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Internet kullaniminin giin gectikce yayginlasmasina paralel olarak sosyal medya
kullanim oranlart da hizla artig gostermektedir. Sosyal medya kullanicilar tarafindan en
cok tercih edilen platformlardan biri de YouTube’tur. YouTube kullaniminin artmasi
beraberinde bazi problemleri de getirmistir. Genellikle paylasilan video igerikleriyle
alakas1 olmayan, reklam amagli ve siirekli tekrarlayan istenmeyen (spam) yorumlar
bosuna kaynak kullanimima sebep olmaktadir. Bu ¢alismada, YouTube yorumlari
lizerinde istenmeyen yorumlarin otomatik tespit edilmesi amaglanmaktadir. Bu amaca
iliskin daha Once yapilan caligmalarin arastirma sonuglari, metin siniflandirma
problemlerinin ¢6ziimii i¢in diger dillerde gerekli sistemler gelistirilse de Tiirkge igin
yapilan ¢alismalarin olduk¢a sinirli oldugunu gostermistir. Bu tezde Tiirkce Youtube
yorumlarindan olusan veri setleri olusturulmus ve veri setleri {izerinde otomatik metin
simiflandirma algoritmalarinin performanslart degerlendirilmistir. Bu tezin 6nemli bir
katkis1 da gelecek akademik calismalarda kullanilmak iizere erisime acik olacak Tiirkce
veri setleri olusturulmus olmasidir. Calismada, Weka dogal dil isleme araci kullanilarak
dogruluk ve hiz acisindan 1iyi sonuglar veren simiflandirma algoritmalarinin
performanslar1 karsilagtirilmistir. Dogruluk degerleri acisindan bakildiginda SMO ve
Rastgele Orman makine Ogrenimi algoritmalar1 Tiirk¢e Youtube yorumlar

siniflandirma problemi iizerinde digerlerine gore daha basarili olarak gériinmektedir.

Anahtar Sozciikler: Spam filtreleme, Metin siniflandirma, YouTube.
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ABSTRACT
SPAM FILTERING ON TURKIiSH YOUTUBE COMMENTS

Sevinj SHIRZADOVA

Department of Computer Engineering
Programme in Computer Science
Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, June 2020

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Alper Kiirsat UYSAL

In parallel with the increasing spread of Internet usage, social media usage rates
are also increasing rapidly. One of the most preferred platforms by social media users is
YouTube. Increased use of YouTube has brought some problems. Repeated spam
comments, which are unrelated with shared video content and used for advertising
purposes, cause usage of resources unnecessarily in general. This study aims to detect
spam comments automatically on YouTube comments. Research results of previous
studies performed for this purpose showed that although systems were developed for
solving text classification problems in other languages, these kinds of studies for
Turkish language were quite limited. In this thesis, datasets consisting of Turkish
Youtube comments were created and the performance of automatic text classification
algorithms were evaluated on the datasets. An important contribution of this thesis is the
creation of Turkish datasets that will be available for use in future academic studies. In
the study, the performances of classification algorithms that yield good results in terms
of accuracy and speed were compared using the Weka natural language processing tool.
In terms of accuracy values, the SMO and Random Forest machine learning algorithms
appear to be more successful on the Turkish Youtube comments classification problem
than others.

Keywords: Spam filtering, Text classification, YouTube
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1. GIRIS

Web 2.0 teknolojisine gecisle beraber insanlarin internet kullanim bicimlerinde
bazi degisiklikler kendini gostermistir. Web 1.0 olarak adlandirilan internetin ilk
yayginlasti§1 zamanlarda, bilgi web siteleri iizerinden tek tarafli olarak sunulmus ve
kullanicilar bu bilgiyi sadece tiikketmis ancak kendi fikir ve yorumlarini bildirememisler.
Ancak internetin gelismesiyle, kullanicilarin da siirece katilmasina olanak saglayan ve
cift tarafli bilgi paylagimini miimkiin kilan web siteleri ortaya ¢ikmaya baslamistir. Bu

durum, Web 2.0 teknolojisine gecisin baslangici olmustur (http-1).

Web 2.0 teknolojisi, sosyal medya platformlarinin olugmasma ve hizla
yayginlagmasina ortam saglamistir. Gilinlimiizde sosyal medya insanlarin goriislerini
kolayca ifade edebildikleri kiiresel bir platforma doniigsmiistiir. Sosyal medya, internet
kullanicilarinin birbirileriyle bilgi, goriis, ilgi alanlarini, gorsel ya da isitsel bir sekilde
paylasarak iletisim kurmalar1 i¢in olanak saglayan araclar ve web sitelerini icermektedir
(Tung). Sahip oldugu avantajlar nedeniyle sosyal medya diger geleneksel medya
platformlarindan daha fazla tercih edilerek gelisimini siirdiirmekte ve kendine yeni

ozellikler katarak ¢ok hizli yayilmaktadir.

Sosyal medya platformlar1 kullanim amaglarina ve hedef kitlesine gore ¢esitlilik
gostermektedir. Bazilar1 fotograf paylasimina olanak tanirken, bazilar1 video igerikleri,
bazilar1 bilgi paylasimi tlizerine kurulmustur. En c¢ok tercih edilen sosyal medya

platformlar1 Facebook, Twitter, Instagram, Youtube, LinkedIn vb. paylasim aglaridir.

“We Are Social 2020 raporuna gore Tirkiye’de niifusun %74’ internet
kullanicisi, niifusun %64’ sosyal medya kullanicis1 ve niifusun %92’si mobil telefon
kullanicisidir. Bu da 2019 yili raporuyla kiyaslandiginda internet kullaniminda %4,
sosyal medya kullaniminda %4.2 ve mobil kullanimda %3.4 oranlarinda artis oldugunu

gostermektedir (http-2).

Sosyal medyanin herkesin s6z hakki oldugu, insanlarin diigiincelerini 6zgiirce
ifade edip topluma etki edebildigi bir platform olmas1 kotli amagli kullanicilarin sosyal
medyay1 olumsuz yonde kullanmalarina neden olmustur. Bunlara sahte {iriin reklamlari,
kotiictil yazilimlar, kotii icerikli linkler vb. Ornek olarak gosterilebilir. Genellikle

rahatsiz edici ve insanlar i¢in tehlike olusturan bu tiir iletiler spam olarak adlandirilir.



Caligmada, Tiirk¢ce Youtube yorumlar: tizerinde otomatik spam tespiti yapilmasi
amagclanmustir. Literatiirdeki calismalar incelendiginde konu ile ilgili genelde Ingilizce
iletiler i¢in makine Ogrenme yontemleri kullanilarak spam tespiti yapildigi
gorilmektedir. Bunun yanisira, Tiirk¢e i¢in yapilan ¢alismalarin ¢ok daha kisitli oldugu
sOylenebilir. Bunlar1 dikkate alarak Tiirkge konusunda bu alandaki literatiire katkida
bulunmak i¢in Tiirkge Youtube yorumlar: igeren veri setleri olusturulmus ve bunlarin
lizerinde makine 6grenme yontemleri ile otomatik spam tespiti yapilmistir. Bunun yani
sira veri setleri gelecek akademik calismalarda kullanilmak iizere arastirmacilarin
erisimine acik hale getirilecektir. Veri setleri olustururken Tiirkiye’de en ¢ok izlenen 5
Youtube video klibi segilerek bu kliplere yapilan yorumlar kaydedilmis ve 5 tane veri
seti olusturulmustur. Daha sonra her biri iizerinde makine 6grenme algoritmalarinin
performanslar1 Olgiilerek sonuglar karsilastirilmis ve bdylece daha basarili sonug veren

algoritmalar tespit edilmistir.

Tezin ilerleyen béliimleri su akista olusturulmustur. Tezin ikinci boliimiinde
literatiirdeki konu ile ilgili ¢alismalardan bahsedilmektedir. Ugiincii béliimiinde ise
sosyal medya, Youtube, Tiirkiye’de Youtube istatistikleri, Youtube’dan verilerin
cekilmesi ile ilgili detaylar anlatilmistir. Dordiincii boliimde calismada kullanilan
materyal ve yontemlerden ve uygulama asamalarindan ayrintili sekilde bahsedilmistir.
Besinci boliimde arastirma bulgularindan bahsedilmektedir. Altinct boliimde ise
sonuglar iizerinde tartismalar, degerlendirmeler ve gelecek calismalara dair Oneriler

bulunmaktadir.



2. KAYNAK OZETLERI

Literatiirde spam tepiti ile ilgili ¢aligmalar1 inceledigimizde web spam tespiti
(Silva, Almeida, & Yamakami, 2012), blog spam tespiti (Romero, Valdez, & Alanis,
2010), e-posta spam tespiti (Ze Li & Shen), sms spam tespiti (Hidalgo, Almeida, &
Yamakami, 2012) ile ilgili ¢ok sayida ¢aligma oldugunu gérmekteyiz. Lakin ¢aligmalar
genelde Ingilizce iletilerden ibaret veri seti iizerinde yapilmis olub Tiirkge icin bu

anlamda c¢alisma sayis1 oldukga azdir.

Silva, Almeida ve Yamakami (Silva, Almeida, & Yamakami, 2012) tarafindan
2012 yilinda yapilan ¢alisma web yorumlari igerisinde spam yorumlarin tespit edilmesi
ile ilgilidir. Bunun i¢in web yorumlarindan ibaret bir veri seti kullanilmis ve bu veri
setini smiflandirmak icin yapay sinir agt (Artificial Neural Network) modellerinin
performans degerlendirmesi sunulmustur. Sonuglar, Levenberg-Marquardt yontemi ile
egitilmis Cok Katmanli Algilayici (Multilayer Percepteron) sinir aginin en basarili
model oldugunu gostermektedir. Bu model ayni zamanda Karar Agaclari (Decision
Trees) ve Destek Vektor Makinesi (Support Vektor Machine) gibi yaygin olarak

kullanilan ve basarili olarak bilinen algoritmalardan da daha iyi sonu¢ vermistir.

Romero, Valdez ve Alanis (Romero, Valdez, & Alanis, 2010) tarafindan 2010
yilinda yapilan ¢aligmada blog yorumlari iginde spam yorumlari tespit etmek icin 4 tane
makine 6grenmesi teknigini karsilastirilmistir. Bunlar Sade Bayes (Naive Bayes), k En
Yakin Komsu (k Nearest Neighbor), Sinir Aglar1 (Neural Networks) ve Destek Vektor
Makinesi (Support Vector Machine) siniflandiricilaridir. Bu 4 siniflandiricidan Destek
Vektor Makinesi yonteminin Sade Bayes ve k En Yakin Komsu yontemlerine gore daha
1yi sonug verdigi, ¢ok az bir farkla da Sinir Aglan tekniklerinden daha iyi sonug verdigi

tespit edilmistir.

Li ve Shen (Ze Li & Shen), yapmis olduklar1 ¢aligmada istenmeyen elektronik
postalarin tespiti i¢in yeni bir yontem Onermisler. Bu yonteme kadar en iyi sonug veren
yontem Bayes filtresi olmustur ki bu da elektronik postanin spam olup olmadigin1 bazi
anahtar sozciiklere gore ayirt etmektedir. Lakin belli anahtar kelimelerin disinda
kelimeler kullanarak bu ydntemin dogrulugunu da kolaylikla etkilemek miimkiin
olabilmektedir. Ayrica Bayes filtresinin her yeni anahtar kelimeyi 6grenip filtreleme

yapmasi belli bir zaman aliyor ki bu da yontemin eksik yanlarindan bir tanesidir. Bu



calismada Onerilen SOAP ismini verdikleri yontem Bayes filtresine 3 yeni bilesen
entegre edilmesiyle olusturulmus ve otomatik filtreleme yapiyor. Bunlar, istenmeyen e-
postalart Onlemeye, kisisellestirilmis spam filtrelemeyi gergeklestirmeye ve sahte
kimlige biirlinme saldirilarin1 tespit etmeye yardimci olan bilesenlerdir. Deneysel
sonuclar, SOAP'!n Bayes spam filtrelerinin performansini, spam tespitinin dogrulugu,
saldirtya dayanikliligt ve verimliligi agisindan biiylik oOlclide gelistirebilecegini

gostermektedir.

Hidalgo, Almeida ve Yamakami (Hidalgo, Almeida, & Yamakami, 2012) 2012
yilinda yaptiklar calismada sms spamlarin giin gectikce artmasina ve bunlarla ilgili iyi
calismalar yapilmadigina dikkat c¢ekilmistir. Son arastirmalar da  SMS spam
mesajlarinin her gecen yil 6nemli dl¢ilide arttigin1 ve bunlar1 6nlemeye yonelik herhangi
calisma yapilmadigini agikca gosteriyor. Boyle ¢alismalarin literatiirde bulunmamasinin
en &nemli nedenlerinden biri yeterli verinin olmamasi olabilir. Uzerinde calismalar
yapilabilecek farkli siniflandiricilar uygulanarak performanslar1 degerlendirilebilecek ve
karsilagtirilabilecek kamuya acik SMS spam veri setlerinin az ve ya yetersizdir. Bu
sorunu ¢ozmek icin akademik caligsmalarin yapilabilecegi biiyiik hacimli, kamuya agik
ve gercek SMS mesajlardan igeren yeni bir veri kiimesi olusturulmus ve bu veri seti
SMS Spam Koleksiyonu olarak adlandirilmistir. Bu makalede 6nerilen yeni SMS Spam
Koleksiyonunun kapsamli analizini de yapilmis ve sonuglar onerilen veri setinin, farkli
siniflandiricilar  tarafindan  elde edilen performansin  degerlendirilmesi  ve

karsilastirilmasinda kullanilmasi i¢in giivenilir oldugunu gostermistir.

Wang, Irani ve Pu (Wang, Irani, & Pu, 2011) tarafindan yapilan bu ¢alismada
Facebook, MySpace ve Twitter gibi sosyal aglarin giin gegtikce popiilerliginin
artmasina, kullanicilarin milyonlarca insanlara ulagsmak i¢in sosyal aglar1 tercih
etmesine ve ayni zamanda kotii amagh kullanicilarin spam gonderileri yaymak igin bu
aglar1 kullanmasina deginerek spam filtreleme tekniklerinin 6nemi vurgulanmistir. Bu
calismada tiim sosyal ag sitelerinde kullanilabilecek bir spam algilama teknigi
onerilmistir. Teknigin esnekligini ve uygulanabilirligini gostermek icin de sosyal

aglardan toplanan gergek veri setleri tizerinde deneysel bir ¢alisma da yapilmistir.

Diger sosyal aglarda ve e-postalarda yayilan spam'dan farkli olarak YouTube'da
yayinlanan spam'ler ger¢ek kullanicilar tarafindan olusturularak genelde popiiler

videolarda kendi kendini tanitmay1 hedeflemektedir. Bu nedenle, bu tiir mesajlar mesru
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mesajlara benzerligi nedeniyle tespit edilmesi daha zordur. 2013 yilinda Chaudhary ve
Sureka (Chaudhary & Sureka, 2013) tarafindan yapilmis olan bir ¢alismada YouTube
videolarina yapilan video yorumlar igerisinde spam videolari- kotii i¢erikli ve ya reklam
igerikli videolar1 tespit etmeye dayali bir calisma yapilmistir. Video spam’leri otomatik
olarak tespit edebilecek bir yaklasim Onerilmistir. Bu yaklagim tek sinif siniflandirict —
OneR ve ya one class classifier algoritmasina dayaniyor. Video yorumlardan ibaret veri
seti olusturularak onerilen yaklasim bu veri seti iizerinde denenmistir. Yapilan deneysel

calismanin Onerilen yaklasimin %80 oraninda dogruluk gosterdigini ortaya ¢ikarmistir.

Khan (Khan, 2019) tarafindan 2019 yilinda yapilan bu c¢alismada YouTube
videolarina yapilan video ile ilgisi olmayan, reklam ve takip¢i toplama amacli alakasiz
yorumlart ve bu yorumlari yapan kullanicilar1 tespit etmek icin bir yaklasim
Onerilmistir. Youtube’un para kazandirma oOzelliginin olmasi onun kullanicilar
tarafindan daha ¢ok tercih edilmesine neden olmustur. Bu ayni zamanda kotii amaclh
kullanicilar1 da cezbetmistir. Bu kullanicilar otomatik botlar kullanarak videolar altina
spam yorumlar1 yapabiliyor ve diger kanallara abone olarak daha cok kitleye kisa
stirede ulasabiliyor. YouTube farkli farkli yontemler kullanarak otomatik botlarin kotii
amagcl yorumlarini tespit edip engellemeye calisarak bu durumla miicadele ediyor. Ama
bu yontemler yeterince etkili olmamistir. Bu calismada spam ve spam olmayan normal
yorumlarin smiflandirilmasi ve bdylece siniflandirma performansini artirmak igin farkl

teknikler kullanilmistir.

Alberto, Lochter ve Almeida (Alberto, Lochter, J.V., & Almeida, 2015) 2015
yilinda yaptiklar1 ¢alisgmada YouTube spam yorumlar: tespit etmek amaciyla YouTube
yorumlarindan ibaret veri kiimeleri olusturulmus, bu veri kiimeleri ilizerinde yaygin
siniflandirma algoritmalarini kullanarak spam tespiti yapilmis ve performanslar
karsilastirilmistir. Daha sonra elde edilen sonuglara dayanarak YouTube spam
yorumlarini otomatik tespit edebilen TubeSpam ismini verdikleri ¢evirimici bir teknik

gelistirilmistir.

Abd, Altabrawe ve Ajmi (Abd, Altabrawe, & Ajmi, 2018) 2018 yilinda yaptig1
calismada YouTube spam yorumlarini tespit etmek i¢in Yapay Sinir Ag1 modelleri
kullanmistir. Burada ayni amagla daha 6nce Alberto tarafindan yapilan bir calismayla
karsilastirma yapilmistir. O ¢alismada TubeSpam adi verdikleri otomatik spam

filtreleme yoOntemi Onerilmis ve veri seti olarak 5 tane en ¢ok dinlenen sarkinin
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yorumlarindan olusturulmus 5 adet veri seti kullanilmigtir. Burada da yine ayni veri
setleri kullanilarak Yapay Sinir Ag1 modeli kullanilarak siniflandirma yapilmis ve
sonuglar Alberto’nun yaptigi c¢alismadan daha 1iyi sonuglarin elde edildigini

gostermistir.

Samsudin vd. (Samsudin, Alias, Shamala, Othman, & Din, 2019) 2019 yilinda
yaptiklari ¢alismada Youtube spam yorumlarin tespiti i¢cin Sade Bayes (Naive Bayes) ve
Lojistik Regresyon (Logistic regression) siniflandirma algoritmalarinin performanslarini
Weka ve Rapid Miner veri madenciligi programlarinda karsilagtirmistir. Weka’da Sade
Bayes ve Lojistik Regresyon %87.21 ve %385.29 oranlarinda dogru sonug verirken,
Rapid Miner’da Sade Bayes ve Lojistik Regresyon %80.41 ve %80.88 oranlarinda
dogru sonu¢ vermistir. Sonug olarak Sade Bayes algoritmasinin daha iyi sonug verdigi

gorilmiistiir.

Uysal (Uysal, 2018) tarafindan 2018 yilinda yapilan calismanin amacit YouTube
spam filtrelemede 5 adet 6zellik secim metodunun 2 farkli siniflandirma algoritmasi
kullanilarak performanslarinin analiz edilmesidir. Smiflandiric1 olarak Sade Bayes ve
Karar Agaglar algoritmalari kullanilmistir. Veri seti olarak Alberto’nun sundugu veri
seti kullanilmistir ki bu da 5 sarkicinin sarki klibine yapilan Ingilizce yorumlardan
ibaret 5 wveri setidir. Degerlendirme i¢in Macro-F1 basar1 Olciitii kullanilmastir.
Performans degerlendirilmesi i¢in 3-katmanli ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmastir.
Sonuglar DFS ve GI metotlarinin diger ii¢iine gore daha iyi sonug verdigini gdstermistir.
Bununla beraber YouTube spam filtrelemede genellikle Karar Agaglar1 algoritmasinin

Sade Bayes algoritmasindan daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir.

Ali’nin (Ali, 2019) 2019 yilinda yaptig1 calismada YouTube Spam videolarin
tespit edilmesinin 6nemi vurgulanarak bu amacgla daha Once yapilan caligmalar
degerlendirilerek kullanilan siniflandirma tekniklerinin basar1 oranlari karsilastirilmastir.
Sonuglarin istatistik analizi Cok Katmanli Algilayict (Multilayer Perceptron) ve Destek
Vektor Makinesi (Support Vector Machine) algoritmalarin en iyi ve en dogru sonug

verdigini gostermistir.

Spamla ilgili Tiirkge veriler lizerinde yapilan ¢aligmalara baktigimizda literatiirde
sinirlt sayida ¢alismalarin oldugunu gorebiliriz. Yapilan ¢alismalar da genelde e-posta

spam ( (Sahin, 2018), (Altunyaprak, 2006), (Calis, Gazdagi, & Yildiz, 2013)) SMS



(Ornek, 2019) ve Twitter verileri iizerinde spam tespiti (Karamollaoglu, 2019) ile
ilgilidir. Tiirk¢e YouTube verileri lizerinde hemen hemen hi¢ ¢alisma bulunmamaktadir.

Bunun nedenlerinden biri de Tiirk¢e YouTube icerikli veri setinin bulunmamasidir.

Ornek (Ornek, 2019) tarafindan 2019 yilinda yapilan ¢alismada Orange 3 uygulamasi
kullanarak sms spam mesajlar1 siniflandirma ve tanimlama igin en iyi algoritmay1
bulmak amag¢lanmistir. Sms mesajlar haberlesme ve bilgilendirme i¢in hizli ve etkili bir
yol oldugundan bu kotii amaglar i¢in kullanilmasi durumlar1 da artarak kullanicilar igin
problem olusturmaktadir. Istenmeyen kandirma amach kotii icerikli ve yanlis bilgi
iceren mesajlar gonderilebilmektedir. Bu problemlerin giderilmesi amaciyla bu
calismada TurkishSMS mesaj ve UCI SMS Spam koleksiyonlar1 kullanilarak Tiirkce ve
Ingilizce iceriklere sahip SMS’ler i¢in spam tespiti yapilmistir. Calismada dogruluk ve
hata oranlar1 baz alindiginda TurkishSMS veri kiimesi i¢cin Sinir Aglari, UCI SMS
Spam veri kiimesi i¢in ise Sade Bayes algoritmasinin biiylik bir dogruluk ve daha az

hata oranina sahip oldugu tespit edilmistir.

Karamollaoglu’nun (Karamollaoglu, 2019) 2019 yilinda yaptigi calismada sosyal
medya platformlarindan Twitter {izerinde spam mesajlarin  tespit edilmesi
amaglanmistir. Makine 6grenmesi modellerinden Vektér Uzay Modeli ile Tiirkge ve
Ingilizce yazilmis tweet’ler iizerinde ayr1 ayr1 spam tespiti gerceklestirilmistir. Bunun
i¢in hem Tiirkce hem de Ingilizce icin ayr1 ayr1 veri setleri olusturulmustur. Veri setleri
lizerinde Vektdér Uzay Modeli ile yapilan spam tespiti sonucunda Ingilizce tweet’ler
tizerinde %92 oraninda, Tirkce tweet’ler lizerinde ise %97 oraninda basar1 elde
edilmistir. Vektor Uzay Modeli disinda Weka kullanilarak bazi smiflandirma
yontemlerinin de ilgili problem iizerinde performanslar1 degerlendirilmistir. Bu
yontemler arasinda en basarili olanlari %93 dogruluk oramiyla Sade Bayes (Naive
Bayes) ve %94 dogruluk oramiyla Rastgele Orman (Random Forest) yontemleri

olmustur.

Citlak (Citlak, 2018) tarafindan 2018 yilinda yapilan ¢alismada sosyal aglarin kendi
spam hesap politikalarinin yetersiz olduguna dayanarak yeni bir model 6nerilmistir. Bu
model ii¢ bilesenden olusuyor ve O0grenmeye dayalidir. Bu bilesenler link analizi,
makine Ogrenmesi ve metin analizi bilesenleridir. Link analizinde sosyal ag

kullanicisinin attigy iletilerdeki linkler incelenmekte olup spam link paylagan sosyal ag



kullanicisi spam hesap olarak belirlenir. Link paylasimi1 yapmayan spam hesaplari tespit
etmek i¢cin makine 6grenmesi yontemleri kullaniliyor. Bunun i¢in sosyal ag lizerindeki
paylasimlardan ibaret bir veri seti olusturularak, spam hesaplarin 6znitelikleri tespit
edilmis ve bununla makine 6grenme bileseni modellenmistir. Metin analizi bileseninde
ise sosyal ag kullanicilarinin gonderilerindeki metinler incelenerek hassas kelimelerin
bulunup bulunmadigma dikkat edilmistir. Onerilen modelin bir de web tabanli bir
uygulamasi gerceklestirilmistir. Bu uygulama vasitasiyla yapilan calismalar, 6nerilen

modelin %96,23 oraninda basarili oldugunu gostermistir.

Sahin (Sahin, 2018) tarafindan 2018 yilinda yapilan c¢aligmada e-postalarin
giiniimiizde dnemine deginerek istenmeyen e-postalarin insanlara zarar vermeden once
tespit edilerek dnleyebilmenin énemi de ayrica vurgulanmistir. Istenmeyen e-postalarin
tespit edilmesiyle ilgili yapilan onceki calismalarla arasindaki fark, bu calismada e-
posta icerisindeki link metinlerinin analiz edilmesi olmustur. Link metinlerine gore e-
postanin istenmeyen veya normal e-posta olmasi makine 6grenme yontemleri ve Kelime
Kiimesi Teknigi uygulanarak tespit edilmistir. Tiim deneyler RapidMiner araci
kullanilarak 10 katmanli ¢apraz dogrulama ile gerceklestirilmistir. Deneyler, Bayes,
Destek Vektor Makineleri, Sinir Aglar1 ve En Yakin Komsu algoritmalarinin en iyi
sonu¢ veren, Karar Agaglart Algoritmalarinin diisiik basar1 gosteren algoritmalar
oldugunu gostermistir. Ayn1 zamanda %95 tlizerinde dogruluk gosteren makine 6grenme
tekniklerinin bagarisi, Kelime Kiimesi Teknigi (BOW) ile elde edilen N gramlar
uygulanarak test edilmis, sonuglar siniflandirma performansina en iyi katki saglayanin 5

gramlar oldugunu gdstermistir.

Altunyaprak (Altunyaprak, 2006) tarafindan 2006 yilinda yapilan ¢aligmada daha
onceki e-posta spam filtreme yoOntemlerinin ¢ogunun el ile gelistirilmis anahtar
kelimelere dayanan yontemler oldugu ve boyle statik filtreleme yontemlerinin siirekli
degisebilen istenmeyen elektronik postalarin belirlenmesinde ve filtrelenmesinde
yetersiz oldugu vurgulanmistir. Buna dayanarak sik¢a kullanilan ve dinamik bir
yaklasim olan Bayes Filtreleme yontemi tanitilmis ve bir uygulama ile sonuglar

degerlendirilmistir.

Calis, Gazdagi ve Yildiz’in (Calis, Gazdagi, & Yildiz, 2013) 2013 yilinda yapmis

olduklar1 caligmada reklam icerikli elektronik posta sorunlarinin giin gectikce



biiyiimekle beraber internet trafigini, ayn1 zamanda posta sunucularin1 gereksiz yere
mesgul ettigi belirtilmistir. Bu tiir elektronik postalarin tespiti i¢in Tiirkge yapilan
caligmalarin ¢ok az ve yetersiz olmasi gibi problemler g6z 6niinde bulundurularak metin
madenciligi yontemleri ile Tirkge igerikli reklam e-postalari tespit edilmistir. Bunun
icin Destek Vektor Makinesi, k En Yakin Komsu ve Sade Bayes siniflandirma
algoritmalarinin basarim oranlar1 degerlendirilmistir. Deneyler sonucu %96,5 dogruluk
orantyla k En Yakin Komsu (k Nearest Neighbor — kNN) algoritmasinin en iyi sonug

verdigi kanaatine varilmistir.



3. SOSYAL MEDYA VE YOUTUBE

Sosyal medya, Web 2.0 teknolojisine gegisle birlikte olusan bir medya bigimidir.
Sosyal medya, kullanicilar tarafindan olusturulan bilginin basit, anlik ve ¢ift tarafli
olarak paylasilmasim1i ve ulasilmasini saglayan etkilesimlilik, paylasimlilik ve
katilimcilik olgularini barindiran bir iletisim aracidir. Ayni zamanda eglence ve bilgi

kaynagidir (http-3).

Sosyal medyanin geleneksel medyadan asagidaki birgok avantajlari
bulunmaktadir:

- Maaliyet: Sosyal medyada daha az maaliyetle hedef kitlelere ulasmak
mimkiindiir.

- Etkilesim: Geleneksel medyada kullanicilar sadece tiiketici roliindeyse sosyal
medyada bunun yani sira kendi yorumlarini bildirerek ve ya digerleriyle
paylasarak stirekli etkilesim halindedirler.

- Zaman: Sosyal medyada yeni bir haberi aninda paylagmak ve biiyiik kitlelere
duyurmak cok kolaydir.

- Interaktiflik: Geleneksel medyadan farkl1 olarak sosyal medya ¢ift tarafli

iletigimi destekliyor.

Tiim bu pratik yanlar1 sosyal medyanin giin gectikge popiilerlesmesine ve hizla
yayllmasina neden olmustur. Insanlarin sosyal medya platformlarini kullanmalarinin
bircok amaclar1 vardir:

- Giindemi takip etme: Siirekli giincel bir akisa sahip olan sosyal medyayi
kullanarak diinyada neler olup bittigini neler degistigini 6grenebilirsiniz.

- Eglence: Oyun, sohbet, ilging yazilar, eglenceli video ve fotograflar ve daha bir
cok ilgi alanmmiza hitap edebilecek ugraslarla bos zamanmizi
degerlendirebilirsiniz.

- lletisim: Normalde baginizin kopabilecegi arkadas gruplari, uzakta yasayan aile
tiyeleriniz ve ya ilginizi ¢eken diger insanlarla kolayca iletisim kurabilirsiniz.

- 1Is olanaklari: Bu amaca hizmet eden platformlar1 da géz éniinde bulundurursak
sosyal medya is olanaklar1 sunmakla beraber sosyal medyadaki profiliniz is

goriismelerinizi etkileyen 6nemli unsurlardan biridir.
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- Egitim: Spordan egitime, miizikten sanata dair ilgi alaniniza dair hemen her
seye sosyal medya araciligiyla ulasabilir, online egitimlere katilarak bilginizi

artirabilirsiniz.

Goriindiigli gibi sosyal medya kisiler ve ya kurumlar tarafindan dogru
kullani1ldiginda biiyiik basarilar elde edilebilir. Lakin tiim bu olumlu taraflarin yan1 sira
kotli amagli kullanicilar sosyal medya araciligiyla insanlar i¢in tehlike olusturabilecek,
rahatsiz edici ve zaman kaybettirici icerikler hazirlayip paylagmakla toplumu koti
anlamda etkilemektedirler. Linkler vasitasiyla yonlendirme yapma, kotiiclil yazilimlar
bilgisayara indirmeyi saglayip kullanici blgilerine erisme vb. drnekler bu tehlikelerden

bazilaridir.

3.1. Sosyal Medya Kullanim Oranlar1

999 ¢

“We Are Social ve Hootsuite”’in Tiirkiye i¢in birlikte yayimladigi 2020 y1l raporuna
gore en cok ziyaret edilen siteler asagidaki gibidir (http-2).

bl MOST-VISITED WEBSITES (ALEXA)

RANEING O WA CITH DT The R

we

o u
% - Hootsuite

Sekil 3.1. 2019 yili i¢in Tiirkiye 'de en ¢ok ziyaret edilen siteler

Sekil 3.1°’de gorildiigi gibi Tirkiyede en ¢ok ziyaret edilen sitelerin basinda
Google.com, onun ardindan ise YouTube.com en ¢ok ziyaret edilen sitedir.

En cok kullanilan sosyal medya platformlar ise Sekil 3.2°de verilmektedir.
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Sekil 3.2. 2019 yili i¢in Tiirkiye 'de en ¢ok kullanilan sosyal medya platformlar

Sekil 3.2°ye baktigimizda son yilda YouTube Tiirkiye’de en ¢ok kullanilan sosyal
medya platformlar: arasinda ilk sirada gelmektedir.

Tiirkiyede mobil telefon, internet ve sosyal medya kullanim istatistikleri de agsagidaki
gibidir:

C+

"o ®®

83.88 77.39 62.07 54.00

MILLION MILLION MILLION MILLION

5% 52% Ta% 6%

Sekil 3.3. 2019 yuli i¢in Tiirkiye 'de internet, sosyal medya ve mobil kullanim istatistikleri

Sekil 3.3’e bakacak olursak, Tiirkiye’de 83.88 milyon niifusun, 77.39 milyonu mobil
telefon kullanicisi, bu da toplam niifusun %92°si anlamina gelmektedir. Niifusun
%74 line denk gelen 62.07 milyon internet kullanicist ve niifusun %64’{inii kapsayan 54
milyon aktif sosyal medya kullanicis1 bulunmaktadir.

Internet, sosyal medya ve mobil kullanim igin yillik bilyiime oranlar1 Sekil 3.4 teki

gibidir:
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O XX

+1.2% +3.4% +4.0% +4.2%

+999 THOUSAND +2.6 MILLION +2.4 MILLION +2.2 MILLION

Sekil 3.4. 2019 yili igin Tiirkiye 'de internet, sosyal medya ve mobil kullanim istatistiklerinin yillik
degisim oranlari

Sekil 3.4’e bakacak olursak mobil kullanici sayisinda %3.4, internet kullanici

sayisinda %4 ve sosyal medya kullanici sayisinda %4.2 artis oldugunu gorebiliriz.

Sonuglar tiim diinyada oldugu gibi Tirkiye’de de internet ve sosyal medya
kullanim oranlarinin giin gectikge arttigini, bu artisin avantajlariin  yanir sira
olusabilecek tehlikelerin ve dezavantajlarin da beraberinde arttigini gostermekle,

giivenlik tedbirlerini almanin zorunlulugunu da ifade etmektedir.

3.2. Youtube Ve Spam

YouTube, 2005 yilinda PayPal ¢alisanlar1 tarafindan bir video barindirma web
sitesi olarak kurulmus, bir sonraki yil ise Google tarafindan satin alinmistir. Gliniimiizde
de Google’in bir yan kurulusu olarak faaliyetini siirdiirmektedir. Google siteyi
devraldiktan sonra, eklenen birgok yeni 6zelliklerle YouTube’in her gecen giin daha
fazla ilgi goérmesine neden oldu. Google'm YouTube i¢in sectigi "broadcast yourself",
Tiirkce anlamiyla "kendini yayinla" slogam1 ¢ok sayida kullanicinin siteye abone
olmasini sagladi. Boylece YouTube, sadece iinliilerin degil, ayn1 zamanda siradan

insanlarin da kendine ait videolarini yayinlama imkani oldugu bir platforma doniistii.

YouTube’da kullanicilar video izleyebilir, paylasabilir ve iiyelik alan kullanicilar
kanallarima video yiikleyebilirler. Site i¢i liyelik almayan kullanicilar ise sadece

videolar1 izleyebilir, izledikleri videolar1 degerlendirip not verebilir ve yorum
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yapabilirler. YouTube’un sundugu API hizmeti, kullanicilara YouTube videolarini

kendi site ve bloglarinda yaymlama imkani1 da taniyor (http-4).

YouTube’un para kazandirma 06zelligi, kisa siirede kullanici sayisinin daha ¢ok
artmasina neden oldu. Bu avantajlartyla YouTube kotii niyetli kullanicilarin da hedefi
oldu. Bu kullanicilar daha ¢ok videolar altina video ile ilgisi olmayan, ¢ogu zaman
rahatsiz edici yorumlar yapmakla, sahte vaatlerle kullanicilar1 yanlis yonlendirme, bilgi
calma gibi amaglarla kullanicilar i¢in tehlike olusturacak bi¢imde karsimiza
cikmaktadir. YouTube boyle uygunsuz igeriklerin isaretlenmesi ve Onlemlerin
uygulanmasi i¢in hem gercek kisilerden hem de teknolojiden yararlanmaktadir.
Isaretlemeler, otomatik isaretleme sistemlerinden, Giivenilir Isaretleyici programmin
tiyelerinden (STK lar, devlet kurumlar1 ve sahislar) ve ya genel Youtube toplulugundaki
kullanicilardan gelebilir. Bu isaretlerin incelenmesi i¢in diinya genelinde faaliyet
gosteren ekiplerle c¢alisilmaktadir. Yeterli sayida kullanict bir yorumu spam olarak
isaretlerse o yorum gizlenir. Lakin bu yoOntemler yorum denetleme icin yeterli
olmadigindan spam hacmi giin gectik¢e artmakta devam ediyor. Sekil 3.5’te YouTube
ortaminda spam ve normal yorumlara 6rnekler bulunmaktadir.

@ i
i §  YANITLA
O i
i §  VANITLA

bilal can ey(ip can yiksekdag 9 ay once
> Banaabone olun @&

i ®  YANITLA

n Nisa Topaktag 9 ay dnce
Heyyyyyy bende videoyu begendim bana da +1ilke kilipteeeeee

Sekil 3.5. Ornek Youtube yorumlar:

YouTube, hem gorsel, hem de isitsel temelli oldugundan diger sosyal medya
platformlarina gore etkilesimi daha {ist diizeyde tutarak genis kitlelere hitap etmenizi
sagliyor. YouTube, ilk ortaya ¢iktig1 zamanlarda sadece video yiikleme ve paylagsma
imkan1 saglasa da, simdilerde ise haberciler, sinemacilar, miizisyenler, TV kanallar1 ve

hatta 6zel ve resmi kurumlar tarafindan bir televizyon kanali gibi kullanilan 6nemli
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platforma doniismistiir. Canli yayimlardan interaktif videolara, eglenceden sanata,
hemen her alana dair video igerikler bulmak miimkiindiir. YouTube un, video igerikler
yayinlamanin yani sira bu yayinlarla para kazanma imkan1 saglamasi ve bu 6zelliginin
daha ¢ok kullanicinin siteye abone olmasina neden olmasi, sitede bulunan spam
iceriklerin, sistem tarafindan sunulan cazip kazan¢ imkaniyla dogrudan ilgili oldugunu
gosteriyor. E-postalar iizerinden gonderilen spam mesajlar artik daha etkili bir sekilde
filtrelenebildigi i¢in sanal dolandiricilar e-postalar yerine sosyal aglari tercih ederek
hem daha biiyiik kitlelere kolaylikla ulasiyor, hem de biiyiik miktarda para kazanma
imkanin1 da elde etmis oluyorlar. Sanal dolandiricilarin spam gdnderiler i¢in sosyal
aglar tercih etmelerinin baslica nedeni kisa siirede ¢ok sayida kullaniciya ulagmasi ve
para kazandirma imkan1 olsa da, diger bir avantaj bu tiir spam igerikleri tespit etmenin
zor olmasidir. Arastirmalar sosyal medyada yayinlanan spam linklerin sadece %15 inin

tespit edilebildigini gdsteriyor.

Sanal dolandiricilarin spam gonderileri sosyal aglarda yaymak i¢in kullandiklar
en yaygin yontemlerden bazilari, “Kazanmak i¢cin hemen tikla” gibi kullaniciy1 iiglincii
parti sitelere yonlendiren linkler, sahte hesaplarla ve “Profilinizi kim ziyaret etti, hemen
Ogrenin” gibi vaatlerle kullanicilar1 kandirma amacli uygulamalar 6rnek olabilir. (http-

5).

YouTube’da bazi spam yorum Ornekleri:
- Uriin tanitim1 yapan anket ve ya hediyelerle ilgili yorumlar
- Yorumlarda “ Tiklama bagina 6deme” yonlendirme baglantilar
- Gergek olmadigr halde tam video igerigini sundugunu iddia eden yorumlar
- Kot amagh yazilim ve ya kimlik av1 sitesi baglantilari iceren yorumlar
- Sahte magazalara baglantilar iceren yorumlar
- Kanalin ve ya videonun, yorumun gonderildigi videoyla higbir ilgisi olmamasina
ragmen “Merhaba arkadaslar, kanalima/videoma g6z atin” gibi yorumlar
- Kanalimizm baglantisini iceren ayni yorumu tekrar tekrar gondermek
Sosyal medyada spam igeriklerin yol a¢tig1 sorunlar 2010 yilindan itibaren ciddi
tartisilmaya baslandi. YouTube ile ilgili istenmeyen yorumlarin hala platformun
topluluguna zarar vermesi, bu tiir bir sorunun dikkat ve arastirma gerektirdigini

kanitliyor.
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4. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde Tiirkce YouTube yorumlari spam ve ham olarak siiflandirma
yontemleri detayli sekilde ele alinmistir. Gerekli verinin toplanmasi, verinin islenmesi,

ara¢ se¢imi ve deneylerin yapilmasi islemleri anlatilmistir.
4.1. Veri Kaynaginin Toplanmasi ve Dogal Dil isleme Asamasi

Mlgili galismalar arastirildiginda Tiirkce YouTube yorumlar iizerinde herhangi
calisma bulunmamakla beraber Tiirk¢e Youtube yorumlarimi igeren veri setinin de
olmadig1r ortaya c¢ikmistir. Bu ylizden ¢alismaya oOnce veri setini olusturmakla
baslanmigtir. Bunun igin 2017 yilinin en ¢ok izlenen video klipleri igerisinden 5 tanesi

secilerek, bu kliplere yapilan yorumlar indirilerek kaydedilmistir.

Yorumlar1 kaydetmek i¢in YouTube video yorumlarmi CSV ve ya JSON
formatinda disar1 aktarip farkli araglarda analiz etmeye olanak saglayan Youtube
Comment Scraper (YouTube Yorum Ayristiric) aract kullanilmistir. Istenilen videonun
linkini kopyalayip aracin sitesinde ilgili kutucuga yapistirip Scrape tusuna basmakla

yorumlarin aktarimina baslayabiliriz (http-6). Detaylar1 Sekil 4.1°de gorebiliriz.

Y.ouTUBE COMMENT SCRAPER

httpsdfaww youlube comiwatch®=1Hzl0453124

Download comments from YouTube

Thiis project is opes saurce and the source code is available an

Found an lssue? Pleaze

Sekil 4.1. YouTube Comment Scraper araci ana penceresi

Scrape tusuna bastiktan sonra Onlimiizde ilgili videoyu, yorum sayisini ve
yorumlarla ilgili baz1 detaylar1 gosteren pencere agilmaktadir. Sekil 4.2’te yorumlari

yiiklenecek videonun detaylarin1 gdsteren pencerenin arayiizii gosterilmektedir.
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Yeni bir geometrik sekil kesfedildi! SCUTOID
4101 comments

Q Yenubi geometri kw‘
i L“h ‘ ¢

YENI BIR GEOMETHin .q\ )
SEKIL KESFEDILDI! ‘\tA -

Sekil 4.2. Yorumlar: yiiklenecek videonun detaylarint gosteren pencere

Options kisminda yorumlarin detaylar ile ilgili baz1 segenekler bulunmaktadir.
Burada amacimiza uygun olmayan secenekleri kaldirarak gereksiz bilgilerin
yiiklenmesini Onleyebilir ve bdylece hem hafiza hem de zaman acisindan tasarruf
edebiliriz. Gerekli secenekleri de isaretledikten sonra Download tusuna basarak agilan
pencereden indirmek istedigimiz dosya formatini segiyoruz. Sekil 4.3’te yorumlari

kaydetmek icin sunulan dosya formati secenekleri gosterilmektedir.

& Dowmload

Save as |SON

Save as Cs5V

Sekil 4.3. Dosya formati segcim penceresi

Bu calismada yorum metni, yorumcunun ID’si, yaymlanma tarthi, yorumun
begeni sayisi secenekleri isaretlenerek veri seti CSV dosyasi olarak kaydedilmistir.

Indirilen CSV dosyas1 Excel yazilimi yardimiyla agilmistir. Bununla yorum ayristirma

islemi tamamlanmustir.

Boylece 5 videoya vyapilan yorumlar 5 Excel dosyasi olacak sekilde
kaydedilmigtir. Daha sonra her bir dosyada yorum metinleri spam ve ham olarak el

yordamiyla etiketlenerek .txt dosya formatinda ilgili dokiimanlara kaydedilmistir.
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Boylelikle spam ve ham yorumlar iceren 5 tane veri seti olusturulmustur. Veri seti

hakkinda detaylar asagidaki Tabloda gosterilmistir.

Tablo 4.1 Veri kiimesi detaylari

Veri seti Spam Ham Toplam

Ece Seckin 135 269 404
Glilsen 173 194 367
Hadise 145 189 334
Hande Yener 94 179 273
Tarkan 147 184 331

Veri madenciliginde kullanilan verinin kalitesi sonuglart dogrudan etkiler.
Calismamizda smiflandirma algoritmalarinin bagsarimini artirmak adina veri setinin 6n
isleme tabi tutulmasi olduk¢a 6nemlidir. Calismada kullanilan veri 6n isleme asamalari
asagidaki agiklanmiglardir. Bunlar kiiclik harflere doniistiirme, noktalama isaretlerin
atilmast (nokta, virgiil, soru vb), durak kelimelerin ¢ikarilmasi, dizgeciklere ayirma

(tokenization) ve govdeleme (stemming) islemleridir.

Kiiciik harf doniisiimii- metin madenciligi araclar1 biiyiik-kii¢iik harf duyarl
olmadigindan, biiyiik-kiigiik harf farki olan ayn1 kelimeler farkli kelimeler gibi algilanip
veri boyutunun gereksiz artmasina ve smiflandirma algoritmalarinin dogrulugunu
etkilenmasine neden olabilir. Bu yiizden tiim veriyi kii¢ilik harflere doniistiirmekte fayda

vardir.

Gereksiz isaretlerin ve durak kelimelerin metinden ¢ikarilmasi- Nokta, virgiil
vb anlam ifade etmeyen isaretler, bunlarin yani sira metinde olmasi veya olmamasinin
bilgi ¢ikarimina herhangi bir etkisi olmayan, veri boyutunu artirtp metin analizini
zorlagtiran durak kelimelerin de metinden c¢ikarilmasi olduk¢a Onemlidir. Durak

kelimeler asagida gosterilmistir:
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stopwords =("acaba","altmig","alti", "ama", "ancak","arada","aslinda","ayrica",
"bana", "bazi", "belki", "ben", "benden", "beni", "benin", "beri", "beg", "bile",
"bin", "bir", "birgok", "biri", "birkag", "birkez", "birgey", "birgeyi", "biz",
"bize","bizden","bizi", "bizin", "bdyle", "bdylece", "bu", "buna”", "bunda", "bundan”,
"pbunlar", "bunlari”, "bunlarin", "bunu”", "bunun”, "burada", "¢iinki", "da", "daha",
"dahi", "de", "defa","de§il", "diger", "diye", "doksan", "dokuz", "dolay1", "dolayisiyla”,
"dért", "edecek”, "eden", "ederek”, "edilecek", "ediliyor", "edilmesi", "ediyor", "edexr",
"elli","en","etmesi","etti”,"ettigi", "ettigini”, "gibi", "gbre”, "halen", "hala", "hangi”,
"hatta","hen", "heniiz", "hep”, "hepsi"”, "her", "herhangi"”, "herkesin","hig¢", "hicbir",
"icin","iki","ile","ilgili", "ise","igte","itibaren","itibariyle", "kadar", "kargin",
"kendi", "kendilerine"”, "kendini", "kendisi", "kendisine", "kendisini", "kez", "ki", "kin",
"kimden", "kime", "kimi", "kimse", "kirk", "milyar”, "milyon", "mu", "mi", "m1", "mi", "nasil", "ne",
"neden", "nedenle", "nerde", "nerede", "nereye","niye", "nig¢in", "o", "olan", "olarak", "oldu",
"oldugu", "oldugunu”, "olduklarini”, "olmadi", "olmadida", "olmak", "olmasi", "olmayan", "olmaz",
"olsa","olsun", "olup”,"olur", "olursa", "oluyor","on","ona", "ondan", "onlar", "onlardan",
"onlari","onlarain","onu", "onun","otuz","oysa","dyle", "pek", "ragmen", "peki", "sadece"”, "sanki",
"sekiz","seksen", "sen", "senden", "seni"”, "senin","siz","sizden","sizi","sizin", "gey", "geyden”,
"seyi", "geyler","séyle","su", "suna”,"sunda", "sundan", "sunlari", "sunu", "tarafindan", "trilyon",
"tin", "ig", "lizere", "var", "vard1","ya", "yani", "yapacak", "yapilan", "yapilmasi", "yapiyor", "yapmak",
"yapti","yaptiga", "yaptigini", "yaptiklara","yedi","yerine", "yetmig", "yine", "yirmi", "yoksa",
"yiz", "zaten", "ve", "veya", "cok")

Sekil 4.4. Tiirk¢e durak kelimeler listesi

Dizgeciklere ayirma (Tokenization) - Metnin bosluk, -, vb o&zelliklere gore
parcalara ayrilmasi islemidir ki bu parcalara da token denilmektedir (http-7). Bu islem
metin lizerinde bir sira matematiksel islemlerin yapilmasi ve daha kolay analiz

edilebilmesi i¢in 6nemli metin isleme asamalarindan biridir.

Govdeleme (Stemming) — Metin 6n islemede olduk¢a 6nemli bir adimdir. Ayn1
kokten olup farkli eklerle farkli kelimeler olarak algilanan kelimeler veri boyutunu
gereksiz artirmakta ve aslinda ayni anlam ifade eden kelimelerin farkli kelimeler gibi
degerlendirilerek anlam ¢ikarimini zorlastirmakta ve yanlis yonlendirmektedir. Bu

acgidan kok bulma islemi oldukg¢a 6nemlidir.

Yukarida siralanan metin 6n isleme asamalarinin gerceklestirilmesi igin Intelli]
IDEA ortaminda Java programlama dili kullanilmistir. Tiirkce sondan eklemeli ve ¢ok
ek alan bir dil oldugundan dogal dil isleme i¢in diger dillerin aksine fazla kaynak
bulunmamaktadir. Tiirk¢e icin en yaygin olan dogal dil isleme aract Zemberek

kiitiiphanesidir.

Zemberek, Ahmet A. Akin tarafindan Java programlama dili kullanilarak
gelistirilmis acik kaynak kodlu Tiirkge diller icin kullanilabilecek dogal dil isleme
kiitiiphanesidir. Bu kiitliphaneyi kullanarak kelime koklerinin bulunmasi haricinde,
heceleme, bir kelimenin Tiirkge olub olmadiginin kontrol edilmesi, kelime yazim

hatalarinin diizeltilmesi vb yapilabilir.

Calismada bu amagla Zemberek kiitliphanesi (http-8) Java koduna entegre

edilerek kullanilmistir. Veri bahsedilen 6n islemlerden sonra diger islemler ve
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simiflandirma i¢in Weka kullanilmigdir. Verinin 6n islemden onceki ve on islem

uygulandiktan sonraki 6rnegi asagidaki sekillerde yer almaktadir:

14 'Kiiglik kardegim ¢ok seviyo 10 aylik',1l

L5 'Bu Adam harbi adam ',1

L6 '116 bin yorum',1

17 'Bu arada tiirkge yorumdan gok yabanci yorum var bu da tarkanin dinyada ki marka dederini gésteriyor gurur verici',1
18 'Tebrikler tarkan yorumlar diinya karmasi gergekten mega starsin',l

L9 'Samimi sdyliyorum hayatimda dinledidim en guzel sarki',1

0 '285.368.513 gorintiileme’', 1

21 'Yolla hayati insana anlatan birazda sitem eden garki',l

22 '300 milyon olsun artik',1

23 'baktim eskiler gelmis ben de geleyim bari:)’',1

24 'Yorumlara bakindimda hep &vgi hep basarisindan bahsedilmis hi¢ argo laf yok i;te kalite budur',1l
25 'Her insan her yiikii kaldiramaz kisacasi her biinye',1

26 'bu gok giizel!! Youtube kanalima izlemeye davetlisiniz!. Tegekkiirler',l
'Ders yaparken hep bunu diniyorum',1

28 'Adam marka diinya taniyor helal olsun',l

29 'Yigenimin sayesine uzun bir aradan sonra tekrar dinledim',1

30 '300 milyon cok yakisir krala',1

31 'Kalitenin ozu ve sozude tarkandir varmi itirazi olan',1

'Ablamin kina gecesi girig miizigi',1

'Tarkan yolun acik olsun',1

4 'turk deyilim ama seviyorum sarkilarini',1

35 'tarkan abi c¢ok tegekkir ederim ¢ok giizel bir garki olumug ya',l

36 'Bu garkiyi izlenmeden ¢ok telefona indiriyorlar’',1l

37 'Tarkan Beni g¢ok sev klipsiz 87 milyon benim oldu :D',1

38 'Dunya yakisiklisi',1

39 'Adam star megastar. Vessalam',1l

Sekil 4.5. On islem uygulanmayan veri kiimesi 6rnegi

'kigik, kardeg, sev, ay',1l

'adam, harbi, adam ',1

‘vorum',1

1 'tirkge, yorum, yabanci, yorum, tarkan, dinyada, marka, deder, gdster, gurur, verici',1
18 'tebrik, tarkan, yorum, dinya, karma, gergekten, mega, stars',1l
i9 'samimi, sdyle, hayatimda, dinledik, guzel, sarki',1

20 'gorintileme’,1

21 'yolla, hayat, insan, anlatan, biraz, sitem, garki',l

22 ‘artaik',1

'bak, eskiler, gelmig, gel, bari',1

'vorum, bakindimda, &6vgi, basarisindan, bahsedilmis, argo, laf, vok, kalite',1
'insan, yik, kaldiramaz, kisacasi, binye',1

26 'glizel, youtube, kanal, izle, davetli, tegekkir',1l

2 'ders, yap, dinle',1

'adam, marka, dinya, tani, helal’',l

'yien, saye, uzun, ara, sonra, tekrar, dinle',1

30 'vakis, kral',1

3 'kalite, oz, soz, tarkan, var, itiraz',1

'‘abla, kina, gece, girig, mizik',1

‘tarkan, yol, acik',1

‘*turk, deyil, sev, sarki',1

‘tarkan, abi, tegekkir, eder, gizel, sgarki, olumusg',l

'sarki, izlenmeden, telefon, indir',1

‘*tarkan, sev, klipsiz',1

‘dunya, yakisikli',1

39 'adam, star, megastar, vessalam',1

Sekil 4.6. On islem uygulanan veri kiimesi 6rnegi

4.2. Weka

Weka, makine 6grenimi amaciyla Java programlama dili lizerinde gelistirilen ve
acik kaynak kodlu olarak kullanicilara sunulan bir yazilimdir. Waikato Universitesinde
gelistirilen yazilim ismini de “Waikato Environment for Knowledge Analysis”
kelimelerinin bas harflerinden almistir (http-9). Makine 6greniminde yaygin olarak
kullanilan algoritma ve metotlarin ¢ogunu igermesi Weka'nin tercih edilme

nedenlerindendir. Weka yardimiyla siniflandirma, boliitleme, iliskilendirme gibi veri
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madenciligi islemlerinin yanm1 sira, veri kiimeleri {izerinde veri 6n igleme ve
gorsellestirme de yapilabilmektedir. Weka, ARFF dosya yapisin1 destekler. Bunun yant1
sira Weka igerisinde CSV dosyalarmi da ARFF formatina doniistiirmek miimkiin.

Calismada o6n islemden gegirilen veri kiimeleri Wekada kullanabilmek i¢in ARFF dosya

formatina ¢evrilmistir.

1 ferelation 'veritarkan'

3 @attribute text string
4 @attribute class {0,1}

& (@data
'ses, kigilik, numara, allah, yolun, zaman, agik, et',l

3 ‘'tarkan, sev',l
'kral, gel, ¢

uk, cekil',1
‘tarkan, firuze, unut, takip, et',1
2 'guzel, sarki, super, star, muzik',1
'tarkan, bitanesin, tarkan, bitanesin',l
kardes, sev, ay',1
harbi, adam ',1

'yorum’,1

‘tiirkge, yorum, yabanci, yorum, tarkan, dinyada, marka, defer, géster, gurur, verici',1
'tebrik, tarkan, yorum, diinya, karma, gergekten, mega, stars',l

'samimi, sdyle, hayatimda, dinledik, guzel, sarki',l

'gérintileme’,1

'yolla, hayat, insan, anlatan, biraz, sitem, garka’',l

rartik',1

'bak, eskiler, gelmis, gel, bari',1

'yorum, bakindimda, évgii, basarisindan, bahsedilmis, argo, laf, yok, kalite',1

k, kaldiramaz, kisacasi, biinye',1
'giizel, youtube, kanal, izle, davetli, tegekkir',l
7 ‘'ders, yap, dinle',1
'adam, marka, dinya, tami, helal',1
'yigen, saye, uzun, ara, sonra, tekrar, dinle',1
'yakis, kral',1
'kalite, oz, soz, tarkan, var, itiraz',1
'abla, kina, gece, girig, mizik',1
'tarkan, yol, acik',l
'turk, deyil, sev, sarki',l
'tarkan, abi, tegekkiir, eder, giizel, garki, olumus',l
'sarki, izlenmeden, telefon, indir',1
'tarkan, sev, klipsiz',1
‘dunya, yakisikli',1

Normal text file length:17149 lines: 339 Ln:1 Col:1 Sel:0|0 Windows (CRLF)  UTF-8 INS
Sekil 4.7. Ornek .arff dosyasina ait ekran goriintiisii

ARFF dosya 6rnegine baktigimizda ilk satirda dosyadaki iliski tipinin (relation)
gosterildigini, sonraki satirlarda veri kiimesindeki Ozelliklerin (attributes) yazildigini
gorebiliriz. Kullandigimiz veri kiimesinde metin 6zelligi ve metnin siifin1 gosteren 2
etiket (label) bulunmaktadir. Ozelliklerden hemen sonra ise her satir bir érnek olacak
sekilde veri kiimesi yer aliyor. Her satirin karsisinda ise o 6rnegin etiketi gosterilmekte
ve bir birinden virgiil ayiraci ile ayrilmistir. Burada 0 spam, 1 ise ham etiketini ifade

etmektedir.

Gerekli formata donistiiriilen dosya arttk Weka’da c¢agrilabilir. Weka
calistirildiginda asagidaki gibi bir ekran acilacaktir.

21



Program Visualization Tools Help

|
I

WEKA

The University
5 of Waikato

i Envi for Ki led:
Version 2.8.3
(c) 1999 - 2018
The University of Waikato
Hamilton, New Zesland

Applications

Explorer

KnowledgeFlow
Workbench

Simple CLI

Experimenter

Sekil 4.8. Weka ana ekran penceresi

yiikliiyoruz.

Acilan ekranda veri tlizerinde islemler yapmak i¢in olusturulan

Explorer

secenegine tiklamakla isleme baslayabiliriz. Acilan ekranda Preprocess sekmesi

altindaki Open file diigmesine tiklayip gerekli dosyay: yiiklii oldugu klasorden secip

e —— i

_[[Preprocess | ciassity | Cluster | Associate | Selectatributes | Visuaiize |

Openfile... | |

Open URL .. J Open DB... J L Generate... L Edit. t Save J
Filter
Choose | None Apply | 1 ‘
Current relation Selected attribute
Relation: verlece Aftributes: 2 Name: class Type: Nominal
Instances: 404 Sum of weights: 404 Missing: 0 (0%) Distinct 2 Unique: 0 (0%)
Attributes No Label Count | weight
= 10 136 136.0
2 1 268 268.0
L All J None )] Invert J | Pattern J

No. | | Name |
1 [ ] text

Class: dass (Nom)

¥|| visualize Al |

-

Status
OK

Sekil 4.9. Weka veri dosyast yiikleme ve 6n islem penceresi

icerik bulundugu bilgisini elde edebiliriz.
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Sekilden goriindiigli gibi veri dosyasini Weka’ya yiikledik. Ekranda veri kiimesi
hakkinda bazi bilgilere ulasabiliriz. Veri kiimesinde 404 tane Ornek ve 2 tane sinif
etiketi bulundugu, siniflarin da 0 ve 1 olarak isaretlendigini gorebiliriz. Daha 6nce de
bahsettigimiz gibi 0 spam, 1 ise ham sinifina ait metinleri ifade etmektedir. Boylece

mavi renkle gosterilen 136 tane spam igerik ve kirmizi renkle ifade edilen 268 tane ham



Siniflandirmaya gecmeden once veri kiimesi iizerinde bazi hazirlik islerini
tamamlamak gerekiyor. Bu amagla Filter kisminda bulunan Choose diigmesine
tiklayarak  acilan  pencereden  sirayla  Filters-  unsupervised-  attribute-
StringToWordVector seceneklerini segiyoruz. StringToWordVector filtresi metnin
icerisinde bulunan kelimelerin sayisal niteliklere doniismesini saglayan bir

fonksiyondur (http-10).

&3 Weka Explorer T E——— o] )|
| [ Preprocess | Ciassity | Cluster | Associate | Selectatiributes | Visualize |
L Open file.. J [ openurL. | [ Open DB... L Generate... J 0 L Edit.. s Save.. J
Filter
l Choose }:S ringToWwordVector -R first-last - 1000 -prune-rate -1.0 -N 0 -stemmer weka.core.stemmer hand] weka.core.s(u;l Apply |
Current relation _Selected attribute
Relation: veriece Aftributes: 2 Name: class Type: Nominal
Instances: 404 Sum of weights: 404 Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)

Attributes No. | Label | count | weight

10 136 136.0
2 1 268 268.0

L All 'J [' None Jal Invert 'J I Pattern |

No. | | Name |

| ciass: class nom) 7] [ visuatize an_|

268

138

Staws |

oK Log | g x©

Sekil 4.10. Weka ornek dn islem penceresi

Sekil 4.9’da gosterilen yesil cerceve ile isaretlenmis kutucuga tikladigimizda
acilan pencereden bazi ayarlar1 degistirebiliriz. Bu pencerede TFTransform ve

IDFTransform sekmeleri karsimiza ¢ikiyor.

TF- Bir dokiiman igerisinde gegen terim agirliklarini hesaplamak i¢in kullanilan

yontemdir.

IDF-Birden fazla dokiimanda kelimenin ge¢cme sayisini bularak bu kelimenin

terim olup olmadigini baglag, durak kelimesi vb oldugunu anlamaya ¢alisir (http-11).

Bu calismada TFTransform ve IDFTransform true olarak secildikten sonra Ok
tiklayip ardindan Apply butonuna bastigimizda asagidaki gibi bir pencere acilacaktir.

Gerekli gormediginiz kelimeleri se¢ip Remove butonuna tiklamakla silebilirsiniz.
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€9 Weka Explorer —

— [ e o
[ [{Preprossss | Classity | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize | - N
| Open file N Open URL. J | Open DB, ] L Generate. J | Undo J { Edit J Save

Filter

| Choose |stringTowordvector -R first-last - 1000 -prune-rate -1.0 <T -1 <N 0 weka core ste

Current relation

Relation filters. attribute. St 1187
Instances: 404 Sum of welghts: 404
Attributes
( All J None J [ Invert J Pattern
No. | Name |
1016 [ patiamasi x|
1017 (] pembeyken
1018 L] piren
1019 (] pivasa
1020 [ plan
1021 ] polat
1022 ] pop
1023 (] popcu
1024 (] reklam
1025 (] rekor
1026 [ resmen
1027 (] rezit
1028 | | saclarin X

Status

oK

Selected attribute

Name: class
Missing: 0 (0%)

No. | Label
10
21 5

| Class: A¥ehir (Num)

Distinct: 2

| Count
136
268

andler weka.core | Apply |

Type: Nominal

Unique: 0 (0%)
welight |
136.0
268.0

¥ || visuatize an_|

Log ‘ o]

Sekil 4.11. Weka'da 6n islem uygulanmis veri kiimesini gosteren pencere

Artik veri kiimesi hazir sekle getirildi. Bir sonraki adim olan smiflandirma

secerek siiflandirmaya baglayabiliriz.

asamasina gecmek i¢in Classify sekmesine tiklayarak uygun siiflandirma algoritmasini

Classity sekmesine tikladigimizda agilan pencerede Classifier kisminda Choose

goriinecektir.

butonuna tiklayarak uygun siniflandirma algoritmasini segebiliriz.

Test options

kisminda test ve egitim veri kiimesini ayarliyoruz. Caligmada veri kiimesinin %10°luk
kisminin egitim, %90’lik kismimin test i¢in kullanildig1 10 fold Cross- validation yani
10 katmanli ¢apraz dogrulama teknigi segilmistir. Secimler yapildiktan sonra Start

butonuna tikliyoruz. Sonuglar sag tarafda Classifier output kisminda detayli sekilde

— N
€ Weka Explorer |5
[ Preprocess [ Classify | Cluster | Associate | Selectattributes | Visualize |
Classifier
| Choose |u4s-co.25-m2
Test options Classifier output
() Use training set === Summary === Ta
O Supplied test set Correctly Classified Instances 354 87.6238 %
_ e BTy c b o .37
@ Crossvalidation Folds |10 Incorrectly Classified Instances s 12.3762 %
Kappa statistic 0.6953
() Percentage split Mean absolute error 0.2034
Root mean squared error 0.3244
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Siniflama sonuglar1 penceresinde orneklerden kag¢ tanesinin dogru kag¢ tanesinin
yanlis siniflandirildigt ayni zamanda oranlar1 gosterilmisdir. Bunlarin yani sira

siniflama islemine iliskin istatistikler ve karisiklik matrisi de yer almaktadir.

Weka igerisinde 6 kategoride olmak iizere toplam 71 adet algoritmay1 barindirir.
Bu calismada Bayes kategorisinden Bayes ag1 (BayesNet), Sade Bayes (NaiveBayes) ve
Cok Terimli Sade bayes (NaiveBayesMultinominal) algoritmalari, functions
kategorisinden SMO algoritmasi, lazy kategorisinden IBk algoritmasi, rules
kategorisinden JRip ve Karar Tablosu (DecisionTable) algoritmalari, trees
kategorisinden J48, Rastgele Orman (RandomForest) ve RepTree algoritmalari

kullanilmustir.

Bayes Ag1 (BayesNet) - Bayes agi, istatistiksel modelin bir ¢esiti olan olasiliksal
yonlii doniigsiiz ¢izge modelidir. Model, birbirileri arasinda kosulsal bagimliliklar
bulunan rassal degiskenlerinin yonlii doniissiiz ¢izgelerin birlestirilmesi ile ifade edilir.
Ornegin bu galismada Bayes ag1 kullanarak, yorumlar ve igerikleri arasindaki olasiliksal
iligkiler modellenebilir. Bu model kullanilarak, bir yorumun igerisindeki kelimeler

verildiginde bu yorumun spam olub olmama olasilig1 hesaplanabilir.

Sade Bayes (Naive Bayes) - Bayes teoremine dayanan olasiliksal siniflandirma
yontemidir. Daha once siniflandirilmis verilerden yaralanarak yeni verinin sinifini
tahmin etmeye calisir. Ornegin ¢alismada daha dnceden spam ve ham yorumlar olarak
smiflandirilan  veri kiimesinden yararlanarak yeni gelen bir verinin spam olup

olmadigini tahmin eder.

Cok Terimli Naive Bayes (NaiveBayesMultinominal) - NaiveBayes
siiflandiricisinin bir ¢esiti olup genelde belge siniflandirma problem ig¢in kullanilir.

Smiflandiricinin kullandig1 6ngoriiciiler belgede bulunan kelimelerin sikligidir.

SMO - sirali minimal optimizasyon algoritmas1 olan SMO algoritmas1 destek
vektor makinesi tabanlidir. Destek vektor makinelerinin egitim siirecinde optimizasyon
problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilir. SMO algoritmas1 eksik degerleri degistirip
nominal nitelikleri ikili niteliklere c¢evirir. Tim Ozellikleri varsayilan olarak
normallestirir. Bir i¢ dongii olarak sayisal kvadratik programlama kullanan standart
Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine-SVM) algoritmasindan farkli olarak

analitik kuadratik programlama teknigi kullanan SMO algoritmasi ekstra matrise ihtiyag
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duymadan kvadradik programlama problemlerini hizli bir sekilde ¢ozebiliyor. (Tan,
2018)

IBk - mesafeye dayali algoritma olub en yakin k-komsu algoritmasidir. Burada k
farkli degerler alabilir. Ornegin k=5 ise, 5 en yakin mesafede olan komsularin sinifina

bakilarak siniflandirma iglemi yapilmaktadir.

JRip - IREP algoritmasinin optimize edilmesiyle olusturulan bir algoritmadir.
Tekrarlayan artimli budama yontemiyle hatayr azaltma mantigina dayanan algoritma,
kural tabanli simiflandirma teknigi kullanir. JRip algoritmasi once egitim kiimesini
budama ve gelisen kurallar listesi olmak tizere iki alt kiimeye ayirir, daha sonra gelisen
kurallar listesinde yer alan orneklere gore bir kural olusturur. Kural modeli
olusturulduktan sonra ise kural listesinin performansini artirmak i¢in budama yapilir. Bu
islemden sonra kurallar listesi artitk yeni gelen bir O6rnegin smiflandirilmasi igin
kullanilabilir. Yeni gelen 6rnek, listenin en basindaki kuralla karsilastirilir, eslesme
bulunmadig: takdirde bu karsilastirma sirayla bir sonraki kurala devredilir ve bdylece
yeni gelen Ornegin ait oldugu smif tahmin edilmeye calisilir. Eger higbir eslesme
bulunmazsa o zaman listenin en altinda varsayillan bir kural belirlenir ve

siniflandirilamayan tiim drnekler o sinifta toplanir. (Ozarslan, 2014)

Karar Tablosu (Decision Table) — olusturdugu karar tablosuna gore
siniflandirma yapan bir algoritmadir. Karar tablosunu ise egitim kiimesindeki verilerin
ozelliklerine dayanarak olusturur. Tablolar, iist satirlarda kosullar, alt satirlarda ise
onlarin sonuglar1 olmak {izere bir matris seklinde gosteriliyor. Matrisin her siitunu bir
kurali ifade ediyor. JRip algoritmast gibi bir kural bulma algoritmasidir. Yeni gelen

ornek, olusturdugu karar tablosundaki kurallara gore siniflandirilir. (Turna, 2011)

J48 — bir karar agaci algoritmasi olup makine 6greniminde yaygin kullanilan C4.5
algoritmasinin  Weka uyarlamasidir. Siniflandirma mantigi, Divide and Conquer
yaklasimina dayanmaktadir. Veriyi egitim Ornegindeki Ozellik degerlerine gore

araliklara bolmeyi amaglar.

J48 algoritmasi, verileri Ozyinelemeli olarak smiflandiran tek degiskenli karar
agaci yapisina sahiptir. Bu yapisiyla ¢ok degiskenli yapiya sahip algoritmalardan daha

iyl performans gostermese de tek degiskenli algoritmalar arasinda daha iyi performans
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gosteren algoritmadir. Agac yapist diigiim ve dallardan olusup, diigi mler simf

etiketlerini ifade eder. (Oralhan, 2020)

Rastgele Orman (Random Forest) — J48 algoritmasindan farkli olarak tek
degiskenli tek bir karar agaci olusturmak yerine ¢ok degiskenli ¢ok sayida karar agaci
olusturarak siniflandirma basarisin1 artirmayr amaclayan bir algoritmadir. Karar
agaclarinin her biri farkli egitim verileriyle egitilerek elde edilen sonuglar birlestirilir ve
yeni gelen Ornegin smiflandirilmast  bu  bireysel smiflandirma agaclarinin
tahminlerinden elde edilen oylara dayanarak yapilir. RandomForest algoritmas1 biiyiik
hacimli verilerin siniflandirilmasinda da olduk¢a basarili bir algoritmadir. Ayni
zamanda dengesiz veri kiimeleri i¢in hata dengeleme yontemlerine sahiptir. Kaybolan
verilerin ¢ogunda dogrulugu korumakla beraber bu verilerin tahmin edilmesinde etkili

bir yontemdir.

REPTree — Regresyon agact mantigina dayanan, farkli yinelemelerle ¢ok sayida
karar agaci olusturup aralarindan en iyisini se¢cmeyi hedefleyen bir karar agaci
algoritmasidir. REPTree algoritmasi varyansdan kaynaklanan hatayi en aza indirme ve

entropi ile bilgi kazanimi ilkesini benimsemektedir.

Weka’da hem 6n islemden gegirilmemis veri, hem de 6n islemden ge¢irilmis
verinin siniflandirilmasi ve simiflandirma sonuglar1 karsilastirilmistir. Daha sonra 6zellik
secimi metotlarinin  siniflandirmaya etkisini aragtirmak amaciyla bu metotlar
uygulanarak veri iizerinde siniflandirma yapilmis ve sonucglar daha Oncekilerle
karsilastirilmistir. Ozellik se¢iminde amag, veri setinin tahmin siirecine uygun olmayan
ozelliklerinin elenerek siniflandirma performansini diisiirmenin Oniine ge¢cmektir.
Boylece 6zellik secim yontemleri uygulanarak biiyiikk hacimli veriden az hacimli ve
tahminde etkili olan veriyi igeren daha giivenilir veri elde edilmis oluyor. Ozetle 6zellik
secimi siirecini gerekli niteliklerin belirlenip gereksiz niteliklerin veri kiimesinden

cikarilmasi olarak tanimlayabiliriz.

Bu c¢alismada Weka’da bulunan 06zellik se¢im metotlar1 kullanilmistir. Bu
metotlarin performanslart detayli incelendikten sonra bazilarmin ayni sonucu verdigi
gorilmiistiir. Ayn1 sonu¢ veren metotlar arasindan daha hizli sonug¢ verenlerin
kullanilmasia karar verilmistir. Boylece 6zellik degerlendiriciler olarak asagidakiler

kullanilmistir:
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Korelasyon tabanh Ozellik Altkiime Secim Degerlendirici (Correlation based
Feature Subset Selection-CfsSubset Eval) — filtreleme mantigina dayanan bu ozellik
secim algoritmasi, alt 6zellik kiimelerini korelasyon bazli degerlendirip aralarindan en

1yi olan1 bulmaya calisir. (Giimiiscii, Aydilek, & Tasaltin, 2016)

Kazamim Oram Ozellik Degerlendirici (GainRatioAttributeEval) — Bir 6zelligin

degerini, 6zelligin sinifa gore kazanim oranini dlgerek hesaplar (Sik, 2014).
Arastirma yontemleri olarak asagidakiler kullanilmistir:

Acgozlii Adimsal Arastirma (Greedy Stepwise) — Ozellik alt kiimesi iizerinde
ileriye ve ya geriye dogru acgdzlii arastirma yapar. Ozellik uzaymndaki herhangi bir
noktadan baglayabilir. Kalan 6zelliklerin eklenmesi veya silinmesi degerlendirmede bir

diisiise neden olana kadar devam eder (Sik, 2014).

Siralayier (Ranker) - Her bir 6zelligi ayr1 ayr1 degerlendirerek siralama yapar.
GainRatioAttributeEval, ClassifierAttributeEval, OneRAttributeEval gibi 6zellik

degerlendiricileri ile beraber kullanilir.

28



S. ARASTIRMA BULGULARI

Bu boliimde materyal ve yontem boliimiinde anlatildigi sekilde yapilan deneyler

ve sonuclarindan bahsedilmistir.

Veri madenciliginde verinin 6n islemden gegirilmesinin sonuglara etkisini daha
acik sekilde gozlemlemek i¢in 6n islem uygulanmayan ve 6n islem uygulanan veri
kiimesi tizerinde siniflandirma algoritmalari uygulanmistir. Weka ile siniflandirmada
degerlendirme metrigi olarak dogruluk oranlarmin yeterli olacagi diistiniilmiistiir. 5 veri

kiimesinin her iki durumu i¢in sonuglar agsagidaki Tablolarla ifade edilmistir.

Tablo 5.1. Ece ve Ece-S veri kiimelerinin siniflandirma sonuglart

Veri seti Ece Ece-S

D/S | Y/S | Dogruluk | Model D/S Y/S Dogruluk | Model
Smflandirma yiizdesi olusum yiizdesi olusum
algoritmasi zamani zamant
J48 335 | 69 | 8292% | 3.68sn 354 50 | 87.62% 1.4 sn
RandomForest 359 | 45 | 88.86% | 11.2sn 378 26 93.56 % 6.46 sn
REPTree 364 | 40 | 90.10 % | 3.12sn 373 31 92.33 % 1.73 sn
DecisionTable 360 | 44 | 89.11% | 41.3sn 370 34 91.58 % 18.7 sn
JRip 371 | 33 | 91.83% | 9.14sn 376 28 | 93.07 % 5.13 sn
bk 350 | 54 | 86.63% | 0.01sn 356 48 88.12 % 0.01 sn
SMO 373 | 31 [9233% | 0.37sn 380 24 | 94.06 % 0.34 sn
BayesNet 362 | 42 | 89.60 % | 0.9 sn 376 28 | 93.07 % 0.54 sn
NaiveBayes 370 | 34 | 91.58 % | 0.52 sn 378 26 93.56 % 0.37 sn
NBM 357 | 47 | 88.37% | 0.01sn 381 23 | 94.31 % 0.01 sn

D/S — Dogru siniflandirma, Y/S — Yanlis siniflandirma

Bu Tabloya baktigimiz zaman Ece veri kiimesinde SMO, JRip, Sade Bayes
(Naive Bayes), REPTree algoritmalarinin %90 iizerinde dogruluk gdsterdigi goriiliiyor.
Bu algoritmalardan SMO algoritmasi yiiksek dogruluk gostermekle beraber, hiz
acisindan da iyi performans gostermistir. JRip ise Sade Bayes siniflandiricisindan

dogruluk acisindan az daha basarili olsa da hiz agisindan basarili olmadig1 goriiniiyor.
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Ece-S veri  kiimesinde de SMO, Cok Terimli Sade Bayes
(NaiveBayesMultinominal- NBM), Rastgele Orman (RandomForest), Sade Bayes
(Naive Bayes), JRip, Bayes Ag1 (BayesNet) algoritmalarinin daha yiiksek dogruluk
gosterdigini gorebiliriz. NBM ve SMO algoritmalarinin hem hiz, hem de dogruluk
acisindan basarili olduklar1 goriiliiyor. Sade Bayes ve Rasgele Orman ayni dogruluk
oran1 gosterse de Sade Bayes daha hizli sonu¢ vermistir. Yine JRip ve Bayes Agi
siniflandiricilart ayni1 dogruluk ylizdesine sahip, hiz acisindan Bayes Agi daha

basarilidir.

Genel olarak Tabloya baktigimiz zaman siniflandiricilarin 6n islem uygulanan
Ece-S veri kiimesi iizerinde, 6n islem uygulanmayan Ece veri kiimesine gore daha

basarili oldugu goriiliiyor.

Tablo 5.2. Giilsen ve Giilsen-S veri kiimelerinin siniflandirma sonuglari

Veri seti Gilsen Giilsen-S
D/S Y/S Dogruluk | Model | D/S Y/S Dogruluk | Model
Simiflandirm: yiizdesi olusum yiizdesi olugsum
algoritmasi zamani zamani
J48 331 36 90.19% | 2.33sn | 353 14 96.19 % 1.25 sn
RandomForest 333 34 90.74 % | 6.43sn | 351 16 95.64 % 4.94 sn
REPTTree 335 32 91.28 % | 1.96sn | 350 17 95.37 % 0.91 sn
DecisionTable 337 30 91.83% | 16.8sn | 352 15 95.91 % 9.91 sn
JRip 336 31 91.55 % | 3.58sn | 352 15 95.91 % 2.29 sn
bk 333 34 90.74 % | 0.01sn | 350 17 95.37 % 0 sn
SMO 336 31 91.55% | 0.49sn | 353 14 96.19 % 0.2 sn
BayesNet 329 38 89.65% | 0.61sn | 352 15 95.91 % 0.53 sn
NaiveBayes 323 44 88.01% 0.4 sn 348 19 94.82 % 0.29 sn
NBM 327 40 89.10% | 0.01sn | 347 20 94.55 % 0.01 sn

Tablo 5.2°ye baktigimiz zaman Gulsen veri kiimesi i¢in REPTree, Karar Tablosu
(Decision Table), JRip ve SMO algoritmalarin dogruluk ag¢isindan daha basarili oldugu
goriilityor. SMO algoritmast hem dogru, hem de hizli sonu¢ vermesiyle digerlerinden
seciliyor. NBM ve IBk algoritmalar1 hizli olsa da dogruluk oranlar1 az daha diisiik

olmustur.
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Gulsen-S veri kiimesinde algoritmalarin genelde iyi sonuglar verdigi goriiliiyor.
SMO, J48, Rasgele Orman, Karar Tablosu, JRip, Bayes Ag1 daha yiiksek basari orani
gosteren algoritmalardandir. SMO ve Bayes Ag§1 daha hizli sonu¢ vermesiyle de
seciliyor. i1Bk, NBM smiflandiricilart daha hizli sonu¢ vermisler. On islemin
uygulandigr veri kiimesinde algoritmalarin basar1 oranlarinda biiylik farkla artig

goruntyor.

Tablo 5.3. Hadise ve Hadise-S veri kiimelerinin siniflandirma sonuclari

Veri seti Hadise Hadise-S

D/S Y/S Dogruluk | Model D/S Y/S Dogruluk | Model
Smiflandirm yiizdesi | olusum yiizdesi olusum
algoritmasi zamani zamani
J48 302 32 90.42 % 1.89 sn 303 31 90.72% 1.16 sn
RandomForest 303 31 90.72 % 6.61 sn 314 20 94.01 % 4.75 sn
REPTTree 302 32 90.42 % 1.67 sn 302 32 90.42% 1.24 sn
DecisionTable 302 32 9042 % | 20.24sn | 306 28 91.62% 13.32 sn
JRip 303 31 90.72 % | 4.13 sn 310 24 92.81 % 2.65 sn
bk 299 35 89.52 % | 0.04 sn 309 25 92.52 % 0 sn
SMO 306 28 91.62 % | 0.36 sn 315 19 94.31 % 0.21 sn
BayesNet 300 34 89.82 % 0.72 sn 309 25 92.52 % 0.35 sn
NaiveBayes 303 31 90.72% 0.38 sn 311 23 93.11 % 0.28 sn
NBM 300 34 89.82% 0.01 sn 314 20 94.012 % 0 sn

Hadise veri kiimesinde algoritmalar yakin sonuglar gostermisler. SMO, Sade
Bayes, JRip, Rastgele Orman smiflandiricilart digerlerine gore nisbeten daha dogru
sonu¢ gostermis, SMO ve Sade Bayes hizli sonu¢ gostermede de basarili
algoritmalardir. NBM, IBk ve Bayes Agi hizli sonug verse de dogruluk agisindan biraz

diisiik sonug gdstermisler.

Hadise-S veri kiimesinde SMO, NBM ve Rastgele Orman algoritmalar yiiksek
dogruluk gdstermis, SMO ve NBM hem de hizli sonu¢ gostermisler. IBk, Sade Bayes
ve Bayes Ag1 hizli sonu¢ vermis, dogruluk oranlar1 nisbeten diisiik olmustur. Genel

olarak 6n islemden gecirilen veri lizerinde yapilan siiflandirma daha basarili olmustur.
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Tablo 5.4. Hande ve Hande-S veri kiimelerinin siniflandirma sonuglart

Veri seti Hande Hande-S
D/S Y/S | Dogruluk | Model D/S Y/S Dogruluk Model
Simiflandirm: yiizdesi olusum yiizdesi olugum
algoritmasi zamanti zamani
J48 240 33 | 8791% 2 sn 257 16 94.14 % 1.12 sn
RandomForest 251 22 | 91.94 % 6.45 sn 261 12 95.60 % 3.56 sn
REPTree 248 25 | 90.84 % 1.54 sn 257 16 94.14 % 0.74 sn
DecisionTable 246 27 | 90.11 % | 19.83sn 256 17 93.77 % 8.88 sn
JRip 247 26 | 90.48% 4.19 sn 262 11 95.97 % 1.5 sn
bk 160 | 113 | 58.61 % 0.02 sn 225 48 83.52 % 0 sn
SMO 252 21 92.31% 0.27 sn 262 11 95.97 % 0.21 sn
BayesNet 243 30 | 89.01 % 0.56 sn 258 15 94.51 % 0.34 sn
NaiveBayes 250 23 | 91.58 % 0.36 sn 257 16 94.14% 0.21 sn
NBM 231 42 | 84.62 % 0.01 sn 238 35 87.18 % 0.01 sn

Hande veri kiimesinde SMO, Rastgele Orman, Sade Bayes digerlerine gére daha
dogru sonu¢ vermis, SMO ve Sade Bayes ayni zamanda hizli sonug¢ veren

algoritmalardir.

Hande-S veri kiimesinde Rastgele Orman, JRip, Bayes Ag1 daha yiiksek dogruluk
gostermis, SMO algoritmas1 yliksek dogruluk gostermekle beraber hizli da sonug
vermistir. REPTree, Bayes Agi, Sade Bayes hizli sonug gostermis, dogruluk orani da

nisbeten iyi olan algoritmalardandir. Diger veri kiimelerinde oldugu gibi burada da 6n

islem uygulanan verinin siniflandirma bagarisinin daha yiiksek oldugu gériiliiyor.
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Tablo 5.5. Tarkan ve Tarkan-S veri kiimelerinin siniflandirma sonuglar

Veri seti Tarkan Tarkan-S

D/S | Y/S Dogruluk | Model D/S Y/S Dogruluk | Model
Simiflandirm: yiizdesi olusum yiizdesi olusum
algoritmasi zamant zamani
J48 286 45 86.40 % 1.77 sn 313 18 94.56 % 1.62 sn
RandomForest 303 28 91.54 % 6.92 sn 312 19 94.26 % 4 sn
REPTree 303 28 91.54% 1.74 sn 313 18 94.56 % 0.84 sn
DecisionTable 303 28 91.54% 22.16sn 308 23 93.05 % 12.89sn
JRip 308 23 93.05 % 4.67 sn 312 19 94.26 % 2.21sn
bk 293 38 88.52 % 0 sn 308 23 93.05% 0.02 sn
SMO 307 24 92.75 % 0.23 sn 314 17 94.86 % 0.34 sn
BayesNet 291 40 87.92 % 0.64 sn 309 22 93.35 % 0.46 sn
NaiveBayes 301 30 90.94% 0.38 sn 317 14 95.77 % 0.24 sn
NBM 301 30 90.94 % 0.04 sn 306 25 92.45 % 0.01 sn

Tarkan veri kiimesine baktigimiz zaman JRip ve SMO algoritmalarinin daha
yiiksek dogruluk orani gosterdigini gorebiliriz. SMO algoritmas1 dogrulukla beraber

hizli olmasiyla da segiliyor.

Tarkan-S veri kiimesinde ise algoritmalarin genellikle yakin performansla yiiksek
dogruluk gosterdigi goriilityor. SMO ve Sade Bayes hem dogruluk hem de hiz agisindan
daha basarili sonu¢ vermistir. Yine 6n islemden geg¢irilen veri lizerinde siiflandirma

algoritmalar1 daha 1yi performans gdstermisler.

Yapilan sinflandirmaya 6zellik secimi metotlarinin etkisini aragtirmak adina bazi
ozellikler secilerek smiflandirma yapilmistir. Ozellikle veri kiimesi ¢ok sayida dzellik
icerdigi zaman bazi amaca uygun olmayan 6zellikler veri kiimesinin boyutunu artirarak
simiflandirma performansini diisiirebildigi i¢in bu 6zelliklerin elenmesi gerekli oluyor.
Bu amagla 6zellik se¢cim metotlar1 kullaniliyor. Bu calismada da Weka’da bulunan
metotlar uygulanarak siniflandirma performansini nasil etkiledigi arastirilmistir. Bunun
icin 2 tane Ozellik degerlendirici ve arastirma ydntemi kombinasyonu kullanilmigtir.
Bunlar Korelasyon tabanli Ozellik Altkiime Se¢im Degerlendiricisi (CfsSubset Eval) ile

Acgdzlii Adimsal Arastirma (GreedyStepwise) yontemi ve Kazanim Orami Ozellik
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Degerlendirici (GainRatioAttributeEval) ile Siralayict (Ranker) arastirma yontemi
kombinasyonlaridir. Bu 6zellik secimi yontemleri kullanilarak yapilan siniflandirma

sonuglar1 asagidaki Tablolarde ifade edilmistir.

CfsSubsetEval+GreedyStepwise kombinasyonu calistirildiginda, default olarak

her veri kiimesi i¢in en etkili 6zellikleri se¢ip siniflandirma yaptigi goriilmiistiir.

GainRatioAttributeEval+Ranker kombinasyonu calistirildiginda default olarak
tim oOzellikleri siralayib segtigi ve ondan dolayr normal siniflandirmadan farkli sonug
vermedigi goriilmiistiir. Daha sonra Ozellik se¢imi sayist degistirilerek siniflandirma
performansi Ol¢iilmiis ve genelde tiim veri kiimeleri icin secilen Ozellik sayist 100

oldugunda siiflandirma algoritmalarinin iyi sonug¢ gosterdigi kannatine varilmastir.

Tablo 5.6 Ece veri kiimesinin ozellik secim metotlari ile siniflandirma sonuglart

Ece
Veri seti
CfsSubsetEval + | Model | GainRAE | Model GainRAE + Model
GreedyStepwise | Olusum | + Ranker | Olusum Ranker Olusum
Zamani Zamani Zamani
Smiflandirma (default) (default) (secilen 6zellik
algoritmasi sayist: 100)
J48 81.19 % 215sn | 82.92% 33 sn 81.19 % 0.85 sn
RandomForest 91.58% 2.74sn | 88.86 % 12.12 sn 93.07 % 2.16 sn
REPTree 89.60 % 2.32sn | 90.10 % 3.88 sn 89.85 % 0.71 sn
DecisionTable 89.60 % 3.19sn | 89.11 % 43.9 sn 90.35 % 2.44 sn
JRip 91.34% 1.84sn | 91.83% | 11.71sn 92.08 % 1.11 sn
bk 91.34 % 2.06sn | 86.63 % 0.81 sn 91.83 % 0.73 sn
SMO 91.34 % 191sn | 9233 % 1.01 sn 92.57 % 1.09 sn
BayesNet 88.61 % 1.95sn | 89.60 % 1.47 sn 89.85 % 0.78 sn
NaiveBayes 89.36 % 1.79sn | 91.58 % 1.25 sn 91.34 % 0.74 sn
NBM 90.59 % 2.01sn | 8837 % 0.98 sn 91.09 % 0.75 sn

Sonuglara  baktigimizda, genelde 100 tane oOzellik i¢in  uygulanan
GainRAE+Ranker kombinasyonunun smiflandirma basarisim artirdigr  goriiliiyor.
Rastgele Orman (RandomForest) algoritmasi1 88.86 % basar1 orani, 6zellik se¢imiyle bu
oran 93.07 % olmustur. Onun disinda iyi performans gosteren SMO ve JRip

algoritmalarinin 6zellik se¢imiyle performanslar1 daha da artmistir.
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Tablo 5.7. Ece-S veri kiimesinin zellik secim metotlart ile siniflandirma sonuglart

Ece-S
Veri seti
CfsSubsetEval + | Model GainRAE Model GainRAE + Model
GreedyStepwise | Olusum | + Ranker Olusum Ranker Olusum
Zamani Zamani Zamani
(default) (default) (sec¢ilen
Siniflandirm; )
ozellik sayisi:
algoritmasi
100)

J48 87.38 % 1.18 sn 87.62 % 2.23 sn 87.38 % 0.61 sn
RandomForest 92.08 % 1.86 sn 93.56 % 8.73 sn 94.55 % 2.19 sn
REPTree 90.84 % 1.33 sn 92.33 % 2.1 sn 92.08 % 0.71 sn
DecisionTable 89.11 % 1.16 sn 91.58 % 22.13 sn 92.33 % 1.95
JRip 91.09 % 0.95 sn 93.07 % 5.19 sn 92.82 % 1.03 sn
Ibk 91.58 % 1.14 sn 88.12 % 0.48 sn 93.07 % 0.43 sn
SMO 91.09 % 1.31 sn 94.06 % 0.88 sn 94.55 % 0.64 sn
BayesNet 89.36 % 1.12 sn 93.07 % 1.22 sn 93.32 % 0.53 sn
NaiveBayes 89.60 % 1.19 sn 93.56 % 0.9sn 92.57 % 0.61 sn
NBM 91.34 % 1.32 sn 94.31 % 0.6 sn 94.31 % 0.44 sn

Bu veri kiimesinde de yine genelde GainRAE+Ranker kombinasyonu 100 tane
ozellik se¢iminde smiflandirma bagarisini artirmistir. En 1yi sonug gosteren Rastgele

Orman ve SMO algoritmalar1 olmustur.
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Tablo 5.8. Giilsen veri kiimesinin ozellik se¢im metotlari ile siniflandirma sonuglari

Gilsen
Veri seti
CfsSubsetEval + | Model | GainRAE Model GainRAE + Model
GreedyStepwise | Olusum | + Ranker Olusum Ranker Olusum
Zamani Zamani Zamani
Smiflandirma (default) (default) (secilen 6zellik
algoritmasi sayist: 100)
J48 90.19 % 2.03 sn 90.19% 2.83 sn 90.19 % 0.64 sn
RandomForest 91.01 % 2.45 sn 90.74 % 8.9 sn 91.83 % 2.25 sn
REPTree 91.28 % 2.39 sn 91.28 % 2.87 sn 91.28 % 0.45 sn
DecisionTable 91.83 % 291 sn 91.83% 24.53 sn 91.83% 2.08 sn
JRip 91.83 % 2.36 sn 91.55 % 5.45 sn 91.83 % 0.82 sn
bk 90.19 % 232 sn | 90.74 % 0.58 sn 90.19 % 0.57 sn
SMO 91.01 % 2.29 sn 91.55 % 1 sn 92.10 % 0.63 sn
BayesNet 90.19 % 2.22 sn 89.65 % 0.92 sn 89.65 % 0.71 sn
NaiveBayes 89.37 % 2.02 sn 88.01% 0.89 sn 87.47 % 0.41 sn
NBM 88.83 % 2.5sn 89.10 % 0.71 sn 88.01 % 0.64 sn

Bu Tabloda bazi durumlarda CfsSubsetEval+GreedyStepwise, bazi durumlarda
ise GainRAE+Ranker siniflandirma basarisint artirmistir. En iyi sonug¢ gosteren SMO

algoritmas1 olmustur.
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Tablo 5.9. Giilsen-S veri kiimesinin ozellik se¢im metotlar ile siniflandirma sonuglar

Gilsen-S
Veri seti
CfsSubsetEval + | Model GainRAE Model GainRAE + Model
GreedyStepwise | Olusum | + Ranker Olusum Ranker Olusum
Zamani Zamani Zamani
(default) (default) (secilen
Siniflandirma
ozellik sayist:
algoritmasi
100)

J48 96.19 % 1.11 sn 96.19 % 1.93 sn 96.19 % 0.5 sn
RandomForest 96.19 % 1.29 sn 95.64 % 6.57 sn 95.91 % 2.71 sn
REPTree 95.64 % 1.27 sn 95.37 % 1.49 sn 95.64 % 0.52 sn
DecisionTable 95.91 % 1.29 sn 95.91 % 13.74 sn 9591 % 1.62 sn
JRip 96.19 % 1.22 sn 95.91 % 2.87 sn 95.91 % 0.55 sn
Ibk 95.64 % 1.06 sn 95.37 % 0.35 sn 94.55 % 0.51 sn
SMO 96.19 % 1.1 sn 96.19 % 0.57 sn 95.91 % 0.6 sn
BayesNet 95.91 % 1.2 sn 95.91 % 0.76 sn 9591 % 0.69 sn
NaiveBayes 95.64 % 1.44 sn 94.82 % 0.62 sn 94.28 % 0.41 sn
NBM 94.82 % 1.16 sn 94.55 % 0.45 sn 90.74 % 0.4 sn

Bu veri kiimesinde genelde CfsSubsetEval+GreedyStepwise 0Ozellik segim

metodunun siniflandirma basarisimt artirdigr  goriintiyor. En 1yi sonug¢ gostrenler

Rastgele Orman ve JRip algoritmalar1 olmustur. Lakin ayni basar1 oranini SMO ve J48

algoritmalar1 6zellik se¢imi uygulanmadan da gostermisler.
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Tablo 5.10. Hadise veri kiimesinin ézellik secim metotlart ile siniflandirma sonuglar

Hadise
Veri seti
CfsSubsetEval + | Model | GainRAE + | Model GainRAE + Model
GreedyStepwise | Olusum Ranker Olusum Ranker Olusum
Zamani Zamani Zaman1

Smiflandirma (default) (default) (secilen 6zellik
algoritmasi sayist: 100)
J48 89.22 % 1.62 sn 90.42 % 3.15sn 90.42 % 0.7 sn
RandomForest 89.82 % 2.36 sn 90.72 % 7.87 sn 91.02 % 5.2sn
REPTree 88.92 % 2.02 sn 90.42 % 1.83 sn 90.42 % 1.31sn
DecisionTable 88.92 % 2.13 sn 90.42 % 2747 sn 90.42 % 12.73 sn
JRip 89.22 % 2.2sn 90.72 % 4.77 sn 91.32 % 0.86 sn
bk 88.92 % 1.62sn | 89.52 % 0.59 sn 91.62 % 0.5 sn
SMO 89.82 % 2.42 sn 91.62 % 0.75 sn 91.92 % 0.62 sn
BayesNet 88.32 % 2.31 sn 89.82 % 1.18 sn 89.82 % 0.63 sn
NaiveBayes 88.92 % 1.79 sn 90.72% 0.67 sn 90.72% 0.65 sn
NBM 88.62 % 2.25 sn 89.82% 0.59 sn 91.02 % 0.53 sn

Normal siniflandirmada en iyi sonug¢ gosteren SMO algoritmasi, 6zellik segimi

uyglandiktan sonra da yine az bir artisla basar1 orani en yiiksek olan algoritma olmustur.
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Tablo 5.11. Hadise-S veri kiimesinin ézellik se¢cim metotlart ile siniflandirma sonuglar

Hadise-S
Veri seti

CfsSubsetEval + | Model | GainRAE + | Model GainRAE + Model
GreedyStepwise | Olusum Ranker Olusum Ranker Olusum
Zamani Zamani Zamani

Siniflandirm . )

(default) (default) (segilen ozellik
algoritmasi

sayisi: 100)
J48 88.62 % 1.09 sn 90.72% 1.49 sn 90.12 % 0.41 sn
RandomForest 89.82 % 1.88 sn 94.01 % 5.28 sn 94.01 % 1.39 sn
REPTree 89.52 % 1.34 sn 90.42% 1.59 sn 91.02 % 0.55 sn
DecisionTable 89.82 % 1.47 sn 91.62% 13.64 sn 91.62% 1.69 sn
JRip 89.82 % 1.49 sn 92.81 % 3.93 sn 93.41 % 0.89 sn
bk 89.22 % 1.24 sn 92.52 % 0.45 sn 93.41 % 0.45 sn
SMO 89.82 % 1.31 sn 94.31 % 0.58 sn 93.11 % 0.39 sn
BayesNet 89.52 % 1.3 sn 92.52 % 1.03 sn 92.52 % 0.39 sn
NaiveBayes 89.52 % 1.21 sn 93.11 % 0.63sn 93.11 % 0.46 sn
NBM 88.62 % 1.3 sn 94.01 % 0.29 sn 93.71 % 0.41 sn

Bu veri kiimesinde 0zellik se¢im algoritmalar1 basar1 yiizdesini c¢ok fazla
etkilememistir. JRip ve 1Bk algoritmalarinin basar1 orani, dzellik seciminden sonra
arttig1 goriinliyor. Lakin 6zellik se¢imi uygulanmadan SMO algoritmasi1 daha yiiksek

performans gostermistir.
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Tablo 5.12. Hande veri kiimesinin ézellik se¢cim metotlart ile siniflandirma sonuglar

Hande
Veri seti
CfsSubsetEval + | Model | GainRAE Model GainRAE + Model
GreedyStepwise | Olusum | + Ranker Olugum Ranker Olusum
Zaman1 Zamani Zamani
Smiflandirma (default) (default) (secilen 6zellik
algoritmasi say1st: 100)
J48 84.62 % 3.3 sn 87.91 % 2.4 sn 87.91 % 0.48 sn
RandomForest 90.84 % 3.28 sn 91.94 % 7.17 sn 93.04 % 1.76 sn
REPTree 90.48 % 2.83 sn 90.84 % 1.81 sn 91.58 % 0.47 sn
DecisionTable 90.48 % 3.11 sn 90.11 % 17.08 sn 90.84 % 1.61 sn
JRip 90.48 % 2.74 sn 90.48% 4.79 sn 91.94 % 0.84 sn
Ibk 89.01 % 2.76 sn 58.61 % 0.44 sn 90.48 % 0.44 sn
SMO 90.84 % 3.14 sn 92.31% 0.68 sn 92.68 % 0.49 sn
BayesNet 87.91 % 2.57 sn 89.01 % 1.08 sn 89.01 % 0.5 sn
NaiveBayes 89.01 % 2.88 sn 91.58 % 0.65 sn 91.94 % 0.43 sn
NBM 89.38 % 3.22 sn 84.62 % 0.52 sn 90.84 % 0.46 sn

Bu veri kiimesi lizerinde yapilan siniflandirmada GainRAE+Ranker 6zellik se¢cim
metodu bagar1 yiizdesini artirmakta daha etkili olmustur. En 1yi sonucu Rastgele Orman
ve SMO algoritmalar1 gostermistir. Bu algoritmalarin dogruluk yiizdesi, 6zellik se¢im

metolar1 uygulanmadan 6nceki siniflandirmaya kiyasla daha basarili olmustur.
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Tablo 5.13. Hande-S veri kiimesinin ézellik secim metotlart ile siniflandirma sonuglart

Hande-S

Veri seti CfsSubsetEval + | Model | GainRAE | Model GainRAE + Model
GreedyStepwise | Olusum | + Ranker | Olusum Ranker Olusum
Zamani Zamani Zamani

Slmﬂ'and‘rma (default) (default) (segilen dzellik

algoritmasi saysst: 100)

J48 93.77 % 049sn | 94.14 % 1.12 sn 94.14 % 0.41 sn
RandomForest 95.60 % 0.93 sn 95.60 % 4.04 sn 96.70 % 1.38 sn
REPTree 94.14 % 0.59 sn 94.14 % 0.89 sn 94.51 % 0.43 sn
DecisionTable 93.77 % 0.66 sn 93.77 % 9.35 sn 93.77 % 1.76 sn
JRip 95.60 % 0.64sn | 9597 % 1.62 sn 95.97 % 0.47 sn
bk 95.24 % 0.72 sn 83.52 % 0.3 sn 94.14 % 0.22 sn
SMO 95.60 % 0.87 sn 95.97% 0.32 sn 96.34 % 0.54 sn
BayesNet 92.67 % 0.56 sn 94.51 % 0.58 sn 94.51 % 0.29 sn
NaiveBayes 95.24 % 0.64 sn 94.14% 0.47sn 94.51 % 0.28 sn
NBM 94.14 % 0.68 sn 87.18 % 0.2 sn 91.58 % 0.21 sn

Bu veri kiimesinde de yine SMO ve Rastgele Orman algoritmalart hem 6zellik
secimi uygulanmadan 6nce, hem de 6zellik se¢imi uygulandiktan sonra basar1 yiizdesi

en yliksek olan algoritmalar olmuslar.
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Tablo 5.14. Tarkan veri kiimesinin ozellik secim metotlari ile siniflandirma sonuglari

Tarkan
Veri seti
CfsSubsetEval + | Model | GainRAE Model GainRAE + Model
GreedyStepwise | Olusum | + Ranker Olusum Ranker Olusum
Zamani Zamani Zaman1
Smiflandirma (default) (default) (secilen 6zellik
algoritmasi sayist: 100)
J48 85.50 % 1.63 sn 86.40 % 1.93 sn 85.80 % 0.81 sn
RandomForest 91.24 % 1.44 sn 91.54 % 6.34 sn 93.36 % 1.84 sn
REPTree 90.63 % 1.56 sn 91.54% 1.81 sn 91.54 % 0.7 sn
DecisionTable 89.43 % 1.46 sn 91.54% 21.57 sn 90.63 % 1.81 sn
JRip 91.24 % 1.57sn | 93.05% 6.34 sn 92.45 % 0.84 sn
bk 90.63 % 1.52 sn 88.52 % 0.51 sn 90.94 % 0.53 sn
SMO 91.24 % 1.34sn | 9275 % 0.7 sn 93.35 % 0.6 sn
BayesNet 85.50 % 1.37 sn 87.92 % 1.14 sn 87.92 % 0.56 sn
NaiveBayes 90.03 % 1.41 sn 90.94% 0.8 sn 90.63 % 0.5 sn
NBM 90.33 % 1.22sn | 90.94 % 0.64 sn 93.35 % 0.61 sn

Ozellik sec¢imi yapildiktan sonra smiflandirma basaris1 artarak en iyi sonug
gosteren algoritmalar SMO, Rasgele Orman ve Cok Terimli Sade Bayes (NBM)

algoritmalar1 oldugu goriiniiyor.
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Tablo 5.15. Tarkan-S veri kiimesinin ozellik se¢im metotlart ile siniflandirma sonuglari

Tarkan-S
Veri seti
CfsSubsetEval + | Model GainRAE Model GainRAE + Model
GreedyStepwise | Olusum | + Ranker Olusum Ranker Olusum
Zamani Zamani Zamani
(default) (default) (secilen
Simiflandirma
ozellik sayist:
algoritmasi
100)

J48 93.05 % 0.88 sn 94.56 % 1.52 sn 94.86 % 0.44 sn
RandomForest 93.96 % 0.94 sn 94.26 % 4.14 sn 95.17 % 1.73 sn
REPTree 93.35 % 0.7 sn 94.56 % 1.23 sn 94.56 % 0.48 sn
DecisionTable 93.05 % 1.04 sn 93.05 % 10.14 sn 93.05 % 1.37 sn
JRip 92.75 % 0.77 sn 94.26 % 2.37 sn 94.26 % 0.54 sn
Ibk 93.96 % 0.66 sn 93.05% 0.37 sn 93.05% 0.4 sn
SMO 94.26 % 0.83 sn 94.86 % 0.5 sn 94.26 % 0.41 sn
BayesNet 90.33 % 0.8 sn 93.35 % 0.81 sn 93.35 % 0.38 sn
NaiveBayes 93.66 % 0.69 sn 95.77 % 0.59 sn 95.47 % 0.39 sn
NBM 93.96 % 0.82 sn 92.45 % 0.41 sn 94.86 % 0.35 sn

Ozellik segimi uygulandiktan sonra bazi siiflandirma algoritmalarmin basari
oranlarinda artis goriiliiyor. Bunlar igerisinde nisbeten iyi sonug¢ gosteren Rasgele
Orman algoritmasi olmustur. Lakin 6zellik se¢im metotlarit uygulanmadan daha yiiksek

basar1 gosteren algoritmalar vardir. Bunlar Sade Bayes ve SMO algoritmalaridir.

Tablolarda, 0Ozellik se¢imi sonrast Ozellik se¢cimi olmadan yapilan
siniflandirmadan daha iyi sonug verenler kalin olarak gosterilmistir. Korelasyon tabanli
Ozellik  Altkiime Segim  Degerlendirici + Acggdzli Adimsal  Arastirma
(CfsSubsetEval+GreedyStepwise) kombinasyonunun bazi durumlarda siniflandirma
performansini artirdign gériiliiyor. Kazamm Orami Ozellik Degerlendirici + Siralayici
(GainRatioAttributeEval+Ranker) kombinasyonu ise default olarak calistirildiginda
siniflandirma basarisini etkilemese de, sirali 6zelliklerin ilk 100 tanesi i¢in siniflandirma
basarisin1 genelde artirdigi goriilmiistiir. Bir sonraki boliimde sonuglar daha detayli ele

alinmastir.
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6. TARTISMA VE SONUC

Arastirma bulgular1 boliimiinde ilk Tablolar veri kiimelerinin ham ve 6n islemden
gecirilmis hallerinin siniflandirma sonuglarini ifade ediyor. Sonuglara baktigimizda
genel olarak tiim algoritmalarin 6n islem uygulanmis veri kiimesi T{zerinde
siiflandirma performansinin 6n islem uygulanmayan veri kiimesine gore ¢ok daha iyi
oldugu goriinmektedir. Tablolarin her birini inceledigimizde tiim veri kiimeleri iizerinde
Rastgele Orman (Random Forest) ve SMO algoritmalarinin basarili sonuglar verdigini
gorebiliriz. Rastgele Orman algoritmasi hiz acisindan biraz diisiik performans gosterse
de, SMO algoritmast hem hiz hem de dogruluk yiizdesi agisindan basarili olmustur. Bu
algoritmalar 6n islem uygulanmayan veri kiimeleri lizerinde 88.86 %-91.94 % ve 91.55
%-92.75 % arasinda dogruluk gosterirken, on islemden gecirilmis veri kiimeleri
tizerinde 93.56 %-95.64 % ve 94.06 %-96.19 % arasinda dogruluk gostermisler. Hemen
ardindan Jrip ve Sade Bayes algoritmalar1 da genellikle yiiksek basarim gosteren
algoritmalardandir. Bu algoritmalar arasinda da yine SMO algoritmasinin en yiiksek

basar1 oranina sahip oldugunu gorebiliriz.

Ikinci Tablolar grubu ise ayni veri kiimelerinin &6zellik secimi metotlari
uygulanarak smiflandirilan sonuglarmi  gdstermektedir. Ozellik seg¢im metotlari
uygulayarak siniflandirma yaptigimiz zaman toplamda 14 kombinasyonun daha iyi ve
hizli sonug veren 2 tanesi secilerek smiflandirma yapilmistir. Sonuglart inceledigimiz
zaman Ozellik secim metotlar1 uygulanmayan veri kiimeleri ile uygulanan veri
kiimelerinin basarim oranlar1 arasinda ¢ok biiyiik fark olmadigin1 gorebiliriz. Bu da veri
kiimesinin hacminin asir1 biiyiik olmamasi ve gereksiz 6zellik sayisinin fazla olmamasi
ile ilgili bir durum diyebiliriz. Ozellik se¢im metoduyla daha iyi sonug verenler kalin
olarak gosterilmistir. Korelasyon tabanli Ozellik Altkiime Segim Degerlendirici +
Acgozlii Adimsal Arastirma (CfsSubsetEval+GreedyStepwise) kombinasyonu bazi
algoritmalarin bagarimini artirsa da bazilarina etki etmemis ve ya hatta basarim oranini
diigiirdiigii  goriilmiistiir. Kazamm Oram  Ozellik Degerlendirici + Siralayici
(GainRatioAttributeEval+Ranker) kombinasyonu ise 6zellik se¢cimini default degerlere
gore yaptiginda veri kiimesindeki tiim Ozellikleri sectigi igin hicbir algoritmanin
basarim oranini ne iyi ne de kotii yonde etkilememisdir. Lakin aynmi 6zellik se¢im
algoritmasin1 100 tane Ozellik i¢in denedigimizde basar1 oraninda artis oldugu

goriilmiistiir. Sonu¢ olarak veri kiimeleri iizerinde o6zellik se¢cim metotlari
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uygulanmadan yapilan smiflandirmada iyi sonu¢ gosteren Rastgele Orman ve SMO
algoritmalar1 bu metotlar uygulandiktan sonra da basar1 orani1 biraz daha artarak yine
digerlerine gore daha iyi dogruluk orani1 gdsteren algoritmalar olmustur. Algoritmalarin
basar1 oranlar1 6n islem uygulanmayan veri kiimeleri lizerinde 91.02 %-93.36 % ve
91.92 %-93.35 % arasinda iken, On islemden ge¢irilmis veri kiimeleri tizerinde 94.01 %-

96.70 % ve 93.11 %-96.34 % arasinda olmustur.

YouTube video iceriklerin yaymlandigi bir sosyal medya platformu olarak ayni
zamanda kullanicilarina para kazandirma olanagi saglamasi onun daha fazla tercih
edilmesinin nedenlerinden biri olmustur. YouTube’un popiilerligi beraberinde bazi
sorunlar1 da getirmistir. Bunlardan biri de platformun spam igeriklerle dolup tagmasi
olmustur. Spam icerikler genellikle video ile ilgisi olmayan, reklam amagl ve ya kotii
icerikli linklerin paylasildigi yorumlar seklinde karsimiza ¢ikmaktadir. Bu tiir yorumlar
kullancilarin zamanini bosa harcamakla beraber internet traffigi olusturmakta ve bazen

de kullanicilar i¢in tehlike olusturabilmektedir.

YouTube’nin yorum denetleme teknikleri yeterli olmadigindan platformda spam
icerikler nedeniyle olusan sorunlar hala devam etmektedir. Arastirmalardan yola ¢ikarak
literatiirde Ingilizce icin ¢ok sayida spam tespiti ile ilgili ¢alismalar bulunsa da, Tiirkce
icin bu calismalar oldukca sinirli olmakla beraber YouTube Spamla ilgili ¢alisma

bulunmamaktadir.

Bu sorunlar g6z 6niinde bulundurularak Tiirkge YouTube yorumlar: iizerinde
spam tespiti yapilmistir. Amacimiz gelecekte kullanilmak iizere Tiirkce YouTube
yorumlarii igeren veri kiimeleri sunmak ve ayni zamanda o veri kiimeleri iizerinde

spam tespiti yapmak olmustur.

Amag dogrultusunda 2017 senesinde en ¢ok izlenen 5 Tiirkce video klipe
yapilan yorumlar online bir aragla c¢ekilerek veri seti olusturulmus, verinin 6n islemden
gecirilmesi i¢in Java programlama dilinden ve Tiirkge verilerin islenmesine olanak
saglayan Zemberek kiitliphanesinden yararlanilmistir. Siniflandirma asamasi igin ise
actk kaynak kodlu Weka veri madenciligi aract kullanilmistir. Siniflandirma
algoritmalar1 arasinda SMO ve Rastgele Orman smiflandiricilarinin daha iyi sonug

verdigi gorilmiistiir.
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