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OZET

METIN MADENCILiGi VE DUYGU ANALIZi UZERINE BiR CALISMA:
DEPREM UYGULAMALARI KULLANICI YORUMLARI

Tiirkiye, jeolojik yapisi itibartyla deprem riski yiiksek bir iilkedir. Ozellikle 2023
Kahramanmaras Depremleri gibi biiyiik felaketler, toplumda deprem bilincinin arttiriimasi
gerektigini agik¢a ortaya koymustur. Depremler hem can hem de mal kaybina yol agabilecek
potansiyele sahip dogal afetlerdir ve insanlar hayat kurtarma, maddi zararlar1 azaltma,
psikolojik olarak hazirlikli olmak gibi nedenlerle depremleri onceden bilmek isterler.
Telefonlardaki deprem uygulamalar1 da hem erken uyari saglamak hem de depremle ilgili
bilgileri hizl1 ve giivenilir bir sekilde kullanicilara iletmek i¢in 6nemli araglar haline gelmistir.
Kullanicilarin, kullandiklar1 deprem uygulamalar1 hakkindaki geri bildirimleri, geri bildirimin
tasidig1 duygunun analiz edilerek yorumlanabilmesi i¢in dnemli bir veridir. Bu veriler analiz
edilerek elde edilen bilgiler ise uygulamanin gelistirilmesi ve kullanici deneyiminin
iyilestirilmesi acisindan uygulama gelistiricileri i¢in olduk¢a oOnemlidir. Bu c¢alismada,
denetimli makine 6grenmesi yaklasimi kullanilarak en ¢ok yorum alan deprem uygulamalarina
yapilan kullanic1 yorumlarinin duygu analizi yapilmistir. Duygu analizi i¢in denetimli makine
ogrenmesi siniflandirma algoritmalarindan Naive Bayes, Sirali Minimal Optimizasyon ve k-en
yakin komsu algoritmalar1 kullanilmistir. Google Play ve App Store iizerinden Instant Data
Scraper veri ¢ikarma araci kullanilarak toplanan veriler olumlu, olumsuz ve notr olarak
etiketlenerek smiflandirilmistir. Bu calismada “veri dagiliminin” ve “0znitelik se¢iminin”
siiflandirma iizerindeki etkileri WEKA 3.8.6 yazilimi kullanilarak incelenmistir. Calisma
sonucunda veri kiimeleri arasinda dengesiz veri kiimesinin, dengeli veri kiimesinden daha iyi
performans sagladigi gbézlemlenmistir. Dengeli veri kiimesinde analiz yapilirken 6znitelik
seciminin yapilmasinin, 6znitelik se¢iminin yapilmadigi modellere gore kayda deger bir
performans degisikligine neden olmadigi ve dengesiz veri kiimesinde analiz yapilirken
Oznitelik se¢iminin yapilmasinin, 6znitelik se¢ciminin yapilmadigi modellere gore daha iyi
performans gosterdigi gézlemlenmistir. Dengesiz veri kiimesinde 6znitelik secimi yapilarak
elde edilen %94,9 siniflandirma dogrulugu orani ile en iyi performans gdsteren algoritma Sirali
Minimal Optimizasyon olmustur. Ayrica elde edilen bulgular, kullanicilarin biiyiik
cogunlugunun deprem uygulamalarina yonelik memnuniyet diizeyinin gorece yiiksek oldugunu

ve genel kullanict deneyiminin pozitif bir egilim sergiledigini ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Veri madenciligi, Duygu analizi, Naive bayes, Sirali minimal

optimizasyon, Deprem uygulamalari.
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ABSTRACT

A STUDY ON TEXT MINING AND SENTIMENT ANALYSIS:
USER COMMENTS OF EARTHQUAKE APPS

Turkey, due to its geological structure, is a country at high risk of earthquakes. Major disasters
such as the 2023 Kahramanmaras Earthquake have clearly demonstrated the need to increase
public awareness of earthquakes. Earthquakes are natural disasters with the potential to cause
both loss of life and property, and people want to know about earthquakes in advance for reasons
such as saving lives, reducing material damage, and being psychologically prepared.
Earthquake apps on phones have become important tools for both providing early warnings and
delivering earthquake-related information to users quickly and reliably. User feedback on
earthquake apps they use provides crucial data for analyzing and interpreting the sentiment
conveyed in the feedback. The information obtained by analyzing this data is crucial for app
developers in developing apps and improving the user experience. In this study, sentiment
analysis of user comments on the most commented earthquake apps was conducted using a
supervised machine learning approach. Supervised machine learning classification algorithms
such as Naive Bayes, Sequential Minimal Optimization, and k-nearest neighbor algorithms
were used for sentiment analysis. Data collected using the Instant Data Scraper data extraction
tool available on Google Play and the App Store were classified as positive, negative, and
neutral. In this study, the effects of "data distribution" and "feature selection" on classification
were investigated using WEKA 3.8.6 software. The study observed that an imbalanced dataset
performed better than a balanced dataset. It was observed that performing feature selection
while analyzing a balanced dataset did not cause a significant performance change compared
to models without feature selection, and performing feature selection while analyzing an
imbalanced dataset performed better than models without feature selection. The best-
performing algorithm, with a classification accuracy rate of 94.9% achieved by performing
feature selection on an imbalanced dataset, was Sequential Minimal Optimization. Furthermore,
the findings reveal that the majority of users' satisfaction with earthquake applications is

relatively high and the overall user experience exhibits a positive trend.

Keywords: Data mining, Sentiment analysis, Naive bayes, Sequential minimal optimization,

Earthquake applications.
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1.GIRIS

Depremler hem can hem de mal kaybina yol agabilecek potansiyele sahip ciddi dogal
afetlerdir ve iilkemizin jeolojik yapisi itibariyla deprem riski oldukga yiiksektir (Tiirkoglu,
2001; USGS, 2021). Insanlar icin bir depremi 6nceden bilmek, en dénemli ve en basit haliyle
giivenli bir sekilde tahliye olabilmeleri igin bir firsat saglar (Allen vd., 2009). ikincil olarak da
insanlar deprem gibi dogal afetler konusunda bilingli olmak ve hazirlikli olmak isterler. Bu,
panigi azaltabilir ve insanlara bir miktar kontrol hissi verebilir, evlerini ve is yerlerini
giiclendirebilir, degerli esyalarini giivenli bir yere tasiyabilir ya da altyapiy1 giliglendirebilirler.
Teknolojinin gelismesiyle birlikte gelistirilen deprem uygulamalari insanlarin depremlerle ilgili
bilgi sagladiklar1 ve erken uyarilar almak icin kullandiklar1 etkili araclar haline gelmistir
(Rahadian vd., 2018). Deprem uygulamalari, 6zellikle baz1 {ilkelerde, depremler meydana
geldiginde hizl1 bir sekilde uyar1 yapabilir. Bu tiir uygulamalar, deprem dalgalarinin daha hizli
ulasan P-waves (0n dalgalar) ile yikici S-waves (ana dalgalar) arasinda gecen siireyi
hesaplayarak kullanicilara birka¢ saniye dnceden uyar1 saglayabilir (Allen ve Melgar, 2019).
Eger bir deprem algilanirsa, kullanicilar birka¢ saniye dnceden uyar: alabilir, bu da onlar
giivenli bir yere ge¢gme ya da giivenlik onlemleri alma konusunda bilgilendirir. Deprem
meydana geldikten sonra, bu tlir uygulamalar, depremin biiyilikliiglinii, merkez iissiinii,
derinligini ve zamanini bildirir. Ayrica, depremle ilgili resmi aciklamalar, afet raporlar1 ve
kurtarma bilgileri de sunulabilir. Deprem uygulamalari, kullanicilarin yakinlariyla iletisim
kurmalarma yardimci olabilir. Baz1 uygulamalar, "giivendeyim" butonu gibi Ozelliklerle,
kullanicilarin  ailelerine ya da arkadaslarina, depremden sonra giivende olduklarini
bildirmelerini saglar. Ayrica, acil durum kitleri ve giivenli alanlar hakkinda rehberlik de

verebilirler.

Rogers’in Korunma Motivasyonu Teorisi bireylerin risk algis1 ve koruyucu davranis
motivasyonlarini agiklamak i¢in kullanilan énemli bir psikolojik c¢ergevedir (Rogers, 1975).
Teoriye gore, bireyler bir tehdidin ciddiyetini ve kendi etkilenis olasiliklarint degerlendirdikten
sonra, bu tehditle basa ¢ikmak i¢in koruyucu davraniglarda bulunma motivasyonuna sahiptir.
Deprem uygulamalari, kullanicilarin deprem riskini somut olarak algilamalarini saglamakta,
erken uyar1 ve giivenlik rehberligi gibi ozellikler aracilifiyla bireylerin kapasite algisini
giiclendirmektedir. Boylece, Korunma Motivasyonu Teorisi ¢ergevesinde, bu uygulamalar hem
tehdit algisin1 hem de koruyucu davranis motivasyonunu artirarak, bireylerin deprem oncesi ve

sirasindaki hazirlik diizeylerini yiikseltmektedir.



Deprem uygulamalari, kullanicilara deprem giivenligi hakkinda deprem oncesinde,
sirasinda ve sonrasinda nasil hareket etmeleri gerektigi konusunda bilgiler sunar. Ayrica bu
uygulamalar deprem hazirhi§1 yapmaya yonelik hatirlatmalar da yapabilir. Uygulamalar,
kullanicilara bolgesel deprem aktivitesini gosteren haritalar ve grafikler sunarak, mevcut sismik
hareketler hakkinda bilgi verir. Bu, insanlarin ¢evrelerindeki deprem olaylariyla ilgili daha fazla
bilgi sahibi olmalarim1 saglar. Sonug olarak, telefonlardaki deprem uygulamalar1 hem erken
uyar1 saglamak hem de depremle ilgili bilgileri hizli ve gilivenilir bir sekilde kullanicilara

iletmek i¢in 6nemli ve etkili araclar haline gelmislerdir.

Kullanicilarin, kullandiklar1 deprem uygulamalar1 hakkindaki geri bildirimleri,
uygulama ile ilgili yasadiklar1 deneyimleri anlamanizi saglar. Geri bildirimler, tasidiklari
duygunun metin madenciligi yontemleriyle analiz edilebilmesi ve yorumlanabilmesi agisindan
onemli bir veri kaynagi olusturmaktadirlar. Metin madenciligi ¢aligmalari, metni veri kaynagi
olarak kabul eden veri madenciligi (data mining) calismasidir (Seker, 2015). Metin
madenciliginin 6nemli bir alan1 olan duygu analizi, elde edilen verilerin yorumlanmasi ve

uygulamalarin kullanict odakl gelistirilmesi i¢in kritik neme sahiptir (Pang & Lee, 2008).
1.1. Arastirmanin Amaci

Bu ¢aligmanin temel amaci, deprem uygulamalarina iligkin kullanic1 yorumlarini metin
madenciligi ve duygu analizi yontemleriyle inceleyerek, kullanicilarin algilarini, memnuniyet
diizeylerini ve elestirel geri bildirimlerini sistematik olarak ortaya koymaktir. Boylelikle,
uygulamalarin gii¢lii ve zayif yonleri belirlenerek, kullanict deneyiminin iyilestirilmesine ve
afet yoOnetiminde dijital ¢Ozlimlerin daha etkin hale getirilmesine katki saglanmasi

hedeflenmektedir.
1.2. Arastirmanin Onemi

Dogal afetler, Ozellikle depremler, toplumun hizli bilgiye erisimini ve giivenilir
yonlendirmelere ulagmasini zorunlu kilmaktadir. Bu baglamda gelistirilen mobil uygulamalar,
afet aninda ve sonrasinda kritik bir rol iistlenmektedir. Ancak bu uygulamalarin basarisi,
yalmizca teknik yeterlilikleriyle degil, ayni zamanda kullanicilarin deneyim ve geri
bildirimleriyle de dogrudan iliskilidir. Kullanic1 yorumlarinin sistematik olarak analiz edilmesi,
uygulamalarin etkililigini artiracak gelistirme alanlarini ortaya koymak agisindan biiyiik 6nem

tagimaktadir. Bu arastirmanin 6nemini, iki boyutta degerlendirilebiliriz:



Akademik Katki: Metin madenciligi ve duygu analizi yontemlerinin afet yonetimi
baglaminda uygulanmasi, literatiirde sinirli sayida ele alinmis bir konu olup, ¢aligmanin 6zgiin

bilimsel katkisini olusturmaktadir.

Toplumsal Katki: Deprem uygulamalarina yonelik kullanici deneyimlerinin analiz
edilmesi, afet hazirlik, miidahale ve iyilestirme siireglerinde daha etkin dijital ¢éziimlerin

gelistirilmesine zemin hazirlamakta ve toplumun afetlere karsi direncini artirmaktadir.
1.3. Arastirmanin Sorulari

Bu c¢alismada temel olarak veri dagiliminin ve Oznitelik se¢menin siniflandirma
tizerindeki etkisi arastirmaktadir. “Veri kiimesinin dengeli veya dengesiz tercih edilmesi
sniflandirma algoritmalarinin performanslarimi etkiler mi? ve “Oznitelik segiminin yapilip
yapilmamasi siiflandirma algoritmalariin performanslarini etkiler mi?” temel sorularina ek
olarak “Naive Bayes, SMO ve kNN algoritmalari, deprem uygulamalarina iligkin kullanict
yorumlarmi siniflandirmada hangi performans diizeylerine sahiptir?”, “Siniflandirma
dogrulugu, kappa istatistigi, duyarlilik, kesinlik ve F-0l¢iitii gibi metrikler acisindan
algoritmalar arasinda anlamlhi farklar var mudir?”, “Hangi algoritma, Tirkce kullanici
yorumlarinin dilsel 6zellikleri karsisinda daha yiiksek genellenebilirlik gostermektedir?” ve
“Kullanicilarin deprem uygulamalarina yonelik memnuniyet diizeyleri nedir?” sorularina da

yanit aranmistir.
1.4. Arastirmanin Simirhihiklari

Arastirmanin siirliliklar gesitli boyutlarda ele alinabilir. ilk olarak, veri kaynag
smirliligi s6z konusudur. Calismada yalnizca deprem uygulamalarma yapilan kullanici
yorumlar1 incelenmis olup, sosyal medya, forumlar veya haber sitelerindeki paylagimlar
degerlendirmeye alinmamistir. Bu durum, elde edilen bulgularin yalnizca belirli bir platform

tiiriine 6zgii olmasina neden olmaktadir.

Ikinci olarak, dil stnirliligi bulunmaktadir. Arastirmaya yalmzca Tiirkce dilinde yazilmig
yorumlar dahil edilmis, diger dillerdeki kullanici geri bildirimleri kapsam disinda birakilmistir.
Bu nedenle, farkl kiiltiir ve dil gruplarina ait kullanic1 deneyimleri ve tutumlar1 bu ¢alismada

temsil edilmemektedir.

Ugiincii olarak, zaman stmrliligr dikkate alinmalidir. Yorumlar belirli bir tarih araliginda
(09.03.2025 — 19.03.2025) toplanmustir. Farkli donemlerde meydana gelen depremler veya
giincellemeler sonrasinda yapilan kullanic1 yorumlarinin analize dahil edilmemesi, bulgularin

zamana bagli degiskenlik géstermesi ihtimalini artirmaktadir.



Dordiincti siirlilik, algoritma simirliligidir. Calismada yalnizca ii¢ denetimli 6grenme
algoritmasi (Naive Bayes, SMO ve kNN) degerlendirilmistir. Literatiirde yaygin olarak
kullanilan diger algoritmalar (6rnegin Random Forest, Decision Tree, Support Vector
Machine’in farkl1 varyasyonlari veya Derin Ogrenme yéntemleri) kapsam dis1 brrakilmistir. Bu
durum, daha genis algoritma karsilastirmalarinin yapilabilmesi agisindan ¢alismanin kapsamini

daraltmaktadir.

Besinci olarak, veri dengesi sinirliligi s6z konusudur. Veri kiimesinde olumlu, olumsuz
ve notr yorumlarin dagilimi tam anlamiyla dengeli degildir. Bu durum, 6zellikle dengesiz
siiflarda siniflandirma performansini olumsuz yonde etkileyebilmekte ve elde edilen dogruluk

oranlarinin siniflar arasi farklilik géstermesine neden olabilmektedir.

Altinc1 smirhilik, odzrel yorum simirliligidir. Kullanici yorumlar1 bireylerin  6znel
deneyimlerine dayali oldugundan, yorumlarin duygusal tonu, kullanilan dil ve baglamdan
bagimsiz olarak degiskenlik gosterebilir. Bu durum, duygu analizi siirecinde belirli bir diizeyde

belirsizlik ve yorum farkliligina yol agabilmektedir.

Son olarak, ara¢ simirliligi da arastirmanin kapsamini etkilemektedir. Tiim analizler
yalnizca WEKA 3.8.6 yazilimi kullanilarak gerceklestirilmistir. Farkli yazilimlar (Python, R,
RapidMiner vb.) ya da bu yazilimlar iizerinde caligan farkli kiitiiphaneler (Scikit-learn,
TensorFlow, PyTorch vb.) kullanilsaydi, algoritmalarin farkli implementasyonlar1 ve

optimizasyon teknikleri sayesinde farkli sonuclar elde edilebilirdi.

Bu sinirliliklar, arastirma bulgularinin belirli kosullar altinda degerlendirilebilecegini ve
genellenebilirlik agisindan dikkatli olunmasi gerektigini ortaya koymaktadir. Ancak ayni
zamanda, gelecekte yapilacak caligmalara farkli veri kaynaklari, daha genis algoritma yelpazesi

ve farkli yazilim ortamlariyla yeni arastirma imkénlar1 sundugu da sdylenebilir.
1.5. Arastirmanin Yontemi

Bu c¢alismada, denetimli makine 6grenmesi yaklasimi kullanilarak en ¢ok yorum alan
deprem uygulamalarina yapilan kullanict yorumlarinin duygu analizi yapilmistir. Bu ¢aligma
icin veriler Google Play ve App Store’da yer alan en ¢ok indirilen ve en ¢ok degerlendirme
yapilan 8 deprem uygulamasina (Deprem Ag1, Deprem Bilgi Sistemi, Deprem Uyarilarim, Last
Quake, Deprem Ag1 Pro, Deprem Tiirkiye, Deprem Uyarilarim Pro ve Deprem — Earthquake)
ait kullanic1 yorumlar1 Instant Data Scraper veri ¢ikarma araciyla toplanmistir. T1k olusturulan
veri kiimesi olumlu, olumsuz ve nétr olarak etiketlenmistir. Veriler analiz siirecine hazirlanmas,

olumlu ve olumsuz etiketli verilerden dengeli ve dengesiz veri kiimeleri olusturulmus ve veri



kiimeleri WEKA 8.6.3 programinda Navie Bayes, SMO ve kNN smiflandirma algoritmalari

kullanilarak analiz edilmistir.
1.6. Arastirmanin Organizasyonu

Calismamiz 8 boliimden olusmaktadir. Arastirmanin Kavramsal Cergevesi 2. boliimde
cizilmigtir. Metin Madenciligi (3. boliim) ve Duygu Analizi (4. boliim) hakkinda bilgi verilerek
5. bolimde Literatiirde yer alan diger caligmalar incelenmistir. Arastirmanin amaci, destek
araclar, aragtirmanin 6rneklemi ve verilerin analiz i¢in hazirlanmasi, arastirmanin bulgulari,
ciktilari ve tartisma kisimlarinin yer aldigi Metodoloji (6. boliim), Sonug (7. béliim) ve Oneriler

(8. boltim) boliimleriyle caligma tamamlanmustir.



2. ARASTIRMANIN KAVRAMSAL CERCEVESI

Calismanin modeli Sekil 2.1'de gosterildigi gibi 5 asamadan olusmaktadir. Birinci
asama, ¢aligmanin genel amacidir. 2. Asama, Google Play ve App Store’da yer alan kullanici
yorumlarinin Instant Data Scraper veri ¢ikarma araci ile toplanmasidir. Toplanan bu verilerin
etiketlenmesi (olumlu, olumsuz ve notr olarak etiketlenerek ii¢ sinif olusturulmasi), veri
Oniglemenin yapilmasi (metin normallestirilmesi, durak kelimelerin ¢ikarilmasi, doniistiirme,
tarama ve isaretleme) ve Oznitelik se¢cimini siiregleri, verilerin analiz i¢in hazirlanmasinin yer
aldig1 3. Asamadir. Verilerin makine 6grenmesi ile siniflandirilmasi (4. Asama) ise WEKA 3.8.6
Yazilimi ile dengeli ve dengesiz olarak olusturulan veri kiimeleri 6znitelik se¢imi yapilarak ve
Oznitelik se¢imi yapilmadan Naive Bayes, SMO ve k- En Yakin Komsu simiflandirma
algoritmalar1 kullanilarak siniflandirilmasini saglayarak, elde edilen sonuglar karsilastirilacak

ve en iyi performansi gosteren model secilecektir (Asama 5).

Asama 4: Verilerin Makine

crenmesi 1le Siflandirilmas:

Sekil 2.1. Calismanin Modeli



3. METIN MADENCILIiGi

Glinlimiizde bilgi iiretimi ve paylasimi biiyiikk 0Olglide dijital ortamlarda
gerceklesmektedir. Internet, sosyal medya platformlari, ¢evrim igi haber siteleri, e-posta
arsivleri ve kurumsal veri tabanlar1 her giin milyarlarca metin tabanli veri iiretmektedir. Bu
biiylik hacimli veriler, yapilandirilmamis formda olduklarindan klasik veri isleme yontemleri
ile dogrudan analiz edilemez. Bu noktada devreye giren metin madenciligi (text mining),
metinlerden anlamli bilgilerin ¢ikarilmasini saglayan disiplinler arasi bir arastirma alan1 olarak

onem kazanmustir.

Metin madenciligi, yapilandirilmamis veya yari-yapilandirilmis metin verilerinden
istatistiksel, dilbilimsel ve yapay zeka temelli yontemlerle bilgi ¢ikarimi yapmay1 amaglayan
bir siirectir (Feldman ve Sanger, 2006). Baska bir ifadeyle metin madenciligi, biiylik olgekli
metin verilerinin islenebilir hale getirilmesi ve bunlardan oriintiilerin, iliskilerin, egilimlerin

kesfedilmesi siirecidir.

Bilgiye erisim (IR:Information Retrieval) ve bilgi ¢ikarimi (IE:Information Extraction)
metin madenciliginin iki kokiidiir (Miner vd., 2012). Metin madenciliginin ilk asamas1 olan
bilgiye erisim, bireyin belirli bir bilgi ihtiyacin1 karsilamak amaciyla, yapisal agidan diizensiz
nitelik tagiyan metin veya belgelerin genis bir kaynak havuzu igerisinden belirlenmesi siirecidir.
Bilgi ¢ikarimu ise biiylik 6lgekli veri yiginlari icerisinden anlamli ve 6zet bilgilerin elde edilmesi
strecidir. Akademik makalelerden arastirmacinin belirledigi anahtar kavramlarla iligkili
caligmalarin otomatik olarak ¢ikarilmasi veya sosyal medya paylasimlarindan, “deprem”
anahtar kelimesi girildiginde ilgili igeriklerin ve 6ne ¢ikan duygu egilimlerinin belirlenmesi

bilgi ¢ikarimi 6rnekleridir.

Miner vd. (2012) metin madenciliginin; veri madenciligi, yapay zeka ve makine
O0grenmesi, veri tabanlari, kiitiiphane ve enformasyon bilimi ve hesaplamali dilbilimi alanlariyla
yakindan iligki igerinde olduklarin1 ve bu iligskilerden metin siniflandirma, metin kiimeleme,
bilgiye erisim, bilgi ¢ikarimi, kavram c¢ikarimi, dogal dil isleme ve web madenciligi gibi
uygulama alanlar1 meydana gelmistir. Asagidaki Venn semasinda (Sekil 3.2) metin
madenciliginin diger alanlarla kesisimi ve bu kesisme noktalarinda bulunan metin madenciligi

uygulama alanlar1 gosterilmektedir.
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Sekil 3.2. Metin Madenciliginin iliskili Oldugu Alanlar
Kaynak: Miner vd. (2012: 31)

3.1. Metin Madenciligi Siireci

Metin madenciligi siireci, yapilandirilmamis metin verilerinden anlamli ve islevsel
bilgilerin elde edilmesini saglayan sistematik ve ¢ok asamali bir yontemler biitiiniidiir. Bu siire¢

genel olarak dort temel asamadan olugmaktadir:

Metin On Isleme (Text Preprocessing): Analize uygun veri yapisi olusturmak
amaciyla gergeklestirilen bu asamada, durak kelimelerin (stopwords) ¢ikarilmasi, noktalama
isaretlerinin temizlenmesi, kok veya govde bulma (stemming, lemmatization) gibi dilsel

normalizasyon islemleri uygulanmaktadir (Hotho vd., 2005).

Ozellik Cikarim ve Temsili (Feature Extraction and Representation): On islenmis
metinlerin sayisal forma doniistiiriilmesiyle analiz edilebilir bir yap1 elde edilmektedir. Bu

baglamda en sik kullanilan yontemler arasinda Bag-of-Words ve TF-IDF bulunmakta, ayrica



Word2Vec, GloVe ve BERT gibi ileri diizey temsil teknikleri de cagdas yaklasimlar arasinda
yer almaktadir (Aggarwal ve Zhai, 2012).

Modelleme ve Analiz (Modeling and Analysis): Sayisal olarak temsil edilen metin
verileri iizerinde denetimli veya denetimsiz makine 6grenmesi yontemleri uygulanmaktadir. Bu
asamada smiflandirma, kiimeleme, duygu analizi ve konu modelleme gibi tekniklerden

yararlanilmaktadir (Feldman ve Sanger, 2006).

Sonug¢larin Yorumlanmasi (Interpretation of Results): Analizler sonucunda elde
edilen bulgular, karar verme siireglerine, bilimsel arastirmalara veya uygulama alanlarina

entegre edilerek anlamlandirilmakta ve degerlendirilmektedir.

Sonug olarak, metin madenciligi siireci bu asamalarin biitiinctil ve etkilesimli bir
bicimde ilerlemesiyle, biiyiik 6l¢ekli metin verilerinden stratejik, bilimsel ve pratik agidan

degerli bilgilerin ortaya ¢ikarilmasini miimkiin kilmaktadir.



4. DUYGU ANALIZi

Duygu analizi, metin madenciliginin en énemli alt alanlarindan biri olarak, bireylerin
belirli bir konu, olay veya nesneye iliskin duygu, tutum, kanaat ve deneyimlerinin sistematik
olarak incelenmesini amaglamaktadir (Farhadloo ve Rolland, 2016). Literatiirde bu kavram;
duygu durumu analizi, duygu siniflandirmasi, fikir madenciligi ve kanaat ¢ikarimi gibi farkl
terimlerle de anilmaktadir. Bu baglamda duygu analizi, yalnizca metinlerin icerdigi sozciiklerin
ylizeysel degerlendirilmesiyle siirli kalmayip, ayn1 zamanda baglam, sozdizimsel yap1 ve
anlamsal iligkiler iizerinden bireylerin ifade ettikleri duygularin daha dogru sekilde

anlasilmasini hedeflemektedir.

Agarwal vd. (2011) gore duygu analizi, metinlerde yer alan duygularin otomatik
bigimde ¢ikarilmasi ve siiflandirilmasina yonelik olarak dogal dil isleme (NLP), metin analizi
ve hesaplamali yontemlerin biitlinlesik bicimde kullanilmasini icermektedir. Bu yontemler
sayesinde duygu analizi; sosyal medya igeriklerinin incelenmesi, miisteri geri bildirimlerinin
degerlendirilmesi, politik egilimlerin belirlenmesi, saghik alaninda psikolojik duygu
durumlarinin tespiti ve pazarlama stratejilerinin gelistirilmesi gibi ¢ok genis bir uygulama

alanina sahiptir (Liu, 2012).

Sonug olarak duygu analizi, giiniimiizde hem akademik ¢aligmalarda hem de endiistriyel

uygulamalarda karar verme siireclerini destekleyen giiclii bir arag¢ olarak kabul edilmektedir.
4.1. Duygu Analizi Siireci

Duygu analizi, kullanicilarin metin tabanli ifadelerinden (6rnegin sosyal medya
paylasimlari, yorumlar veya geri bildirimler) olumlu, olumsuz ya da nétr tutumlarinin ortaya
¢ikarilmasini amaglayan dogal dil isleme (NLP) tabanli bir yontemdir. Giiniimiizde 6zellikle
afet yonetimi, e-ticaret ve kamu hizmetleri gibi kritik alanlarda kullanicilarin duygu ve
diistincelerinin sistematik olarak analiz edilmesi, karar vericilere 6nemli katkilar saglamaktadir.
Bu baglamda, duygu analizi siirecinin sistematik ve tekrarlanabilir bir sekilde yiiriitiilmesi i¢in
CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) siire¢ modeli uygun bir ¢ergeve
sunmaktadir. Bu ¢alismada, duygu analizi CRISP-DM siire¢ modelinin agamalar1 temel alinarak
gerceklestirilecek ve bodylece hem metodolojik tutarlilik hem de akademik gegerlilik

saglanacaktir.

CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining), veri madenciligi
projelerinin planlanmasi, yiirtitiilmesi ve yonetilmesi i¢in gelistirilmis, teknolojiden bagimsiz

bir siire¢ modelidir. Bu model, herhangi bir sektérde uygulanabilir olup, veri madenciligi
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projelerini daha kolay, hizli, tekrarlanabilir ve yonetilebilir hale getirmeyi amacglamaktadir
(Mariscal vd., 2010; Wirth ve Hipp, 2000). CRISP-DM, bir veri madenciligi projesinde
gerceklestirilmesi gereken faaliyetleri tanimlamakta, neyin yapilmasi gerektigini ve hangi
adimlardan kaginilmasi gerektigini ortaya koymaktadir. Model, veri madenciligi projeleri i¢in
altt asamadan olusan dongiisel bir yasam dongiisii tanimlar (Sekil 4.3). Bu asamalar ardisik
olarak ilerleyebilecegi gibi, proje gereksinimlerine bagli olarak tekrarli bi¢cimde de

uygulanabilir (Wirth ve Hipp, 2000).
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Sekil 4.3. CRISP-DM Referans Modelinin Evreleri
Kaynak: Chapman vd., (2000: 9)

Siirecin temel asamalar1 Chapman vd. (2002), Azevedo ve Santos (2008) ve Wirth ve
Hipp (2000) tarafindan su sekilde 6zetlenmistir:

Is Anlama: Projenin hedeflerinin ve gereksinimlerinin isletme perspektifinden
anlagilmasina odaklanir. Bu asamada veri bilimci, isletme hedeflerini veri madenciligi

problemine doniistiirerek bir proje plani gelistirir.

Veri Anlama: Ilk veri toplama faaliyetleri ile veriye asinalik kazanilmasi saglanir. Veri

bilimci, veriler lizerinde 6n analizler gerceklestirerek ilk hipotezleri olusturur.

Veri Hazirlama: Modelleme asamasinda kullanilacak uygun bir veri kiimesi
olusturulur. Bu agamada veri secimi, temizleme ve doniistiirme islemleri gergeklestirilir. Stirec,

onceden belirlenmis bir siraya bagli olmaksizin birden ¢ok kez yinelenebilir.
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Modelleme: Uygun modelleme teknikleri belirlenir, farkli yontemler karsilastirilir ve
parametreler optimize edilir. Bu asamada veri kiimesinde eksiklikler veya sorunlar fark

edildiginde onceki asamalara doniilmesi gerekebilir.

Degerlendirme: Olusturulan modellerin dogrulugu ve is hedefleriyle uyumlulugu test
edilir. Veri bilimci, modelin 6nceden tamimlanan oOlgiitleri karsilayip karsilamadigini

degerlendirir.

Dagitim: Gelistirilen model, kullanicilarin faydalanabilecegi sekilde uygulanir. Bu
asama, yalmizca bir rapor hazirlanmasindan, tiim kurulus genelinde kullanilabilecek
tekrarlanabilir bir sistemin (Or. e-ticaret Oneri sistemi) entegrasyonuna kadar genis bir yelpazeyi

kapsayabilir.

CRISP-DM asamalar1 genel olarak ardisik ilerlemekle birlikte, model dongiisel bir
yapiya sahiptir ve geriye doniislere izin verir. Ancak yinelemelerin nasil ve hangi kosullarda

gerceklestirilecegine iliskin kesin bir siire¢ tanimi1 bulunmamaktadir (Wirth ve Hipp, 2000).
4.2. Duygu Siiflandirma Yontemleri

Duygu smiflandirma, metin madenciligi ve dogal dil isleme (NLP) alanlarinda 6nemli
bir arastirma konusudur. Amag, bireylerin yazili ifadelerinden duygu durumlarini (6r. olumlu,
olumsuz, n6tr) otomatik olarak belirlemektir. Literatlirde bu amagla kullanilan yontemler genel
olarak sozliik tabanli yontemler, makine 6grenmesi tabanli yontemler ve derin 6grenme tabanli

yontemler olmak iizere ii¢ grupta incelenmektedir (Pang ve Lee, 2008; Liu, 2012).
4.2.1. Sozliikk Tabanh Yontemler

Bu yaklagimda, duygu yonelimi belirli bir duygu sozligii araciligiyla hesaplanir.
Metinde gegen kelimeler, pozitif veya negatif anlam iceren kelime listeleriyle eslestirilir
(Taboada vd., 2011). Bu yontem hizli ve basit olmakla birlikte, baglami dikkate almamasi

nedeniyle ironi, sarkazm veya ¢ok anlamlilik durumlarinda siirh kalmaktadir.
4.2.2. Makine Ogrenmesi Tabanh Yontemler

Makine Ogrenmesi tabanli yontemler, duygu smiflandirmada en yaygin kullanilan
yaklasimlardan biridir. Bu yontemlerde etiketlenmis veri kiimeleri iizerinde modeller egitilir ve

yeni metinlerin duygu siniflar1 tahmin edilir.
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Makine oOgrenmesi tabanli yontemler, Oznitelik se¢imi ve uygun parametre
optimizasyonu ile daha yiiksek dogruluk, duyarlilik ve kesinlik degerleri elde edebilir. Naive
Bayes (NB), Destek Vektor Makineleri (SVM/SMO), k-En Yakin Komsu (kNN) ve Karar
Agaglar1 / Rastgele Ormanlar en yaygin kullanilan algoritmalar arasindadir. Literatiirde
ozellikle SMO’nun, duygu smiflandirma gorevlerinde genellikle diger geleneksel

algoritmalardan daha iyi performans gosterdigi belirtilmektedir (Pang ve Lee, 2008).
4.2.2.1. Naive Bayes (NB)

Duygu analizi siirecinde yararlandigimiz denetimli makine 6grenme yaklasimlarindan
bir olan Naive Bayes, olasiliksal bir smiflandirma algoritmasidir. Naive Bayes
siiflandiricilarinin olasiliksal modeli Bayes teoremine dayanir ve “Naive” (naif/saf) sifati, bir
veri kiimesindeki 6zelliklerin karsilikli olarak bagimsiz oldugu varsayimindan gelir (Raschka,
2014). Yani, bir veri noktasinin belirli bir sinifa ait olma olasiligini hesaplarken her 6zniteligin
digerlerinden bagimsiz oldugunu kabul ederek en yiiksek olasiligi olan simifa atar. Biiyiik
boyutlu (¢ok 6znitelikli) veri kiimelerinde (metin madenciligi, spam filtreleme, hastalik tahmini
gibi) etkilidir. Bayes modeli basit bir modeldir. Bu basitligi ile birlikte, karisik diger yontemlere
oranla gayet iyi sonuclar vermektedir. Bu sebeple de yaygin bir kullanim alani bulmustur
(Arslan, 2018). Naive Bayes algoritmasinin basitligi, uygulanabilirligi ve biiylik veri setlerinde
sagladig1 dogruluk, Aghila (2010) tarafindan da vurgulanan temel avantajlar1 arasinda yer

almaktadir.
4.2.2.2. Sirahh Minimal Optimizasyon (SMO)

Siralt Minimal Optimizasyon (SMO: Sequential Minimal Optimization), Support Vector
Machines (SVM) egitiminde ortaya ¢ikan biiylik boyutlu sayisal ikinci dereceden programlama
(QP: quadratic programming) problemlerini, iki Lagrange c¢arpani (a) igeren en kiiciik alt
problemler haline indirerek hizli ve verimli bir sekilde ¢6zen optimizasyon algoritmasidir. Bu

yontem, John Platt tarafindan 1998 yilinda Microsoft Research'te gelistirilmistir.

SMO, yakinsamay1 saglamak i¢in Osuna teoremini kullanarak genel QP problemini QP
alt problemlerine ayirir. Onceki ydntemlerin aksine, SMO her adimda miimkiin olan en kiiciik
optimizasyon problemini ¢ézmeyi tercih eder (Platt, 1998). Bu alt problemler analitik olarak
coziilerek, ileri diizey QP ¢oziiciileri veya matris igslemleri gerektirmeden islem tamamlanir. Bu

ozelligi sayesinde, ekstra bellek kullanimi olmaz; islem zamani ve bellek maliyeti, tablo
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boyutuna gore biinyede lineer ila kuadratik &lgekli olur. Ozellikle lineer SVM'ler ve seyrek veri
(sparse) yapilar i¢in son derece hizlidir; baz1 durumlarda 6nceki "chunking" yontemlerine gore

1000 kat daha hizl1 sonug verebilir
4.2.2.3. En Yakin Komsu (kNN)

Denetimli 6grenmede, bir veri setindeki smiflar arasindaki dengesiz Ornek sayisi,
algoritmalarin azinlik sinifindan bir 6rnegi cogunluk sinifindan biri olarak siniflandirmasina
neden olabilir. Bu problemi ¢6zmek amaciyla, kNN algoritmasi diger dengeleme yontemlerine
bir temel saglar (Beckmann vd, 2015). Yeni bir 6rnegi siniflandirirken, egitim verisindeki k, en

yakin komsusuna bakar ve komsularin cogunlugu hangi sinifta ise yeni 6rnek o sinifa atanir.

kNN, Veri dagilimmin sekline uyum saglayan bir karar yilizeyi olusturarak, egitim
kiimesi biiylik veya temsili oldugunda iyi dogruluk oranlar1 elde etmelerini saglar. kNN ilk
olarak Fix ve Hodges (1989) tarafindan tanitilmis ve olasilik yogunluklarinin giivenilir
parametrik tahminlerinin bilinmedigi veya belirlenmesinin zor oldugu durumlarda ayirici analiz
yapma ihtiyaciyla gelistirilmigtir. KNN, parametrik olmayan bir tembel 6grenme algoritmasidir.
Temel veri dagilimi hakkinda herhangi bir varsayimda bulunmadigi i¢in parametrik degildir.
Gergek diinyadaki pratik verilerin ¢ogu, yapilan tipik teorik varsayimlara (6rnegin, Gauss
karisimlari, dogrusal ayrilabilirlik vb.) uymaz (Beckmann vd, 2015). kNN gibi parametrik
olmayan algoritmalar bu durumlar i¢in daha uygundur (Dasarathy, 1991; Duda vd., 2001). Ayn1
zamanda tembel bir algoritma olarak da kabul edilir. Tembel bir algoritma, var olmayan veya
minimum diizeyde bir egitim asamasiyla ¢alisir, ancak maliyetli bir test asamas1 vardir. kNN
icin bu, egitim agamasinin hizli oldugu, ancak test asamasinda tiim egitim verilerine ihtiyag
duyuldugu veya en azindan en temsili verilere sahip bir alt kiimenin mevcut olmasi gerektigi
anlama gelir. Bu, tiim destek dis1 vektorleri atabileceginiz Destek Vektor Makineleri (SVM)
gibi diger tekniklerle celisir.

kNN algoritmasi asagidaki adimlara gore gerceklestirilir (Beckmann vd, 2015):

1. Bir x;xi 6rnegi ile T egitim kiimesinin tiim 6rnekleri arasindaki mesafeyi (genellikle

Oklid) hesaplay1n,

2. En yakin k£ komsuyu seg¢in,
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3. x; Ornegi, en yakin k komsu arasinda en sik goriilen sinifa gore siniflandirilir
(etiketlenir). Ayrica, siniflandirma kararini agirliklandirmak i¢in komsularin mesafesini

kullanmak da mimkiindur.

k degeri egitim verisine baglidir. Kiiciik bir &£ degeri, gliriiltiiniin sonug iizerinde daha
fazla etkiye sahip olacagi anlamina gelir. Biiylik bir deger, hesaplama agisindan maliyetli hale
getirir ve kNN'nin arkasindaki temel felsefeyi ciiriitiir: Birbirine yakin noktalar benzer
yogunluklara veya simiflara sahip olabilir. Literatiirde genellikle & i¢in tek degerler bulunur,
normalde & = 5 veya k = 7'dir. Dasarathy (1991), biiylik veri kiimelerinde Bayes
siiflandiricisina ¢ok yakin bir performans elde etmeyi saglayan £ = 3 oldugunu bildirir. Bu
calismada ise £ = 1 tercih edilmistir. & = / durumunda siniflandirilacak 6rnek, egitim
kiimesindeki yalnizca en yakin tek bir komsuya bakilarak etiketlenir. Yani hangi metrik
secildiyse, mesafesi en kiiciik olan komsu dikkate alinir. “En yakin komsularin”
belirlenmesinde ise uzaklik Olgiileri (distance metrics) kullanilir. kNN algoritmasi i¢in en
yaygin kullanilan uzaklik 6lgiileri Oklid uzaklig1 (Euclidean Distance) ve Chebyshev uzaklig

(Chessboard / Maximum Distance)’dir.
Oklid Uzakhg (Euclidean Distance)

Oklid uzaklig1, n-boyutlu uzayda iki nokta arasindaki dogrusal mesafeyi dlgen en temel
metrik olup, geometri temelli ilk agiklamalar1 Oklid’in Elementler adli eserine dayanmaktadir
(Euclid, 300 BCE/1956; O’Connor ve Robertson, 1999). Kavram, adini antik Yunan
matematikgisi Oklid’den almaktadir. Oklid Uzaklig1 en ¢ok kullanilan uzaklik 8lgiisiidiir ve 2
boyutlu bir diizlemde klasik “cetvelle dlciilen” diiz mesafe gibidir. Iki boyutlu diizlemde

Pisagor teoremi kullanilarak tanimlanir:

n

Z(xi —v:)? formiilt ile hesaplanir.

i=0

Dgyclidean (x' :V) =

Chebyshev Uzakhg (Chebyshev Distance)

Chebyshev uzakligi, iki nokta arasindaki mesafeyi koordinatlar arasindaki mutlak
farklarin en biiyiigiiyle tanimlayan bir Loo normudur (O’Connor ve Robertson, 2002) ve adini,

19. ylizyilda yasamis Rus matematik¢i Pafnuty Lvovich Chebyshev’den almaktadir. Chebyshev
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uzaklig1, iki nokta arasindaki farklarmn en biyliglini mesafe olarak alir yani eksenlerden
hangisinde en biiyiilk fark varsa, o mesafe alinir. Bu sebeple Maksimum uzaklik veya

“Chessboard Distance” olarakta adlandirilmaktadir. Chebyshev uzaklig,

Dchebysney(x,y) = max|x; —y;|  formiilii ile hesaplanir.
l

F4.2.3. Derin Ogrenme Tabanh Yontemler

Derin 6grenme tabanli yontemler, duygu siniflandirmada son yillarda 6ne ¢ikan giiclii
yaklagimlardir. Bu yontemler, metinlerdeki karmasik anlam iliskilerini ve baglam bilgilerini

ogrenmek i¢in yapay sinir aglarinin ¢ok katmanli yapilarindan yararlanir.

Yinelemeli Sinir Aglart (RNN, LSTM, GRU): Metinlerdeki sirali bilgiyi yakalamada
etkilidir. LSTM (Long Short-Term Memory) ve GRU (Gated Recurrent Unit), uzun
bagimliliklar1 6grenme konusunda klasik RNN’lere gore daha basarilidir (Hochreiter ve

Schmidhuber, 1997; Chung vd., 2014).

Evrigimli Sinir Aglari (CNN): Baslangigta goriintli isleme icin gelistirilmis olsa da,
kelime obekleri ve n-gram temelli duygu ozelliklerini yakalamada oldukga etkilidir (Kim,

2014).

Déniistiiriicii (Transformer) Tabanli Modeller: Ozellikle BERT, RoBERTa ve GPT gibi
onceden egitilmis dil modelleri, duygu smiflandirmada en giincel ve basarili yaklagimlar

arasindadir. Bu modeller, baglama duyarli kelime temsilleri tireterek klasik makine 6grenmesi

ve RNN/CNN tabanli yontemlerden daha yiiksek basari saglamaktadir (Devlin vd, 2019).

Derin 6grenme yontemlerinin en onemli avantaji, manuel 6znitelik miihendisligine
duyulan ihtiyac1 azaltmasi ve biliyiik veri kiimelerinden otomatik olarak anlamli temsiller
ogrenebilmesidir. Bununla birlikte, yiiksek hesaplama giicii ve genis veri ihtiyact dezavantajlar

arasinda sayilabilir.

Duygu siniflandirma yontemleri ii¢c genel baslik altinda ele alsak da bazi ¢aligmalarda
sOzliik tabanli ve makine 6grenmesi tabanli yontemler bir araya getirilmekte ya da derin
o6grenme modelleri ile makine 6grenmesi siniflandiricilar birlikte kullanilmaktadir. Bu hibrit
yaklasimlar, 6zellikle sinirlt veri bulunan durumlarda daha dengeli sonuglar verebilmektedir

(Young vd., 2018).
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5. LITERATUR

Sosyal medya platformlarinin yayginlagsmasi, kullanicilarin goriislerini, memnuniyet
diizeylerini ve tecriibelerini ¢evrimig¢i ortamlarda yogun bir sekilde paylasmasina imkan
tanimig; bu durum, metin tabanli biiylik veri kaynaklarinin ortaya ¢ikmasina ve bu verilerin
sistematik olarak analiz edilmesi gerekliligine yol agmistir. Duygu analizi, sosyal medya, e-
ticaret ve ¢cevrimi¢i platformlarda kullanicilarin goriislerini anlamak ve siniflandirmak amaciyla
yaygin olarak kullanilan bir metin madenciligi yontemidir. Literatiirde, Twitter, e-ticaret siteleri,
cevrimi¢i yorum platformlari, saglik verileri ve kamu projelerine iliskin metinler gibi farkli veri
kaynaklar1 kullanilarak gerceklestirilen ¢aligmalar, ¢esitli makine dgrenmesi algoritmalarinin
performanslarini karsilastirmali olarak incelemistir. Bu baglamda, Naive Bayes, Destek Vektor
Makineleri (SVM), k-En Yakin Komsu (kNN), Lojistik Regresyon, Cok Katmanli Algilayici
(MLP) ve derin O6grenme gibi yontemler siklikla tercih edilmis; farkli oznitelik ¢ikarma
teknikleri (Bag-of-Words, TF-IDF, sozliikk tabanli yaklasimlar vb.) ile elde edilen temsil
bigimlerinin siiflandirma basarimi iizerindeki etkileri de kapsamli bigimde arastirilmistir.
Calismalar, yalnizca algoritma se¢iminden degil, ayn1 zamanda veri kiimesinin dengesi, boyutu
ve niteliginden de model performansinin dogrudan etkilendigini ortaya koymaktadir. Asagida

metin madenciligi ve duygu analizi yapilan benzer ¢aligmalara yer verilmistir.

Go vd. (2009) Twitter verilerini ilk kez kullanarak yaptiklar1 duygu analizinde sorunu
ikili bir siniflandirma problemi olarak ele almislar ve tweetleri olumlu veya olumsuz olarak
siiflandirmistir.  Verilerin son igslenmesinden sonra, olumlu ifadeler igeren ilk 800.000 tweet
ve olumsuz ifadeler iceren 800.000 tweet olmak iizere toplam 1.600.000 egitim tweeti
kullanilmistir. 177 olumsuz tweet ve 182 olumlu tweet'ten olusan bir set manuel olarak
isaretlenmigtir. Makine 6grenimi algoritmalart (Naive Bayes, Maximum Entropy ve SVM)
kullanilarak modeller karsilastirilmis ve modeller ifade verileriyle egitildiginde %80'in

iizerinde dogruluga sahip oldugunu raporlanmaistir.

Amir Asiaee vd. (2012) ¢alismalarinda toplu tweetler yerine tweet basina duygu analizi
icin genel bir c¢erceve sunarak makine Ogrenmesi algoritmalarinin performansini
incelemislerdir. Basit kelime ¢antas1 6zellik vektoriiyle tweet basina siniflandirma gorevleri i¢in
yiiksek dogruluk elde edilebilecegini gdstermisler, seyrek Ozellik vektoriiniin daha diistik
boyutlu bir uzaya yansitilmasinin hesaplama agisindan faydali oldugunu ve siniflandirma

dogrulugunu 6nemli 6l¢iide etkilemedigini de gostermislerdir.
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Poyraz (2012) ¢aligmasinda tip alaninda veri madenciligi uygulamalari i¢in 683 hasta
verisinden olusan bir veri kiimesi kullanmistir. WEKA programiyla olusturulan karar agaci
algoritmasi olan ve temeli ID3 ve C4.5 algoritmalarina dayanan J48, Bayes siniflandirma
algoritmalarindan Naive-Bayes, regresyon tabanl algoritmalardan lojistik regresyon ve drnek
tabanli siniflandirma algoritmalarindan Kstar algoritmalart kullanilarak olusturulan modeller
karsilastirilmistir. Lojistik regresyon %96.92 ile en dogru sonucu vermis ve %96.33 orani ile

NaiveBayes ikinci en 1yi sonucu ¢ikarmistir.

Dey vd. (2016), film ve otel yorumlarinda Naive Bayes ve k-NN yontemlerini
kargilagtirmistir. Film yorumlarinda Naive Bayes daha iyi performans saglarken, otel

yorumlarinda her iki algoritmanin da benzer dogruluk oranlarina ulastig1 goriilmiistiir.

Goker & Tekedere (2017) galismalarinda, FATIH projesine yonelik internet ortaminda
yer alan yorumlar1 makine 6grenmesi algoritmalarini uygulayarak Visual Studio C# programi
ile siniflandirmislardir. FATIH projesine yonelik 444 goriis igeren metin dosyasindaki metinler
tf-idf agirliklandirma yontemi ile vektorel olarak temsil edilerek siniflandirma algoritmalarinin
model basarim olgiitleri karsilastirilmis ve en yliksek performansi gosteren algoritmanin Sirali

Minimal Optimizasyon (%88,73) oldugu rapor edilmistir.

Mesri (2017) caligmasinda, Knime programint kullanarak bir bankanin mobil
uygulamasina yapilan kullanici yorumlarini toplamig ve bu program araciligiyla veriyi analiz
icin hazir hale getirmistir. Hazirlanan veriler WEKA yazilimi kullanilarak duygu analizi
gerceklestirilmistir. Kullanici yorumlarini olumlu, olumsuz ve 6neri seklinde siniflamis; model

siiflandirma dogrulugu oraninin %84,74 oldugunu belirtmistir.

Karamanli (2019) tarafindan yapilan ¢calismada bir e-ticaret sitesinden en ¢ok satilan {i¢
farkli markaya ait cep telefonlarina yapilan yorumlar veri olarak toplamistir. Makine 6grenmesi
siniflandirma algoritmalariyla duygu analiz sonucu tahmin edilmistir. DVM, Naive Bayes ve
kNN algoritmalar1 arasindan en iyi sonu¢ hem pozitif hem de negatif tahminleme dikkate

alindiginda DVM algoritmasina ait oldugu raporlanmistir.

Isik (2019) tarafindan yapilan ¢alismada e-ticaret markalarina yapilan sosyal medya
yorumlar1 Twitter API kullanilarak toplanmustir. Veri dagiliminin ve Oznitelik seg¢imi
yapilmasinin Naive Bayes, Sirali Minimal Optimizasyon ve k-En Yakin Komsu siniflandirma
algoritmalar1 iizerindeki etkisini incelemek tizere WEKA yazilimin kullanarak, dengesiz veri
kiimesinin, dengeli veri kiimesine gore daha iyi performans sagladigini belirtmistir. %93,52

siniflandirma dogrulugu ile kNN en iyi performansi gosteren siniflandirma ydntemi olmustur.
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Tuzcu (2020) tarafindan yapilan ¢alismada, ¢evrimigi bir kitap satis sitesinin kullanici
yorumlart iizerinde duygu analizi yapilmis ve Python programlama dili kullanilarak Cok
Katmanli Algilayici algoritmasi uygulanmistir. Daha sonra RapidMiner kullanilarak, ayni veri
seti lizerinde Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri ve Lojistik Regresyon algoritmalari
uygulanarak algoritmalarin siniflandirma basarilar1 karsilastirilmistir. Toplam smiflandirma
basaris1 en yiiksek algoritmanin Cok Katmanli Algilayict oldugu goriilmektedir. Pozitif
yorumlari en iyi siiflandiran algoritma Destek Vektor Makineleri ve negatif yorumlari en iyi

siiflandiran algoritma ise Cok Katmanli Algilayict olmustur.

Budak (2021) tarafindan yapilan ¢aligmada diinyanin en biiyiik hava yolu ag1 olan Star
Alliance’a liye 26 hava yolu sirketini degerlendirmek i¢in, TripAdvisor’daki miisteri yorumlari
ve sayisal skorlar1 kriter olarak ele almis ve duygu analizinden ¢ikan sonuglart DVM, Naive
Bayes ve Derin Ogrenme Algoritmalarim1 kullanarak smiflandirma tahmini yapmistir. En

yiiksek dogruluk oranmin Derin Ogrenme yontemi ile elde edildigi griilmiistiir.

Kaur ve Malik (2021), United Airways, Jet Blue, American Airways gibi alt1 havayolu
sirketine ait Twitter verileri lizerinde SVM, Naive Bayes ve Rastgele Orman gibi makine
O0grenimi algoritmalarin1 kullanarak duygu analizi yapmistir. En yiiksek basari, %90’nin

tizerinde dogruluk oranityla SVM algoritmasindan elde edilmistir.

George ve Srividhya (2022), dengeli ve dengesiz veri kiimelerinde ensemble
yontemlerle duygu analiz performansini karsilastirmis; sonuglar, dengesiz veri kiimelerinde

siniflandirma performansinin belirgin sekilde farklilastigin1 gostermistir.

Azhar vd. (2023), k-NN algoritmasin1 sozliik tabanli yontemle birlikte kullanarak
Twitter duygu analizinde dogruluk, kesinlik ve duyarlilik metriklerini karsilagtirmistir. k-NN +

s0zliik kombinasyonunun %77, Naive Bayes’in ise %81 dogruluk sagladig: bildirilmistir

Dhiyaulhaq ve Gunawan (2023), yar1 denetimli 6grenme cergevesinde Hizli Tren
projesine iliskin kullanicilardan gelen yorumlarini analiz etmistir. SVM’in %86,9 ile daha iyi
ve kararli performans sonuclar1 elde ettigini ve TF-IDF ¢ikarma 6zelligini kullanan Destek
Vektor Makinesi yonteminin Naive Bayes yontemi ve Word2vec ¢ikarma ozelligiyle

karsilastirildiginda daha iyi oldugu sonucuna varmastir.

Munawaroh ve Alamsyah (2023), COVID-19 asistyla ilgili Twitter duygu analizinde
SVM, Naive Bayes ve kNN algoritmalarini karsilagtirmis; SVM’in %96,3, Naive Bayes’in %94

ve kNN’in %91 dogruluk oranina sahip oldugunu raporlamistir.
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Marttin (2025) tarafindan yapilan ¢aligmada KADES uygulamasina yapilan kullanici
yorumlart veri olarak toplanmis ve WEKA programi kullanilarak elde edilen Naive Bayes,
SMO VE kNN algoritmalarinin sonuglar1 karsilagtirllmistir. Dengeli ve dengesiz veri
kiimelerindeki analiz sonuglarina gére SMO, diger siniflandirma yontemlerinden daha basarili

oldugu raporlanmistir.

Yapilan c¢alismalar, duygu analizi alaninda tek bir algoritmanin her problem
senaryosunda mutlak iistiinliik saglamadigini gostermektedir. Bununla birlikte, SVM ve Naive
Bayes algoritmalari, farkli veri kiimelerinde genellikle yiiksek dogruluk oranlari ile O6ne
cikarken; lojistik regresyon, kNN, MLP ve derin 6grenme yaklasimlari belirli baglamlarda daha
iistiin performans sergileyebilmektedir. Ornegin, metin boyutunun kisa oldugu ve veri
dengesizliginin diisiik oldugu senaryolarda SVM yiiksek basar1 saglarken; daha karmasik, ¢ok
boyutlu veya dengesiz veri setlerinde derin 6grenme ve lojistik regresyon yontemleri avantajli
olabilmektedir. Ayrica, Oznitelik ¢ikarma tekniklerinin ve veri 6n isleme adimlarinin
optimizasyonu, siniflandirma dogrulugunda belirleyici bir rol oynamaktadir. Dengeli ve
dengesiz veri kiimeleri ile gerceklestirilen deneyler, veri dagiliminin performans lizerindeki
etkisini acik¢a ortaya koymus; 6zellikle dengesiz veri kiimelerinde uygun yeniden 6rnekleme
(resampling) yontemlerinin kullanilmasi gerektigini gostermistir. Genel olarak, literatiir, duygu
analizinde basar1 elde etmenin yalnizca algoritma se¢iminden ibaret olmadigini; veri kiimesi
ozellikleri, 6znitelik miithendisligi ve model optimizasyonunun birlikte ele alinmasinin kritik

oneme sahip oldugunu ortaya koymaktadir.
5.1. Arastirmanin Literatiire Katkisi

Duygu analizi ve makine 0grenmesi algoritmalarinin performanslarinin incelendigi
caligmalarin biiylik cogunlugu, genellikle Twitter paylasimlari, e-ticaret yorumlari, film veya
otel incelemeleri gibi giinliik hayata yonelik veri kaynaklar1 iizerinde yogunlagsmistir. Bu
baglamda, farkli veri kiimesi dagilimlar1 ve Oznitelik secim tekniklerinin siniflandirma
algoritmalaria etkisi cesitli yonleriyle degerlendirilmistir. Ancak, afet yonetimi ve deprem

uygulamalar1 baglaminda yapilan ¢alismalar sinirli sayidadir.

Bu aragtirmanin 6zgiin katkisi, deprem gibi kritik bir dogal afet senaryosunu temel
almas1 ve kullanicilarin deprem uygulamalarma yonelik yorumlarint veri kaynagi olarak
incelemesidir. Boylelikle, sadece algoritmalarin performanslari degil, ayn1 zamanda afete
hazirlik siireglerinde kullanilan dijital araclarin etkililigi de degerlendirilmis olmaktadir.

Calismanin kullandig1 veri seti, Google Play ve App Store lizerinden toplanan deprem
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uygulamasi kullanict yorumlar1 olup, bu yoniiyle literatiirde nadir islenen bir kaynak 6zelligi

tagimaktadir.

Elde edilen bulgular, hem teknik diizeyde (veri kiimesi dagilimi ve 6znitelik se¢iminin
siniflandirma performansina etkisi) hem de uygulamali diizeyde (deprem uygulamalarinin
kullanict memnuniyet diizeyleri) katki sunmaktadir. Ayrica, bu ¢alisma yalnizca akademik alana
degil, ayn1 zamanda uygulama gelistiricilerine ve afet yonetimi kurumlarina da somut 6neriler

saglayarak toplumsal fayda perspektifiyle de deger tasimaktadir.
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6. METODOLOJI
6.1. Arastirmanin Amaci

Bu calismada siniflardaki veri dagilimmin ve 0&znitelik segmenin siniflandirma
tizerindeki etkisi arastirilmaktadir. “Veri kiimesinin dengeli veya dengesiz tercih edilmesi
smiflandirma algoritmalarinin performanslari etkiler mi? ve “Oznitelik seciminin yapildig:
durumlarda veya Ozniteligin se¢ilmedigi durumlarda smiflandirma algoritmalarinin

performanslari etkilenir mi?” sorularina yanit aranmistir.

6.2. Destek Araclar
Bu baglik altinda, ¢alismamizda kullandigimiz veri madenciligi, dogal dil isleme ve

makine 6grenmesi araglar1 hakkinda kisa bilgiler paylasilmistir.
6.2.1. Instant Data Scraper

Instant Data Scraper, herhangi bir web sitesi i¢in otomatiklestirilmis bir veri ¢ikarma
aracidir. Bir HTML sayfasinda hangi verilerin en alakali oldugunu tahmin etmek icin yapay

zekay1 kullanir ve Excel'e veya CSV dosyasina (XLS, XLSX, CSV) kaydedilmesine izin verir.

Yapay zeka tarafindan algilanan veriler, kullanici tarafindan yapilan segimlerle
Ozellestirilerek daha fazla dogruluga sahip analizler elde edilebilmektedir. Kullanicilarin
herhangi bir kodlama, json veya xml becerisine sahip olmalarina gerek olmadan hizmet veren

bu veri ¢ikarma araci iicretsiz oldugu i¢in kullanici dostudur.
6.2.2. ITU Turkish NLP Web Servis API

Istanbul Teknik Universitesi Dogal Dil Isleme Grubu tarafindan gelistirilen "ITU Tiirkce
NLP Web Servisi" bir dogal dil isleme platformu sunarak SaaS (Software as a service: Servis
olarak yazilim) olarak g¢aligir ve 6n isleme, morfoloji, s6zdizimi ve varlik tanima gibi birgok

katmanda en son teknoloji NLP araclarini sunar (Eryigit, 2014).
6.2.3. WEKA 3.8.6

WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis: Waikato Bilgi Analizi Ortami),
aragtirmacilarin makine 6grenimindeki en son tekniklere kolayca erismesini saglayacak birlesik
bir ¢aligsma ortamina duyulan ihtiyactan dogmus, aragtirmacilara ve uygulayicilara kapsamli bir
makine 6grenimi algoritmalar1 ve veri 6n isleme araglar1 koleksiyonu sunmay1 amaglayarak
kullanicilarin yeni veri kiimeleri {izerinde farkli makine Ogrenimi yoOntemlerini hizla
denemelerine ve karsilastirmalarina olanak tanimaktadir. WEKA, veri madenciligi ve makine

o0greniminde ¢1g1r acan bir sistem olarak kabul edilmektedir (Hall vd., 2009: 10).
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WEKA acik kaynakli ve iicretsiz oldugu icin herkes tarafindan indirip
kullanabilmektedir. Explorer, experimenter gibi kullanici dostu arayiizleri sayesinde kodlama
bilmeden makine 6grenmesi yapilabilmektedir. Siniflandirma, kiimeleme, regresyon, 6znitelik
secimi ve iligki kurallart i¢in ¢ok sayida hazir algoritma barindirmakta ve veri Onisleme
stirecinde yer alan eksik verilerin temizlenmesi, 6zniteliklerin doniistiiriilmesi, filtreleme gibi
islemler kolayca yapilmaktadir. Sonuglarin tekrarlanabilirligi yiiksek olmasi nedeniyle

akademik makalelerde sik¢a tercih edilmektedir.
6.3. Arastirmanin Orneklemi ve Verilerin Analiz i¢cin Hazirlanmasi

Bu calisma icin veriler Google Play ve App Store’da yer alan en ¢ok indirilen
degerlendirme yapilan 8 deprem uygulamasina (Deprem Ag1, Deprem Bilgi Sistemi, Deprem
Uyarilarim, Last Quake, Deprem Ag1 Pro, Deprem Tiirkiye, Deprem Uyarilarim Pro ve Deprem
— Earthquake) ait kullanict yorumlar: Instant Data Scraper veri ¢ikarma araciyla toplanmigtir.
09.03.2025 - 19.03.2025 tarihleri arasinda toplanan 2017 ile 2025 yillar1 arasinda yapilmis
9.271 yorum igerisinden Tiirk¢e dilinde olan 8.405 yorum, arastirmada kullanilan baslangi¢ veri
setini olusturmaktadir (Tablo 6.1). Veri seti 2020 Malatya, 2020 izmir (Samos depremi) ve 2023
Kahramanmaras depremleri gibi Tiirkiye’de son yillarda yasanan biiyiik depremler sonrasinda

kullanicilar tarafindan yapilmis yorumlar: da icermektedir.

Tablo 6.1. Veri Cekilen Uygulamalar

Uvgulama Adt Platform Veri Tarih Araligi  Cekilen Yorum Sayisi
Deprem Agi Google Play ve App Store 2019-2025 2519
Deprem Uyarilarim Google Play ve App Store 2019-2025 1931
Deprem Bilgi Sistemi ~ Google Play ve App Store 2023-2025 1677
Deprem Ag1 Pro Google Play 2020-2025 857
Deprem — Earthquake App Store 2020-2025 550
Deprem Tiirkiye Google Play ve App Store 2021-2025 407
Last Quake Google Play 2017-2025 347

Deprem Uyarilarim Pro Google Play 2020-2025 97

Toplam Yorum Sayisi: 8405
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Veri Etiketleme: Veri kiimesinde yer alan yorumlar, uygulama hakkinda pozitif bir
duygu tasiyorsa "olumlu" olarak etiketlenirken, negatif bir duygu tastyorsa "olumsuz" olarak
etiketlenmistir. Pozitif veya negatif bir duygu tasimayan veya duygunun uygulamaya mi1 yoksa
uygulama gelistiricisine mi yonelik oldugu acik olmayan yorumlar ise ndtr olarak
etiketlenmistir. Pozitif etiketli yorumlar, pozitif ifadeler igerir; "basarili", "harika", "iyi",
"miikemmel", "¢cok begendim" gibi ve kullanici, yorumunda uygulamadan memnun oldugunu
ifade eder. Ornegin "Cok hizl1 bir sekilde bilgi geliyor ve bence giizel bir uygulama” yorumunda
"giizel" kelimesi pozitif bir anlam tasiyor ve genel olarak memnuniyet duygusu ifade ediliyor.
Negatif etiketli yorumlar ise negatif ifadeler igerir; "yetersiz", "ge¢", "kotii", "begenmedim",
"hayal kirikl1g1" gibi ve kullanici, yorumunda uygulama ile ilgili memnuniyetsizlik duydugunu
dile getirir. Ornegin "Giincellemeler yeteriz, bildirimler ge¢ geliyor" yorumunda "yetersiz" ve
"ge¢" gibi olumsuz kelimeler, kullanici sikayetini ve memnuniyetsizligini gostermektedir.
Pozitif veya negatif bir duygu tasimayan “Allah biiyliktlir veya imana namaza sarilana birsey
olmaz” gibi ve yorumun uygulamaya m1 uygulama gelistiricisine mi yapildig1 belli olmayan
“Millet kendini vatam kurtardi saniyor AFAD’dan bilgi aliyorsun zaten” gibi yorumlar nétr
yorum olarak etiketlenmistir. ““Yasadigimiz il i¢in ayricalikli bildirim 6zelligi tanimlanmalidir”
seklindeki Oneri igeren yorumlarda yine ndtr olarak etiketlenmistir. Farkli duygular: ifade etmek

9 ¢¢

icin kullanilan “kizgin surat”, “giilen surat” gibi emojiler ve *:)

2

, “:D” gibi simgelerle ifade
edilen yorumlar veri kiimesinden c¢ikarilmistir. Etiketleme islemi sonucunda 4.283 yorum
olumlu, 1.583 yorum olumsuz ve 2.539 yorum nétr olarak etiketlenmistir. Olumlu ve olumsuz

yorumlarda en ¢ok kullanilan 10 kelime Sekil 6.4 ve Sekil 6.5’deki gibidir.

Veri Onisleme; metin normalizasyonunun yapildigi, durak kelimelerin cikarilarak

gerekli doniistiirme, tarama ve isaretlemelerin yapildig: bir siirectir.

Metin normalizasyonu, dogal dil isleme (NLP) ve metin madenciligi siireclerinde
olduk¢a 6nemli bir adimdir. Bu islem, ham metnin daha temiz ve analiz edilebilir hale gelmesini
saglar. ITU Tiirkge Dogal Dil Isleme aracinda yer alan “Normalization” sekmesi kullanilarak
arastirma i¢in topladigimiz veriler igindeki metinler normallestirilmistir (Sekil 6.6). Metin
normalizasyonu, daha iyi sonuglar elde etmek ve model performansini artirmak igin kritik bir

adimdir.
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Sekil 6.4. Olumlu Yorumlarda En Cok Kullanilan 10 Kelime
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Sekil 6.5. Olumsuz Yorumlarda En Cok Kullanilan 10 Kelime
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ITU Turkish Natural Language Processing Pipeline

ITU Tiirkge Dodgal Dil Isleme Yazilim Zinciri

Sentence Spliter Normalization

Tokenizer
Normalization
Deasciifier

Vowelizer

Spelling Corrector
isTurkish
Morphelogical Analyzer

sizin sayinizde depremin kac buytklugunde olduunu Abi sizin sayinizde depremin ka¢ biiyikliginde oldun
z tsk biliyoruz tesekkiirler

o =
I

Morphological Disambiguator
Named Entity Recognizer

Dependency Parsing

Whole pipeline

UD Mapper (Beta)
Datasets

Simple API

Changelog

Sign Language Dictionary

The details of this work are given in the following publications, please refer to them if you would use this tool in your research.

Gilsen Eryigit and Dilara Torunoglu Selamet. 2017 Social media text normalization for Turkish.
Natural Language Engineering, 23(6), 835-875.

(pan)
Report a bug

Sekil 6.6. ITU Tiirkce Dogal Dil Isleme Araci ile Metin Normalizasyonu

ITU Tiirkge Dogal Dil isleme aracinin yaptig1 diizeltmeler sonrasi veriler tekrar gdzden
gecirilerek ITU Tiirkge Dogal Dil Isleme aracimin diizenlemedigi bazi kelimeler el ile
diizenlenmistir. Sekil 6.6’da yer alan “Abiiii sizin sayinizde depremin ka¢ biiyliklugunde
olduunu biliyoz tsk” yorumu ITU Tiirkce Dogal Dil Isleme araci ile “Abi sizin sayinizde
depremin kag biiyiikliigiinde oldun biliyoruz tesekkiirler” seklinde normalize edilmistir. Fakat
climle igerisinde yer alan “sayinizde” ve “olduunu” kelimelerinin dogru sekilde
normallestirilmedigi goéziikmektedir. Bu ylizden bu kelimeler “Abi sizin sayenizde depremin

kag biiyiikliigiinde oldugunu biliyoruz tesekkiirler” seklinde manuel olarak diizenlenmistir.

Durak kelimelerin ¢ikarilmasi, kullanicilarin yorum yaparken sik kullandigi zarflar,
zamirler, edatlar, selamlagsmalar ve tek basina bir anlam ifade etmeyen kelimelerin veri
kiimesinden ¢ikarilmasini ifade etmektedir. Bu kelimelerin ¢ikarilmasi, modelin daha dogru ve
verimli ¢calismasina olanak tanir. Durak kelimeler ¢ikarildiktan sonra metin {izerinde yapilacak

olan islem veya modelin analiz ettigi veriler daha net, anlamli ve odaklanmis olur.

Veri Onisleme siirecinin bir parcast olan durak kelimelerin ¢ikarilmasi i¢in Can vd.
(2008: 420) tarafindan yapilan calismadaki Tiirkce durak kelimelerden (Tablo 6.2)
yararlanilmistir. Bu kelimeler disinda ayrica zarflar (hizlica, yavasca, dikkatlice. vb.), zamirler
(ben, sen, o, biz, siz, onlar), edatlar (ile, i¢in, gibi, ama, vb.), selamlasmalar (merhaba, selam,
giinaydin, vb.) ve diger gereksiz ifadelerde (kolay gelsin, sag olun, tesekkiir ederim, vb.) veri

kiimesinden ¢ikarilmistir.
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Tablo 6.2. Tiirk¢e Durak Kelimeler

ama boylece eden hig¢ mi olsun tarafindan
ancak bu ederek higbir mu olup lizere
arada buna edilecek i¢in mii olur var
ayrica bundan ediliyor ile nasil olursa vardi
bana bunlar edilmesi ilgili ne oluyor ve

bazi bunlar1 ediyor ise neden ona veya
belki bunlarin eger iste nedenle onlar ya

ben bunu etmesi itibaren 0 onlar1 yani

beni bunun etti itibariyle olan onlarin yapacak
benim burada ettigi kadar olarak onu yapilan
beri cok ettigini karsin oldu onun yapilmas1
bile clinkii gibi kendi oldugu oyle yapiyor
bir da gore kendilerine | oldugunu | oysa yapmak
birgok daha halen kendini olduklarmi | pek yapti

biri de hangi kendisi olmadi ragmen yaptig1
birkag degil hatta kendisine | olmadigi sadece yaptigini
biz diger hem kendisini olmak sey yaptiklar
bize diye heniiz ki olmasi siz yerine
bizi dolay1 her kim olmayan sOyle yine
bizim dolayistyla | herhangi kimse olmaz su yoksa
boyle edecek herkesin mi1 olsa sunlari zaten

Kaynak: Can vd., (2008: 420)

Doniistiirme asamast, kullanict yorumlarin tamaminin kiigiik karakterlerle degistirilerek
Tiirk¢e karakterlerin (¢, g, 1, O, s, 1) hlgilizce karakterlerle (c, g, 1, o, s, u) degistirildigi,
“Dandikmis, app drop yedi, vb.” gibi kiifiirlii, alayci, kinayeli ve mecazli ifadeler kaldirilarak
herhangi bir anlama gelmeyen “qwerty, asdfghj, asasasaddas™ gibi kelimelerin veri setinden
cikarilmasini ifade etmektedir. Ayrica bu asamada kullanict yorumlart HTML, CSV ve XML

etiketlerinden de temizlenmistir.

Tarama ve isaretleme agsamasinda kullanict yorumlarinda yer alan tiim noktalama

isaretleri, 6zel karakterler (emojiler, semboller, simgeler) ve sayilar kaldirilmistir.

Veri etiketleme ve veri Onisleme siireci sonrasina ait drneklere Tablo 6.3’de yer

verilmigtir.
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Tablo 6.3. Veri Etiketleme ve Veri Onisleme Ornekleri

Veri (Yorum) _@ Veri Onisleme Sonrasi
Etiketleme
Anlik haberdar oluyorum. Cok kisa siirede Olumlu anlik haberdar oluyorum kisa surede
uyar1 geliyor. Basarili bir uygulama uyari geliyor basarili uygulama
Cok basarilt elinize saglik... iyi bir uygulama basarili elinize saglik iyi uygulama
cok giizel haberlerden ve internetten Once guzel haberlerden internetten once
telefonumuza Nerede deprem oldu Hemen | Olumlu | telefonumuza nerede deprem hemen
diisiiyor cok giizel Elinize saglik. Basarili. dusuyor guzel elinize saglik basarili
Didiik iyi olmus :) diidiik iyi olmus
Emegi gecenlere tesekkiir ederim. Giizel Oluml emegi gecenlere guzel uygulama
) umlu o . . .
uygulama yapilmis. K6t diyenlere aldirmayin. yapilmis kotu diyenlere aldirmayin
uygulama ¢ok 1yi kesinlikle tavsiye ederim en Olumlu uygulama iyi kesinlikle tavsiye ederim
ufak bir deprem de uyari veriyor ufak depremde uyari veriyor
Yillardir kullantyorum. Cok faydali. Olumlu | yillardir kullaniyorum faydali
zamaninda uyari veriyor Olumlu | zamaninda uyari veriyor
Deprem uyarilar1 cok gec geliyor Olumsuz | deprem uyarilari gec geliyor
Farkli uygulamaya kiyasla deprem bildirimleri Olums farkli uygulamaya kiyasla deprem
15-20 dakika sonra geliyor HISUZ 1 bildirimleri dakika sonra geliyor
Gergekten sagma sapan bi program. Olur gercekten sacma sapan  program
olmadik gece vaktinde test alarmi veriyor. olmadik gece vaktinde test alarmi
e . - Olumsuz . IR .
Siistii siddeti alarm kurmama ragmen 1 de veriyor Ustli siddeti alarm kurmama
Otiiyor. Sagmaligin daniskasi!!! otuyor sacmalik
Hem uyann vermiyor hem de ayarlardan uyari vermiyor ayarlardan ayarladigim
ayarladigim sismik ag  bildirimlerindeki Olumsuz sismik ag bildirimlerindeki deprem
deprem biiyiikliik oranlari devamli buyukluk oranlari devamli sifirlaniyor
sifirlantyor. Yani bir ige yaramiyor uygulama. yaramiyor uygulama
Son giincellemeden sonra berbat olmus Olumsuz | son guncellemeden sonra berbat olmus
yanlig bildirim geliyor ! siirekli panikte bagka yanlis bildirim geliyor surekli panikten
. o Olumsuz

birsey degil ! !'! baska
Millet kendini vatan1i  kurtardi  saniyor .

din Nt Veri kiimesi o tir
AFAD’dan bilgi aliyorsun zaten otr eri kiimesine dahil edilmemistir
Cok fena sallandik hala artcilar devam ediyor Notr Veri kiimesine dahil edilmemistir.
hepimize Allah yardim etsin ingallah Amin Notr Veri kiimesine dahil edilmemistir.
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Veri Kiimesinin Secilmesi: Bu calismada yukarida bahsedilen veri etiketleme ve veri
Onigleme siire¢lerinden gegen 4.283 olumlu etiketli yorum ve 1.583 olumsuz etiketli yorum

kullanilarak olusturulan dengeli ve dengesiz olmak tizere 2 ayr1 veri kiimesi kullanilmistir.

Dengesiz veri kiimesi olusturulurken elde edilen 4.283 olumlu ve 1.583 olumsuz olmak

lizere toplam 5.866 yorum veri kiimesine dahil edilmistir.

Dengeli veri kiimesi olusturulurken 300 olumlu ve 300 olumsuz olmak iizere toplam 600
yorum veri kiimesine dahil edilmistir. Dengeli veri kiimesi olusturma siirecinde, tekrar eden
orneklerin dahil edilmesi 6znitelik uzayindaki ¢esitliligi sinirlandirmakta ve bu durum 6znitelik
sayisinin azalmasina yol agmaktadir. Buna karsilik, i¢erik bakimindan farkli verilerin eklenmesi
oznitelik ¢ikarim asamasinda daha yiiksek temsil giicli saglayarak 6znitelik sayisinin artmasina
katkida bulunmaktadir. Bu sebeple metin 6n isleme ve 6znitelik ¢ikarimi asamalarinda veri
cesitliliginin korunmasi amaciyla dengeli veri kiimesi 300 olumlu yorum ve 300 olumsuz
yorum ile sinirlandirilmistir. Kiimeye déhil edilen yorumlar rastgele se¢ilmis olmakla birlikte,

bu rastgelelik siirecinde tekrar eden verilerin kullanilmamasina dikkat edilmistir.

4500
4000
3500
3000

2500

Veri Sayisi

2000
1500
1000

500

0 ]

Dengesiz Veri Kiimesi  Dengeli Veri Kiimesi

Olumlu Olumsuz ®Olumlu Olumsuz

Sekil 6.7. Dengeli ve Dengesiz Veri Kiimeleri

29



Veri Kiimesini Ozniteliklerine Ayirma her bir veriyi onu tanimlayan niteliklere
bolerek analiz edilebilir bir 6zellik matrisi elde etmeyi ve bu sayede veri madenciligi, makine
O0grenmesi ya da istatistiksel modelleme siireclerinde kullanilabilecek yapisal bir veri formu

olusturmay1 ifade eder.

Bu ¢alismada WEKA 3.8.6 programi kullanilarak Dengeli ve Dengesiz veri kiimelerini
Ozniteliklerine ayrilmistir. Program icerisinde Experimenter — Analys — File — Dengeli ve
Dengesiz veri kiimeleri i¢in olusturulan .arff uzantili dosya (Dengeli ve Dengesiz veri kiimeleri
icin iki ayr1 dosya olusturulmustur) — Open Explorer — filters — unsupervised — attribute —
StringToWordVector yolu izlenerek Oznitelife ayirma tamamlanmisti. WEKA 3.8.6
programinda wordToKeep degeri default olarak 1000 kabul edilerek dengesiz veri kiimesi 1150
Oznitelige ayrilmaktadir. Dengeli veri kiimesi, dengesiz veri kiimesine gore daha kii¢iik oldugu
icin wordsToKeep degeri 1000 oldugunda model karmagiklagmaktadir. Bu ytizden wordToKeep

degeri 300 kabul edilerek dengeli veri kiimesi 655 6znitelige ayrilmaktadir.

Oznitelik Secimi: WEKA 3.8.6’da 6znitelik segimi igin yerlesik araglar bulunmaktadur.
Bu islem, modelin daha az ama daha anlamli 6zniteliklerle egitilmesini saglar ve ¢cogu zaman
daha iyi dogruluk vermektedirr WEKA 3.8.6 programinda Explorer — Select attributes
sekmesinden Attribute Evaluator (6zniteliklerin 6nemini nasil dlgmek istedigin) ve Search
Method (en 1iyi Oznitelik alt kiimesini nasil arayacagin) segilerek Oznitelik se¢imi
tamamlanmaktadir. Sezer (2018: 76) tarafindan yapilan bir calismada Attribute Evaluator olarak
Oznitelikleri birlikte degerlendiren ve birbirini tekrar edenleri elemeye ¢alisan CfsSubsetEval
ve bilgi kazancin1 normalize ederek dengesiz siiflarda tercih edilen GainRatioAttributeEval
ve Search Method olarak 6znitelikleri tek tek sirayan Ranker kullanmistir. Bu ¢calismada da en
iyl sonuglar1 verdigi i¢in CfsSubsetEval — GainRatioAttributeEval ve Ranker kullanilarak

Dengeli veri kiimesi i¢in 40 ve Dengesiz veri kiimesi i¢in 256 6znitelik se¢imi yapilmistir.
6.4. Model Basarisim Degerlendirme

Calismada elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi i¢in farkli yontem ve metrikler
kullanilabilir. Bu baslik altinda karsitlik matrisi, siniflandirma dogrulugu, duyarlilik (recall),
kesinlik (precision), dogru pozitif oran1 (TPR), yanlis pozitif oran1 (FPR), F-Olgiitii ve kappa

istatistigi incelenmistir.
6.4.1. Karsithk (Hata) Matrisi

Karsithk matrisi (confusion matrix), siniflandirma algoritmalarinin performansini

degerlendirmede kullanilan temel araglardan biridir. Bu matris, modelin gercek siniflarla
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tahmin edilen siniflar1 karsilastirarak dogru ve hatali siniflandirmalar1 tablo halinde sunar
(Tablo 6.4). Boylece dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve diger performans Jlgiitlerinin

hesaplanmasina temel olusturur (Han, Kamber ve Pei, 2012).

Tablo 6.4. Hata Matrisi

Tahmin
Pozitif Negatif Toplam
Pozitif TP FN Toplam Pozitif
o Gergekler
g’ ¢
O Neeati FP N Toplam Negatif
Gergekler
Toplam Toplam Pozitif Toplam Negatif Tiim Veri Sayst
Tahminler Tahminler

Smiflarin pozitif ve negatif olarak oOnceden belirlenmesi durumunda, karsitlik

matrisinde yer alan degerler asagidaki gibi tanimlanmaktadir:
TP (True Positive: Dogru Pozitif): Dogru olarak tahmin edilen pozitif 6rnek sayist
TN (True Negative: Dogru Negatif): Dogru olarak tahmin edilen negatif 6rnek sayist
FP (False Positive: Yanlis Pozitif): Yanlis olarak tahmin edilen pozitif 6rnek sayisi
FN (False Negative: Yanlis Negatif): Yanlis olarak tahmin edilen negatif 6rnek sayisi
Toplam Pozitif Gergekler = Dogru Pozitif + Yanlis Negatif = TP + FN
Toplam Negatif Gergekler = Yanlig Pozitif + Dogru Negatif = FP +TN
Toplam Pozitif Tahminler = Dogru Pozitif + Yanlis Pozitif = TP +FP
Toplam Negatif Tahminler = Yanlis Negatif + Dogru Negatif = FN + TN

Toplam Veri Sayis1 (N) =TP + FP+ TN + FN
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6.4.2. Siniflandirma Dogrulugu (Dogruluk Orani)

Siniflandirma dogrulugu (accuracy), dogru tahmin edilen Orneklerin toplam &rnek
sayisina orani olarak tanimlanir. En sik kullanilan performans ol¢iitlerinden biri olmasina
karsin, 6zellikle siniflarin dengesiz oldugu veri setlerinde yaniltici sonuglar verebilir. Bu
nedenle tek basina degerlendirme i¢in yeterli goriilmemektedir (Witten, Frank ve Hall, 2016).

TN +TP

siniflandirma dogrulugu = m

Hata orani, modelin yanlis siniflandirdig1 6rneklerin oranini ifade eder.

hata orant = 1 — dogruluk orani

TN +TP

hat =1-
ata orant N

6.4.3. Duyarhlik (Recall)

Duyarlilik (recall), modelin pozitif sinifa ait drnekleri ne 6l¢iide dogru yakaladigini
gosterir. Gergek pozitiflerin, tiim gergek pozitiflere orani olarak hesaplanir.

TP

duyarlilik = TP+ FN

6.4.4. Kesinlik (Precision)

Kesinlik (precision), modelin pozitif olarak smiflandirdigi 6rneklerin ne kadarinin
gercekten pozitif oldugunu Slger. Gergek pozitiflerin, tahmin edilen tiim pozitiflere orani ile
hesaplanir.

TP

kesinlik = W

6.4.5. Dogru Pozitif Oram (True Positive Rate)

Dogru pozitif oran1 (TPR), duyarlilikla es anlamlidir ve gercek pozitiflerin dogru sekilde
siiflandirilma oranini ifade eder. Bu olciit, siniflandiricinin pozitif 6rnekleri yakalama
basarisinin dogrudan bir gostergesidir (Han, Kamber ve Pei, 2012).

TP

dos it _
ogru pozitif orant TP T FN
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6.4.6. Yanhs Pozitif Oram (False Positive Rate)
Yanlis pozitif oran1 (FPR), negatif 6rneklerin yanlislikla pozitif sinifa atanma oranini
ifade eder.

FP

l ti = —
yanlis pozitif orani FPLTN

6.4.7. F-Olciitii (F1 Score)

F-olgiitii, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasini alarak model performansini
daha dengeli bigimde degerlendirmeye olanak tamir. Ozellikle simiflarin dengesiz dagildig
durumlarda, tek basina dogruluktan daha glivenilir bir 6l¢iit sunar (Witten, Frank ve Hall,
2016).

keskinlik x duyarlilik
* keskinlik + duyarlilik

F — Olgiitii = 2

6.4.8. Kappa lstatistigi

Kappa istatistigi (Cohen’s Kappa), simiflandirma dogrulugunu tesadiifi basaridan
ayirarak degerlendirir. Boylece modelin gercek performansint daha dogru bi¢imde olger.
Literatiirde 0.60 lizerindeki Kappa degerleri kabul edilebilir, 0.80 iizeri ise olduk¢a gii¢lii
siiflandirma basaris1 olarak degerlendirilmektedir (Landis ve Koch, 1977: 165).

Kappa degeri (k) -1 ile + 1 arasinda bir deger alabilir. Sim ve Wright (2005: 259) bulunan

bu degeri soyle yorumlamiglardir:
k=+1: iki gézlemcinin sonuglari birbiri ile tamamen uyumludur.
k=0 : iki gozlemci arasindaki uyum sansa baglhdir.
k= -1 : iki gozlemcinin sonuglar birbirinin tersini degerlendirmektedir.

Kili¢ (2015: 142), kappa katsayisini1 hesaplarken iki olasiliktan bahsetmis ve su sekilde

hesaplamstir:
P. (a) : 1ki gbzlemci igin gézlemlenen uyumlarin toplam orantisi
P. (e) : Bu uyumun sansa bagl ortaya ¢ikma olasiligidir.

i = P.(a) — P (e)
~ 1-P.(e)
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6.5. Arastirmanin Bulgulari

Bu ¢alismada WEKA 3.8.6 programi kullanilarak makine 6grenmesi temelli denetimli
O0grenme algoritmalar1 uygulanmis ve modellerin etkinligi dogruluk, kesinlik ve F-6lgiitii gibi
metriklerle karsilastiriimistir.

6.5.1. Dengeli Veri Kiimesi ve Oznitelik Seciminin Yapilmamasi

Dengeli veri kiimesi, 655 Ozniteligin tamami dikkate alinarak {i¢ ayr1 siniflandirma
yontemi ile modellenmistir.

6.5.1.1. Naive Bayes Siniflandirma Yontemi ile Analiz

Dengeli veri kiimesi, 655 6zniteligin tamami dikkate alinarak Naive Bayes siniflandirma
yontemi ile analiz edilmistir. WEKA 3.8.6 programi kullanilarak elde edilen hata matrisi (Tablo
6.5) ve model degerlendirme 6Slgiitleri (Tablo 6.6) asagida yer almaktadir.

Tablo 6.5. Naive Bayes Siniflandirma Y 6ntemine ait Hata Matrisi

Tahmin: Pozitif  Tahmin: Negatif — Toplam

Gergek: Pozitif g 69 300
Gercek: Negatif 6 235 300
296 304 600

Toplam

Tablo 6.6. Naive Bayes ile Yapilan Modelin Degerlendirme Olgiitleri

Swniflandirma Hata Kappa
Dogrulugu(%) Orani (%) Duvarlihk  Kesinlik TPR FPR F-Olciitii Istatistigi
77,06 22,94 0,77 0,77 0,77 0,23 0,77 0,66

6.5.1.2. SMO Siiflandirma Yontemi ile Analiz

Dengeli veri kiimesi, 655 Ozniteligin tamami dikkate alinarak SMO siniflandirma
yontemi ile analiz edilmistir. WEKA 3.8.6 programi kullanilarak elde edilen hata matrisi (Tablo
6.7) ve model degerlendirme Ol¢iitleri (Tablo 6.8) asagida yer almaktadir.
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Tablo 6.7. SMO Siniflandirma Y dntemine ait Hata Matrisi

Tahmin: Pozitif  Tahmin: Negatif  Toplam

Gercek: Pozitif 238 62 300
Gergek: Negatif 87 213 300
325 275 600

Toplam

Tablo 6.8. SMO ile Yapilan Modelin Degerlendirme Olgiitleri

Swniflandirma Hata F- Kappa
Dogrulugu(%) Orani (%) Duyarliik  Kesinlik TPR FPR Olciitii Istatistigi
79,84 20,16 0,80 0,80 0,80 0,20 0,80 0,73

6.5.1.3. KNN (k=) Siniflandirma Yontemi ile Analiz

Dengeli veri kiimesi, 655 0zniteligin tamami dikkate alinarak kNN (k=1) siniflandirma
yontemi ile Chebyshev ve Oklid olmak iizere iki farkli uzaklik 6lgiitii kullanilarak analiz
edilmistir. WEKA 3.8.6 programi kullanilarak elde edilen hata matrisileri (Tablo 6.9 ve Tablo
6.11) ve model degerlendirme 6l¢iitleri (Tablo 6.10 ve Tablo 6.12) asagida yer almaktadir.

Tablo 6.9. kNN (k=1) (Chebyshev) ile Siniflandirma Y 6ntemine ait Hata Matrisi

Tahmin: Pozitif  Tahmin: Negatif  Toplam

Gercek: Pozitif 274 26 300
Gergek: Negatif 273 27 300
Toplam 547 53 600

Tablo 6.10. kNN (k=1) (Chebyshev) ile Yapilan Modelin Degerlendirme Olgiitleri

Swniflandirma Hata Kappa
Dogrulugu(%) Orani (%) Duyvarlihk  Kesinlik TPR FPR F-Olciitii Istatistisi
62,4 37,6 0,62 0,62 0,62 0,38 0,45 0,65
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Tablo 6.11. kNN (k=1) (Oklid) ile Siniflandirma Y éntemine ait Hata Matrisi

Tahmin: Pozitif Tahmin: Negatif Toplam
Gergek: Pozitif 209 91 300
Gergek: Negatif 113 187 300
Toplam 322 278 600

Tablo 6.12. kNN (k=1) (Oklid) ile Yapilan Modelin Degerlendirme Olgiitleri

Siniflandirma Hata Kappa
Dogrulugu(%) Orani (%) Duyarlibk Kesinlik TPR  FPR F-Olciitii Istatistigi
62,9 37,1 0,63 0,63 0,63 0,37 0,63 0,62

6.5.2. Dengeli Veri Kiimesinde Oznitelik Seciminin Yapilmasi

Dengeli veri kiimesi, CfsSubsetEval — GainRatioAttributeEval ve Ranker kullanilarak
655 Oznitelik arasindan segilen 40 6znitelik dikkate alinarak ii¢ ayr1 siniflandirma yontemi ile
modellenmistir.

6.5.2.1. Naive Bayes Siniflandirma Yontemi ile Analiz

Dengeli veri kiimesi, CfsSubsetEval — GainRatioAttributeEval ve Ranker kullanilarak
secilen 40 6znitelik dikkate alinarak Naive Bayes siniflandirma yontemi ile analiz edilmistir.
WEKA 3.8.6 programi kullanilarak elde edilen hata matrisi (Tablo 6.13) ve model
degerlendirme Olgiitleri (Tablo 6.14) asagida yer almaktadir.

Tablo 6.13. Naive Bayes Siniflandirma Y 6ntemine ait Hata Matrisi

Tahmin: Pozitif  Tahmin: Negatif  Toplam

Gercek: Pozitif 22 78 300
Gergek: Negatif 102 198 300
324 276 600

Toplam
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Tablo 6.14. Naive Bayes ile Yapilan Modelin Degerlendirme Olgiitleri

Swniflandirma Hata Kappa
Dogrulugu(%) Orani (%) Duyarliik  Kesinlik TPR FPR  F-Olciitii Istatistigi
75,30 24,7 0,75 0,75 0,72 0,28 0,75 0,69

6.5.2.2. SMO Smiflandirma Yontemi ile Analiz

Dengeli veri kiimesi, CfsSubsetEval — GainRatioAttributeEval ve Ranker kullanilarak
secilen 40 Oznitelik dikkate alinarak SMO siniflandirma yontemi ile analiz edilmistir. WEKA
3.8.6 programi kullanilarak elde edilen hata matrisi (Tablo 6.15) ve model degerlendirme

Olciitleri (Tablo 6.16) asagida yer almaktadir.

Tablo 6.15. SMO Smiflandirma Yontemine ait Hata Matrisi

Tahmin: Pozitif  Tahmin: Negatif Toplam

Gercek: Pozitif 273 27 300
Gergek: Negatif 163 137 300
436 167 600

Toplam

Tablo 6.16. SMO ile Yapilan Modelin Degerlendirme Olgiitleri

Swniflandirma Hata Kappa
Dogrulugu(%) Oranmi (%) Duyarliik  Kesinlik TPR FPR F-Olciitii Istatistisi
76,16 23,84 0,76 0,76 0,76 0,24 0,76 0,71

6.5.2.3. KNN (k=1) Simiflandirma Yontemi ile Analiz

Dengeli veri kiimesi, CfsSubsetEval — GainRatioAttributeEval ve Ranker kullanilarak
segilen 40 6znitelik dikkate alinarak kNN (k=1) siiflandirma yéntemi ile Chebyshev ve Oklid
olmak iizere iki farkli uzaklik 6l¢iitii kullanilarak analiz edilmistir. WEKA 3.8.6 programi
kullanilarak elde edilen hata matrisileri (Tablo 6.17 ve Tablo 6.19) ve model degerlendirme

Olciitleri (Tablo 6.18 ve Tablo 6.20) asagida yer almaktadir.
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Tablo 6.17. kNN (k=1) (Chebyshev) ile Siniflandirma Y 6ntemine ait Hata Matrisi

Tahmin: Pozitif  Iahmin: Negatif — Toplam

Gercek: Pozitif 279 21 300
Gercek: Negatif 160 145 300
Toplam 436 166 600

Tablo 6.18. kNN (k=1) (Chebyshev) ile Yapilan Modelin Degerlendirme Olgiitleri

Swmiflandirma Hata Kappa
Dogrulugu(%) Orani (%) Duyarliik  Kesinlik TPR FPR F-Olciitii Istatistigi

68,89 31,11 0,69 0,72 0,69 0,31 0,69 0,68

Tablo 6.19. kNN (k=1) (Oklid) ile Siniflandirma Y6ntemine ait Hata Matrisi

Tahmin: Pozitif  Iahmin: Negatif — Toplam

Gergek: Pozitif 274 26 300
Gergek: Negatif 111 189 300
Toplam 385 215 600

Tablo 6.20. kNN (k=1) (Oklid) ile Yapilan Modelin Degerlendirme Olgiitleri

Swniflandirma Hata Kappa
Dogrulugu(%) Oranmi (%) Duyarliik  Kesinlik TPR FPR F-Olciitii Istatistigi

76,12 23,88 0,76 0,76 0,76 0,24 0,75 0,61
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6.5.3. Dengesiz Veri Kiimesinde Oznitelik Seciminin Yapilmamasi

Dengesiz veri kiimesi, 1150 6zniteligin tamami1 dikkate alinarak ti¢ ayri siniflandirma
yontemi ile modellenmistir.

6.5.3.1. Naive Bayes Siniflandirma Yontemi ile Analiz

Dengesiz veri kiimesi, 1150 Ozniteligin tamami dikkate alinarak Naive Bayes
siniflandirma yontemi ile analiz edilmistir. WEKA 3.8.6 programi kullanilarak elde edilen hata

matrisi (Tablo 6.21) ve model degerlendirme 6l¢iitleri (Tablo 6.22) asagida yer almaktadir.

Tablo 6.21. Naive Bayes Siiflandirma Yontemine ait Hata Matrisi

Tahmin: Pozitif  Tahmin: Negatif Toplam

Gergek: Pozitif 356 3927 4283
Gercek: Negatif 20 974 1583
365 4901 5866

Toplam

Tablo 6.22. Naive Bayes ile Yapilan Modelin Degerlendirme Olgiitleri

Swiflandirma Hata Kappa
Dogrulugu(%)  Orani (%) Duyarliik Kesinlik  TPR FPR F-Olciitii Istatistigi
89,57 10,43 0,90 0,90 0,90 0,56 0,90 0,62

6.5.3.2. SMO Siniflandirma Yontemi ile Analiz

Dengesiz veri kiimesi, 1150 6zniteligin tamami dikkate alinarak SMO siniflandirma
yontemi ile analiz edilmistir. WEKA 3.8.6 programi kullanilarak elde edilen hata matrisi (Tablo
6.23) ve model degerlendirme 6Slgiitleri (Tablo 6.24) asagida yer almaktadir.

Tablo 6.23. SMO Smiflandirma Yontemine ait Hata Matrisi

Tahmin: Pozitif  Tahmin: Negatif  Toplam

Gergek: Pozitif 342 3941 4283
Gergek: Negatif 660 923 1583
1002 4864 5866

Toplam

39



Tablo 6.24. SMO ile Yapilan Modelin Degerlendirme Olgiitleri

Swniflandirma Hata Kappa
Dogrulugu(%) Orani (%) Duyarliik  Kesinlik TPR FPR F-Olciitii Istatistisi
92,02 7,98 0,92 0,92 0,92 0,80 0,89 0,87

6.5.3.3. KNN (k=) Siniflandirma Yontemi ile Analiz

Dengesiz veri kiimesi, 1150 Ozniteligin tamami dikkate alinarak kNN (k=1)

siniflandirma ydntemi ile Chebyshev ve Oklid olmak iizere iki farkli uzaklik dlgiitii kullanilar

ak

analiz edilmistir. WEKA 3.8.6 programi kullanilarak elde edilen hata matrisileri (Tablo 6.25 ve

Tablo 6.27) ve model degerlendirme 6Slgiitleri (Tablo 6.26 ve Tablo 6.28) asagida yer almaktadir.

Tablo 6.25. kNN (k=1) (Chebyshev) ile Siniflandirma Y 6ntemine ait Hata Matrisi

Tahmin: Pozitif  Tahmin: Negatif  Toplam

Gercek: Pozitif 38 4245 4283
Gercek: Negatif 276 1307 1583
Toplam 314 5552 5866

Tablo 6.26. KNN (k=1) (Chebyshev) ile Yapilan Modelin Degerlendirme Olgiitleri

Swniflandirma Hata Kappa
Dogrulugu(%) Orani (%) Duyarlihk  Kesinlik TPR FPR  F-Olciitii Istatistigi
91,19 8,81 0,91 0,91 0,91 0,76 0,87 0,80

Tablo 6.27. kNN (k=1) (Oklid) ile Siniflandirma Y6ntemine ait Hata Matrisi

Tahmin: Pozitif  Tahmin: Negatif  Toplam

Gercek: Pozitif 104 4179 4283
Gergek: Negatif 298 1285 1583
Toplam 402 5464 5866
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Tablo 6.28. kNN (k=1) (Oklid) ile Yapilan Modelin Degerlendirme Olgiitleri

Siniflandirma Hata Kappa
Dogrulugu(%) Orani (%) Duyarliik  Kesinlik TPR FPR F-Olciitii Istatistigi
93,31 6,69 0,93 0,92 0,93 0,55 0,92 0,74

6.5.4. Dengesiz Veri Kiimesinde Oznitelik Seciminin Yapilmasi

Dengesiz veri kiimesi i¢in CfsSubsetEval — GainRatioAttributeEval ve Ranker
kullanilarak 1550 Oznitelik arasindan segilen 256 Oznitelik dikkate alinarak iic ayri
siiflandirma yontemi ile modellenmistir.

6.5.4.1. Naive Bayes Siniflandirma Yontemi ile Analiz

Dengesiz veri kiimesi i¢in CfsSubsetEval — GainRatioAttributeEval ve Ranker
kullanilarak 1150 Oznitelik arasindan segilen 256 Oznitelik dikkate alinarak Naive Bayes
siiflandirma yontemi ile analiz edilmistir. WEKA 3.8.6 programi kullanilarak elde edilen hata

matrisi (Tablo 6.29) ve model degerlendirme 6l¢iitleri (Tablo 6.30) asagida yer almaktadir.

Tablo 6.29. Naive Bayes Siniflandirma Yontemine ait Hata Matrisi

Tahmin: Pozitif  Tahmin: Negatif Toplam

Gercek: Pozitif 1427 2856 4283
Gergek: Negatif 167 1416 1583
1594 4272 5866

Toplam

Tablo 6.30. Naive Bayes ile Yapilan Modelin Degerlendirme Olgiitleri

Swniflandirma Hata Kappa
Dogrulugu(%) Orani (%) Duyarliik  Kesinlik TPR FPR F-Olciitii Istatistigi
91,75 8,25 0,92 0,91 0,92 0,63 0,90 0,66
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6.5.4.2. SMO Smiflandirma Yontemi ile Analiz

Dengesiz veri kiimesi i¢in CfsSubsetEval — GainRatioAttributeEval ve Ranker
kullanilarak 1150 6znitelik arasindan secilen 256 6znitelik dikkate alinarak SMO siniflandirma
yontemi ile analiz edilmistir. WEKA 3.8.6 programi kullanilarak elde edilen hata matrisi (Tablo
6.31) ve model degerlendirme 6lgiitleri (Tablo 6.32) asagida yer almaktadir.

Tablo 6.31. SMO Siniflandirma Y ontemine ait Hata Matrisi

Tahmin: Pozitif  Iahmin: Negatif  Toplam

Gergek: Pozitif 1522 2761 4283
Gergek: Negatif 143 1440 1583
1665 4201 5866

Toplam

Tablo 6.32. SMO ile Yapilan Modelin Degerlendirme Olgiitleri

Swniflandirma Hata Kappa
Dogrulugu(%) Orani (%) Duyarlihk Kesinlik TPR FPR F-Olciitii Istatistigi
94,90 5,1 0,94 0,94 0,94 0,50 0,95 0,82

6.5.4.3. KNN (k=1) Simiflandirma Y ontemi ile Analiz

Dengesiz veri kiimesi, CfsSubsetEval — GainRatioAttributeEval ve Ranker kullanilarak
1150 Oznitelik arasindan segilen 256 Oznitelik dikkate alinarak kNN (k=7) smiflandirma
yontemi ile Chebyshev ve Oklid olmak iizere iki farkli uzaklik dlgiitii kullanilarak analiz
edilmistir. WEKA 3.8.6 program1 kullanilarak elde edilen hata matrisileri (Tablo 6.33 ve Tablo
6.35) ve model degerlendirme 6Slgiitleri (Tablo 6.34 ve Tablo 6.36) asagida yer almaktadir.
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Tablo 6.33. kNN (k=1) (Chebyshev) ile Siniflandirma Y 6ntemine ait Hata Matrisi

Tahmin: Pozitif  Tahmin: Negatif  Toplam

Gergek: Pozitif 1498 2785 4283
Gergek: Negatif 52 1531 1583
Toplam 1550 4316 5866

Tablo 6.34. KNN (k=1) (Chebyshev) ile Yapilan Modelin Degerlendirme Olgiitleri

Swniflandirma Hata Kappa
Dogrulugu(%) Orani (%) Duyarliik  Kesinlik TPR FPR  F-Olciitii  Istatistigi
92,01 7,99 0,92 0,92 0,92 0,48 0,92 0,78

Tablo 6.35. kNN (k=1) (Oklid) ile Siniflandirma Yntemine ait Hata Matrisi

Tahmin: Pozitif  Tahmin: Negatif Toplam

Gercek: Pozitif 98 4185 4283
Gercek: Negatif 149 1434 1583
Toplam 247 5619 5866

Tablo 6.36 kNN (k=1) (Oklid) ile Yapilan Modelin Degerlendirme Olgiitleri

Swniflandirma Hata Kappa
Dogrulugu(%) Oranmi (%) Duyarliik  Kesinlik TPR FPR  F-Olciitii  Istatistigi
93,64 6,36 0,94 0,93 0,94 0,52 0,96 0,72
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6.6. Arastirmanin Ciktilari

Bu ¢aligmada, WEKA 3.8.6 yazilimi kullanilarak makine 6grenmesine dayali denetimli
O0grenme algoritmalarindan Naive Bayes, SMO ve k-NN (k=1) yontemleri uygulanmis, elde

edilen modellerin performansina iliskin tiim ¢iktilar Tablo 6.37°de sunulmustur.

Tablo 6.37. Analiz Sonuglarinin Karsilastirilmasi

E =1 @ 8D
< — O EINS S z
g 8 % g z g A s
R £ = 82| £ | £ | =% | §E| § | g | =
S N 2 s 3 O = = S g 2. <
E=I= - ‘g = 5 8 S, 7 O o o &
g 5 5 S| S o = 5 Q o o Q s
n > > O v A T A N = = = N
Yok | 77,06 | 22,94 | 0,77 | 0,77 | 0,77 | 0,23 | 0,77 | 0,66
Dengeli
) Var | 75,30 | 24,7 | 0,75 | 0,75 | 0,75 | 0,28 | 0,75 | 0,69
Naives
Bayes
Yok | 89,57 | 10,43 | 0,90 | 0,90 | 0,90 | 0,56 | 0,90 | 0,62
Dengesiz
Var | 91,75 | 825 | 092 | 091 | 0,92 | 0,63 | 0,90 | 0,66
Yok | 79,84 | 20,16 | 0,80 | 0,80 | 0,80 | 0,20 | 0,80 | 0,73
Dengeli
Var | 76,16 | 23,84 | 0,76 | 0,76 | 0,76 | 0,24 | 0,76 | 0,71
SMO
Yok | 92,02 | 7,98 | 092 | 092 | 0,92 | 0,80 | 0,89 | 0,87
Dengesiz
Var | 9490 | 5,1 0,94 | 094 | 0,94 | 0,50 | 0,95 | 0,82
Yok | 62,4 | 37,6 | 0,62 | 0,62 | 0,62 | 0,38 | 0,62 | 0,65
Dengeli
kNN
(k=1) Var | 68,89 | 31,11 | 0,69 | 0,72 | 0,69 | 0,31 | 0,69 | 0,68
Chebysey
Yok | 91,19 | 8,81 | 091 | 091 | 091 | 0,76 | 0,87 | 0,80
Dengesiz
Var |92,01| 7,99 | 092 | 092 | 0,92 | 0,48 | 0,92 | 0,78
Yok | 629 | 37,1 | 0,63 | 0,63 | 0,63 | 037 | 0,63 | 0,62
Dengeli
KNN Var | 76,12 | 23,88 | 0,76 | 0,76 | 0,76 | 0,24 | 0,75 | 0,61
(k=1)
Oklid Yok | 9331 | 6,69 | 093 | 092 | 0,93 | 0,55 | 092 | 0,74
Dengesiz
Var | 93,64 | 636 | 0,94 | 093 | 0,94 | 0,52 | 0,96 | 0,72
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Siniflandirma algoritmalarinin basarisinin degerlendirilmesinde en temel Olciitlerden
biri simiflandirma dogrulugu (accuracy) oranidir. Ancak kabul edilebilir dogruluk orani, veri
kiimesinin 6zelliklerine ve problem alanina bagl olarak degisiklik gostermektedir. Literatiirde
genellikle %70’in {lizerinde elde edilen dogruluk oranlar1 kabul edilebilir diizeyde gortilmekte,
%80-90 aralig1 basarili, %90’1n iizeri ise oldukca yliksek basari olarak degerlendirilmektedir
(Han vd.,2012; Witten vd., 2016). Dogal dil isleme, duygu analizi, sosyal medya verisi gibi

karmasik problemlerde %70-90 dogruluk oraninin kabul edilebilir oldugunu sdyleyebiliriz.

Bu ¢alismada dengeli veri kiimesine ait siniflandirma dogrulugu ortalamasit % 72,3 iken
dengesiz veri kiimesine ait smiflandirma dogrulugu ortalamasi %92,3’tiir. Dengeli veri
kiimesinde smiflandirma dogrulugu orami en yiiksek model %79,84 ile SMO, simiflandirma
dogrulugu orani en diisiik model %62.4 ile kNN (k=17) Chebyshev uzaklik 6l¢iitii ile yapilan
analize aittir. Dengesiz veri kiimesinde siniflandirma dogrulugu orani en yiiksek model %94,9
ile SMO analizine aittir. Dengesiz veri kiimesinde siniflandirma dogrulugu orani en diisiik

model ise %89,57 ile Naive Bayes olmustur.

Dengeli veri kiimesinde oOznitelik se¢iminin yapilmadigi modellerde siniflandirma
dogrulugu en yiiksek %79,87 orani ile SMO analizine aittir. Sonra sirastyla %77,06 orantyla
Naive Bayes, %62,9 oraniyla kNN (k=7) Oklid ve son sirada %62,4 oraniyla kNN (k=1)

Chebyshev uzaklik 6lgiitii ile yapilan analize aittir.

Dengeli veri kiimesinde Oznitelik se¢iminin yapildigi modellerde siniflandirma
dogrulugu en yiiksek %76,16 orani ile SMO analizine aittir. Sonra sirastyla %73,12 orantyla
kNN (k=1) Oklid, %72,3 oraniyla Naive Bayes ve son sirada %68,89 oraniyla kNN (k=1)

Chebyshev uzaklik 6lgiitii ile yapilan analize aittir.

Dengesiz veri kiimesinde Oznitelik se¢iminin yapilmadigi modellerde smiflandirma
dogrulugu en yiiksek %93,31 orani ile KNN (k=1) Oklid uzaklik 6lgiitii ile yapilan analize aittir.
Sonra sirastyla %92,02 oraniyla SMO, %91,19 orantyla kNN (k=17) Chebyshev ve son sirada

%89,57 oraniyla Naive Bayes analizine aittir.

Dengesiz veri kiimesinde Oznitelik se¢iminin yapildigi modellerde smiflandirma
dogrulugu en yiiksek %94,9 oran1 ile SMO analizine aittir. Sonra sirasiyla %93,64 oraniyla
kNN (k=1) Oklid, %92,01 oraniyla SMO kNN (k=1) Chebyshev ve son sirada %91,75 oraniyla

Naive Bayes analizine aittir.
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Bu ¢aligmada elde ettigimiz yukaridaki sonuglara gére dengesiz veri kiimesinin, dengeli
veri kiimesine gore daha iyi performans sagladigi gozlemlenmistir. Dengeli veri kiimesinin

performansinin diisiik olmasinin sebebi veri sayisinin yetersiz kalmis olmasi olabilir.

Dengeli veri kiimesinde analiz yapilirken 6znitelik se¢iminin yapilmasinin, 6znitelik
seciminin yapilmadigi modellere gore kayda deger bir performans degisikligine neden olmadigi

gozlemlenmistir.

Dengesiz veri kiimesinde analiz yapilirken 6znitelik se¢ciminin yapilmasinin, 6znitelik
seciminin yapilmadigi modellere gore daha iyi performans sagladigini sdyleyebiliriz. Dengesiz
veri kiimesinde 6znitelik se¢cimi yapilarak elde edilen %94,9 siniflandirma dogrulugu orani ile

SMO en iyi performansi gosteren siniflandirma algoritmasi olmustur.

Siiflandirma modellerinin performansi yalnizca dogruluk orami ile degil, duyarlilik
(Recall), kesinlik (Precision), yanlis pozitif oran1 (FPR) ve F-6l¢iitii (F1-score) gibi ek
metriklerle de degerlendirilmelidir. Literatiirde genellikle 0.70 ve tizerindeki Precision, Recall
ve F1 degerleri kabul edilebilir; 0.80 iizeri iyi, 0.90 ve tlizeri ise yiiksek basar1 olarak
nitelendirilmektedir. Yanlis pozitif oraninin ise miimkiin oldugunca diisiik tutulmasi, 6zellikle
kritik uygulamalarda %5’in altina indirilmesi 6nerilmektedir (Powers, 2011; Han vd., 2012).
Bu calismada duyarlilik, kesinlik ve F-0lciit degerleri kNN (k=17) Chebyshev ve kNN (k=1)
Oklid igin %62 ve %63 ’ken, diger modellerde %75 ile %96 degerleri arasindadir. Yanlis pozitif
oranlariin da kabul edilebilir diizeyde oldugunu soyleyebiliriz. Analiz sonucunda elde
ettigimiz duyarhilik, kesinlik, yanls pozitif oram1 (FPR) ve F-6lciitii kriterlerinin degerlerine
baktigimizda dengesiz veri kiimesi, dengeli veri kiimesine gore daha iyi bir performans
gosterdigini sdylemek miimkiindiir. Oznitelik segimi yapilmasmin, Oznitelik secimi

yapilmamasina gore ise kayda deger bir etkisi olmamastir.

Kappa istatistigi, simiflandirma dogrulugunu sansa bagl basaridan ayirarak modelin
gercek performansimi ortaya koymaktadir. Literatiirde 0.60’mn tizerindeki degerler kabul
edilebilir diizeyde, 0.80’in iizerindeki degerler ise oldukca giiglii bir siniflandirma basarisi
olarak degerlendirilmektedir (Landis ve Koch, 1977). Bu c¢alismada kappa istatistigi
sonuclarina baktigimizda veri kiimesinin dagilimina ve Oznitelik se¢iminin yapilip
yapilmamasina bagl olarak degisiklik gosterdigini sdyleyebiliriz. Veri kiimesi dagilimi ve
Oznitelik secimine gére SMO algoritmasinin siniflandirma basarisinin digerlerine gore yiiksek

oldugunu soyleyebiliriz.
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6.7. Tartisma

Bu c¢alismada deprem uygulamalarina yapilan kullanic1 yorumlarinin siniflandirilmasi
icin Naive Bayes, SMO ve kNN algoritmalarinin performanslari farkli veri kiimesi dagilimlar
(dengeli/dengesiz) ve Oznitelik secimi durumlar1 agisindan karsilastirilmistir. Elde edilen
bulgular, literatiirde metin madenciligi ve duygu analizi alaninda yapilan ¢aligmalarla uyumlu
sonuglar ortaya koymustur. Genel olarak smiflandirma dogrulugu agisindan dengesiz veri
kiimesinin daha basarili oldugu, SMO algoritmasinin ise her iki veri kiimesi tiiriinde de diger

algoritmalara kiyasla 6ne ¢iktig1 goriilmiistiir.

(Calismanin en dikkat ¢ekici bulgularindan biri, dengesiz veri kiimesinin %92,3 ortalama
dogruluk oraniyla dengeli veri kiimesine kiyasla daha yiiksek performans gostermesidir.
Dengeli veri kiimesinde ortalama dogrulugun %72,3’te kalmasi, literatiirde kiigiik ve dengeli
veri kiimelerinin siniflandirma modelleri agisindan 6grenme kapasitesini sinirladigina yonelik
bulgularla értiismektedir (Han vd., 2012; Witten vd., 2016). Ozellikle dogal dil isleme ve duygu
analizi gibi karmasik problemlerde veri setinin biiyiikligii ve ¢esitliligi, modelin genelleme
basarisi tizerinde kritik bir rol oynamaktadir. Bu baglamda, dengesiz veri kiimesinde 6rnek
sayisinin fazla olmasi, modellerin daha yiiksek dogruluk oranlar1 elde etmesine katki

saglamigtir.

Oznitelik segimi, smiflandirma algoritmalarnin performansini artirmada  siklikla
onerilen bir yontemdir. Ancak bu c¢alismada Oznitelik se¢iminin etkisi, veri kiimesinin
dagilimina gore farklilik gostermistir. Dengeli veri kiimesinde 6znitelik se¢iminin kayda deger
bir iyilesme saglamadigi, hatta bazi durumlarda siniflandirma dogrulugunu disiirdiigii
gozlemlenmistir. Bu durum, diisiik sayida 6rnege sahip veri setlerinde Oznitelik se¢iminin
modelin dgrenme kapasitesini siirlayabilecegini gostermektedir. Ote yandan, dengesiz veri
kiimesinde Oznitelik se¢iminin yapilmasiyla birlikte SMO algoritmasinin %94,9 dogruluk
oranina ulagmasi, daha biiylik veri setlerinde 0znitelik se¢ciminin daha etkin bir sekilde katki

saglayabilecegini ortaya koymaktadir.

Algoritmalarin performanslart karsilastirildiginda, SMO’nun hem dengeli hem de
dengesiz veri kiimelerinde en 1yi sonuglar1 verdigi goriilmiistiir. Bu durum, destek vektor
makinelerinin (SVM) yiiksek boyutlu ve karmasik veri setlerinde giiclii smiflandirma
yetenekleri sundugunu ortaya koyan literatiirle uyumludur (Cortes ve Vapnik, 1995). Naive
Bayes algoritmasi, 6zellikle dengesiz veri kiimesinde orta diizeyde performans gostermistir. Bu
sonug, Naive Bayes’in basit ve hizli bir algoritma olmasina ragmen veri setindeki karmasik

iligkileri yeterince iyi yakalayamadigimi diisiindiirmektedir. kNN algoritmasi ise, 6zellikle
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Chebyshev uzaklik dlgiitii ile en diislik performanst gostermistir. Bu bulgu, kKNN’nin uzaklik
oOl¢iitiine duyarliligini ve veri dagilimina gore performansinin degisebilecegini géstermektedir

(Han vd., 2012).

Performans degerlendirmesinde yalnizca dogruluk oranina odaklanmak yaniltict
olabileceginden, ek olgiitler olan duyarlilik (Recall), kesinlik (Precision), yanlis pozitif orani
(FPR) ve F-olgiiti (Fl-score) de incelenmistir. Bulgulara goére, SMO ve Naive Bayes
modellerinde bu degerlerin cogunlukla %75-96 araliginda oldugu, kNN’de ise bazi durumlarda
%6263 seviyelerinde kaldig1 goriilmiistiir. Literatiirde genellikle %70 ve iizeri degerlerin
kabul edilebilir, %80 iizerinin basarili, %90 ve {izerinin ise yiiksek basar1 olarak
degerlendirildigi dikkate alindiginda (Powers, 2011), bu ¢alismada elde edilen metriklerin
kabul edilebilir diizeyde oldugu sdylenebilir. Ayrica yanlis pozitif oranlarinin diistik seviyelerde

kalmasi, 6zellikle afet yonetimi gibi kritik uygulamalarda biiyiik 6nem arz etmektedir.

Kappa istatistigi sonuglar1 da dikkate alindiginda, SMO’nun diger algoritmalara kiyasla
daha giivenilir siniflandirmalar yaptigi goriilmiistiir. Literatiirde 0.60 {lizerindeki degerlerin
kabul edilebilir, 0.80 tizerindeki degerlerin ise oldukca gii¢lii siniflandirma basaris1 olarak
degerlendirildigi goz oniine alindiginda (Landis ve Koch, 1977), bu ¢alismada elde edilen
Kappa degerleri SMO’nun istiinliigiinii bir kez daha ortaya koymaktadir. Bu bulgu, yalnizca
dogruluk oranina degil, ayn1 zamanda sansa bagli siniflandirma basarisini ayirt etmeye yarayan

ek metriklerin de dikkate alinmasinin gerekliligini ortaya koymaktadir.

Sonug¢ olarak, elde edilen bulgular deprem uygulamalarina yonelik kullanici
yorumlarmin siniflandirilmasinda  SMO algoritmasinin  giiclii  bir alternatif oldugunu
gostermektedir. Dengesiz veri kiimelerinin daha yiliksek basari sunmasi, afet gibi kritik
alanlarda veri ¢esitliligi ve miktarinin artirilmasinin - model basarisint  dogrudan
etkileyebilecegini ortaya koymaktadir. Bununla birlikte, dengeli veri kiimelerinde diisiik 6rnek
sayis1 nedeniyle siniflandirma dogrulugunun sinirli kalmasi, gelecekte yapilacak ¢aligmalarda
daha biiyiik ve dengeli veri setlerinin olusturulmasinin énemini gostermektedir. Ayrica, farkl
Oznitelik se¢imi yontemlerinin denenmesi ve algoritma parametrelerinin optimize edilmesi ile

daha yiiksek siniflandirma performanslari elde edilebilecegi ongdriilmektedir.

Deprem uygulamalarina yonelik memnuniyet diizeyi agisindan analiz sonuglarina
bakildiginda, kullanicilarin biiyiik ¢ogunlugunun deprem uygulamalarina yonelik memnuniyet
diizeyinin yiiksek oldugunu ortaya koymaktadir. Olumlu etiketlenmis yorumlarin orani %54,94
iken, olumsuz etiketlenmis yorumlarin oram %18,83 olarak belirlenmistir. Notr yorumlar ise
toplamin %30,2’sini olusturmaktadir. Olumlu geri bildirimlerin olumsuz geri bildirimlere
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oranla yaklasik 2,7 kat daha fazla olmasi, genel kullanici deneyiminin pozitif bir egilim
sergiledigini gostermektedir. Bu durum, uygulamalarin temel islevlerini bilyiik dl¢iide basariyla
yerine getirdigini ve kullanicilarin ihtiyaglarini karsilamada etkili oldugunu diisiindiirmektedir.
Literatiirde, mobil afet uygulamalarina yonelik yiiksek memnuniyet diizeylerinin, kullanicilarin
uygulamalar1 daha sik kullanma ve bu uygulamalara giiven duyma egilimini artirdigi
belirtilmektedir (Palen & Liu, 2007; Tan vd., 2017). Bu ¢alismanin bulgular1 da s6z konusu
gorlisii  desteklemektedir. Gorece yiiksek memnuniyet orani, kullanicilarin  deprem
uygulamalarini diizenli olarak kullanma motivasyonunu ve uygulamalara yonelik giiven

algisini giliclendirebilecek bir unsur olarak degerlendirilebilir.

Bununla birlikte, %18,83’liik olumsuz geri bildirim orani, uygulamalarin gelistirilmesi
acisindan dikkate alinmas1 gereken 6nemli bir veri kaynagidir. Literatlirde benzer ¢alismalarda
da (Paul vd., 2021) olumsuz yorumlarin genellikle erken uyari siiresinin yetersizligi, yanlis veya
gecikmeli bildirimler, kullanic1 arayiiziiniin karmagiklig1, cevrimdisi kullanim eksikligi ve afet
sonrast bilgilendirme yetersizlikleri gibi alanlarda yogunlastigi belirtilmektedir. Bu ¢alismanin

bulgular1 da s6z konusu sorun alanlarin1 dogrulamaktadir.
6.7.1. Bulgularin Literatiir ile Karsilastirilmasi

Bu arastirmada elde edilen sonuglar, literatiirde yer alan ¢esitli caligmalarin bulgulari ile
karsilastirildiginda biiyiik olgiide paralellik gostermektedir. Ozellikle, hem dengeli hem de
dengesiz veri kiimelerinde Sirali Minimal Optimizasyon (SMO) algoritmasinin en yiksek
dogruluk oranlarim1 vermesi, Goker & Tekedere (2017), Dhiyaulhaq & Gunawan (2023) ve
Marttin (2025) tarafindan rapor edilen sonuglarla ortiismektedir. Ayrica, kNN algoritmasinin
ozellikle kiiclik veri setlerinde veya uzaklik ol¢iitiine duyarl senaryolarda diisiik performans
sergiledigine dair bulgular, bu calismada dengeli veri kiimesinde kNN (k=17) Chebyshev uzaklik

olgiitii ile elde edilen %62,4 dogruluk orani ile desteklenmektedir.

Dengeli ve dengesiz veri kiimelerinin performans karsilastirmasinda ise bu ¢alisma,
dengesiz veri kiimesinin daha yiiksek dogruluk sagladigini ortaya koymustur (%92,3 ortalama
dogruluk), ki bu durum Isik (2019) ile George & Srividhya (2022)’nin benzer bulgulariyla
uyumludur. Bununla birlikte, bazi literatiir ¢alismalarinda dengeli veri setlerinin daha iyi
sonuclar verdigi goriilmekte olup (6r. bazi derin 6grenme uygulamalari), bu farklilik veri

kiimesinin boyutu, sinif dagilimi ve kullanilan 6znitelik seti gibi faktorlerden kaynaklanabilir.

Oznitelik segiminin etkisi agisindan, dengeli veri kiimesinde bu islemin dogruluk

oranlarinda belirgin bir degisim yaratmadigi gbézlemlenmistir. Bu bulgu, Amir Asiaee vd.
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(2012) tarafindan rapor edilen, boyut indirgeme veya 6znitelik se¢imi tekniklerinin dogruluk
oranini dnemli dl¢iide degistirmedigi yoniindeki sonuglarla tutarlidir. Dengesiz veri kiimesinde

ise 0znitelik se¢iminin siirl da olsa performans artisi sagladigi tespit edilmistir.

Ek degerlendirme metrikleri (duyarhilik, kesinlik, F-6l¢iitii) bakimindan, ¢calismada elde
edilen degerlerin kNN Chebyshev ve kNN Oklid disindaki tiim modellerde %75 ile %96
araliginda oldugu ve literatiirde kabul edilen “iy1” veya “yiiksek” bagar1 diizeylerini karsiladigi
goriilmektedir (Powers, 2011). Yanlis pozitif oranlarinin da kritik uygulamalar i¢in 6nerilen %5

esiginin altinda oldugu belirlenmistir (Han vd., 2012).

Genel olarak, bu ¢aligma literatiirdeki baskin egilimleri dogrulamakta, ancak dengesiz
veri kiimelerinin iistiin performans gostermesi bakimindan bazi ¢aligmalardan ayrigmaktadir.
Bu durum, veri miktarinin yetersizligi, veri setinin yapisi ve 6znitelik 6zellikleri gibi faktorlerin

model bagarimi lizerinde belirleyici olabilecegini gostermektedir.
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7. SONUC

Bu c¢alismada, deprem uygulamalarina yonelik kullanict yorumlari {izerinde metin
madenciligi ve duygu analizi yontemleri kullanilarak Naive Bayes, SMO ve kNN
algoritmalarinin siniflandirma performanslari karsilastirilmistir. Calismada dengeli ve dengesiz
veri kiimeleri lizerinde Oznitelik secimi yapilmis ve yapilmamis durumlar incelenmistir.
Bulgular, simiflandirma dogrulugu a¢isindan dengesiz veri kiimesinin daha basarili oldugunu,
SMO algoritmasinin ise her iki veri kiimesi tiiriinde de diger algoritmalara kiyasla en yiiksek

performansi sergiledigini gostermektedir.

Dengeli veri kiimesinde ortalama dogruluk orani %72,3’te kalirken, dengesiz veri
kiimesinde bu oran %92,3’e ulagmistir. Bu durum, 6rnek sayisinin artmasiyla birlikte modelin
O0grenme kapasitesinin ve genelleme basarisinin yiikseldigini géstermektedir. Ayrica, dengesiz
veri kiimesinde 6znitelik se¢ciminin yapilmasi performansi artirmis ve SMO algoritmas1 %94,9
ile en yiiksek basariyr saglamigtir. Bu bulgu, daha biiyiik veri setlerinde 6znitelik se¢iminin

siiflandirma performansina olumlu katki saglayabilecegini gostermektedir.

Algoritmalarin karsilastirilmasinda SMO’nun {stiinligli agikg¢a goriilmiis, Naive
Bayes’in orta diizeyde, kKNN’nin ise 6zellikle Chebyshev uzaklik ol¢iitii ile diisiik performans
gosterdigi ortaya ¢ikmistir. Ek performans oOlciitleri olan Precision, Recall, F1 ve FPR degerleri
incelendiginde, SMO ve Naive Bayes’in genellikle kabul edilebilir ve yliksek diizeylerde
performans sergiledigi, KNN’nin ise bazi durumlarda diisiik seviyelerde kaldig1 belirlenmistir.
Kappa istatistigi sonuglari da SMO’nun daha giivenilir ve giiglii bir siniflandirma basarisina

sahip oldugunu desteklemistir.
Bu bulgular 1s181inda, ¢aligmanin temel katkilar1 su sekilde 6zetlenebilir:

1. Afet yonetimi ve deprem uygulamalar1 baglaminda kullanici yorumlarinin analizi

yapilmis ve siniflandirma algoritmalarinin etkinligi ortaya konmustur.

2. Veri kiimesi dagiliminin (dengeli/dengesiz) siniflandirma performansina etkisi

incelenmis ve dengesiz veri kiimesinin daha basarili sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

3. Oznitelik segiminin etkisi analiz edilmis, dengesiz veri kiimesinde performans artirdigi,

ancak dengeli veri kiimesinde belirgin bir iyilesme saglamadig1 goriilmiistiir.

4. SMO algoritmasinin iistiinliigli 6zellikle vurgulanmis, afet yonetimi baglaminda metin

siiflandirma gorevlerinde giiclii bir alternatif oldugu sonucuna varilmaistir.
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Yapilan analizler sonucunda, olumlu etiketlenmis yorum sayist 4.283, olumsuz
etiketlenmis yorum sayisi ise 1.583 olarak belirlenmistir. Bu durum, olumlu geri bildirimlerin
olumsuz geri bildirimlere oranla yaklasik 2,7 kat daha fazla oldugunu gostermektedir. Elde
edilen bulgular, kullanicilarin biliylikk ¢ogunlugunun deprem uygulamalarina yonelik
memnuniyet diizeyinin gorece yiiksek oldugunu (tiim yorumlarin %54,94°1) ve genel kullanict

deneyiminin pozitif bir egilim sergiledigini ortaya koymaktadir.

Her ne kadar genel memnuniyet diizeyi yiiksek olsa da 1.583 olumsuz yorum (tiim
yorumlarin % 18,83°1i) uygulamalarin gelistirilmesi agisindan dikkate alinmas1 gereken 6nemli
bir geri bildirim kaynagini olusturmaktadir. Literatlir bulgular1 ve benzer calismalardan elde
edilen ¢ikarimlar 1s18inda, bu olumsuz geri bildirimlerin su bashklar altinda yogunlastigi

degerlendirilmektedir:

Erken uyar siiresinin yetersizligi: Deprem bildirimlerinin daha hizli ve giivenilir bir

sekilde iletilmesine yonelik iyilestirmelerin yapilmamasi.
Yanlis veya yaniltici bildirimler: Algoritmalarin dogruluk oranlarinin diisiik olmasi.

Kullanict arayiizii sorunlari: Daha sade, anlasilir ve hizli kullanilabilir bir arayiiz

tasariminin benimsenmemis olmasi.

Cevrimdis1 kullamm imkdny: Internet baglantisinin bulunmadigi durumlarda temel

bilgilere erisim saglanamamasi.

Kapsamli bilgilendirme: Deprem sonrasi giivenli alanlarin, acil durum iletisim

bilgilerinin ve ilk yardim yonergelerinin kullanicilara sunulmamasi.

Olumlu geri bildirim oraninin yiiksek olmasi, kullanicilarin uygulamalart kullanma
sikligint artirabilecek ve uygulamalara yonelik gliven algisini giliglendirebilecek bir faktor
olarak degerlendirilebilir. Bu durum, uygulamalarin temel islevlerini biiyiik 6l¢ciide basariyla
yerine getirdigini gostermektedir. Bununla birlikte, 1.583 olumsuz yorum (%18,83) ise
kullanic1 memnuniyetini sinirlayan faktorleri ortaya koymak agisindan dikkate alinmalidir.
Olumsuz geri bildirimlerin analizi, uygulamalarin teknik performansinin, kullanici deneyiminin
ve acil durum bilgilendirme yeteneklerinin gelistirilmesi ag¢isindan ©Onemli firsatlar
barindirmakta ve erken uyari siiresinin yetersizligi, yanlis veya gecikmeli bildirimler, kullanict
araylizli karmagikligi ve deprem sonrasi bilgilendirme eksiklikleri gibi alanlarda gelistirme

gereksinimlerine isaret etmektedir.
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8. ONERILER
Bu arastirmada elde edilen bulgular, belirli sinirhiliklar ¢ercevesinde degerlendirilmis

olmakla birlikte, gelecekte yapilacak ¢aligmalara yonelik ¢esitli 6neriler sunulabilir.

Oncelikle, veri ¢esitliliginin artirilmasi dnerilmektedir. Bu ¢alismada yalmzca deprem
uygulamalarma yapilan kullanici yorumlar incelenmistir. ilerleyen ¢alismalarda sosyal medya
platformlari, haber siteleri, ¢evrimi¢i forumlar ve diger dijital mecralardaki kullanici
yorumlariin da analize dahil edilmesi, daha genis ve temsil giicii yiiksek veri kiimelerinin

olusturulmasina katki saglayacaktir.

Ikinci olarak, dil cesitliligi dikkate alinabilir. Arastirmada yalnizca Tiirk¢e yorumlar
kullanilmistir.  Farkli dillerdeki yorumlarin analize dahil edilmesi, kiiltiirler arasi
karsilastirmalar yapilmasina imkéan taniyacak ve kullanici deneyimlerinin evrensel yonleri

hakkinda daha kapsamli bulgular elde edilmesini saglayacaktir.

Ucgiincii olarak, algoritma cesitliliginin genisletilmesi 6nem arz etmektedir. Bu
calismada Naive Bayes, SMO ve kNN algoritmalarinin performans: karsilagtirilmistir.
Gelecekte yapilacak arastirmalarda Karar Agaci, Rastgele Orman, Gradyan Artirma, XGBoost,
Destek Vektor Makinelerinin farkli varyasyonlar1 veya derin 6grenme temelli yontemler (6r.
LSTM, CNN, Transformer tabanli modeller) kullanilarak karsilagtirmali analizlerin yapilmasi,

siiflandirma bagarimi agisindan daha giiclii sonuglar saglayabilir.

Dordiincii olarak, dengesiz veri kiimeleri i¢in yeni yaklasimlar arastirilabilir. Bu
calismada kullanilan veri kiimesinde yorumlarin dagilimi tam anlamiyla dengeli degildir.
Gelecekte yapilacak calismalarda veri dengeleme yontemleri (6r. SMOTE, ADASYN, smif
agirliklandirma teknikleri) kullanilarak dengesiz siniflar iizerinde daha tutarli sonuglar elde

edilebilir.

Besinci olarak, gelismis metin isleme tekniklerinin uygulanmasi 6nerilmektedir. Bu
calismada temel metin madenciligi yontemleri kullanilmistir. Gelecekte yapilacak
arastirmalarda s6zdizimsel ve anlamsal analiz, kelime gdmme yontemleri (Word2Vec, GloVe,
FastText), baglamsal dil modelleri (BERT, RoBERTa vb.) gibi yontemler kullanilarak daha

derinlemesine analizler gergeklestirilebilir.

Altinc1 olarak, zaman boyutunun analize dahil edilmesi yararli olabilir. Kullanici
yorumlarmin belirli bir zaman diliminde incelenmis olmasi, bulgularin donemsel 6zellikler

gostermesine neden olabilir. Gelecekte yapilacak boylamsal calismalarda farkli zaman
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araliklarinda toplanan veriler incelenerek kullanici duygu ve tutumlarindaki degisimlerin

izlenmesi mumkiindiir.

Son olarak, uygulama alaninin genisletilmesi 6nerilmektedir. Bu ¢alismada yalnizca
deprem uygulamalar1 incelenmistir. Gelecekte yapilacak ¢aligmalarda afet yonetimiyle ilgili
diger mobil uygulamalar (yangin, sel, saglik acil durum uygulamalar1 vb.) da kapsam dahiline

alinarak, afet yonetiminde kullanici deneyimlerine iliskin daha biitiinciil sonuglara ulasilabilir.

Kisacasi, gelecekte yapilacak calismalarin odak noktasi daha biiyiik ve c¢esitli veri
setleri, gelismis algoritmalar, zengin 6znitelik ¢ikarim yontemleri, ¢ok sinifli ve ¢ok dilli duygu
analizi ile hibrit modellerin gelistirilmesi olabilir. Bu gelismeler, hem akademik agidan alana
katki saglayacak hem de afet yonetimi uygulamalarinin daha etkili ve kullanict odakli hale

getirilmesine yardimci olacaktir.
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Adtributes Experimenter

KnowledgeFlow

| Visualize All

Workbench
Waikato Envirsnment for Knowledge Anaysis Simple CLI
Version 386 Status
1999 .
{3 rR 202 Welcome to the Weka Explorer Log < 0

The Universny of Waikato
Hamiton, Mew Zealand
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EK-3: WEKA EXPERIMENTER ARAYUZU

& Progam  Visuglization Tools Help

€3 Weka Experiment Environment
Setup  Fun  Analyse
Experiment Configuration Mode  Simple

Open...

Results Destination

ARFF fi

Experiment Type

Datasets

Use relative paths

Waiksto Enviranment for Knawledge Ansiysis
Version 386

(e) 1999 - 2022

The University of Waiksto

Hamiton, New Zesland

New

Iteration Control

Nurmber of repetitions:

Algorithms

first

EK-4: WEKA KNOWLEDGE ARAYUZU

& Program  Visualization Tools Help

& Progem  File Edit Insert View
&) Data mining processes
b M

Design

DataSources
DataSinks
DataGenerators
Filters
Classifiers
Clusterers
Associations
AttSelection
Evaluation
Misc
Visualization
Flow

Tools

~v

Status  Log

Component

[KnowledgeFlow]

Waikato Enviranment for Knawiedge A
Version 386

(<) 1999 - 2022

The University of Waiksto,

Hamiton, New Zesland

Weka KnowledgeFlow Environment

Parameters

SQL Viewer &) Simple CLI

% e

Status

‘Welcome to the Weka Knowledge Flow

- o
Applications

Explerer

Experimenter

KnowledgeFlow

Workbench

Simple CLI

- o
Applications

Explorer

Experimenter

KnowledgeFlow

Workbench

Simple CLI
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EK-5: WEKA WORKBENCH ARAYUZU

& Program  Visualization

Waiksto Envirsnment for Knowiedge
Version 386

(¢) 1999 - 2022

The University of Waiksto

Hamiton, New Zesland

& Program  File  Edit Weka Workbench —
- ) Preprocess ) ify @ Cluster &) Asocizte ) Select sttributes &) Visualize € Experiment &) Data mining processes &) Simple CLI
Open file.. Open URL... Open DB.. Generate... Undo Edit.. 5o
Filter
Choose  AllFilter I Appy
Current relation Selected attribute
Relation: None Attributes: None Name: None Weight: None Type: None
Instances: None Sum of weights: None  Missing: None Distinct: None Unique: None
Attributes
All None Invert Pattern
v
Remove
Status
Welcome to the Weka Workbench Log

Hizls Erigim

Stop

Visualize All

Applications

Explorer

Experimenter

KnowledgeFlow

Workbench

Simple CLI

< b

Cc (ma

3 Yeni klasar

play.google.com/sto!

re/apps/details

Deprem Uyarilarim

e Kullanici puanlar ve yorumlar
Ie Smak R

W oWk 12 Adustos 2025

ok isinize yarar mutlaka indirin!

JBunu yararh buldunuz mu?

IG Edfiokok kot

%% &k %k 12 Adustos 2025

Evet

ikemmel bir uygulama deprem olmadan 30 saniye once bildirim geldi

JBunu yararh buldunuz mu?

(2 JEETE

ok ok ok k12 Agustos 2025

Evet Hayir

&5 of

65



Q1

Instant Data Scraper - Opera

Try another table

Infinite scroll

Min delay 1

Max delay | 20

Start crawling L XLSX

S COPYALL

Download data or locate "Next" to crawl multiple pages

Kullanic ® Tarih ®
L BRBRPICHPR STk 12 Agustos 2025
Sanehak ikak 12 Agustos 2025
Edlerns Burada 12 Agustos 2025
Zesprripr Kersuin 12 Agustos 2025
CEBRA ABHOUERR 11 Agustos 2025
X 11 Ajustos 2025
Iy 11 Agustos 2025
Iilpsemabe 11 Ajustos 2025
IMehmaCricR 11 Ajustos 2025
INEbR e 11 Agustos 2025
Apigink@zgan 11 Ajustos 2025
iR sk 11 Ajustos 2025
Strpayys Ksnkars 11 Ajustos 2025
Sidn Ralw 11 Ajustos 2025
Ernok & 11 Ajustos 2025
OB usharsaaa: 10 Agustes 2025
MahgekSalipoeichane 10 Adustos 2025

EK-8: VERILERIN ETIKETLENMESI ORNEGI

Yarum ®
cok guzel
¢ok isinize yarar mutlaka indirin!
mikemmel bir uygulama deprem olmadan 30 si
iyi
sadece deprem bildirimleri anlik degil gec geliyc
ayip olmasin diye atiyor bildirimi
Telefon ayarlarn acik olmasina ragmen bildirim ¢
reklam var
olduktan sonra veriyor
Uygulama cok kotu surekli bildirim geliyor ama ¢
Harika bir uygulama herkes kullanmasi gerekir
Kag saniye 6nce uyaryor.? Umarim dahada iyi |
Detayl gasteriyor nerde kag biiyuklaginde oldu
Deprem bekleniyor diye on saniye éncesi alarm
bildinmieri cok geg geliyor
deprem uygulamasinda bile pro strim var arka
Aninda bilgilendirme yapiliyor. Gok guzel bir uyg

Y~ 5 [B 5 Yorumlar Etiketiiadsx - Brcel £ am

Dosya Girig Ekle Sayfa Duzeni  Formaller Veri Gozden Gegir  Gorunom  Yardim

==[=]® B [en

|jj A | Calibri A A A

[m

B

Pages scraped: 1

Rows collected: 160
Rows from last page: 160
Working time: 0s

Fj ke ~ > -

TANT DATA SCRAPER ARACI iLE VERILERIN TOPLANMASI ORNEGI

- g X

© Help/Feedback

Yapist 12T 7 oA L e A s ) Tablo Olarsk Hucre Hsi - Eklentiler
v L o Bigimlendime - Bigimlendir = Stilleri~ & gigim~ & ~
Pano 5! Yazi Tipi E] Hizalama 5] Say Stiller Hiicreler Eklentiler ~
AB406 v f v

A B 2] E I .

8385 GAYET GUZEL VE OZELLIKLI. Olumlu

8386 Glncellenmesi gereken bir uygulama. Andraid'in yeni sirdmlerinde gok agir alistyor ve kasiyor. Daha hafif ve sade bir uygulz Natr

8387 |Cok iyi hizh glivenilir Olumliu

8388 Sade, hizh. Baganl. Olumlu

2389 Harika Olumlu

8390 Haberler den énce ,bizlere haberdar etmesi. Nétr

8391 Konuya ilgisi olan herkese tavsiye ederim . Mikemmel bir uygulama. Olumlu

8392 Zamaninda Dogru veriler Olumlu

8393 Antalyada deprem oldu fakat uyan vermedi ? Antalya-kemer 01.03.2022 saat 19.43 4.6 siddetinde ?? Olumsuz

8394 Tegekkirler Clumlu

8395 Super Olumlu

8396|Guzel. Olumiu

8397 Cok hizhve giiven QOlumiu

8398 Bildirim gelmiyor Olumsuz

8399 Deneyim yasamadim insallah yasamayiz destek amacayla 5 yildiz verdim N&tr

8400 Kesinlikle Gneriy vyillardir harika bir deprem uygulamasi Clumlu

8401 Harika bir uygulama tesekkirler bayle bir uygulama yaptiginiz igin Olumlu

8402 Super Notr

8403 bagarih Olumliu

8404 Widget olsa daha harika olacak. £) N&tr [ ]

8405 Cok Iyi program Olumiu ‘

3406] |
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EK-9: VERIYE AiT .csv FORMATININ .arff UZANTILI FORMATA
DONUSTURULMESI ORNEGI

" "dengesiz_verikiime.csv - Mot Defteri - u] x

Dosya Duzen Bigim Goranam  Yardim

1s1ine yarayan 1cin guvenilir dogru sonuclari veren bir program;olumlu ~
anlik alarm olusu muhtesem;olumlu

cok guzel bir uygulama;olumlu

merhaba! uygulamaniz cok guzel lakin ve uzeri depremleri gostermiyorsehir olarak da secenegini
cok guzel olmus;olumlu

annem deprem1 hissettigini soyledi ardindan uygulama uyari verdl cok kaliteli neredeyse aninda
ucretsiz ve bildirimleri 1yij;olumlu

cok basarili bir uygulama gayet memnunum ;olumlu

sade ve anlasilir sekilde uyari eklerken bildirmesini istediginiz bolgeyl ve deprem siddetini b
cok basarili;olumlu

bu gun sizinle tanistim gec kalmisim emegi gecenlere tesekkurler sagolun muhtesem bir uygulama;
guzel bir uygulama fakat zaman araligi cok uzun depremi x birebir haber cok onemli tesekur eder
harika uygulama elinize saglik;olumlu

tebrikler en dogru ve tam zamaninda bir uygulamaj;olumlu

rakamsal degerler cok dogru bana aninda bildiram geliyor faydalij;olumlu

kullanisla stabil calisiyor rabbam kullandirmayl nasip etmesin bundan sonraki gunlerde yillarda
cok guzel bar uygulama tebrik ediyorum kutluyorum;olumlu

uyarl sesinl , ustu olan depremlere ayarlamama ragmen ve tum ayarlarim dogru olmasina ragmen si|
bildirimler aninda gelmiyor dakika sonra gelen bildirimi napayimjolumlu

cok 1y1 bir uygulama tavsiye ederim herkese;olumlu

aninda neden bildirim gelmiyor;olumlu

cok tesekkur ederim deprem olan yerin bildirimini yapiyor lutfen guncel kalsin hep turkiye 1cin
uygulama i1phone de calismiyor acilis ekraninda takilip kaliyor;olumlu

aninda baldiram geliyor cok 1y1 rasathaneden daha hizli calisiyor su gunlerde kesinlike indirin
herseyiyle harikaj;olumlu

cok 1y1;olumlu

cok faydali bir uygulama tavsiye ederimjolumlu

allah razi olsun ya elazigda yasiyorum malatyada deprem oluyor dk sonra bildirim geliyor | cok

super tafsiye ederim;olumlu v
< >

St 28, Stn 92 100%  Windows (CRLF) BOM ile UTF-8

N DAGILIMI

EK-10: WEKA PROGRAMINDA DENGELIi VERI KUMESIN

€3 Weka Explorer - ] X

Preprocess Classify Cluster  Associate Select attributes  Visualize

Open file... Open URL... Open DB... Generate... Undo Edit... Save...

Filter
Choose StringToWordVector -R first-last -\ 1000 -prune-rate -1.0 -N 0 -sternmer weka.core.sternmers.NullSternmer -stopwaords-handler weka.core.stopw Apply

Current relation Selected attribute
Relation: dengeli_verikume-weka filters.unsupervised.attribut... Attributes: 655 Name: class Type: Nominal
Instances: 600 Sum of weights: 600 Missing: 0 (0%] Distinct: 3 Unique: 1(0%)
Attributes No. Label Count Weight
All None Invert Pattern 1 class 1 1
2 olumlu 300 300
No. Name 3 olumsuz 300 300
1 class
2| lacaba
3 acmamissiniz
4| Jacmaniz
5 acik
6| lack
7| _laciklanandan
8| |aal Class: Y™ (Num) v | Visualize All
9| laclen

10| lacilmiyor

1 acilis

12| lactim

13| Jactik

14| |acpayamda
15 |adres

16| |afad

17| |afet

18| |affet

19 aktif

Remove

1
Static
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EK-11: WEKA PROGRAMINDA DENGESIZ VERI KUMES

&) Weka Explorer

Preprocess  Classify

Open file...

Filter

Associate

Select attributes Visualize

Open DB... Generate... Undo

Choose StringToWordVector -R first-last -\ 1000 -prune-rate -1.0 -N 0 -stemmer weka,core.stemmers.NullStemmer -stopwords-handler weka.core.stopw Apply

Current relation

Relation: dengesiz_verikume-weka filters.unsupervised.attrib...

Instances: 5866
Attributes

All

No.
class
acaba
acmamissiniz

acmaniz

aciklanandan

O W N O W s W o =
@
o
=

acl
acllen
acimiyor

1 acilis

12 |actim

13 Jactik

14 acipayamda

151 ladres

16| | afad

17 || afet

18| | affet

19 akhif

Static

Selected attribute
Attributes: 1550 Name: class
Sum of weights: 5866 Missing: 0 (0%)

No. Label

Invert Pattern 1 Olumlu
2 Olumsuz
Name

Class: 8™ (Num)

4283

= [m] X
Edit... Save...
Type: Nominal
Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
Count Weight
4283 4283
1583 1583
Visualize All
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