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Sosyal medya kullanicilar1 tarafindan en ¢ok tercih edilen platformlardan birisi YouTube’tur. YouTube
kullaniminin artmasi beraberinde bazi problemleri de getirmistir. Genellikle paylasilan video igerikleriyle alakasi
olmayan, reklam amagli ve siirekli tekrarlayan istenmeyen (spam) yorumlar bosuna kaynak kullanimina sebep
olmaktadir. Bu c¢alismada, YouTube yorumlar iizerinde istenmeyen yorumlarin otomatik tespit edilmesi
amaglanmaktadir. Metin siniflandirma problemlerinin ¢6ziimii i¢in diger dillerde gerekli sistemler gelistirilse de
Tiirkge icin yapilan ¢aligmalar olduk¢a sinirlidir. Bu ¢alismada Tiirkge YouTube yorumlarindan olusan veri
setleri olusturulmus ve veri setleri {izerinde otomatik metin simiflandirma algoritmalarinin performanslari
degerlendirilmistir. Bu ¢aligmanin 6nemli bir katkist da gelecek akademik calismalarda kullanilmak tizere
erisime acik olacak 5 adet Tiirkge veri seti olusturulmus olmasidir. Caligmada, Weka veri madenciligi aract
kullanilarak dogruluk ve hiz agisindan iyi sonuglar veren simiflandirma algoritmalarmin performanslart
kargilagtirilmistir. Dogruluk degerleri agisindan bakildiginda SMO makine 6grenimi algoritmast Tiirkge
YouTube yorumlar: siniflandirma problemi {izerinde digerlerine gore daha basarili olarak goriinmektedir. Bunun
yanisira Oznitelik se¢iminin siniflandirma performansina etkisi arastirilmig ve genellikle az miktarda da olsa
simiflandirma dogruluk degerlerinde iyilesmelere sebep oldugu gorilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Spam filtreleme, Metin simiflandirma, YouTube

Spam Filtering on Turkish YouTube Comments

ABSTRACT

One of the most preferred platforms by social media users is YouTube. The increase in the use of YouTube has
brought some problems with it. Unwanted (spam) comments, which are generally unrelated to the shared video
content, for advertising purposes and constantly repetitive, cause useless resource use. In this study, it is aimed to
automatically detect unwanted comments on YouTube comments. Although some systems have been developed
in other languages to solve text classification problems, studies for Turkish are very limited. In this study,
datasets consisting of Turkish YouTube comments were created and the performances of automatic text
classification algorithms on the datasets were evaluated. An important contribution of this study is the creation of
5 Turkish datasets that will be public for use in future academic studies. In the study, the performances of
classification algorithms that give good results in terms of accuracy and speed were compared using the Weka
data mining tool. In terms of accuracy values, the SMO machine learning algorithm seems to be more successful
than the others on the classification problem of Turkish YouTube comments. In addition, the effect of feature
selection on classification performance has been investigated and it has been observed that it generally leads to
slight improvements in classification accuracy.
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|. GIRIS

Glinlimiizde sosyal medya insanlarin goriislerini kolayca ifade edebildikleri kiiresel bir platforma
dontismiistiir. Sosyal medya, internet kullanicilariin birbirleriyle bilgi ve gorislerini gorsel ya da
isitsel bir sekilde paylasarak iletisim kurmalari igin olanak saglayan araglar ve web sitelerini
icermektedir [1]. Sahip oldugu avantajlar nedeniyle sosyal medya diger geleneksel medya
platformlarindan daha fazla tercih edilerek gelisimini siirdiirmekte ve kendine yeni 6zellikler katarak
¢ok hizli yayilmaktadir. “We Are Social 2020” raporuna gore Tiirkiye’de niifusun %74°l internet
kullanicisi, niifusun %64’t sosyal medya kullanicis1 ve niifusun %92’si mobil telefon kullanicisidir.
Bu da 2019 y1li raporuyla kiyaslandiginda internet kullaniminda %4, sosyal medya kullaniminda %4.2
ve mobil telefon kullanimda %3.4 oranlarinda artis oldugunu gostermektedir [2]. Sosyal medyanin
herkesin s6z hakki oldugu, insanlarin diisiincelerini 6zgiirce ifade edip topluma etki edebildigi bir
platform olmasi koétii amagli kullanicilarin sosyal medyayr olumsuz yonde kullanmalarina neden
olmustur. Bunlara sahte iiriin reklamlari, kotiiclil yazilimlar, koti igerikli linkler vb. 6rnek olarak
gosterilebilir. Genellikle rahatsiz edici ve insanlar igin tehlike olusturan bu tiir iletilerin spam olarak
adlandirildigr bilinmektedir.

Sosyal medyada popiiler ortamlardan biri haline gelen YouTube, 2005 yilinda PayPal calisanlari
tarafindan bir video barindirma web sitesi olarak kurulmus ve bir sonraki yil ise Google tarafindan
satin alinmistir [3]. Google''n YouTube i¢in sectigi "broadcast yourself' yani Tiirk¢e anlamiyla
"kendini yaymla" slogam1 ¢ok sayida kullanicinin siteye abone olmasimi saglamistir. Boylece
YouTube, sadece iinliilerin degil, ayn1 zamanda siradan insanlarin da kendine ait videolarim
yaymlama imkani oldugu bir platforma doniismiistiir. YouTube’un para kazandirma o6zelligi, kisa
siirede kullanici sayisinin daha ¢ok artmasina neden olmustur. Bu avantajlariyla YouTube kotii niyetli
kullanicilarin da hedefi olmustur. Bu kullanicilar, videolar altina video ile ilgisi olmayan yorumlar
yapmakla, sahte vaatlerle kullanicilar1 yanlis yonlendirme ve bilgi ¢alma gibi amaglarla kullanicilar
icin tehlike olusturacak bicimde karsimiza c¢ikmaktadir. YouTube, boyle uygunsuz igeriklerin
isaretlenmesi ve Onlemlerin uygulanmasi i¢in hem ger¢ek kisilerden hem de teknolojiden
yararlanmaktadir. Isaretlemeler, otomatik isaretleme sistemlerinden, Giivenilir Isaretleyici
Programi’nin {iyelerinden (STK’lar, devlet kurumlar1 ve sahislar) veya genel Youtube toplulugundaki
kullanicilardan gelebilir. Yeterli sayida kullanici bir yorumu spam olarak isaretlerse o yorum gizlenir.
Ancak bu yontemler yorum denetleme igin yeterli olmadigindan spam hacmi giin gegtikge artmaya
devam etmektedir.

Bu calismada, Tiirkce YouTube yorumlari iizerinde otomatik spam tespiti yapilmasi amaglanmistr.
Literatiirdeki ¢alismalar incelendiginde konu ile ilgili genelde ingilizce iletiler i¢in makine dgrenme
yontemleri kullanilarak spam tespiti yapildigi goriilmektedir. Buna karsin, Tiirk¢e i¢in yapilan
caligmalarin ¢ok daha kisitli oldugu sdylenebilir. Bu ¢alismanin genel olarak akademik literatiir i¢in
iki ana katkist bulunmaktadir. Bunlardan ilki, olusturulan veri setlerinin bu ¢aligsma ile birlikte internet
ortaminda gelecek akademik ¢alismalar igin arastirmacilarin erisimine agilacak olmasidir. ikinci katki
ise Tiirkce YouTube yorumlar1 tizerinde 10 farkli simiflandirma algoritmasi igeren semalarin
basarilarinin  kapsamli sekilde analiz edilmesi ve en basarili simiflandirma gemalarinin tespit
edilmesidir. Caligma kapsaminda, Tirkiye’de ge¢cmis yillarda ¢ok izlenen 5 YouTube video klibi
secilerek bu kliplere yapilan yorumlar kaydedilmis ve 5 tane farkli veri seti olusturulmustur.
Sonrasinda, olusturulan veri setleri arastirmacilar tarafindan etiketlenmistir. En sonunda da her biri
lizerinde makine O6grenme algoritmalarinin performanslari Olgiilerek sonucglar karsilagtirilmis ve
bdylece daha basarili siniflandirma performanslar veren siniflandirma semalari tespit edilmistir.

Calismanin bundan sonraki akist su sekildedir: ikinci béliimde konu ile ilgili literatiirdeki ¢alismalar
ele almmaktadir. Uglincii boliimde, deneysel g¢alismalarda uygulanan siniflandirma semalarinin
bilesenlerinden bahsedilmektedir. Yapilan deneysel caligsmalar dordiincii boliimde detayli sekilde ele
almmaktadir. Son boéliimde ise ¢alismanin sonuglar1 yorumlanacak ve ileriki muhtemel ¢aligmalardan
bahsedilecektir.
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Il. LITERATUR TARAMASI

Literatiirde spam tespiti ile ilgili ¢alismalar1 inceledigimizde web spam tespiti [4], blog spam
tespiti [5, 6], spam e-posta tespiti [7, 8, 9, 10], spam SMS mesaj tespiti [11, 12, 13] ile ilgili
cok sayida caligma oldugunu gérmekteyiz. Literatiirdeki ¢alismalarin biliyiik ¢cogunlugunda
cesitli standart makine O6grenme yaklasimlari kullanilmakta olup bazi calismalarda derin
ogrenme teknikleri de uygulanmustir. Ornegin, Roy vd. spam SMS mesaj tespiti i¢in Evrisimli
Sinir Aglar1 (CNN) ve LSTM algoritmast kullanmislardir [13]. Literatiirdeki c¢alismalar
genelde Ingilizce iletilerden olusan veri setleri {izerinde yapilmis olup Tiirkce igin bu anlamda
calisma sayis1 olduk¢a azdir. Diger sosyal aglarda ve e-postalarda yayilan spam iletilerden
farkli olarak YouTube'da yayinlanan spam Yyorumlar ger¢ek kullanicilar tarafindan
olusturularak genelde popiiler videolarda kendi kendini tanitmayr hedeflemektedir. Bu
nedenle, bu tiir mesajlar mesru mesajlara benzeyebilmektedir ve tespit edilmesi daha zordur.

2013 yilinda yapilan bir ¢aligmada, YouTube videolarina yapilan video tipindeki yorumlar
icerisinde spam videolar tespit edilmeye calisilmistir [14]. Calismada, video spam’leri
otomatik olarak tespit edebilecek bir yaklasim Onerilmistir. Bu yaklasim tek smifl
siiflandirma algoritmasina dayanmaktadir. Video tipinde yorumlardan olusan veri seti
olusturularak 6nerilen yaklagim bu veri seti lizerinde denenmistir. Yapilan deneysel calisma,
Onerilen yaklagimin %80 oraninda dogruluk gosterdigini ortaya ¢ikarmistir. Abd, Altabrawe
ve Ajmi, 2018 yilinda yaptiklar1 calismada YouTube spam yorumlarini tespit etmek i¢in
Yapay Sinir Ag1 modelleri kullanmistir [15]. Bu ¢alismada, ayn1 amagla daha once Alberto
[16] tarafindan yapilan baska bir c¢alismayla karsilastirma yapilmistir. Alberto tarafindan
yapilan ¢alismada TubeSpam adi verilen otomatik spam filtreleme yontemi Onerilmis ve 5
tane en ¢ok dinlenen sarkinin yorumlarindan olusturulmus 5 adet veri seti kullanilmagtir.
Burada da yine aymi veri setleri kullanilarak Yapay Sinir Ag modeli kullanilarak
simiflandirma yapilmis ve sonuglarin Alberto’nun yaptigi calismadan daha iyi oldugu
goriilmiistiir. Samsudin vd. 2019 yilinda yaptiklar1 ¢alismada YouTube spam yorumlarin
tespiti i¢in Basit Bayes ve Lojistik Regresyon siniflandirma algoritmalarinin performanslarini
Weka ve Rapid Miner veri madenciligi programlarinda karsilagtirmistir [17]. Weka’da Basit
Bayes ve Lojistik Regresyon %87.21 ve %85.29 oranlarinda dogru sonug verirken, Rapid
Miner’da Basit Bayes ve Lojistik Regresyon %80.41 ve %80.88 oranlarinda dogru sonug
vermistir. Sonug olarak Basit Bayes algoritmasinin daha yiiksek smiflandirma dogrulugu
verdigi goriilmiistiir. Uysal tarafindan 2018 yilinda yapilan bir baska ¢aligmada YouTube
spam filtreleme i¢in 2 farkli siniflandirma algoritmasi kullanilarak 5 adet 6znitelik se¢im
metodunun performanslar1 analiz edilmistir [18]. Simiflandiric1 olarak Basit Bayes ve Karar
Agaclart algoritmalar1 kullanilmistir. Veri seti olarak Alberto’nun sundugu 5 sarkicinin
klibine yapilan ingilizce yorumlar: iceren 5 farkli veri seti kullanilmistir. Degerlendirme igin
Makro-F1 basar1 dlgiitii ve performans degerlendirilmesi i¢in 3-katmanli ¢apraz dogrulama
yontemi kullanilmigtir. Sonuglar, Distinguishing Feature Selector (DFS) ve Gini Index (GI)
metotlariin diger ii¢ 6znitelik se¢im yontemine gore daha yiiksek siiflandirma dogrulugu
verdigini gostermistir. Bununla beraber YouTube spam filtrelemede genellikle Karar Agaclari
algoritmasinin Basit Bayes algoritmasindan daha yiiksek siniflandirma dogrulugu verdigi
gorilmiistiir.

Literatiirde, Tiirkce YouTube verileri lizerinde spam tespiti ile alakali hemen hemen hig
caligma bulunmamaktadir. Bunun nedenlerinden birisinin arastirmacilarin erigimine agik
Tiirk¢ce YouTube yorumlari igerikli veri setinin bulunmamasi oldugu degerlendirilmektedir.
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[11. SINIFLANDIRMA SEMALARI

Bu calismada oOncelikle siniflandirict performanslari boliimiin  devaminda anlatilan 10 farkli
smiflandirici ile analiz edilmistir. Bir diger yandan ise 6znitelik se¢iminin siniflandiric1 basarimlarina
etkisi aragtirilmistir. Calismada kullanilan siniflandirma algoritmalar1 ve 6znitelik se¢cim yontemleri ile
ilgili agiklamalar sonraki alt béliimlerde yer almaktadir.

A. SINIFLANDIRMA ALGORITMALARI

Verilerin 6n islemlerden gegmesinden sonra Weka yazilim kiitiiphanesi [19] igerisindeki siniflandirma
algoritmalarindan faydalanilarak deneysel calisma siirdiiriilmiistiir. Calismada, Weka icerisinde yer
alan J48, Rastgele Orman (Random Forest), REPTree, Karar Tablosu (Decision Table), JRip, IBK,
SMO, Bayes Ag1 (BayesNet), Basit Bayes (Naive Bayes), Cok Terimli Basit Bayes (Multinominal
Naive Bayes) isimli siniflandirma algoritmalart kullanilmistir. Asagida, bu ¢alismada kullanilan
siniflandirma algoritmalarinin ¢alisma mantiklar1 kisaca agiklanmistir.

J48: Bir karar agaci algoritmasi olup makine 6greniminde yaygin kullanilan C4.5 algoritmasinin
Weka uyarlamasidir. Agac yapist diiglim ve dallardan olusup, diiglimler sinif etiketlerini ifade eder
[20].

Rastgele Orman (Random Forest): Cok sayida karar agaci olusturarak siniflandirma basarisini
artirmay1 amaglayan bir algoritmadir [21]. Karar aga¢larinin her biri farkli egitim verileriyle egitilerek
elde edilen sonuglar birlestirilir ve yeni gelen 6rnegin siniflandirilmasi bu bireysel simiflandirma
agaclarinin tahminlerinden elde edilen oylara dayanarak yapilir.

REPTree: Regresyon agact mantigina dayanan, farkli yinelemelerle ¢ok sayida karar agaci olusturup
aralarindan en iyisini se¢gmeyi hedefleyen bir karar agaci algoritmasidir [22]. REPTree algoritmasi
varyanstan kaynaklanan hatayi en aza indirme ve entropi ile bilgi kazanimi ilkesini benimsemektedir.

Karar Tablosu (Decision Table): Olusturdugu karar tablosuna gore siniflandirma yapan bir
algoritmadir [23]. Egitim setindeki verilerin Gzelliklerine dayanarak karar tablosu olusturur. Yeni
gelen ornek, olusturdugu karar tablosundaki kurallara gore siniflandirilir.

JRip: Tekrarlayan artimli budama yontemiyle hatayir azaltma mantigina dayanan algoritma, kural
tabanli smiflandirma teknigi kullanir [23]. JRip algoritmast Once egitim setini budama ve gelisen
kurallar listesi olmak tizere iki alt kiimeye ayirir, daha sonra gelisen kurallar listesinde yer alan
orneklere gore bir kural olusturur. Bu islemden sonra kurallar listesi artik yeni gelen bir 6rnegin
siniflandirilmasi i¢in kullanilabilir.

IBk: K-en yakin komsu algoritmasidir [24]. Burada k farkli degerler alabilir. En yakin mesafede olan
komsgularin sinifina bakilarak siniflandirma islemi yapilmaktadir.

SMO: Sirali minimal optimizasyon algoritmasi olan SMO algoritmasi Destek Vektér Makinesi
tabanlidir [24]. Standart Destek Vektér Makinesi algoritmasindan farkli olarak analitik kuadratik
programlama teknigi kullanan SMO algoritmasi ekstra matrise ihtiyag duymadan kuadratik
programlama problemlerini hizli bir sekilde ¢ozebilmektedir.

Bayes Ag1 (BayesNet): Bayes ag, istatistiksel modelin bir ¢esidi olan olasiliksal yonli doniissiiz
cizge modelidir [24].

Basit Bayes (Naive Bayes): Bayes teoremine dayanan olasiliksal siniflandirma yontemidir [25].
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Cok Terimli Basit Bayes (Multinominal Naive Bayes): Basit Bayes smiflandiricisiin bir gesidi
olup genelde metin siniflandirma problemleri icin kullanilir [25]. Smiflandiricinin  kullandigs
ongoriiciiler metin dokiimanlarinda bulunan kelimelerin gegme sikligidir.

B. OZNITELIK SECIiM YONTEMLERI

Bu c¢aligmada Weka’da bulunan 2 adet 6znitelik secim yontemi deneysel bolimde kullanilmistir.
Asagida, bu yontemlerin ¢aligma mantiklari kisaca agiklanmustir.

Korelasyon tabanli Oznitelik Altkiime Secim Degerlendirici (Correlation based Feature Subset
Selection-CfsSubsetEval): Filtreleme mantigina dayanan bu oznitelik se¢im algoritmasi, alt 6zellik
kiimelerini korelasyon bazli degerlendirip aralarindan en iyi olan1 bulmaya caligir [26].

Kazamim Oram Oznitelik Degerlendirici (GainRatioAttributeEval): Bir o6zniteligin degerini,
Ozniteligin simifa gére kazanim oranini 6lgerek hesaplar [27].

Caligmada, Weka ortaminda Gznitelik se¢cim yontemleri uygulanirken bu yontemlerle birlikte 2 farkli
arastirma algoritmasi uygulanmistir. Asagida, bu yontemlerin ¢alisma mantiklar1 kisaca agiklanmustir.

Acgozlii Adimsal Arastirma (GreedyStepwise): Oznitelik alt kiimesi iizerinde ileriye veya geriye
dogru acgozlii arastirma yapar [19]. Oznitelik uzayindaki herhangi bir noktadan baglayabilir. Kalan
Ozniteliklerin eklenmesi veya silinmesi degerlendirmede bir diisiise neden oluncaya kadar devam eder.

Siralayici (Ranker): Her bir 6zniteligi ayr1 ayr1 degerlendirerek siralama yapar [27]. Weka ortaminda

GainRatioAttributeEval, ClassifierAttributeEval, OneRAttributeEval gibi 6znitelik degerlendiricileri
ile beraber kullanilir.

V. DENEYSEL CALISMA

Bu boliimde gerekli verilerin toplanmasi, islenmesi ve gerceklestirilen deneylere yonelik detaylar
anlatilmaktadir. Oncelikle, 6n islemden gegcirilen veri setleri Weka’da kullamlabilmeleri i¢in ARFF
uzantili dosya formatina ¢evrilmistir. Ayrica, deneylerde TF-IDF [28] ile agirliklandirma yapilmustir.
TF-IDF yontemi, dokiimanlardaki terimleri terim frekansina (tf) ve ters dokiiman frekansina (idf) gore
agirliklandiran bir agirhiklandirma semasidir. Calismada 10 farkli siniflandirma  algoritmasi
kullanilmigtir. Weka’da hem 6n islemden gegirilmemis veri, hem de 6n islemden gecirilmis verinin
siniflandirma sonuglari karsilastirilmistir. Daha sonra ise 6znitelik segim metotlarinin siniflandirmaya
etkisini arastirmak amacityla 2 farkli dznitelik segim yontemi uygulanmustir. Oznitelik segiminde
amag¢, uygun olmayan oOzniteliklerin elenip siniflandirma performansinin iyilestirilmesi ve islem
yiikiiniin azaltilmasidir.

A. VERI SETININ OLUSTURULMASI

Literatiirdeki ilgili ¢aligmalar arastirildiginda Tiirkge YouTube yorumlari iizerinde herhangi ¢aligma
bulunmamakla beraber Tiirkge YouTube yorumlarini iceren veri setinin de olmadigi ortaya ¢ikmustir.
Bu yiizden ¢alismaya oncelikle veri setini olusturulmasiyla baglanmistir. Bunun igin 2017 yilinin en
cok izlenen video klipleri igerisinden 5 tanesi se¢ilmis ve bu kliplere yapilan yorumlar Youtube
Comment Scraper (YouTube Yorum Ayrstirict) araci yardimiyla indirilerek kaydedilmistir. Daha
sonra her bir dosyada yorum metinleri spam ve normal olarak el yordamiyla etiketlenerek .txt dosya
formatinda ilgili dokiimanlara kaydedilmistir. Boylelikle spam ve normal yorumlar igeren 5 tane veri
seti olusturulmustur. Veri setleri hakkinda detaylar asagidaki tabloda gosterilmistir. Olusturulan 5 adet
veri setini Weka formatinda igeren ve TurkishYouTubeSpamDoc v1.0 adi verilen koleksiyon bu
calisma ile birlikte https://drive.google.com/file/d/1i-
12McYILfHIH6_kyJl43yMQQ7pehlix/view?usp=sharing  adresinde  arastirmacilarin  erisimine
acilmugtir. Veri setlerindeki siniflar bazindaki dagilim Tablo 1°de gosterilmektedir.
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Tablo 1. Veri setleri

Veri seti Spam Normal Toplam
Ece Seckin 135 269 404
Giilsen 173 194 367
Hadise 145 189 334
Hande Yener 94 179 273
Tarkan 147 184 331

Ece Seckin isimli veri setinin 6n islem uygulanmamis ve uygulanmis versiyonlarinda sirastyla 1849 ve
1187 adet 6znitelik bulunmaktadir. Giilsen isimli veri setinin 6n islem uygulanmamis ve uygulanmig
versiyonlarinda sirastyla 1558 ve 1036 adet 6znitelik bulunmaktadir. Hadise isimli veri setinin 6n
islem uygulanmamis ve uygulanmig versiyonlarinda sirasiyla 1608 ve 1053 adet Oznitelik
bulunmaktadir. Hande Yener isimli veri setinin 6n islem uygulanmamis ve uygulanmis
versiyonlarinda sirasiyla 1378 ve 860 adet 6znitelik bulunmaktadir. Tarkan isimli veri setinin 6n islem
uygulanmamig ve uygulanmis versiyonlarinda sirasiyla 1476 ve 934 sadet 6znitelik bulunmaktadir.

B. SINIFLANDIRMA SEMALARININ BASARIM ANALIZi

Veri madenciliginde, kullanilan verinin kalitesinin sonuglar1 dogrudan etkiledigi bilinmektedir.
Calismamizda, siniflandirma algoritmalarinin basarimini artirmak adma bir takim 6n islemler
gerceklestirilmistir. On islem adimlar1 olarak kiigiik harf déniisiimii, gereksiz isaretlerin ve durak
kelimelerin metinden c¢ikarilmasi, dizgeciklere ayirma (tokenization), goévdeleme (stemming)
uygulanmistir. Gévdeleme i¢in Zemberek Tirkge dil isleme kiitiiphanesinden faydalanilmistir [29].
Yapilan iglemler Java programlama dili kullanilarak gerceklestirilmistir.

Verinin 6n islemden gegirilmesinin sonuglara etkisini daha agik sekilde gozlemlemek i¢in 6n iglem
uygulanmayan ve On islem uygulanan veri seti iizerinde siniflandirma algoritmalar1 uygulanmustir.
Swmiflandirma sonuglarinin sunuldugu tablolarda veri setlerinin isminin sonuna “-S” eklenerek
gosterilen sonuglar 6n islem uygulanan durumlart temsil edilmektedir. Siniflandirma bagarimini
gostermek i¢in dogruluk oranlarindan faydalanilmistir. 5 veri setinin her iki durumu i¢in de sonuglar
Tablo 2-6’da gosterilmektedir. Tablolar igerisinde en iyi smiflandirma dogrulugunu temsil eden
sonuclar kalin font ile gdsterilmistir. Ayrica, model olusum zamanlari sistemin egitim siiresini temsil
etmektedir.

Tablo 2’deki Ece veri setinde SMO, JRip, Basit Bayes (Naive Bayes), REPTree algoritmalarinin %90
tizerinde dogruluk gosterdigi goriilmektedir. Ece-S veri setinde, SMO, Cok Terimli Basit Bayes
(NaiveBayesMultinominal- NBM), Rastgele Orman (RandomForest), Basit Bayes (Naive Bayes),
JRip, Bayes Ag1 (BayesNet) algoritmalarinin %90 tizerinde dogruluk gosterdigi goriilmektedir.

Tablo 3’te yer alan siniflandirma dogrulugu degerleri géz 6niine alindiginda; Giilsen veri seti igin,
REPTree, Karar Tablosu (DecisionTable), JRip ve SMO siniflandirma algoritmalarinin diger
algoritmalara nazaran nispeten daha yiiksek dogruluk sagladigi goriilmektedir. NBM ve IBk
algoritmalar1 hizli olsa da dogruluk oranlar1 az daha diisiik olmustur. Glilsen veri seti lizerinde, 6n
islem gerceklestirilen deneylerde, on islem gerceklestirilmeyenlere nazaran tiim siniflandiricilarin
smiflandirma performanslarinin genel olarak yiizde 5 oraninda daha yiiksek oldugu gozlenmistir.
SMO, J48, Rasgele Orman (RandomForest), Karar Tablosu (DecisionTable), JRip, Bayes Ag1
(BayesNet) daha yiiksek bagar1 oran1 gosteren algoritmalardandir.
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Tablo 2. Ece ve Ece-S veri setlerinin suniflandirma sonuglari

Ece Ece-S
Siniflandirma Dogru Yanlis Dogrulu  Model Dogru olarak Yanlis Dogruluk  Model
algoritmasi olarak olarak k olusum smiflandirilan olarak yiizdesi olusum

smiflandirila  smiflandirila  yiizdesi zamani dokiiman sayist  siuflandirila (%) Zamani

n dokiiman n dokiiman (%) n dokiiman

sayisl sayl1sl sayisl
J48 335 69 82.92 3.68 sn 354 50 87.62 1.4sn
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 1.73sn
DecisionTable 360 44 89.11 41.3sn 370 34 91.58 18.7 sn
JRip 371 33 91.83 9.14 sn 376 28 93.07 5.13sn
bk 350 54 86.63 0.01sn 356 48 88.12 0.01sn
SMO 373 31 92.33 0.37sn 380 24 94.06 0.34sn
BayesNet 362 42 89.60 0.9sn 376 28 93.07 0.54 sn
NaiveBayes 370 34 91.58 0.52 sn 378 26 93.56 0.37sn
NBM 357 47 88.37 0.01sn 381 23 94.31 0.01sn

Tablo 3. Giilsen ve Giilsen-S veri setlerinin stmflandirma sonuglart

Gilsen Gilsen-S
Siniflandirma Dogru Yanlis Dogrulu ~ Model Dogru olarak Yanlis Dogruluk  Model
algoritmasi olarak olarak k olusum simniflandirilan olarak yiizdesi olusum

smiflandirila  smiflandirila  yiizdesi zamani dokiiman sayist  siuflandirila (%) zamani

n dokiiman n dokiiman (%) n dokiiman

sayisl saylsl saylst
J48 331 36 90.19 2.33sn 353 14 96.19 1.25sn
RandomForest 333 34 90.74 6.43 sn 351 16 95.64 4.94 sn
REPTree 335 32 91.28 1.96 sn 350 17 95.37 0.91sn
DecisionTable 337 30 91.83 16.8 sn 352 15 95.91 9.91sn
JRip 336 31 91.55 3.58 sn 352 15 95.91 2.29sn
bk 333 34 90.74 0.01sn 350 17 95.37 ~0sn
SMO 336 31 91.55 0.49 sn 353 14 96.19 0.2sn
BayesNet 329 38 89.65 0.61sn 352 15 95.91 0.53sn
NaiveBayes 323 44 88.01 0.4 sn 348 19 94.82 0.29sn
NBM 327 40 89.10 0.01sn 347 20 94.55 0.01sn
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Tablo 4. Hadise ve Hadise-S veri setlerinin siniflandirma sonuglar

Hadise Hadise-S
Siniflandirma Dogru Yanlis Dogrulu  Model Dogru olarak Yanlis Dogruluk  Model
algoritmasi olarak olarak k olusum smiflandirilan olarak yiizdesi olusum

smiflandirila  smiflandirila  yiizdesi Zamant dokiiman sayis1  siniflandirila (%) Zamani

n dokiiman n dokiiman (%) n dokiiman

sayisl sayl1sl sayisl
J48 302 32 90.42 1.89sn 303 31 90.72 1.16 sn
RandomForest 303 31 90.72 6.61 sn 314 20 94.01 4.75sn
REPTree 302 32 90.42 1.67sn 302 32 90.42 1.24 sn
DecisionTable 302 32 90.42 20.24 sn 306 28 91.62 13.32sn
JRip 303 31 90.72 413 sn 310 24 92.81 2.65sn
bk 299 35 89.52 0.04 sn 309 25 92.52 ~0sn
SMO 306 28 91.62 0.36 sn 315 19 94.31 0.21sn
BayesNet 300 34 89.82 0.72sn 309 25 92.52 0.35sn
NaiveBayes 303 31 90.72 0.38 sn 311 23 93.11 0.28 sn
NBM 300 34 89.82 0.01sn 314 20 94.01 ~0sn

Tablo 5. Hande ve Hande-S veri setlerinin simiflandirma sonuglari

Hande Hande-S
Siniflandirma Dogru Yanlis Dogrulu ~ Model Dogru olarak Yanlis Dogruluk  Model
algoritmasi olarak olarak k olusum smiflandirilan olarak yiizdesi olusum

smiflandirila  simiflandirila  yiizdesi Zamani dokiiman sayis1  siniflandirila (%) Zamani

n dokiiman n dokiiman (%) n dokiiman

sayisl saylsl saylst
J48 240 33 87.91 2sn 257 16 94.14 1.12sn
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 8.88sn
JRip 247 26 90.48 4.19 sn 262 11 95.97 1.5sn
bk 160 113 58.61 0.02 sn 225 48 83.52 ~0sn
SMO 252 21 92.31 0.27 sn 262 11 95.97 0.21sn
BayesNet 243 30 89.01 0.56 sn 258 15 94.51 0.34sn
NaiveBayes 250 23 91.58 0.36 sn 257 16 94.14 0.21sn
NBM 231 42 84.62 0.01sn 238 35 87.18 0.01sn
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Tablo 6. Tarkan ve Tarkan-S veri setlerinin siniflandirma sonuglar

Tarkan Tarkan-S
Siniflandirma Dogru Yanlis Dogrulu  Model Dogru olarak Yanlis Dogruluk  Model
algoritmasi olarak olarak k olusum smiflandirilan olarak yiizdesi olusum

smiflandirila  smiflandirila  yiizdesi Zamant dokiiman sayis1  siniflandirila (%) Zamani

n dokiiman n dokiiman (%) n dokiiman

sayisl sayl1sl sayisl
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 4sn
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 12.89

sn

JRip 308 23 93.05 4.67 sn 312 19 94.26 2.21sn
bk 293 38 88.52 Osn 308 23 93.05 0.02 sn
SMO 307 24 92.75 0.23 sn 314 17 94.86 0.34sn
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

Tablo 4’te, Hadise veri setinde algoritmalarin birbirine yakin sonuglar verdigi goriilmektedir. SMO,
Basit Bayes (NaiveBayes), JRip, Rastgele Orman (RandomForest) siniflandiricilar1 digerlerine gore
nispeten daha dogru sonug¢ gostermistir. Hadise-S veri setinde SMO, NBM ve Rastgele Orman
(RandomForest) algoritmalar yiiksek dogruluk gostermistir.

Tablo 5’teki Hande veri setinde SMO, Rastgele Orman (RandomForest), Basit Bayes’in dogru
siiflandirma yiizdeleri digerlerine gore daha iyi goriinmektedir. SMO ve Basit Bayes (NaiveBayes)
ayn1 zamanda hizli sonug veren algoritmalardir. Hande-S veri setinde en yiiksek dogru siniflandirma
yiizdesi JRip ve SMO algoritmalar ile elde edilmistir.

Tablo 6’daki Tarkan veri setine baktigimiz zaman JRip ve SMO algoritmalarmin daha yiiksek
dogruluk orami gosterdigini gorebiliriz. Tarkan-S veri setinde algoritmalar genellikle yakin
simiflandirma dogruluk yiizdelerine sahiptir fakat Basit Bayes (NaiveBayes) algoritmasinin dogru
smiflandirma orani digerlerinden daha yiiksektir.

Tablo 2-6’daki sonuglara baktigimizda genel olarak tiim algoritmalarin 6n islem uygulanmis veri seti
iizerinde siniflandirma performansinin 6n islem uygulanmayan veri seti lizerindekine gore ¢ok daha iyi
oldugu goriinmektedir. Ayrica, veri setlerinin hemen hemen hepsinde SMO algoritmasinin digerlerine
gore daha basarili siniflandirma performanslari verdigi goriilmektedir. SMO algoritmasi hem hiz hem
de dogruluk yiizdesi agisindan basarili olmustur.

Deneylerin devaminda Oznitelik se¢imi metotlarinin siniflandirma {izerindeki etkisi incelenmistir.
Weka’da bulunan metotlar uygulanarak Oznitelik segiminibn smiflandirma performansini nasil
etkiledigi arastinnlmistir. Bunun i¢in 2 tane Oznitelik degerlendirici ve arastirma yOntemi
kombinasyonu kullanilmustir. Oznitelik se¢imi yontemleri kullamlarak yapilan siniflandirma sonuglart
Tablo 7-16’da ifade edilmistir. Tablolarda varsayilan olarak kullanilan gésterim, 6znitelik sayisi igin
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bir sabit say1 belirtilmedigi ve Weka programinin belli bir esik degerine gore segilen dznitelik sayisini

ayarladig1 durumu temsil etmektedir.

Tablo 7. Ece veri setinin dzellik secim metotlart ile simiflandirma sonuglart

Siniflandirma CfsSubsetEval + Model GainRAE +  Model GainRAE + Ranker ~ Model
algoritmasi GreedyStepwise olusum Ranker olusum olusum
zamani Zzamani zamani
(segilen ozellik
(varsayilan) (varsayilan) sayisi: 100)
Ja8 81.19 2.15sn 82.92 3.3sn 81.19 0.85sn
RandomForest 91.58 2.74 sn 88.86 12.12 sn 93.07 2.16sn
REPTree 89.60 2.32sn 90.10 3.88 sn 89.85 0.71sn
DecisionTable 89.60 3.19sn 89.11 43.9sn 90.35 244 3n
JRip 91.34 1.84 sn 91.83 11.71sn 92.08 1.11sn
iBk 91.34 2.06 sn 86.63 0.81sn 91.83 0.73sn
SMO 91.34 1.91sn 92.33 1.01sn 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 1.25sn 91.34 0.74 sn
NBM 90.59 2.01sn 88.37 0.98 sn 91.09 0.75sn
Tablo 8. Ece-S veri setinin ozellik se¢im metotlart ile siniflandirma sonuglar
Smiflandirma CfsSubsetEval + Model GainRAE +  Model GainRAE + Ranker ~ Model
algoritmasi GreedyStepwise olusum Ranker olusum olusum
Zzamani zamani zamani
(segilen ozellik
(varsayilan) (varsayilan) sayisi: 100)
J48 87.38 1.18sn 87.62 2.23sn 87.38 0.61 sn
RandomForest 92.08 1.86 sn 93.56 8.73 sn 94.55 2.19sn
REPTree 90.84 1.33sn 92.33 2.1sn 92.08 0.71sn
DecisionTable 89.11 1.16 sn 91.58 22.13sn 92.33 1.95
JRip 91.09 0.95sn 93.07 5.19sn 92.82 1.03sn
Bk 91.58 1.14sn 88.12 0.48 sn 93.07 0.43 sn
SMO 91.09 1.31sn 94.06 0.88 sn 94.55 0.64 sn
BayesNet 89.36 1.12sn 93.07 1.22sn 93.32 0.53 sn
NaiveBayes 89.60 1.19sn 93.56 0.9sn 92.57 0.61sn
NBM 91.34 1.32sn 94.31 0.6 sn 94.31 0.44 sn
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Tablo 9. Giilsen veri setinin ozellik se¢im metotlari ile simiflandirma sonuglar

Smiflandirma CfsSubsetEval + Model GainRAE +  Model GainRAE + Ranker ~ Model
algoritmasi GreedyStepwise olusum Ranker olusum olusum

zamani zamani zamani

(segilen ozellik
(varsayilan) (varsayilan) sayisi: 100)
Ja8 90.19 2.03sn 90.19 2.83sn 90.19 0.64 sn
RandomForest 91.01 2.45sn 90.74 8.9sn 91.83 2.25sn
REPTree 91.28 2.39sn 91.28 2.87 sn 91.28 0.45 sn
DecisionTable 91.83 291sn 91.83 24.53 sn 91.83 2.08 sn
JRip 91.83 2.36sn 91.55 5.45sn 91.83 0.82sn
Bk 90.19 2.32 sn 90.74 0.58 sn 90.19 0.57 sn
SMO 91.01 2.29sn 91.55 1sn 92.10 0.63 sn
BayesNet 90.19 2.22 sn 89.65 0.92 sn 89.65 0.71sn
NaiveBayes 89.37 2.02sn 88.01 0.89sn 87.47 0.41sn
NBM 88.83 2.5sn 89.10 0.71sn 88.01 0.44 sn
Tablo 10. Giilsen-S veri setinin ozellik se¢cim metotlart ile siniflandirma sonuglart

Smiflandirma CfsSubsetEval + Model GainRAE +  Model GainRAE + Ranker ~ Model
algoritmasi GreedyStepwise olusum Ranker olusum olusum

zamani zamani zamani

(secilen 6zellik
(varsayilan) (varsayilan) sayist: 100)

J48 96.19 1.11sn 96.19 1.93sn 96.19 0.5sn
RandomForest 96.19 1.29 sn 95.64 6.57 sn 95.91 2.71sn
REPTree 95.64 1.27 sn 95.37 1.49 sn 95.64 0.52sn
DecisionTable 95.91 1.29sn 95.91 13.74 sn 95.91 1.62 sn
JRip 96.19 1.22 sn 95.91 2.87sn 95.91 0.55sn
Bk 95.64 1.06 sn 95.37 0.35sn 94.55 0.51sn
SMO 96.19 1.1sn 96.19 0.57 sn 95.91 0.6 sn
BayesNet 95.91 1.2sn 95.91 0.76 sn 95.91 0.69 sn
NaiveBayes 95.64 1.44 sn 94.82 0.62 sn 94.28 0.41sn
NBM 94.82 1.16 sn 94.55 0.45sn 90.74 0.4 sn
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Tablo 11. Hadise veri setinin ozellik se¢im metotlart ile sumiflandirma sonuglart

Smiflandirma CfsSubsetEval + Model GainRAE +  Model GainRAE + Ranker ~ Model
algoritmasi GreedyStepwise olusum Ranker olusum olusum

zamani zamani zamani

(segilen ozellik
(varsayilan) (varsayilan) sayisi: 100)
Ja8 89.22 1.62sn 90.42 3.15sn 90.42 0.7sn
RandomForest 89.82 2.36 sn 90.72 7.87 sn 91.02 5.2sn
REPTree 88.92 2.02 sn 90.42 1.83sn 90.42 1.31sn
DecisionTable 88.92 2.13sn 90.42 27.47 sn 90.42 12.73 sn
JRip 89.22 2.2sn 90.72 4.77 sn 91.32 0.86 sn
Bk 88.92 1.62 sn 89.52 0.59 sn 91.62 0.5sn
SMO 89.82 2.42sn 91.62 0.75sn 91.92 0.62 sn
BayesNet 88.32 2.31sn 89.82 1.18sn 89.82 0.63 sn
NaiveBayes 88.92 1.79sn 90.72 0.67 sn 90.72 0.65sn
NBM 88.62 2.25sn 89.82 0.59 sn 91.02 0.53sn
Tablo 12. Hadise-S veri setinin ozellik se¢cim metotlart ile siniflandirma sonuglar

Smiflandirma CfsSubsetEval + Model GainRAE +  Model GainRAE + Ranker ~ Model
algoritmasi GreedyStepwise olusum Ranker olusum olusum

zamani zamani zamani

(secilen 6zellik
(varsayilan) (varsayilan) sayist: 100)

J48 88.62 1.09 sn 90.72 1.49 sn 90.12 0.41sn
RandomForest 89.82 1.88sn 94.01 5.28 sn 94.01 1.39sn
REPTree 89.52 1.34sn 90.42 1.59sn 91.02 0.55sn
DecisionTable 89.82 1.47 sn 91.62 13.64 sn 91.62 1.69 sn
JRip 89.82 1.49 sn 92.81 3.93sn 93.41 0.89sn
iBk 89.22 1.24sn 92.52 0.45sn 93.41 0.45sn
SMO 89.82 1.31sn 94.31 0.58 sn 93.11 0.39sn
BayesNet 89.52 1.3sn 92.52 1.03sn 92.52 0.39sn
NaiveBayes 89.52 1.21sn 93.11 0.63sn 93.11 0.46 sn
NBM 88.62 1.3sn 94.01 0.29 sn 93.71 0.41sn
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Tablo 13. Hande veri setinin ozellik se¢cim metotlari ile siniflandirma sonuglart

Smiflandirma CfsSubsetEval + Model GainRAE +  Model GainRAE + Ranker ~ Model
algoritmasi GreedyStepwise olusum Ranker olusum olusum

zamani zamani zamani

(segilen ozellik
(varsayilan) (varsayilan) sayisi: 100)
Ja8 84.62 3.3sn 87.91 2.4sn 87.91 0.48 sn
RandomForest 90.84 3.28sn 91.94 7.17 sn 93.04 1.76 sn
REPTree 90.48 2.83sn 90.84 1.81sn 91.58 0.47 sn
DecisionTable 90.48 3.11sn 90.11 17.08 sn 90.84 1.61sn
JRip 90.48 274 sn 90.48 4.79sn 91.94 0.84 sn
Bk 89.01 2.76 sn 58.61 0.44 sn 90.48 0.44 sn
SMO 90.84 3.14sn 92.31 0.68 sn 92.68 0.49 sn
BayesNet 87.91 2.57 sn 89.01 1.08 sn 89.01 0.5sn
NaiveBayes 89.01 2.88sn 91.58 0.65 sn 91.94 0.43sn
NBM 89.38 3.22sn 84.62 0.52sn 90.84 0.46 sn
Tablo 14. Hande-S veri setinin ézellik secim metotlart ile siniflandirma sonuglar

Smiflandirma CfsSubsetEval + Model GainRAE +  Model GainRAE + Ranker ~ Model
algoritmasi GreedyStepwise olusum Ranker olusum olusum

zamani zamani zamani

(secilen 6zellik
(varsayilan) (varsayilan) sayist: 100)

J48 93.77 0.49 sn 94.14 1.12sn 94.14 0.41sn
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 0.43sn
DecisionTable 93.77 0.66 sn 93.77 9.353n 93.77 1.76 sn
JRip 95.60 0.64 sn 95.97 1.62 sn 95.97 0.47 sn
iBk 95.24 0.72 sn 83.52 0.3sn 94.14 0.22 sn
SMO 95.60 0.87 sn 95.97 0.32sn 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 0.2sn 91.58 0.21sn
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Tablo 15. Tarkan veri setinin ozellik se¢im metotlari ile simiflandirma sonuglar

Smiflandirma CfsSubsetEval + Model GainRAE +  Model GainRAE + Ranker ~ Model
algoritmasi GreedyStepwise olusum Ranker olusum olusum

zamani zamani zamani

(segilen ozellik
(varsayilan) (varsayilan) sayisi: 100)
Ja8 85.50 1.63sn 86.40 1.93sn 85.80 0.81sn
RandomForest 91.24 1.44 sn 91.54 6.34 sn 93.36 1.84 sn
REPTree 90.63 1.56 sn 91.54 1.81sn 91.54 0.7 sn
DecisionTable 89.43 1.46 sn 91.54 21.57 sn 90.63 1.81sn
JRip 91.24 1.57 sn 93.05 6.34 sn 92.45 0.84 sn
Bk 90.63 1.52 sn 88.52 0.51sn 90.94 0.53 sn
SMO 91.24 1.34sn 92.75 0.7 sn 93.35 0.6 sn
BayesNet 85.50 1.37sn 87.92 1.14sn 87.92 0.56 sn
NaiveBayes 90.03 1.41sn 90.94 0.8sn 90.63 0.5sn
NBM 90.33 1.22sn 90.94 0.64 sn 93.35 0.61sn
Tablo 16. Tarkan-S veri setinin ozellik se¢im metotlari ile siniflandirma sonuglar

Smiflandirma CfsSubsetEval + Model GainRAE +  Model GainRAE + Ranker ~ Model
algoritmasi GreedyStepwise olusum Ranker olusum olusum

zamani zamani zamani

(secilen 6zellik
(varsayilan) (varsayilan) sayist: 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 1.23sn 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 2.37sn 94.26 0.54 sn
Bk 93.96 0.66 sn 93.05 0.37sn 93.05 0.4sn
SMO 94.26 0.83sn 94.86 0.5sn 94.26 0.41sn
BayesNet 90.33 0.8sn 93.35 0.81sn 93.35 0.38sn
NaiveBayes 93.66 0.69 sn 95.77 0.59 sn 95.47 0.39sn
NBM 93.96 0.82sn 92.45 0.41sn 94.86 0.35sn
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Tablo 7-8’deki Ece ve Ece-S veri setleri iizerinde SMO + (GainRAE + Ranker) kombinasyonu ve
RandomForest+ (GainRAE + Ranker) kombinasyonlari ile en yiiksek sonuglar elde edilmistir.
Oznitelik se¢imi ile elde edilen sonuglarin dogruluk oranmnin dznitelik se¢imi uygulanmadan elde
edilen sonuglara gore nispeten yiiksek oldugu gézlenmektedir.

Tablo 9°daki Giilsen veri seti lizerinde SMO + (GainRAE + Ranker) kombinasyonu ile en yiiksek
sonugclar elde edilmistir. Diger yandan, Tablo 10’daki Giilsen-S veri seti lizerinde SMO + (GainRAE +
Ranker) kombinasyonunun yanisira birden fazla kombinasyon i¢in en yliksek basar1 orani olan %96.19
dogrulugun elde edildigi goriilmektedir. Giilsen veri seti igin Oznitelik se¢imi bagarimi nispeten
artirmig ancak Giilsen-S veri setinde iki durum igin de ayni en yiiksek dogru siniflandirma orani elde
edilmistir.

Tablo 11-12°deki Hadise ve Hadise-S veri setleri iizerinde SMO + (GainRAE + Ranker)
kombinasyonu ile en yliksek dogruluk oranlari elde edilmistir. Hadise veri seti i¢in 6znitelik se¢imi
bagarimi nispeten artirmis ancak Hadise-S veri setinde iki durumda da ayni en yiiksek bagarim oranlari
elde edilmistir.

Tablo 13-14’teki Hande ve Hande-S veri setleri {izerinde SMO + (GainRAE + Ranker) kombinasyonu
ve RandomForest + (GainRAE + Ranker) kombinasyonlar1 ile en yiiksek dogruluk oranlar1 elde
edilmistir. Oznitelik secimi ile elde edilen sonuglarin dogruluk oraninm Oznitelik segimi
uygulanmadan elde edilen sonuglara gore nispeten yiiksek oldugu gézlenmektedir.

Tablo 15’deki Tarkan veri seti {izerinde RandomForest + (GainRAE + Ranker) kombinasyonu ile en
yiiksek dogruluk orami elde edilmistir. Diger yandan, Tablo 16°daki Tarkan-S veri seti tlizerinde
NaiveBayes + (GainRAE + Ranker) kombinasyonu ile en yiiksek dogruluk oraninin elde edildigi
gorlilmektedir.

Tim veri setleri i¢in genel olarak (GainRAE + Ranker) yontemi ile 100 oznitelik segildiginde

siniflandirma  algoritmalarinin  daha iyi dogruluk oranlar1 verdigi degerlendirilmektedir.
(CfsSubsetEval + GreedyStepwise) yontemi ile ise bu oranda basarili sonuglar elde edilememistir.

V. SONUC

Bu ¢aligsmada, Tiirk¢e YouTube yorumlar iizerinde otomatik spam tespiti {izerine kapsamli deneyler
yapilmis ve basarili olan smiflandirma semalar tespit edilmistir. Amag¢ dogrultusunda 2017 senesinde
en ¢ok izlenen 5 Tiirkce video klipe yapilan yorumlar online bir aragla gekilerek veri seti
olusturulmus, verinin 6n islemden gecirilmesi igin Java programlama dilinden ve Tiirkg¢e verilerin
islenmesine olanak saglayan Zemberek kiitliphanesinden yararlanilmistir. Smiflandirma agamasi igin
ise acik kaynak kodlu Weka veri madenciligi aract kullanilmistir. Deneysel sonuglar
degerlendirildiginde genel olarak tiim algoritmalarin 6n iglem uygulanmisg veri seti iizerinde
siniflandirma performansinin 6n islem uygulanmayan veri setine gore c¢ok daha iyi oldugu
goriinmektedir. Tiim veri setleri lizerinde Rastgele Orman (RandomForest) ve SMO algoritmalarinin
daha yiiksek smiflandirma dogrulugu verdigi goriilmektedir. Rastgele Orman (RandomForest)
algoritmasi hiz agisindan biraz diisiik performans gosterse de, SMO algoritmasi hem hiz hem de
dogruluk yiizdesi agisindan bagarili olmustur. Bu algoritmalar 6n islem uygulanmayan veri setleri
iizerinde %88.86 - %91.94 ve %91.55 - %92.75 arasinda dogruluk gdsterirken, 6n islemden gecirilmis
veri setleri iizerinde %93.56 - %95.64 ve %94.06 - %96.19 arasinda dogruluk gostermislerdir. Hemen
ardindan JRip ve Basit Bayes (NaiveBayes) algoritmalar1 da genellikle yiiksek basarim gdsteren
algoritmalardandir.

Deneylerin devaminda ayni veri setlerinin 6znitelik se¢imi metotlart uygulanarak simiflandirilan
sonuglart sunulmustur. Oznitelik se¢iminin basarim oranlarmi nispeten artirdigi goriilmektedir.
Oznitelik se¢cim metotlar1 uygulandiktan sonra yapilan smiflandimada da yine Rastgele Orman
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(RandomForest) ve SMO algoritmalar1 digerlerine gére daha basarili olmustur. Algoritmalarin basari
oranlar1 6n islem uygulanmayan veri setleri lizerinde %91.02 -%93.36 ve %91.92-%93.35 arasinda
iken, O0n islemden gegirilmis veri setleri iizerinde %94.01-%96.70 ve %93.11-%96.34 arasinda
olmustur. Diger yandan, (CfsSubsetEval + GreedyStepwise) yontemi ile basarili sonuglar elde
edilememistir.

Bu galigma ile iligkili ileriki calismalarda ayni yontemler kullanilarak YouTube’dan farkli sosyal
medya ortamlarinda spam tespitinin performansinin analiz edilmesi diisiiniilebilir.
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