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Mesaj Metinlerinin Smiflandirilmasi

Oz

Gilintimiizde kisa mesaj(SMS) iizerinden iletisim kurmak yayginlagsmistir. Bu
yayginlagmanin sonucu olarak gelen kutusundaki kisa mesaj sayist olduk¢a artmistir.
Zaman zaman hatali siniflandirmalar olsa da giliniimiizde telefonlarda ki
istenmeyen(spam) mesaj filtereleri oldukc¢a basarili sekilde ¢aligmaktadir. Bu calisma
kapsaminda UCI platformunda paylasilmis olan SMS Spam Collection adindaki veri
seti kullanilarak metin siniflandirma islemi gerceklestirilecektir. Veri seti iizerinde
metin On isleme adimlar1 uygulanacaktir. Makine 6grenmesi modelleri olarak Karar
Destek Vektorii, Rastgele Orman, Multinominal Naive Bayes, Karar Agaci, K-En
Yakin Komsu kullanilacaktir. Makine 6grenmesi algoritmalarinda hiper parametre
secimi yapilmistir. Capraz dogrulama k=10 secildigi durumda Karar Destek Vektori

ile %98 oraninda dogru siniflandirma basarimi gozlemlenmistir.

Anahtar Soézciikler: Metin Siniflandirma, metin madenciligi, makine 6grenmesi,
hiper parametre se¢imi, karar destek vektorii



Classification of Message Texts

Abstract

Nowadays, communicating via short message service (SMS) has become
widespread. As a result of this proliferation, the number of short messages in the
inbox has significantly increased. Despite occasional misclassifications, spam
message filters on phones today work quite successfully. In this study, text
classification will be performed using the SMS Spam Collection dataset shared on
the UCI platform. Text preprocessing steps will be applied to the dataset. Machine
learning models such as Support Vector Machine, Random Forest, Multinomial
Naive Bayes, Decision Tree, and K-Nearest Neighbors will be used. Hyperparameter
tuning has been performed for the machine learning algorithms. With 10-fold cross-
validation, a classification accuracy of 98% was observed with the Support Vector

Machine.

Keywords: Text Classification, text mining, machine learning, hyperparameter
tuning, support vector machine
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Bolim 1

Giris

Bu proje calismasinda makine 6grenmesinin alt kategorisi olan denetimli 6grenme
konusunda calisma gerceklestirilecektir. Denetimli 6grenme etiketleri bilinen veriler
tizerinde yapilan ¢aligsma tiirtidiir. Denetimli 6grenmenin alt alan1 olan siniflandirma
problemine ¢o6ziim aranacaktir. Siniflandirma probleminde ise metin verilerinin

siiflandirilmasi, dogal dil isleme alaninda ¢alisma gergeklestirilecektir.

Veri seti olarak UCI’da (2012) senesinde paylasilmis olan SMS Spam Collection veri
seti lizerinde ¢aligma gergeklestirilecektir[1]. Veri seti igerisinde toplam 5572 6rnek
yer almaktadir. Bu orneklerin 4825 adeti ham(gecerli), 747 adeti spam(istenmeyen)
seklinde etiketlenmistir. Veri seti icerisinde eksik veri bulunmamaktadir. Almeida
vd. (2011) SMS Spam Collection veri setini gergek SMS mesajlarindan ¢alisma
kapsaminda olusturarak veri seti lizerinde Karar Destek Vektori ile %97.64 oraninda

dogruluk basarimi elde etmistir[2].

Proje ¢aligmasinda amacimiz SMS mesajlarim1 dogruluk orani en yiiksek olacak
sekilde smiflandirmaktir. Islenmemis SMS mesajlari {izerinde 6ncelikli olarak metin
on isleme adimlar1 uygulanmistir. Metin ifadelerinin makine 6grenmesi modelinde
kullanilabilmesi amaciyla sayisal verilere, vektorlere doniistiirmek icin sayim
vektorleme (BoW) ve kelime temsili olarak unigram, bigram, trigram kelime temsili
yaklasimlar1 kullanilmistir. Bununla birlikte TF-IDF vektorleme 6znitelik seti olarak

kullanilacaktir.



Makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalari olarak Karar Destek Vektorii, Rastgele
Orman, Multinominal Naive Bayes, Karar Agaci1 ve K-En yakin komsu algoritmalar1
kullanilacaktir.  Algoritmalara dogruluk basarimini arttirmaya yonelik hiper
parametre se¢imi gerceklestirilmistir. Modellerin basarimlarinin 6l¢iilmesinde k=10
Capraz dogrulama sonuglar1 esas olarak alinmistir. Modellerin dogruluk(accuracy),
kesinlik(precision),  duyarhilik(recall) ve  F1-0lgiti(F1  Score)  degerleri

raporlanmistir.

Calis vd. (2013) Tirkce 400 normal, 400 reklam igerikli e-posta ile toplam 800
ornekten olusan veri seti toplamislardir. Toplanan bu veri seti iizerinde reklam
epostalarin1 K-NN algoritmasi ile %96.5 dogruluk oraninda siiflandirma basarist

elde etmistir[3].

Sasaki ve Shinnou (2005) spam ve gegerli e-posta smiflandirmada k-means
ortalamalar algoritmas1 kullanarak e-posta mesajlarini kiimelemistir. Naive Bayes ve
Destek Vektor Makineleri ile yapilan siiflandirma islemi gerceklestirip sonuglari
raporlamistir. Destek Vektor Makineleri ile %97 dogruluk oraninda basarili

smiflandirma islemi gergeklestirmistir[4].

Androutsopoulos vd. (2000) spam ve gegerli e-posta filtreleme ¢aligmasi
gerceklestirmistir. Naive Bayes smiflandirma algoritmasi ile Ling-Spam veri seti
tizerinde farkli 6znitelik setleri i¢in simiflandirma islemi gerceklestirmistir. Capraz
dogrulama k=10 secildigi durumda agirlikli basarim olarak %99.5 oraninda dogruluk

basarimi elde etmistir[5].

Cohen (1996) spam SMS filtreleme calismasinda TF-IDF ve RIPPER (Repeated
Incremental Pruning to Produce Error Reduction) algoritmasinin karsilastiritlmasini
yapmis sonuglarini paylasmistir[6]. RIPPER: IREP algoritmasinin gelistirilmesi ile
elde edilmis kural tabanli siniflandirma algoritmasidir. Temel olarak insa siirecinde

kurallarin olusturulup budama igsleminin yapilmasi ile algoritma isletilir[7].



Li vd. (2002) spam mesajlarinin filtrelenmesinde karar destek vektorleri(SVM)

algoritmasinni detayli bir sekilde agiklamasini gergeklestirmistir[8].

Drucker (1999) gegerli ve spam mesajlarinin siniflandirilmasinda karar destek
vektorlerini(SVM), Ripper algoritmasini, Boosting karar agaclarimi uygulamistir.
Farkli oznitelik setleri ile smiflandirma performanslarini hata oranlari(error rate)
seklinde ¢aligmalarinda paylasmistir. En diisiik hata oranin1 Boosting ve terim sikligi

(TF) ile 0.0180 seklinde elde etmistir[9].

Lai ve Tsai (2004) makine Ogrenmesi yontemleri ile spam ve gegerli e-posta
mesajlarmi siniflandirmistir. Farkli 6n isleme adimlar {izerinde Naive Bayes(NB),
K-NN, SVM algoritmalar1 ile simiflandirma islemi gerceklestirmistir. En basarili
smniflandirmayr TF-IDF o6znitelik setinde Naive Bayes algoritmasi ile %95.30

dogruluk oraninda elde etmistir[10].

Lin ve Pantel (1998) spam filtrelemesine yonelik yapmis olduklari ¢aligmada Naive

Bayes algoritmasi ile %92 dogruluk oraninda basarim elde etmistir[11].

Androutsopoulos vd. (2006) spam ve gegerli e-posta smiflandirmada genellikle
kullanilan Naive Bayes algoritmasinin hangi tiirlinlin bu problemde daha iyi
performans gosterecegine yonelik calisma gerceklestirmistir. Gaussian, Bernolli ve
Multinominal Naive Nayes yontemlerini siniflandirmada kullanmistir. En iyi sonucu

Multinominal Naive Bayes ile %97.53 dogruluk oraninda basarim elde etmistir[12].

Rahman ve Qamar (2016) metin siniflandirmada 3 farkli veri seti {izerinde Naive
Bayes, Multinominal Naive Bayes, K-NN, SVM, Bernoulli Naive Bayes(BN) ve
Karar Agaci algoritmasin1 kullanmigtir. Her bir veri seti ic¢in algoritmalarin
performans sonuclarini tablo seklinde paylagsmistir[13]. Algoritmalarin siniflandirma
performanslarinin  farkli  veri setleri iizerinde olduk¢a farkli sonug irettigi

gozlemlenmistir.

Eryilmaz vd. (2020) spam mesajlarinin tespit edilmesine yonelik yapmis olduklar
calismada “TurkishEmail” veri seti iizerinde MLP algoritmasi ile %98 dogruluk

oraninda basarim elde etmistir[14].



Ablel-Rheem vd. (2020) spam mesaj siniflandirilmasina yonelik UCI’da paylasilmis
olan Spambase veri seti iizerinde siniflandirma islemi gerceklestirmistir. Hybrid

Ensemble ile agirlikli ortalama F-6l¢iitii ile %94 oraninda basarim elde etmistir[15].

Bassiouni vd. (2018) makine 6grenmesi yontemleri kullanarak UCI’da paylasilmis
olan Spambase veri seti lizerinde calisma gerceklestirmistir. Rastgele Orman

algoritmasi ile %95.45 dogruluk oraninda basarim elde etmistir[16].

Ozdemir vd. (2013) spam e-postalar iizerine Tiirkge veri seti iizerinde yapmis
olduklar1 ¢alismada Bayes ve liner olmayan smiflandiricilarin  siiflandirma
performanslarini incelemistir. CSCA algoritmasi ile %86 oraninda dogruluk basarimi
elde etmistir[17]. CSCA algoritmasi girig verileri ve karsilik gelen sinifi gdsteren bir
etiket Ozniteliklerini temsil eden d boyutlu vektor tarafindan olusan antikorlar

tarafindan temsil edilir[18].

Giiven (2023) Tirk¢e e-posta spam siniflandirilmasinda temel makine 6grenmesi
modelleri ve dil modellerinin smiflandirma basarimlarint karsilagtirmistir. Proje
calismasinda BERT ve ELECTRA dil modelleri ile %94.08 oraninda dogruluk
basarimi elde etmistir[19].

Parlak (202) Tiirkge e-posta veri seti lizerinde 3 farkli 6znitelik se¢imi metodu ile
Naive Bayes, K-NN, Destek Vektor Makineleri algoritmalarinin  siniflandirma
performanslarini karsilastirmistir. En basarilt F skor degerini 9%0.991 olarak Gini

Endeksi(GI) ve Naive Bayes kombinasyonu ile elde etmistir[20].



Bolim 2

Y Ontemler

2.1 Veri Seti

Proje calismasi icin hazir bir veri seti kullanilmistir. Bu veri seti UCI’da 2012
senesinde paylagilmis olan SMS Spam Collection veri setidir. Veri seti igerisinde iki
kolon bulunmaktadir. Bunlardan birisi SMS mesajlarinin yer aldigi metin ifadesinin
kolonudur. Diger kolon ise sinif etiketlerinin yer aldigi etiket kolonudur. ki farklt
smif etiketi ile veriler etiketlenmistir. Bu etiketler ham(gecerli) ve spam(istenmeyen)

seklindedir. Veri seti igerisinde eksik satir, kolon yoktur.

Veri seti igerisinde toplam 5572 adet 6rnek yer almaktadir. Orneklerin 4825 adeti
ham(gegerli), 747 adeti spam(gegersiz) SMS mesajlarindan olusmaktadir. Asagidaki

Sekil 2.1°de veri seti igerisindeki sinif etiketlerine gore sayim grafigi gosterilmistir.

5000 A

4000 A

3000 A

count

2000 A

1000 ~

spam
label

Sekil 2. 1: Veri Setindeki Etiketlere Gore Ornek Sayilart



2.2 Veri On Isleme

Proje igerisindeki mesaj kolonundaki SMS mesajlar1 i¢in 6n islenmemis metin
ifadeleri oluklarini sdyleyebiliriz. Dogal dil isleme c¢alismalarinda metinlerin
Oznitelikleri ¢ikarilmadan 6nce metin on isleme adimlarn gergeklestirilir. Yapilacak
olan proje ile ve veri setindeki 6rneklere gore bu 6n isleme adimlar1 projeden projeye

farklilik gosterebilmektedir.

Veri seti igerisindeki ilk SMS mesaj 6rnegi agsagidaki gibidir:
'Go until jurong point, crazy.. Available only in bugis n great world la e buffet... Cine

there got amore wat....’

Uygulanan Metin Onisleme Adimlar

1. Kiiciik Harfe Cevirme: Tiim metni kiiciik harfe gevirerek biiylik/kiigiik harf
duyarliligini ortadan kaldirirz.

2. Sayillart Kaldirma: Sayilar bazen yararli olabilir, ancak genellikle metin
siiflandirma i¢in gereksizdir.

3. Noktalama Isaretlerini Kaldirma: Noktalama isaretleri genellikle metin

siiflandirma modelleri i¢in giiriiltii olusturabilir.

4. Durak Kelimelerini Kaldirma (Stop Words Removal): Ingilizce’de ciimle
icerisinde sik¢a gegen fakat anlamsal olarak katkisi olmayan ifadelerdir. Ornek

99 Ceg; 9% 9

olarak “am” ,“is”, "are” vs. verilebilir.

Yukaridaki 4 6n isleme adimi1 proje kapsaminda sirastyla uygulanmistir.

TF-IDF 6znitelik setinde sayilarin silinmedigi durumda 9437 6znitelik sayist
silindiginde 8501°e diismiistiir. Siniflandirma basarimlarinda ¢ok fark olmamistir. Bu

nedenle sayilar veri 6n isleme adiminda silinmistir.
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Genellikle uygulanan 6n isleme adimi olan koékten ayirma (Lemmatization) projede
uygulanmamistir. SMS mesajlari icerisinde ¢ok fazla kisaltilmis ifade olmasi kdke
inmenin basaril1 sekilde yapilmasini zorlastirmaktadir. Kelimeler koklerine
indirildiginde siniflandirma basariminin diistiigli gézlemlendigi i¢in bu adim

cikarilmistir.

Kelime durak kelimelerinin kaldirilmasi i¢in NLTK kiitiiphanesinde yer alan
Ingilizce Stopwords(durak kelimeleri) listesi kullanilmistir. Durak kelimeleri
listesindeki ilk 10 6rnek 'i', 'me’, 'my’, 'myself’, ‘we', ‘our’, ‘ours’, ‘ourselves', 'you',

"you're" seklindedir.

2.3 Ogznitelik Cikarimi

Oznitelik ¢ikarimi, metin verilerini makine 6grenimi modelleri i¢in uygun bigimde
sayisal vektorlere doniistiirme islemidir. Oznitelikler 6n islenmis metin ifadelerinden
cikarilmaktadir. Proje kapsaminda uygulamis oldugum 6znitelik ¢ikarimlari

yaklagimlar1 asagida belirtilmistir.

2.3.1 Kelime Cantas1 (BOW)

Kelime Cantasi (BOW), metin belgelerinden 6zellikleri ayiklama yontemidir. Ayrica
bu ozellikler, makine 6grenimi algoritmalarini egitmek i¢in kullanilabilir. Kelime
Cantasi, Egitim veri kiimesindeki tiim belgede bulunan tiim benzersiz sozciiklerin

sOzlligilinii olusturur[21].

Proje kapsaminda kelime cantasi N-gram (unigram, bigram, trigram) seklinde ayri

ayr1 ele alinmigtir.



2.3.2 TF-IDF (Term Frequency- Inverse Document Frequency)

Her kelimenin belge icindeki sikligi ile tiim dokiimanlar i¢inde nadir olma
derecesinin c¢arpimini alir. TF temel olarak bir kelimenin metin igerisinde ge¢me
sikligidir. IDF degeri ise bu kelimenin biitiin metinler igerisindeki gegme sikligidir.
TF ve IDF degerlerini hesaplamak i¢in kullanilan formiiller Denklem (2.1) ve

Denklem (2.2)’de verilmistir [22-24].

Her bir kelime i¢in TF ve IDF degerleri bulunduktan sonra, Denklem (2.3)’te verilen
formiil yardimiyla her bir kelimenin agirlig1r hesaplanarak dokiiman terim matrisi
olusturulur [23,24].

Her bir kelime i¢in yukaridaki islemlerin yapilmasindan sonra, Dokiiman Terim
Matrisi (Document Term Matrix — DTM) Sekil (2.2)’de gosterildigi gibi

olusturulmus olur. T degerleri bir terimi, D degeri ise bir dokiiman1 simgelemektedir.

Denklem 2. 1

m kelimesinin d dokiimamnda gegme sayist

TF =
(d-m) Dokiimandaki toplam kelime say1s:
Denklem 2. 2
Vektor modelindeki toplam dokuman sayis1
IDF g =1

n:
Igerisinde m kelimesi bulunduran toplam dokuman sayis

Denklem 2. 3

Widm) = TFul:i m) * TDFLE:'



2.4 Python ve Kiitiiphaneleri

Python sahip oldugu hazir kiitiiphaneler sayesinde veri bilimi alaninda giiniimiizde

popiiler bir sekilde kullanilmaktadir. Proje kapsaminda Python 3.7 siiriimii

kullanilmistir[25].

L O 3
/—‘u'u’]_:_

Wap Wa W3

Wi Wiz

\-_Wr"'. Wz W3

W im \\

Waom

W

o/

Sekil 2. 2 Dokiiman Terim Matrisi

Proje kapsaminda kullanilan Python kiitiiphaneleri:

* Numpy

* Pandas

« Matplotlib
* Seaborn

« Scikit-learn
*Re

*NLTK



2.5 Simiflandirma Yontemleri

Proje calismasi igerisinde 5 farkli makine 6grenmesi algoritmast siniflandirma islemi
icin kullanilmistir. Bu 5 farkli makine 6grenmesi algoritmasina hiper parametre
secimi islemi gerceklestirilmistir. Hiper parametre belirleme, kisaca, bir makine
ogrenimi modelinin en iyi hiper parametreler kombinasyonunun belirlenmesi
islemidir. Bu islem, bir¢ok hiper parametre kombinasyonunun test edilmesini
gerektirir[26]. Proje igerisinde hiper parametrelerin belirlenmesinde Gridsearch hiper

parametre belirleme yontemi uygulanmaistir.

2.5.1 Makine Ogrenmesi Modelleri

¢ Rastgele Orman(RF)

Rastgele Orman algoritmasi makine 6grenmesinin alt dali olan denetimli 6grenmede
oldukca popiiler olan smiflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilan bir
algoritmadir. Rastgele Orman siniflandiricisi farkli boyutlardaki karar agaglarinin bir
araya gelmesiyle olugsmaktadir. Her bir karar agaci, veri setinin rastgele bir alt 6rnegi
iizerinde egitilir ve bu siliregte her diiglimde de rastgele bir Oznitelik alt kiimesi
kullanilir. Bu ¢esitlendirme, modellerin birbirinden bagimsiz olmasini saglar ve bu
sayede modelin genelleme yetenegini artirir. Sonug olarak her bir agacin ¢iktist

ortalama alinarak veya ¢cogunluk oyu ile nihai tahmin yapilarak belirlenir.
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e Multinominal Naive Bayes (MNB)

Multinomial Naive Bayes algoritmasi, 6zellikle metin siniflandirma gibi ayrik veri
kiimeleriyle ¢alismak icin kullanilan bir olasiliksal siniflandirma yontemidir. Naive
Bayes ilkesine dayanmaktadir. Bu nedenle her 6zelligin bagimsiz oldugunu varsayar.
Multinomial Naive Bayes, siniflandirilacak her smif i¢in 6zelligin meydana gelme
olasiligini hesaplar ve bu olasiliklar1 kullanarak en yiiksek olasilia sahip sinifi seger.
Ozellikle kelime sikligma dayali olarak calistigindan, metin verilerinde kelime

sayisini veya kelime frekansini kullanarak siniflandirma yapar.

o Karar Destek Vektorleri (SVM)

Karar Destek Vektorleri, makine 0Ogrenmesinde lineer ve lineer olmayan
siiflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilan gii¢lii bir algoritmadir. Karar
Destek vektorleri, verileri siniflandirmak i¢in en iyi ayrimi saglayan bir hiper diizlem
bulmayi hedefler. Bu hiper diizlem, siniflar arasindaki marjini maksimize edecek
sekilde konumlandirilir. Siniflandirma iglemi sirasinda, marjinleri belirleyen kritik
veri noktalarina destek vektorleri denir. SVM, dogrusal olarak ayrilabilen verilerde
dogrudan hiper diizlem kullanirken, dogrusal olmayan veriler i¢in ¢ekirdek (kernel)
triklerini kullanarak verileri daha yiiksek boyutlu uzaylara donistiiriir ve bu sekilde

ayrim saglar.

e Karar Agac1 (DT)

Karar agaci algoritmasi, hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinde
kullanilan basit ama gii¢lii bir makine 6grenimi yontemidir. Algoritma verileri karar
diiglimleri araciligiyla dallara ayirarak siniflandirma veya tahmin yapar. Her
diigiimde, veri seti belirli bir 6zellige gore iki veya daha fazla alt kiimeye ayrilir. Bu
islem, veri seti tamamen siniflandirilana veya belirli bir durma kriterine ulagilana
kadar devam eder. Karar agaci, verileri kolayca anlasilabilir ve gorsellestirilebilir bir
yapiya doniistiirdiiglinden, ozellikle karmasik karar verme siireglerini agiklamada

faydalidir.
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e K-En Yakin Komsu (K-NN)

K-En Yakin Komsu algoritmasi, makine Ogrenmenin alt dali olan denetimli
ogrenmede hem smiflandirma hem de regresyon problemlerinde kullanilan basit ve
etkili bir yontemdir Algoritma calistirilirken bir k degeri belirlenir. K degerinin
anlami incelenecek komsu sayisidir. Bu algoritma, bir veri noktasinin smifini veya
degerini belirlemek icin en yakin k sayidaki komsularinin etiketlerine veya
degerlerine bakar. KNN, egitim verisini dogrudan kullanir ve her bir yeni veri
noktast i¢in en yakin K komsusunu belirleyerek siniflandirma veya tahmin yapar.
Yeni bir deger en yakin k kadar eleman alinarak gelen degerler arasindaki uzaklik
hesaplanir. Uzaklik hesaplama ydnteminde birgok ydntem olsa da genellikle Oklid
uzaklig1r yontemi kullanilir. Uzakliklar hesaplandiktan sonra siralanir ve yeni deger

en uygun olan sinif etkiketi ile etiketlenir.

2.5.2 Modellerin Hiper Parametre Segimi

Proje igerisinde kullanilan makine 6grenmesi modelleri i¢in scikit-learn kiitiiphanesi
igerisindeki GridSearch yontemi kullanilmistir. Hiper parametre se¢imi yapildiktan

sonra modellerin belirlenen parametreleri asagidaki Tablo (2.1)’de gdsterilmistir.

Tablo 2. 1 Makine Ogrenmesi Modellerinin Parametreleri

Belirlenen Parametreler
Rastgele Orman (RF) ‘balanced_subsample’, ‘entropy’, ‘max_depth : 14’
Multinominal Naive Bayes (MNB) ‘alpha : 0.1’
Destek Vektor Makineleri(SVM) ‘linear’
Karar Agaci (DT) ‘ccp_alpha : 0.001°, ‘entropy’ , ‘max_depth :17°, ‘best’
K-En Yakin Komsu(K-NN) ‘n_neighbors : 1°, ‘p : 2°, ‘uniform’
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2.6 Kullanilan Metrikler

2.6.1 Dogruluk (Accuracy)

Model basariminin 6l¢giilmesinde kullanilan en popiiler ve basit yontem, modele ait
dogruluk oranmidir. Dogru smiflandirilmis 6rnek sayisinin (TP +TN), toplam 6rnek
sayisina (TP+TN+FP+FN) oramdir. Ilgili hesaplama asagidaki Denklem (2.4)’te

gosterilmistir.

Denklem 2. 4

(TP+TN)
(TP+ FP+ FN 4+TN)

Dogruluk=

2.6.2 Kesinlik (Precision)

Kesinlik, sinifit 1 olarak tahmin edilmis True Pozitif (TP) 6rnek sayisinin, sinifi 1
olarak tahmin edilmis tiim 6rnek sayisina (TP+FP) oramdir [27]. ilgili hesaplama
asagidaki Denklem (2.5)’te gosterilmistir.

Denklem 2.5

P

Kesmnhik= m
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2.6.3 Duyarlilik (Recall)

Dogru smiflandirilmis pozitif 6rnek (TP) sayisinin, toplam pozitif 6rnek sayisina

(TP+FN) oranidir.[27]. Ilgili hesaplama asagidaki Denklem (2.6)’da gdsterilmistir.

Denklem 2. 6
D hilik rr
e XY 2.8

2.6.4 F1-Olgiitii (F1 Score)

Dogru Kesinlik ve duyarlilik 6lciitleri tek basma anlaml bir karsilastirma sonucu
cikarmamiza yeterli degildir. Her iki Olgiitii beraber degerlendirmek daha dogru
sonuglar verir. Bunun igin f-6lgiitii (F) tanimlanmustir. F1-6l¢iitii, kesinlik (K) ve
duyarlihgm (D) harmonik ortalamasidir[27]. Ilgili hesaplama asagidaki Denklem
(2.7)’de gosterilmistir.

Denklem 2. 7

 2DK
M= —
(D+K)
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Bolim 3

Bulgular

Proje icerisinde On islenmis ve 6znitelikleri ¢ikarilmis olan metin verilerine iliskin
siiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Veri seti igerisinde 2 farkli sinif etkileti
oldugu i¢in ikili (binary) smiflandirma yapildigir sdylenebilir. Makine 6grenmesi
modellerinin sonuglarinda k=10 capraz dogrulama sonucglar1 dikkate alinacaktir.
Modellerin performanslart dogruluk, kesinlik, duyarlilik, fl 0lgiiti seklinde

incelenmistir.

3.1 SMS Gegerli(Ham) , Gegersiz(Spam) Siniflandirma
Sonuglari

Asagidaki Tablo (3.1)’de kelime cantasi(bow) ve unigram temsili ile modellerin k=10
capraz gecerleme performanslar1 gosterilmistir. Dogruluk ve F1 06lgiitii géz Oniine
alindiginda en basarili simiflandirma islemini Karar Destek Vektorleri(SVM)

gerceklestirmistir.

Tablo 3. 1: Countvector k=10 Capraz Dogrulama Model Performanslari

Accuracy Precision Recall F1 Score
(RF) %97 %97 %81 %388
(MNB) %97 %84 %94 %89
(SVM) %98 %98 %87 %92
(DT) %96 %94 %74 %83
(K-NN) %95 %100 %66 %80

15



Asagidaki Tablo (3.2)’de kelime ¢antasi(bow) ve bigram temsili ile modellerin k=10
capraz gecerleme performanslarr gosterilmistir. Bigram temsili ile biitiin modellerin
siniflandirma  performanslarinda  diisiis  gozlemlenmistir. Ozellikle F1  &lgiit
degerlerine bakildigr zaman en iyi F1 Olgiitii, unigram temsili ile siniflandirmada ki

en kotli F1 olgitii ile esit oldugu gozlemlenmistir.

Tablo 3. 2: CountVector+Bigram k=10 Capraz Dogrulama Model Performanslari

Accuracy Precision Recall F1 Score
(RF) %93 %99 %48 %65
(MNB) %54 %23 %99 %37
(SVM) %95 %100 %67 %80
(DT) %91 %97 %33 %49
(K-NN) %94 %100 %58 %47

Asagidaki Tablo (3.3)’de kelime ¢antasi(bow) ve trigram temsili ile modellerin k=10
capraz gecerleme performanslart gosterilmistir. Unigram, bigram ve trigram kelime
temsil yaklagimlari icerisinde en kot simiflandirma performanslar: trigram kelime

temsilinde gerceklesmistir.

Tablo 3. 3: CountVector+Trigram k=10 Capraz Dogrulama Model Performanslari

Accuracy Precision Recall F1 Score
(RF) %90 %100 %29 %45
(MNB) %42 %19 %99 %31
(SVM) %94 %100 %58 %73
(DT) %89 %100 %17 %29
(K-NN) %94 %100 %55 %71
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Asagidaki Tablo (3.4)’te TF-IDF temsili ile modellerin k=10 capraz gegerleme
performanslar1 gosterilmistir. TF-IDF 0Oznitelik setinde dogruluk ve fl Oolgiiti
degerlerine bakildiginda en basarili smiflandirma performansint Destek Vektor

Makineleri gostermistir.

Tablo 3. 4: TF-IDF k=10 Capraz Dogrulama Model Performanslari

Accuracy Precision Recall F1 Score
(RF) %97 %97 %81 %388
(MNB) %98 %90 %92 %91
(SVM) %98 %99 %86 %92
(DT) %96 %88 %79 %83
(K-NN) %95 %100 %64 %78
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Bolim 4

Sonuclar

Bu calismada UCI’da paylasilmis olan SMS Spam Collection veri seti iizerinde dogal
dil isleme caligmasi1 gerceklestirilmistir. Denetimli 6grenmenin alt kategorisi olan
siiflandirma problemi ile ilgili calisma gerceklestirilmistir. Veri setindeki SMS
mesajlar1 O6n isleme adimlar1 gergeklestikten sonra Oznitelikleri c¢ikarilmigtir. Bu

Oznitelik setleri N-gram kelime ¢antasi(bow) ve TF-IDF seklindedir.

Oznitelik setlerinde makine dgrenmesi modelleri sonuglarina bakildiginda en basarili
smiflandirma performanslar1 unigram ve TF-IDF tizerinde olmustur. Bigram ve

trigram O6znitelik setlerinde modellerin performanslari ciddi oranda diismiistiir.

Toplamda 5 farkli makine 6grenmesi modeli kullanilmistir. Bu modeller Rastgele
Orman(RF), Multinominal Naive Bayes(MNB), Destek Vektor Makineleri(SVM),
Karar Agaci(DT), K-En Yakin Komsu(K-NN) seklindedir. Her bir makine 6grenmesi
modeli i¢in gridsearch yontemi ile hiper parametre se¢imi gergeklestirilmistir.

Modellerin performanslarina bakildiginda en iyi siniflandirma performansini Destek

Vektor Makineleri(SVM) gerceklestirmistir.

Unigram oznitelik setinde: SVM %98 dogruluk(accuracy) oraninda siniflandirma
basarimi gergeklestirmistir. Bununla birlikte SVM %98 kesinlik(precision), %87
duyarlilik(recall), %92 F1 6l¢iitii sonucu elde etmistir.

TF-IDF 06znitelik setinde: SVM %98 dogruluk(accuracy) oraninda siniflandirma
basarimi gergeklestirmistir. Bununla birlikte SVM %99 kesinlik(precision), %86

duyarhilik(recall), %092 F1 6l¢iitii sonucu elde etmistir.

Karar Destek Vektorleri(SVM) Unigram ve TF-IDF 6znitelik setlerinde oldukca
yakin ve basarili siniflandirma performansi gostermistir.
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