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Oz

Kisa mesaj servisi en yaygin kullanilan iletisim kanallarindan biridir. Kisisel, reklam, promosyon, etkinlik bildirimi, satis onaylama vb.
bir¢ok farkli amag i¢in kullanilan kisa mesajlarin sayisinin her gegen giin artmasi takip edilebilirliklerini ve aranan mesajin mesaj kutu-
sunda hizlica bulunmasii zorlastirmaktadir. Ote yandan istenmeyen mesajlarin mesaj kutusunu doldurmasi ve mesaj kirliligi yaratmasi
bir diger 6nemli problemdir. Bu ¢alismada Tiirk¢e Kisa Mesajlar1 siniflandirmak ve akilli bir SMS kutusu olusturmak amaciyla Cok Kat-
manli Siizgecleme Mimarisi dnerilmistir. Ayrica bu mimari bir Android uygulamasi {izerinde ger¢eklenmistir. Bu mimari yardimu ile te-
lefona ulasan mesajlar kisisel, ticari, otp kodlari, hatirlatict ve istenmeyen ad1 altinda 5 farkli kategoriye ayrilmaktadir. Onerilen mimari
Kara Liste, Regex, Makine 6grenmesi ve Beyaz Liste slizgeglerinden olugmaktadir. Makine 6grenmesi siizgecinde Naive Bayes, Bayes
Net, J48 ve Random Forest algoritmalarinin performanslar1 incelenmistir ve Random Forest %87’lik basaris1 nedeniyle uygulamada tercih
edilmistir. Onerilen gok katmanl1 yap1 sayesinde mesaj siniflandirma siiresi azaltilirken siiflandirma basarist %93’e yiikseltilmistir. Ay-
rica basarinin yiikseltilmesinde segilen 6zellikler ve Zemberek kiitiiphanesinin kullanimi ile kelimelerin tiirlerinin ve koklerinin elde edil-

mesi dnemli rol oynamistir.
Anahtar Kelimeler: Tiirke SMS Siiflandirma, Cok Katmanl Siizgecleme Mimarisi, Mobil Uygulama, Kara ve Beyaz Liste, Kurall ifa-

deler, Makine Ogrenmesi

Abstract

The short message service is one of the most commonly used communication channels. Increasing number of short messages that are used
for many different purposes including personal, advertising, promotion, event notification, sales approval, etc. makes it difficult to keep
track of messages and to find the target message quickly in the message box. On the other hand, another impotant problem is the spam mes-
sages filling the message box unneccasserily. In this study, a novel Multi-tier Filtering Architecture is proposed to classify Turkish Short
Messages and to create a smart SMS box. This architecture is also implemented on an Android application. Received messages and old
messages are divided into 5 different categories under personal, commercial, otp codes, reminders and spam messages with the help of the
proposed architecture. This architecture consists of 4 tiers including Black List, Regex, Machine Learning, and White List filters. The per-
formance of Naive Bayes, Bayes Net, J48 and Random Forest algorithms were examined and Random Forest was preferred for mobile app-
lication due to its success of 87%. Thanks to the proposed multi-tier system architecture, the classification success rate has been increased
to 93% while the message classification time is reduced. In addition, the selected features, the use of the Zemberek library and the acquisi-

tion of the types and roots of the words within the message played an important role in the promotion of success.
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Cok Katmanli Siizgegleme Mimarisi

I. GIRIS

Mobil haberlesmede en yaygin kullanilan iletisim bigimle-
rinden bir tanesi kisa mesaj servisidir (SMS — Short Message
Service). SMS mesajlarinin kullaniminin yayginlagmasi me-
sajlarin niteliklerini ve tiplerini arttirmistir. Giiniimiizde
SMS kisisel mesajlagsmalarin yani sira; pazarlama, mobil
dogrulama, kargo takip hizmetleri ve bankacilik islemleri
gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

Kisa mesaj servisi ucuz ve kullanimi kolay olmasi se-
bebi ile duyuru, reklam, promosyon gibi ticari igeriklerin
dagitilmasinda kullanilan yontemlerin basinda gelmekte-
dir. Telefon numaralar1 kisiye mahsus ve benzersiz oldugu
icin firmalar giivenlik ve dogrulama kodlarini SMS olarak
gondermektedir. Toplanti, ugus vb. birgok etkinligi organize
eden sirketler bilet drneklerini kullanicilara SMS yoluyla
ulastirmaktadir. Ayn1 zamanda kurumlar yaklasan etkinlik-
lerini kisa mesajlar ile kullanicilarina hatirlatmaktadir. SMS
gelen kutusuna diigsen farkli nitelikteki mesaj sayisinin art-
mast, kullanicinin mesajlarini takip etmesini ve yonetmesini
giin gectikce zorlastirmaktadir.

Glinlimiiz yasam sartlarinda zamanin etkin ve verimli
kullanilmas: kaginilmaz hale gelmistir. insanlar zamani et-
kin kullanmaya gayret etmekte, zamandan tasarruf edebile-
cekleri hizmetleri talep etmekte ve bu hizmetlere para har-
camaktadir. Ornegin e-posta araclarindan Gmail ve Outlook;
e-postalar1 sosyal, 6nemsiz, tanitim gibi basliklar altinda si-
niflandirarak elektronik postalarin kullanim ve erigim kolay-
ligin1 arttirmaktadir. E-postalar gibi SMS’lerin de kategori-
ler altinda siniflandirilmasi, SMS hizmetini kullananlar i¢in
kolaylik ve zaman tasarrufu saglayacaktir.

Literatiirde yapilan calismalar incelendiginde, mesaj-
lar1 ve e-postalart siniflandirma isleminin ¢esitli makine 6g-
renmesi algoritmalar1 ve dogal dil isleme yontemleri kul-
lanilarak olusturulan tek veya ¢ok katmanli mimariler ile
saglandig1 gozlenmektedir. Literatiirde, e-postalarin farkli
kategoriler altinda siniflandirilmasi probleminin ¢6ziimi
icin ¢cok sayida ¢alisma [1,2] bulunmasina ragmen, kisa me-
sajlarin siiflandirilmasina yonelik problem i¢in yapilan ca-
lismalar siirlt sayidadir.

Kisa mesajlarin siniflandirilmasi hakkinda Healy, Matt [3]
ve arkadaslarinin yaptiklar1 calismada Destek Vektor Maki-
neleri ve Naive Bayes siniflandiricilar kullanilarak karar ta-
banli smiflandiricilar olusturulmustur. Najadat [4] ve Joe [5]
yaptiklart ¢aligmalarda kisa mesaj govdelerinden olusturduk-
lart sézciik vektorlerine gore kisa mesajlart simiflandirmis-
lardir. Mahmoud ve Ahmet [6] olusturduklari yapay bagisik-
lik sistemi ile istenmeyen (spam) kisa mesaj olan ve olmayan
mesajlar1 siniflandirmislardir. Deepshikha ve Monika [7] ya-
pay sinir aglar1 yardimi ile kisa mesajlart 6nceden belirlenmis

saka, festival ve istenmeyen gibi kategorilere ayirmiglardir.
Ghayda ve Hind [8] vektor uzay modeli ve TF-IDF tekni-
gini temel alarak kisa mesajlar1 6nceden belirlenmis katego-
riler (durumlar, tebrik, arkadaslik ve satis) altinda smiflandir-
muslardir. Parimala [9] yaptig1 calismada dokiiman frekans
esik degerini ve Destek Vektér Makinelerini kullanarak si-
niflandirma iglemini gergeklestirmistir. Deng vd. [10] tarafin-
dan yapilan ¢aligmada, Naive Bayes siniflandiricisi kullana-
rak kullanici cihazinda siniflandirma yapilmasini saglamustir.
Geligtirdikleri sistem kullanicinin girdilerine gore kendi-ken-
dini egitmekte ve bu sayede egitim verileri stirekli giincel tu-
tulmaktadir. Dipak [11], caligmasinda J48, Naive Bayes gibi
farkli algoritmalar1 karsilagtirarak istenmeyen kisa mesajlari
filtrelemistir. Kuruvilla [12] yaptig1 ¢alismada popiiler isten-
meyen mesaj filtreleme tekniklerini kargilastirmali olarak in-
celemistir. Bahsedilen ¢alismalarda kullanilan veri setleri ve
¢ikartilan dzellikler Ingilizce igerikli mesajlarin smiflandiril-
masina yonelik uygulamalardir. Tiirkge yapilan ¢alismalarda
da Ingilizce i¢in kullanilanlara benzer teknikler kullanilmistir
ancak dillerin farkli olmasi sebebiyle metinlerden ¢ikartilan
ozellikler degismistir. Uysal ve arkadaslarmin [13] yaptigi ca-
lismada Tiirkce kisa mesajlart igeriklerine gore etkin 6znitelik
secme ve Orlintli siiflandirma yontemlerini kullanan bir siiz-
gec gelistirilmistir. Esma vd. [14] kara liste, beyaz liste ve an-
lamsal/bigimsel 6zellikler katmanlarindan olusan ii¢ katmanli
hibrit mesaj filtreleme mimarisi ile istenmeyen ve normal me-
sajlart birbirinden ayiran smiflandirma islemini gergeklestir-
mislerdir.

Bu ¢alismada, bahsedilen diger ¢aligsmalardan farkli ola-
rak, hem beyaz liste/kara liste yaklasimint hem tarih/otp (Tek
Kullanimlik Sifre — One Time Password) kodlar1 6n-siizgeg-
lerini igeren hem de kisa mesaj igeriklerini bigimsel ve an-
lamsal yonleri ile degerlendirerek siniflandirmayi gergeklesti-
ren bir mimari énerilmektedir. Onceki calismalarda mesajlar
genellikle “istenmeyen” ve “normal” olarak iki smifa ayrilir-
ken, bu ¢alismada kisa mesajlar kisisel, hatirlatici, ticari, otp
kodlari ve istenmeyen olmak lizere toplamda bes kategori al-
tinda siniflandirilmaktadir. On siizgeclerin olusturulmasinda
tarih ve otp kodlarimi algilayan Regex’ler (kuralli ifadeler)
kullanilmaktadir. Beyaz/kara liste ve on siizgeglerin kulla-
nilmasiyla makine 6grenmesi modeline iletilen SMS sayis1
azaltilmustir. Kara listede bulunan numaralardan gelen veya
govdesinde kara listede bulunan kelimeleri bulunduran kisa
mesajlar siniflandirma filtresine gonderilmeden “istenme-
yen” mesaj olarak degerlendirilmektedir. Ayni sekilde bahse-
dilen on-siizgecler yardimu ile igerisinde zaman ifadesi ice-
ren mesajlar “hatirlatici”, otp kodu bulunduran kisa mesajlar
“otp” olarak degerlendirilmektedir.

Mesajlarin bicimsel ve anlamsal 6zelliklerine gore si-
niflandirilmasinda Naive Bayes, Bayes Net, J48 ve Random
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Forest algoritmalarinin performanslart incelenmistir. Ana-
lizler sonucunda basarimi en yiiksek Random Forest sinif-
landirma yontemi tercih edilerek kisa mesajlari siniflandiran
bir Android mobil uygulamasi gelistirilmistir.

Onerilen sistem mimarisi Sekil 1°de ifade edilmistir. Se-
kil 1°de sar ile ¢evrelenmis alan ¢ok katmanli siizgecleme
mimarisinin sinirlarmni ifade etmektedir. Cok katmanlt siiz-
gecleme mimarisine ulasan kisa mesajlar filtrelenerek ait ol-
dugu sinifa karar verilmektedir. Elde edilen sinif bilgisi ile
birlikte kisa mesaj uygulama veri tabanina kaydedilerek uy-
gulama arayiiziinde listelenmeye hazir hale gelmektedir.

“Cok katmanh Stizge¢leme Mimarisi” bagliginda ¢ok kat-
manli siniflandirma mimarisinden ve alt basliklar halinde mi-
marinin siizgegleme katmanlarindan bahsedilmistir. “Uygu-
lama” baglig ile tasarlanan mimarinin Android ortaminda
gerceklenmesi ile gelistirilmis uygulama genel hatlariyla tani-
tilmigtir. “Performans Analizi” kisminda adim adim yapilan
caligmalarin sonuglara etkisi irdelenmistir. “Uygulama Met-
rikleri” bolimiinde sistemin genel performansinin karsilastir-
mali analizine yer verilmistir. “Sonug” boliimiinde elde edilen
ciktilar yorumlanmis, sistem genel hatlariyla 6zetlenmistir.

II. Cok Katmanh Siizgecleme Mimarisi

Onerilen ¢ok katmanli mesaj siizgecleme mimarisi ile cihaza
ulasan mesaj dort farkl siizgecten gegirilmektedir. Stizgeg-
leme mimarisine giren kisa mesajin dnce kara listede olup
olmadig1 kontrol edilmektedir. Eger kisa mesajin gondereni
veya mesaj icerigindeki bir kelime kara liste igerisinde bulu-
nuyorsa mesaj “istenmeyen” olarak etiketlenmektedir.

&

Kara Liste

’ \ lizgeci
Ni?

Regex Siizgeci

Cok‘én:lll Siizgecleme Mimarisi

Telefon Hafizasinda Kayith @
Kisa Mesajlar

Yayin Alicisi ile
Dinlenen Kisa Mesajlar

*

Beyaz Liste }
Siizgeci «’
Siniflandirma
Modeli

Bu agamay1 gecen kisa mesaj heniiz etiketlenmemis ise me-
saj igerisinde OTP kodlari ve tarihler ile eslesen Regex’lerin
bulundugu diger bir filtreye tabii tutulur. Eger mesaj igeriginde
Regex’ler ile bir eslesme varsa mesaj ilgili oldugu Regex’in si-
nifiyla, “otp” veya “hatirlatici”, olarak etiketlenmektedir.

Onceki iki siizgece de takilmadan ilerleyebilmis bir kisa
mesaj var ise mesajin siif bilgisi Random Forest algorit-
mast ile olusturulmus siniflandirma modeli ¢alistirilarak elde
edilmektedir. Beyaz liste yaklasimi da modelin galismasinin
ardindan devreye girmektedir. Belirlenmis kosullara uygun-
luk durumunu degerlendiren bu yaklagima ilerleyen parag-
raflarda deginilmistir. Cok katmanl slizgegleme sayesinde
siiflandirma algoritmasinin ¢aligtirilma sayist azaltilmagtir.
Onerilen ¢ok katmanl siizge¢ mimarisinde kullanilan algo-
ritmanin akig diyagrami Sekil 2’de ifade edilmistir.

2.1 Kara Liste Siizgeci

On siizgecleme yontemlerinden biri olan kara ve beyaz liste
yontemi anahtar kelime bazli filtreleme uygulamalarinda
sik¢a kullanilan yontemlerden biridir. Bu yontemde kulla-
nici, beyaz (gilivenli) ve kara (istenmeyen) olarak tanimla-
nan iki smif i¢in kelime listelerini olusturur.

Herhangi bir metin kara liste siizgecinden gegirilmek is-
tendiginde metnin igerdigi tim kelimeler “kara liste” ele-
manlart ile karsilastirilir, eger metin kara liste elemanla-
rindan birini ya da birkagini igeriyorsa “kara liste” siizgeci
pozitif ¢ikt1 tiretir. Negatif ¢1kt1 ise metin igerisinde herhangi
bir kara liste elemaninin bulunmamasi sonucunda tiretilir.

Mesaj Sinifi
Tahmin Sonucu

Uygulama
Veri Tabani

Sinflandinimig
Kisa Mesajlar
Uygulama Arayiiziinde
Goriintiilenir

Sekil 1. Sistem Mimarisi
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SMS Girdisi

SMS Govdesiveya
Gondereni Kara Liste
Icerisinde mi?

sinif =

fE\u’ET

SMS Govdesi OTP
Regexleri ile
Eslesivor mu?

H.»'\YIFL1

simif = "otp™

r

SMS Govdesi
Hatirlatcr Regexleri ile
Esglesgivor mu?

EVET- HAYIR-

1

sinif ="reminder”

Ozellik Cikanmi

Siniflandirma
Algoritmasinmin
Cahgtinlmas

sinif = [Siniflandirma
Algoritmasimn
Sonucu]

k.

SMSin Simiflandirma
Sonucu ile Birlikte

Veritabanina

Kaydedilmesi

Iglemin
Sonlandinimasi

Sekil 2. Siizge¢leme Mimarisinin Akis Diyagrami

2.2 Regex ile OTP ve Hatirlatic1 Siizgeci

Metin igerisinde belirli bir dizilimde bulunan ancak ige-
rikleri farkli olabilen birtakim kelimeler bulunabilir. Or-
negin tarihler zaman dilimi ifade edebilir ancak sunumlar1
24.03.1997 ya da 11/04/2024 gibi farkl sekillerde olabilir.
Benzer problemler ile SMS siiflandirma siirecinde karsi-
lasilmaktadir. Bankalarin onay kodlari, kargo takip numa-
ralar1 ve tarih hatirlaticilart gibi formati ayni ancak igerigi
farkli olan SMS’lerin siniflandirilmast “Regex “ler yardimi
ile hizl1 bir sekilde yapilabilir.

Regex’ler metin igerisinden belli kurallara uyan alt me-
tinler elde etmek i¢in kullandigimiz bir yontemdir. Me-
tin icerisinde gegen yararli 6zellik niteligindeki diizenli alt
metinlerin siniflandirma modeli ¢aligtirtlmadan siizgeglen-
mesi sistem performansina olumlu katki saglayacaktir. Bu
sebeple sistem mimarisine ara katman olarak Regex temelli
“hatirlatic1” ve “otp kodlar1” stizgegleri eklenmisgtir.

“Hatirlatict” Regex’i ile tarih ifade eden mesajlar siiz-
geclenerek “hatirlatici” sinifinda uygulama veri tabanina
kaydedilmektedir. Benzer sekilde “ofp kodu” Regex for-
matlart ile eslesen bir kisa mesaj ile karsilasildiginda me-
sajin smift “ofp kodu” olarak etiketlenmektedir. Tarih ya-
zimlarindaki 24.03.2018, 24/03/2018 gibi farkliliklar, otp
kodlarindaki bi¢imsel farkliliklar géz 6niinde bulundurula-
rak her siizgec icin sik kullanilan formatlar incelenmis ve
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tespit edilen formatlar ile eslesen Regex’ler gelistirilip sis-
teme entegre edilmistir.

2.3 Kisa Mesajlarin Makine Ogrenmesi Yontemleri ile
Siiflandiriimasi

Mesajlarin farkli kategoriler altinda siniflandirilarak orga-
nize edilmesi bir metin siniflandirma problemidir. Sistem
girdi olarak SMS mesaj1 almakta ve mesajin etiket bilgisini

s

“kigisel ”, “ticari”, “hatwrlatici”, “otp kodlari” ve “isten-

meyen” olarak tespit etmektedir.

Cok katmanli bir siiflandirma mimarisinin gergeklene-
bilmesi i¢in, veri setinin toparlanmasi, 6n islemlerden gegi-
rilmesi ve 6zellik ¢ikarimi gibi izlenmesi gereken adimlar
bulunmaktadir. Onerilen ¢ok katmanli smiflandirma mima-
risini gergeklerken Sekil 3’te ifade edilen yol haritas1 izlen-
mistir.

Goniilli kisa mesaj saglayicilardan elde edilen mesaj-
lar ayiklama, 6zellik se¢imi gibi 6n isleme agamalarina ta-
bii tutulmus, ardindan algoritmalarin veri seti iizerindeki ba-
sarimlarini 6lgebilmek i¢in ¢esitli testler gerceklestirilmigtir.
Yapilan testler sonucunda en giivenilir algoritma belirlenmis
ve model ¢iktist alinmistir. Sonuglarin gergek zamanli 6l¢ii-
lebilmesi ve siiflandirma modelini kullanictya ulastirabil-
mek i¢in bir Android uygulamasi gelistirilmistir.
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Sms Veri Kiimesi

A,
( On isleme \

Tekrar eden Sms'lerin
Ayiklanmasi

( Siniflandirma \

Makine Ogrenmesi
Algoritmalarinin Veri
Seti Uzerinde
Uygulanmasi

Zemberek NLP

Ozelik Gikarimi
intiyag Dis1 Ozelliklerin
Ayiklanmasi

Sekil 3. Sistemin Olusturulmasi Sirasinda izlenen Temel Adimlar

Uygulamada

o Kullaniimak Uzere
Makine Ogrenmesi

Algoritmalarinin Analizi

A

Sistemde Kullanilacak
Algoritmanin
Belirlenmesi

S

Model Ciktisinin
Uretilmesi

2.3.1 Veri setinin olusturulmasi

Metinlerin smiflandirilabilmesi igin egitim ve test veri kii-
melerine ihtiyag duyulmaktadir. Veri kiimesini olusturabil-
mek i¢in 11 kisiden 2402 adet kisa mesaj toplanmistir. Kisi-
lerden ¢aligsma kapsaminda kisa mesajlarinin alinmasina ve
gergeklestirilecek tiim akademik calismalarda kullanilma-
sina dair onay alinmistir. Benzerlik gosteren veya ayni kisa
mesajlar elenerek mesaj sayisi 1780°¢ diistiriilmiistiir. Ar-
dindan mesajlar incelenerek dnceden belirlenmis “kigisel”,

.3y e

“ticari”,

IEIY

hatirlatict”, “otp kodlar1” ve “istenmeyen” eti-

ketleriyle etiketlenmistir.

Tablo 1. Mesaj Smiflar1 ve Bulundurduklari Mesaj Miktarlari

Mesaj Sinifi Miktar %
Kisisel 839 47,13
Ticari 245 13,76
Otp Kodlar1 132 741
Hatirlatici 510 28,65
Istenmeyen 54 3,03

2.3.2 Ornek mesajlar

Mesaj tiplerinin 6ne ¢ikan karakteristik 6zellikleri bulun-
maktadir. Ornegin “hatirlatict” tipindeki mesajlarda “bilet”
ve “toplant1” kelimeleri ¢okga kullanilmakta, “ticari” tipteki
mesajlarda ise “kampanya” ve “hediye” kelimeleri 6ne ¢ik-
maktadir. Ayrica bigimsel olarak incelendiginde “istenme-
yen” mesajlarin igeriginde biiyiik harf oraninin daha fazla
olmasi gibi bigimsel-karakteristik 6zellikler de bulunmakta-
dir. Tablo 2’de her mesaj tipi i¢in 6rnekler sunulmustur. Su-
nulan drneklerde bazi sirket isimleri ve 6zel veriler degisti-
rilerek bilginin gizliligi saglanmaya ¢aligilmistir Bir sonraki
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boliimde mesajlarn siniflandirilabilmesi i¢in yapilan 6zellik
¢ikarimi ¢aligmalari detaylandirilacaktir.

Tablo 2. Smiflar i¢in Ornek Mesajlar

Mesaj Siifi Mesaj Govdesi

Gonderen

Kisisel

Merhaba, nasilsin?

551.123.4567

Kisisel

Diin derste aldigin notlarin fotografini
gonderebilir misin?

A. Yigit {lkadam

Hatirlatici

Merhaba Adem Bey, ABS filmine
24.03.2019 tarihine almis oldugunuz
bilet onaylanmustir. Keyifli seyirler
dileriz. B125

BILETOMNIA

Hatirlatici

Merhaba Adem, Haftaya cuma (
24/03/2020) tarihine diizenledigimiz
toplantiya katilman ekibimizi gurur-
landiracaktir.

Faruk Dagc1

Ticari

Siipper Kampanya!! Atikali Petrol-
lerinden yapacagmi 100TL ve iizeri
aligverislerinizde 20TL market harca-
mast hediye!

ATiKALI
ROLLERI

PET-

Ticari

Sana 6zel promosyon bu ay sonuna
kadar yapacagin ilk 2 siiriis %20 indi-
rimli. Ayrintih bilgi : ubr.com/flasdw

Uber

Otp Kodlar1

Degerli Miisterimiz, 24.03.2018 tari-
hinde yapmis oldugunuz 1223TL de-
gerindeki aligverisinizi tamamlama-
niz igin dogrulama kodunuz : A34sfS
Keyifli aligverigler dileriz. B125

JETTOBANK

Otp Kodlar1

Satig Bilgileri : 09.02.2019 18:00 IS-
TANBUL-ESKISEHIR YHT PNR
No : S15 6QWES49 (65 TL) lyi yol-
culuklar dileriz... TCDD Tagimaci-
lik A.s

TCDD EYBIS

Istenmeyen

KAMPANYA!!! HEMEN AL, HA-
YATINA SAGLIK KAT! go.gl/
as46dw58

554.859.9999

Istenmeyen

ANTALYADA DENIZE SIFIR LUX
DAIRE VE YAZLIKLAR BU SE-

ANTALYA BE-
ACH

ZONA OZEL %50 YE VARAN INDI-
RIMLI FIYATLARLA. KACIRMA-
YIN : http://tinyurl.com/asdwllmm

2.3.3 Ozellik ¢ikarim

Mesajlarin karakterini belirleyen mesajin gondereni, gon-
derim zamani, biiyiik/kiigiik harf frekansi, ka¢ kelimeden
olustugu vb. bicimsel bircok 6zellik bulunmaktadir. Ayni
zamanda mesajin karakteristigini belirleyen anlamsal 6zel-
liklerinin de g6z oniinde bulundurulmasi gereklidir. Anlam-
sal ozelliklerin ¢ikarimi i¢in Tiirkge igin gelistirilmis dogal
dil igleme kiitiiphanesi olan Zemberek kullanilmistir. Zem-
berek yardimiyla ciimle igerisindeki kelimelerin tipleri (ke-
lime, kisaltma, email, url ve tarih) belirlenmistir. Kelimeler
koklerine ayirilarak “kampanyalar” ve “kampanyasi” gibi
kelimelerin ayni kelime oldugu algilanmaktadir. Tablo 4’te,
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baslangicta yapilan galismalar sonucu belirlenen 6zellikler
ve tanimlari bulunmaktadir.

Kisa mesaj i¢erisinde URL, E-posta adresi, tarih gibi ige-
rik olarak farkli olan ancak ifade ettigi tip ayni olan simge-
ler (token) bulunabilir. Ornegin *“;” (noktal virgiil) karakteri
de bir noktalama isaretidir, “!” ({inlem isareti) de bir nokta-
lama isaretidir. Kelime vektorlerini olustururken “*”
gibi ayn1 tipteki simgelerin tip ismi ile kullanilmas1 6zellik
se¢iminde noktalama isaretlerinin smif belirlemedeki etki-
sini gostermesini saglayacaktir.

)

ve

Simgelerin yerine simge tiplerinin sonuglara etkisini in-
celeyebilmek i¢in yeni bir yaklagim gelistirilmistir. Bu yak-
lasimda olusturulacak “roots” ozelligi igin tipi “kelime”
olan simgeler kelimenin kokii ¢ikarilarak, tipi “kelime” ol-
mayan tiim simgeler ise simge tipi ile kaydedilmektedir. Or-
negin “Cantamda” simgesi bir kelimedir, “¢anta” olarak
degerlendirilecektir. Ancak “24.03.2019” simgesi kelime
degil, bir tarihtir. Dolayisiyla bu simge yerine simgenin tipi
olan “DATE” yazilacaktir. Bahsedilen simge degerlendirme
yaklasimi Tablo 3’te drneklenmisgtir.

Tablo 3. Simge Degerlendirme Yaklasimi Ornegi

Girdi (SMS Govdesi) Cikti(Kokler)

”Kampanya 30.01.2018 tarihine ka- “kampanya DATE tarih kadar
dar ‘B3SEW4’ kodu ile indirimli ahlg- WORDWITHAPOSTROPHE
veris sanst : http:/www.abed.com”  kod indirim aligverig sans URL”
“Merhaba, 07.05.2016* TARTHINDE “merhaba DATE PUNCTUA-
YAPTIGINIZ ALISVERISTEN GA- TION tarih yap aligveris galaxy
LAXY ‘S5” CEP TELEFONU KA- WORDWITHAPOSTROPE cep
ZANDINIZ HEDIYENIZI ~ AL- telefon kazan hediye al i¢in he-
MAK ICIN HEMEN ARAYIN men ara NUMBER WORDWIT-
021.296.70098 B364” HAPOSTROPE “

Her bir mesaj 6rnegi i¢in yukaridaki 6zellik ¢ikarimlari-
nin yapilmasimin ardindan WEKA kiitiiphanesinin sagladigi
StringToWordVector filtresi yardim ile yeni 6zelliklerin ¢1-
kariminda bulunulmustur. StringToWordVector [15], String
Ozniteliklerini, bir dizi metinden elde edilmis 6zelliklere do-
niistiiren bir filtredir. Yeni 6zellikler filtrelenmis sozciikler-
den olusmaktadir.

2.3.4 Simiflandirma

Calisma kapsaminda Naive Bayes, Bayes Net, J48 ve Ran-
dom Forest algoritmalart veri seti tizerinde calistirilmis
ve elde edilen sonuglar kiyaslanmistir. Siiflandirma ¢a-
lismas1 yapilirken ozelliklerin sonuglara etkisini ince-
lemek icin yeni ozellikler eklenerek modeller tekrar test
edilmistir. Dogrulama yontemi olarak k katlamali ¢apraz

22

dogrulama (k-fold cross validation) kullanilmistir ve yon-
temdeki k degeri 10 olarak belirlenmistir.

Naive Bayes [16] bir siniflandirma/kategorilendirme al-
goritmasidir ve Bayes Teoremine dayanan bir siniflandirma
teknigidir. Basit bir ifadeyle, bir Naive Bayes siniflandirici,
bir siniftaki belirli bir 6zelligin varliginin bagka herhangi bir
ozelligin varligina bagh olmadigini varsayar. Ornegin, bir
meyve yesil, yuvarlak ve cap1 yaklagik 10 cm ise bir karpuz
olarak diisiiniilebilir. Bu 6zellikler birbirlerine veya diger
ozelliklerin varligina bagl olsa bile, bu 6zelliklerin tiimii,
bu meyvenin bir karpuz olmasi olasiligina bagimsiz olarak
katkida bulunur ve bu yiizden “Naif” olarak bilinir.

Bayes Net [17], veriden modeller olusturmak i¢in kulla-
nilabilen bir olasiliksal grafik modeli tlirtidiir. Tahmin, be-
lirsizlik algilama, tanilama, otomatik i¢ gorii, akil yiiritme,
zaman dizisi tahmini ve belirsizlik altinda karar verme gibi
cok cesitli gorevlerde kullanilabilirler. Bayes Net, bir diinya-
nin modellenen bir kisminin durumlarin yansitir ve bu du-
rumlarin olasiliklarla nasil baglantili oldugunu anlatir. Or-
negin, araba motoru normal ¢aligtyor veya sorun veriyor
olabilir, viicudunuz hasta veya saglikli olabilir.

J48 [18][19], bir karar agaci algoritmasidir. Karar Agaci
algoritmalari, 6zniteliklerin — birtakim 6rnekler igin davranis
bigimlerini bulmay1 saglar. Bu algoritmalar, hedef degiske-
nin tahmin edilmesi i¢in kurallar {iretir. Aga¢ siniflandirma
algoritmasi yardimiyla verilerin kritik dagilimi kolayca an-
lagilabilir. C4.5 algoritmasinin agik-kaynak JAVA gercekle-
mesi olan J48 algoritmasi ID3’iin bir uzantisidir. J48 ek ola-
rak eksik degerler, karar agaglar1 budamasi, stirekli 6znitelik
deger araliklari, kurallarin tliretilmesi gibi birtakim 6zellik-
leri bulundurmaktadir.

Random Forest [20], hiper-parametreli ayar yapmadan
bile, ¢cogu zaman iyi bir sonug iireten, esnek, kullanimi ko-
lay bir makine dgrenmesi algoritmasidir. Ayni zamanda en
¢ok kullanilan algoritmalardan biridir, ¢linkii hem kullanimi
kolaydir hem de smiflandirma ve regresyon gorevleri igin
kullanilabilir.

2.4 Beyaz Liste Siizgeci

Sistemin son katmani olan “Swuflandirma Modeli” katma-
nina yardimet olarak tasarlanmis bu katman, siniflandirma
modelini sonucunu inceleyerek kosullu ¢iktilar tiretmekte-
dir.

Ornegin: Higbir siizgece takilmadan siniflandirma mo-
delinin ¢alistirildigi katmana kadar gelebilen dort kisa mesaj
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“A”, “B”, “C” ve “D” kisa mesajlari olarak adlandirsin. A
kisa mesajimin igerigi hatirlatici olsun, B’nin igerigi isten-
meyen kisa mesaj 6zelligi gostersin. C kisa mesaji da kisisel
kisa mesajlarin 6zelliklerini barmdirsin. D kisa mesaji ise
icerisinde ticari nitelikte 6geler bulundursun.

A, B, C ve D mesajlarini telefon rehberinde kayitli, yani
beyaz liste igerisinde degerlendirilecek bir kisinin gonder-
digini varsayalim. Bu durumda mesajlarin kisisel olarak m1
etiketlenmesi gerekir, yoksa tahmin edilen etiketi ile mi? Bu
karisikligin 6niine gegebilmek i¢in makine 6grenmesi mo-
delinin yaptig1 tahmini belirli parametreler ile kontrol edile-
rek sonug iyilestirilmeye ¢aligilmistir.

Model kisa mesajin etiketini tahmin ettikten sonra g
sey kontrol edilir: “Mesaj gondereni kayitly mi?”, “Mode-
lin tahmin ettigi etiket ‘hatirlatici’ mi?” ve “Modelin tah-
min ettigi etiket ‘otp kodu’ mu?”. Eger gonderen kayitl ise
ve tahmin edilen etiket “hatirlatict” ise A mesajinda ola-

cag1 gibi mesajin etiketi “hatirlatict” olacaktir. Ciinkii ha-
tirlatict ozelligi kisisel 6zelligine baskin gelmistir. Ayni se-

kilde, gonderen kayitli ve tahmin edilen etiket “otp kodu”

18:36

0@ CE33 11840 ® &3

Message Assistant

@& & [

g o

Message Assistant

ise sonu¢ “ofp kodu” olacaktir. Ancak “hatirlatici” ve “otp
kodu” smiflarinin disinda rehberde kayitli bir kisinin ticari
veya istenmeyen mesaj atmis olmasi disiiniilemez. Bu se-
beple B ve D mesajlarinin simiflandirma sonuglarinda ola-
cag1 gibi siniflandirma sonucu “kigisel ” olacaktir. C mesaji
ise zaten “kisisel” Ozellikleri barindirdig i¢in model tah-
mini de kisisel olacak, rehberde kayitli olmasi ile “kigisel”

mesaj oldugu teyit edilecektir.

Uygulanan bu yontemde model ¢iktt dogrulugunun be-

yaz liste igerigi ile arttirtlmasi amaglanmistir.

ITI1. UYYGULAMA

Uretilen ¢ok katmanli siizgegleme mimarisi Android Studio
iizerinde JAVA dili kullanilarak ger¢eklenmis ve bir mobil
uygulama gelistirilmistir. Gelistirilen uygulama mesaj gon-
derme, alma, okuma ve silme gibi standart 6zellikleri bu-
lundurmakla birlikte cihazdaki kisa mesajlar1 smiflandiril-

mis bir bigimde kullaniciya sunmaktadir.

ROl m krd REFIN N 0@ il Cm32

Message Assistant

® H @&

R

Tiim Mesajlar Kisisel Hatirlaticir  OTP Kodlar  Ist  Tiim Mesajlar Kigisel Hatirlatici OTP Kodlan st Kigisel Hatilatici  OTP Kodlan  Istenmeyen Ticar
- UCUZABILET
Omer nolu Pegasus Airlines SAW-KYA 2
Whatsapa bakabilr msin? Raporu gikti olarwk Nisan 2018 Persembe 00:05 icin 2 kisilk
teslim edennoldu mu? biletiniz
Omer KUVEYT TURK
Ettik.. tek kullanim sifreniz ile
tarihinde UCUZABILET adli isyerinde yaptiginiz
Omer
. Aras Kargo
Dersteiz abi.. .
8n. musterimiz, 651003 nolu kargonuz,
018 tarihinde y ,"‘l':
cikmistir,lSKENDERPAS
Burak Tahtaci
o ziimdaki risk analizi Vs olayini
halledebilir misin
Bu Kutuda Mesaj Yok KUVEYT TURK
tek kullanim sifreniz ile 11.04.2018
tarihinde n11.com adli isyerinde yaptigini
Burak Tahtacl i
Abi ben rest slide yapiyorum
UCUZABILET
nolu Pegasus Airlines 02
Fadlullah Hansu 0 Mayis 2018 Gargamba 19:40 igin 2 kisilik
Suna benzer bir ana dykd nasil ? ... biletiniz

Fadlillah Hansii

- KINFYT TIHRK

Sekil 4. Uygulama Arayiizli (Mesajlarin bazi bolimleri bilgi gizliligi geregi maskelenmistir.)
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Mesajlariniz Yapay

Mesajlari ige Aktar

Mesajlariniz yerel hafizadan
okunarak yapay zeka ile
siniflandinlacak. Bu islem biraz
zaman alabilir

IPTAL  IGE AKTAR

Sessiz

Zeka ile Siniflandiriliyor Tum Mesajlar B

BiMcell | BIMCell
25 Mayis Cum

18:38
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WLAN¥  Hicrese..¥  Sessiz Ugak Titregim

© %

Ugak Titresim

M Mesajlar Organize Edildi

Sekil 5. Gegmis Mesajlarin Toplu Bir Sekilde Siniflandirilmasi

Sekil 4’de gosterildigi gibi uygulama araytiziinde “7T7im
mesajlar”, “Kisisel”, “Hatwrlatic1”, “OTP Kodlari”, “Js-
tenmeyen” ve “Ticari” bagliklarinda kisa mesajlarini lis-
teleyen ekranlar bulunmaktadir. “7iim Mesajlar” tim kisa
mesajlarin birlikte listelendigi bir arayiizdiir. “Kisisel” ve
diger ekranlarda ise ilgili kategorideki kisa mesajlar liste-
lenmektedir. Bu ekranlar arasinda kaydirarak gegis yapila-
bilmesi saglanmuistir.

Uygulama, bulundurdugu yayin alicist (broadcast
receiver) ile telefona gelecek mesajlari dinlemektedir.
Ayni zamanda “I¢e aktar” secenegi ile telefon hafiza-
sinda kayitli tim kisa mesajlar okunarak Sekil 5’te or-
neklendigi lizere siniflandirilabilmektedir. Alici tarafindan
yakalanan veya telefon hafizasindan okunan kisa mesajlar
cok katmanli siizgecleme mimarisine tabii tutularak sinif-
landirildiktan sonra etiketleri ile birlikte uygulama veri taba-
nina kaydedilmektedir. Yeni mesaj geldiginde bildirim olus-
turularak kullanici bilgilendirilmektedir.

Mesajlara uzun siire basildiginda Sekil 6’daki gibi me-
saj secenekleri ekrant ¢ikmaktadir. Her mesaj tipinde “Sil”,
“Bagka simifa gonder” ve “Takvime Ekle” sec¢enekleri bu-
lunmaktadir. Kullanic1 “baska sinifa gonder” segenegi ile
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mesaji1 istedigi kategoriye gonderebilmekte, “Takvime Ekle”
secenegi ile mesaj icin etkinlik planlayabilmektedir. Ayrica
“Hatirlatic1” ve “OTP Kodlar:” mesaj tipleri i¢in dzellesti-
rilmis baz1 ek secenekler bulunmaktadir.

Hatirlatici olarak etiketlenmis kisa mesajlarin mesaj se-
ceneklerinde “Takvime Ekle” segildiginde gelistirilen Re-
gex yardimi ile mesaj igerisindeki tarih tespit edilmekte ve
etkinlik olusturma arayiizi ilgili tarihe planlanmis olarak
acilmaktadir.

“OTP Kodlar1” olarak etiketlenmis mesajlarda ise
“Kodu Kopyala” segenegi bulunmaktadir. Bu secenek sa-
yesinde mesaj govdesinde bulunan OTP kodlar tespit edi-
lip, cihazin gegici tasima panosuna (clipboard) kopyalan-
maktadir.

Kisa mesajlar kullanim alanlar1 geregi sinirlt boyuttaki
metin kiimelerinden olugmaktadir. Bir cihaza bir kisa me-
saj ulastiginda beraberinde su bilgileri de bulundurmaktadir:

Zaman Damgasi: Mesajin gonderilme zamanina ait bilgi

Géonderen Numarasi: Mesaj1 gonderen tarafin telefon
numarast veya ismi

Mesaj Govdesi: Gondericinin ilettigi mesajin icerigi
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|i‘| Mesaj Secenekleri:

Takvime Ekle
Sil
Mesaji Farkh Bir Sinifa Yolla

OTP Kodunu Kopyala

Sekil 6. Mesaj Secenekleri

IV. PERFORMANS ANALIZi

Kisa mesajlarin igerdigi temel bilgilerden yola ¢ikilarak ne
zaman gonderildigi, kimin gonderdiginin degerlendirilmesi
gibi kosulsal siniflandirma yapilmasi miimkiindiir. Ancak
metin igerisinden ¢ikartilabilen anlamsal ve bi¢imsel 6zel-
liklerin elde edilmesi metnin daha dogru bir sekilde daha
cok sinif altinda siiflandirilmasinda yardimer olacaktir.

Metnin smiflandirilabilmesi igin 6zellik ¢ikarimina ihti-
ya¢ duyulmaktadir. Bu sebeple bu calisma altinda siiflan-
dirmaya yonelik 6zellikler secilmis ve ozelliklerin sonug-
lara etkisi incelenmistir. ““Temel Bicimsel Ozellikler” bashg1
altinda kisa mesaj iizerinden elde edilen bigimsel 6zellik-
lerden bahsedilmis; “adressType ve PartOfDay Ozelligi-
nin Eklenmesi”, “letterCaseNormalization Ozelliginin Ek-
lenmesi” basgliklar1 altinda mesajlardan dolayli yollarla elde
edilmis yeni bigimsel 6zelliklerin eklenmesinden bahsedil-
mistir. “String2WordVector Filtresinin Kullaniimast” basli-
ginda ise kelimelerin uzaysal alana yerlestirilmesi ile elde
edilen ozelliklerden ve bu 6zelliklerin nasil elde edildigin-
den bahsedilmistir.

Her bolimde karmasiklik matrislerine yer verilme-
mis bunun yerine dzelliklerin neden seg¢ildigi ve beklenen
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etkisinden bahsedilmistir. Son béliim olan “Eklenen Ozel-
likler ile Bagsari Degisimlerinin Kiyaslanmas:” bolimiinde
ise sistemin genel bagarisini 6zetleyen testler ve sonuglar ir-
delenerek karmasiklik matrisine yer verilmistir.

4.1 Temel Bicimsel Ozellikler

Siniflandirma c¢alismalarinin baslangicinda temel 6zellikler
tespit edilmis ve smiflandirma modelleri ile test edilmistir.
Bu adimda kullanilan 6zellikler, Tablo 4’te gdsterilmistir.

Tablo 4. Temel Bicimsel Ozellikler Tablosu

Ozellik Tipi Aciklama
PercentNu- .. Yiizdelik ifade say1s1 / Mesajdaki toplam
Niimerik .
meral kelime sayist
RomanNu- Niimerik Mes.aJda gegen roma rakami say1s1/ Mesaj-
meral daki toplam kelime say1st
URL Niimerik Mesajda gegen URL sayis1 / Mesajdaki
toplam kelime sayist
Mesaj icerigindeki Zemberek sozliigiinde
Word Niimerik  bulunan kelime miktar1 / Mesajdaki toplam
kelime say1st
Abbreviati- Niimerik Mesajda gecen noktali kisaltma say1s1 /
onWithDots Mesajdaki toplam kelime say1st
DateX Niimerik Tarlh ifadesi say1s1 / Mesajdaki toplam ke-
lime sayist
Email Niimerik Mfzsaj('ia gecen e-ppsta adresi say1s1 / Me-
sajdaki toplam kelime sayist
Emoticon Niimerik Mesajda gegen emoji sayist / Mesajdaki
toplam kelime sayis1
Number Niimerik Mesajda gegen numara sayist / Mesajdaki
toplam kelime say1st
Punctuation  Niimerik Mesaj icerigindeki noktalama isareti sayisi
/ Toplam token sayist
SpaceTab Niimerik BoslukTab sayis1 / Mesajdaki toplam ke-
lime sayist
total Niimerik Toplam kelime say1st
Mesaj icerigindeki Zemberek sozliigiinde
Unk- .. . . A
Niimerik bulunmayan kelime miktari / Mesajdaki
nownWord .
toplam kelime sayist
WordWithA- ... Kesme isareti iceren kelime sayis1 / Mesaj-
Niimerik . .
postrophe daki toplam kelime sayis1
TimeX Niimerik Zarpan ifadesi sayisi / Mesajdaki toplam
kelime say1st
Abbreviation  Niimerik Kisaltmalarin sayisi / Mesajdaki toplam

kelime say1st

Bu ozellikler kullanilarak yapilan testlerin sonucu ince-
lendiginde %78,57 ile en iyi bagsarim1 Random Forest Algo-
ritmasi yakalamustir.

4.2 adressType ve PartOfDay Ozelliginin Eklenmesi

SMS verilerinin tekrar incelenmesi sonucu SMS génderim
zamaninin mesajlarin dogru sinifa yerlestirilebilmesi igin
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etkili bir 6zellik olabilecegi fark edilmistir ve mesajlar1 6g-
leden 6nce (am) ve 6gleden sonra (pm) bilgisini tutan Par-
tOfDay adinda yeni bir 6zellik eklenmistir.

SMS’i gonderen adresler bir telefon numarasi ya da bir
sirket ismi olabilir. Ornegin kisisel bir mesajda génderen
bilgisini tutan Adress degiskenindeki deger ”+09 555 123
45 67” seklinde bir telefon numarasi iken; Bir devlet kuru-
munun Adress degiskeni degeri "PTT TASIMACILIK” sek-
linde bir String olmaktadir. Ticari mesajlarin cogunlugunda
Adress degiskeni String igerdigi fark edilmistir ve bunun bir
ozellik olarak kullanilmasina karar verilmistir. SMS mesaj1
gonderen bilgisinden elde edilen adressType 6zelligi String
ve number olarak mesajlarin gonderenlerini iki tipe ayir-
maktadir.

4.3 String2WordVector Filtresinin Kullanilmasi

Bu bashiga kadar kullanilan 6zellikler SMS govdesinden
elde edilmis oransal verilerden olugmaktadir. Ornegin Tablo
5’deki kisa mesajda URL 1 kere kullanilmistir, bu say1 tiim
simgelere oranlandiginda elde edilen deger 0,09 ( 1/(simge
sayisi=11) ) olacaktir. URL 6zelliginde oldugu gibi diger
oransal degerler de bu yolla elde edilmistir.

Tablo 5. Onisleme adimi olarak simgeleme yontemi 6rnegi
SMS Govdesi:

”Kampanya : 30.01.2018 tarihine kadar B3SEW4 kodu ile indirimli alig-
veris sanst : http://www.abcd.com”

Sonug:

Simge | Tip
Kampanya Word
30.01.2018 Date
tarihine Word
kadar Word
B3SEW4 WordWithApostrophe
kodu Word
ile Word
indirimli Word
aligveris Word
sansi Word
http://www.abcd.com URL

Ozellikler Zemberek kiitiiphanesi yardimi ile tokenize
edilmekte ve fipleri toplam kelime sayisina oranlanarak
(normalizasyon) yeni 6zellikleri Tablo 3’de ifade edildigi
¢gibi ¢ikarilmaktadir. Literatiirdeki metin siniflandirma calis-
malari incelendiginde, metinlerin siniflandirilmasinda Strin-
gtoWordVector gibi filtreler ile 6n islemlerden gecirilerek
yeni 6zellikler ¢ikarilmaktadir.

Bu bolimde SMS goévdelerinden elde edilen yeni 6zel-
likler kullanilarak siniflandirma sonuglarinin iyilestirilmesi
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amaclanmaktadir. Zemberek kiitiphanesi yardimi ile SMS
govdesi sirastyla; tokenize edilir, kelime tipinde ise tokenize
edilecek ve kullanilmak iizere kaydedilecek eger kelime ti-
pinde degilse dzellik tipi kaydedilir. Ornek olarak verilen
Tablo 3 yeni yaklagimin girdi ve ¢iktilarini gostermektedir.

SMS govdelerinin Tablo 3’de 6rneklendirilen sekilde 6n
islemden gegirilmesi sonucu WEKA igerisindeki arff for-
matli dosyaya @attribute roots string satir1 eklenmistir. ro-
ots 0zelligi StringtoWordVector Filtresinden gegirilerek yeni
ozellik ¢ikarimlart i¢in kullanilir.

4.4 letterCaseNormalization Ozelligin Eklenmesi

Ciimle igerisindeki kiigiik bilyiik harf oran1 normalizasyonu
yapilarak letterCaseNormalization 6zelligi olusturulmustur.

4.5 Eklenen Ozellikler ile Basar1 Degisimlerinin
incelenmesi

Her bir adimda eklenen yeni dzellikler ve uygulanan yon-
temler siniflandirma modeli basarisina katkida bulunmus-
tur. Verisetinin sinif dagilimmin dengesiz olmasi nedeni ile
basar1 degerlendirmesi yapilirken mikro ve makro dogruluk
degerleri hesaplanmustir. Sekil 7°de ve Sekil 8°de test edilen
her bir algoritmanin yeni eklenen 6zelliklere bagli olarak de-
gisen makro ve mikro dogruluk oranlarma yer verilmistir.

B Temel Bicimsel Ozellikler

B Temel Bigimsel Ozellikler +
adressType +PartofDay

_ 78,57%

Random Forest
N <7 e el Dzellider ¢
87TR addressType + PartOfDay +
String2WordVector Filtresi

W Temel Bigimsel Ozellikler +
addressType + PartOfDay +
String2WordVector Filtresi+
letterCaseNormalization
Gzelligi

I 751
Jas

. ;0%

S o5
Naive Bayes
I o2
| EEUA
| WS

Bayes Net

I 0 45%

60,00% 80,00%

Sekil 7. Model Ciktilarinin Mikro Dogruluk Bazinda Eklenen
Ozelliklere Gore Karsilastiriimasi

Random Forest algoritmasi ile olusturulan model her
adimda en basarili sonuglar1 vermistir. Mikro dogruluk ba-
zinda incelendiginde, baslangicta Random Forest ile dogru
siniflandirilan 6rnek orant %78,57 iken yapilan ¢aligma-
lar sonucu bu oran %87,17’ye ¢ikarilmistir. Benzer sekilde
makro dogruluk bazinda elde edilen ¢iktilar incelendiginde
Random Forest’in tiim 6zellik testlerinde en yiiksek sonug-
lar1 verdigi goriilmiistiir.


http://www.abcd.com/
http://www.abcd.com/

Cok Katmanl Siizgegleme Mimarisi

Int. J. Adv. Eng. Pure Sci. 2019, |: 17-28

B Temel Bigimsel Ozellikler

B Temel Bigimsel Ozellikler +
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Random Forest
Temel Bigimsel Ozellikler +

* addressType + Part0fDay +
String2WordVector Filtresi

B Temel Bicimsel Ozellikler +
addressType + PartOfDay +
String2WordVector Filtresi+

7628% |etterCaseNormalization
Gzelligi

62,00%

Naive Bayes

Bayes Net

20,00% 40,00% 6000%

Sekil 8. Model Ciktilarinin Makro Dogruluk Bazinda Eklenen
Ozelliklere Gore Karsilastiriimasi

V. UYGULAMA METRIKLERIi

Sistem mimarisi sundugu ¢ok katmanli mimari sayesinde me-
sajlar1 daha hizli bir sekilde kategorize etmeyi hedefler. Bu
amaca yonelik yapilan ¢aligmalarin sonucunda mesajlarin sinif-
landirilmasinda dogruluk ve hiz artis1 gézlemlenmistir. Tablo
6’da “yalnizca siniflandirma modeli kullanilmas:” ve “cok kat-
manlt stizgegleme mimarisi kullanimi” durumlarinda elde edi-
len zaman ve dogruluk orant metriklerine yer verilmistir.

Tablo 6. Karsilastirmali Uygulama Metrikleri

Yalnizca Simiflan- g::: f?iﬁ:?\l,ii_
dirma Modeli Kul- g 9
lamidsfnda marisi Kullamldi-
s ginda
Onalamfl Mgsa} Siniflan- 23ms 19ms
dirma Siiresi (ms)
Dogru Smiflandirma Oram %87.17 9%93,48

(o)

Tablo 6’da elde edilen sonuglar géz 6niinde bulundurul-
dugunda “Cok Katmanl Siizge¢leme Mimarisi” kullanildi-
ginda bir mesajin ortalama siniflandirma siiresi azalmis ve
dogru siniflandirilma orani artmistir.

Tablo 7°de sistemin genel basarimini 6lgiimleyen bir
karmasiklik matrisi gosterilmistir. Karmagiklik matrisi {ize-
rindeki verilerin anlasilabilirligini arttirmak igin kesinlik ve
hassasiyet degerleri hesaplanmistir. Kesinlik (precision) po-
zitif olarak tahmin edilen bir durumdaki basariy1 gosteren
degerdir. Hassasiyet (recall) ise pozitif durumlarin ne kadar
basarili tahmin edildigini gdsteren degerdir.

Tablo 7 incelendiginde karmasiklik matrisinde bazi si-
miflarin birbiri ile karistirildig dikkat gekmektedir. Ozellikle
hatirlatici-ticari ve istenmeyen-ticari siniflar1 arasinda ytiik-
sek miktarda karigma oldugu gozlemlenmektedir. Bu kari-
sikligin sebebi ticari mesajlarin ve hatirlatict mesajlarinin
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igeriklerinin anlamsal ve bigimsel yonlerden benzer olabil-
mesi ile agiklanabilir. Ornegin ticari icerige sahip bir mesaj
govdesi “Ayakkabilarda sezon indirimi! Son giin 28 Eyliil! "
olsun. Bu mesaj anlamsal olarak degerlendirildiginde hem
“hatirlatic1” hem “ticari” mesaj niteligi tasimaktadir. Veri
seti lizerinde ornektekine benzer mesajlar incelendiginde bu
karigikligin sebebinin etiketleme islemindeki etiketleyici-
nin tercihidir. Ayni sekilde “istenmeyen” ve “ticari” simif-
larinda bir mesajin hangi siifa ait oldugu goreceli bir kav-
ramdir. Antalya’da bir otelin reklamini igeren kisa mesaj
yakin zamanda tatil planlayan birisi i¢in “ficari” kisa mesaj
niteligi tagirken, tatil planlamayan baska bir kimse i¢in “is-
tenmeyen” niteligi tastyabilir. Bu karmasikliklarin engelle-
nebilmesi i¢in sunulan 6neri “Sonug ve Gelecek Caligmalar”
basliginda agiklanmustir.

Ote yandan, Zemberek’in kullaniminin basariya etkisi
incelendiginde yapilan testler sonucu siniflandirma basari-
sinin %2 arttig1 gozlenmistir. Teorik olarak koklere ayrilan
kelimelerin StringToWordVector filtresine etkisi koklerine
ayrilmamis drneklere gore daha fazladir. Zemberek’ten elde
edilen kelime kokleri ve 6zellikler kullanilmadiginda olusan
dogruluk farkinin az olmasinin sebebi kullanilan veri setinin
kelime bazinda zengin olmamasindan kaynaklanmaktadir.
Daha genis bir cografyadan, farkl yas araliklar1 ve diisiince-
lerden insanlarin kisa mesajlari ile olusturulmus bir veri seti
ile yapilacak testlerde sonuglardaki farkin daha belirgin ol-
mas1 beklenmektedir.

Tablo 7. Karmagiklik Matrisi

Gergek Simif\

Tahmin Edilen  Kkigisel ticari hatirla- otp kod- isten-  Top P'rec1
tie1 larn meyen lam sion
Simf
kisisel 824 1 5 1 8 839 %98,21
ticari 0 226 15 3 1 245 %92,25
hatirlatict 7 36 464 2 1 510 %90,98
otp kodlar1 3 14 7 107 1 132 %81,06
istenmeyen 1 5 3 2 43 54 %79,63
Recall %98.68 %80.,14 %93.93 %93.04 %79.63

VI. SONUC VE GELECEK CALISMALAR

Bu ¢aligmada Tiirk¢e mesajlar i¢in metin siniflandirma yak-
lasimlarindan faydalanilarak mesajlari bes farkli kategoriye
aylran mesaj asistani uygulamasi ger¢eklenmistir. Mesaj-
lart siniflar halinde kategorize edebilmek i¢in mesajlarin ya-
pilart incelenip dogru sonuca gdtiirecek dzellikler belirlen-
mistir. Adim adim 6zellikler belirlenirken her yeni eklenen
ozelligin siniflandirma sonucuna etkisi incelenmistir. Sinif-
landirma sonuglarinin yeni 6zelliklere gore degisimini in-
celerken Naive Bayes, Bayes Net, J48 ve Random Forest
algoritmalart kullanilmistir. Yapilan ¢aligsmalar sonucunda
Random Forest yontemi %87,17 ile dogruluk orani ile en
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iyi siniflandirma algoritmas: olmus ve uygulamada bu al-
goritma kullanilmistir. Ayrica igerisinde 4 adet filtre bulun-
duran ¢ok katmanli slizgegleme mimarisi sayesinde 5 farkli
mesaj kategorisi %93 oraninda bir basar1 ile daha kisa sii-
rede gruplanabilmistir. Ucuz ve etkili bir iletigim yontemi
olan SMS, pazarlama, kisisel, dogrulama vb. bircok amacla
kullanilan bir yontemdir. Mesajlarin gesitliliginin artmasi
ile mesajlarin okunabilirligi ve erisilebilirligi azalmaktadir.
Gelistirilen uygulama ile kullanicilarin SMS gelen kutula-
rin1 daha organize ve verimli kullanmasini saglayarak, farkli
mesajlarin yogun bir sekilde bir arada bulunmasi yiiziinden
vakit ve enerji kaybinin engellenmesi saglanmustir.

Ote yandan belirlenmis sayida simfi bulunan organize
edilmis bir kisa mesaj gelen kutusu kullanicilarin gereksinim-
lerini karsilayabilir olmasina ragmen, gelecek caligmalarda
daha 6zellesmis bir gelen kutusu deneyimi i¢in kullanicila-
rin kendilerine ait siniflari olusturabilmesi ve sistemin egitile-
bilir olmas1 bu sayede kullanici memnuniyetinin ve kullanim
kolayliginin arttirilmasi hedeflenmektedir. Kullanicinin sinif
sayisini Ozellestirmesi gibi kendi mesajlar ile sistemi egite-
bilmesi kigisellestirilmis bir siniflandirma sistemini olusturul-
masina yonelik ¢aligmalar planlanmaktadir. Bu sayede veri
setinin etiketlenmesi sirasinda etiketleyicinin goreceli yakla-
stm1 nedeniyle olusabilecek hatalar kullanicinin sistemi kendi
mesajlari ile egitmesi sonucu en aza indirgenebilecektir.
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