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BEYAN

KADES Uygulamas1 Hakkinda Kullanici yorumlari tizerinden WEB Madenciligi ve Duygu Analizi
adli yiiksek lisans tezinin hazirlik ve yazimi sirasinda bilimsel arastirma ve etik kurallarina
uydugumu, bagkalarinin eserlerinden yararlandigim boliimlerde bilimsel kurallara uygun olarak
atifta bulundugumu, kullandigim verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigimi, tezin herhangi bir
kismimin Bilecik Seyh Edebali Universitesi veya baska bir iiniversitede baska bir tez ¢alismasi
olarak sunulmadigini, aksinin tespit edilecegi muhtemel durumlarda dogabilecek her tiirlii hukuki

sorumlulugu kabul ettigimi ve vermis oldugum bilgilerin dogrulugunu beyan ederim.

Bu ¢alismanin,

Bilimsel Arastirma Projeleri (BAP), TUBITAK veya benzeri kuruluslarca desteklenmesi durumunda;
projenin ve destekleyen kurumun adi proje numarast ile birlikte, ETIK KURUL onay1 alinmasi durumunda ise
ETIK KURUL tarih karar ve say1 bilgilerinin beyan edilmesi gerekmektedir.

DESTEK ALINMISTIR | X | DESTEK ALINMAMISTIR |
Destek alindi ise;

Destekleyen kurum;

Destegin Tiirii Proje Numarasi
1- BAP (Bilimsel Arastirma Projesi) X TEZ-Y-2024-531
2- TUBITAK
)7
ETiK KURUL onay var ise;
ETIiK KURUL Kkarar tarih/sayl:  [occcceieeniiriennireneneeeenneeeeennnn. leveveanns

Pakize Merve Marttin

Tarih

Imza



ON SOZ
Bu tez ¢alismasinin gerceklestirilmesinde bana rehberlik yapan kiymetli tecriibesini ve

bilgisini benden esirgemeyen yiiksek lisans tez danigsmanlarim Dog¢.Dr.Gézde KOCA ve

Doc.Dr.Oziim EGILMEZ’e tesekkiirlerimi iletirim.

Tez savunma siirecinde sahsima yol gosteren ve bu c¢alismanin nihai haline gelmesinde
biiyiilk 6nemi olan kiymetli geri bildirimlerini benimle paylasan Sayin jiiri liyelerine en igten

tesekkiirlerimi ve saygilarimi sunarim.
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OZET

KADES UYGULAMASI HAKKINDA KULLANICI YORUMLARI UZERINDEN WEB
MADENCILiIGi VE DUYGU ANALIZi

Ulkemizde kadina yonelik siddetle miicadelede cesitli uygulamalar ve platformlar aktif bir sekilde
kullanilmaktadir. Bu ¢ercevede, bilgi teknolojileri ve acil durum hatlari, devlet kurumlar
tarafindan siddetle miicadelede etkili birer iletisim aract olarak 6n plana c¢ikmaktadir. Bilgi
teknolojileri alaninda, Icisleri Bakanlig1 ile Emniyet Genel Miidiirliigii’niin (EGM) is birligiyle
gelistirilen Kadin Destek Uygulamasi (KADES), giivenlik birimleriyle entegre calisan gilincel ve

etkin bir uygulama 6rnegi olarak dikkat cekmektedir.

Bu tez ¢aligmasinda, KADES uygulamasina ait kullanic1 yorumlar1 veri madenciligi yontemiyle
elde edilmis ve metin madenciligi teknikleriyle WEKA programinda islenmek {lizere uygun hale
getirilmistir. Veriler, dengeli ve dengesiz olarak iki farkli veri grubu halinde diizenlenmis ve Naive
Bayes, KNN ve SMO algoritmalar1 kullanilarak siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Yorumlar,
tic etiketli (pozitif, negatif ve notr) ve iki etiketli (pozitif ve negatif) olarak siniflandirilmis, her iki

grup da dengeli ve dengesiz veri olarak ayr1 degerlendirilmistir.

Analiz sonuglarina gore, ii¢ etiketli dengesiz verilerde %81.118 siniflandirma dogrulugu ile SMO
algoritmasimin diger siniflandiricilardan iistiin oldugu goriilmiistiir. Ug etiketli dengeli verilerde ise
Naive Bayes algoritmasi %83.890 dogruluk oraniyla iyi bir performans sergilemekle birlikte, SMO
%84.246 dogruluk oraniyla en iyi sonucu vermistir. KNN algoritmasimin farkli k degerleri (k=1,
k=3 ve k=5) kullanilarak yapilan degerlendirmelerde diger algoritmalardan daha diisiik performans

gosterdigi belirlenmistir.

Iki etiketli dengesiz verilerde %92.359 dogruluk oraniyla SMO, diger yontemlere gore daha
basarili bulunmustur. Iki etiketli dengeli verilerde Naive Bayes %90.988 dogruluk orani ile basarili
sonuglar elde etse de, SMO algoritmas1 %95.928 dogruluk oraniyla en yiiksek performansi
saglamistir. Genel olarak, dengeli veri kullanildiginda smiflandirma dogrulugunun arttig1

gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: KADES , veri madenciligi, duygu analizi, siniflandirma algoritmalari,

WEKA
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ABSTRACT

WEB MINING AND SENTIMENT ANALYSIS THROUGH USER COMMENTS ABOUT
KADES APPLICATION

Various applications and platforms are actively used in our country to combat violence against
women. In this context, information technologies and emergency lines stand out as effective
communication tools in combating violence by state institutions. In the field of information
technologies, the Women's Support Application (KADES), developed in cooperation with the
Ministry of Interior and the General Directorate of Security (EGM), stands out as an up-to-date and

effective application example that works in integration with security units.

In this thesis study, user comments belonging to the KADES application were obtained by data
mining method and made suitable for processing in WEKA program with text mining techniques.
The data was organized into two different data groups as balanced and unbalanced and the
classification process was performed using Naive Bayes, KNN and SMO algorithms. The
comments were classified as three-labeled (positive, negative and neutral) and two-labeled
(positive and negative), and both groups were evaluated separately as balanced and unbalanced

data.

According to the analysis results, it was seen that the SMO algorithm was superior to other
classifiers with 81.118% classification accuracy in three-labeled unbalanced data. In balanced data
with three labels, Naive Bayes algorithm showed good performance with 83.890% accuracy rate,
while SMO gave the best result with 84.246% accuracy rate. It was determined that KNN algorithm
showed lower performance than other algorithms in the evaluations made using different k values
(k=1, k=3 and k=5). In unbalanced data with two labels, SMO was found to be more successful
than other methods with 92.359% accuracy rate. Although Naive Bayes achieved successful results
with 90.988% accuracy rate in balanced data with two labels, SMO algorithm provided the highest
performance with 95.928% accuracy rate. In general, it was observed that classification accuracy

increased when balanced data was used.

Keywords: KADES, data mining, sentiment analysis, classification algorithms, WEKA.
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KADES: Kadin Destek Uygulamasi

KNN: K-Nearest Neighbors (K En Yakin Komsu)

QP: Quadratic Programming (Ikinci Dereceden-Karmasik Programlama)
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RMSE: Root Mean Square Error (Kok Ortalama Kare Hata)

SMO: Sequential Minimal Optimization (Sirali Minimal Optimizasyon)
SVM: Support Vector Machine (Destek Vektdr Makinesi)

VP: Violence prevention (Siddeti Onleme)

WEKA: Waikato Environment for Knowledge Analysis(Waikato Bilgi Analizi Ortami)



1.GIRIS

Kadinlarin uluslararasi diizeyde korunmasini amaclayan Kadinlara Yonelik Siddet ve Aile
I¢i Siddetin Onlenmesi ve Bunlarla Miicadele Hakkindaki Avrupa Konseyi Sozlesmesi, iilkemiz
tarafindan 2011 yilinda imzalanmis, 2014 yilinda ise yiirlirliige girmis ve uygulanmaya
baslanmistir. Bu so6zlesme, kadin-erkek cinsiyet esitligi, kadina yonelik siddetin ve kadin
cinayetlerinin 6nlenmesi ile aile i¢i siddetin ortadan kaldirilmasi gibi hedefler tagiyarak kadinlari
her yoniiyle korumay1 amaglamaktadir (Kadinlara Yonelik Siddet ve Aile I¢i Siddetin Onlenmesi

ve Bunlarla Miicadeleye iliskin Avrupa Konseyi Sézlesmesi, 2011).

Ulkemizde kadina yonelik siddetle miicadelede farkli uygulama ve platformlar aktif olarak
kullanilmaktadir. Bu baglamda, bilgi teknolojileri ve acil durum hatlari, devlet kurumlari tarafindan
kadina yonelik siddetle miicadelede etkili iletisim kanallar1 olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bunlardan biri,
Aile ve Sosyal Hizmetler Bakanligi'na bagli olarak hizmet veren “ALO 183” Aile, Kadin, Cocuk
ve Engelli Sosyal Hizmet Danigma Hatti’dir. Bu hat, siddet géren ya da gérme riski bulunan
bireylere psikolojik, hukuki ve ekonomik danigsmanlik hizmetleri saglamaktadir. Ayrica,
magdurlarin yardim alabilecegi hizmet kurumlarmna iliskin bilgilendirme de yapmaktadir. ALO

183, haftanin her giinii ve her saatinde Tiirkiye genelinde iicretsiz olarak erisilebilir durumdadir.

Kadina yonelik siddet durumunda ulasilabilecek diger acil durum hatlar1 ise sunlardir: 0212
656 96 96 ve 0549 656 96 96 numaral1 Aile I¢i Siddet Acil Yardim Hatt1 ile Ankara’da hizmet veren
444 43 06 numarali Gelincik Hatt1 (Ayas, 2022).

Bilgi teknolojileri alaninda ise, Igisleri Bakanlig1 ve Emniyet Genel Miidiirliigii (EGM)
isbirligiyle gelistirilen Kadin Destek Uygulamasi (KADES), giivenlik birimleriyle koordineli
calisan en giincel uygulamalardan birisidir. Bu mobil uygulama, EGM biinyesindeki kolluk
kuvvetlerine etkin ihbar olanagi saglamaktadir. Kullanicilar, T.C. kimlik numarasi, adi, dogum yili
ve cep telefonu bilgilerini girerek sisteme kayit yaptirabilmektedir. SMS ile gonderilen dogrulama
kodunun ardindan sisteme dahil olan bireyler, “Yardim Iste” veya “Destek Al” butonlarimi
kullanarak, mobil cihazlarinin konum ve internet ayarlarini etkin hale getirdiklerinde en yakin polis
biriminden yardim alabilmektedir (Jandarma ve Sahil Giivenlik Akademisi, 2024). Bu sistem,
telefonla iletisim imkaninin bulunmadig1 acil durumlarda, 1srarli takip, siddet veya alikoyma gibi

adli vakalar i¢in hem kadinlar hem de toplum genelinde hayati bir rol oynamaktadir. Uygulamanin



kullanimina dair kamu spotlar televizyonlarda yayinlanmakta ve tiim siddet magduru kadinlarin

haberdar olmalari i¢in duyurular yapilmaktadir (T.C. i¢isleri Bakanligi, 2020).

Diinyada, kisi giivenligi ve konum takibi acisindan farkli programlar ya da uygulamalar

kullanilmaktadir. Bunlardan bazilar1 asagida verilmektedir.

My Guardian, 6zellikle yalniz seyahat eden bireyler i¢in tasarlanmis bir kisisel giivenlik
uygulamasidir. Kullanicilar kendilerini giivensiz veya endiseli hissettiklerinde, tek bir tusla
onceden belirlenen kisilere konum bilgileri ve kisisellestirilmis bir acil durum mesaji
gonderebilirler. Bu yenilik, akilli telefonlarin yaygin kullanimini giivenlik amagl degerlendirerek,
bireylerin tehlikeli durumlarda destek almasini saglar ve daha giivenli bir toplum olusumuna

katkida bulunmaktadir (Azman vd., 2018).

Watch Over Me, 2012'de kacirilma girisiminden kurtulan Xin-Ci Chin tarafindan
gelistirilen bir giivenlik uygulamasidir. Kullanicilar belirli bir siire boyunca izlenebilir, acil
durumda yakinlarina bildirim gonderebilir ve tehlikeli bolgelere girdiklerinde uyari alabilir.
Uygulama ticretli olup {icretsiz siirlimiin takip siiresi 20 dakika ile sinirhidir ve yalnizca bir kisiye

bildirim géndermektedir (Watch Over Me, 2025).

bSafe, Android platformunda c¢alisan, tcretsiz bir kisisel giivenlik uygulamasidir.
Kullanicilar, arkadagslar ve aile ile giivenlik ag1 kurarak konum paylasabilir, alarm ayar1 yapabilir
ve "Buradayim" 6zelligi ile konum bildirebilir. Uygulama, alarm sesini 6zellestirme ve video kaydi
baslatma gibi secenekler sunmaktadir. Ancak, kullanici bilgileri toplamakta ve alarm

tetiklendiginde tiim ag {iyelerine canli konum bilgisi gonderilmektedir (bSafe, 2025).

Red Panic Button, hem Android hem de IoS platformlarinda kullanilabilen evrensel bir
mobil uygulamadir. Ana 6zelligi, kullanicilarin kirmizi panik butonuna bastiklarinda konumlarimi
acil durum kisilerine Google Maps baglantis1 lizerinden géondermesidir. Uygulama, kullanicinin
mevcut konumunu ve adresini SMS ile, acil durum e-postasiyla ve Twitter iizerinden takipgilerine
iletebilmektedir. Ayrica, acil numara ve widget 6zelligi de sunmaktadir. Uygulama {icretli olup
Premium siirimde kullanicilar sinirsiz acil durum kontagi ekleyebilir ve kisa video kaydi

yapabilmektedir (Panic Button, 2025).



Literatiirde KADES benzeri uygulamalar da mevcuttur. Bunlarin kullanimina dair

calismalarin bazilar1 agsagida verilmektedir.

Ford ve arkadaslar1 calismada, Birlesik Krallik’ta kisisel glivenlik ve siddeti dnlemeye
yonelik mobil uygulamalarin erisilebilirligi ve kullanic1 deneyimini incelemistir. Apple Store ve
Google Play’de yapilan taramalar sonucunda 86 uygulama degerlendirilmis, islevsellikleri ve
kullanict yorumlari analiz edilmistir. Uygulamalarin %61°1 {icretsiz tam erisim sunarken, %71’
dort ve lizeri puan almistir. Kullanict yorumlarinda faydalarinin yani sira giivenilirlik sorunlari,
teknik aksakliklar, maliyet memnuniyetsizligi ve veri giivenligi endiseleri 6ne ¢ikmistir. Calisma
uygulamalarin % 52.3 “ii genel amagli, %16.3’1 kadinlara yonelik, %12.8’1 aile i¢in, %11.6’s1 diger
zararli grup uygulamasi bashiginda ve %7 ‘si ise tek kullanima uygun olarak simiflandirilmistir.
Bulgular, bu tiir uygulamalarin potansiyel olarak faydali oldugunu ancak kalite glivencesi ve
diizenleyici gergevelerin eksikligi nedeniyle kullanici giivenliginin risk altinda olabilecegini

gostermektedir (Ford vd., 2022).

Uygulamalardan, Android platformlarinda calisabilen ve siddeti 6nlemeye yonelik olarak
DocuSAFE Evidence Collection (Early Access) oldugu goriilmistiir. IoS platformunda ise
Domestic Violence Prevention, Jamie Kimble foundation, Power! Knowledge, Stuck in a dark
place ve The room beneath the rafters uygulamalar1 6ne ¢iktig1 goriilmiistiir. Calismada her iki
platformda calisan siddeti dnlemeye yonelik uygulama goriilememistir. Siddeti dnlemeye yonelik
6 uygulama disinda kalan 80 uygulama kisisel ya da bireysel giivenlige yonelik uygulamalar
oldugu goriilmistiir. Kisisel giivenlik bakiminda her iki platformda ¢alisan uygulamalardan Aloha
personal safety, bSafe—Never Walk Alone, GetHomeSafe-Personal Safety, 'M OK-—Personal
Safety App, My Safetipin: Complete Safety App, My SOS Family Emergency Alert, One Scream-
personal safety, SEAM Personal Safety one c¢iktigir goriilmiistiir. Kadina yonelik uygulamalar
bazinda ise Chilla: Women safety app with scream detection, RAKSHA-Women Safety App,
Sister-Personal safety app, Woman Safety Resq ve Women Safety one ¢ikmaktadir. Bu ¢aligmada

incelenen uygulamalarin tablosu EK-1 de verilmistir.



Tozzo ve ¢alisma arkadaslar, italya’daki bir iiniversitede 6grenim goren 1782 kadmn
Ogrencinin kadina yonelik siddeti 6nlemeye yonelik mobil uygulamalara dair farkindaligini ve
kullanim egilimini incelemistir. Anket sonuglarina gore, katilimcilarin %62.6° s1 bu uygulamalarin
varligindan habersizken, %79.5° 1 gelecekte bir uygulama indirmeye istekli oldugunu belirtmistir.
Siddet durumunda bagvurulacak ilk kurum olarak %43.9 oraninda polis tercih edilmistir. Hukuk
fakiiltesi 0grencilerinin %52.7” si siddetle miicadelede en etkili yontemin yasal diizenlemeler
oldugunu diistinmektedir. Bulgular, bu uygulamalarin potansiyel faydalarina ragmen farkindalik ve

yayginlastirma ¢alismalariin artirilmasi gerektigini gostermektedir (Tozzo vd. ,2021).

Literatiirde web-metin madenciligi ve yorumlar bazinda yapilan arastirmalarda konuya

iliskin elde edilen ¢aligmalarin birkac1 asagida listelenmektedir.

Budak c¢alismasinda, TripAdvisor'daki ¢evrimici seyahat yorumlari analiz edilerek, Star
Alliance iiyesi 26 hava yolu sirketi degerlendirilmistir. Kullanici yorumlar1 ve puanlari temel
alinarak duygu analizi yapilmis, polarite degerleri belirlenmistir. Destek Vektor Makineleri, Naive
Bayes ve Derin Ogrenme algoritmalar1 kullanilarak smiflandirma ve tahminleme gergeklestirilmis,
sonuglar karsilastirilmistir. En yiiksek dogruluk oran1 Derin Ogrenme yontemi ile elde edilmistir.
Ayrica, Karar Agaclart yontemiyle giizergah, ucus noktalar1 ve kabin sinift gibi kriterlerin 6nem
dereceleri analiz edilmistir. Sonug olarak, miisteri yorum ve puanlarina gore en iyi hava yolu

sirketinin EVA oldugu tespit edilmistir (Budak, 2021).

Isik calismasinda, denetimli 6grenme tabanli siniflandirma algoritmalarindan Naive Bayes,
Siralt Minimal Optimizasyon (SMO) ve k-en yakin komsu (KNN=IBk) yontemleri uygulanmistir.
Veri kiimesi, belirli e-ticaret sirketlerine ait iirlin ve hizmetlere yonelik yapilan kullanici
yorumlarindan olusturulmus olup, Twitter platformu araciligiyla toplanmistir. Sosyal medya
tizerindeki bu yorumlar, icerik analizi yoluyla olumlu, olumsuz ve notr olmak tizere li¢ farklh
kategoriye manuel olarak etiketlenmistir. Analiz siirecinde, WEKA 3.8 yaziliminda yer alan Naive
Bayes, Sirali Minimal Optimizasyon (SMO) ve 1-en yakin komsu (IB1) siniflandirma algoritmalari
kullanilmistir. Deneysel bulgular, dengesiz veri kiimesinin dengeli veri kiimesine kiyasla daha
yiiksek siniflandirma bagarimi sundugunu ortaya koymustur. En yiiksek performans ise dengesiz
veri kiimesi lizerinde 6znitelik se¢imi uygulandiginda, ortalama %93,52 dogruluk oranmi ile KNN

algoritmasi tarafindan elde edilmistir (Isik, 2019).



Mesri ¢alismasinda, internet tizerindeki kullanict yorumlarinin artisi ve bu verilerin analiz
edilmesinin 6nemi ele almmmistir. Arastirmada, Is Bankasi’na ait IsCep mobil uygulamasinin
Google Play Store’daki miisteri yorumlar1 Knime araciyla toplanmis, ardindan WEKA yazilimi
kullanilarak duygu analizi gergeklestirilmistir. Son asamada ise elde edilen bulgular

degerlendirilmistir (Mesri, 2017).

Kivrik’in c¢alismasinda Tekirdag ilinde aile i¢i siddet magduru 100 kadinin KADES
uygulamasima yonelik deneyimleri ve programin etkinligi incelenmistir. Anket yontemiyle
toplanan veriler, SPSS aracilifiyla Ki-Kare ve Fisher’s Exact testleri kullanilarak analiz edilmistir.
Elde edilen sonugclar, katilimcilarin uygulamay1 giiven verici bulduklarint ve genel olarak basarili

ve etkili oldugunu diisiindiiklerini gostermektedir (Kivrik, 2024).

Bu tez ¢aligmasinda KADES uygulamasina yonelik web ve mobil ortamdan Apple, Google
Store ve Youtube platformlarindan elde edilen kullanici yorumlar metin madenciligi ile kullanilan
WEKA programina uygun hale getirilmistir. Veriler dengeli-dengesiz veri ayrimi yapilarak makine
ogrenmesi siniflandirma yontemlerinden olan Naive Bayes, KNN ve SMO algoritmalar1 egitimler
yapilarak yorumlar iglenmistir. Verilerin etiketlendirme durumuna gore ii¢ etiketli (pozitif-negatif
ve notr) ve iki etiketli(pozitif ve negatif) olarak ayrilmistir. Bu iki grupta kendi i¢inde dengesiz ve
dengeli veri seklinde ayrilmistir. Elde edilen siniflandirma model sonuglara gore duygu analizi

yapilarak sonuglar paylagilmistir.

1.1 Tezi Amaci ve Onemi

Caligmada KADES uygulamasina ait elde edilen kullanic1 yorumlarinin etiketlendirilerek
bir program yardimiyla makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalariyla elde edilen bulgularla
karsilastirmak, bunun neticesinde kullanici yorumlarinin neleri kapsadigini belirlemek, bu sayede

politika yapicilara ve aragtirmacilara 6neriler sunmay1 amaglamaktadir.

Literatiirde KADES’ e yonelik uygulama yorumlarinin ¢alismalara pek rastlanamamaistir.
Calismanin farkli alanlardaki ¢aligmalari birlestirmesi bakimindan ve KADES uygulamasinda dair

yapilan bir tez olmasi agisindan énemlidir.
e Calisma, KADES yorumlarinin internet ortaminda farkli platformlardan verilerin

cekilmesi bakimindan web madenciligi,



e Yorumlarin veri 6n islemleri bakimindan metin madenciligi,
o Etiketlerin siiflandirilmasi bakiminda duygu analizi,

e Kullanilan program ve siniflandirma algoritmalar1 bakimindan yapay zekanin alt
dali olan makine 6grenmesini birlestirmektedir.

e Ayrica tez calismast KADES uygulamasina dair yorumlarinin analizi ve onerileri
bakimindan ilk tez olma 6zelligine sahiptir.

1.2 Arastirma Sorulari

Tez ¢alismasi kapsaminda ¢6ziim bulunmasi gereken sorunlara iliskin aragtirma sorulari su

sekilde siralanabilir:

S1: KADES uygulamasinin kullanicilar1 yorumlarindaki genel duygu durumu dagilimi

nasildir ve neyi yansitmaktadir?

S2: KADES uygulamasinda kullanici yorumlarimi smiflandirmada duygu durumu
bakimindan etiket tiirii (3’li pozitif-negatif ve notr ile 2’li pozitif-negatif olarak) ve verinin

dengeli-dengesiz olmasi ne kadar 6nemlidir?

S3: KADES uygulamasi kullanici yorumlar1 yapay zekanin alt dali olan makine 6grenmesi

yontemleri kullanarak bagarimlar1 degerlendirilebilir mi?

S4: Elde edilen bulgular ve sonuclar ile KADES uygulamasinin gelistirilmesine yonelik

Oneriler sunabilir mi?

1.3 Tezin Stmirhliklar:

Tez caligmanin limitleri su sekilde siralanabilir:

e Zaman aralig1: 24.03.2018-03.01.2024 tarih veri seti olarak halka ag¢ik olan Google
Store, Apple Store ve Youtube kamu spotu videolarindaki yorumlar kullanilmistir.

e Veri kullanimi: Verilerde herhangi bir kisisel veri yada kisiyle iligkilendirilebilecek
olan verilere yer verilmemistir.

e Uygulama siiriimii: KADES uygulamasinin ¢ikis tarihi 23 Mart 2018 tarihidir ve



son giincelleme (Siirtim Bilgisi:1.0.17) ise 1 Agustos 2024°de yapilmistir. Arada tam olarak kag
stiriim yapildigi bilgisi elde edilememistir. Dolayisiyla siiriim degisiklikleri sonrasi kullanicilarin

yorumlarinda farkliliklarin olacag agiktir.
e Veri etiketlemesi: Veri setinin etiketlemesinde pozitif-negatif ve nétr gibi ayrimlarin

kullanicinin anlatmak istedigi konu bakimindan memnuniyet ve olumlu goriisler pozitif, sikayet ve
olumsuz goriisler negatif olarak, herhangi bit olumlu-olumsuz bilgi bulunmayan, konuyla ilgisiz
ya da iyilestirme tavsiyeleri gibi durumlar i¢in notr etiketi kullanilmistir. Verilerin dengeli ve
dengesiz veri ayriminda veri se¢iminde rastgelelik s6z konusudur. Dolayistyla dengeli ve dengesiz
veri se¢iminde verilerin ayrilmasi farkli olmasi durumunda siniflandirma sonuglarinin da farkl

olabilecegi muhtemeldir.

Program kullanimi: WEKA yerine yorumlari isleyebilmek i¢in bagka benzer programlarin

kullanilmasi mimkindiir.

1.4 Tezin Organizasyonu

Tez organizasyonunda ilk kisim giris kisminda caligmani amaci, 6nemi ve limitleri
sunulurken, ikinci kisimda web-metin madenciligi ve duygu analizi hakkinda bilgiler
verilmektedir. Ugiincii kissmda KADES uygulamasi ve WEKA programi hakkinda bilgiler,
dordiincii kisimda verilerin elde edilmesi ve islenmesine yonelik materyal ve metot verilmektedir.
Besinci kisimda elde edilen bulgular ve tartismalar verilirken altinct kisimda sonuglar
verilmektedir. Son kisim yedinci boliimde ise politika yapicilara ve arastirmacilara Oneriler

sunulmaktadir.



2. WEB-METIN MADENCILIGI VE DUYGU ANALIZi
2.1. Web-Metin Madenciligi

Web-metin madenciligi, bliylik hacimli metin verilerinden bilinmeyen fakat potansiyel
olarak faydal1 bilgileri ortaya ¢ikarma siirecidir (Feldman ve Sanger, 2007). Ilk olarak, metin
belgelerinin diizenlenmesi ve katalog haline getirilmesi i¢in gelistirilmistir (Miner vd., 2012).
Metin madenciligi, metinlerde makine destekli bilgi kesfiyle ilgilenmekte olup, biiyiikk metin veri

kiimelerindeki bilgileri ortaya ¢ikarma ve bu veriler arasindaki iligkileri otomatik olarak belirler.

Metin madenciligi amag olarak ham bilgiyi isleyerek metinden anlamli sayisal endeksler
cikarmak ve bu sayede veri madenciligi yontemleri, istatistiksel analizler ve makine 6grenimi

algoritmalari aracilifiyla metindeki bilgilere erisimi miimkiin kilmaktir (Giirsakal, 2014).

Metin madenciliginin sagladig1 faydalar, 6zellikle ticari iglemler ve satig sonrasi hizmetler
gibi biiyiik miktarda metin verisinin toplandig1 alanlarda belirgin bir sekilde ortaya ¢ikmaktadir.
Miisterilerden gelen serbest formdaki yorumlar genellikle sikayetler, 6vgiiler, garanti talepleri ve
hata takibi gibi konulara odaklanmaktadir. Bu tiir veriler, isletmelerin pazarlama, miisteri
hizmetleri, lirlin gelistirme ve lojistik gibi kritik departmanlarina degerli girdiler saglayarak

operasyonel verimliligi ve stratejik karar alma siireclerini desteklemektedir.

Miner ve calisma arkadaslar1 (2012)'ye gbre veri madenciligi, istatistik, yapay zeka ve
makine 6grenmesi gibi alt1 ilgili disiplinin kesisim kiimesini olusturur. Bu iliskiler, Sekil 2.1.'de
bir Venn diyagrami ile gorsellestirilmistir. S6z konusu diyagramda, metin madenciligine ait
uygulama alanlari, metin madenciligi ve bu alt1 disiplinin kesisim noktalarinda tanimlanmis ve

toplamda yedi uygulama alanini icermektedir.



Veri Madenciligi

Kitdphane ve Hesaplamali Dilbilim
Enformasyon
Bilimi

Sekil 2.1. Metin madenciliginin iligkili oldugu disiplinler
Kaynak: Miner vd.(2012), s.31

2.2. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenme siireci, verilerin islenip degerlendirilmesinde baglaylp Oncesinde
karsilastirilip analizden gegirilen veriler vasitasiyla karar verme safthasina kadar devam etmektedir
(Gonzalez Garcia vd., 2019). Makine 6grenmesi denetim kriteri baz alinarak {i¢ farkli kategoride
siniflandirilmistir (Cifuentes vd. 2020).

a) Denetimli Ogrenme (Supervised Learning):

S6z konusu bu derin Ogrenme yoOnteminde etiketlenmis giris ve ¢ikis verilerinin
fonksiyonundan arastirmaci yardimi ile 6grenme islevi yerine getirilir. Bu yaklasim kullanilarak,
giivenilir veri modelleri olusturulur. Fakat bu durum biiyiik veri setleri i¢in ayn1 zamanda ytiksek
maliyetli etiketleme zorlugunu da yaninda getirir (Saba Raoof ve Durai, 2022).

Denetimli Ogrenme metotlarinin uygulandig: algoritmalara &rnek olarak Destek Vektor
Makineleri (Support Vector Machines) ve Rastgele Orman (Random Forest) verilebilir. Ayrica
Regresyon analizi (Regression Analysis) ve Karar Agaclar1 (Decision Trees) da denetimli

O0grenmenin uygulandig diger algoritma ¢esitlerindendir.



b) Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning):

Bu yontemde model izlemesine ya da veri etiketlenmesi islemlerine gereksinim duyulmaz.
Kendi veri setinden veri bilgisi ve desenin kesfedilmeye odaklanildigr bu yontemde genellikle
kiimeleme islemleri uygulanir. Girig bilgisinin bulunmadigi bu modelde ¢ikt1 verilerinin dogruluk
oranlar1 diislik seviyede olmasi bir dezavantaj olsa da diger modellere oranla daha az karmasiklik
barindirdigi i¢in uygulanabilirligi yiiksek seviyededir. (Ahmad vd., 2022).

Denetimsiz Ogrenme metotlarinin uygulandig: algoritmalara ilk olarak Temel Bilesenler
Analizi olmak iizere k-Ortalamalar Kiimelemesi (k-Means Clustering) ve Kendi kendine Organize
Haritalar (Self Organizing Maps) algoritmalar1 6rnek verilebilir.

c) Pekistirmeli 6grenme (Reinforcement Learning): Cevreyle interaktif bir iliskinin
kurulmadigi bu 6grenme modelinde ise deneme-yanilma ve 6diil-ceza kavramlar1 uygulanarak,
model en yliksek 6diilii alma hedefiyle ¢alistirilir. Q-Learning, Asynchronous Advantage Actor-
Critic (A3C), Policy Gradient Methods, Actor-Critic Methods, algoritmalar1 pekistirmeli derin

O0grenmeye Ornek olarak verilebilir.
2.3. Duygu Analizi

Duygu Analizi, metin madenciligine ait 6nde gelen alt alanlarindan biri olarak, bireylerin
bir konuya iliskin hislerini, kisisel deneyimlerini, tutumlarim1 veya fikirlerini analiz etmeyi ifade
eder (Farhadloo ve Rolland, 2016). Literatiir ¢alismalarinda duygu durumu analizi, duygu
simiflandirma, fikir madenciligi ve kanaat ¢ikarimi gibi ¢esitli isimlerle anilmaktadir. Agarwal ve
arkadaglar1 (2015)’e gore duygu analizi, metinlerdeki duygularin otomatik olarak ¢ikarilmasi ve
siniflandirilmas1 amaciyla dogal dil isleme, metin analizi ve hesaplama yOntemlerini bir araya

getirmistir.

Duygu analizinin temel islevi, metnin polaritesini belirlemek, yani belgedeki ifadelerin,
climlelerin veya belirli isletme unsurlarmin olumlu, olumsuz ya da nétr olup olmadigini

siiflandirmaktir. Bu analiz, belge, climle veya 6zellik diizeyinde gerceklestirilebilir.

Dogal dil isleme, veri ve metin madenciligi gibi ¢esitli disiplinleri birlestiren duygu analizi,
isletmeler i¢in stratejik bir 6neme sahiptir. Hesaplamali zeka yontemlerini siireclerine entegre eden
isletmeler, duygu analizini kullanarak miisteri geri bildirimlerini anlamayi, {iriin ve hizmetlerini

gelistirmeyi ve operasyonel verimliligi artirmay1 amaglamaktadir (Farhadloo ve Rolland, 2016).
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2.4. Kullanilan Siniflandirma Yontemleri

Bu kisimda ¢alismada kullanilan siniflandirma yontemleri Naive Bayes KNN ve Sirali

Minimal (SMO)Algoritmas1 hakkinda bilgiler verilmektedir.

2.4.1 Naive Bayes

Naive Bayes, etkin bir siniflandirma algoritmasidir ve ismindeki "Naive" (naif, saf) terimi,
veri kiimesine ait 0zniteliklerin her birinin bagimsiz oldugu varsayimina dayanmaktadir. Naive
Bayes, smiflandirilmis 6rnek veriler lizerinden, yeni bir verinin hazir bulunan siniflardan birine
aitlik olasiligim1 hesaplar. Bu yaklagimda, Ozniteliklerin birbirinden bagimsiz oldugu kabul

edilir(Karakoyun ve Hacibeyoglu, 2005).

Bayes modeli, basit yapisiyla taninir ve iteratif bir model degildir, bu nedenle biiyiik veriler
icin oldukea kullanighdir. Basitligi sayesinde, daha karmasik yontemlere kiyasla oldukg¢a basarili
sonuglar verir ve bu ylizden yaygin olarak kullanilir. Bayes teoremi, P(c|x) olasiligin1 hesaplamak
icin P(c)P(c), P(x)P(x) ve P(xIc) olasiliklarin1 kullanir. Naive Bayes siniflandiricisinda, bir tahmin
edicinin (x) degeri, belirli bir sinif (c) iizerindeki etkisinin, diger tahmincilerden bagimsiz oldugu
kabul edilir. Bu varsayim "smif sarthh bagimsizlik" olarak adlandirilir (Arslan, 2018). Bayes
teoremi Denklem 2.1°deki gibi ifade edilebilir:

_ P(XIC).P(c)

P(c|x) P60

2.1)

P (c|x); x olay1 gergeklesme durumunda ¢ olaymin olusma olasiligi
P (x|c); c olay1 gergeklesme durumunda x olayinin olugsma olasilig
P (c); ¢ smifinin olasilig1

P (x); x tahmin edicisinin 6nsel olasilig1

2.4.2 En Yakin Komsu Algoritmasi1 (KNN)

K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmasi, metin kategorisi gibi siniflandirma sorunlari i¢in en
yaygin kullanilan yontemlerden biridir. Bu algoritmada, k degeri kullanici tarafindan belirlenir ve
bilinmeyen bir noktadan belirlenen veri noktalarina olan mesafeler hesaplanir. Hesaplanan

mesafeler artan siraya gore diizenlenir ve en kiiclik k mesafe secilmis olur. KNN algoritmasinin
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performansini etkileyen temel parametreler arasinda k komsu sayisi, uzaklik dlgiitii ve baglangic

agirliklarinin belirlenmesi ya da agirliklandirma yontemi bulunmaktadir.

Algoritmada kullanilan uzaklik dl¢iitleri arasinda Oklid (Euclidean), Minkowski, Chebyshev
ve Manhattan gibi metrikler yer almaktadir. k parametresine bagli olarak siniflandirma islemi
gerceklestirilir; 6rnegin, k=1 oldugunda veri yalnizca en yakin tek komsunun sinifina atanirken, k
degeri veri setindeki toplam 6rnek sayisina (N) yaklastiginda tiim veriler oylama siirecine dahil
edilir. Agirliklandirma yontemi ise siniflandirma siirecine katkida bulunan komsularin etkisini
artirmay1 hedefler; bu sayede siniflandirilan noktaya daha yakin olan komsular, ¢ogunluk

oylamasinda daha fazla agirliga sahip olur (Doad ve Bartere, 2013).

2.4.3 Sirali Minimal Algoritmasi1 (SMO)

SMO, Sequential Minimal Optimizationin kisaltmasi olup, SVM algoritmasinin daha
gelismis bir versiyonudur. SMO, diger SVM algoritmalarinda oldugu gibi biiyiik ¢6ziilmesi zor
quadratic programming (QP) problemlerini, daha kiiciik ve ¢Oziimii daha kolay olan QP
problemlerine ayirarak islemlerini gergeklestirir. Ancak, SMO’nun farki, miimkiin olan en kiiciik
QP problemlerini kullanarak ¢ok daha hizli bir sekilde ¢oziim tiretmesidir (Platt, J,1998). Bu
algoritma, tiim kayip degerlerini yenisiyle degistirirken, nominal olan 6znitelikleri ikili olanlara
doniistiiriir ve tiim Oznitelikleri daha 6nce tanimlanmis degerlerle normalize eder. Ayrica Tiirkce
dili ile yapilan bazi duygu analizi ¢alismalar1 incelendiginde (Nizam & Akin,2014), (Cetin ve
Amasyali, 2013), SMO algoritmasinin diger algoritmalara gore daha basarili sonuglar elde ettigi

goriilmiistiir. Bu nedenle, bu ¢alismada da algoritma olarak SMO tercih edilmistir.
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3. KADES UYGULAMASI VE WEKA PROGRAMI
3.1 KADES Uygulamasi

KADES uygulamasi, kadinlarin maruz kaldig1 siddet, taciz gibi kotii durumlar1 engellemek
amaciyla EGM tarafindan hazirlanmis ve kullanicilara sunulmus bir uygulamadir. Esi ya da bir
baskasi tarafindan siddet goren veya siddete maruz kalmis kadinlar, akilli telefonlara kurulabilen

uygulama ile yapacaklari ihbarlar vasitasiyla Kadin Acil Destek Thbar Sistemi’ne ulasabilmektedir.

Uygulama, Apple Store ve Google Play Store platformlarindan T.C. Vatandas Kimlik
Numarasini girildikten sonra EGM sunucularindan gelecek olan ya da gelen aktivasyon kodu ile
aktif hale getirebilmektedir. Acil durumlarda siddet magduru kadinlarin cihaz konum bilgisini
acarak tek tus ile 155 Polis Imdat Acil Cagr1 Merkezine ulasabilmekte bu sayede yardim ¢agrisinin
yapildig1 olay yerine en yakin giivenlik ekiplerin sevki ile olaya miidahalesi saglanabilmektedir.(i¢

Isleri Bakanlig1 KADES, 2020).

KADES uygulamasina ait arayiliz ekranlar1 Sekil 3.1.°de gosterilmektedir. Arayiiz
ekranlarinda sirastyla dil destegi ekrani (Sekil 3.1a), T.C vatandaslik durumu ekran (Sekil 3.1b),
kullanict bilgilerinin girildigi ve uygulama sartlarinin onaylandigi ekran (Sekil 3.1c), SMS
dogrulamasi yapilan ekran (Sekil 3.1d) ve yardim iste butonunun bulundugu ekran (Sekil 3.1¢)

seklindedir.
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TURKGE DESTEK

ENGLISH
Turkiye Cumhuriyeti vatandasi nisiniz?
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13:07 all = 20
T.C. ICISLERI BAKANLIGI

EMNIYET GENEL MODURLOGO
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Dogrulama Igin Kalan Si

TEKRAR SMS GONDER
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T.C. ICISLERI BAKANLIGI

EMNIYET GENEL MUDURLUGU

KaoiN YY)
DESTEK

Kimlik Numaraniz:

Adiniz

Dogum Yiliniz:

Cep Telefonunuz

Okudum, Kabul Ediyorum
Isitme Engeliniz Var Mi?

mnuniyet Anket

TC. IGISLER| BAKANLIGI

EMNIYET GENEL MODORLOGD

KADIN DESTEK

YARDIM ISTE

Sekil 3.1. KADES Uygulamasu arayiiz ekranlar1
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3.2 WEKA Programi

WEKA programi, Yeni Zelanda’daki Waikato Universitesi tarafindan gelistirilmis, veri
madenciligi i¢in kullanilan bir makine 6grenmesi algoritmalar1 toplulugunun barindirmaktadir.
Veri 6n islemleri ve hazirlama, siniflandirma, regresyon, kiimeleme, birlesme kurallar1 veri
madenciligi ve gorsellestirme gibi siiregler i¢in kapsamli araglar sunmaktadir (Patil vd.,2009). Java
programlama diliyle gelistirilmis olan WEKA, Java uygulamalariyla kolay entegrasyon
saglayabilir ve yeni algoritmalar eklenerek genisletilebilir. Grafiksel kullanic1 arayiizii, deneyleri
kolaylastirarak kullanict dostu bir deneyim sunmaktadir. Ayrica WEKA, hem sayisal hem de
nominal dzellikleri destekleyen Oznitelik iliskisi Dosya Bigimi (ARFF) kullanur.

WEKA’nin temel 6zellikleri sunlardir:

e Veritabani analizi, veri 6n isleme ve verinin dogrulugunun degerlendirilmesi,

e Ornek veri setlerin simiflara ayrilmasi ve sinif dzelliklerinin belirlenmesi,

e Smiflandirma yapilabilmesi i¢in gerekli 6zelliklerin ¢ikartilmasi,

e Ogrenme siirecinde kullanilacak 6zelliklerin alt kiime olarak secilebilmesi,

e Secilen veri setinde olas1 sapmalarin tespiti ve bu sapmalarin etkisinin azaltilmasi,
e Ornek veri alt setlerin, makine 6grenmesi baz almarak segilmesi ve kaydedilmesi,
e Ogrenme i¢in uygun siniflandirma algoritmalarmin programlanmasi,

e Secilen algoritmaya ait performans degerlendirmesi i¢in bir test yontemi belirlenmesi.

Bu o6zellikleri sayesinde WEKA, veri madenciligi siireclerini etkin ve esnek bir sekilde
gerceklestirmek i¢in giiclii bir ara¢ sunmaktadir. Sekil 3.2.°de  WEKA Uygulamasi

gosterilmektedir.
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WEKA
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NEW ZEALAND

Workbench
Waikato Environment for Knowledge Analysis
Version 3.8.6
(c) 1999 - 2022 .

Simple CLI

The University of Waikato
Hamilton, Mew Zealand

Sekil 3.2. WEKA Uygulamasi

WEKA arayliz ekranlarinda sirasiyla Explorer arayiizii (Sekil 3.3.), Experimenter arayiizii

(Sekil 3.4.), KnowledgeFlow arayiizii (Sekil 3.5.), Workbench (Sekil 3.6.) seklindedir. Simple CLI

araylizii sadece kod ile yazilim1 amagh tasarlanmistir.

@ Weka Explorer - C x
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Open file.., Cpen URL- Open DR, Genarate..

Filter

thoose  Mone
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Relatioer None Allributes: Nere Hame Mone Wieighl: None Type Nare
Instances Nong sum otwrights: Nore | Missing Mone: Distinet; None Uniqua: Nare

Atnicutes

< | Wisualize All

Status
e the Weka Log =0
‘Welrome fo the Weka Faploser ‘k 1

Sekil 3.3. WEKA Explorer arayiizii
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Sekil 3.4. WEKA Experimenter arayiizii
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Sekil 3.5. KnowledgeFlow arayiizii
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Sekil 3.6. Workbench arayiizii
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4. MATERYAL VE METOD

4.1 Veri Seti ve Ozellikleri

Calismada veri seti olarak KADES uygulamasina ait Apple Store, Google Play ve Youtube
kanallarindan elde edilen kullanici yorum bilgileri (ikincil veri) kullanilmigtir. Veriler her bir

platformdan ayr1 ayr1 toplanarak bir hesap tablosu uygulamasinda birlestirilmistir. Yorumlara ait

emoji, kiifiir vb. gibi kisimlar silinerek veriler temizlenmistir. Veri kaynagi, verilerin hazirlanmast

ve islenmesine ait bilgiler agagida verilmektedir.

4.1.1. Veri Kaynag

KADES uygulamasina ait yorumlar Apple Store, Google Play ve Youtube kanallarindan

elde edilmistir. Iphone akill1 telefon kullanicilar1 i¢in Apple Store’dan elde edilen yorum 6rnekleri

Sekil 4.1.”de gosterilmektedir.

Tarih Baglk Yorum
24.03.18 iyi giinker Uygulamays indirdim. Ard arda yanhghkla tikladigim igin inbar da bulundum yanlslikla tkladim
24.03.18 7 Cok giizel bir uygulama ancak uygulamay actighniz ilk anda ekrana eliniz carpsa bile ihbar gidiyor, ben 2 kere elimin carpmasiyla ihbar génderdim yanhglikla, Yani cok fazla yanhs ihbar gelmes
24.03.18
24.03.18 Yanlis ihbarlar igin geri dinds  Dokunmatik ekrank telefonda yanlislikla tiklanabilir butona bir yanlss ihbar icin de buton koyulmal islemin iptali igin ya da geri aranmali inbar igin giinkii az Gace saninm yanhishikia tikdadim ar
24.03.18 Herkes icin olmalt Herkese yanelik olmals
24.03.18 Yanks bildirim Uygulamays agar sgmaz ihbariniz alinds geklinde bildirin geliyor. suan kullammda deil saninm. It ihbara cok milsait suan. Bu hatalar dizeltifivse kullanigh ve gere
24.03.18 Gok gerekli bir uygulama & i Gereksiz yere pol rahatsiz etmeyelim hanimiar acil durumlarda gecerlidi.
25.03.18 ¥ Yanlighikla bastim ne olcak @ Selguk mahallesi fzmir Konak
25.03.18 Dikkat Buna dikkat edin efier gereksiz yere ihbar yaparsani hakkinizda cezai islem uygulanir
25.03.18 Cok basani® Uygul i indirdim gbz atarken yanlighila ihbarda bulundum 10 sn sonra emniyetten aradilar. Bir sorun mu var diye. Konumumu di alabiliyor, Acil bir durum olduunda kullanidmas: gere
26.03.18 Gok eksik Sayfada tus yok, acar agmaz ihbar gidiyor intali yok Beri tuzu yok uygulama gok eksik , kullanilamaz bu sekilde boguna strese girdim
30.03.18 lyi aksamilar Uygulamay: indirdim glizel yalniz eksiklikler var iptal butonu olsa daha iyi i lerd) elinde oluyor gopu yanh bir goreviileri me
26.04.18 Bilg) Yardim iste butonuna lazim olmadifinda basmadiBiniz siirece sorun yok. Cok gizel bir uygulama. Ozellikle son zamanlarda ki taciz alaylan igin harika almus.
04.05.18 TR Allah devietimize milletimize 1eval vermesin, Bu deviet daha ne yapsin. Gok gizel bi uygulama. Diigl in de da ellerine saiflik. @
16.05.18 Tebrikler Giizel ve bagarih bir uggulama.
17.05.18 Eksik bilgi Kadinlar sadece siddete defil sokaklarda tacize de ugruyorlar. Bilgi sadece siddete ugrayan kadwlaria ilg Bu sist perekiyor i
26.05.18 A Uygulama bilgileri girdiim halde beni uygulamay kapatiyor ve sisteme dahil etmiyor
27.05.18 yanlss ihbar yanlis ihbar oluyor diizeftiimeli
16.07.18 Bagansu Uygulamay indirdim ancak hata veriyor kayit talebiniz onaylanmads, Hata SMS gnderimi esnasinda bir hata olustu yetkilil hatalar acil
04.11.18 Kimlik dogrulama hatasi Tum bilgilerimi dogru girmeme ragmen kimlik bilgileri yaniis diyor
05.11.18 Dilzeltiimeli Uygulamadan atiyor itfen diizeltin
15.11.18 Calismuyor Uygulamays indirdim fakat bilgilerimi doldurduktan sonra ya hata veriyor ya da uygulama kapansyor

23 Kullanicr- 12.12.18 Uygulomays kullanamyorm i eksiksiz girmeme ragmen kabul eksiksiz doldurun
24 Kullans 13.12.18 Gyeliimi kabul etmiyor iglerimi dofru girmeme ragmen kimlik bilgleriniz yanhs diyor ve sisteme dahil etmivor daha baslamadan yardime olamiyor .. hareket giizel ama sonugE:

25 Kullamicr- 14.12.18 i eri Siirekli hata veriyor dyelik kabul etmiyor yada SMS gonderimde hata var divor daha indirmede problem var bu sekilde mi kadin destegi saglaniyor

26 Kullanicr- 22.12.18 Kayit Hatasi Uygulamay indirdi kayit igin sms génderme hatas: aliyorum kayd Tiim bilgileri dogru giriyorum. Oylece kald: uygulams giris yapamiyorum. Acilen iyileg

Android akill telefon kullanicilarina ait yorumlara dair Google Play’den elde edilen

Sekil 4.1. Apple KADES yorumlar1 6rnegi

yorum Ornekleri Sekil 4.2.’de gosterilmektedir.

Swa  Yazar
1 Google kullamc
2 Google kullanic
3 Google kullamc
4 Google kullanic
5 Google kullanic
6 Google kullaniisi-6
7 Google kullanicis-7

12 Google kullamcrs-12
13 Google kullanicisi-13
14 Google kullanicis-14
15 Google kullanic
16 Google kullamc
17 Google kullamc:
18 Google kullamc
19 Google kullanicisi-19
20 Google kullanicisi-20
21 Google kullanicisi-21
22 Google kullamcrs-22
23 Google kullanicisi-23
24 Google kullanicisi-24
25 Google kullancis-25

Tarih Yorum
24.03.18 Gok tegekkiirler harika bir uygulama olmug
24.03.18 Harika almus uygulama ingallah bagari olur
24.03.18 Cok giizel bi cahsma tebrikleri§-#§
24.03.18 llle erkek den defil siddet ivey anne den yada ivey baba den siddet yolla da yiiriirken siddet ille erkek defil degil siddet patron dan siddet.....iyi bir uygulama erkek kadin goluk gocuk kullansin ama keske kavga davii
24.03.18 Tegekkiir ederim iyiki varsinz iyiki ¢ok sevdim Edbabi
24.03.18 Yanlhkla cagy galiba ne iptal edebilirim anlamadim uygulamay
24.03.18 Iyi giizel her kadn sidetmi géiriiyor bazlan erkege siddet uyguluyor ve kadin kocay aldatn diyelim kaca namusu igin serefi igin kadini dévse katimi Ben olsam kaldiamam bu durumu 8ldirir gider igerde yatanm iste
24.03.18 Iyi yapmislar allah raz olsun bakalim artk kadina siddet var mi
24.03.18 Indirdij anda yardim istiyor gok hassas
24.03.18 Cok faydah bir uygulama milyonlarca kadin szl fiziksel tacize ugrayip yardim isteyemiyor sadece kocalan siddet uyguluyor diye degil sokakta b sapigin tacizine. Saldinsina maruz kalan kadinlar igin de muhtesem. Bi
24.03.18 Hata veriyor kimlik bilginizleriniz dogrulamads diyor

24.03.18 iyi bir program allahim kimseye kandina sidet géstermesin amin

24.03.18 Lafim bu uygulamaya kadinlarn g..... kaldiriyarsunuz divene...Eger o kadinlarin yasadiklann yasasan sokaga gikmaya korkarsin. .siddet gormek her an Sldiiriime korkusuyla yasamak her sabah evden ise giderken |
24.03.18 Ortadaki Kades yazil buton "imdat” veya "yardim® seklinde yapilirsa yanhsikla tklamalann ni ir. Uygulamayla ilgii aynnuls bilgi gibi bir segenek de olabilir. Tegekkiirler

23.03.18 Yankslikla ekran donmasiyla 3 defa yardim gadins: yapmigim. halbuki sadece gelen gifreyi giriyordum. bu gibi durumlar igin iptal tugu olmali..emniyet giiglerimizi boguna mesgul etmek istemeyiz.

24.03.18 Uygulama ilerleyen zamanlarda cok faydali olacaktir ama yardim gagr i, daha belirgin ve net bir hale getirilmeli. Aksi takdirde cok fazla yanlislikla tuslama ve yanlis inbar yap

24.03.18 Ben bile tasker izerinden bundan daha iyi bir otomosyon gorevi yapanm hemde salla sensoriine otomatik gps agma internet agma ve 155 otomatik sms atma yapanm. Kullanicimin telefanu yere atmas: yeterli salla
24.03.18 Allah ran olsun yapanlardan, Allah siddet uygulayanian da islah etsin ingallah,

24.03.18 ¥a ben yanlighk bastim galiba ne olacak simdi yard i edildi dedi ne
24.03.18 lyi giizel de gok gabuk gain butonuna dokunuyar
24.03.18 k belirsiz. digind! gerekiyor. Vanlishikla yapilacak inbarlar olur hele ki dokunmatik telefondan. Yardim ekrani gkmadan Snce uyan igeren bir sayfa olmals, Ihbar iptal edilemez. Vs gibi.

24.03.18 Calisma mantigi cok guzel fakat yardim isteme kismi kesinlikle degistirlmeli, yeni indirip uygulamayi anlamaya calisan bir insan kolaylikla yanlis inbarda bulunacaktir benim basima geldigi gibi. Yardim isteye bastiktan
24.03.18 Gergekten cok iyi bi uygulama indirirken yanlslila butana bastim hemen aranip ekip gnderiyorlar cok sikiir ihtiyacimiz olanlara gercekten yardimei olucaktir bu uygulama

25.03.18 ABLAMIN ADINA KAYIT OLDUM. SORUN OLURSA BEN KULLACAGIM ERKEK OLMAM BIRSEY DEGISTIRMEZ BEN $IDDET GORURSEM BANA DEVLET SAHIP CIKMAYACAK Mi 2

25.03.18 Devietime giiveniyorum.

Sekil 4.2. Google Play KADES yorumlar1 6rnegi
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Kamu spotu olarak bilgilendirme amaciyla Youtube’da yapilan videolara ait yorumlar da

Sekil 4.3. ve Sekil 4.4.’de gosterilmektedir.

11
12
13

Profil Ad
i .
Kullamer-3 05.07.21 11:45:53 Sagmalama erkekler g0gld onlann bagina ama béle bir i var ancak bu gok diigtk bir ihtimal erkekler iin katlediyor ama rci ayda 1 kez |
Kullamer-4 05.07.21 12:03:04 enlann bagina birsey gelmez
Kullame-  05.07.21 12:08:43 Kanitlayamazsin ben bir feminist dedilim kadinlars her yaptigin, mal gibi gardaklerini, kizlan canh canl) gommeleri, damgasi sonuna kadar
Kullanici6 14.08.21 19:12:54 bunu savunman 2aten snei feminist yagryor feminizmin ilkesi kadin ve erkek esitligidic kadin Gstnloga degil
Kullanici-7 16.08.21 14:15:43 Belki kiz oldufum ve bunlan yasadigim igin FEMINIST olabilirim
Kullamci-8  04.09.21 18:45:18 seni anliyorum herkese saygim var
Kullamci-10 | 25.11.20 13:35:29 brave bravo tourkiya systere guzel ben fas tenne
Kullamci-16 | 15.12.20 19:30:23 Tegekkarler Allahce razs olsun AMA LOTFEN ETRAFIMIZDA ERKEGDE SITTET UGULAYAN KADINLAR ILELER] VAR BUNADA BIR CARE BULUNSUN KADINLARIN HERSI ERKEKELERIN HEPSI MASUM DEGIL UNUTMAYALIM,
Kullamei-17 15,0121 12:43:02 DAGHAN
Kullsnici-18 | 28.02.21 14:49:39 Tegekkirler
Kullanici-19
Kullamei-20
Kullanei-21 “ D o
Kullamci-22  22.07.21 22:08:33 Emegi gecen herkesten allah ran olsunndibéit
Kullamei24  21.07.22 10:40:48 Bu kizin instagrami varmi?
. N
Sekil 4.3. Kamu Spotu Youtube KADES yorumlar1 6rnegi
. . . (7
Kaynak link: https://www.youtube.com/watch?v=9-grKqwNQAc
Profil Adi(Kullanici) Tarih Yorum
Kullanicr1 25.11.19 09:10:36 Ne kadar glizel. 155 aramak yerine bir uygulama indirip bir tuga basmak, Harika!
Kullamcr-2 25.11.19 11:05:45 Uygulama nasil indirilecegini de verse de kolayca indirsek & 3, @
Kullamicr-3 07.12.19 16:23:39 daglar kuzi gle Play dan App irebilirsin "KADES™
Kullanicr-4 25.11.20 17:41:48 Evet cok giizel bu uygulama bugiin Milge Anli can polisleri ladi cok gizel anlattlar rabbim h in yardimcisi olsun rabbim sizleri 2orda birakmasin iyiki devietimiz var iyiki varsing
Kullanici-5 26.11.20 08:26:05 Batakligin iginde ¢2iim aramaya devam. Ne kadar uygulamalar iretilirse Gretilsin, ne kadar teknolojik imkanlar geligtirilirse geligtirilsin, kadina siddet meselesi kapitalist batakiik Nizami uygulands sC
Kullanicr-6. 26.11.2008:30:53 &
Kullamicr-7 19.03.21 21:03:04 Seriatrmi
Kullamici-& 06.08.21 20:53:56 Arabistana gidebilirsin orda istedigin rejimden uygulaniyor ha bide gitmisken bakta ne tarafta kadinlar daha ok &ldiiriliyor bizede séyle
Kullanicr9 02.12.20 13:27:36 Ben indirdim bence biitiin kadinlann telefonunda olmas: gerek
Kullamer-10 02.12.20 22:30:58 Bu uygulamalara zorunda kalmak.
Kullamici-11 15.12.20 13:25:44 peki reklamdaki kotii adamin benim miizik S§retmenimin olmasi ;) (cidden Syle bu arada)
Kullanici-12 15.12.20 13:27:58 sana neden - respect dedim ginki birisi sana soru sorarken insanla dalga geciyorsun
Kullamer-13 16.12.20 05:21:50 yo
Kullanici-14 16.12.20 05:28:54 e ikidebir foto atiyon buda beni sinir ediyor
Kullanicr-15 17.12.2012:01:50 ?
Kullanic-16 12.01.21 08:52:48 Benimdee
Kullamcr-17 15.12.20 13:27:21 O kitii adam benim miizik hocam :DDD
Kullamier-18 12.01.21 08:52:24 Benimde KWOSOEODOEODOEOODED
Kullanic-19 25.10.21 20:00:05 Adi nae
Kullamicr-20 25.10.21 20:01:28
Kullamier-21 22.12.20 15:36:31 Bana Lazim
Kullamici-22 23.12.20 17:42:10 25 arama varmis
Kullanic-23 24.12.2013:49:18 Lan ben erkegim
Kullanici-24 03.01.21 21:54:38 0 adam bi seytan hep kiza musallat alup rahat birakmiyor kizv siirekli izliyor
Kullanici-25 13.01.21 13:52:59 kamu spotu olarak devamhi olarak tv de tanitimi yapimali. gogu kadin bu uygulamadan haberdar degil.aynca sadece kadinlar iin degil tehlikede olan tiim insanlar igin kullanima agik olmali

Sekil 4.4. Kamu Spotu Youtube KADES yorumlar1 6rnegi

Kaynak link: https://www.youtube.com/watch?v=utRCpfFPaUM

Toplam elde edilen 5083 adet yorumlarin kaynak, tarih ve adet bilgileri ise Tablo 4.1.’de

verilmektedir. Caligma kapsaminda belirtilen tarih araligindaki yorumlar alinmistir. Uygulamanin

yayginlagsmasi ve ilgili platformlarda yapilan yorumlarin sayisi artabilir.
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Tablo 4.1. Veri Seti Bilgileri

Yorum Kaynagi Adet | Tarih Arahg

Apple 1128 | 24.03.2018-03.01.2024
Google Play 3833 | 24.03.2018-03.01.2024
Kamu Spotu-Youtube 88 24.11.2020-30.12.2023
Kamu Spotu-Youtube 34 | 25.11.2019-17.12.2023
TOPLAM 5083

4.1.2. Verinin Temizlenmesi ve Hazirlanmasi

Elde edilen yorumlar tek bir hesap tablosunda(MS Excel) birlestirilmis ve gereksiz emoji vb.
ifadeler kaldirilmistir. Etiketleme yapilirken 3 sinifa ayrilmistir. Etiketleme icin Sekil 4.5.°de
goriildiigii gibi Pozitif(+), Negatif(-) ve No6tr(0) ifadeleri kullanilmistir. Yorumlarda KADES
uygulamasi ile ilgili olumlu yorumlar Pozitif(+), uygulamaya dair olumsuz ifadeler Negatif(-) ve
uygulama disinda yapilan ya da uygulamayi kullanmaya dair bilgilendirmeler ise N6tr(0) olarak

ifade edilmistir. Etiketlenen yorumlarin adetleri Tablo 4.2.’de gosterilmektedir.

No 1Yorum Durum

1 Uygulamayi indirdim. Ard arda yanhshkla tikladigim igin ihbar da bulundum yanlighkla tikladim. N&tr(0)
2 Cok giizel bir uygulama ancak uygulamayi agtiginiz ilk anda ekrana eliniz ¢arpsa bile ihbar gidiyor, ben 2 kere elimin garpmasiyla ihbar gonderdim yanhglkla. Yani Pozitif(+)
3. Notr(0)
4 Dokunmatik ekranl telefonda yanhslikla tiklanabilir butona bir yanlg ihbar igin de buton koyulmal igslemin iptali igin ya da geri aranmali ihbar igin giinkii az dnce Negatif(-)
5 Herkese yonelik olmali.. Notr(0)
6 Uygulamayi acar acmaz ihbarimiz alindi seklinde bildirim geliyor. Suan kull da degil samrim. Kull d yanls ihbara ¢ok miisait durumda guan. Bu hatalar  Pozitif(+)
7 Emeginize saglik ???? Gereksiz yere polis tegkilatimizi rahatsiz etmeyelim hanimlar acil durumlarda gecerlidir. Pozitif(+)
8 Yanhslikla bastim ne olcak ?? Selguk mahallesi izmir Konak 2? Nbtr(0)
9 Buna dikkat edin eger gereksiz yere ihbar yaparsaniz hakkinizda cezai iglem uygulamir Pozitif(+)
10 Uygulamayi indirdim gdz atarken yanhslikla ihbarda bulundum 10 sn sonra emniyetten aradilar. Bir sorun mu var diye. Konumumu direkt alabiliyor. Acil bir durum  Pozitif(+)
11 Sayfada tus yok, acar agmaz ihbar gidiyor iptali yok geri tusu yok uygulama cok eksik , kullanilamaz bu sekilde bosuna strese girdim ?? Negatif(-)
12 Uygulamayi indirdim giizel yalniz eksiklikler var iptal butonu olsa daha iyi olmazmi?Birde annelerden cok cocuklarin elinde oluyor ¢ogu zaman telefonlar yanhs bir ~ Pozitif(+)
13 Yardim iste butonuna lazim olmadiginda basmadiginiz siirece sorun yok. Cok giizel bir uygulama. Ozellikle son zamanlarda ki taciz olaylari igin harika olmus. Pozitif(+)
14 Allah devletimize milletimize zeval vermesin. Bu devlet daha ne yapsin. Cok giizel bi uygulama. Diisiinenlerin de yapanlarin da ellerine emeklerine saglik. 222? Pozitif(+)
15 Giizel ve basaril bir uygulama. Pozitif(+)
16 Kadinlar sadece siddete degil sokaklarda tacize de ugruyorlar. Bilgi sadece siddete ugrayan kadinlarla ilgili verilmis. Bu sistemin amacinin gelismesi gerekiyor veya  Negatif(-)
17 Uygulama bilgileri girdigim halde beni uygulamay kapatiyor ve sisteme dahil etmiyor Negatif(-)
18 yanhs ihbar oluyor diizeltilmeli Negatif(-)
19 Uygulamayi indirdim ancak hata veriyor kayit talebiniz onaylanmadi. Hata SMS génderimi esnasinda bir hata olustu kades yetkilileri bu hatalar acilen Negatif(-)
20 Tum bilgilerimi dogru girmeme ragmen kimlik bilgileri yanlis diyor Negatif(-)
5060 peki reklamdaki kotli adamin benim miizik dgretmenimin olmasi :) (cidden dyle bu arada) N&tr(0)
5061 sana neden - respect dedim giinkii birisi sana soru sorarken insanla dalga gegiyorsun Nétr(0)
5062 yo Natr(0)
5063 e ikidebir foto atyon buda beni sinir ediyor N&tr(0)
5064 ? Notr(0)
5065 Benimdee Nétr(0)
5066 0 kétit adam benim miizik hocam :DDD Notr(0)
5067 Benimde KWOSOEODOEODOEOODEQ Notr(0)
5068 Adi nee Nétr(0)
5069 Notr(0)
5070 Bana Lazim N&tr(0)
507125 arama varmis N&tr(0)
5072 Lan ben erkegim N&tr(0)
5073 0 adam bi seytan hep kiza musallat olup rahat birakmiyor kizi siirekli izliyor Nétr(0)
5074 kullanima agik olmal i o N - i - ) »Ntr(0)
5075 kapiya dayandi Natr(0)
5076 Adalet miilkiin temelidir yerine devletin temelidir yazmasi...... Nétr(0)
5077 Turkiyede o elektronik kelepgeyi kediye takip adam aksama kadar sokakda gezer Nétr(0)
5078 hocam kades hileli apk ne zaman gelir ? N&tr(0)
5079 Destek verilmesi gereken bir uygulama Pozitif{+)
5080727222222 Notr(0)
5081 adin Destek Uygulamasi degilde insan destek uygulamasi olmali. egit almak istiyorum (!) N&tr(0)
5082 Denetimli serbestlik garanti ?? »Notr(0)
5083 Bu kanunlar care olmadi kadinin 8lmesine veya ajllerin parcalanmasina dahada kétii oldu mezarda kadimi koruma kanunu sanki?? Natr(0)

Sekil 4.5. Elde edilen yorumlarinin diizenlenmis ve etiketlenmis halleri
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Tablo 4.2. Etiketlenen yorumlarin adetleri

Pozitif(+) | 1683
Negatif(-) | 2386
Notr(0) 1014
Toplam 5083

Etiketlerden ¢ogunun negatif oldugu goriilmiistiir. Yorumlar kendi arasinda tavsiyeleri ve
elestiriler bakimindan bdliimlere ayrilabilir. Pozitif tavsiyelerde, sistemi kullanan, begenen

kullanicilarin uygulamayzi iyilestirilmesine dair yorum 6rnekleri Tablo 4.3.’de goriilmektedir.

Tablo 4.3. Pozitif(+) Yorum kapsaminda yapilan bazi tavsiyeler

Imdat ¢agrisi sesle anlasilabilsin.

Hirsizlik i¢in benzer program olmali.

Uygulamada Tiirkge dilinin farkli yerde olmasi.

Otomatik arama eklenmeli.

Gsm tlizerinden de ¢alismas1 gerek internet olmadan da ¢alismasi daha diizenli
olur ve siri, google gibi sesli komut ile aktif olmasi ¢ok daha iyi 6rnegin
"yardim" ya da kullanicinin verecegi aktif ses komutuyla harekete gegmesi
saglanmali.

Internet olmadan uydu iizerinden konum tespiti yapilmali

Ana ekran ayarlarindan uygulama icin "Widget" eklenebilir. Kisayol amagl
tek buton yapilirsa uygulamaya girmek icin acil bir durumda vakit kaybi
olmaz, ekran kapaliyken gii¢c diigmesine 3 kere tiklama islemini de uygulama
giincellemesine yapilabilir.

Programin yanlis kullanilmasinda 3 yillik cezai yaptirim olmasi-endige sebebi
Yanlis basilmaya (¢ocuk vb.) kars1 parmak izi konulmasi.

Uygulama kilidi(¢ocuklarin erisimine énlem olarak)

Thbarin kabul ve reddi igin bilgilendirme gelmesi.

Negatif tavsiyeler, sisteme erisimde ya da kullanimda sorun yasamis olanlarin elestirilerini

ve uygulamanin gelistirmesine dair yorum ornekleri Tablo 4.4.’de goriilmektedir.
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Tablo 4.4. Negatif(-) Yorum kapsaminda yapilan bazi tavsiyeler ve elestiriler

SMS dogrulamasi gelmemesi

Telefon uygulama giincellemesindeki yetersizlik

Telefon uyumsuzlugu

TC kimlik kabul etmemesi

Yabanci ya da miilteci vatandaslarin sisteme girememesi

Sadece aile i¢i siddet uygulamasi olmasi

Yas sinir1 olmasi

Erkek kullanimina kapali olmasi

Ikaz butonu hassaslig

Kiirtce dil destegi olmamasi

Konum tespitinin yeterli olmamasi

Internete bagh bir uygulama olmasi

Uygulamanin boyutu ve telefonda fazla yer kaplamasi

Trans kadinlar i¢in de olmasi talebi

Her telefon siirlimiinde ¢alismamasi (Android siiriimleri arasinda)

Isim degisligi onerisi (Kafes ismini andirmas)

Telefon hatt1 kullaniciya ait olmamas1 (Telefon hatt1 ile kullanicinin farkli
kisiler olmasi)

Teyit amacglt magdurun aranmamasi gerektigi (Magdur zaten telefonla
konusamaz)

112 gibi internet olmadan da ulasilabilmeli

Uygulamada donma ve ¢alismama durumu olmasi

Siddeti sadece kadinlar yasamadigi ¢ocuklar hayvanlar engellilerin de benzer
sikintilar yagsadiginin belirtilmesi ve kadinlara 6zel ¢ikarmanin ayrimeilik
oldugunun diisiliniilmesi

Kadimlarin KADES uygulamasi ile asilsiz ihbarlarda bulunmasi ve polisi bos
yere mesgul etmeleri

Uygulama detaylandirilmasini geriye doniik bagvurunun iptal segenegininin
getirilmesi

Notr tavsiyeler, sistemin iyi ya da kotli olduguna dair yorumu olmayip uygulamanin

gelistirilmesine ait yorumlar1 6rnekleri Tablo 4.5.”de goriilmektedir.

Tablo 4.5. No6tr(0) Yorum kapsaminda yapilan bazi tavsiyeler

Programin bagka program icine gizlenmesi (kamufle edilmesi)

Aile i¢i siddet goren ¢cocuklar-geng kizlar i¢in de olmali

Internet olmadiginda SMS kullanilmalt

Uygulamaya otomatik komut verme eklenebilir 6rnegin sesli bir sekilde bir
kelimeyi iki kez sdylendiginde otomatik olarak polisi arayabilir.

Profil olusturulabilir. Tekrar bilgi girmeye gerek kalmaz.

Uygulamay1 anne kullanamayacak durumdaysa ¢ocuk ya da baska birinin
girmesi saglanmali.
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4.2. Veri Hazirlama Siireci ve Olceklenmesi

MS Excelde yazan verilerin .csv formatindan sonra Wordpad ile WEKA programinin

isleyecegi veri formati .arff ye doniistiiriilmesi Sekil 4.6.” da gdsterilmektedir.

BFRELATION deneme]l Eylul0zZd wekal

» HUMEELC

Sekil 4.6. .arff veri fomat1 haline getirilmesi.

WEKA programina hazir hale getirilen verilerin ilk dagilimi Sekil 4.7.”de gosterilmektedir.

&) Weka Explorer = [m] x

Preprocess Classify Cluster Associate Select attributes Visualize

Open file... Open URL... Open DB... Generate... Undo Edit.. Save...
Filter
Choose Neone Apply Stop
Current relation Selected attribute
Relation: deneme1_eylul2024_wekal Attributes: 3 Name: durum Type: Nominal
Instances: 5083 Sum of weights: 5083 Missing: 0 (0%) Distinct: 3 Unigue: 0 (0%)
Attributes Ne. Label Count Weight
All None Invert Pattern 1 pozitif(+) 683 1683
2 negatif(-) 2386 2386
No. Name 3 notr(0) 1014 1014
10 Ino

2 |yorum

3 ® durum

Class: durum (Nom) v Visualize All

2386

1883

1014

Remove

Status

0K Log w x0

Sekil 4.7. Verilerin etiketlendikten sonra ilk dagilimi(Dengesiz Verti)
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4.2.1. Veri Setinin Ayrilmasi

Veri seti dengeli ve dengesiz dagilim olarak iki kisima, etiketleme tiiriine (ii¢ ya da iki

etiketli) gore de iki kisima ayrilmistir. Bu sayede dort veri seti olusturulmustur. Yorumlara ait

emoji, kiifiir vb. gibi kisimlar silinerek veriler temizlendikten sonra elde edilen 4793 adet yorum

verisi i¢in Sekil 4.8.’de gortildiigii gibi dengesiz veri ayrimi (Veri seti-1) yapilmistir.

& Weka Explorer = [m} X
Preprocess Classify Cluster Associate Select attributes Visualize Auto-WEKA
Open file Open URL Open DB. Generate. Undo Edit Save
Filter
Choose  StringToWordVector -R first-last -W 1000 -prune-rate -1.0 -N 0 -stemmer weka.core.stemmers.NulIStemmer -stopwords-handler weka.core.stopwe Apply
Current relation Selected attribute
Relation: belge_weka2_dengesizveri Attributes: 3 Name: Durum Type: Nominal
Instances: 4793 Sum of weights: 4793 Missing: 0 (0%) Distinct: 3 Unigue: 0 (0%)
Attributes No. Label Count Weight
All None Invert Pattern 1 pozitif(+) 1666 1666
2 negatif(-) 2378 2378
No. Name 3 notr(®) 749 749
1 No
2| Yorum
Class: Durum (Nom) ~ | Visualize All
49
Status
oK Log % =

Sekil 4.8. Verilerin etiketlendikten sonra dagilimi(Dengesiz-Veri seti-1)

Dengeli veri i¢in etiketlenen ii¢c yorumdan Notr verisi sayisi kadar diger yorumlar rastgele

secilerek esit miktarda alinarak Sekil 4.9.’da goriildigii gibi dengeli veri ayrimi (Veri seti-2)

yapilmistir.
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© Weka Explorer - o X
Preprocess  Classify  Cluster  Associate  Selectattributes  Visualize  Auto-WEKA
Open file... Open URL.. Open DB.. Generate.. Undo Edit.. Save..
Filter
Choose  |None Apply Stop
Current relation Selected attribute
Relation: belge_weka2_dengeli Attributes: 3 Name: Durum Type: Nominal
Instances: 2247 Sum of weights: 2247 Missing: 0 (0%) Distinct: 3 Unique: 0 (0%)
Attributes No. Label Count Weight
All None Invert Pattern 1 pozitif(+) 749 749
2 negatif(-) 749 749
No Name 3 notr(0) 749 749
1 INo
2( |Yorum
Class: Durum (Nom) v | Visualize All
7 748
Remove
Status.
oK Log W X0

Sekil 4.9. Verilerin etiketlendikten sonra dagilimi(Dengeli-Veri seti-2)

Yorum bakimindan ¢ok etkisi olmayan Notr verileri ¢ikartilarak sadece Pozitif ve Negatif

etiketlere gore tekrar dengesiz veri ayrimi(Veri seti-3) Sekil 4.10.’da ve dengeli veri ayrimi (Veri

seti-4) Sekil 4.11.”de goriildiigi gibi tekrar yapilmistir.

Class: Durum (Nom)

Remove

Status
oK

&) Weka Explorer = m] X
Preprocess  Classify  Cluster  Associate  Selectattributes  Visualize  Auto-WEKA
Open file... Open URL.. Open DB... Generate... Undo Edit.. Save..
Filter
Choose |None Apply Stop
Current relation Selected attribute
Relation: belge_weka3_dengesizveri Attributes: 3 Name: Durum Type: Nominal
Instances: 4044 Sum of weights: 4044 Missing: 0 (0%) Distinct 2 Unigue: 0 (0%)
Attributes No. Label Count Weight
All None Invert Pattern 1 pozitif(+) 1666 1666
2 negatif(-) 2378 2378
No. Name
10 JNo
2| Yorum
v | Visualize Al

Log

-0

Sekil 4.10. Verilerin etiketlendikten sonra dagilimi(Dengesiz- Veri seti-3)

26



& Weka Explorer - o X

Preprocess Classify Cluster  Associate Select attributes Visualize  Auto-WEKA

Open file Open URL Open DB.. Generate... Undo Edit.. Save..
Filter
Choose | StringToWordVector -R first-last W 1000 -prune-rate -1.0 -N 0 -stemmer wieka.core.stemmers.NulIStemmer -stopwords-handler wekacorestopwd  Apply
Current relation Selected attribute
Relation: belge_weka3_dengeli Attributes: 3 Name: Durum Type: Nominal
Instances: 1498 Sum of weights; 1498 Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
Attributes No. Label Count Weight
All None Invert Pattern 1 pozitif(+) 749 749

2 negatif(-) 749 749
No. Name

10 No
2 |Yorum

Class: Durum (Nom) ~ | Visualize All

a3

Status

OK Log w x0

Sekil 4.11. Verilerin etiketlendikten sonra dagilimi(Dengeli- Veri seti-4)

4.2.2 Veri Kiimesi Ozniteliklerine Ayirma Islemi

Calismada dengeli ve dengesiz veri kiimesine ait 6zniteliklerine ayirma islemi icin WEKA
3.8.6 programimin StringToWordVector filtresi kullanilmistir. Filtre ayarlar1 yapilirken ayirict
olarak bosluk kullanilmistir. Kullanilan StringToWordVector filtresi i¢inde wordtokeep sinif basina
ne kadar 6znitelik tutulacagini gostermektedir. Oznitelikler, her sinif igin veri setinde kullanilma
sikligina gore siralandiktan sonra sadece sik kullanilanlar tutulmaktadir (Isik, 2019). Veri setindeki
her smif i¢in islem ayr1 ayr1 yapildiktan sonra tespit edilen 6zniteliklerin birlesimi WEKA 3.8.6
programinin arayliziinde Attributes alaninda siralanmaktadi. WEKA 3.8.6 programinda
wordtokeep degeri varsayilan olarak 1000 verilmektedir. Dengesiz veri kiimesi i¢in wordtokeep
varsayilan deger kabul edilerek 6zniteliklerine ayrilma islemi yapilmistir. Dengesiz veri kiimesi
Oznitelik ayrilma isleminde 5083 yorumu 6nce 1070’e ayirdigr goriilmiistiir. Yorumlardaki
rakamsal ifadeler silindiginde ise 1051 Oznitelige ayirdigr goriilmektedir. StringToWordVector

filtresi sonucu yorumlarin durumu Sekil 4.12. ve Sekil 4.13.’de gosterilmistir.
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&) Weka Explorer

Preprocess Classify Cluster Associate Select attributes Visualize
Open file.. Open URL... Open DB.. Generate... Undo Save..
Filter
Choose | StringToWordVector -R first-last -W 1000 -prune-rate -1.0 -N 0 -stemmer weka.core.stemmers.NullStemmer -stopwords-handler weka.core.stopw Apply Stop

Current relation
Relation: deneme1_eylul2024_weka1-weka.filters.unsupervised.a...
Instances: 5083

Attributes

All None Invert

No. Name

1L o

2 1

3 10

40 12

5 12

6l 13

7 14

8. 115

9 155

10 16

1" 18

12 2

13 20

140 /3

15 30

16 |4

17 5

18 |6

19 la

Remove

Status,
oK

Attributes: 1070
Sum of weights: 5083

Pattern

Selected attribute
Name: 0

Type: Numeric

Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
Statistic Value
Minimum 0
Maximum 1
Mean 0.007
StdDev 0.085
Class: yyi (Num) ~ | Visualize All
T |
0 s 1

Sekil 4.12. String to Word vektor filtresi uygulanan veriler(1070 6zellik)

Current relation
Relation: deneme1_eylul2024_weka1-weka filters.unsupervised.a.
Instances: 5083

Attributes
All None Invert
No. Name

1 acaba
2] laci
3] lacik
4 lacil
5| lacilen
6| |adalet
7| ladam
8| |adina
9| |adinizi

10 || adres

n aile

12 aktif

13| alamiyorum

14 lalanlari

15[ Jalin
16 alip

171 aliyorum
18 Jallah

19 allaha

Status
QoK

Attributes: 1051
Sum of weights: 5083

Pattern

Selected attribute
Name: alamiyorum

& Weka Explorer = O X
Preprocess Classify Cluster Associate Select attributes Visualize
Open file, Open URL... Open DB, Generate. Undo Edit. Save.
Filter
Choose  |StringToWordVector -R first-last -W 1000 -prune-rate -1.0 -N 0 -stemmer weka.core stemmers.NullStemmer -stopwords-handler weka.corestopwe  Apply

Type: Numeric

Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unigue: 0 (0%)
Statistic Value
Minimum 0
Maximum 1
Mean 0.002
StdDev 0.049
Class: yyi (Num) ~ | Visualize All
T |
o 03 1

Log w x0

Sekil 4.13. String to Word vektdr filtresi uygulanan veriler(1051 6zellik)




Sekil 4.12. ve Sekil 4.13.’de Selected attribute kismindaki “unique” etiketi, ilgili kelimenin
ender bir kelime olup olmadigini ifade etmektedir. Kelime metinde ender olarak ge¢iyorsa miktari
ve ylizdesi verilmektedir. Metinde ender olarak gegcmiyorsa unique ifadesi karsisindaki rakam sifir
olmaktadir. Yine aymi kisimdaki minimum ve maximum etiketlerinin 0 ve 1 olusu, kelimelerin
yorum ciimleciklerinde ya hi¢ gegmedigini ya da gectigini ifade etmektedir (Isik, 2019). Mean
etiketi ile ifade edilen, ilgili kelimenin ciimlecikler icerisinde ge¢me oranin1 vermektedir. Oznitelik
secimi, WEKA 3.8.6 programinda Select attributes metodu kullanilarak yapilmistir. WEKA
programi i¢inde ilk kurulum asamasinda bulunmayan 6znitelik alt kiimesi se¢me algoritmalari,
WEKA  yaziliminin paket yonetimi (Package Manager) aract icindeki
attributeSelectionSearchMethods paketi yliklenmistir (Mesri, 2017). Tez calismasinda en iyi
sonucu veren CfsSubSetEval- GainRatioAttributeEval yontemi ile arama yontemi olarak da
RankSearch kullanilmistir. Dengeli ve Dengesiz olmak iizere iki veri setinde ayr1 ayr1 6znitelik

secimi yapilarak siniflandirma yapilmstir.

4.3 Performans Degerlendirme Yontemleri

Calismada elde edilen sonuclarin anlasilabilmesi i¢in perfomans degerlendirme yontemleri
olan Karsithk matrisi, Kok Ortalama Kare Hatas1, Duyarlilik, Kesinlik, TPR, FPR, F-Olgiitii ve

Kappa istatistigi incelenmistir.
4.3.1. Karsithk Matrisi

Karsitlik matrisi, makine 6grenme algoritmalarinda verilerin hangi sinifa ait oldugunu
tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir. Karsitlik matrisi, siniflama algoritmas1 yardimiyla elde edilen
degerler ile tahmin edilen degerler hakkinda bilgi sunar. Tablo 4.6.’da gosterildigi gibi, karsitlik
matrisi dort siniflandirma degeri icermektedir. Olumlu tahminler i¢in dogru pozitif (TP) ve dogru
negatif (FN), olumsuz tahminler i¢in yanhs pozitif (FP), yanlis negatif (TN) Bu dort deger,
genellikle iki simifli smiflandirma problemlerinin performansimni degerlendirmek amaciyla

kullanilmaktadir.
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Tablo 4.6. Karsithik Matrisi

Tahmin Degerleri

Olumlu(Pozitif+) Ol“ms“z)(Negat‘f' TOPLAM
Toplam Olumlu
. Olumlu TP FN (Pozitif+)
i;: (Pozitift) Gergekler
D
o0 Olumsuz Toplam Olumsuz
i (Negatif.) FP TN (Negatif-)
S 8 Gergekler
S Toplam Olumlu | Toplam Olumsuz
O | TOPLAM (Pozitif+) (Negatif-) Tiim Veri Sayisi
Tahminler Tahminler

Siniflar "pozitif" ve "negatif" olarak adlandirildiginda, karsitlik matrisindeki degerler su

sekilde tanimlanabilir:

TP (Dogru Pozitif-True Positive): Dogru sekilde tahmin edilen pozitif 6rneklerin sayisi

TN (Dogru Negatif-True Negative):Dogru sekilde tahmin edilen negatif 6rneklerin sayisi

FP(Yanlis Pozitif-False Positive):Hatali sekilde pozitif tahmin edilen 6rneklerin sayisi

FN (Yanlis Negatif-False Negative):Hatali sekilde negatif tahmin edilen 6rneklerin sayisi

Bu degerler kullanilarak:

Toplam Pozitif Gergekler: TP (Dogru Pozitif)+ FN (Yanlis Negatif)

Toplam Pozitif Tahminler: TP (Dogru Pozitif)+ FP(Yanlis Pozitif)

Toplam Negatif Gergekler: FP(Yanlis Pozitif)+ TN (Dogru Negatif)

Toplam Negatif Tahminler: FN (Yanlis Negatif) + TN (Dogru Negatif)

Toplam Veri Sayisi (N): TP + FP+ TN +FN seklinde ifade edilebilir.

4.3.2. Kok Ortalama Kare Hata (RMSE)

RMSE, tahmin hatalarinin (artiklarin) standart sapmasinin bir 6l¢iisii olarak hizmet eder ve

veri noktalarmmin optimum uydurma ¢izgisi etrafinda ne kadar yakin kiimelendiginin bir
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gostergesini saglar (Reddy ve Nagash, 2019). RMSE'in formiilasyonu Denklem 4.1 ile

tanimlanmastir.

RMSE = \/izy;l(a- —T))2 (4.1)

P; : Tahmin Degerleri
T; : Gergek Degerler
4.3.3. Duyarhhik(Recall),

Duyarlilik (recall), dogru sekilde siniflandirilmis olan pozitif 6rneklerin elde edilen toplam
pozitif 6rneklere oranini ifade etmektedir. Eger tiim pozitif 6rnekler dogru siniflandirilmissa bu
oran 1 (en yiiksek deger) olur. Pozitif 6rneklerin hicbirinin dogru siniflandirilmamasi durumunda

ise bu oran 0 (en diisiik deger) olur. Duyarliliga ait formiil Denklem 4.2. ile tanimlanmuistir.

TP
Duyarlilik = TPiFN (4.2)

4.3.4. Kesinlik (Precision)

Kesinlik (precision), yapilan pozitif tahminlerin dogrulugunu ifade eder. Dogru sekilde
simiflandirilmig pozitif 6rneklerin, toplam pozitif tahminlere orani olarak hesaplanir. Maksimum
kesinlik, tiim pozitiflerin dogru smiflandirilmas1 ve higbir negatifin yanlis pozitif olarak

siniflandirilmamasi durumunda elde edilir. Kesinlige ait formiil Denklem 4.3 ile tanimlanmistir.

Kesinlik = i 4.3)
TP+FP

4.3.5. Dogru Pozitif Orani (True Positive Rate)

Dogru pozitif oram1 (TPR); modelin ya da egitimin pozitif simifi dogru bicimde
siniflandirma gostergesidir. Duyarlilik ile ayn1 degere sahiptir. TPR’ye ait formiil Denklem 4.4 ile

tanimlanmustir.

TPR = —— (4.4)
TP+FN
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4.3.6.Yanhs Pozitif Orani (False Positive Rate)

Yanlis pozitif orani (FPR), modelin yanlis bigcimde pozitif olarak siniflandirdigi negatif
orneklerin, toplam negatif 6rneklere oramidir. Eger tiim negatif 6rnekler hatali siniflandirilmigsa
bu oran 1 (en yiiksek deger) olur. Negatif 6rneklerin higbiri yanls siniflandirilmamigssa bu oran 0

(en diisiik deger) olur. FPR’ye ait formiil Denklem 4.5 ile tanimlanmustir.

FPR = —— (4.5)
FP+TN

4.3.7. F-Olciitii

F-olciitii, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir. F-6l¢iitii, bu iki 6l¢iiti
aym anda degerlendirme imkani sunmaktadir. F-Olgiitiine ait formiil Denklem 4.6 ile

tanimlanmustir.

Kesinlik x Duyarlilik (4 6)
Kesinlik+Duyarhilik )

F — Olgiitii = 2x

4.3.8. Kappa Istatistigi

Kappa istatistigi, iki ya da daha fazla degerlendirici arasindaki uyumun giivenilirlik
durumunu 6lgen istatistiksel bir yontemdir. Bu deger, -1 ve +1 arasinda degisebilir. Kappa istatistigi

asagida verildigi gibi yorumlanabilir.
k = 1: Iki degerlendiricinin sonuglari tamamen uyumlu oldugunu gosterir.
k = 0: Degerlendiriciler arasinda uyum yalnizca rastlantiya bagli oldugunu gosterir.
Kk =-1: Degerlendiriciler tamamen zit sonuglar iirettigini gosterir.

Kappa katsayis1 hesaplanirken iki olasiliktan bahsedilmistir (Kilig, 2015) : Pr(a) ve
Pr(e).

P r (a): Degerlendiriciler arasindaki gdzlemlenen uyumlarin toplam oranini ifade eder.
P 7 (e ): Bu uyumun rastlantisal olarak gerceklesme olasiligini ifade eder.
Kappa katsayisi, bu iki degeri kullanarak Denklem 4.7 ile tanimlanan formiil ile hesaplanir.

Pr(a)—Pr(e) (4 7)

Kappa katsayisi(k ) = 1-Pr(e)
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5. BULGULAR VE TARTISMALAR

Bu boéliimde, calismada kullanilan veri seti ilk haliyle olumlu, olumsuz ve nétr veri
etiketlerine gore dengesiz ve dengeli olarak ayrilarak sirasiyla Naive Bayes, K En Yakin Komsu
yani KNN (k=1,k=3 ve k=5) ve SMO siniflandirilmasi yapilmistir. Yorumlarda pek etkisi olmayan
notr ifadesi veri setinden ¢ikarilarak dengesiz ve dengeli veri ayrimi yapilarak sirasiyla Naive
Bayes, KNN (k=1,k=3 ve k=5) ve SMO smiflandirilmasi tekrar yapilarak elde edilen sonuglar

karsilastirilmistir.
5.1. Dengesiz Veri Kiimesi Analizi

Olumlu, olumsuz ve nétr yorumlardan olusan dengesiz veri kiimesi (Veri seti-1) 6znitelik

secimine gore analiz edilmisgtir.
5.1.1 Naive Bayes Yontemi ile Analiz

Dengesiz veri kiimesinin 1935 Oznitelik i¢in WEKA 3.8.6 programinda Naive Bayes
Siniflandirict algoritma ile siniflandirildiginda elde edilen model degerlendirme dlgiitleri Tablo 5.1.

’de karsitlik matrisi ise Tablo 5.2.’de gosterilmistir.

Tablo 5.1. Model Degerlendirme Olgiitleri (Naive Bayes)

Siniflandirma Dogrulugu (%) 75.172
Orneklem Sayisi 4793
Hata Durumu(RMSE) 0.363
Duyarhhk 0.512
Kesinlik 0.793
Dogru pozitif oran1 (TPR) 0.752
Yanhs pozitif oram (FPR) 0.100
F-Olgiitii 0.412
Kappa Istatistigi 0.610

Tablo 5.2 Karsitlik Matrisi

Tahmin Degerleri

Olumlu(Pozitif+) | Olumsuz(Negatif-) | Notr(0)
+ & | Olumlu(Pozitif+) 1289 85 292
%En Olumsuz(Negatif-) 173 1826 379
©a Nbtr(0) 177 84 488
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5.1.2. KNN(k=1) Yontemi ile Analiz

Dengesiz veri kiimesinin 1935 0Oznitelik icin WEKA 3.8.6 programinda KNN(k=1)
Smiflandirict algoritma ile siniflandirildiginda elde edilen model degerlendirme olgiitleri Tablo

5.3.”de karsitlik matrisi ise Tablo 5.4.’de gosterilmistir.

Tablo 5.3. Model Degerlendirme Olgiitleri(KNN(k=1))

Siiflandirma Dogrulugu (%) 70.999
Orneklem Sayisi 4793
Hata Durumu(RMSE) 0.439
Duyarhhk 0.710
Kesinlik 0.712
Dogru pozitif oran1 (TPR) 0.710
Yanlis pozitif oram (FPR) 0.162
F-Olgiitii 0.698
Kappa Istatistigi 0.522

Tablo 5.4. Karsitlik Matrisi

Tahmin Degerleri

Olumlu(Pozitif+) | Olumsuz(Negatif-) | Notr(0)
o & | Olumlu(Pozitift) 1450 105 111
Q =
%‘ );13” Olumsuz(Negatif-) 457 1775 146
D
©a Notr(0) 402 169 178

5.1.3. KNN(k=3) Yontemi ile Analiz

Dengesiz veri kiimesinin 1935 0Oznitelik icin WEKA 3.8.6 programinda KNN(k=3)
Siniflandirict algoritma ile siniflandirildiginda elde edilen model degerlendirme 6lg¢iitleri Tablo

5.5.°de karsitlik matrisi ise Tablo 5.6.’da gosterilmistir.

Tablo 5.5. Model Degerlendirme Olgiitleri(KNN(k=3))

Siniflandirma Dogrulugu (%) 69.831
Orneklem Sayisi 4793
Hata Durumu(RMSE) 0.385
Duyarhhk 0.698
Kesinlik 0.720
Dogru pozitif oram1 (TPR) 0.698
Yanlis pozitif oram (FPR) 0.170
F-Olgiitii 0.675
Kappa Istatistigi 0.500
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Tablo 5.6. Karsithik Matrisi

Tahmin Degerleri

Olumlu(Pozitif+) | Olumsuz(Negatif-) | Notr(0)

w5 | Olumlu(Pozitif+) 1559 51 56
Q

£ 3| Olumsuz(Negatif-) 631 1680 67
D

©a Notr(0) 500 141 108

5.1.4. KNN(k=5) Yontemi ile Analiz

Dengesiz veri kiimesinin 1935 oznitelik ile WEKA 3.8.6 programimnda KNN(k=5)
Siniflandirict algoritma ile siniflandirildiginda elde edilen model degerlendirme 6lg¢iitleri Tablo

5.7.”de karsitlik matrisi ise Tablo 5.8.’de gosterilmistir.

Tablo 5.7. Model Degerlendirme Olgiitleri(KNN(k=5))

Siniflandirma Dogrulugu (%) 68.538
Orneklem Sayisi 4793
Hata Durumu(RMSE) 0.382
Duyarhhk 0.685
Kesinlik 0.723
Dogru pozitif oran1 (TPR) 0.685
Yanlis pozitif oram1 (FPR) 0.181
F-Olgiitii 0.651
Kappa Istatistigi 0.476

Tablo 5.8. Karsitlik Matrisi

Tahmin Degerleri

Olumlu(Pozitif+) | Olumsuz(Negatif-) | Notr(0)
s+ 5| Olumlu(Pozitif+) 1594 48 24
Q
5 En Olumsuz(Negatif-) 717 1636 25
%]
©a No6tr(0) 564 130 55
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5.1.5. SMO Yontemi ile Analiz

Dengesiz veri kiimesinin 1935 6znitelik ile WEKA 3.8.6 programinda SMO Siniflandirict
algoritma ile simiflandirildiginda elde edilen model degerlendirme Slgiitleri Tablo 5.9.’de karsitlik

matrisi ise Tablo 5.10.’da gosterilmistir.

Tablo 5.9. Model Degerlendirme Olgiitleri(SMO)

Siiflandirma Dogrulugu (%) 81.118
Orneklem Sayisi 4793
Hata Durumu(RMSE) 0.355
Duyarhhk 0.811
Kesinlik 0.806
Dogru pozitif oram (TPR) 0.811
Yanlis pozitif orami1 (FPR) 0.104
F-Olciitii 0.807
Kappa Istatistigi 0.688

Tablo 5.10. Karsitlik Matrisi

Tahmin Degerleri

Olumlu(Pozitif+) | Olumsuz(Negatif-) | Notr(0)
. & | Olumlu(Pozitift) 1434 90 142
Q
£ 3| Olumsuz(Negatif-) 145 2102 131
D
© 2 Notr(0) 241 156 352

5.2. Dengeli Veri Kiimesi Analizi
Olumlu, olumsuz ve nétr yorumlardan olusan dengeli veri kiimesi (Veri seti-2) 6znitelik
se¢imine gore analiz edilmistir.
5.2.1 Naive Bayes Yontemi ile Analiz

Dengeli veri kiimesinin 1051 oznitelik icin WEKA 3.8.6 programinda Naive Bayes
Siniflandirict algoritma ile smiflandirildiginda elde edilen model degerlendirme olgiitleri Tablo

5.11.°de karsitlik matrisi ise Tablo 5.12.’de gosterilmistir.
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Tablo 5.11. Model Degerlendirme Olgiitleri(Naive Bayes)

Siiflandirma Dogrulugu (%) 83.890
Orneklem Sayisi 2247
Hata Durumu(RMSE) 0.295
Duyarhhk 0.839
Kesinlik 0.845
Dogru pozitif oram1 (TPR) 0.839
Yanlis pozitif oram (FPR) 0.081
F-Olgiitii 0.840
Kappa Istatistigi 0.758

Tablo 5.12. Karsitlik Matrisi

Tahmin Degerleri

Olumlu(Pozitif+) | Olumsuz(Negatif-) | Notr(0)
1« & | Olumlu(Pozitif+) 576 21 152
25 | Olumsuz(Negatif:) 26 662 61
© &| Notr(0) 77 25 647

5.2.2 KNN(k=1) Yontemi ile Analiz

Dengeli veri kiimesinin 1051 o6znitelik icin WEKA 3.8.6 programinda KNN(k=1)
Smiflandirict algoritma ile smiflandirildiginda elde edilen model degerlendirme olgiitleri Tablo

5.13.°de karsitlik matrisi ise Tablo 5.14.’de gosterilmistir.

Tablo 5.13. Model Degerlendirme Olgiitleri(KNN(k=1))

Siniflandirma Dogrulugu (%) 73.431
Orneklem Sayisi 2247
Hata Durumu(RMSE) 0.421
Duyarhhk 0.734
Kesinlik 0.776
Dogru pozitif oram1 (TPR) 0.734
Yanlis pozitif oram (FPR) 0.133
F-Olgiitii 0.734
Kappa Istatistigi 0.602
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Tablo 5.14. Karsitlik Matrisi

Tahmin Degerleri

Olumlu(Pozitif+) | Olumsuz(Negatif-) | Notr(0)
w5 | Olumlu(Pozitif+) 669 16 64
Q
£ 3| Olumsuz(Negatif-) 140 575 34
D
©a Notr(0) 312 31 406

5.2.3 KNN(k=3) Yontemi ile Analiz

Dengeli veri kiimesinin 1051 Oznitelik icin WEKA 3.8.6 programinda KNN(k=3)
Siniflandirict algoritma ile siniflandirildiginda elde edilen model degerlendirme 6lg¢iitleri Tablo

5.15.’de karsitlik matrisi ise Tablo 5.16.’da gosterilmistir.

Tablo 5.15. Model Degerlendirme Olgiitleri(KNN(k=3))

Siniflandirma Dogrulugu (%) 71.340

Orneklem Sayisi 2247

Hata Durumu(RMSE) 0.393

Duyarhhk 0.713

Kesinlik 0.795

Dogru pozitif oran1 (TPR) 0.713

Yanlis pozitif oram1 (FPR) 0.143

F-Olgiitii 0.713

Kappa Istatistigi 0.570

Tablo 5.16. Karsithik Matrisi
Tahmin Degerleri
Olumlu(Pozitif+) | Olumsuz(Negatif-) | Notr(0)

s+ 5| Olumlu(Pozitif+) 707 10 32
Q
2 3 | Olumsuz(Negatif-) 210 524 15
% >%IJ
©a No6tr(0) 355 22 372

5.2.4 KNN(k=5) Yontemi ile Analiz

Dengeli veri kiimesinin 1051 oOznitelik icin WEKA 3.8.6 programinda KNN(k=5)
Siniflandirict algoritma ile siniflandirildiginda elde edilen model degerlendirme 6lgiitleri Tablo

5.17.’de karsitlik matrisi ise Tablo 5.18.’de gdsterilmistir.
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Tablo 5.17. Model Degerlendirme Olgiitleri(KNN(k=5))

Siniflandirma Dogrulugu (%) 69.381
Orneklem Sayisi 2247
Hata Durumu(RMSE) 0.402
Duyarhhk 0.694
Kesinlik 0.805
Dogru pozitif oram1 (TPR) 0.694
Yanlis pozitif oram (FPR) 0.153
F-Olgiitii 0.694
Kappa Istatistigi 0.541

Tablo 5.18. Karsitlik Matrisi

Tahmin Degerleri

Olumlu(Pozitif+) | Olumsuz(Negatif-) | N6tr(0)
o & | Olumlu(Pozitif+) 719 8 22
2 5| Olumsuz(Negatif:) 265 482 2
©2 Notr(0) 372 19 358

5.2.5 SMO Siniflandirma Yontemi ile Analiz

Dengeli veri kiimesinin 1051 6znitelik icin WEKA 3.8.6 programinda SMO Smiflandirict
algoritma ile siniflandirildiginda elde edilen model degerlendirme 6l¢iitleri Tablo 5.19.’da karsitlik

matrisi ise Tablo 5.20.’de gOsterilmistir.

Tablo 5.19. Model Degerlendirme Olgiitleri(SMO)

Siniflandirma Dogrulugu (%) 84.246
Orneklem Sayisi 2247
Hata Durumu(RMSE) 0.338
Duyarhhk 0.842
Kesinlik 0.844
Dogru pozitif oram (TPR) 0.842
Yanhs pozitif oram1 (FPR) 0.079
F-Olciitii 0.843
Kappa Istatistigi 0.764
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Tablo 5.20. Karsitlik Matrisi

Tahmin Degerleri

Olumlu(Pozitif+) | Olumsuz(Negatif-) | Notr(0)
w5 | Olumlu(Pozitif+) 609 19 121
Q
£ 3| Olumsuz(Negatif-) 34 688 27
D
©a Notr(0) 128 25 596

5.3. Dengesiz Veri Kiimesi Analizi

Olumlu ve olumsuz yorumlardan olusan dengesiz veri kiimesi (Veri seti-3) 6znitelik se¢imine

gore analiz edilmistir.

5.3.1 Naive Bayes Yontemi ile Analiz

Dengesiz veri kiimesinin 1881 Oznitelik i¢in WEKA 3.8.6 programinda Naive Bayes
Siniflandirict algoritma ile siniflandirildiginda elde edilen model degerlendirme 6lgiitleri Tablo

5.21.’de karsitlik matrisi ise Tablo 5.22.’de gdsterilmistir.

Tablo 5.21. Model Degerlendirme Olgiitleri(Naive Bayes)

Siniflandirma Dogrulugu (%) 88.329
Orneklem Sayisi 4044
Hata Durumu(RMSE) 0.312
Duyarhhk 0.883
Kesinlik 0.892
Dogru pozitif oram1 (TPR) 0.883
Yanhis pozitif oram (FPR) 0.101
F-Olgiitii 0.884
Kappa Istatistigi 0.765
Tablo 5.22. Karsithik Matrisi
Tahmin Degerleri
Olumlu(Pozitif+) | Olumsuz(Negatif-)
% 5 | Olumlu(Pozitif+) 1559 107
&%
S 2 | Olumsuz(Negatif-) 365 2013
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5.3.2 KNN(k=1) Yontemi ile Analiz

Dengesiz veri kiimesinin 1881 0Oznitelik icin WEKA 3.8.6 programinda KNN(k=1)
Simiflandirict algoritma ile simiflandirildiginda elde edilen model degerlendirme 6lgiitleri Tablo

5.23.°de karsitlik matrisi ise Tablo 5.24.’de gosterilmistir.

Tablo 5.23. Model Degerlendirme Olgiitleri(KNN(k=1))

Siiflandirma Dogrulugu (%) 83.655
Orneklem Sayisi 4044
Hata Durumu(RMSE) 0.404
Duyarhhk 0.837
Kesinlik 0.856
Dogru pozitif oran1 (TPR) 0.837
Yanlis pozitif oram (FPR) 0.137
F-Olgiitii 0.838
Kappa Istatistigi 0.675

Tablo 5.24. Karsitlik Matrisi

Tahmin Degerleri
Olumlu(Pozitif+) | Olumsuz(Negatif-)

% & | Olumlu(Pozitif+) 1542 124
88 | Olumsuz(Negatif-) 537 1841

5.3.3 KNN(k=3) Yontemi ile Analiz

Dengesiz veri kiimesinin 1881 Oznitelik icin WEKA 3.8.6 programinda KNN(k=3)
Smiflandirict algoritma ile smiflandirildiginda elde edilen model degerlendirme olgiitleri Tablo

5.25.”de hata matrisi ise Tablo 5.26.’da gdsterilmistir.

Tablo 5.25. Model Degerlendirme Olgiitleri(KNN(k=3))

Siniflandirma Dogrulugu (%) 82.196
Orneklem Sayisi 4044
Hata Durumu(RMSE) 0.365
Duyarhhk 0.822
Kesinlik 0.855
Dogru pozitif oram1 (TPR) 0.822
Yanlis pozitif oram (FPR) 0.140
F-Olgiitii 0.823
Kappa Istatistigi 0.650
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Tablo 5.26. Karsitlik Matrisi

Tahmin Degerleri
Olumlu(Pozitif+) | Olumsuz(Negatif-)

% 5| Olumlu(Pozitif+) 1582 84
280
3 2| Olumsuz(Negatif-) 636 1742

5.3.4 KNN(k=5) Yontemi ile Analiz

Dengesiz veri kiimesinin 1881 Oznitelik icin WEKA 3.8.6 programinda KNN(k=5)
Siniflandirict algoritma ile siniflandirildiginda elde edilen model degerlendirme 6lgiitleri Tablo

5.27.’de karsitlik matrisi ise Tablo 5.28.’de gdsterilmistir.

Tablo 5.27. Model Degerlendirme Olgiitleri(KNN(k=5))

Siniflandirma Dogrulugu (%) 81.133
Orneklem Sayisi 4044
Hata Durumu(RMSE) 0.372
Duyarhhk 0.811
Kesinlik 0.857
Dogru pozitif oran1 (TPR) 0.811
Yanhis pozitif oram1 (FPR) 0.141
F-Olgiitii 0.812
Kappa Istatistigi 0.633

Tablo 5.28. Karsitlik Matrisi

Tahmin Degerleri
Olumlu(Pozitif+) | Olumsuz(Negatif-)

Olumlu(Pozitif+) 1617 49
Olumsuz(Negatif-) 714 1664

Gerg¢ek
Deger

5.3.5 SMO Yontemi ile Analiz

Dengesiz veri kiimesinin 1881 6znitelik icin WEKA 3.8.6 programinda SMO Smiflandiric
algoritma ile siniflandirildiginda elde edilen model degerlendirme 6l¢iitleri Tablo 5.29.’da karsitlik

matrisi ise Tablo 5.30.’da gosterilmistir.

42



Tablo 5.29. Model Degerlendirme Olgiitleri(SMO)

Siniflandirma Dogrulugu (%) 92.359
Orneklem Sayisi 4044
Hata Durumu(RMSE) 0.276
Duyarhhk 0.924
Kesinlik 0.924
Dogru pozitif oram1 (TPR) 0.924
Yanlis pozitif oram (FPR) 0.079
F-Olgiitii 0.924
Kappa Istatistigi 0.843

Tablo 5.30. Karsitlik Matrisi

Tahmin Degerleri
Olumlu(Pozitif+) | Olumsuz(Negatif-)

Olumlu(Pozitift) 1525 141
Olumsuz(Negatif-) 168 2210

Gerg¢ek
Deger

5.4. Dengeli Veri Kiimesi Analizi

Olumlu ve olumsuz yorumlardan olusan dengeli veri kiimesi (Veri seti-4) O6znitelik se¢imine

gore analiz edilmistir..

5.4.1 Naive Bayes Yontemi ile Analiz

Dengeli veri kiimesinin 3156 oOznitelik icin WEKA 3.8.6 programinda Naive Bayes
Siniflandirict algoritma ile siniflandirildiginda elde edilen model degerlendirme 6lg¢iitleri Tablo

5.31.°de karsitlik matrisi ise Tablo 5.32.’de gosterilmistir.

Tablo 5.31. Model Degerlendirme Olgiitleri(Naive Bayes)

Siniflandirma Dogrulugu (%) 90.988
Orneklem Sayisi 1498
Hata Durumu(RMSE) 0.233
Duyarhhk 0.935
Kesinlik 0.937
Dogru pozitif oram1 (TPR) 0.935
Yanlis pozitif oram (FPR) 0.064
F-Olgiitii 0.935
Kappa Istatistigi 0.871
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Tablo 5.32. Karsitlik Matrisi

Tahmin Degerleri
Olumlu(Pozitif+) | Olumsuz(Negatif-)

% & | Olumlu(Pozitif+) 690 29
&%
S R| Olumsuz(Negatif-) 65 673

5.4.2 KNN(k=1) Yontemi ile Analiz

Dengeli veri kiimesinin 3156 oOznitelik i¢in WEKA 3.8.6 yaziliminda KNN(k=1)
Siniflandirict algoritma ile siniflandirildiginda elde edilen model degerlendirme 6lgiitleri Tablo

5.33.’de hata matrisi ise Tablo 5.34.’de gosterilmistir.

Tablo 5.33. Model Degerlendirme Olgiitleri(KNN(k=1))

Siiflandirma Dogrulugu (%) 88.184
Orneklem Sayisi 1498
Hata Durumu(RMSE) 0.344
Duyarhhk 0.882
Kesinlik 0.896
Dogru pozitif oran1 (TPR) 0.882
Yanhs pozitif oram1 (FPR) 0.118
F-Olgiitii 0.881
Kappa Istatistigi 0.764

Tablo 5.34. Karsitlhik Matrisi

Tahmin Degerleri
Olumlu(Pozitif+) | Olumsuz(Negatif-)

s Olumlu(Pozitif+) 731 18
8 2| Olumsuz(Negatif-) 159 590

5.4.3 KNN(k=3) Yontemi ile Analiz

Dengeli veri kiimesinin 3156 Oznitelik icin WEKA 3.8.6 programinda KNN(k=3)
Siniflandirict algoritma ile siniflandirildiginda elde edilen model degerlendirme 6lg¢iitleri Tablo

5.35.°de karsitlik matrisi ise Tablo 5.35.’de gosterilmistir.
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Tablo 5.35. Model Degerlendirme Olgiitleri(KNN(k=3))

Siniflandirma Dogrulugu (%) 85.381
Orneklem Sayisi 1498
Hata Durumu(RMSE) 0.350
Duyarhhk 0.854
Kesinlik 0.881
Dogru pozitif oram (TPR) 0.854
Yanlis pozitif oram (FPR) 0.146
F-Olgiitii 0.851
Kappa Istatistigi 0.708

Tablo 5.36. Karsitlik Matrisi

Tahmin Degerleri
Olumlu(Pozitif+) | Olumsuz(Negatif-)

Olumlu(Pozitif+) 739 10
Olumsuz(Negatif-) 209 540

Gergek
Deger

5.4.4 KNN(k=5) Simiflandirma Yontemi ile Analiz

Dengeli veri kiimesinin 3156 Oznitelik icin WEKA 3.8.6 programinda KNN(k=5)
Siniflandirict algoritma ile siniflandirildiginda elde edilen model degerlendirme 6lgiitleri Tablo

5.37.°de karsitlik matrisi ise Tablo 5.38.’de gosterilmistir.

Tablo 5.37. Model Degerlendirme Olgiitleri(KNN(k=5))

Siniflandirma Dogrulugu (%) 81.108
Orneklem Sayisi 1498
Hata Durumu(RMSE) 0.380
Duyarhhk 0.811
Kesinlik 0.856
Dogru pozitif oram1 (TPR) 0.811
Yanhis pozitif orami (FPR) 0.189
F-Olgiitii 0.805
Kappa Istatistigi 0.622
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Tablo 5.38. Karsitlik Matrisi

Tahmin Degerleri

Olumlu(Pozitif+) | Olumsuz(Negatif-)
% 5| Olumlu(Pozitif+) 740 9
&
S A | Olumsuz(Negatif-) 274 475

5.4.5 SMO Yontemi ile Analiz

Dengeli veri kiimesinin 3156 6znitelik icin WEKA 3.8.6 yaziliminda SMO Simiflandirict

algoritma ile siiflandirildiginda elde edilen model degerlendirme o6l¢iitleri Tablo 5.39.’da hata

matrisi ise Tablo 5.40.’da gdsterilmistir.

Tablo 5.39. Model Degerlendirme Olgiitleri(SMO)

Siniflandirma Dogrulugu (%) 95.928
Orneklem Sayisi 1498
Hata Durumu(RMSE) 0.202
Duyarhhk 0.959
Kesinlik 0.959
Dogru pozitif oram1 (TPR) 0.959
Yanlis pozitif oram1 (FPR) 0.041
F-Olciitii 0.959
Kappa Istatistigi 0.919

Tablo 5.40. Karsithik Matrisi

Tahmin Degerleri

Olumlu(Pozitif+) | Olumsuz(Negatif-)
Olumlu(Pozitif+) 720 29

Gerg¢ek
Deger

Olumsuz(Negatif-) 32 717

Yapilan analiz ¢aligmasi siniflandirma dogrulugu ve hata durumu bakimindan kullanilan

smiflandirma algoritmlar1 bazinda tek bir tabloda birlestirilmis 6zet hali Tablo 5.41°de
gosterilmistir.
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Tablo 5.41. Ozet Tablo

Veri Setleri ve Simiflandirma Dogrulugu(%)-Hata Durumlar

Veri Seti-1 (4739 | Veri Seti-2 (2247 | Veri Seti-3 (4044 | Veri Seti-4 (1498
Siniflandirma orneklem- orneklem- orneklem- orneklem-
Algoritmalar: Dengesiz) Dengeli) Dengesiz) Dengeli)

Dogruluk | Hata | Dogruluk | Hata | Dogruluk | Hata | Dogruluk | Hata

% % % %

Naive Bayes 75.172 0.363 | 83.890 0.295 | 88.329 0.312 | 90.988 0.233
KNN 1 70.999 0.439 | 73.431 0.421 | 83.655 0.404 | 88.184 0.344
KNN 3 69.831 0.385 | 71.340 0.393 | 82.196 0.365 | 85.381 0.350
KNN 5 68.538 0.382 | 69.381 0.402 | 81.133 0.372 | 81.108 0.380
SMO 81.118 0.355 | 84.246 0.338 | 92.359 0.276 | 95.928 0.202

Ozet tabloda (Tablo 5.41.) Veri Seti-1 dengesiz dagilim ve ii¢ etikete (pozitif-negatif ve
noétr) sahip 4739 orneklem igermektedir. Siniflandirma algoritmalarinda SMO’nun dogrulugu
%81.118 ile ve hata durumu olarak ise RMSE=0.335 ile diger algoritmalardan daha iyi sonug

verdigi gorillmiistiir.

Veri Seti-2 dengeli dagilim ve ii¢ etikete (pozitif-negatif ve notr) sahip 2247 6rneklem
icermektedir. Sinifladirma algoritmalarinda SMO’nun  dogrulugu %84.246 ile diger
algoritmalardan daha iyi sonug¢ verdigi goriilmiistiir. Hata durumu olarak ise RMSE=0.295 ile
Naive Bayes daha diisiik hatal1 siniflandirma yaptig1 goriilmiistiir. Naive Bayes’in ardindan SMO

algoritmasi diger algoritmalara gore 1yi sonug verdigi goriilmiistiir.

Veri Seti-3 dengesiz dagilim ve iki etikete (pozitif ve negatif) sahip 4044 Grneklem
igermektedir. Smiflandirma algoritmalarinda SMO’nun dogrulugu %93.359 ile ve hata durumu

olarak ise RMSE=0.276 ile diger algoritmalardan daha i1yi sonu¢ verdigi goriilmiistiir.

Veri Seti-4 dengeli dagilim ve iki etikete (pozitif ve negatif) sahip 1498 orneklem
igermektedir. Smiflandirma algoritmalarinda SMO’nun dogrulugu %95.928 ile ve hata durumu

olarak ise RMSE=0.202 ile diger algoritmalardan daha iyi sonug¢ verdigi gorilmiistiir.

Elde edilen bulgular ve tablo sonuc¢larindan dort ayri veri seti i¢in ¢aligmada yapilan
siniflandirma algoritmalarindan SMO’ nun genel olarak diger algoritmalardan daha iyi sonug

verdigi gozlenmistir.
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Tez ¢alismasinin arastirma sorularina iliskin cevaplar su sekilde siralanmaktadir:

KADES uygulamasmin kullanicilar1 yorumlarindaki genel duygu durumu dagilimina
bakildiginda ham veri iizerinden 5083 veriden 2386 tanesi negatif ,1683 tanesi pozitif ve 1014
tanesi notr verisinden olusmaktadir. Gerekli veri 6n islemlerinden sonra Veri seti-1 {izerinden
incelendiginde 4793 veriden 2378 tanesi negatif, 1666 tanesi pozitif ve 749 adeti ise notr
verisinden olusmaktadir. Dolayisiyla ham veri ve diizenlenmis veri seti bakimindan en ¢ok

yorumun negatif olarak etiketlendigi ve duygu durumunun olumsuz oldugu gortilmiistiir.

KADES uygulamasinda kullanict yorumlarini siniflandirmada duygu durumu bakimindan
etiket tlirliniin 6nemi ve dengeli-dengesiz veri setinin olmasit basarimi etkiledigi Tablo 5.41.’deki
Ozet tabloda net bir sekilde goriilmektedir. 2°1i duygu etiketlemelerinin 3’1l duygu etiketlemelerine

gore, dengeli veri setinin dengesiz veri setine gore daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

KADES uygulamasi kullanic1 yorumlar1 yapay zekanin alt dali olan makine §grenmesi
yontemleri kullanarak basarimlari incelenmistir. Kullanilan siniflandirma ve kiimeleme yontemleri
olarak Naive Bayes, KNN(k=1,3,5) ve SMO kullanilmistir. Farkli yontemlerin kullanilmasi1 da veri

setinin uygunluguna gére miimkiindjir.

Elde edilen bulgular ve sonuclar ile KADES uygulamasinin gelistirilmesine yonelik
oneriler sunmaktadir. Etiketlerden elde edilen yorumlardan uygulamanin genel egiliminin ne yonde
oldugu, kullanicilarin teknoloji becerisi hakkinda bilgiler, uygulamanin kullanimma iligkin
olumlu-olumsuz oneriler ile uygulamanin iyilestirilmesine dair tavsiyeler bulunmaktadir. Tezin

bulgu ve sonugclariyla politika yapicilara ve arastirmacilara oneriler sunulmaktadir.
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6. SONUCLAR

Kadina yonelik siddetle miicadele kapsaminda tilkemizde c¢esitli uygulamalar ve
platformlar etkin bir sekilde kullanilmaktadir. Bu dogrultuda, bilgi teknolojileri ve acil durum
hatlari, devlet kurumlar1 tarafindan siddetle miicadelede Onemli birer iletisim araci olarak
degerlendirilmektedir. Ozellikle bilgi teknolojileri alaninda, Igisleri Bakanlig1 ve EGM is birligiyle
gelistirilen KADES, giivenlik birimleriyle entegre calisan giincel ve etkili bir uygulama olarak 6ne

¢ikmaktadir.

Calismanin limitleri bakiminda 24.03.2018-03.01.2024 tarih veri seti olarak halka agik olan
Google Store, Apple Store ve Youtube kamu spotu videolarindaki yorumlar kullanilmistir.
Verilerde herhangi bir kisisel veri yada kisiyle iliskilendirilebilecek olan verilere yer verilmemistir.
KADES uygulamasimin c¢ikis tarthi 23 Mart 2018 tarithidir ve son gilincelleme (Siiriim
Bilgisi:1.0.17) ise 1 Agustos 2024°de yapilmistir. Arada tam olarak kag siiriim yapildig: bilgisi elde
edilememistir. Dolayisiyla stirim degisiklikleri sonrast kullanicilarin yorumlarinda farkliliklarin
olacag aciktir. Veri setinin etiketlemesinde pozitif-negatif ve nétr gibi ayrimlarin kullanicinin
anlatmak istedigi konu bakimindan memnuniyet ve olumlu goriisler pozitif, sikayet ve olumsuz
goriisler negatif olarak, herhangi bit olumlu-olumsuz bilgi bulunmayan, konuyla ilgisiz ya da
lyilestirme tavsiyeleri gibi durumlar i¢in notr etiketi kullanilmistir. Verilerin dengeli ve dengesiz
veri ayriminda veri se¢iminde rastgelelik s6z konusudur. Dolayisiyla dengeli ve dengesiz veri
seciminde verilerin ayrilmasi farkli olmast durumunda smiflandirma sonuglarinin da farkh
olabilecegi muhtemeldir. WEKA yerine yorumlari isleyebilmek i¢in baska benzer programlarin

kullanilmast mumkiindiir.

Bu calismada, KADES uygulamasia ait yorum verilerinin web madenciligi ile elde
edildikten sonra metin madenciligi ile kullanmilan WEKA programina uygun hale getirilmistir.
Veriler dengeli-dengesiz veri ayrimi yapilarak makine 6grenmesi siniflandirma yontemlerinden
olan Naive Bayes, KNN ve SMO algoritmalar ile yorumlar iglenmistir. Verilerin etiketlendirme
durumuna gore ii¢ etiketli (pozitif-negatif ve nétr) ve iki etiketli(pozitif ve negatif) olarak

ayrilmistir. Bu iki grupta kendi i¢cinde dengesiz ve dengeli veri seklinde ayrilmistir.

Sonuglar degerlendirildiginde, ii¢ etiketli (pozitif-negatif ve notr) dengesiz veriler igin, %
81.118 smiflandirma dogrulugu ile SMO diger siiflandiricilara gore daha iyi oldugu gozlenmistir.

Ug etiketli dengeli verilerde % 83.890 simiflandirma dogrulugu Naive Bayes iyi sonug verse de en
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iyi sonucun % 84.246 simiflandirma dogrulugu ile SMO diger siniflandiricilara gore daha iyi oldugu
gozlenmistir. KNN smiflandiricilart k=1,k=3 ve k=5 durumlarina gore diger siniflandiricilardan

daha diistik degerler aldig1 gézlenmistir. Dengeli verilerde dogruluk oranin arttigi gozlenmistir.

Iki etiketli (pozitif ve negatif) dengesiz veriler igin % 92.359 siniflandirma dogrulugu ile
SMO diger smiflandiricilara gore daha iyi oldugu gozlenmistir. Iki etiketli dengeli verilerde %
90.988 siniflandirma dogrulugu Naive Bayes iyi sonu¢ verse de en iyi sonucun % 95.928
siniflandirma dogrulugu ile SMO diger smiflandiricilara goére daha iyi oldugu gézlenmistir. KNN
simiflandiricilart k=1,k=3 ve k=5 durumlarma goére diger siniflandiricilardan daha diisiik degerler

aldig1 gézlenmistir. Dengeli verilerde dogruluk oranin arttig1 gézlenmistir.

Iki etiketli verilerde siniflandirma dogrulugu iig etiketlilere gore daha iyi basarim sagladig
gozlenmistir. Verilerin etiketlendirmesinde farkliliklar ve gorecelilik ile verilerin dengeli-dengesiz

ayrimindaki rastgele segme durumu verinin siniflandirma basarimlarin1 degistirecegi gézlenmistir.

KADES uygulamasina yonelik kullanict pozitif etiketi yorumlarinda, uygulamanin daha
etkili ve erisilebilir hale getirilmesine iliskin gesitli 6neriler sunulmustur. Oncelikli olarak, internet
baglantisina bagimlilig1 azaltmak adina GSM iizerinden veya uydu araciligiyla konum belirleme
islevselliginin eklenmesi Onerilmektedir. Ayrica, sesli komutlarla ("yardim" gibi) veya otomatik
arama Ozelligiyle acil durumlarda kolaylik saglanmasi talep edilmistir. Kullanicilarin zamandan
tasarruf edebilmesi i¢in ana ekrana "widget" eklenmesi ya da ekran kapaliyken gii¢ diigmesine
belirli sayida basarak uygulamanmn aktive edilmesi Onerileri dile getirilmistir. Uygulama
arayiizinde Tiirk¢e dil segeneginin daha goriiniir hale getirilmesi gerektigi belirtilmis; yanlis
kullanim durumlarina kars1 parmak izi dogrulama, uygulama kilidi gibi giivenlik onlemleri ile
kotiiye kullanimin dnlenmesi i¢in cezai yaptirimlarin getirilmesi dnerilmistir. Ayrica, thbarin kabul
veya reddine iligkin bilgilendirme yapilmasi ve akilli telefon kullanmayan bireyler i¢in erisilebilir
cozlimler gelistirilmesi gerektigi ifade edilmistir. Bu Oneriler, uygulamanin islevselligini artirarak

kullanic1 deneyimini iyilestirme potansiyeline sahiptir.

KADES uygulamasina iliskin kullanic1 geri bildirimlerinde negatif etiketli yorumlarda,
teknik, erisim ve kullanim ile ilgili ¢esitli sorunlar dile getirilmistir. Uygulamanin bazi cihazlarla
uyumlu ¢calismadigi, Android siiriimleri arasinda farklilik gosterdigi ve biiyiik boyutuyla cihazlarda
fazla yer kapladigi belirtilmistir. Ayrica, SMS dogrulamasinin gelmemesi, TC kimlik numarasinin

taninmamas1 ve yabanci ya da miilteci vatandaglarin sisteme erisememesi gibi erisim sorunlari
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ifade edilmistir. Uygulamanin yalnizca kadinlara yonelik olmasi, ¢cocuklar, engelliler ve hayvanlar
gibi diger magdur gruplarin goz ard1 edilmesi elestirilmis, trans kadinlar ve Kiirtge dil destegi gibi
kapsayiciligi artiracak oneriler sunulmustur. Konum tespitinin yetersizligi, internete bagimliligi ve
yanlis kullanim nedeniyle polisin mesgul edilmesi de 6nemli sorunlar arasinda yer almistir. Ayrica,
ikaz butonunun hassasiyeti, isim degisikligi talebi, teyit amagli magdurun aranmasiin uygun
olmamasi ve ge¢cmis bagvurularin iptali gibi konulara dikkat ¢ekilmistir. Kullanicilar, uygulamanin
internet olmadan c¢alismasi ve 112 gibi dogrudan ulasilabilir hale getirilmesi gerektigini
vurgulamiglardir. Bu sorunlar ve oneriler, uygulamanin daha etkin ve kapsayici hale getirilmesi

icin dikkate alinmalidir.

Kullanicilarin KADES uygulamasina yonelik Onerileri, uygulamanin daha kapsamli ve
erigilebilir hale getirilmesine odaklanmaktadir. Uygulamanin baska bir program igerisine
gizlenerek kamufle edilmesi ve internete bagli olmadan SMS yoluyla calisabilmesi gerektigi ifade
edilmistir. Aile i¢i siddete maruz kalan ¢ocuklar ve geng kizlar i¢in de uygulamanin kapsaminin
genisletilmesi Onerilmistir. Ayrica, erkekler icin benzer bir uygulama gelistirilmesi ve "Kirmizi
Buton" gibi alternatif uygulamalarin tavsiye edilmesi dikkate deger Oneriler arasindadir.
Kullanicilar, sesli komut o6zelligiyle belirli bir kelimenin tekrariyla otomatik olarak polis
cagrilmasini, profil olusturma segenegiyle tekrar bilgi girmeye gerek kalmamasini ve uygulamanin
yalnizca magdur tarafindan degil, gerekli durumlarda ¢ocuk ya da bir bagkasi tarafindan da
kullanilabilmesini Onermistir. Bu oneriler, uygulamanin islevselligini ve kullanim kolayligim

artirmaya yonelik degerli katkilar sunmaktadir.

KADES uygulamasini kadinlara yonelik gilizel ve gerekli bir uygulama oldugu hem
kullanic1 sayilarindan hem de yapilan yorumlarin degerlendirilmesinden anlasilmistir. Yapilan
yorumlardan genellikle negatif yorumlarin ¢ikmis olmasinin baslica nedenleri olarak kullanicilarin
akilli telefon kullanmaktaki zorluklar ve uygulamanin kullanim sartlarina uygun sekilde
kullanilmama, teknik sorunlar gibi sebepler oldugu gozlenmistir. Uygulamanin kullanimina iliskin
olumlu yorumlar ve tavsiyelerin KADES uygulamasini gelistirenler tarafindan dikkate alindig1 ve

KADES uygulamasimin giincel siirlimlerinde bazi teknik sorunlarin giderildigi gézlenmistir.
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7.ONERILER

Tezden elde edilen bulgular ve sonuglar neticesinde politika yapanlara ve arastirmacilara

dair oneriler bulunmaktadir.

7.1 Politika Yapicilara Oneriler

KADES uygulamasinin yapilmasit ve uygulanabilir olmasi koruma amaciyla giizel olsa da
kadinlarin ve magdur kisilerin korunmasi i¢in program destegine de gerek duyulmadan gerekli
tedbirlerin yasal olarak alinmasi 6nemlidir. Kadinlara siddete karsi yaptirimlarin arttirilmasi ve
kadinlara siddete meyilli kisilerin tespitinin yapilmasi ve miimkiinse rehabilite edilmesi 6nemlidir.
Rehabilite olmayan eslerin siddetinde korunabilmesi i¢in kadinlarin korum altinda tutulabilmesi ve
kadinlar1 kendilerini koruyabilecek arac-gereclerin (biber gaz1 spreyi, sok aleti vb.) kamu giivenligi
ekipleri tarafindan temin edilmesi gerekmektedir. Kadinlarin iilkemiz sartlarinda rahatga

yasayabilmeleri i¢in gerekli kanun diizenlemelerine ihtiya¢ olacagi agiktir.
Bu kapsamda Politika yapicilara onerileri su sekilde siralanabilir:

e KADES iizerinden acil hukuki yardim hattina baglanma segenegi ve siginma evlerine
yonlendirme eklenebilir,

e KADES ihbari sonrasi, siddet uygulayan kisilere yonelik elektronik kelepge uygulamasi
daha etkin hale getirilebilir,

e KADES’in Tanitimi ve Kamuoyunda Bilinirliginin Artirilmasi adina kanun tasarilari
olusturulabilir,

e Uygulamanin daha az yer kaplayan ve diisiik donanimli cihazlarda da sorunsuz
calisabilen versiyonlar1 gelistirilebilir,

e KADES, Whatsapp Telegram gibi popiiler mesajlasma uygulamalariyla entegre
edilerek daha hizli cagr1 yapilmasi saglanabilir,

e Tiirkce bilmeyen ya da farkli dillerde destek ihtiyaci olan kisiler i¢in Kiirt¢e gibi
dillerde kullanim sunulabilir,

e KADES’in nasil kullanilacagina dair egitimler, okullarda ve kamu kurumlarinda
verilerek kullanimi artirilabilir,

e Televizyon, sosyal medya ve yerel yonetimler araciliiyla bilgilendirici kampanyalar

yiiriitiilebilir,
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e Uygulama iizerinden gelen ¢agrilara miidahale eden giivenlik giiclerine 6zel egitimler
verilerek siirecin daha hizli ve etkili olmasi saglanabilir,
e Belirli bolgelerde artan vakalar takip ederek yerel yonetimlerle koordinasyon

saglanabilir.

7.2 Arastirmacilara Oneriler

Veri ve metin madenciligi uygulamalarinda verinin nerden bulunacagi, veri ile ilgili izin
gereksinimi olup olmadigr onemlidir. Veri setinin olusturulmasinda internet ya da telefon
uygulamalarindan elde edilen kullanict yorumlarinin toparlanmast ve bu verilerin belli bir formatta
islenmesi ¢ok ciddi zaman almaktadir. Kullanict yorumlarinin etiketlenmesinde kullanici ve
okuyucu goriisii oldugundan bunlarin olumlu-olumsuz ya da nétr gibi ayriminda farkliliklar
olabilmektedir. Veri madenciligi, makine 6grenmesi siniflandirmalarinda verilerin kullanilacak
programa uygun hale getirilmesi ve hatalarin diizeltilmesi gerekmektedir. Verilerin girisinde hatali
verilerin olmasi, siniflandirma dogrulunu ve hata durumunu sonuglarini etkileyecektir. Dolayisiyla

diizgiin etiketlenmis ve ayrilmis veriler ile sonuglarin olumlu yonde degisecegi agiktir.
Bu kapsamda arastirmacilara oneriler su sekilde siralanabilir:

e KADES kullanici yorumlarinin yani sira, sosyal medya platformlarindaki (twitter,
facebook vs.) siddetle miicadeleye dair veri setine dahil edilerek analiz genisletilebilir,

e Farkli yas, bolge ve sosyoekonomik gruplara ait kullanicilarin deneyimlerini igeren
daha kapsamli veri setleri olusturulabilir,

e Naive Bayes, KNN, SMO gibi yontemlerin yani sira Random Forest, LightGBM gibi
yeni algoritmalar test edilebilir,

e KADES yorumlart belirli donemlerde (6rnegin kadin cinayetleri, toplumsal olaylar
gibi) incelenerek duygu degisimleri analiz edilebilir,

e Zaman serisi analizi ile hangi donemlerde uygulamanin daha fazla olumlu veya
olumsuz yorum aldig1 tespit edilebilir,

e Kullanicilarin uygulamayi kullanim aliskinliklarini belirlemek i¢in anket ve nitel analiz
yontemleri kullanilabilir,

e Sosyal medya kampanyalarimin ve toplumsal farkindalik g¢alismalariin KADES

tizerindeki etkisi arastirilabilir,
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e KADES yorumlarinin metin analiziyle birlikte kadina yonelik siddetle miicadeledeki

hukuki, sosyal ve politik etkileri de degerlendirilebilir.

54



KAYNAKCA

Agarwal, B., N., Mittal, P., Bansal, S., Garg. (2015). Sentiment Analysis Using Common-Sense
and Context Information. Hindawi Publishing Corporation, Computational Intelligence and
Neuroscience Volume 2015, Article ID 715730, 9 pages,
https.//www.hindawi.com/journals/cin/2015/715730/

Ahmad, R., Wazirali, R., & Abu-Ain, T. (2022). Machine learning for wireless sensor networks

security: An overview of challenges and issues. Sensors, 22(13), 4730.

Ayas O., 2022. Bilisim Caginda Kadma Yénelik Siddete Biitiinciil Bir Bakis. Kriminoloji Ve
Toplum Bilimleri. [Erisim: 09.01.2025, https://krimotoplumder.wixsite.com/website-1/post/bi-li-

si-m-caginda-kadina-y6neli-k-si-ddete-biitiinciil-bi-r-bakis]

Arslan, N. (2018). Ozellestirilmis Naive Bayes Algoritmasi.,
https.//www.researchgate.net/publication/326635209

Azman F, Suraya Q, Rahim F. A., Mohd M. S. & Mohd Ariffin N. A (2018). "My Guardian: A
Personal Safety Mobile Application," 2018 IEEE Conference on Open Systems (ICOS), Langkawi,
Malaysia, pp. 37-41, doi: 10.1109/ICOS.2018.8632808.

Budak, 1. (2021). Veri ve metin madenciligi ile hava yolu isletmelerinin sosyal medya yorum ve
skorlarinin degerlendirilmesi. (Doktora Tezi), Pamukkale Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii,

Denizli.
bSafe (2025). [Erisim: 09.03.2025, https://www.techsafety.org/bsafe/].

Cifuentes, J., Marulanda, G., Bello, A., & Reneses, J. (2020). Air temperature forecasting using

machine learning techniques: a review. Energies, 13(16), 4215.

Cueva Lovelle, J. M. (2019). A review of artificial intelligence in the internet of

things. International Journal Of Interactive Multimedia And Artificial Intelligence, 5.

Cetin, M., & Amasyali, M. F., Egiticili ve Geleneksel Terim Agirliklandirma Yo6ntemleriyle
Duygu Analizi. In Proceedings of Signal Processing and Communications Applications Conference

(SIU), 2013

Doad, P.K., M.M., Bartere. (2013). A Review : Study of Various Clustering Techniques.
International Journal of Engineering Research & Technology, 2(11). s.3141-3145.

55


https://krimotoplumder.wixsite.com/website-1/post/bi-li-şi-m-çağinda-kadina-yöneli-k-şi-ddete-bütüncül-bi-r-bakiş
https://krimotoplumder.wixsite.com/website-1/post/bi-li-şi-m-çağinda-kadina-yöneli-k-şi-ddete-bütüncül-bi-r-bakiş

Farhadloo, M., E., Rolland. (2016). Fundamentals of Sentiment Analysis and Its Applications.
ReserarchGate:Chapter-March 2016, DOLI: 10.1007/978-3-319-30319-2_1.
https.//www.researchgate.net/publication/300965436 Fundamentals of Sentiment Analysis and
_Its Applications.

Feldman, R., J., Sanger. (2007). The Text Mining Handbook: Advanced Approaches in Analyzing

Unstructured Data. Cambridge University Press.

Ford, K., Bellis, M.A., Judd, N. et al. (2022). The use of mobile phone applications to enhance
personal safety from interpersonal violence — an overview of available smartphone applications in

the United Kingdom. BMC Public Health 22, 1158. DOI:10.1186/s12889-022-13551-9

Gonzalez Garcia, C., Nuiiez Valdéz, E. R., Garcia Diaz, V., Pelayo Garcia-Bustelo, B. C., &

Saba Raoof, S., & Durai, M. S. (2022). A comprehensive review on smart health care:
applications, paradigms, and challenges with case studies. Contrast Media & Molecular

Imaging, 2022(1), 4822235.

Giirsakal, N. (2014). Biiyiik Veri. Dora Yayincilik. 2.Baski. ISBN 978-605-4798-80-3, Bursa.

Isik, N. (2019). Metin madenciligi yontemleri ile e-ticaret markalarina yonelik sosyal medya
yorumlarinin analizi (Yiiksek Lisans Tezi), Marmara Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii,

Istanbul.

Jandarma ve Sahil Giivenlik Akademisi Resmi Internet Sitesi, [Erisim: 09.01.2025,
https://www.jandarma.gov.tr/kadin-ve-cocuk-kisim-amirliklerinin-kurumsal-kapasitesinin-

arttirilmasi-ab-projesi]

Kadinlara Yonelik Siddet ve Aile ici Siddetin Onlenmesi ve Bunlarla Miicadeleye Mliskin
Avrupa Konseyi Sozlesmesi. T.C. Resmi Gazete. 2011, 8 Mart, Say1: 28227. [Erisim: 09.01.2025,
https://www.resmigazete.gov.tr/eskiler/2012/03/20120308M 1-1.htm ]

KADES (Kadin Destek Uygulamasi)) Kamu Spotu, [Erisim: 09.03.2025,
https://www.youtube.com/watch?v=utRCpfFPaUM].

56


https://www.resmigazete.gov.tr/eskiler/2012/03/20120308M1-1.htm

KADES (Kadin Destek Uygulamasi) Kamu Spotu, Kadin Acil Destek ihbar Sistemi (KADES)
ile, Giivenlik Giiclerimiz Bir Tikta Yaninizda! [Erisim: 09.03.2025,
https://www.youtube.com/watch?v=9-grK qwNQAc].

Karakoyun, M., M., Hacibeyoglu. (2005). Biyomedikal Veri Kiimeleri ile Makine Ogrenmesi
Siniflandirma Algoritmalarinin Istatistiksel olarak Karsilastirilmasi, Dokuz Eylil Universitesi

Miihendislik Fakiiltesi Dergisi, 16(48), s.30-41.
Kilig, S. (2015). Kappa Test. Journal of Mood Disorders, 5(3),142-144.

Kivrik U. (2024). Su¢ Onleme Stratejisi Kapsaminda Kadin Acil Destek Uygulamasinin
Incelenmesi Ve Tekirdag Ili Ornegi.(Yiiksek Lisans Tezi) ,Anadolu Universitesi, Eskisehir.

Mesri, A., & Chouseinoglou, Y. (2017).Bir Banka Yazilimi Hakkinda Kullanict Yorumlar
Uzerinden Web Madenciligi ve Duygu Analizi. (Yiiksek Lisans Tezi), Hacettepe Universitesi,
Ankara.

Miner, G., D., Delen, J., Elder, A., Fast, T., Hill, R., Nisbet. (2012). Practical Text Mining and
Statistical analysis for Non-Structured Text Data Applications. Waltham, USA: Elsevier Science
& Technology, ProQuest Ebook Central, 76 http://ebookcentral.proquest.com/lib/bogazici-
ebooks/detail.action?docID=842198

Naive Bayesian. (2019). [Erisim: 04.12.2024, http://www.saedsayad.com/naive bayesian]

Nizam, H., & Akin, S. S., Sosyal Medyada Makine Ogrenmesi ile Duygu Analizinde Dengeli ve
Dengesiz Veri Setlerinin Performanslarmin Karsilastirilmasi. XIX. Tiirkiye'de Internet Konferanst,

2014.
Panic Button (2025). [Erisim: 09.03.2025, https://www.redpanicbutton.com/app-features/|

Patil, B. M., D., Toshniwal, R.C., Joshi. (2009). Predicting Burn Patient Survivability Using
Decision Tree In WEKA Environment. /EEFE International Advance Computing Conference (IACC
2009), Patiala, India, s.1353-1356.

Platt, J., Sequential minimal optimization: A fast algorithm for training support vector machines,

1998.

57



T.C. icisleri Bakanlhig Kadin Destek Uygulamasi (KADES). 2020. [Erisim: 09.01.2025,

https://www.icisleri.gov.tr/kadin-destek-uygulamasi-kades]

Tozzo, P., Gabbin, A., Politi, C., Frigo, A. C., & Caenazzo, L. (2021). The Usage of Mobile Apps
to Fight Violence against Women: A Survey on a Sample of Female Students Belonging to an
Italian University. International Journal of Environmental Research and Public Health, 18(13),
6968. DOI: 10.3390/ijerph18136968

Watch Over Me (2025). [Erisim: 09.03.2025, https://www.crunchbase.com/organization/watch-

over-me#section-overview. |

WEKA (2024). [Erisim: 04.12.2024, http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/ ].

58


https://www.icisleri.gov.tr/kadin-destek-uygulamasi-kades

EKLER

59



EK-1:

MOBIL UYGULAMALAR VE PLATFORMLAR

Uygulamalar Android | IoS
Aloha personal safety PS PS
Anjel PS
Auggie personal safety PS
Baxta—Personal Safety & Family Locator & Tracker PS

Bbguarder PS
Beacon Safety PS
BEAWARE—Personal Safety App PS
bSafe—Never Walk Alone PS PS
Call For Help—Emergency SOS PS
CaringApp—Seniors and Caregivers Safety App PS

Chilla: Women safety app with scream detection PS

Demo Help—Personal Safety App PS
DocuSAFE Evidence Collection (Early Access) VP

Domestic Violence Prevention VP
Emergency SOS Safety Alert Message PS
Eyes—Personal Safety & Streamlined Communication PS
Feel Safe—Personal Safety PS
Find my kids: Child GPS watch app & phone tracker PS
GeoLocator — Family Tracker + Baby Monitor Online PS
GetHomeSafe—Personal Safety PS PS
GruupUp—My safety PS
Guardians—Personal & Family Safety PS

Guardians from Truecaller PS
Heroes nearby PS
Hollie Guard—Personal Safety App PS PS
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I'M OK—Personal Safety App PS PS
iHELP Personal & Family Safety PS
InSec (Intelligent Security)—Personal Safety App PS
iOkay Personal Safety PS
Jamie Kimble foundation VP
KASALA PS
Leelou Personal safety PS
Life 360: Family Locator & GPS Tracker for Safety PS
Little Panda Travel Safety PS
Microsoft Family Safety PS
My Kids Safety—Family Tracker PS
My Safetipin: Complete Safety App PS PS
My SOS Family Emergency Alert PS PS
MySafeTravel PS
One Scream—personal safety PS PS
Panic Alarm PS
Panic Button — Anti-Theft, Emergency, Prank PS
Personal Panic Alarm PS
Personal Security & Travel Safety App—UrSafe PS
Power! Knowledge VP
ProtectMe—Secure Video PS
RAKSHA-Women Safety App PS
React Mobile—Safety App PS
Rescue (2)—Personal Safety App PS
Rescuer: The Official Emergency Assistant PS
Safe Lagoon—Parental Control & Location Tracker PS
SafeNow App PS
SafeON- Personal Safety App & Emergency Alert PS
Safety—Help—SOS PS
Safety App (Beta) PS
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Safety App for Silent Beacon PS
Safety Light (Safety Light)—personal safety PS
SEAM Personal Safety PS PS
Seecure® PS
Sekura PS
Shake2Safety—Personal Safety PS
Sister—Personal safety app PS
Smart Safe & Sound Panic app PS
SOS Alert | Emergency & Safety App PS
SOS Button—Family Locator for Safety and PS
SOS fASTLANE PS
StayVigil—Emergency Safety App PS
Stuck in a dark place VP
The room beneath the rafters VP
Track it EVEN if it is off | Antitheft SOS Family PS
TrackView PS
WanderSafe Beacon PS
WanderSafe Safety App PS
WeeCare Health | Emergency Android App | Be Safe PS
WeHelp!—Personal Security PS
Woman Safety Resq PS
Women Safety PS

Kaynak: (Ford vd., 2022)
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