 ve Cizelge

3.16’daki gibidir;
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Cizelge 3.15 TF-ISF ile Nagano Veri Kiimesi Ozetleme Sonuclari

TF-ISF Sayi

Yiiksek “6.8 quake rattles Nagano: NETBALL RESULTS: BWU
oncelikli Linda Brooks... <br> <br> <br>The magnitude-6.8 | 2000
tweet tespiti | earthquake hit ... http://t.co/[HAKN8t4G8”

olmadan

Yiiksek “Yesterday, earthquake tremors 6 has occurred in
oncelikli Nagano. The ground was shaking!l was scared!! 240
tweet tespiti | http.//t.co/CvQmvUMIIP”

yapilarak

TF-ISF ile Nepal depremi veri kiimesi lizerinde yuksek oncelikli tweet tespiti yapilarak
Ozetleme yapildigi durumda Cizelge 3.16’daki sonuglar alinmaktadir;

Cizelge 3.16 TF-ISF ile Nepal Veri Kiimesi Ozetleme Sonuglari

TF-ISF
Sayi
Agirhk Ozet Tweet
“NEPAL STILLS 2 - STILLS show earthquake
6.1164 | damage, injured treated. 0830GMT /
No0.2056362"
_ VYiksek s 7g0g | “NEPAL STILLS - STILLS show people in street,
oncelikli tweet | >- quake injured. 0830GMT / No.2056360” 5550
tespiti
yapilarak “RT @ANI_news: Everyone is very panicked,
several house walls and buildings have
5.7062 . .
collapsed: Arun Joshi (Assignment Head, News24
Nepal) #eart...”

3.3.4 Hibrit TF-IDF ile Ozetleme

Hibrit TF-IDF yonteminde kelimelerin genel kullanim sikhgi ile tweet bazinda kulanim
sikhgini hesaba katarak 6zet agirlik puani hesaplanir. Hibrit TF-IDF yontemine goére sik
kullanilan ve olabildigince fazla sayida tweet igerisinde kullanilan kelimeler daha
degerlidir. Bu yontem kullanilarak yapilan 6zetleme sonuglari Cizelge 3.17 ve Cizelge
3.18de verilmistir.

Nagano depremi veri kiimesi Uzerinde yiksek oncelikli tweet tespiti olmadan yapilan
Ozetleme sonuglari Cizelge 3.17’de gosterildigi gibidir;
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Cizelge 3.17 Hybrid TF-IDF ile Nagano Depremi Uzerinde Ozetleme

Hibrit TF-IDF Sayi
Yiksek “http://t.co/Dx62zsu3Fu Magnitude 6.8 earthquake hits
oncelikli Nagano, Japan: A magnitude 6.8 earthquake has struck 2000
tweet tespiti | centr... http://t.co/IYRflj210e”
olmadan
Yiiksek “21 people trapped, 13 injured and five houses
oncelikli destroyed as magnitude 6.8 earthquake hits Nagano in 240
tweet tespiti | Japan http://t.co/K9m5cTEVud”
yapilarak

Nepal depremi sonrasinda ki 2 saat icerisinde toplanan 147 bin tweet yiiksek 6ncelikli

tweet tespiti olmadan ve yiksek oncelikli tweet tespiti yapilarak Hibrit TF-IDF ile

Ozetleme islemi yapildiginda Cizelge 3.18'deki sonuglar alinmaktadir;

Cizelge 3.18 Hybrid TF-IDF ile Nepal Veri Kiimesi Ozetleme Sonuglari

Hybrid TF-IDF
Sayi
Agirlik Ozet Tweet
“7.9-magnitude earthquake strikes Nepal: 7.9-
0.0227 magnitude earthquake strikes Nepal
' http://t.co/Z01B9Ru6z6...
http://t.co/SiCFNUBpQV”
Yiksek “#Earthquake of 7.9 magnitude shakes Nepal,
oncelikli tweet | 0 0220 | tremors felt in India: A 7.9 magnitude | 147000
tespiti earthquake...http.//t.co/sxy7EitcUR”
olmadan “Buildings Collapse, At Least 2 Killed as 7.9
Earthquake Hits Nepal, India: Witnesses: An
0.0193 . .
earthquake measuring 7.9 magnitude, and
only...”
“7.9-magnitude quake hits Nepal near
Kathmandu: More than 150 people have died
0.0273 .
after a powerful 7.9 magnitude e...
http://t.co/xSiOpSncbo”
Yiiksek “Buildings Collapse, At Least 2 Killed as 7.9
oncelikli tweet Earthquake Hits Nepal, India: Witnesses: An | 5550
- 0.0250 . .
tespiti earthquake measuring 7.9 magnitude, and
yapilarak only...”
“50 people trapped in nepal and three people
0.0214 | have died in NEPAL 7.9 earthquake .. My

thoughts are with everyone”
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Nepal depreminden 24 saat sonra yaklasik 2-3 saatlik zaman diliminde toplanan 120
bin Gzerinde ylksek dncelikli tweet tespiti yapilarak 6zetleme yapildigl durumda ise
Cizelge 3.19’daki sonuclar elde edilmistir.

Cizelge 3.19 Hybrid TF-IDF ile Nepal Veri Kiimesi Ozetleme Sonucu

Hibrit TF-IDF Sayi
Yiiksek “2,000 confirmed dead in Nepal quake: At least 2,152
oncelikli people are now confirmed dead in the massive 2000
tweet tespiti | earthquake that... http://t.co/Tt4vdZI1hR”
yapilarak

3.3.5 Degerlendirme

Yapilan oOzetlemelerde , 6zetleme Oncesi yilksek oncelikli tweet tespiti yapiimadig
takdirde kullanilan yonteme bagh olarak daha ¢ok depremin blylkligl ve meydana
geldigi bélge hakkinda bilgi veren tweet’ler 6n plana ¢ikmaktadir. Ozetleme &ncesi
yuksek oncelikli tweet tespiti kullanildigl takdirde oOzetleme sonucunda deprem
hakkinda 610, yarali, mahsur ve hasar bilgisi veren bilgi agisindan degerli tweet’ler 6n
plana ¢citkmistir.

Kullanilan 6zetleme yontemlerinden SumBasic’de tweet 6zet puani, icerdigi kelimelerin
kullanim sikliklari toplanarak hesaplandigindan uzun tweet’ler daha 6n plana
ctkmaktadir.

TF-ISF yonteminde ise hesaba kelimenin tweet igerisindeki kullanim sikhiginin (Inverse
Sentence Frequency) da katilmasi sebebiyle icerisinde tekrar eden kelimeleri iceren
tweet’ler 6n plana gikmaktadir.

Hybrid TF-IDF yonteminin SumBasic’ten farkli olarak normalizasyon islemini icermesi ve
TF-ISF’'ten farkh olarak tweet’lerin genelini (Inverse Document Frequency) hesaba
katmasi daha basarili sonuglar vermistir. Ek olarak anlamh bilgilerin kaybini
engellemeye yonelik, tweet’ler igerisinden “earthquake” ve depremin ait oldugu

I”

bolgeye 6zel olarak “japan, nagano, nepal” gibi kelimeler filtrelenerek 6zetlemeye dahil

edilmemistir.

Ozetleme sonuclarinin basarilarini dlgerken, sonuclarin géreceli olmasi sebebiyle, 6zet
olarak nitelendirilen tweet’leri yarali ve hasar durumu hakkinda net ve 6z bilgi vermesi
acisindan elle degerlendirilmistir.

Hybrid TF-IDF ile Nagano verisi Uzerinde yilksek oncelikli tweet tespiti ile birlikte
yapilan 6zetleme sonucu gelen tweet ; “21 people trapped, 13 injured and five houses
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destroyed as #magnitude 6.8 #earthquake hits #Nagano in #lapan
http://t.co/Xp95pJKKUI” seklindedir. Ozet tweet’te gériilecegi gibi amaclanan sekilde
mahsur, yarali ve hasar durumu hakkinda bilgi edinilmektedir.
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BOLUM 4

SONUC VE ONERILER

Bu calismada, milyonlarca kullanicinin aktif olarak paylasim yaptiklari Twitter gibi
mikroblog servislerini sosyal projelerde bilgi kaynagi olacak hale getirmeyi genel hedef
edindik.

GUnUmuzde sosyal medya kullaniminin gittikge yayginlasmasi ile birlikte, kullanicilar
aktif bir sekilde paylasimlarda bulunmakta ve bu paylasimlar cgesitli tirlerde bir ¢ok
bilgiyi kendi binyesinde barindirmaktadir. Dogru analiz yontemleri kullanilarak bu
turden bilgiler cesitli alanlarda kaynak haline getirilebilir. Internet lzerinde kullanici
paylasimlarinin analizi Gzerine yapilan ilk arastirmalardan biri olan filmler hakkinda
yapilan yorumlarin degerlendirilerek izleyici tepkisinin 6lctilmesi bu duruma o6rnek
olarak verilebilir.

Artan sosyal medya kullanimi ile birlikte c¢esitlenen kullanici paylasimlari, veri
madenciliginin felsefesi olan “kullanilabilir veriden faydali bilgi c¢ikarma” ilkesi
dogrultusunda poplilerlik kazanan bir arastirma alani olmustur.

Bu calismanin hedefi dogrultusunda sosyal projelere bilgi kaynagi olabilecek nitelikte
olan, ayni anda ¢ok sayida kullanici tarafindan paylasim yapildigi ve mikroblog servisler
arasinda ginimizde en yaygin kullanimda olan Twitter secildi. Ayni zamanda
Twitter’in sagladigi APl sayesinde istenilen anahtar kelimelere yonelik veri toplama
imkani elde edilmesi kaynagi olusturabilmek adina énemli bir kriter olmustur.

Sosyal projelerin en 6nemlilerinden birisi olan, zamanin iyi kullanilmasinin ve yerinde
miidahalenin ¢ok 6nemli oldugu dogal afetler sonrasi yardim oldugu distnilerek bu
alanda bir calisma gerceklestirilmistir. Dogal afetler sonrasinda kullanicilar konuyla ilgili
bir cok tweet atmaktadir. Bu tweet’lerden ¢ok bilylk bir kismi olay ile ilgili Gziintl ve iyi
dilekleri belirtirken bir kismi ise yarali, hasar ve mahsur bilgisini verebilmektedir. Sayisi
az fakat yardim birimleri icin oldukca degerli olabilecek bu tir bilgilerin tespit edilmesi
ve sunulmasi bu ¢alisma kapsaminda edinilen temel amag olmustur. Yiksek éncelikli
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olarak tabir ettigimiz bu tlrden bilgileri veren tweet’lerin tespiti icin makine 6grenmesi
yontemleri kullanilmistir. Bu yontemler ile yliksek oncelikli tweet’ler tespit edildikten
sonra yazi siniflandirma alaninda da kullanilan ve dokiiman icerisinden 06z bilgiyi
cikarmayi hedefleyen 6zetleme ydntemleri kullanilmistir. Ozetleme yapilarak yiiksek
oncelikli olanlari en iyi temsil edebilecek nitelikte olan tweet’ler secilerek yardim
birimleri icin hem zamandan tasarruf saglamak hem de 6z bilgiye ulasmada kolaylik
saglamak hedeflenmistir.

Geligtirilen sistemin basarisi, Twitter’in geriye déniik en fazla sekiz glinlik aramaya izin
vermesi ve daha oOnceki tarihlere ait veriye ulasmanin Ucretli olmasi sebebiyle bu
calisma esnasinda gergeklesmis olan deprem sonrasinda atilan tweet’ler (izerinde
degerlendirilmistir.  Bu tweet’ler Amerika’nin California eyaletinde, Japonya’'nin
Nagano sehrinde ve Nepal'in Kathmandu sehrinde meydana gelen depremler sonrasi
toplanmistir.

Uygulamalardan elde edilen sonuglara gore yiksek oncelikli tweet’lerin tespiti ve
Ozetlenebilmesi sayesinde, yardim birimlerinin dogru yere dogru zamanda midahale
edebilmesi icin kullandigi kaynaklar arasina kullanicilarin anhk bilgi paylastigi Twitter’'in
eklenmesinin de miimkiin oldugu ve nemli bir katki saglayacagi gérilmustdir.

ileriki calismalarda, diger dogal afetlerde ve ayni zamanda sosyal projelerde
kullanilabilecek yardim ve ihtiyag tespitinin yapilmasi, bu tespitlerin gerekli birimlerin
faydalanabilecegi hale getirilmesi hedeflenmektedir.
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