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Abstract

Due to rapid development of the technology, the usage of mobile telephones and short message services (SMS)
have become widespread. Thus, the number of spam SMS messages has dramatically increased and the
significance of identifying and filtering of suchlike messages raised. Moreover, since they have also risk to steal
users’ personal information; the problem of identifying and filtering of Spam SMS messages stays popular in terms
of also information and data security. In this study, the classification performances of five different term weighting
methods on three different datasets containing SMS messages categorized as Spam and legitimate are compared
by using two classifiers for corresponding problem. The results obtained showed that reasonable weighting of
SMS contents plays an important role in identifying of spam SMS messages. On the other hand, it can be expressed
that real classification potential of term weighting schemes reflected betterly the with feature vectors created by
using fifty and higher number of terms on especially Turkish and English SMS message datasets. In addition, it
has been observed that value ranges of the classification results of obtained from term weighting methods on
Turkish SMS message dataset is wider for than ones obtained in English SMS message datasets.
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Istenmeyen SMS Filtrelemede Terim Agirhiklandirma
Oz

Teknolojideki hizli geligsmeler, mobil telefonlarin sayisini arttirmis ve kisa mesaj hizmetlerinin (SMS) kullanimini
yaygin hale getirmistir. Bu durum, istenmeyen SMS sayilarin1 da dramatik bir bi¢imde arttirmis ve bu tip
mesajlarin belirlenmesi veya filtrelenmesinin 6nemini arttirmistir. Ayrica, kullanicilarin kisisel bilgilerini calma
riski de tasiyabilecekleri i¢in, istenmeyen SMS’lerin filtrelenmesi problemi giiniimiizde bilgi ve veri giivenligi
acisindan da popiilerligini korumaktadir. Bu ¢caligmada, bu probleme yonelik olarak, istenmeyen ve mesru olarak
iki sinifa kategorilendirilmis SMS mesajlarini igeren ii¢ farkli SMS mesaj veri seti iizerinde 5 farkli popiiler terim
agirliklandirma yonteminin siniflandirma performansilari iki popiiler siniflandirici yardimiyla kiyaslanmistir. Elde
edilen sonuglar; istenmeyen SMS belirleme performansinda; SMS iceriklerinin makul bir bicimde
agirliklandirilmasmin énemli bir rol oynadigmi gostermistir. Diger taraftan, dzellikle Tiirkge ve Ingilizce SMS
mesaj verisetleri Uzerinde terim agirliklandirma gsemalarinin sahip olduklar1 potansiyel smniflandirma
performanslarminin elli ve tizeri terim kullanilarak yapilan deneylerde daha iyi yansitilabildigi ifade edilebilir.
Ayrica Tirkge SMS mesaj veri seti ilizerinde terim agirliklandirma yontemlerinden elde edilen siniflandirma
sonuglarmin deger araliklarinin, ingilizce SMS mesaj verisetlerinde elde edilenlere nazaran daha genis oldugu da
gozlenmistir.

Anahtar Kelimeler: terim agirliklandirma, SMS veriseti, istenmeyen SMS filtreleme, bilgi giivenligi

1. Giris

Teknolojinin gelisimindeki basdondiiriicii hiz, diinya ¢apindaki mobil telefon kullanicilarinin iletigim
araci olarak kisa mesaj servislerini (SMS) kullanmaya y6nelik ilgisini her gegen giin arttirmaktadir. Bu
artig, elektronik posta servislerinde oldugu gibi SMS hizmetlerinde de ¢esitli finansal veya kisisel
amagclar tastyan, kullanicilarin genellikle istenmeyen olarak ifade ettigi SMS mesajlarinin sayilarim da
kaginilmaz bir bigimde arttirnustir. Ozellikle son yillarda, mobil telefonlara ulastirilan SMS
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mesajlarinin gogunlugunu, giyim veya gida sektoriine ait ¢esitli magazalarin indirim duyurulari, internet
veya iletisim hizmeti saglayicilarinin yeni tarife/paket bilgilendirmeleri, bankalarin kredi olanaklar ile
ilgili bilgilendirmeleri gibi kullaniciy1 rahatsiz eden tiirde istenmeyen mesajlar olusturmaktadir.
Istenmeyen SMS mesajlarmi bir béliimiinii de mobil telefon kullanicilarinin kisisel verilerini maddi
veya manevi kazang saglamak adina ¢almaya ¢alisan SMS mesajlar1 olusturmaktadir. Mobil cihazlar
kullanict ad, sifre ve kredi kart1 detaylar1 gibi hassas bilgileri icerdiklerinden; kétii niyetli kisiler iletisim
kurmanin en ucuz yollarindan biri olan SMS’i kimlik avi saldirilarini gergeklestirmek igin de
kullanabilmektedir. SMS tabanli kimlik avi (Smishing), kullaniciya yolladigit SMS mesajindaki linki
tiklamasii saglayarak, mobil cihazindaki hassas bilgileri ¢almaya ¢alisan ve giliniimiizde halen
popiilerligini koruyan bir kimlik avi metodudur. Bu tip istenmeyen SMS mesajlarinin filtrelenmesi veya
engellenmesi kullanicilarin mobil telefonlarindaki bilgilerinin ve verilerinin glivenligini garanti altina
alma agisindan énem tagimaktadir.

Giliniimiizde, kullanicilar, kendilerine yollanan istenmeyen SMS mesajlarinin yol ac¢tig1 rahatsizliklar
sahip olduklar1 akilli telefonlarin ¢esitli islevleri araciligiyla tamamen olmasa da kismen
azaltabilmektedir. Bu islevler arasinda SMS mesajlar ile gelen kodlari akilli telefonun mesaj engelleme
fonksiyonunda belirterek benzer koda sahip mesajlarin alinmasma engel olmak ya da siklikla
istenmeyen mesaj yollayan bir kisi veya numaradan gelen mesajlar i¢in bildirimleri gizleyerek
istenmeyen veya bilinmeyen klasoriine diismesini saglamak sayilabilir. Bunlarin diginda kara-liste ve
beyaz-liste adi verilen listeler olusturularak, istenmeyen SMS mesajlarin yollayan goéndericilerin
numaralar1 kara listeye aktarilarak SMS yollamas1 engellenebilmektedir. Veya istenmeyen SMS
mesajlarinda siklikla yer alan anahtar sézciik listeleri olusturularak, gelen mesajlarda bu sozciik veya
sOzciikler mevcutsa s6z konusu SMS mesaji istenmeyen SMS olarak filtrelenmektedir. Her ne kadar
bunlar istenmeyen mesaj filtreleme i¢in bir ¢6ziim olsa da aslinda tek basina yeterli degildir. Ciinkii ayni
kisi veya numaradan yollanan mesajlarin tamami istenmeyen tiirden olmayabilir. Bazen bankamiz
tarafindan yollanan kredi alternatifleri ile ilgili bilgiler iceren ve istenmeyen tiirden gibi goriinen bir
SMS mesaj1 aslinda istenmeyen degil de ilgilenebilecegimiz tiirden bir icerige sahip olabilir. Bu igerik
kullandigimiz banka kart1 i¢in bir sifre veya s6z konusu bankanin mobil uygulamasina giris i¢in tek
kullanimlik bir sifre de olabilir. Boyle bir durumda istenmeyen SMS mesajlarini engellemeye calisirken
mesru olan bir SMS mesajina erisememe problemi soz konusu olacaktir. Ayrica anahtar sézciik
listelerine takilmamak icin gondericiler bu tip sdzciikleri SMS icinde eksik veya yanlis bigimde yazip
filtrelenmekten kurtulabilmektedir. Bunun haricinde, anahtar sézcik listesini sirekli glincellemek de
gerektiginden bu durum sistem daha fazla sistem kaynagi tiilketmek anlamina da gelmektedir. Bu
nedenle s6z konusu SMS mesajlarin iceriklerini daha akilli bir bicimde isleyebilecek,
siniflandirabilecek ve filtreleyebilecek igerik tabanli yontemlere ihtiya¢ duyulmustur.

Literatiirde, istenmeyen e-posta belirlemeye yonelik arastirmalar [1-3] kadar ¢ok sayida olmasa da,
istenmeyen SMS mesajlarini etkin bir bigimde belirlemeye veya filtrelemeye yonelik arastirmalar [4-6]
da son yillarda artis goéstermistir. Bu baglamda, Delany ve arkadaglar1 istenmeyen SMS filtrelemedeki
caligsmalari ve bu alandaki yeni gelismeleri gozden gegirmistir [7]. Hidalgo ve arkadaslari, istenmeyen
e-posta filtreleme i¢in yaygin bir bicimde kullanilan Bayesian filtreleme tekniklerininin istenmeyen
SMS filtreleme igin de etkin bir bi¢imde kullanilabilegini gostermislerdir [8]. Cormack ve arkadaslari,
istenmeyen SMS filtreleme performansinin arttirilmasinin, e-posta filtreleme metotlariin SMS
mesajlarii daha etkin 6znitelik gosterimleriyle uyarlanmasina bagl oldugu hipotezini ¢esitli deneylerle
desteklemistir [9]. Almedia ve arkadaslar1 istenmeyen SMS mesajlar1 iceren genis bir SMS veriseti
iizerinde yaptiklar1 ¢aligmada, ¢esitli makine 6grenmesi yontemlerini karsilastirmis ve Destek Vektor
Makinesi (SVM) yaklagiminin diger yontemlere nazaran istenmeyen SMS filtrelemede daha basarili
oldugunu belirtmislerdir [10]. Nuruzzaman ve arkadaglari, mobil telefon {izerinde ¢alisabilen bir
filtreleme sistemi onermistir [11]. Arastirmacilar, 6nerilen yaklasimin egitim, filtreleme ve glncelleme
stireclerini bagimsiz mobil telefon iizerinde gergeklestirebildigi ve makul dogruluk, minimum bellek
tilketimi ve kabul edilebilir bir islem zamanina sahip oldugunu belirtmislerdir. Junaid ve Farooq,
istenmeyen SMS mesaji i¢eriginde yer alip mesru olan SMS mesaji1 igeriginde yer almayan ayirt edici
ve 0zglin 6znitelikleri belirlemeye odaklanan bir yaklasim gelistirmistir [12]. S6z konusu yaklagimin
gozetimli siniflandiric1 sisteminde séz konusu ayirt edici Oznitelikler islenerek istenmeyen SMS
saptama oraninin %89’un iizerine ulastigini belirtmislerdir. Uysal ve arkadaslari, istenmeyen SMS
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filtreleme ig¢in Bilgi Kazanci (Information Gain) ve Ki-Kare (Chi-Squared) 6znitelik segim
yontemlerinden faydalanilarak SMS mesajlarimi temsil eden ayirt edici 6znitelikleri iki farkli Bayes
siniflandiricida kullanan bir sema 6nermistir [13]. S6z konusu ¢aligmada, 6nerilen filtreleme semasini
kullanan Android tabanli cep telefonlari i¢in gergek zamanli bir mobil uygulama da tanitilmistir. Yoon
ve arkadaslari, mobil iletisimde istenmeyen SMS filtreleme probleminin ¢6ziimiine yonelik olarak
icerik-tabanli filtreleme yapan ve gondericinin tepkiye cevap zorlugunu sinayan hibrit bir yaklagim
Onermistir [14]. S6z konusu yaklasimda, igerik tabanli filtreleme asamasinda belirsiz olarak
smiflandirilan bir mesaj gondericisine geri yollanarak sinanmakta, hem mesajin istenmeyen mesaj olup
olmadig1 hem de gondericinin otomatik istenmeyen SMS olusturucu olup olmadig1 kontrol edildigi ifade
edilmigtir. Najadat ve arkadaglar1 Kisa Mesaj Servislerinde uygulanan istenmeyen SMS filtrelemesinin
metin siniflandirma yontemlerinden birini kullanmas1 gerektigini belirtikleri arastirmalarinda, 12 farklh
SMS smiflandiricisini incelemis ve en yiiksek dogruluk performansina %98.6 ile SVM siniflandiricinin
ulastig1 belirtilmistir [15]. Shafi’l ve arkadaglar1 spam algilama teknikleri, mobil telefonlarda
istenmeyen SMS mesajlariin filtrelenmesi ve azaltilmasi ile ilgili mevcut olan yontemleri, zorluklar
ve gelecekte ne tiir ¢alismalar yapilabilecegini anlatan bir derleme ¢alismasi gerceklestirmislerdir [4].
Kawade ve arkadaslar1 agik kaynak yazilim Python {izerinde igerik tabanli makine Ogrenmesi
yaklasgimmi kullarak istenmeyen SMS mesajlarini simiflandirdigl ¢alismasinda, istenmeyen SMS
mesajlarmi dogru olarak belirleme oraninin %98 olarak elde edildigini belirtmistir [5]. Lee ve
arkadaglar istenmeyen SMS filtreleme icin derin 6grenme ve kelime gdmme yaklagimlarinmn ikili
siiflandirma i¢in kullanildig1 ¢alismada derin 6grenme yaklasimimin geleneksel SVM algoritmasindan
daha basarilt oldugu vurgulanmustir [16]. Jain ve arkadaslari makine 6grenmesi tekniklerini kullanarak
Smishing SMS mesajlari1 ve istenmeyen SMS mesajlarim belirleyen ve filtreleyen yeni bir yaklasim
Onermigtir [17]. Calismada, Onerilen yaklasimin yapay sinir ag1 siniflandiricida istenmeyen SMS
mesajlarint - %94.9 dogrulukla algilayabildigini, Smishing mesajlarim1 ise %96 dogrulukla
filtreleyebildigi ifade edilmistir.

Bu ¢alismada, iki farkli dile ait SMS mesaj filtreleme basarimi tizerinde literatiirdeki populer terim
agirliklandirma yontemlerinin etkisi arastirilmistir. Bu arastirmanin odak noktasi az sayida oznitelige
sahip olan SMS mesaj verilerinin igeriklerinin metin smiflandirma mekanizmasi ile islenmesi ve gesitli
agirliklandirma yontemleri vasitasiyla agirliklandirilmasinin dogru olarak siniflandiriimasini ne derece
saglayabildigi ve dolayisiyla da istenmeyen SMS mesaj filtrelemeye nasil katki saglayabildigini analiz
etmektir. Bir diger odak noktasi da popiiler terim agirliklandirma semalarinin bu problemin iistesinden
gelme kaabiliyeti agisindan performanslarii gormektir. Caligsmada 3 farkli SMS mesaj veri seti, 5 farkli
terim agirliklandirma semasi ve 2 farkli siniflandirict kullanilarak siniflandirma performanslar1 Makro-
F1 cinsinden hesaplanmis ve ilerleyen boliimlerde degerlendirilmistir.

2. Deneysel Calisma

Deneysel boliimde alt boliimlerde bilgileri detayli olarak verilen 3 farklt SMS mesaj veri koleksiyonu
iizerinde 5 popiiler terim agirliklandirma semasinin istenmeyen SMS siniflandirma performanslar: 2
farkli sniflandirict kullanilarak hesaplanmis ve kiyaslanmustir.

2.1. Veri Setleri

British Ingilizce SMS Mesaj Veriseti (British English SMS Dataset): 425 adet istenmeyen, 450 adet
mesru olmak {izere iki siifa ait SMS mesajlarindan olusan bu veriseti Birmingham {iniversitesinde
gerceklestirilen bir doktora tez ¢aligmasi i¢in olusturulmus olup, eklemeli olmayan bir dil karakteristigi
gosteren Ingilizce icin SMS filtreleme ¢alismalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir [11]. Deneysel
boliimde, egitim asamasi i¢in s6z konusu verisetinin %70’1 (612 SMS mesaj1), test asamasi icin ise
%30’u (263 SMS mesaj1) kullanilmstir.

Tlrkce SMS Mesaj Koleksiyonu (Turkish SMS Collection): Sondan eklemeli dillerden Turkce olarak
yazilmig 420 adet istenmeyen ve 430 adet mesru olmak iizere iki sinifa ait toplamda 850 adet SMS
mesajindan olusan bu veriseti, SMS filtreleme ¢alisamalarinin farkli yapiya sahip dillerdeki basarisini
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analiz etmek i¢in olusturulmustur [18]. 595 SMS mesajinin egitim i¢in, 255 SMS mesajinin ise test i¢in
kullanildigi bu verisetinde de egitim ve test i¢in kullanilan mesaj yiizdeleri sirastyla %70 ve %30’dur.

Ingilizce SMS Mesaj Koleksiyonu (English SMS Collection): ingilizce igin bir baska SMS mesaj veri
seti olan bu koleksiyonda 4827 mesru ve 747 istenmeyen SMS mesaji mevcuttur [13]. Toplamda
5500°den fazla SMS mesaj1 iceren bu setin segilmesinin sebebi, terim agirliklandirma semalarinin
dengesiz yapidaki verisetlerindeki SMS smiflandirma basarimlarini da analiz edebilmektir. Bu veriseti
i¢in ise deneysel kisimda 3900 SMS mesaji1 egitim i¢in, 1674 SMS mesaj1 ise test i¢in kullanilmugtir.

2.2. On Isleme ve Oznitelik Secimi

On isleme asamasinda ii¢ veri setinden de ¢ikarilan dznitelikler, sirastyla dizgelere ayrilmus, kiiciik harfe

doniistliriilmiis, i¢lerinden her dokiimanda siklikla gegme ihtimali olan “ve”, “veya” gibi durak terimler
¢ikarilmis ve son olarak koklerine indirgenmistir.

Yukarida belirtilen 6n islemlerden gegirildikten sonra elde edilen 6znitelikler arasindan tekrar tekrar
gecenler filtrelenerek, kelime cantasi yaklasiminda her 6zniteligin yalmzca bir defa temsil edilmesi
saglanmistir. British Ingilizce, Tiirkce ve Ingilizce SMS mesaj verisetleri i¢in ¢ikarilan benzersiz
oznitelik sayilar1 sirastyla 1829, 2142 ve 5172’dir. Oznitelik secim siirecinde ise, metin siniflandirma
calismalarinda yaygin olarak kullanilan istatistiksel bir yontem olan Ki-Kare (Chi-Squared) 6znitelik
se¢im yontemi kullanilmistir [19]. Calismada Ki-Kare 6znitelik se¢im yontemini kullanmaktaki amag,
simiflandirma basariminin 6znitelik boyutu ile ilgisini detayli bir bigimde analiz etmektir. British
Ingilizce SMS, Tiirkge SMS ve Ingilizce SMS mesaj koleksiyonlar1 igin sirastyla 10 ile 1500, 10 ile
2000 ve 10 ile 3000 arasinda 6znitelik ile istenmeyen SMS siniflandirma deneyleri gerceklestirilmistir.

2.3. Oznitelik/Terim Agirliklandirma

Terim agirliklandirma, metin smiflandirma siirecinde metin  dokiimanlar1 ile igerdikleri
Oznitelikler/terimler arasindaki iligkilerin birtakim terim agirliklandirma yontemleri araciligiyla
hesaplandig1 ve ¢ogunlukla kelime cantasi yaklagimi kullanilarak sayisal hale doniistiiriildiigii siire¢
olarak ifade edilebilir. Bu ¢alismada, dokiimanlar SMS mesajlar1 oldugundan, secilen terimlerin ilgili
SMS mesajlariin kategorisini ayirt etme derecelerini gosteren agirlik degerleri tek tek hesaplanmistir.
Agirlik hesabi i¢in bes farkli terim agirliklandirma yontemi kullanilmis olup, asagida her bir yontemin
agirliklandirma stratejisinden ve formiiliinden bahsedilmistir.

TF-IDF (Terim Frekans1 & Ters Dokiiman Frekansi, Term Frequency & Inverse Document
Frequency): TF-IDF, en temel ve popiiler terim agirliklandirma yontemlerinden biridir. Terimlerin her
bir dokiimandaki Terim Frekansi (TF) degerleri ile tiim koleksiyondaki Ters Dokiiman Frekansi (IDF)
degerlerinin carpimina dayanir [20]. TF-IDF yontemine gore, tiim koleksiyonda diger terimlere gore
daha az dokiimanda/mesajda gegen herhangi bir terim, digerlerine gore daha yiiksek IDF degerine
sahiptir. Dolayisiyla, s6z konusu terim esit terim frekansina sahip diger terimlere nazaran daha yiiksek
TF-IDF skoru ile agirliklandirtlir. TF-IDF terim agirliklandirma semasi ile herhangi bir ti teriminin
agirlik hesabi Esitlik-1"deki gibidir.

Weo o (6)=TF(, mk)*log(%) )

Esitlikte yer alan M ifadesi SMS koleksiyonunda yer alan toplam SMS sayisini, m(ti) ise t; teriminin
gectigi toplam SMS mesaj1 sayisin gostermektedir. Ayrica diger terim agirliklandirma yontemlerinin
de agirliklandirma formiiliinde yer alan TF(t,my) ifadesi, ti teriminin k nolu m mesajindaki frekansini
temsil etmektedir.

TF-PB (Olasihk Dagilimlarina Bagh Terim Agirhiklandirma, Term Weighting based on
Probability Distributions): TF-PB, terim agrliklarim1 hesaplarken ikili (binary) simiflandirma
yaklasimini esas alan iki farkli oranin ¢arpimina dayanir [21]. Bu oranlardan biri terimin siniflar-arasi
dagilimm digeri ise siuf-igi dagilimmm ifade etmektedir. Ikili siniflandirma yaklasiminda, bir t;
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teriminin yer aldig1 pozitif ve negatif siniflara (C;) ait SM'S mesaj1 sayilari sirasiyla ajj ve cij, s6z konusu
ti teriminin yer almadig pozitif ve negatif siniflara ait SMS mesaj1 sayilari ise sirasiyla bj; ve djj ile ifade
ettigimizi varsayalim. Boyle bir durumda, TF-PB ile terim agirliklandirma formiilii Esitlik-2"deki hali
alir.

c a. a.
— * i %)
= by ¢,
Esitlikte yer alan C ifadesi toplam sinif sayisini, max ifadesi ise, agirlik atamasi yapilirken pozitif ve
negatif sinif i¢in hesaplanan parantez igindeki agirlik degerlerinden maksimum olaninin baz alinacagini
ifade etmektedir.

TF-DFS (Terim Frekanst & Ayirt Edici Oznitelik Secici, Term Frequency & Distinguishing
Feature Selector): DFS, ayirt edici 6zniteliklerin bulunmasi i¢in dnerilmis olan olasiliksal bir 6znitelik
secim yontemidir [22]. Bu yontemin TF-DFS adiyla terim agirliklandirmaya ilk uyarlanisi; terim frekans
faktoriiniin ¢esitli terim agirliklandirma semalarimin siniflandirma performanslaria etkisinin analiz
edildigi calisma ile gerceklesmistir. S6z konusu calismada TF-DFS ¢ogu terim agirliklandirma
semasindan daha tstiin bir performans sergilemistir. Bir t; terimin TF-DFS ile agirliklandirma hesabi

asagidaki esitlikteki gibi gergeklestirilir.
aij
W aij + Cij

TF—DFS(t) TFt mk)*z c )
(e
a +h c. +d

TF-RF (ilgi Frekansina Bagh Terim Agirhklandirma, Term Weighting based on Relevance
Factor): TF-RF ile terim agirliklandirma siireci, terimin siniflar arasi dagilimima odaklidir [23]. Bu da
ikili smiflandirma yaklasiminda s6z konusu terimin gegtigi pozitif ve negatif siiflara ait SMS
mesajlarmin oranina (&;/Cij) dayanmaktadir. TF-RF ile terim agirlig1 hesaplama islemi agagidaki formiile
gore gergeklestirilir

a,
Wi ge () = TF(t,,mk)*max log 2+m (4)

Esitligin paydasinda yer alan max ifadesi Cjj degerinin sifir olmast durumunda sifira b6lme durumundan
kacinmak igin yer almaktadir. Baska bir deyisle, eger Cjj sifira esit oldugunda, payda 1 olarak kabul
edilecektir.

TF-IGM (Terim Frekans1 & Ters Yercekimi Momenti, Term Frequency & Inverse Gravity
Moment): TF-IGM, Ters Yercekimi Momentine dayali olarak agirliklandirma yapan yakin zamanda
terim agirliklandirma i¢in Onerilmis istatistiksel bir modeldir [24]. Agirlik hesabini ikili siniflandirma
yaklasimiyla degil, coklu-siniflandirma yaklagimiyla gergeklestirir. Yani herhangi bir terimin agirligina,
her bir siniftaki dokiiman frekanslar1 hesaba katilarak tek seferde global olarak ulasilir. TF-IGM ile
terim agirliklandirma formiilizasyonu asagida yer alan Esitlik-5’teki gibidir.

IGM (t;)

f.
Wi (em@) =TF{t, m)™| 1+ A% —21— )

> f*r
r=1
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Esitlikte yer alan fi, ifadesi, ti teriminin r sirasiyla biiyiikten kii¢lige siralanmus vaziyette olmak tizere
pozitif ve negatif siniflardaki dokiiman frekanslarimi ifade etmektedir. Bu ¢aligmadaki veri setlerinde
toplamda 2 smif bulundugundan r degeri 1 ve 2 olarak payda kisminda hesaplamalara dahil olmustur. A
ifadesi ise verisetinin dengeli veya dengesiz bir yapiya sahip olma durumu i¢in formiilde yer alan, 5.0-
9.0 deger araligina sahip olan ve varsayilan degeri 7.0 olarak belirlenmis ayarlanabilir bir katsayiy1
temsil etmektedir.

2.4. Simflandirma ve Degerlendirme

Bu ¢alismada, siniflandirma siirecinde igerik siniflandirma agisindan yaygin olarak tercih edilen Destek
Vektor Makineleri (SVM) ve K-En Yakin Komsu (KNN) smiflandiricilart kullanilmistir. SVM
simiflandirict dogrusal veya dogrusal olmayan bir hiperdiizlem olusturarak pozitif ornekleri negatif
orneklerden ayirmak igin karar sinirini belirleyen, hem ikili hem de ¢ok-sinifli siniflandirmaya uygun
popiiler bir makine 6grenmesi algoritmasidir [25]. SVM c¢ok yiiksek boyutlu siniflandirma ¢aligmalari
icin dahi tutarli bir bi¢imde siniflandirma yapabilme kabiliyetine sahiptir. KNN siniflandirict ise
nispeten daha basit bir ¢alisma yapisina sahip olan ve siniflandirma problemlerinde yaygin olarak
kullanilan bir siniflandirma algoritmasidir [25]. Algoritmasi, en basit anlatimiyla test asamasinda gelen
herhangi bir SMS mesajinmin simifim1 belirlerken, kendisine en benzer k adet komsusunun sinifin1 baz
almaktadir ve hangi smif daha cogunlukta ise, s6z konusu test mesaj1 o sinifa atanir. Deneysel boliimde
SVM siniflandirict varsayilan parametrelerle ¢alistirilmis olup, ¢ok-sinifli siniflandirmay1 destekleyen
LibSVM paketi kullanilarak deneyler gergeklestirilmistir [26]. KNN siniflandirici i¢in en iyi
siniflandirma performansimni veren k degerleri dataset bazinda belirlenmis ve deneysel sonuglar
boliimiinde gosterilmistir.

Simiflandirma sonuglarinin degerlendirilmesinde literatiirde yaygin olarak kullanilan degerlendirme
metrigi Makro-F1 olglim metrigi tercih edilmistir. Makro-F1 6lgiitii  Esitlik-6’daki  gibi
hesaplanmaktadir.

C

2R
2* *
Macro—-F, = kt F T p: rrk
k k

Esitlikteki pk Ve r ifadeleleri sirasiyla, k.nct sinif i¢in kesinlik (precision), hatirlama (recall) degerlerini
ifade etmektedir. Bu ¢alismada toplamda iki siif yer aldigindan, formiildeki C degeri 2’dir. S6z konusu
px Ve r¢ degerleri ise agagidaki gibi hesaplanmaktadir.

P, __1p,
M“tp, + fn, )

(6)

P p,+ fp,
Esitlik-7’de yer alan tpx ifadesi, gergekte k simifina ait olan ve dogru olarak siniflandirilmig mesaj
sayisini, fp« gercekte k sinifina ait olan ve yanlis olarak siniflandirilmis mesaj sayisini, son olarak fny
ise gerceke k sinifina ait olmadigi halde yanlis olarak siniflandirilmis mesaj sayisini ifade etmektedir.
Makro-F1 olgiitiinde koleksiyon igerisinde yer alan her smnif i¢in F 6l¢limii gergeklestirilip ortalamasi
almmaktadir. Bu nedenle dengesiz metin veya SMS koleksiyonlarinin yer aldigi smiflandirma
problemlerinde bagarim 6l¢iimii i¢in daha adil bir se¢im olarak nitelendirilebilir.

3. Deneysel Sonuclar

3.1. British Ingilizce SMS Mesaj Veriseti Uzerindeki Simiflandirma Sonuclar

British Ingilizce SMS Mesaj veriseti iizerinde toplamda 5 farkli terim agirliklandirma y&nteminden
KNN ve SVM smiflandiricilar kullanilarak elde edilen Makro-F; sonuglar1 Tablo 1 ve Tablo 2°de
sirastyla verilmistir. Tablolarda, ilgili siiflandirici i¢in s6z konusu terim agirliklandirma semalarindan
elde edilen en ylksek Makro-F1 degeri kalin bigimde ifade edilmistir.
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Tablo 1 British Ingilizce SMS Mesaj Verisetinde KNN (k=3) Smiflandirici ile Elde Edilen Makro-F; Sonuglar
Oznitelik | TF-IDF | TF-PB | TF-DFS | TF-RF | TF-IGM

Sayis1
10 90.84 88.49 90.84 88.49 90.84
50 93.91 88.17 93.53 88.17 93.91
100 94.29 87.43 93.14 87.43 94.29
300 90.49 87.41 93.53 87.80 93.53
500 92.00 87.02 93.53 87.42 94.67

1000 91.60 84.69 92.38 85.13 93.14
1500 90.87 84.69 92.01 85.13 91.63

Tablo 2 British Ingilizce SMS Mesaj Verisetinde SVM Siniflandirici ile Elde Edilen Makro-F; Sonuglar
Oznitelik | TF-IDF | TF-PB | TF-DFS | TF-RF | TF-IGM

Sayis1

10 89.65 86.07 | 88.87 86.87 | 90.04
50 93,51 86.07 | 90.79 87.66 | 91.97
100 93.88 86.07 | 92.73 88.45 |90.84
300 90.44 86.07 | 94.64 89.27 |91.97
500 91.58 86.07 | 94.26 87.68 | 92.35
1000 90.78 86.07 | 93.48 88.45 |93.49
1500 91.55 86.07 | 92.70 88.45 | 93.09

Tablolar incelendiginde, British Ingilizce SMS Mesaj veriseti iizerinde TF-IGM, TF-DFS ve TF-IDF
terim agirliklandirma yoéntemlerinin her iki siniflandirici ile de diger yontemlerden nispeten daha tistiin
performans sergiledigini sdylemek miinkiindiir. KNN siniflandirici i¢in en yiiksek siniflandirma degeri
TF-IGM ile SVM igin ise TF-DFS ile elde edilmistir. Genel olarak, TF-RF ile TF-PB’nin siniflandirma
performanslari her iki siniflandirict lizerinde de diger semalara nazaran daha diisiiktiir. Ayrica TF-PB
terim agirliklandirma semasinin SVM siniflandiricidaki performansi tiim 6znitelik boyutlarinda da
degisim gostermemistir. Bunun sebebi icin, siniflandirma islevlerindeki boyut artisindan SVM
siniflandiricinin KNN smiflandirictya nazaran daha az etkilenmesinden kaynakli oldugu yorumu
yapilabilir. Ayrica bu verisetinde iizerinde elde edilen tiim siniflandirma performanslari yaklagik % 84-
94 bandinda elde edilmistir.

3.2. Tiirkce SMS Mesaj Veriseti Uzerindeki Siniflandirma Sonugclar

Tlrkge SMS Mesaj veriseti lizerinde toplamda 5 farkli terim agirliklandirma yonteminden KNN ve
SVM smiflandiricilar kullanilarak elde edilen Makro-Fi sonuglari Tablo 3 ve Tablo 4’te sirasiyla
verilmistir,

Tablo 3 Tiirkce SMS Mesaj Verisetinde KNN (k=1) Siniflandirici ile Elde Edilen Makro-F; Sonuglar:

Oznitelik | TF-IDF | TF-PB | TF-DFS | TF-RF | TF-IGM
Sayisi

10 89.40 79.26 | 89.40 79.26 | 89.40
50 94.11 85.83 | 93.72 85.03 | 93.32
100 95.69 86.63 | 93.72 86.22 | 94.11
300 93.72 89.39 | 94.11 90.17 | 95.29
500 92.15 89.39 | 94.51 90.17 | 93.73
1000 90.98 91.36 | 90.98 90.95 | 92.55
1500 89.02 91.36 | 91.76 90.95 | 92.55
2000 91.37 91.36 | 92.94 90.95 | 94.12

Tablo 3 ve 4 incelendiginde, 6znitelik sayisi 10 ile 50 iken her bir terim agirliklandirma yonteminden
elde edilen simiflandirma performanslar1 arasindaki farklarin yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu durum
i¢in, s6z konusu agirliklandirma yontemleri vasitasiyla agirliklandirilmis dokiiman terim matrisinin
yontemlerin sahip oldugu potansiyelin 10 &znitelik ile yeterince yansitilamadigi degerlendirmesi
yapilabilir.
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Tablo 4 Tiirkce SMS Mesaj Verisetinde SVM Siniflandirici ile Elde Edilen Makro-F; Sonuglari

Oznitelik | TF-IDF | TF-PB | TF-DFS | TF-RF | TF-IGM
Sayis1

10 85.61 79.26 | 85.61 79.26 | 86.59
50 92.11 82.99 |91.75 82.99 |92.11
100 95.29 82.99 |94.10 86.61 | 93.31
300 94.50 81.34 | 94.50 86.54 | 93.70
500 93.71 81.34 | 95.29 86.54 | 93.31
1000 92.91 81.34 | 94.49 88.57 |93.70
1500 93.30 81.34 | 94.88 88.57 |93.70
2000 93.70 81.34 | 94.89 88.57 |92.91

Her iki smiflandirici igin de en yiiksek siniflandirma performansini TF-IDF gostermistir. Tiirkge SMS
Mesaj verisetinde, TF-IDF ile TF-DFS yiikksek boyutlarda ve SVM simniflandirict ile KNN
smiflandiriciya nazaran daha basarilidir. Benzer sekilde, TF-RF ile TF-PB terim agirliklandirma
yontemlerinin KNN smiflandirci ile simiflandirma performanslart SVM siniflandiricr ile elde edilen
degerlerden daha yiiksektir. Siiflandirict bazinda kiyaslama yapilirsa, TF-PB ve TF-RF’in KNN
siniflandirict ile elde edilen siniflandirma basarimlarinin SVM siniflandirici ile elde edilen siniflandirma
basarimlarindan genel olarak daha yiiksek oldugunu sdylemek miimkiindiir. Terim agirliklandirma
yontemlerinin performanslarmin yiiksek boyutlarda genel bir kiyaslamasi yapilirsa, KNN siniflandirici
ile genel olarak TF-IGM’in daha iistiin performanslara sahip oldugu, SVM siniflandirici ile ise TF-
DFS’in diger yontemlere gore net bir sekilde daha yiiksek Makro-F1 degerlerine sahip oldugu
gorulmektedir. Turkce SMS mesaj verisetinde KNN ve SVM smiflandiricilar tizerinde sirasiyla TF-RF
ve TF-PB terim agirliklandirma semalarinin siniflandirma performanslar1 diger 4 semanin gerisinde
kalmigtir. Ayrica s6z konusu veriseti lizerinde her iki siniflandirici ile de tiim terim agirliklandirma
semalarindan elde edilen Makro-F1 degerleri yaklasik %79-95 araliginda hesaplanmustir.

3.3. Ingilizce SMS Mesaj Veriseti Uzerindeki Stmflandirma Sonuclar

British Ingilizce SMS Mesaj veriseti iizerinde toplamda 5 farkli terim agirliklandirma yonteminden
KNN ve SVM smiflandiricilar kullanilarak elde edilen Makro-F; sonuglar1 Tablo 5 ve Tablo 6’da
strasiyla verilmistir.

Tablo 5 Ingilizce SMS Mesaj Verisetinde KNN (k=1) Simiflandirici ile Elde Edilen Makro-F; Sonuglar

Oznitelik Sayis1 | TF-IDF | TF-PB | TF-DFS | TF-RF | TF-IGM
10 85.47 85.50 | 85.47 85.50 | 85.64
50 93.16 91.86 | 93.42 92.15 | 93.58
100 93.37 93.63 | 92.79 93.27 | 93.56
300 90.89 92.61 |91.68 92.07 | 92.50
500 90.28 92.88 | 90.36 91.43 |91.583
1000 89.30 92,76 | 88.42 91.38 | 90.24
1500 91.83 9250 |91.71 91.23 | 9244
2000 92.24 92.62 | 92.53 91.70 |93.20
2500 92.62 9250 ]9291 9155 |93.20
3000 91.94 92.38 ]93.20 91.46 |93.20

Ingilizce SMS Mesaj verisetinde en yiiksek Makro-F1 degeri, KNN siniflandirici iizerinde TF-PB’ye,
SVM siniflandirict {izerinde ise TF-DFS’e aittir. SVM smiflandirict tiim 6znitelik boyutlar1 hesaba
katilarak terim agirliklandirma semalarinin performanslart arasinda bir kiyaslama yapilirsa; TF-DFS
terim agirliklandirma y6nteminin performanslarinin digerlerine nazaran genel olarak daha iistiin oldugu,
TF-PB’nin ise daha diisiik oldugu yorumu yapilabilir. S6z konusu yontemlerin KNN siniflandiricr ile
ise performanslarin birbirlerine daha yakin oldugu sdylenebilir. Bu verisetinde de sadece 10 &znitelik
ile ¢aligmak terim agirliklandirma yontemlerinin sahip olduklar1 ger¢ek siniflandirma potansiyelini tam
olarak yansitamamustir. Oznitelik sayis1 50’ye cikarildiginda daha yiiksek ve dolayisiyla da daha tutarh
simiflandirma sonuglar elde edilmistir. SVM smiflandirict ile 500 6znitelikten sora TF-PB’nin Makro-
F1 degerleri bu veri setinde de sabitlenmis olup 6te yandan KNN siniflandirici ile ise TF-IGM ve TF-
PB’nin performanslar1 digerlerine nazaran nispeten daha one c¢ikmistir. S6z konusu SMS mesaj
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verisetinde tiim terim agirliklandirma semalarindan elde edilen siniflandirma basarimlarinin yiizdelik
degerleri 85-95 bandinda 6lgililmiistiir.

Tablo 6 Ingilizce SMS Mesaj Verisetinde SVM Siniflandirici ile Elde Edilen Makro-F; Sonuglart

Oznitelik | TF-IDF | TF-PB | TF-DFS | TF-RF | TF-IGM
Sayisi

10 85.77 84.73 | 85.77 84.73 | 85.77
50 92.82 90.36 | 92.92 9241 | 92.26
100 93.82 90.70 | 93.18 93.11 | 93.96
300 94.07 89.86 | 94.93 94.16 | 93.79
500 93.65 90.32 | 94.89 94.21 | 92.30
1000 93.98 90.32 | 94.89 93.77 | 93.53
1500 94.31 90.32 | 95.72 93.47 | 94.85
2000 94.47 90.32 | 95.72 93.66 | 93.20
2500 94.75 90.32 | 95.48 92.822 | 92.55
3000 94.51 90.32 | 95.76 92.822 | 92.80

4. Sonug ve Oneriler

Bu ¢alismada, Ingilizce ve Tiirkge dilleri igin istenmeyen SMS mesajlarmin belirlenmesi probleminin
¢ozlimiinde popiiler terim agirliklandirma yontemlerinin etkileri ayrintili olarak analiz edilmistir. S6z
konusu etki analizinde SMS mesajlarinin dogru olarak siniflandirilmasinda terim agirliklandirma
semalarmin katkilarina odaklanilmistir. Deneysel kisimda istenmeyen ve mesru olarak kategorize
edilmis SMS mesajlari igeren Tiirkce ve Ingilizce dillerine ait ii¢ farkli veri seti, bes farkli popiiler
terim agirliklandirma semasi ile SVM ve KNN siniflandirict kullanilmig olup s6z konusu terim
agirliklandirma semalarinin siniflandirma performanslart Makro-F; 6lgiitii cinsinden hesaplanmustir.
Istenmeyen SMS mesaj filtreleme problemi igin bu galismada yararlamilan ii¢ veri setinden elde edilen
sonuclar; TF-IGM, TF-DFS ve TF-IDF terim agirliklandirma semalarinin, TF-PB ve TF-RF terim
agirliklandirma semalarina nazaran nispeten daha basarili oldugunu gostermistir. Ancak biiyiik resme
odaklanacak olunursa, kullanilan terim agirliklandirma yontemlerinin higbirinin genel anlamdaki
etkinliginin her bir veri seti i¢in de birbirinden agik ara {istiin olmadig1 yorumunu yapmak yanlis olmaz.
Her bir terim agirliklandirma semasindan elde edilen siniflandirma sonuglarindaki farklar, istenmeyen
SMS siniflandirmada mesaj iceriklerinin uygun bir bigimde agirliklandirilmasinin ne denli 6nemli
oldugumu da gostermektedir. Dil bazinda bir kiyaslama yapilirsa, Tiirkge SMS mesaj veri setinde elde
edilen tiim simiflandirma basarimlarinin Ingilizce SMS mesaj verisetlerinde elde edilenlere nazaran daha
genis deger araligina sahip oldugu gdzlenmistir. Calismada elde edilen bulgular, Tiirk¢e ve ingilizce
dilleri gibi sirasiyla sondan eklemeli olma ve olmama &zellikleri gosteren bagka dillerde yapilacak
caligmalara 151k tutabilir.
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