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Tiirkce Sosyal Medya Paylasimlarinda Dogal Dil Isleme ve
Makine Ogrenmesi ile Kadina Yonelik Siddet Tespiti
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Oz

Ulkemizde kadia yonelik fiziksel ve duygusal siddet her gecen giin artmaktadir. Fakat bu artis1 engelleyici mekanizmalarin iiretim ve
gelistirilmesi ayn1 hizi yakalayamamaktadir. Gelisen yapay zekd teknolojisinden faydalanarak kadina yonelik siddetin Oniine
gegebilmek icin atilabilecek ilk adimlardan biri, sosyal medya paylasimlarindan kadina yonelik siddeti olumlayip destekleyenleri tespit
edip, bu kisileri sosyal medya mecralarindan engellemektir. Bu makale, bahsedilen ilk adimin atilmasi amaciyla Tiirk¢e sosyal medya
paylasimlart {izerine gerceklestirilmis bir dogal dil isleme (DDI) ¢alismasini anlatmaktadir. Oncelikle Tiirkiye’de gecmis yillardan beri
halen yaygin olarak kullanilan bir sosyal medya forumu veri kaynagi olarak secilmis, sonrasinda ise kadina yonelik siddet olumlamasi
iceren besten fazla sayidaki baslik altindaki paylagimlar toplanip isaretlenerek yeni bir Tiirk¢e veri seti olusturulmustur. Veri seti farkli
yontemlerle analiz edildikten sonra, DDI literatiiriinde sik kullanilan &znitelik ¢ikarma yéntemleriyle paylasimlar modellenip kelime
cantasi, Random Forest, Gradient Boosting gibi ¢esitli makine 6grenmesi yontemleriyle siddet olumlamasi tespiti deneyleri
gerceklestirilmistir. Bulgulara gore sosyal medya ortamlarinda kadma yonelik siddet igeren paylasim sayilarinin, kadinlar1 savunan
paylasimlardan daha az oldugu tespit edilmis, var olan siddet paylasimlarinin da psikolojik siddet ve asagilama gibi iceriklerden
olustugu goriilmiistiir. Model degerlendirme siirecinde hassasiyet, geri cagirma, F1 ve AUC (Area Under Curve) metrikleri
kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore, kadina yonelik siddet igerikli paylasimlarin %76 AUC ve %77 geri ¢agirma oranlartyla tespit
edilebildigi ortaya c¢ikmigtir. Bu bulgular, sosyal medyada kadina yonelik siddet igeren paylagimlarin otomatik tespit edilip
engellenmesi gibi hassas ¢ozlimlerin iilkemizde uygulanabilirligini géstermistir.

Anahtar kelimeler: dogal dil isleme, sosyal medya, makine 6grenmesi, kadina yonelik siddet, Tiirkce dili

Detecting Violence Towards Women from Turkish Social Media Posts with

Natural Language Processing and Machine Learning

Abstract

There is an increase in physical and emotional violence towards women in Turkey. However, the development of new mechanisms to
prevent this increase cannot catch up. One of the first steps that can be taken to prevent violence towards women using the technological
progress in artificial intelligence is to detect the social media posts that support such violence, and then to ban them. This article
presents a natural language processing (NLP) study conducted with the mentioned goal in Turkish social media. After selecting a
popular social media platform that has been widely used in Turkey for many years, more than five subject titles are selected and the
posts below them are scraped, then labeled, constructing a novel Turkish data collection. Following data analyses with various
techniques, popular NLP feature extraction techniques and several machine learning models such as bag of words, Random Forests,
Gradient Boosting are used to detect posts that support violence towards women. According to the findings, the number of posts
containing violence towards women in Turkish are less than those that defend women, and the existing violent posts contain
psychological violence and humiliation towards women. During the model evaluation, precision, recall, F1, and AUC (Area Under
Curve) metrics are utilized. According to the results, 76% AUC and 77% recall rates can be obtained in detecting violence towards
women from social media posts. These findings demonstrate the possibility of applying real-life sensitive measures on social media
such as the detection and blocking of emotional violence towards women in Turkey.

Keywords: Natural language processing, social media, machine learning, violence towards women, Turkish language
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1. Giris (Introduction)

Kadina yonelik siddet, diinya ¢apinda ciddi bir insan
haklari ihlali ve bir halk saglig1 sorunudur. Diinya Saglik
Orgiitii’'niin  (WHO, 2021) raporuna gore diinya
genelinde her ii¢ kadindan biri hayatinda en az bir defa
siddete maruz kalmistir ve bu saldirilarin ¢ogu es veya
partnerlerden gelmektedir. Ayni rapora gore kadina
yonelik siddet vakalarinin ortalama %42’si yaralanma,
%38’1 ise kadin cinayeti i¢ermektedir. Tirkiye’de
yasanan kadina yonelik siddet vakalari da Diinya
geneline paralel olarak artigtadir. 2014 ve 2015 yillart
arasi yapilan bir c¢aligma, bir sene icinde siddet
olaylarinda %90’lik bir artis raporlamistir (Aytag vd.,
2016). Ulkemizde gerceklestirilen ¢esitli ~anket
¢aligmalar1 da kadina yonelik siddetin Tiirkiye’de endise
verici seviyelere geldigini onaylamaktadir (Sen ve
Bolsoy, 2017). Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun (TUIK)
2023 yili raporuna gore iilkemizde popiilasyonun
%49,9’unu  kadmnlar olusturmaktadir ve iilkemizde
kadinlarmn %27,4’ii gece yalniz yiiriirken gilivende
hissetmemektedir (TiK, 2023). Bu sosyal gercegi
anlamak ve buna ¢dziim yollar1 bulmak i¢in, kadina
yonelik siddetle ilgili disiincelerin toplumda nasil
sekillendigini ve hangi siklikta dile getirildigini
incelemek Onemlidir. Ancak anket calismalari gibi
gelencksel yontemler, katilim goniilliilik esasina
dayandigindan ve yalnizca belirli bir kesimin
goriiglerine ulagilacag: igin Tirkiye’de kadina yonelik
siddet diisiincesini anlamaya yeterli olmayacaktir. Onun
yerine, sosyal medya platformlarinda yapilmisg
paylasimlart kullanarak genis popiilasyonu kapsayan
veri setleri olusturmak, toplumun genel diisiince yapisini
daha iyi anlamak igin gereklidir.

Sosyal medya kullanicilari, kimliklerini gizleyen
kullanici isimleri altinda gergek diisiincelerini 6zgiirce
paylasmaktadirlar. Dogal olarak, kadinlara yonelik
siddet ve nefret iceren bireyler, bu diislincelerini sosyal
medya ortamlarinda paylagsmaktadirlar. Toplumdaki
kadma yonelik siddeti anlamak ve Oniine gegebilmek
icin sosyal medya paylagimlarindan kadma ydnelik
siddeti destekleyenleri tespit etmek, Onemli bir
asamadir. Ozellikle de yapay zeka alanindaki teknolojik
gelismelerden faydalanarak sosyal medya
paylasimlarindan siddet diistincesi tespiti
mekanizmalariin gelistirilmesi ve bu tip paylasimlar
yapanlarin bu mecralardan engellenmesi, atilacak ilk
adim olabilir. Bu vizyonu paylasan cesitli aragtirmacilar,
Ispanyolca dilinde yapilmis X (Twitter) paylagimlar
iizerine DDI yontemleri uygulayarak Meksika’da
kadinlara yonelik siddeti anlamak ic¢in kullanmis
(Castorena vd., 2021; Gonzales ve Cantu-Ortiz, 2021),
Hindistan’da Hintce paylasgimlara DDI uygulamis
(Tommasel vd., 2018), ayrica Ingilizce sosyal medya
paylasimlarinda da kadina yonelik siddet diisiincesini
tespit ¢aligmalart yapmislardir (Guo vd., 2023; Trinh

vd., 2022; Rodriquez vd., 2021). Fakat, iilkemizde
Tiirkge sosyal medya paylagimlari iizerine, kadina
yonelik siddet tespiti amactyla yapilan ¢aligma sayisi, bu
konuda bir adim atilmasi agisindan yetersizdir.

Bu makalede, literatiirdeki kadina yonelik siddeti
tespit etme konusundaki yetersiz sayidaki c¢aligma
boslugunu doldurmak ve sosyal medya ortamlarinda
uygulanabilir bir adim atilmasi igin, Tiirk¢e sosyal
medya paylasimlarinda kadina yonelik  siddet
diisiincesinin ~ tespitine  yonelik  bir  caligma
sunulmaktadir. Bu caligmada amag, sosyal medya
verilerinde kadina yonelik siddet iceren paylasgimlarin
otomatik tespiti yapilarak engellenmeleri, bdylece
sosyal medyada kadma yonelik siddetin ve nefret
igeriklerinin  yiikselisinin ~ Oniine  geg¢ilmesidir.
Calismada, uzun yillardir kullanima agik olan ve
Tiirkiye’nin 6nde gelen sosyal medya platformlarindan
biri olan Eksi Sozliik'teki paylasimlar incelenmistir.
Literatiirde ilk kez, Tirk¢e sosyal medya
paylagimlarindan kadina yonelik siddet odakli bir veri
seti olusturulmus ve paylasimlar iki arastirmaci
tarafindan, siddeti olumlama veya kars1 ¢ikma yoniinde
isaretlenmistir. Ayrica, bu ¢alismada ilk defa Tiirkce
dilinde kadma yénelik siddet diisiincesi iizerine DDI
analizleri gergeklestirilmis; ardindan, siddeti olumlayan
paylasimlart otomatik olarak tespit edebilmek igin
makine Ogrenimi yOntemlerini igeren modeller
gelistirilmistir. Ek olarak, DDI literatiiriinde sikca
kullanilan ancak Tiirk¢e dilinde smirli uygulanan
Word2Vec yontemiyle kadina yonelik —siddet
diislincesini tespit lizerine analizler yapilmistir.

Bu caligsma, literatiire pek ¢ok yenilik katmasinin
yant sira, gelecekte Tirkge dilinde yapilacak
aragtirmalar i¢in de kadinlar, ¢ocuklar ve ¢esitli gruplara
yonelik siddet diisiincesinin analiz ve tespitinde dnemli
bir adim olacaktir. Bu sayede, iilkemizin daha saglikli
bir toplum olmasinin 6niinde engel teskil eden, siddeti
onaylayan = ve  Oven  paylasimlar  belirlenip
onlenebilecektir.

2. Literatiir (Literature)

Literatiirde kadin odakli c¢alismalar az olmakla
beraber, genel olarak siber zorbalik konusunda g¢ok
sayida caligma yapilmistir. Siddetin dijital bir tiirii
olarak ortaya ¢ikan siber zorbalik, teknoloji araciligiyla
birini taciz etmek anlamina gelir ve son yillarda internet
kullanimiyla birlikte olduk¢a yayginlagmistir. 2011
yilma ait bir ¢aligma, “Formspring.me” mecrasinda
yapilmis Ingilizce paylagimlari toplayp, Amazon
Mechanical Turk aracilign ile zorbalik igeren
paylagimlar1 goniilliilere isaretletmis, daha sonra igaretli
verilere Karar Agact (Decision Tree) gibi makine
Ogrenmesi yontemleri uygulamistir (Reynolds vd.,
2011). Bu c¢aligmada, test seti olarak ayirdiklart
paylasimlarda siber zorbalik icerenleri %78,5 dogruluk
orani ile tespit edebilmislerdir. Bir baska calisma da
Ingilizce Twitter paylasimlari iizerine kelime gémme
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(word embedding), kelime cantast1 (BoW) ve Lineer
Destek Vektor Makineleri (L-SVM) kullanarak siber
zorbalik tespiti yapmistir (Zhao vd., 2016).

Cinsiyet odakli siber zorbalik tespiti yapan
¢alismalar arasinda biri SVM ve Yineleyen Sinir Aglari
(RNN) yontemlerini birlestirerek Facebook
paylasimlarindan %386,10 hassasiyet (precision) ve
Twitter paylagimlarindan %86,31 geri ¢agirma (recall)
elde etmistir (Tommasel vd., 2018). Benzer bagka bir
calisma ise tf-idf Ozniteliklerini SVM ve Lojistik
Regresyon (LR) yontemlerini egitmede kullanarak %74
F1 skoru elde etmistir (Perera ve Fernando, 2021).
DDI’deki teknolojik gelismelerin sonucu olarak ortaya
cikan “Bidirectional Encoder Representations from
Transformers” (BERT) yonteminden faydalanan
calismalar da bulunmaktadir (Desai vd., 2021). Bu
yontem, literatiirde ¢ok sayida metin siniflandirma
calismasinda basarili sonuglar alinmasini saglamistir
(Bayram vd., 2022; Zhou vd., 2024).

Diger bir psikolojik siddet tiirii de hakaret,
ayrimcilik ve nefret soylemleridir. Bu tip siddet
durumlarmi tespit etmek i¢in de ¢ok sayida calisma
yapilmigtir. 2018 yilinda ait bir caligma, RNN yéntemini
kullanarak Twitter paylasimlarindan cinsiyetcilik ve
irkeilign tespit etmeyi amaglamis, %84 Egri Altindaki
Alan (AUC) skoru elde etmistir (Pitsilia vd., 2018). Bir
baska calisma, Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN),
Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) ve bu yontemin iki
yonliisii olan BiLSTM gibi derin 6grenme yontemlerini
kullanarak 1rkeilik ve cinsiyetgilik tespitinde yiiksek
performans elde etmistir (Kapil vd., 2020). Giiney
Afrika’daki Ingilizce Twitter paylagimlar1 iizerine
yapilan bir ¢alisma n-gram oznitelikleri ile SVM, LR,
RF, Gradient Boosting (GB) yontemlerini kullanarak
nefret soylemlerini tespit etmis ve %89 hassasiyet skoru
elde etmistir (Oriola ve Kotze, 2020). YouTube
yorumlarmi kullanarak siddet tespiti yapmis bir ¢aligma
ise CNN ve LSTM yontemleri, GloVe ve fastText
kelime géomme modellerini kullanmistir (Ashraf vd.,
2020). En yiiksek basartyr BoW ve BiLSTM ile %94
AUC ve %85 F1 skoru bularak elde etmistir. Arapga
Twitter paylasimlart {izerinde BERT kullanilarak
yapilan bir ¢aligma da fiziksel siddet tehditlerini %59,60
F1 skoru ile tespit edebilmistir (Alsehri vd., 2020).

Psikolojik siddetin de 6tesinde, fiziksel siddeti tespit
etmek icin de DDI calismalar1 yapilmustir. Evlilik igi
siddeti sosyal medya paylagimlarindan tespit etmek igin
yapilmis bir ¢aligma, Evrensel Ciimle Kodlayict (USE)
ve RF, SVM, LR, Naive Bayes (NB) gibi makine
o0grenmesi yontemlerini kullanarak %89 basar1 orani
raporlamistir  (Trinh  Ha vd., 2022). Reddit
paylasimlarini kullanan bir arastirma, aile i¢i siddeti
tespit i¢in 2010-2021 yillar1 arasinda dort subreddit’te
yapilmis paylasimlara SVM ve BERT in bir ¢esidi olan
RoBERTa yontemlerini uygulamistir (Guo vd., 2023).
#MeToo etiketi tagtyan Twitter paylasimlarini toplayan

bir calisma cinsel siddet yasayanlarm anlatimlarin
BoW, tf-idf, LSVM, LSTM gibi yontemlerle
modelleyerek, cinsel siddet yasayanlart %80,4
hassasiyet ve %83,4 geri cagirma performanst ile tespit
etmigtir (Hassan vd., 2020).

Diinyadaki literatiire ragmen, iilkemizde Tiirkce
dilinde siddet tespitini hedefleyen ¢aligmalarin sayisi
yeterli degildir. Ornegin, karar agaclar1 ve istatistiksel
analizler kullanarak Tirkiye’deki kadina yonelik siddet
vakalarinin sosyal ve psikolojik boyutlarini hesaplayan
calismalar yapilmistir (Ensari vd., 2022; Cihan ve
Karakaya, 2017). Az sayidaki g¢alismalardan biri de
arama motoru sorgularmi kullanarak Tiirk¢e kiifiir
tespitine odaklanan, n-gram, LR, SGD, L-SVM,
Multinomial NB, K-En Yakin Komsuluk (K-NN), RF,
XGBoost ve BERT’in bir versiyonu olan Electra
yontemlerini  kullanip, %0,93 F1 skoruna ulasan
calismadir (Soykan vd., 2022). Alternatif bir ¢caligma da
insanlarin  kadmlara yonelik giddet konusunda
goriislerini  belirlemek amacryla Latent Dirichlet
Allocation (LDA) adli bir baglik tespiti ydntemini
kullanmis ve farkli bakig agilarimi tespit etmigtir (Okkali
vd., 2021). Tiirkce tweetlerden olusan kadinlara yonelik
siber nefreti otomatik tespit etmeyi amaglayan bir
calisma da literatiirdeki diger caligmalar gibi tf-idf ve
SVM, DT, RF, NB gibi yontemleri kullanmigtir ve
yiiksek dogruluk ama diisiik geri ¢agirma skoru elde
etmistir (Sahi vd., 2018).

Bu makalede anlatilan c¢alisma, literatiirdeki
calismalardan farkli olarak ilk defa Eksi Sozliik
verilerinden, makine dgrenmesi yontemleri ile kadina
yonelik siddet tespiti gergeklestirmektedir. Ayrica,
literatiire bir katki olarak, ilk defa Word2Vec yontemini
de igeren detayli bir Tiirk¢e kadina siddet diigiincesini
analiz ¢aligmasi sunulmaktadir.

3. Yontemler (Methods)

3.1. Veri toplama ve isaretleme (Data collection
and labeling)

Eksi Sozliikk, Tirkiye’nin en popiiler sosyal medya
forumlarindan biri olup, kullanicilarin gesitli konular
hakkinda yasalar g¢ercevesinde Ozgiirce yorum
yapmalarina olanak tanimaktadir. Baslangici 1999
yilina uzanan bu forum, Tiirkiye’deki ilk uzun soluklu
sosyal medya platformlarindan biridir ve bu web
sitesinde 1999 senesinden giinlimiize kadar yazilmisg
cesitli  basliklara ve ilgili yorumlara ulagmak
miimkiindiir. Bu dzellikleri sayesinde degerli bir veri
seti kaynagi olan bu forum, bu ¢aligmanin veri kaynagi
olarak secilmistir.

Veri kaynagmi sectikten sonra, kadma yoOnelik
siddete dair diislinceler icerebilecek paylasimlarin
bulundugu konu bagliklar1 secilmigtir. Bu sec¢im
yapilirken, oncelikle Eksi Sozliik mecrasinda “kadin”
veya “kiz” kelimelerini igeren basliklar siralanmis,
aralarinda yakin zamanlarda paylagim yapilmis olanlar
secilmistir. Daha sonra, ii¢ kadin arastirmaci, bagliklarin
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isimlerine bakarak, her birinde kadina yonelik siddeti
olumlayan paylagimlar olabilecegi konusunda hemfikir
olmustur. Segilen basliklar Tablo 1°de goriilmektedir.

Tablo 1. Eksi Sozliik platformundan segilen bagliklar, her
baglikta kadina yonelik siddeti olumlayan ve buna karsit
paylasimlarin sayilar1 (Headings selected from the Eksi Sozliik
environment with their numbers of posts that are pro and against
violence towards women)

Bashk Kisaltma Olumlu Karsi
Dayak yiyen kadma DAYI 40 252
yardim etmeyen

tavlaci dayilar

Giizel ama psikolojisi GUZEL 21 151
bozuk kadin

Hi¢  kadm  sair SAIR 34 1089
olmamasinin sebepleri

Kadimnlar 1srar eden ISRAR 50 1053
erkeklere bayilirlar

Tirk kizmn  en YETENEK 381 1445
yetenekli oldugu konu

Diger Basliklar DIGER 17 1167
Toplam 543 5156

Segilenler arasinda yeterli sayida paylasim iceren
bes ana baslik bulunmaktadir. Ek olarak, daha az sayida
paylasim iceren bes baglik daha secilmis ve icerikleri
birlestirilereck “Diger Basgliklar” ismi ile veri setine
eklenmistir. Diger bagliklara dahil edilen baglik isimleri
de su sekildedir: “40 yasinda problemli bekar miidiir
kadm,” “feminist vegan yogaci 30 yas ustii kadinlar,”
“kocasina kahvalti hazirlamayan kadin,” “tiirk kadininin
temel sorunu, tirk kizlari neden giillimsemiyor
sorunsali.” Boylece toplamda on baglik altinda yapilan
paylasimlar  kullanilmigtir.  Segili ~ bagliklardan
paylasimlar1 toplama islemi, Python programlama dili
ve web kazima ile ilgili kiitiiphaneler (BeautifulSoup,
requests) kullanilarak 7 Aralik 2023 tarihinde
gerceklestirilmistir.  Bu  nedenle veri setindeki
paylasgimlar bu tarih ve Oncesine aittir. Secilen
basliklardaki konular su sekilde dzetlenebilir:

e “Dayak yiyen kadina yardim etmeyen tavlaci
dayilar” bashigindaki paylagimlar 2021 yilinda
yasanmis bir kadina yonelik siddet olaymna sahit
olan esnafin tepkisizligini elestiren veya esnafa hak
veren karsit goriislii igeriklere sahiptir.

e “Giizel ama psikolojisi bozuk kadm” baslhiginda
kadinlara yonelik olumsuz genellemelerde bulunan
paylasimlar ve bunlara karsit goriisler yer
almaktadir.

e “Hi¢ kadin sair olmamasinin sebepleri” basligi
altinda da olumsuz bir genelleme ve buna karsit
goriisler yer almakta, bazi paylasimlarda psikolojik
siddet ve kadinlar1 asagilamaya varan igerikler
bulunmaktadir.

e  “Kadinlar 1srar eden erkeklere bayilirlar” baslig1 da
benzer sekilde hem kadmlar destekleyici hem de
psikolojik siddet ve hakaret edici paylagimlar
icermektedir.

e  Veri setinde kadinlara yonelik siddeti destekleyici
en fazla sayidaki paylasim ise “Tiirk kizinin en
yetenekli oldugu konu” bagliginda tespit edilmistir.

Paylagimlarin isaretlenmesinde iki lisans mezunu kadin
miihendis gorev almigtir ve her bir paylagimi “siddeti
olumlayan,” “siddete karsit,” “n6tr” ve “kararsiz” olmak
tizere dort etiketten en uygun olani ile isaretlemislerdir.
Ugiincii kadin arastirmaci da isaretleri kontrol edip,
dogruluklarin1 onaylamigtir. “Notr” ve “kararsiz”
etiketlerine sahip paylasim sayilari, diger iki etikete gore
oldukca azdir. Ciinkii segilen on baglik altinda yapilan
paylagimlar genel olarak ya siddete net olarak karst
cikmis ya da siddeti agikca desteklemistir.

99 <.

3.2. Oznitelik ¢ikartma (Feature extraction)

Literatiir 6zetine gore gesitli dillerde sosyal medya
verilerinden siber zorbalik ya da genel olarak siddet
diistincesi tespiti yapan g¢alismalar n-gram veya tf-idf
ozelliklerini sik kullanmiglardir. N-gram 6zellikleri
unigram, bigram, trigram gibi alt 6zniteliklerden olusup,
en fazla n sayidaki kelimenin pes pese kullanim
istatistigini ifade eder. Kelime ¢antasi (BoW) olarak da
bilinen unigram, her kelimenin her paylasimda kag defa
kullanildigini, bigram da pes pese yer alan iki kelimenin
paylasimlarda hangi siklikta birlikte yer aldigini ifade
eder. Trigram yani ii¢ kelimenin pes pese gelme
istatistiginin katkisi unigram ve bigram kadar olmadigi
igin ¢ogu ¢alisma n=2"yi yeterli bulmustur (Pestian vd.,
2020).

Kelime c¢antast yonteminde her kelimenin her
metinde var olma siklig1 hesaplanir ve 6znitelik olarak
kullanilir. Bu sayede, her kelimenin paylagimlarda ne
kadar sik gectigi belirlenir ve kelime frekanslart
oznitelik uzaymda yer alir. Ornegin, “siddet”
kelimesinin olusturulan veri setindeki paylasimlarda sik
gegmesi beklenir. Bu durumda, “siddet” kelimesinin
Oznitelik degeri yiiksek olacaktir, ¢linkii kelime sik bir
sekilde belge icinde yer almaktadir. Bu ¢aligmada,
kelime c¢antas1 Oznitelikleri kullanilmistir. Egitim
setinde 5 veya daha az defa var olan kelimeler, anlamsal
olarak katki saglamayacaklari i¢in kelime ¢antasindan
¢ikarilmistir.

3.3. Makine ogrenmesi (Machine learning)

Makine Ogrenmesi yontemleri genis bir skalaya
sahiptir ve DDI alaninda kullanilabilen gesitli teknikler
saglar. Bu makalede anlatilan ¢alismada, ii¢ asamada
makine 6grenmesi yontem skalasindan faydalanilmigtir.
Bunlar konu modelleme, kelime gémme ve paylagim
siniflandirmadir.

3.3.1 Konu modelleme (Topic modeling)
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Konu ya da baslik modelleme olarak bilinen ve genis
metin koleksiyonlarindan aydinlatic1 bilgiler saglayan
yontemlerden biri olan LDA, her bir metni kelime
istatistiklerinden olusan bir yapi olarak goriir ve
kelimelerin siralamasini hesaba katmadan sadece bu
istatistiklerle ilgilenir (Okkali vd., 2021; Deng vd.,
2016). LDA algoritmast temel olarak iki matematik
varsayimi igerir: 1) Otomatik tespit edilecek konu ya da
basliklar, kelimeler {izerinde bir olasilik dagilimidir ve
2) her metin bu konu ya da basliklar {izerinde bir olasilik
dagilimina sahiptir. Bu iki varsayima dayanarak su
formiil izlenir (Blei vd., 2003):

p(kld)=2%p(klt)-p(eld) (2
P(k|d) kosullu olasilig1 bir d paylasiminin £ konusuna ait
olma olasiligin1 gosterir. Burada p(k|t) ¢ kelimesinin &
basliginda bulunma olasiigint ve p(td) de d
paylasiminda ¢ kelimesinin bulunma olasihigimi ifade
eder. Formiil, bir belgede verilen bir konunun
olasiliginin, belgede verilen her bir kelimenin
olasiliklarinin agirlikli toplami olarak
hesaplanabilecegini gostermektedir.

LDA yontemi biiylik veri setlerindeki konular
belirlemek i¢in faydali olsa da her yontem gibi 6nemli
bir dezavantaja sahiptir, o da konu sayis1 parametresini
kullanicidan istemesidir (Bayram, 2022). Fakat biiyiik
veri setlerinde var olabilecek konu sayisini tahmin
edebilmek miimkiin degildir. Bu zorlugun iistesinden
gelmek icin kullanilabilecek yontemlerden biri farkli
konu sayilart ile denemeler yapmak ve her deneme
sonunda elde edilen konularin kendi i¢inde anlamli olup
olmadigin1 otomatik dlgmektir. Olgme metrikleri
arasindan  tutarlililk  (coherence) ve  karnisiklik
(perplexity) metrikleri secilmistir.

3.3.2 Kelime gémme (Word embedding)

Kelime gomme degeri hesaplama fikri, Word2Vec
algoritmasi ile popiilerlesmis, biiyiik veri setlerindeki
kelimeler arasi iligkileri bir vektér uzayinda temsil
ederek anlamsal iliskiler kurma ydntemidir (Mikolov
vd., 2013a). Bir gizli katmana sahip bir yapay sinir agint
egitip, 6grenilen agirliklar vektoriinil bir kelimeyi ifade
etmede kullanan bu yontem, iki farkli sekilde egitim
gergeklestirebilir: Continuous Bag of Words (CBOW)
ve Skip-gram. CBOW, bir ciimlenin baglaminda eksik
olan kelimeyi tahmin etmeye c¢alisir ve matematiksel
olarak su fonksiyonla ifade edilir:

P(wi | Weop, oy Wegn ) (3)
Bu formiilde, wy tahmin edilmek istenen kelimeyi,
kosullu olasilik kismi ise o kelimenin n kelime dncesi ve
sonrasindaki kelimeleri ifade eder. Boylece verilen bir
baglamdan, alakali kelimeyi tahminlemeyi 6grenir.

Skip-gram modeli ise verilen bir kelimeden yola
¢ikarak c¢evresindeki baglam kelimelerini tahmin
etmeye caligir ve su sekilde formiile edilir (Mikolov vd.,
2013b):

P(Wi_ny oy Wegn | W) 4)

Egitimin sonunda, benzer baglamlarda gecen kelimeler,
vektdr uzayinda birbirine yakin konumlanarak, anlamsal
benzerlik gdsteren kelimelerin matematiksel olarak da
yakin olmasini saglar.

3.3.3 Simiflandirma (Classification)

Literatiir taramasina gore cesitli dillerde siber
zorbalik veya siddet diisiincesinin otomatik tespitinde
makine Ogrenmesi ile metin siniflandirmas: siklikla
tercih edilmistir. Bu yaklasimdan ilham alarak,
makaledeki c¢alismada ¢esitli makine &grenmesi
yontemleri ile Tiirk¢e paylasimlarda kadina yonelik
siddet diislincesinin otomatik tespiti lizerine modeller
gelistirilmistir. Deneylerde kullanilan smiflandirma
yontemleri agsagida siralanmustir.

LR: Basit siniflandirma ydntemlerinden biri olan
LR, Oznitelik degerlerine bagli olarak dogrusal bir
fonksiyon olusturur (Pedregosa vd., 2011). Bu dogrusal
fonksiyonun sonucunu, sigmoid fonksiyonu ile 0 ile 1
arasinda bir olasiliga doniistiirerek her 6rnegin belirli bir
sinifa ait olma olasiligint hesaplar. Egitim siirecinde,
siniflar1 en iyi sekilde ayirmak ig¢in agirliklar
giincellenir. Test asamasinda ise, model bu olasiliga
gore verileri siniflandirir. Bu ¢aligmada az parametre
istemesi ve daha dnceki ¢alismalarda ispatladigi basarisi
nedeniyle se¢ilmistir (Bayram vd., 2019; Bayram ve
Benhiba, 2021). Bu yontemde Ibfgs optimize yontemi ve
100 iterasyon kullanilmistir.

NB: Egitim setinde ait oldugu smmif verilen
orneklerin  Ozniteliklerinin birbirlerinden olasiliksal
olarak bagimsiz oldugu varsayimina dayanan bu
yontem, smiflandirmak i¢in Bayes teoremini uygular
(Pedregosa vd., 2011). Avantajlarindan biri, az sayida
egitim verisiyle ve kullanicidan parametre istemeden
basarili sonuglar donebilmesidir.

L-SVM: Lineer kernel igeren SVM yontemidir. LR
ile benzerlikler tasisa da destek vektorleri sayesinde
egitilmesi sayesinde bazi hatali siniflandirma hatalarimi
tolere edebilir (Pedregosa vd., 2011). Cok simifli
siniflandirma problemlerinde ikiserli siniflar arasinda
siniflandirma gergeklestirerek genel sonucu hesaplar. L-
SVM modelinin C parametresi 1 ve iterasyon sayisi
1000 olarak kullanilmistir.

GB: Her adimda bir kayip fonksiyonunun negatif
egimine gore karar agaclar1 ekleyerek modelini
gelistiren bir algoritmadir (Pedregosa vd., 2011). Her
adim, bir 6nceki modelin hatalarini azaltmaya caligir ve
bu sayede daha vyiiksek dogruluga ulasir. Ikili
smiflandirma, yalnizca tek bir regresyon agacinin
olusturuldugu o6zel bir durumdur. Bu c¢aligmada 0.1
O6grenme oran1 ve 100 alt model kullanilmistir.

RF: GB yontemi gibi, karar agaglar1 olusturarak
modelleme yapan bir yontemdir. Veri setinin ¢esitli
pargalar iizerine bir dizi karar agaci siniflandiricisi
olusturur ve bu siniflandirma sonuglarinin ortalamasi ile
en son karar1 verir (Pedregosa vd., 2011). Cok parametre
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icerdigi icin egitim setinden ayrilan parcalar tizerinde
optimize edilerek en uygun parametreler bulunup
otomatik kullanilmigtir. Bu parametreler arasinda agag
say1s1 100, 250, 500, 750 ve 1000 degerleri arasinda, en
uzun derinlik sayist 3, 5 ve 15 degerleri arasinda,
yapraklarda olmasina izin verilen en diigiikk veri sayist
ise 2, 5 ve 8 degerleri arasinda optimize edilmistir.

Siniflandirmanin 6nemli bir asamasi da test seti
iizerinde performans 6l¢iimii yapmaktir. Bu makalede
anlatilan ¢aligmada, dort adet metrik se¢ilmistir. Bu
metriklerin hesaplanmasinda dort adet dl¢iim kullanilir.
[lk 8l¢iim dogru simflandirilmig pozitif smnif say1s1, yani
TP degeridir. Digeri yanlis siniflandirilmis negatif sinifa
ait veri sayisi, yani FP’dir. FN ise yanlis siniflandirilmis
pozitif smif verisi sayisidir. TN ise dogru
siiflandirilmis negatif sinif verisi sayisidir. Bu degerler
kullanilarak hesaplanan metriklerden biri hassasiyettir
ve su sekilde formiile edilir:
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4. Bulgular (Results)

Calismada dort gercevede deneyler
gerceklestirilmistir. Ik cercevede literatiirde ilk defa
olusturulan Tiirkce sosyal medya paylasimlarinda
kadina yonelik siddeti tespit veri seti analiz edilmistir.
Ikinci ¢ercevede ise konu modelleme deneyleri

TP

TP+FP ©)
Hassasiyet skoru, pozitif siif olarak tahmin edilenlerin

gercekten ne kadarinin bu sinifa ait oldugunu gosterir.
Geri ¢cagirma metriginin formiilii de soyledir:

TP
TP+FN (6)
Geri ¢agirma ise pozitif sinifa ait verilerin ne kadarinin
pozitif sinif olarak smiflandirildigini ifade eder. Bu iki
metrigin harmonik ortalamasi ise F1 skorunu olusturur
ve genel olarak siniflandirma basarisini gdsterir. Tiim bu
metriklerden bagimsiz alternatif bir metrik de AUC
olarak bilinir ve pozitif smifa ait olup dogru
simiflandirilmig veri oranini negatif sinifa ait olup da
yanliglikla pozitif olarak siniflandirilmis veri oranina-
kars1 ¢gizer ve altindaki alani performans olgiitii olarak
kullanir (Tomak ve Bek, 2010).
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Sekil 1. Veri setindeki basliklardan olusturulmus kelime bulutlar1 (Word clouds generated from the headings present in the dataset)

kadxn erkel

gerceklestirilerek ~ bashiklarin  altinda  tartisilan
dusiinceler benzerliklerine gore gruplandiriimustir.
Ucgiincii cercevede kelime gdmme yontemi ile deneyler
gerceklestirilerek Tiirkge dilinde kadina yonelik siddet
diisincesine dair kelimesel baglamlar arastirilmustir.
Dérdiincii gergevede ise sosyal medyada kadina yonelik
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siddet iceren paylasimlar1 otomatik tespit ve engelleme
modelleri denenmistir.

4.1. Veri analizi (Data analysis)

Binlerce sosyal medya paylasimi igeren veri setinin
icerigini anlayabilmek i¢in uygulanacak ilk analiz
yontemlerinden biri kelime bulutlar1 olusturmaktir.
Sekil 1’de goriilen kelime bulutlart hem sik kullanilmig
kelime ve deyimleri icermekte ve bunlarin
popiilerliklerini tespit etmeyi saglamaktadir. Ornegin
“DAYI” bagliginda en sik kullanilan kelimeler arasinda
“miidahale” ve “kadir seker” goriilmektedir. Internet
taramasi ile ulasilan haberlere gore bu isme sahip kisi, 5
Subat 2020 tarihinde bir kadmin siddet gordiigiinii
diisiiniip cifti ayirmaya ¢alisirken erkek kisiyi yaralayip
Oliimiine sebep olmus ve hapis cezasiyla yargilanmistir.
Buradan da anlagilmaktadir ki, baglikta sozii gecen

dayak yiyen kadina yardim etmeyen tavlaci dayilar

o Etiket
500 | 3 00
BN 10
400 4 o
B o
2 3001 o
8 8
£
2
£ 2004 8
100 1 S
‘ : ;
JE B
o
T T
0.0 10
Etiket
a) DAYI
hig kadin sair olmamasinin sebepleri
1200 o Etiket
3 00
= 10
1000 1
800 o
=] o
B
3
=
& 6004
5 8
£
400 8 ]
Q
200 ©
! ] 8
o
0.0 10
Etiket
¢) SAIR

Journal of Intelligent Systems: Theory and Applications 8(2) (2025) 115-129

Yorum Uzunlugu

Yorum Uzunlugu

dayilarin kadina yardim etmemesi ve duruma miidahale
etmemesine hak vermek i¢in bu haberdeki olay siklikla
ornek verilmistir. Benzer durum “GUZEL” bashiginin
bulutundaki “cirkin psikolojisi” kelime dbeginde
goriilmektedir.

Sekil 1°de goriilen “SAIR” bashginda ise “birhan
keskin,” “didem madak” ve “nilgiin marmara” isimleri
goriilmektedir. Ug adet iinlii Tiirk kadin sairlere ait bu
isimlerin popiilerligi gostermektedir ki bu baslik
altindaki paylasimlar, basliktaki Onermeyi ciirtitmek
amactyla kullamilmigtir. “YETENEK”  bagliginin
bulutunda da en sik kullanilan kelimeler arasinda “trip,”
“yalan,” “dedikodu” ve “yemek” goriilmektedir. Tiirk
kizlarinin en yetenekli oldugu konular1 arastiran bu
baglikta bu kelimelerin siklikla kullanilmasi ise genel
olarak bu baslik altina yazanlarin kadina yonelik
psikolojik siddete katki sagladiklarini gostermektedir.

glizel ama psikolojisi bozuk kadin
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tirk kizinin en yetenekli oldugu konu
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Diger Basliklar
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Sekil 2. Bagliklardaki paylasimlarin kelime sayis1 olarak uzunluklarinin dagilimlar1 0: kadina siddete karsit, 1: siddet
yanlis1 (Distribution of the word counts per heading where label 0 is against violence towards women, 1 is supportive of violence)

Kelime bulutlarindan sonraki analiz asamasi ise
kadma yonelik siddeti olumlamasina veya buna karsi
¢ikmasina gore isaretlenmis paylagimlarin kelime sayisi
baglamindaki uzunluklarina odaklanmaktadir. Bu
analizde amag¢ bu iki karsit diisiince sekline sahip
bireylerin ne kadar uzun ya da kisa paylasimlar yaptigini
tespit etmektir.

Sekil 2'de goriilen dagilimlar gostermektedir ki bazi
basliklarda iki karsit goriisten paylasim uzunluklar
ortalama olarak benzer kelime sayilarina sahiptir, bazi
basliklarda ise kesin tezatlar bulunmaktadir. Ornegin,
“YETENEK” baghigmnda siddet karsiti ve yanlist
yorumlar benzer ortalama uzunluklara sahiptir.
“GUZEL” baghginda ise ortalama kadm diigmam
paylasimlarin uzunluklart digerlerinden fazladir. Bu
istatistik gostermektedir ki secilmis tim baghklar
arasinda siddet yanlist diisiinen kullanicilar giizel ama
psikolojisi bozuk basliginda diislincelerini  uzun
metinlerle paylasmayi tercih etmislerdir. Diger yandan,
kalan “DAYT” ve “SAIR” gibi basliklarda siddet karsit1
paylasimlarin uzunluklar diger siniftan fazladir. Bu da
bu basliklara daha ¢ok baslikta yapilan negatif 6nerileri
¢liritme amacl paylasimlar yapildigini gostermektedir.
Bu basliklarda siddeti olumlayan paylasimlarin
etkilesim almak ve basliklar1 glindemde tutmak i¢in kisa
metinlerle yapildigini iddia etmek miimkiindiir.

Sekil 2°de dikkat ¢eken bir diger bulgu da paylasim
uzunluklarmin standart sapmalaridir. “YETENEK”
basliginda her iki smifa ait paylasim uzunluklarinin
standart sapmalar1 yiiksektir. Diger yandan, geriye kalan
basliklardaki yliksek standart sapmalar sadece kadinlara
yonelik siddete kars1 ¢ikan  paylasimlarda
goriilmektedir.

Journal of Intelligent Systems: Theory and Applications 8(2) (2025) 115-129

Sekil 3'te goriilen grafikte, her baglikta siddet igeren
paylasimlarin sayisi ve popiilerliginin zaman igerisinde
degisimini gormek miimkiindiir. Aralarinda ilk
paylasimi en eskiye dayanan “YETENEK” baghigidir.
Bu bagliga 2016 yilinin mart ayinda, ertesi sene mayis
ayinda, 2019 yili temmuz ayinda ve sonraki senenin
baginda tekrar tekrar yogun sayida kadma siddeti
onaylayan  paylagimlar  eklenmistir.  Devaminda
olusturulan baslik “SAIR” baslig1 olmustur ve seneler
boyu paylasim almaya devam etmis ve 2024 yilina
dogru paylasim alma hizt artmistir.

Genel olarak kadinlari elestiren bagliklardan bir
digeri olan “GUZEL” de 2021 yilinda olusturulmus ve
paylasim almistir. “ISRAR” bashg: ise “GUZEL”den
sonra olusturulmus olsa da 2024 yilina dogru
poplilerlesmis ve daha fazla paylasim almaya
baglamistir. “DAYT” basligi da bu bashigin ilk ortaya
¢ikmasina sebep olan olaymn gergeklestigi zaman olan
2021 yili Ekim ayinda paylasimlar almistir ve bashiga
sonraki zamanlarda paylasim gelmemistir. Belki tepki
cekmek ve paylasim kazanmak amacgli yapilan troll
paylasimlar, belki de kisilerin ger¢ek diisiincelerini
iceren bu paylasimlarin sayilari, lilkemizde kadina
yonelik siddet diisiincesinin yayilmasma ve gercek
hayatta yasanan psikolojik ve fiziksel siddet olaylarina
kars1 duyarsizlasmaya sebep olmaktadir.

Ozellikle kadinlarm 1srar eden erkeklere bayilmasi
genellemesi ve hi¢c kadin sair olmamasi Onermesi
bagliklarinin yillar iginde ve 6zellikle de son yillarda
tekrar ¢ok sayida kadin diigmani paylagim almasi,
iilkemizde artista olan kadina yonelik siddet olaylar1 ile
paralellik gostermektedir. Bu bulgu gosteriyor ki,
iilkemizde kadin diismani sdylemlerin ve kalip
yargilarin yayilmasi, sosyal medyada yapilan otomatik
tespit calismalar1 ile belirlenip engellenmesi gereken
kritik bir konu haline gelmistir. Dolayisi ile bu makalede
anlatilan ¢alisma, bu agidan biiyiik 6nem tagimaktadir.
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Sekil 3. Her baglikta kadina yonelik siddet igeren paylagimlarin zaman igerisindeki degisimleri (Time-domain changes per heading

among the posts that support violence against women in social media)

4.2. Konu modelleme sonuglart (Topic modeling
results)

Secilen bagliklarda tartisilan konulari makine
o0grenmesi ile otomatik tespit igin LDA ydntemi
secilmigtir. Kullanicidan konu  sayisint  istemesi
probleminin tistesinden gelinmesi i¢in dncelikle 2 ile 35
arasindaki her bir olasi konu degeri ile LDA sonuglari
elde edilmis, daha sonra her sonucun tutarlilik ve
karmasiklik skorlar1 6l¢iilmiistiir. Deneyler ve skorlar
Sekil 4’te gortilmektedir.

Konu modelleme ¢alismalarinda tespit edilen
konulardaki tutarlilik skorunun yiiksek olmasi idealdir.
Dolayist ile Sekil 4’teki sonuglara gére 24 konu ve
sonrasinda ¢ok diisiik degerlere sahip olan tutarlilik
skorlari, bu deger ve Ustiiniin veri setinde var olan
konulardan daha biiyiik oldugunu gostermektedir. Fakat
tek bir skor degerine gore konu sayist belirlemek,
skorlama yonteminin hata yapabilme ihtimali
diisiiniildiigiinde dogru olmayacaktir. Bu nedenle ikinci
metrik olarak karmagiklik skoru degerlendirilmistir ve
bu degerin diisiik olmasi idealdir. Sekil 4’e gére hem
tutarlilik degerinin yiiksek hem karmagiklik degerinin
diisiik oldugu en uygun nokta konu sayisinin 19 olarak
uygulandigi nokta olarak goriinmektedir. Bu noktada,
veri setinin toplam 10 adet bagliktan olustugu ve her
baslikta kadina yonelik siddeti destekleyen ve buna karst
¢ikan goriiglerin birbirinden ayrilacagi g6z Oniine
alimirsa 20’ye yakin LDA konusu tespit edilmesi, bu
yontemin basarisin1 gostermektedir. En uygun konu
say1st 19 olarak tespit edildikten sonra, bu konu sayist
ile LDA deneyi tekrarlanip, sonuglar iizerine analizler
gergeklestirilmistir.

19 adet farkli diisiince grubunu daha iyi analiz
edebilmek igin iki asamali calisma yapilmustir. lk
asamada 19 farkli konunun tespitinde biiyiik rol oynamis
kelimeler agirhiklan ile gorsellestirilmislerdir. Ikinci
asamada ise, konular ile veri setindeki Eksi Sozliik
basliklarinin kesisim yiizdeleri hesaplanmustir.

Her konunun kelimeleri ve LDA ile hesaplanan
agirliklar1 Sekil 5’te goriilmektedir ve bu sonuglardan

cesitli tespitler yapmak miimkiindiir. Ornegin LDA’nm
tespit ettigi ilk konu, “trip, ego, mutsuz, yemek”
kelimelerini yiiksek agirlikla icermektedir. Bu kelimeler
ile  kelime bulutlarmin  benzerligi  sebebiyle
“YETENEK” basliginin bu konuda yer aldigi
diisiiniilebilir. ikinci konuda ise “day1, olay, sokak”
kelimelerine gore “DAYI” basliginin modellendigi
diisiiniilebilir. Ugiincii konu da “61, siddet, yardim, olay”
kelimelerinin varhigt “DAYI” bashigini kapsamaya
devam ediyor denilebilir. Benzer sekilde dérdiincii konu
da “yalan, dedikodu” kelimeleri ile ilk konuya denk
gelen “YETENEK?” basligin1 kapstyor olabilir. Beginci
konuda ise “israr, taciz, naz” kelimelerinden “ISRAR”
basligini kapsadigi anlagilmaktadir. Altinct konuya denk
gelen “hayat, zaman, c¢ocuk, sosyal, diinya”
kelimelerinden net olarak hangi basliga denk geldigi
tahmin edilememektedir. Yedinci konuda ise “akin,
giilten” isimlerinden sairlerle ilgili baslig1 modelledigi
goriilmektedir. Sekizinci konu da altinci konu gibi,
“keskin, c¢alis, is, donem, anne” kelimelerinden
olusmakta ve bagligi tespit edilememektedir. Bu
konularin hangi baslik veya basliklar1 kapsadigini tespit
edebilmek i¢in ikinci agamaya basvurulacaktir.

Dokuz numarali konuda “giiliimse, yas, ig, midiir,
hayat, bekar” kelimelerinden “DIGER” bashg1
kapsamina denk gelen “40 yasinda problemli bekar
miidiir kadin” bagligini kapsadigir anlagilmaktadir.
Onuncu konudaki “satir, miidahale, polis, olay”
kelimeleri tekrar “DAYI” basliginin modellendigini
gostermektedir. Devamindaki konu da “tiirk, kiz,
psikoloji, bozuk, giizel” kelimelerinden “GUZEL”
bagligin isaret etmektedir. On ikinci konuda ise “giil,
yliz, ruh, yasa, cahil, iliski, sagma” kelimelerinden
“DIGER” basligi altinda toplanmis olan “tiirk kizlari
neden giilimsemiyor sorunsali” basligint modelliyor
olabilirr. On {glincii konuda da baghk tespit
edilememektedir. On dordiincii konuda “israr” kelimesi
“ISRAR” bagligimi isaret edebilir. Sonraki baslik ise
edebiyatla ilgili “SAIR” bashig1 gostermektedir.
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Farkli Konu Sayilarinin Tutarllik ve Perplexity Skorlar
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Sekil 4. LDA yonteminde en uygun konu sayisini bulmak i¢in gerceklestirilen deneylerin tutarlilik ve karisiklik perplexity
skorlar1 (Coherence and perplexity scores obtained during the LDA experiments with different numbers of topics)

On altinct baglikta “ask, sev, asik, aci, duygusal,
sevig” kelimeleri ile hangi baslhigi modelledigi
anlagilamasa da iliskileri anlatan paylasimlarin
konularini tespit edildigi anlasilabilir. On yedinci konu
da kadin sairlerle ilgili baslig1 gostermektedir. Son iki
konuda ise yine genel olarak iligkilerin ifade edildigi
paylasimlar modellenmistir.

Kelimelerden elde edilmis konular arasi
benzerlikler goz oOniine alindiginda, tespit edilen 19
konunun ne kadar g¢akistiginin daha detayli analiz
edilmesi gerekmektedir. Bu nedenle LDA sonuglarinin
analizinin ikinci asamasi paylagimlarin denk geldigi
LDA konulart ile o paylagimlarin ait olduklar1 bagliklar
arasindaki kesisim yiizdelerini hesaplamistir. Sonuglar
Tablo 2°de goriilmektedir.

Tablo 2’ye gore 0 numarali ilk konunun %36,86’s1
“YETENEK” bashgma ait paylasgimlardir. Aym
sonuglara gére 3 numarali konunun %52,88’i de aym
basliga ait paylagimlardir. Diger yandan konu 0’in
%49,48’i  “SAIR” baghgma ait paylasimlari
icermektedir. Fakat, 1 ve 2 numarali konularin
“DAYI” bashigini modelledigi, ilk asama tespiti
yaniltmistir, ¢iinkii daha 6nceki kelime agirliklarindan
baslig1 tespit edilemeyen 7 numarali konunun biiytik
orani bu bagliga ait ¢ikmistir. Tabloya gore bu konular
cogunlukla “YETENEK’ basligindaki paylasimlari
icermektedir.

Tablo 2°deki yilizdelerden daha fazla bulgu elde
etmek miimkiin olsa da sayfa limiti nedeniyle bu
asama okuyucuya birakilmistir.
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Tablo 2. Konulara denk gelen paylasimlarin bagliklara aidiyet
ylizdeleri (The percentage match between each heading and topic in
terms of normalized number of posts per heading)

Konu DAYI GUZEL SAiR ISRAR YETENEK
0 0 2,58 4948 3,87 36,86
1 139 278 615 655 16,47
2 244 516 2607 1726 2393
3 0,96 9,62 1346 1442 52,88
4 141 493 493 3239 3732
5 1,69 225 5393 562 27,53
6 3,00 500 19,00 37,50 23,50
7 3299 416 743 17,53 2125
8 0,95 095 1048 8,57 34,29
9 0 290 628 7,73 59,90
10 1,95 2078 195 18,18 50,00
11 2,59 570 1503 9,84 46,63
12 1,I8 353 11,76 10,00 55,29
13 047 330 519 2689 5896
14 040 2,82 4798 1048 2581
15 0,61 0,61 2025 14,11 56,44
16 0,50 7,46 1493 647 62,19
17 0,19 227 1,17 67,23 13,64
18 423 1127 1127 1690 4225
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Sekil 5. LDA ydntemi ile tespit edilmis her konuya denk gelen kelimelerin agirliklari (Weights of the words per topic according to the
LDA method)

Tiirkge dilinde kadma yonelik siddet diisiincesini

4.3. Kelime gommesi sonuglart (Word embedding anlamanin yontemlerinden biri son yillarda basarisini
results) ispatlamig olan derin 6grenme tabanli kelime gomme
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yontemleridir. Tirkge dilinde yazilmig metinlerden
egitilmis Word2Vec modeli, Tiirk¢e kelimeler
arasindaki anlamsal iligkileri yakalayabilecek ve bu
iliskilerin ~ gorsellestirilmesi ile de kelimelerin
birbirlerine yakimligi veya uzakligi sayesinde fikir
edinilebilecektir. Birbirine yakin kelimeler, egitim
verisinde bu kelimelerin anlamsal olarak benzer
baglamlarda kullanildiklar1 anlamma gelir. Uzak
kelimelerde ise iligki yoktur. Bu amagcla, Tiirkce
Wikipedi metinleri iizerinde egitilmis hazir bir
Word2Vec modeli kullanilarak (Koksal, 2018), 32 adet
Tiirk¢e kadina siddetle ilgili olabilecek kelimeler TSNE
(t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding) yontemi
ile gdrsellenmistir (Srinivasa-Desikan, 2018). Sekil 7°de
goriilen bu kelimeler ve gorselin en yogun oldugu
kismin biyitilmiis halinden ¢esitli bulgular tespit
edilmistir. Ornegin “siddet, yollu, itici, sorun”
kelimeleri, bu modelde baglamsal olarak bir arada,
birbirine yakin bulunmaktadir. Cinsiyet belirten
kelimelere bakildiginda ise “erkek” kelimesi “sair”
kelimesine ve “dedikodu” kelimesine yakindir. “Kadin”
kelimesi ise “bozuk, yalan, trip” gibi kelimelere daha
yakinda bulunmaktadir.

Wikipedia verilerinde egitilmis Word2Vec, sosyal
medyada yer alan diisiinceler ve Tiirk¢e yazi tarzini
modelleyemeyecektir. Sosyal medyadaki kelimeler arast

tSNE ile Indirgenmi d2vec Model)

hakli

insan

sair
erkek

trip
bozuk
dedikodu

kadin

kotu

taciz

yardim

baglami1 yakalayabilmek i¢in, hazir Word2Vec
modelinin iizerine sadece kadma yonelik siddeti
onaylayan paylasimlar eklenerek yeniden egitildiginde
var olan kelime gdmme vektorleri ve aralarindaki
iligkiler yenilenmistir. Bu yenilenme sonrasinda ayni 32

kelimenin iligkisi gorsellendiginde Sekil 8 elde
edilmistir. Bu yeniden egitme asamasinin faydasi ise
sekilde gorildiigii iizere “kadin, erkek, kiz”

kelimelerinin bir araya gelmesi olmustur. Bdylece
Tiirk¢e dilinde cinsiyetleri 6grenememis olan hazir
Word2Vec modeli, kisa bir egitimle bu eksigini
gidermistir.

Sekil 8’de goriilen “sair” kelimesi, hem bir arada
bulunan cinsiyet belirten kelimelere hem de “adam”
kelimesine esit mesafededir. “Psikolojik” ve “siddet”
kelimelerinin birbirlerine yakinlig1 da bu iki kelimenin
veri setinde siklikla ayni konularda kullanildigim
gosterir. Orta kisumda st iiste gelmis kelimelere
odaklanildiginda ise “trip” ve “girkin” kelimelerinin,
“dedikodu” ve “yollu” kelimelerinin, “taciz” ve “itici”

kelimelerinin  birbirlerine yakinligi gorilmektedir.
Kadina yonelik siddeti olumlayan paylasimlarla
egitilmis  modelin  gosterdigi  bu  bulgular,

paylasimlardaki bu alakasiz kelime ikililerinin nasil ayn1
konularda kullanildigini, Tiirk¢e dilinde bu kelimelerin
kadinlar1 asagilamak igin tercih edildigini gostermistir.

iligki
aie

mutiu

gueel

yakan

psikelojik

adam

510y,

it

girk

saglik

haksiz

in

Lol degil

Sekil 7. Tiirkge Wikipedi verileri ile egitilmis Word2Vec modelindeki 32 kelimenin iligkilerinin gorsellestirilmesi ve bu gorselin en
yogun oldugu bdlgenin yakinlagtirilmisi (Visualization of the relationships of 32 words in the Word2Vec model trained with Turkish Wikipedia

data and zooming in on the region where the visual is most dense)
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tSNE ile Indirgenmis Kelime Vektorleri Gorsellestirmesi (word2vec Model)
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©-SNE ile indirgenmis Kelime Vektdrieri Gorsellegtirmesi (word2vec Model)
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Sekil 8. Tiirkce Word2Vec modelinin sosyal medya verileriyle yeniden egitilmis halindeki 32 kelime iligkisi ve gorselin en yogun
oldugu boélgenin yakinlastirilmist (32 words’ embedding relations in Turkish Word2Vec model retrained with social media data and a zoom of

the region where the image is most intense)

4.4. Stmiflandirma sonuglar: (Classification
results)

Besli capraz dogrulama (cross-validation) teknigi ile
veri setindeki isaretli biitiin paylasimlarda kadina
yonelik siddet icerenleri otomatik tespit edecek bir
model gelistirmek icin bes farklt makine &grenmesi
yontemi, kelime c¢antasi Oznitelikleri ile egitilip test
edilmistir. Besli c¢apraz dogrulamanin ortalama ve
standart sapma degerleri Tablo 3’te goriilmektedir.

Tablo 3. Makine 6grenmesi yontemleri ve 5°’li ¢apraz
dogrulamayla elde edilmis Tiirk¢e kadina yonelik siddeti tespit
sonuglar1 (Turkish violence against women classification results
obtained from machine learning and 5-fold cross-validation)

Yontem | Hassasiyet | Geri F1 AUC
cagirma
LR 67,08 66,09 68,4 76,05
+1,02 +0,87 +2,06 | £2,07
GB 53,63 71,73 53,18 71,12
+2,44 +6,00 +1,41 +1,68
L-SVM | 48,48 72,05 50,45 71,69
+0,92 +25,31 +0,45 +2,29
NB 60,11 59,15 61,69 61,69
+1,36 +1,26 +1,58 | £1,58
RF 53,39 56,00 66,00 73,66
+0,49 +0,41 +1,26 | £1,22
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Siniflandirma  sonuglarma goére bes yontem
arasindan iki tanesi digerlerinden daha basarili olmustur.
Bunlar basit bir makine 6grenmesi yontemi olan LR ve
cok fazla karar agacmin ortalamasini hesaplayarak
siniflandirma yapan RF yontemleridir. Diisiik standart
sapma degerleri de gostermektedir ki besli g¢apraz
dogrulamada farkl: test verileri denense de her seferinde
benzer sonuglar elde edilmistir. Bu bulgular, Tiirkge
dilinde kadma yonelik siddet diisiincesinin sosyal
medya verilerinden %76 basar ile tespit edilebildigini
ve diisiik standart sapma ile bu sonuglarin genellenebilir
oldugunu gostermektedir.

5. Sonuclar (Conclusions)

Sosyal medya  platformlari, kullanicilarin
diisiincelerini ve duygularini ifade etmeleri i¢in 6nemli
bir mecra olsa da kadina yonelik siddet diisiincesinin
Tiirkiye capinda yayilmasina sebep olmakta, halihazirda
var olan problemi koriiklemektedir. Bu makalede
anlatilan ¢aligmada elde edilen bulgular, Tiirk¢e sosyal
medya verilerinden kadina yonelik siddet diigiincesinin
detaylar1 gostermis, daha da O&nemlisi, makine
O0grenmesi yontemleri ile %76 basar1 oram ile kadina
yonelik siddet ve nefret igeren paylagimlarin otomatik
tespit edilebildigini gostermistir.

Elde edilen bulgular sayesinde Tiirkce dilinde kadin,
cocuk ve cesitli gruplara yonelik siddet diislincesini
tespit icin veriler toplanacak ve yapay zeka igeren
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sistemler gelistirilebilecektir. Saglikli bir toplum
olmanin 6niinde engel teskil ederek siddeti onaylayan ve
oven paylasimlarin engellenmesi, hem sosyal medya ile
bliyliyen nesillerin  siddete meyilli  yetismesini
onleyecek, hem de toplumdaki siddet egilimi
azalacaktir.

Calismanin ilerleyen agsamalarinda daha karmasik
derin Ogrenme ve donistiriicii  yontemlerinden
faydalanilarak daha yiiksek kadina yonelik siddeti tespit
performanst elde etme iizerine deneyler
gerceklestirilecektir.
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