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Ozet

Bu calismada, Tirk¢e dilindeki kisa mesaj hizmeti (SMS=Short Message Service) istenmeyen
mesajlarmin filtrelenmesinde ¢esitli 6znitelik segme yaklasimlarinin ve 6n-igleme tekniginin etkisi
arastirildi. Filtreleme asamasinda tiim Oznitelik kiimesi, kelime g¢antasi (BoW = Bag of Words)
modeliyle agiga ¢ikarilan Ozniteliklerden olusturuldu. Kelime c¢antasindaki ayirt edici 6znitelikler,
Oznitelik secim yontemleri kullanilarak belirlenir. Daha sonra SMS mesajlarint siiflandirmak igin
yaygin olarak kullanilan siniflandirma algoritmalariyla beslenir. Filtreleme ¢ergevesi sadece Tiirkge
SMS veri kiimesi iizerinde degerlendirildi. Ilgili veri kiimeleri {izerinde kapsamli deneysel analiz,
Multinomial Naive Bayes(MNB) siniflandiric1 ile EFS(Extensive Feature Selector) 6znitelik se¢im
metotlarinin  kombinasyonlarinin daha iyi smiflandirma performans: sagladigini ortaya ¢ikardi.
Kullanilan 6znitelik se¢im yontemlerinin etkinligi, her siniflandiricida biraz farklilik gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Oznitelik secimi, 6znitelik ¢ikarimi, SMS, filtreleme

Abstract

In this study, the effect of various feature selection approaches and preprocessing technique on filtering
spam messages of Turkish language short message service (SMS=Short Message Service) was
investigated. In the filtering stage, the entire feature set consists of the features exposed by the Bag-of-
Words (BoW) model. Distinctive features in the BoW are determined using feature selection methods.
It is then fed into model classification algorithms that are commonly used to classify SMS messages.
The filtering framework was evaluated only on the Turkish SMS dataset. Extensive experimental
analysis on the relevant datasets revealed that combinations of MNB classifier and EFS feature selection
methods provide better classification performance. The effectiveness of the feature selection methods
used varies slightly in each classifier.

Key words: Feature selection, feature extraction, SMS, filtering

1. Introduction

Kisa Mesaj Servisi (SMS=Short Message Service), giiniimiizde diinya genelinde cep telefonu
kullanict sayisinin hizla artmasi nedeniyle en yaygin iletisim yontemlerinden biri haline gelmistir.
Bu hizli artis istenmeyen (spam) gondericilerin dikkatini ¢ekmis ve tipki istenmeyen e-postalarda
oldugu gibi SMS spam mesaj sorunu yaganmasina neden olmustur. Giiniimiizde cep telefonlarina
gelen SMS'lerin ¢ogu maalesef bankalarin kredi imkanlari, magazalarin indirim duyurulari, iletisim
servis saglayicilarinin yeni tarifeleri gibi rahatsiz edici istenmeyen mesajlardir.
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SMS, kimlik dogrulama gerektiren bankacilik ya da belediye islemleri gibi tiim Onemli
uygulamalarin siklikla kullandig1 6nemli hizmetlerden bir tanesidir. Bu sebeple hizmetin tamamen
kapatilmasindan ziyade giivenilir sekilde kullanilmasi 6nemlidir. Bunun nedeni, SMS diisiik
maliyeti ve kolay kullanim1 nedeniyle 6zellikle {iriin veya hizmet reklamlar1 ve duyurular icin de
en ¢ok tercih edilen ara¢lardan biridir.

Beyaz ve kara liste yontemlerini i¢eren basit teknikler, istenmeyen SMS mesajlarini siniflandirma
icin yliksek performans sergileyemez. Daha da kotiisii, kara listeye eklenen bir telefon numarasi,
istenmeyen SMS’lerin yani sira normal mesajlar da gonderebilir. Ornek olarak, bir banka yeni kredi
firsatlar1 iceren bir istenmeyen SMS mesaj1 ve ¢evrimigi bankacilik sifresini de igeren normal bir
mesaj gonderebilir. Bu durumda igerik tabanli siniflandirma gibi daha akilli tekniklere bagvurmak
gerekir. Tiirkiye’de 1 Mayis 2015 tarihinden itibaren yiiriirliikte olan e-ticaret yasast ile istenmeyen
mesajlar filtrelenmek istenmesine ragmen, kullanici istekleri olmadan yurtdis1 servis saglayicilar
tizerinden istenmeyen SMS gonderimleri hala devam etmektedir. Bundan dolayi, kullanicilari
rahatsiz eden istenmeyen SMS gonderilerinin tespiti ve filtrelenmesi ¢alisilan konular arasinda yer
almaktadir.

Literatiirde Ingilizce SMS filtreleme[1, 2] ¢alismalar1 ile birlikte Tiirkce SMS filtreleme
calismalar1 bulunmaktadir[3, 4]. Balli ve Karasoy[3], SMS tespiti i¢in derin 6grenme tabanli
calisma gerceklestirmislerdir. Farkli bolgelerden ve yas gruplarindan derlenen SMS’ler
simiflandirma performansia etkisi olabilecek 0Oznitelik etiketleri SMS veri kiimesine dahil
edilmistir. Word2Vec kiitiiphanesi yardimiyla olusturulan bu veri kiimesi i¢in bir model
olusturulmustur. Derin 6grenme tabanli bu model araciligiyla veri kiimesindeki her SMS i¢in yeni
Oznitelikler aciga ¢ikarilmistir. Gergeklestirilen deneyler sonucunda, Word2Vec ile Random Forest
siiflandiricinin en yiiksek performans elde ettigi gézlenmistir. Diger bir ¢alismada[5], istenmeyen
mesajlar1 filtrelemek i¢in makine 6grenmesini kullanan igerik tabanli bir siniflandirma modeli
onerilmistir. Segilen veri kiimesinden Word2Vec kelime gomme araci yardimiyla siniflandirmada
kullanilacak model olusturulur. Bu model sayesinde, mesajlarin spam ve ham kelimelere olan
mesafelerini hesaplamak i¢in iki yeni 6zellik ortaya ¢ikiyor. Bu iki yeni 6zellik dikkate alinarak
siniflandirma algoritmalarinin performanslart karsilastirilmistir. Random Forest smiflandiric,
%99,64'liik bir dogruluk oraniyla basarili oldu. Ayni1 veri kiimesini kullanan diger ¢aligmalara gore
daha basarili dogru siniflandirma yiizdesine ulasilmaktadir. Ayrica, Balli ve Karasoy[6], Tiirkce
icin istenmeyen mesajlar1 filtrelemek i¢in makine 6grenmesi ve derin dgrenme ydntemleri
kullanilarak igerik tabanli SMS simiflandirmasi yaptilar. TurkishSMS veri seti, farkli yas
gruplarindan ve kisilerin bolgelerinden gelen mesajlar toplanarak hazirlanmistir. TurkishSMS veri
setinde bes farkli yapisal 6zellik, Word2Vec ile bulunan iki yeni 6zellik ve her mesajin kelime
indeks degerleri ile olusturulan 45 6zellik bulunmaktadir. Toplamda 52 6zellikten olusan 6zellik
matrisi, geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarinin yani sira derin 6grenme algoritmalari ile de
degerlendirilmis ve sonuclar karsilagtirllmistir. Sonug¢ olarak, evrisimli sinir ag1 en ylksek
siniflandirma performansi ile en basarili algoritma olarak bulunmustur.

Uysal ve arkadaslari[7], SMS mesajlarin1 siniflandirmak i¢in yeni bir sema Onerdiler, boylece
bilgilendirici 6znitelikler once ki-kare ve bilgi kazancina dayali iki farkli 6znitelik se¢im teknigi
kullanilarak arastirilir ve daha sonra SMS'yi siniflandirmak i¢in secilen 6znitelik setleri ile birlikte
Bayes temelli siniflandirma algoritmalar1 kullanilir. Ayrica, Onerilen siniflandirma semasini
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kullanan SMS spam filtrelemesi i¢in ger¢ek zamanli bir mobil uygulama gelistirildi. Ayrica,
Onerilen siniflandirma semasini kullanan SMS spam filtreleme i¢in ger¢ek zamanli bir mobil
uygulama, daha once [8]'de tanitilan Android uygulamasina dayali olarak gelistirilmistir.
Filtreleme cercevesi, yasal ve istenmeyen Ingilizce SMS mesajlarini iceren genis bir veri kiimesi
tizerinde degerlendirildi. Deneysel sonuglar, SMS spam mesajlarinin filtrelenmesinde oldukga
yiiksek dogruluk elde edildigini acik¢a gostermektedir. Uysal ve digerleri[9], ¢esitli dznitelik
cikarma ve Oznitelik segme yontemlerinin birlikte Tiirkge ve Ingilizce olmak iizere iki farkl1 dilde
SMS filtreleme {izerindeki etkilerini kapsamli bir sekilde analizini gerceklestirdiler. Filtreleme
semasinin tiim 6zellik seti, kelime torbasi (BoW) modelinden[10] kaynaklanan 6zniteliklerden ve
ayrica spam sorunu i¢in benimsenen bir yapisal 6znitelikler grubundan olusur. Kelime torbasi
modeline dayali ayirt edici 6zellikler, ki-kare ve Gini indeks tabanli 6znitelik se¢im ydntemleri
kullanilarak belirlenir. Sec¢ilen 6znitelikler daha sonra yapisal 6zniteliklerle birlestirilir ve SMS
mesajlarini istenmeyen veya normal olarak siiflandirmak i¢in k-en yakin komsu ve destek vektor
makinesi olmak iizere iki farkli model siniflandirma algoritmasiyla beslenir. Filtreleme ¢ercevesi,
sirasiyla Tiirkce ve Ingilizce mesajlardan olusan iki ayr1 SMS mesaj veri seti iizerinde
degerlendirilir. Bu amagcla, ¢alismanin bir parcasi olarak, kamuya acik ilk Tiirkce SMS mesaj
koleksiyonu olusturulmus ve ayrica Ingilizce olarak mevcut bir veri seti kullanilmistir. Her iki veri
kiimesi iizerinde kapsamli deneysel analiz, tek basina kelime c¢antasi Ozniteliklerinden ziyade
Kelime ¢antasi ve yapisal Oznitelikler kombinasyonlarinin daha iyi smiflandirma performansi
sagladigini ortaya ¢ikardi. Bununla birlikte, 6znitelik segme yontemlerinin etkinligi her dilde biraz
farklilik gostermistir.

2. Veri Kiimesi

Her ne kadar ¢ok sayida e-posta veri kiimesi[11, 12] arastirmacilarin kullanimina sunulmus olsa
da, literatiirde yalmizca sinirli sayida herkese agik SMS veri kiimesi bulunmaktadir. Ozellikle
Tiirkge dili i¢in veri kiimesi sayis1 oldukg¢a azdir. Bu nedenle bu ¢alisma kapsaminda tiim diinyada
yaygin olarak kullanilan sondan eklemeli dillerden biri olan Tiirk¢e de daha 6nceden olusturulmus
bir SMS mesaj koleksiyonu kullanilmistir. Bu, akademik literatiirdeki ilk Tiirkce SMS veri
kiimesi[4] oldugundan olduk¢a 6nemlidir. Veri kiimesi, goniilliilerden toplanan 420 istenmeyen ve
430 normal mesajdan olusuyor. Deneylerde, veri kiimesinin %50°si egitim ve %50’s1 test i¢in
kullanilmistir. Ayrica, deneylerde egitim veri kiimesi 6n-isleme adimlarindan 6nce 2086 6znitelik
aciga cikarken, On-isleme adimlarindan sonra toplam 1728 oznitelik agiga ¢ikmaktadir. Veri
kiimesinin egitim ve test kisminda bulunan dokiiman sayilarin1 Tablo 1’de gosterdik. Normal ve
istenmeyen kategorisindeki toplam dokiiman sayis1 birbirine yakin oldugundan veri kiimesi dengeli
veri kiimesi olarak sayilabilir.

Tablo 1. Tiirkge SMS(Turkish SMS) Veri Kiimesi

Egitim Test
Normal 215 215
Istenmeyen 210 210
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3. Oznitelik Cikarimi ve Secimi

Istenmeyen SMS iletilerinin tespiti, aslinda istenmeyen e-posta tespit probleminin bir alt
kiimesidir. Bir e-posta metin, grafik ve hatta ekli dosyalar[13] icerebilirken, bir SMS mesaji
yalnizca 160 karakterle sinirli metin igerir[ 14]. Bu anlamda SMS, e-posta’ya gore daha sinirli veri
icermektedir. Sonug olarak, istenmeyen mesaj ya da e-postalarin tespiti, siniflarin “istenmeyen” ve
“normal” olarak tanimlandig1 2 sinifli bir metin siniflandirma problemine karsilik gelir.

3.1. Oznitelik ¢ikarimi

Cok sayida metin smiflandirma calismasi, dokiimanlardaki kelimelerin veya terimlerin tam
strasinin goz ardi edildigi ancak terimlerin frekansinin dikkate alindigi metin dokiimanlarini temsil
etmek i¢in kelime cantas1 (Bag-of-Words) modelini[15] kullanir. Bir dokiiman koleksiyonundaki
her farkli terim, sonug olarak, tek basina bir 6znitelik olusturur. Terimlere belirli bir dokiimandaki
Oonemlerini temsil edecek sekilde belirli agirliklar atanir[16]. En yaygin agirliklandirma semast
Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekanst (TF-IDF=Term Frequency- Inverse Document
Frequency), bir dokiimandaki bir terimin o terimi iceren dokiiman sayisini dikkate alarak bir
terimin frekansini belirli bir araliga getirir[17]. Bu nedenle, bir dokiiman ¢ok boyutlu 6znitelik
vektorii ile temsil edilir; burada vektoriin her boyutu, vektdr uzay modeli olarak da bilinen
dokiiman koleksiyonundaki farkli bir kelimenin agirlik degerine karsilik gelir[18].

Istenmeyen SMS filtreleme, geleneksel metin siniflandirma gorevi olarak ele almabilse bile,
istenmeyen mesajlarin yapisi resmi metinlerden 6nemli dlglide farkli olabilir. Bir SMS mesajinin
boyutu sadece 160 karakterle sinirlt oldugundan, hem mesaj uzunlugu hem de terim sayis1 biiyiik
onem tagimaktadir. Ayrica biiyiik veya kiiclik harf kullanimi istenmeyen mesaj gostergesi olabilir.
Benzer sekilde, bazi alfasayisal olmayan karakterlere (6rnegin, "!", "$") ve sayisal karakterlere
(6rnegin, telefon numaralari) istenmeyen mesajlarda yaygin olarak rastlanir. Ek olarak,
internet(URL=Uniform Resource Loader) baglantilar1 genellikle istenmeyen SMS mesajlarinda da
gozlenir. Bu tiir 6znitelikler yapisal oznitelikler olarak tanimlanir. Ancak, bu ¢aligmada sadece
kelime ¢antas1 modelindeki 6zniteliklerle ¢alisma yapilmistir.

Oznitelik ¢ikarmmi sirasinda on-isleme adimlar olarak alfaniimerik karakterlerin silinmesi,
parcalara ayirma(tokenizasyon), kok bulma(stemming), gereksiz kelimelerin kaldirilmasi, kiigiik
harf doniistimiiniin gerceklestirildigine de dikkat edilmelidir. Bununla beraber deneylerde, kok
bulma islemi yapilmadan da Oznitelik vektorleri olusturulmustur. Bu sayede On-isleme
adimlarindan biri olan kok bulma isleminin, istenmeyen SMS tespitinde performansa etkisi
incelendi. Bu ¢aligma kapsaminda sadece Tiirk¢e veri kiimesi kullanildigindan, kok bulma agamast
Tiirkce diline ozgiidiir. Tiirkce mesajlar i¢in Zemberek algoritmasi kullanilmistir[19].
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Belirteclestirme(tokenization) ya da pargalara ayirma, bir metni sdzciiklere, deyimlere veya diger
anlamli pargalara, yani belirteclere bélme islemidir.

3.2. Oznitelik secimi

Filtreler, sarmalayicilar ve gomiilii 6znitelik segme yontemleri olmasina ragmen, aragtirmacilar,
filtrelerin siniflandiric1 bagimsizligi ve nispeten diisiik hesaplama siiresi nedeniyle 6zellikle metin
siniflandirma problemlerinde ayirt edici 6znitelikleri segmek igin filtre temelli yontemleri tercih
etmektedir[20]. Bu calismada kullanilan filtre yontemleri, Gini Index(GI)[21], Normalized
Difference Measure(NDM)[22] ve Extensive Feature Selector(EFS)[23]. Her {i¢ yontemin de
onceki metin siniflandirma ¢alismalarinda oldukga basarili oldugu kanitlanmaistir.

Tablo 1. Oznitelik secim ydntemleri icin 6n gosterimler

Notasyon  Anlami
p(t/C;) C; sinift mevcut oldugunda t teriminin olasilig

p(t/C;)  C; sinifi mevcut oldugunda t teriminin olmama olasiligi
p(t/C_']) C; sinift mevcut olmadiginda t teriminin olma olasilig
p(t/C) C; sinifi mevcut olmadiginda ¢ teriminin olmama olasiligi
p(C;lt) t terimi mevcut oldugunda C; sinifinin olma olasilig
p(C_Jlt) t terimi mevcut oldugunda C; sinifinin olmama olasiligi
p(C;|t)  tterimi mevcut olmadiginda C; sinifinin olma olasilig
p(C,|t)  tterimi mevcut olmadiginda C; sinifinin olmama olasiligi

3.2.1. Gini index(GI)

GI, orijinal olarak karar agaglarindaki niteliklerin en iyi alt kiimesini bulmak i¢in kullanilan

yontemin gelistirilmis bir versiyonu olan farkli bir 6znitelik secim yontemidir[21]. Asagida

verildigi gibi nispeten daha basit bir hesaplamaya sahiptir:
M

GI(6) = ) P(t] )+ P(c 10)

j=1

(M

3.2.2. Normallestirilmis Fark Ol¢iitii(NDM=Normalized Difference Measure)

Metin smiflandirmasi i¢in yeni bir 6znitelik siralama metrigi olarak kullanilmaktadir[22]. NDM,
dengeli dogruluk olgiisiine (ACC2) bir diizenleyici olarak minimum dokiiman frekansini sunar.
NDM i¢in ACC2 olgiitiinii min(tpr, fpr) ile bdleriz. Matematiksel olarak, NDM su sekilde
tanimlanir:
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u ) — C )
o - 3 1P1e) = PUIG)

£ min (P(t| c,), P(t|C)

3.2.3. Kapsamli Oznitelik Secici (EFS=Extensive Feature Selector)

Filtre tabanli EFS metodu[23] 6zniteligin hem sinif temelli hem de koleksiyon temelli olasiliklar
kullanarak daha ayirt edici 6znitelikleri se¢gmektedir. Formiilii diger yontemlere gore biraz daha
karmasiktir:

" g P(Gl0) )
w50 = 2 rem) (rme s )

4. Smiflandirma
4.1. Stniflandiricilar

MNB, metin siniflandirma ¢alismalarinda en verimli siniflandiricilardan biridir[24]. Ayrica MNB,
Naive Bayes smiflandiricisinin bir ¢esididir. Geleneksel Naive Bayes bir metindeki ilgili
Oznitelikleri dahil etmeden modellerken, MNB 6znitelik sayilarini kullanarak agik¢a modeller. Cok
degiskenli Bernoulli olay modelleri, metin siniflandirma alani i¢in ¢ok terimli modelin yan1 sira
yaygin olarak kullanilmaktadir. Cok degiskenli Bernoulli olay modeli dokiiman frekanslarini
kullanirken, MNB terim frekanslarimi dikkate alir.

DVM, metin simiflandirma calismalarinda en verimli simiflandiricilardan biridir. DVM|[25]
siniflandiricinin dogrusal ve dogrusal olmayan iki versiyonu vardir. DVM siniflandiricisinin odak
noktast marj kavramidir. Siniflandiricilar tarafindan smiflar1 ayirmak icin hiper diizlemler
kullanilmistir. Dogrusal ¢ekirdek iceren SVM i¢in LibSVM kiitiiphanesi kullanilir.

4.1. Deneysel calismalar

Deneysel calismada, On-isleme, Oznitelik c¢ikarma, Oznitelik se¢imi ve Oriintii siniflandirma
yontemlerinin Tiirkge istenmeyen SMS mesajlarinin filtrelenmesine etkileri incelenmistir.
Deneylerde On-isleme yaparken toplam Oznitelik sayisi 1728 iken, on-isleme yapmadan 2086
Oznitelik aciga cikmustir. Ayrica 50, 100, 300, 500 ve 1000 olmak {izere 5 farkli boyutta
performansin nasil degistigi gézlenmistir.
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Oznitelik kiimeleri daha sonra MNB ve SVM siniflandiricilariyla beslenmistir. Veri kiimesi de
dengeli oldugundan (yani istenmeyen ve normal siniflarindaki SMS mesajlarinin sayisi1 neredeyse
esit), siniflandirma performansimi degerlendirmek igin iyi bilinen F skoru [23] kullanildi.
Siniflandirma sonuglart sirastyla Tiirkge veri kiimesi i¢in Tablo 2-5’te sunulmustur. Sonuglar, veri
kiimesini objektif olarak degerlendirmek icin egitim ve test boliimlerini %50-%50 olacak sekilde
boliimlenmistir.

En yiiksek agirlikli ortalama F skorlar1 g6z oniine alindiginda, ¢ogu durumda GI, NDM ve EFS
metotlar1 farkli boyutlarda ve siniflandiricida en yiiksek performansi gostermektedirler. Bununla
birlikte On-igleme tekniginin uygulanmamasi, MNB ve DVM smiflandiricilarinda  kiigiik
boyutlarda daha yiiksek performans elde edilmektedir. EFS metodu, hem 6n-isleme yapilmadan
hem de On-isleme yapilarak MNB simiflandiricida en yiiksek performansi gostermistir. Ancak,
DVM smiflandiricida ise, On-isleme yapildiginda en yiiksek performanst NDM metodu
gosterirken, on-isleme yapilmadiginda GI metodu en yiiksek performansi gostermistir. Bununla
birlikte, MNB siniflandiricida, 6znitelik boyutu yiiksek oldugunda GI, NDM, EFS daha basarili
goriinmektedir. Ancak, DVM siiflandiricida ise, 6znitelik boyutu diisiik oldugunda GI, NDM,
EFS daha basaril1 goriinmektedir.

Smiflandirma  algoritmalarinin  performanslar1  géz Online alindiginda, MNB, DVM
siniflandiricisindan daha ytiksek performans sergilemistir. Boyutlar bazinda bakildiginda DVM ve
MNB farkli boyutlarda farkli 6znitelik secim metotlar1 kombinasyonuyla en yliksek performansi
sergilemektedirler. Ancak, MNB en yliksek performansi genellikle EFS kombinasyonuyla
gostermistir.

Oznitelik Se¢im Metotlaria gore en iyi 10 dznitelik Tablo 6-7°de gdsterilmistir. GI ve EFS
Oznitelik skorlar1 farkli olsa bile en iyi 10 6znitelik birbirinin aynisidir. Ayrica, NDM metodu da
bu iki metoda benzer birka¢ 6znitelik tiretmistir. Bu benzerlik 6n-isleme yapildiginda 6 iken, 6n-
isleme yapilmadiginda 5 olmustur.

Table 2. MNB Siniflandirici ile Tiirkge SMS(Turkish SMS) Veri Kiimesi igin F Skorlar1

Tiitkce SMS 50 100 300 500 1000
GINI 0.918 0.920 0.951 0.957 0.957
NDM 0.934 0.934 0.953 0.957 0.953
EFS 0.920 0.927 0.953 0.957 0.958

Table 3. MNB Siniflandirict ile 6n-isleme yapilmadan Tiirk¢e SMS(Turkish SMS) Veri Kiimesi i¢in F Skorlar1

Tiirkce SMS 50 100 300 500 1000
GINI 0.922 0.946 0.953 0.955 0.946
NDM 0.939 0.934 0.955 0.953 0.946

EFS 0.922 0.939 0.955 0.958 0.946

Table 4. DVM Siniflandirici ile Tiirkge SMS(Turkish SMS) Veri Kiimesi i¢in F Skorlari
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Tiirkce SMS 50 100 300 500 1000
GINI 0.891 0.924 0.941 0.936 0.922
NDM 0.924 0.924 0.943 0.927 0.929

EFS 0.917 0.927 0.936 0.936 0.922

Table 5. DVM Siniflandirici ile n-isleme yapilmadan Tiirkge SMS(Turkish SMS) Veri Kiimesi i¢in F Skorlar1

Tiirkce SMS 50 100 300 500 1000
GINI 0.906 0.922 0.948 0.936 0.943
NDM 0.929 0.910 0.934 0.934 0.936

EFS 0.910 0.927 0.943 0.936 0.943

Table 6. Oznitelik Secim Metotlarina gére en iyi 10 6znitelik Table 7. Oznitelik Se¢im Metotlarina gére dn-isleme
yapilmadan en iyi 10 6znitelik

Tiirkge SMS GINI NDM EFS Tiirkce SMS GINI NDM EFS
1 tl indir tl 1 tl ozel tl
2 com ozel com 2 com firsati com
3 indir firsati indir 3 icin indirim icin
4 icin ay icin 4 ozel hemen ozel
5 ozel taksit ozel 5 sadece hediye sadece
6 sadece hemen sadece 6 firsati gonderin firsati
7 firsati gonderin firsati 7 indirim __ cardfinans _ indirim
8 ay cardfinans ay 8 ye com ye
9 taksit com taksit 9 tr yazip hemen
10 ye yazip ye 10 hemen ayda tr

Sonuglar

Bu bildiride, 6zellikle Tiirkge dili i¢in istenmeyen SMS filtrelemesine 6n-isleme ve 6znitelik segme
yontemlerinin etkisi, siniflandirma dogrulugu agisindan kapsamli bir sekilde incelenmigtir.
Oznitelik vektorii olusturulurken sadece kelime cantasi yaklasimi kullanildi. Ote yandan,
kullanilan 6znitelik se¢gme stratejilerinin etkinligi iki farkli siniflandiricida test edildi. Sondan
eklemeli dillerin 6nde gelen 6rnekleri Tiirk¢e oldugundan, bu ¢alismanin sonucu benzer 6zelliklere
sahip diger diller i¢in de bir gosterge olabilir.

Kelime c¢antas1 yaklagiminin yani sira, yeni yapisal Ozniteliklerin incelenmesi, SMS spam
filtreleme probleminde diger 6znitelik secimi ve siniflandirma yontemlerinin degerlendirilmesi
gelecekteki ilging caligmalar olarak kalacaktir. Ayrica, farkli 6riintii siniflandiricilar dahil edilerek
istenmeyen SMS filtreleme gorevine dahil edilebilir.
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