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ONSOZ

20. yiizyilda internetin bulunmasi ve giiniimiizdeki bilgi teknolojilerinin hizli gelisiminin bir
sonucu olarak ortaya ¢ikan sosyal medya kavrami sosyal, kiiltiirel, ekonomik ve daha bircok alanda
yasamin Onemli bir parcasi haline gelmistir. Sosyal medya kavraminin ortaya ¢ikisi ile toplum
iizerinde bir takim degisiklikler meydana gelmistir. Ozellikle sosyal medyanin diisiik maliyetli,
hizl1 ve kolay erisilebilir olmasi insanlarin haber kaynaklarini degistirmesine neden olmustur.
Sosyal medyanin sagladigi bir¢ok avantaj yaninda getirdigi bir takim olumsuzluklar bulunmaktadir.
Sosyal medyadaki haberlerin kalitesi geleneksel haber kaynaklari ile kiyaslandiginda oldukca
diistiktiir. Cevrimici olarak haberler sunmak ucuz ve sosyal medya araciligi ile yaymak daha hizl
ve kolay oldugu i¢in, sosyal medyada finansal, politik veya sahsi ¢ikarlar saglamak amaciyla kasitli
olarak yanlis bilgiler iceren biiyiik miktarda sahte haber iiretilmektedir. Sosyal medyadaki sahte
haberler, bireylere ve toplumlara biiyiik 6l¢lide zarar vermektedir. Bundan dolay1 sahte haberlerin
tespit edilmesi problemi ortaya ¢ikmigtir. Sahte haber tespiti giincel ve aktif bir aragtirma alani
olmasina ragmen probleme daha Once optimizasyon bakis acisi ile yaklasan c¢aligma
bulunmamaktadir. Bu tez ¢alismasinda, sahte haber tespiti problemi ilk defa bir optimizasyon
problemi olarak ele alinmistir. Ayrica iki yeni adaptif optimizasyon algoritmasi da ilk defa bu tez
kapsaminda 6nerilmis ve sahte haber tespiti problemine uyarlanmigtir.

Doktora ¢alismam siiresince, degerli goriis ve katkilariyla beni yonlendiren, her konuda
Onerileri ile destegini esirgemeyen, bilimsel ¢aligma disiplinini bize kazandiran ve kiymetli
tecriibelerinden faydalandigim tez danismanim Sayin Prof. Dr. Bilal ALATAS’a tesekkiirii borg
bilirim.

Son olarak sadece tez doneminde degil, her zaman yanimda olup bana destek olan esim Dr.
Erdal OZBAY’a ve aileme tesekkiir ederim.

Feyza ALTUNBEY OZBAY
ELAZIG-2020



ICINDEKILER

Sayfa

ONSOZ ...ttt \Y
(0] 100) 23 4 15 23 TP TP v
O ZET oot vii
AABSTRACT ..ttt bbb viii
SERILLER LISTEST ...ttt itte ittt sttt ettt ettt bt btttk b et e bt ebb e et e et e sbe e saeesanennee iX
TABLOLAR LISTESI ..ottt Xi
SIMGELER ...ttt ettt stttk s et Rt R et R Rt R R R R R R ne R e r e Xii
KISALTMALAR ...ttt et Xiii
IR € 123 £SO PSRPPSRRP 1
O B A T NN 1 o] TP TP U PP PR PRRPRPPN 3
1.2, TEZIN KAPSAIML ...ttt b et e s b e s be e sb e e nne e e e esneebsenb e e b e eneenrennneas 4

2. VERI MADENCILIG. ..ottt 5
2.1. Veri MadenCiliZl STIECI .....ccueiviriiiririiiiieieit sttt b bt sr et snenr b 5
N R VT <3 141 ST R TR P 6

2.1.2. On Isleme ve Veri TEMUZIEME ............ccovivererereieeeeeieeeieteteseseesesae et ses s s esaesesssesessseesssesesesans 6

2.1.3. VEri DONUSTIIINEG ....ecuveieieieieitieitieitieiesitesieestee it e stestesseesaeesseesbeesbeesbeeseesseesbeesseesaeenseansesnsesseeses 6

2.1.4. Veri Madenciligi Algoritmasimin Uygulanmasi..........ccccoevrireiiinininenisineeeeee e 6

2.1.5. Sonuglarin Yorumlanmasi / Degerlendirilmesi .........cccveveiierienieiisiesie e 7

2.2. Veri MadenciliZi MOEIIETI. . ....cciiiiiiiiiie ettt r et s nneenas 7
2.2.1. Tahmin EdiCi MOGEIET .........cviiiiiicece e 7

2.2.2. TanimIay1ct MOAELIET ......c.eoiuiiiiiiiiiicee s 8

3. OPTIMIZASYON ..ottt 10
3.1. Optimizasyona Genel BaKI§ ........coeiiiriiiiriiiiiieese sttt st 10
3.2. Metasezgisel AIGOTITMAIAT ..o bbbt 11
4. SAHTE HABER TESPITI ...ttt 15
4.1, SANtE HADEE INEAIT? ...ttt bbbt 15
4.1.1. Sahte Haberin TanIMI........cceiieiiiiiiiiiieniiesie ettt b e sne e 15

4.1.2. Sahte Haber Ile Tliskili KAVIAMIAT ......ccvoviviieiecicceiceee ettt 16

4.1.3. Sahte Haber Kavraminda Anahtar ROIIET ..........ccccoviiiiiiiiiiiicceee e 17

4.2. Sahte Haberlerin Toplum Uzerindeki EtKileri..........cccooveveviueiiicueieceeeceeee e 17
4.3. Sahte Haberleri Tespit EtMenin ONemi..........co.ceiiveueiiieieiireisisesee s 18
4.4. Sahte Haber Belirlemenin ZorTuKLart ..........coooiiiiiiriir i 19
4.5. Sahte Haber Tespiti ile I1gili Literatiir TATAMASI............eeviverriireiiseressseiesese e 20
4.5.1. Icerik Temelli Sahte Haber Tespiti YaKIaSIMIATT .........cccvoveeveveverereeeereeeereieseseseeeeee e 20

4.5.2. Baglam Temelli Sahte Haber Tespiti Yaklagimlart .........cccooeoveiiiinienieiec e 25

5. UYGULAMADA KULLANILAN ALGORITMALAR, YONTEM VE VERi KUMELERI......... 28
5.1. Gri Kurt Optimizasyon AIZOTIEMAST........cceiiiiiiiiiiiiee s e 28
5.1.1. Algoritmanin ITham Kaynagi..........cccceuiverireiiieiiiisieseisse e 28

5.1.2. Matematiksel Model V& AlGOFItMA ........ccoiiiiiiiiee e 29

5.2. Salp Siirtisti Optimizasyon AIZOTIEMAST .......ccoviiiiiiiiiiie e 35
5.2.1. Algoritmanin ITham Kaynagi............cccceviiueirieisiiieiieiisssese e 35

5.2.2. Salp Zincirlerinin Hareketi i¢in Onerilen Matematiksel Model ...........cccoevevevereveeecerrneennnnns 35



5.3. Adaptif Salp Siiriisii Optimizasyon AIZOTItMALAIT.........ccceviiiiiiiiieiee e 38
5.3.1. Dogrusal Olmayan Sekilde Azalan Atalet Agirlikli Salp Siiriisii Optimizasyon

ATLGOTIEINAST 1.ttt b E e E R b b e e n e Rt n e 39

5.3.2. Osilasyon (Salinim) Atalet Agirlikli Salp Siiriisii Optimizasyon Algoritmasi .................... 40

5.4. Denetimli Yapay Zeka AlZOritmalari.........ccoooveiviiiiiiiieiieseseeseesee e 40

5.5. Veri On IS1eme AQIMIAIT......c.cvviieieeiciiic ettt ettt sttt be bt tans 45

5.6. Sahte Haber Veri KIMEIETT .......ccveiriiiiiiiiii e 47

5.6.1. BuzzFeed Politik Haber Veri KIMEST ........cooiiiiiiiiiiiiii it 47

5.6.2. Rastgele Politik Sahte Haber Veri KUMESi........ccoovviiiiiiiiiciene e 48

5.6.3. LIAR Sahte Haber Veri KIMEST.......ccciiiiiiiiiiiieieiesie ettt 49

5.6.4. ISOT Sahte Haber Veri KUMEST ....c.cicviiiiiiiiieiieiieie e 49

5.7. Performans Degerlendirme OIGHEIETT ...........ccevriviveiieiiiesciiie e 50

5.8. Optimizasyon Algoritmalarinin Sahte Haber Tespiti igin Modellenmesi..........cc.ccovvverveieinnnnennnn 51

5.9, FIIEAMAN TESTE .eveeeiiiriieceere ettt r e r et n e r et r e nn e enenr e erennes 52

510, KU GIATIZE ..veiveiie ettt b et b et e e be e s be e nb e e nneenneenreeneenne e e 53

6. DENEYSEL BULGULAR VE TARTISMA .......coeiuiitiiiiitietiiteeteetestestestesteseaeseeseeressesvestessensesens 55

6.1. BuzzFeed Politik Haberler Veri Kiimesinden Elde Edilen Sonuglar ...........ccoceveeviiiiiiiiiiciinnnne 55

6.2. Rastgele Politik Haberler Veri Kiimesinden Elde Edilen Sonuglar...........ccoccovveviiiiiniincinciiennne 62

6.3. LIAR Veri Kiimesinden Elde Edilen SONUGIAr...........cccoiiiiiiiiiiiiciccce e 70

6.4. ISOT Veri Kiimesinden Elde Edilen SONUGIAT ...........cocuiiiiiiiiiieiieiecie e 77

T SONUCGLAR ......coootieeeseeeee et ettt eet et s st s st s it et e ettt en st e s e et ettt et e et en et en s et en s eesnes 84

NG NN T 2 RSP 86
OzGECMIS

Vi



OzET

Siirti Zekas1 Tabanli Yontemler Kullanilarak Cevrimigi Sosyal Aglarda
Sahte Haber Tespiti

Feyza ALTUNBEY OZBAY
Doktora Tezi

FIRAT UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiisii
Yazilim Miihendisligi Anabilim Dali
Ocak 2020, Sayfa: xiii + 95

Son yillarda, sosyal medyanin hizli gelisimi insanlarin bilgiye erisim bigimlerini degistirmistir.
Kullanicilar, diinyadaki sosyal, ekonomik, politik ve bilimsel olaylar hakkindaki bilgilere sosyal medya
araciligiyla erismektedir. Sosyal medyadaki haberlerin video ve resimler icermesi, televizyon ve gazete gibi
geleneksel haber platformlarinin 6nemini yitirmesine neden olmaktadir. Ayrica, ¢evrimici sosyal medya,
bilgiye kolay erigim, diisiik maliyet ve bilgilerin hizla yayilmasi gibi avantajlar da saglar. Sosyal medya
bir¢ok avantaja sahip olsa da, maalesef, sosyal medyadaki haberlerin ¢ogu kotii niyetli kisiler tarafindan
degistirilebilir ve bu nedenle bu haberler giivenilir olmayabilir. Bu tiir haberler sosyal medya iizerinden hizli
yayilir ve sosyal medya okuyuculari ve kullanicilar1 tizerinde olumsuz etkiye neden olur. Bu nedenle, sahte
haberlerin neden oldugu olumsuz etkiyi azaltmak i¢in ¢evrim i¢i sosyal medyadaki sahte haberlerin tespit
edilmesi gerekmektedir. Sahte haber tespiti yeni bir arastirma alan1 olmasina ragmen ¢ok dikkat cekmektedir.

Bu tez ¢caligmasinda, oldukga popiiler ve ilgi ¢ekici ¢evrimigi sosyal medya problemlerinden biri olan
Sahte Haber Tespiti problemi bir optimizasyon problemi olarak ele alinmistir. Optimizasyon calismasi
sirasinda ikisi ilk defa bu tezde o6nerilen yeni adaptif optimizasyon algoritmalari olmak {izere dort adet
metasezgisel optimizasyon algoritmasi kullanilmig ve literatiirde kullanilan otuz adet denetimli yapay zeka
algoritmast ile sahte haber tespiti sonuglar1 kiyaslanmstir. Onerilen ydntem gok yeni olmasina ragmen, umut
verici sonuglar elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Cevrimi¢i sosyal medya, Sahte haber tespiti, Optimizasyon yontemleri.
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ABSTRACT

Fake News Detection in Online Social Networks Using Swarm Intelligence
Based Methods

Feyza ALTUNBEY OZBAY
Ph. D. Thesis

FIRAT UNIVERSITY
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Software Engineering
December 2019, Pages: xiii + 95

In recent years, the rapid development of social media has changed the way people access information.
Users can access information about social, economic, political and scientific events in the world through
social media. The fact that the news on social media includes videos and pictures causes the loss of
importance of traditional news platforms, such as television and newspapers. In addition, online social media
provides advantages such as easy access to information, low cost and rapid dissemination of information.
Although social media has many advantages, unfortunately, most of the news on social media may be
changed by malicious people and therefore, it may not be reliable. Such news spreads quickly through social
media and causes a negative impact on social media readers and users. Therefore, to reduce the negative
effects of fake news, fake news on social media needs to be detected. Although fake news detection is a new
area of research, it has attracted much attention.

In this thesis, Fake News Detection problem, one of the most popular and interesting online social
media problems, has been considered as an optimization problem. During the optimization study, four
heuristic optimization algorithms have been used, two of them have been proposed for the first time in this
thesis, which are the new adaptive optimization algorithms and thirty supervised artificial intelligence
algorithms used in the literature and fake news detection results have been compared. Although the proposed
method is very new, promising results have been achieved.

Keywords: Online social media, Fake news detection, Optimization methods.
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1. GIRiS

Altmigh yillarin baginda, Amerika Birlesik Devletleri’nde (ABD) olas1 bir niikleer savas
sirasinda askerlerin giivenli bir sekilde iletisim kurabilmesi igcin RAND Corporation adli kurulus
tarafindan gelistirilen bir bilgisayar ag1 internetin gelisiminde ilk adim olmustur. Sonrasinda 1969
yilinda, ABD Savunma Bakanlig1 tarafindan bilgisayarlar arasinda ag iletisimi gergeklestirmek i¢in
baglatilan ARPANET (Advanced Research Project Agency Network) ile gelisimini siirdiirmiistiir
[1]. Zaman igerisinde bilim adamlar1 ve arastirmacilar tarafindan birbirleriyle daha kolay iletisim
kurabilmek i¢in gelistirilen internet, 1990’lu yillar itibariyle yazilim ve diger unsurlar tarafindan
da tamamlanarak piyasaya siiriilmiis ve ticarilestirilmistir. Gliniimiizde ise, artik insanlarin
herhangi bir kurum veya kuruluga bagli olmadan istedikleri an erigebildikleri bir ortam haline
gelmistir. internetin biiyiik gelisimi, insanlarm hayatim ekonomik, kiiltiirel, siyasi ve daha birgok
acidan 6nemli 6lcilide degistirmistir. Bu yeni teknolojik gelisim ve degisiklikler sayesinde, insanlar
sosyal medya olarak adlandirilan bilgi paylasim sayfalari (blog), sosyal aglar ve birgok yeni kavram
ile tamigsmigtir. Hayatimiza giren bu yeni kavramlar ile insanlar, mekdn ve zaman kavrami
olmaksizin daha kolay, diisiik maliyetli ve etkili iletisim kurmustur.

Sosyal ag ve sosyal medya kavramlar1 genellikle birbirinin yerine kullanilsa da, aralarinda
bazi farkliliklar vardir. Sosyal ag, sosyal medyanin genel bir kullanim alanidir. Sosyal aglarin
kullanimu ile insanlar birbiri ile iletisime gecerler, resim, video paylasirlar ve birbirlerine ¢evrimigi
iletiler gonderirler. iletisim kurabilmek amaci ile her gecen giin yeni kullanicilarin eklendigi sosyal
aglar giderek biiyiiyen bir platforma doniismektedir. Sosyal medya ise, insanlarin igerik
olusturdugu, paylastigi, yer imi ve ag olusturduklari daha genig kapsamli bir iletisim aracidir.
Kaplan and Haenlein [2] sosyal medyay1 “Web 2.0 ideoloji ve teknolojine gore olusturulan ve
kullanicilar tarafindan igerik olusturulmasina ve degistirilmesine izin veren internet temelli
uygulamalarin bir grubu” olarak tanimlamistir [2]. Kapsam ve islevsellikleri ¢ok gesitli ve zengin
bir sosyal medya ekolojisi vardir. Sosyal medya, sosyal aglar (Facebook, Myspace, Ning, Orkut
vb.), video paylasim platformlar1 (Youtube, Vimeo, Dailymotion vb.), resim paylasim platformlari
(Flickr, Wallspace, ShutterBox vb.), Wiki (Wikipedia, Webopedia, Wetpaint vb.), is sosyal
sayfalar1 (Facebook, Google+, LinkedIn vb.), blog sayfalari (WordPress, TypePad, Blogger vb.),
aragtirma sayfalar1 (Google, Yelp, CitySearch, Yahoo vb.), mikro blog (Twitter, Tumblr, Freind
Feed vb.), sosyal imleme sayfalar1 (Pinterest, Reddit, Digg vb.) olarak farkli kategorilere ayrilabilir.
Sosyal medya ve sosyal medyanin kapsadig1 ag yapilart Sekil 1.1°de verilmistir.

Sosyal medyanin giinliik hayatimizin vazgecilmez bir pargasi olusu ile arastirmacilarr da
sosyal medya da yonlendirmistir. Bilimsel bir aragtirma alani olarak, sosyal medya kavrami

literatiirde 2000°1i yillarda ortaya ¢ikmis ve o tarihten beri hizla gelisimini siirdiirmektedir.



Arastirmacilar, sosyal medyanin toplum {izerindeki olumlu ve olumsuz etkilerini, gelisen teknoloji

ile ortaya ¢ikan sosyal medya problemlerini incelemek i¢in her gecen giin ¢aligmaktadir.

Resim Paylasim
[Flickr, Wallspace,

ShutterBox vb.] Wikiler
Video Paylasim [Wikipedia,
[Youtube, Vimeo, Webopedia,
Dailymotion vb.] Wetpaint vb.]
is Sosyal
. Sayfalan
Sosyal Imleme [Facebook,
Sayfalan I~ Google+, LinkedIn
[Pinterest, Reddit, Y Sosyal Medya vb]
Digg vb.] -
X | Sosyal Ag
Mikro Blog [Facebool_<,
[Twitter, Tumblr, Myspace, Ning,
Friend Feed vb.] Orkutvb]
Arastirma
Sayfalar Blog
[Google, Yelp, [WordPress,
CitySearch, Yahoo TypePad, Blogger
Vb] Vb]

Sekil 1.1. Sosyal medya ve kapsami

Sosyal medya, hizli olmasi, kullanim kolaylig1 saglamasi, bilginin hizli bir sekilde yayilimini
saglamasi nedeniyle kiiltiir, politika, egitim, saglik ve akademik gibi bircok alanda akimlari
belirleyen bir rehber konumundadir. Giiniimiizde, sosyal medyaya katilmanin faydalar yalnizca
basit bir sosyal iletisim ag1 olusturmakla sinirlt degildir, ayn1 zamanda itibar ve kariyer firsatlart
elde etmek veya dogrudan ya da dolayli olarak maddi gelir elde etmek anlaminda da 6nemli firsatlar
sunmaktadir [3]. Ayrica, is yerlerinin birgogu, sosyal aglari bir tanitim araci olarak kullanarak tiriin
veya hizmetlerini tanitmaktadir. Farkli amagclar i¢in kullanilan sosyal medyanin 6nde gelen

bazilariin Temmuz 2019 tarihindeki aktif kullanici sayisi Tablo 1.1’de verilmistir [4].

Tablo 1.1. Sosyal medyadaki aktif kullanic1 sayilari

Sosyal medya | Aktif kullanici sayis1 (milyon)
Facebook 2,375

YouTube 2,000

Twitter 330

LinkedIn 310

Instagram 1,000

Pinterest 265



https://www.wikizeroo.org/index.php?q=aHR0cHM6Ly9lbi53aWtpcGVkaWEub3JnL3dpa2kvRmFjZWJvb2s
https://www.wikizeroo.org/index.php?q=aHR0cHM6Ly9lbi53aWtpcGVkaWEub3JnL3dpa2kvWW91VHViZQ
https://www.wikizeroo.org/index.php?q=aHR0cHM6Ly9lbi53aWtpcGVkaWEub3JnL3dpa2kvVHdpdHRlcg
https://www.wikizeroo.org/index.php?q=aHR0cHM6Ly9lbi53aWtpcGVkaWEub3JnL3dpa2kvTGlua2VkSW4
https://www.wikizeroo.org/index.php?q=aHR0cHM6Ly9lbi53aWtpcGVkaWEub3JnL3dpa2kvSW5zdGFncmFt
https://www.wikizeroo.org/index.php?q=aHR0cHM6Ly9lbi53aWtpcGVkaWEub3JnL3dpa2kvUGludGVyZXN0

Sosyal medyadaki kullanici faaliyetlerinin devam eden biliylimesine paralel olarak
kullanicilar tarafindan olusturulan verinin hacmi artmaktadir. Hacmi biiyliyen verinin kontrol
edilmesi zorlastig1 i¢in sosyal medya, kullanicilar olumsuz etkileyip, temelsiz ve ¢eliskili ifadeler
ile kafalarim karistirmaktadir. Bilgi ¢caginda, biiyiik bilgilerin dikkatli bir bicimde analiz edilmeden
ve degerlendirilmeden yayilmasi bilgiyi bir yiik haline getirmistir. Yapilan bir aragtirmada birgok
insanin Twitter’daki yanlis bilgileri retweet ettigini bildirmistir [5]. Yanlis bilgi, tim bilgi
kategorilerindeki gerceklerden daha hizli, uzak, derin ve genis bir alana yayilir. Ozellikle, sosyal
medyanin artan popiilerligi insanlarin haber tiikettikleri platformlari degismesi ile televizyon,
radyo, gazete gibi geleneksel haber ortamlari yerini Cevrimigi Sosyal Medya (CSM) ortamlarina
birakmistir. Haberlere sosyal medya iizerinde erisilmesi, geleneksel ortamlara gore hiz, maliyet ve
erisim bakimindan birgok avantaja sahip olmasina ragmen, sosyal medyadaki haberlerin kalitesi
geleneksel ortamlara gore oldukga diisiiktiir. Gittikge daha fazla insanin sahte haberleri okumasi ve
gercekmis gibi kabul etmesi politika, finans, askeri, bilim, egitim alanlarin1 6nemli ol¢iide

etkileyerek topluma biiyiik zararlar verebilir.

1.1. Tezin Amaci

Bu tez ¢aligmasinda oncelikle bilgisayar teknolojileri ile birlikte yasamimiza giren sosyal
medya ve sosyal ag kavramlari, aralarindaki iliskiler ve farkli kullamim alanlar1 anlatilmaya
caligilmustir. Daha sonra tez konusunun temel konusu olan sahte haber tespiti problemi, problem
ile iligkili kavramlar, 6zellikleri, tespit edilmesi sirasinda yasanan giigliikler ve probleme ¢oziim
getirmek igin literatiirde yer alan farkli bakis agilart incelenerek derin bir analiz yapilmustir.
Literatiirde yapilan ¢aligmalar, sahte haber tespiti problemi i¢in igerik ve baglam 6zelliklerini goz
Online alinarak makine O0grenmesi ve derin 6grenme tabanli yontemler kullanmiglardir. Bu
calismada ise popiiler ve ¢ok yeni olan bir CSM problemi olan sahte haber tespiti problemi ilk defa
bir optimizasyon problemi olarak ele alinmistir. Calismada Gri Kurt Optimizasyonu (GKO) ve Salp
Siirtisii Optimizasyonu (SSO) algoritmalari sahte haber tespiti problemine uyarlanmis ve dort farkli
veri kiimesi tizerinde yontemlerin etkinligi test edilmistir. Ayrica bu tez kapsaminda yeni adaptif
optimizasyon algoritmalarinin gelistirilmesi amaglanmistir. Bu amagla Salp Siiriisii Optimizasyon
algoritmasina atalet agirligi adinda yeni bir kontrol parametresi eklenerek iki farkli adaptif yontem
onerilmistir. Onerilen yeni yontem de dort veri kiimesi iizerinde test edilerek, yontemlerin bagarilart
farkli metrikler tizerinden karsilastirilmistir.

Bu tezin literatiire katkilar1 genel olarak su sekilde 6zetlenebilir:

e Sosyal medya ve ¢evrimici sosyal medya ile ilgili temel bilgiler sunmaktadir.



e Bu calismada sosyal medyada sahte haber tespiti ile ilgili literatiirde yer alan ¢aligmalar
ve Onerilen yontemler bir araya getirilerek farkli kategorilere ayrilmustir. Problem ile ilgili
detayl1 bir analiz yapilmstir.

e Optimizasyon, metasezgisel yontemler, veri madenciligi ve sosyal medyada sahte haber
tespiti problemi hakkinda temel bilgiler sunulmaktadir.

e Bu caligmada c¢evrimi¢i sosyal medyada sahte haber tespiti probleminin
siiflandirilmasinda daha dnce hi¢ kullanilmayan optimizasyon yontemi kullanilmstir.

¢ Bu tez kapsaminda ayrica iki yeni adaptif optimizasyon algoritmasi onerilmistir.

e Tez kapsaminda gelistirilen yontem daha ¢ok yeni olmasina ragmen umut verici sonuglar

elde edilmistir.

1.2. Tezin Kapsam

Bu tez calismasi yedi temel boliimden olusmaktadir. Birinci bdliimde, internetin hizli
gelisimine paralel olarak ortaya gikan sosyal medya ve sosyal ag kavramlar1 hakkinda temel bilgiler
verilmistir ve tezin amaci agiklanmugtir.

Ikinci béliimde, veri madenciligi hakkinda temel bilgiler verilmistir.

Ucgiincii boliimde, optimizasyon ve metasezgisel algoritmalar hakkinda bilgiler verilmistir.

Dordiincii boliimde, sahte haber tespiti problemi, problem ile iligkili kavramlar, 6zellikleri,
tespit edilmesi sirasinda yasanan giigliikler ve probleme ¢6ziim getirmek igin literatiirde yer alan
farkli bakis agilar1 incelenerek sahte haber tespiti problemi hakkinda detayli bir analiz yapilmustir.

Besinci boliimde, kullanilan optimizasyon algoritmalari, tez kapsaminda onerilen adaptif
optimizasyon algoritmalari, denetimli yapay zeka algoritmalari, veri 6n islem adimlari,
siiflandirma igin kullanilan sahte haber tespiti veri kiimeleri ve elde edilen deneysel sonuglari
kargilagtirmak i¢in kullanilan istatistiksel test yontemi hakkinda ayrintili bilgiler verilmistir.

Altinc1 boliimde, 2 tanesi bu tez ¢aligmasi kapsaminda onerilen yeni adaptif optimizasyon
algoritmasi olmak tizere 4 farkli optimizasyon algoritmasi ile 30 tane denetimli yapay zeka
algoritmasinin sahte haber tespiti i¢in kullamilan veri kiimelerinde elde ettigi test sonuglar
kargilagtirmali verilmistir. Elde edilen sonuglarin istatistiksel olarak degerlendirilmesi igin
Friedman testi kullanilmig ve test sonuglari da bu bdliimde verilmistir. Ayrica kullanilan
optimizasyon yontemleri i¢in kutu grafigi gosterimleri ve tiim yontemlerden elde edilen sonuglarin
dort farkli performans degerlendirme kriterine gore degerlendirildigi grafiksel gosterimler de bu
bolimde yer almaktadir.

Yedinci boliimde, tezde yapilan galismalar ve elde edilen sonuglar degerlendirilmis, ileriye

doniik calismalar i¢in 6nerilerde bulunulmustur.



2. VERI MADENCILIGI

Teknolojinin muazzam gelisimi ile birlikte elektronik ortamlarda depolanan veri miktari
hizla artmaktadir. Insan analizi ve soyutlama, hem biiyiik boyutlu 6zelliklere sahip hem de ¢ok
sayida 6rnege sahip olan bu biiylik veriler i¢in uygun degildir. Ayrica verilerin biiylime hizi, el ile
yapilan analiz hizinin ¢ok iizerindedir. Bu durum, insanlara yararl bilgileri toplamak, biiylik veri
kiimelerini otomatik olarak ve akillica analiz etmeye yardimei olmak i¢in yeni tekniklere ve
araglara ihtiyag duyulmasina neden olmustur. Artan ihtiyag, veri madenciligi kavramini ortaya
cikarmustir.

Veri madenciligi ile ilgili birgok tanim yapilabilir. Fakat en genel ifade ile veri madenciligi,
biiyiik bir veri kiimesinden anlamli ifadelerin ¢ikarilmasi, kesfi ve analiz edilmesi siirecidir [6].

Veri madenciligi, bilyilik veri kiimelerinde, bilgi edinmenin en giiglii yollarindan biridir ya
da makine 6grenmesi ve yapay zekd teknikleri yardimiyla veriler arasindaki temel iliskileri

saptamanin en iyi yaklagimlarindan biridir.

Yorumlama/
Degerlendirme

W

On islenmis/
Temizlenmis

* veri

veri

Veri I

4
| Déniis tiiriilmiis |

Sekil 2.1. Veri madenciligi adimlari

2.1. Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligi birbirini takip eden adimlardan olusan bir siiregtir ve bu siire¢ 5 adimda
incelenebilir:

Bu adimlar Sekil 2.1°de gosterilmistir.



o Veri se¢imi

¢ On isleme ve veri temizleme

e Veri donlstiirme

e Veri madenciligi algoritmasinin uygulanmasi

¢ Sonuglarin yorumlanmasi / degerlendirilmesi

2.1.1. Veri Se¢imi

Biiyiikk miktarda verinin tek bir veri kiimesinde veya veri ambarinda birlestirilmesi veri
madenciligi uygulamalari i¢in 6nemlidir. Bu adimda, veri madenciligi yapilacak uygulama alaniyla
ilgili bir veri kiimesi olusturmak icin bircok farkli veri kaynagindan veri secilir. Bu adim veri

madenciligi uygulamalarinda en fazla zaman alan adimdir.

2.1.2. On Isleme ve Veri Temizleme

Gergek diinyada, baz1 veriler genellikle ham, giiriltiilii, eksik ve tutarsizdir. Verinin
kalitesinin yiiksek olmasi, veri madenciligi algoritmasinin giivenilir sonuglar iiretebilmesi igin
gereklidir. On isleme ve veri temizleme adiminda, giiriiltii olarak adlandirilan eksik verileri
temizleme islemleri yapilir. Veri temizleme islemleri sayesinde; eksik degerler doldurulur,

gurtiltiiler diizeltilir, aykir1 degerler belirlenerek, silinir ve tutarsizliklar giderilir [7].

2.1.3. Veri Doniistiirme

Doniistim siireci verileri degistirir ve birlestirerek bilgiyi kesfetmeye uygun yapisal bigime
doniistiiriir. Doniislim siireci bir takim alt siirecler kullanarak bir sonraki adim i¢in veriyi uygun
hale getirir. Bu alt siiregler asagida siralanmustir [8]:

e Aykur verileri veriden kaldirir.

o Diisiik seviyeli verilerin {ist diizey kavramlarla degistirerek verileri genellestirir.

o Oznitelik verilerini dlgeklendirerek ve belirli bir aralikta ayarlayarak veriyi normallestirir.

e Yeni oOzellikler bulmak ve belirli nitelik gruplarina ekleyerek bilgi kesfi siirecini

kolaylastirir.

2.1.4. Veri Madenciligi Algoritmasinin Uygulanmasi

Onceki adimlar kullanilarak hazir hale getirilen veriye ¢calismanin amacina gore belirlenen
bir ya da daha fazla veri madenciligi algoritmasi uygulanarak sonuglar elde edilir. Gerekli

durumlarda farkli yontemlerde birlestirilerek veriye uygulanabilir.



2.1.5. Sonug¢larin Yorumlanmasi / Degerlendirilmesi

Veri madenciligi algoritmasi, veriler iizerinde uygulandiktan sonra sonuglar elde edilir ve bu
sonuglar degerlendirilir, yorumlanir ve c¢alismanin dogru bir sekilde sonuglandirilip
sonuglandirilmadig arastirilir. Bu asamada birden fazla yontem kullanilmigsa, bu yontemlerin

karsilagtirmasi yapilir.

2.2. Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciliginde kullanilan modeller Sekil 2.2’de goriildiigii gibi tahmin edici modeller

ve tanimlayicit modeller olmak iizere iki ana baslik altinda toplanabilir.

Veri Madenciligi
Modelleri
Tahmin Edici Tanmmlayici
Modeller Modelleri
. Birliktelik
Smiflandirma Regresyon Kiimeleme Kurallart

Sekil 2.2. Veri madenciligi modelleri

2.2.1. Tahmin Edici Modeller

Tahmin edici modeller belirli bir 6zelligin agik degerini tahmin eder. Model sinif iiyeligine
gore tahminde bulunuyorsa siniflandirma modeli veya basitge siniflandirict denir. Model gok gesitli

olas1 degerlerden bir say1 6ngoriiyorsa, o zaman regresyon modeli olarak adlandirilir.

Siiflandirma

Siiflandirma, farkli durumlar arasindaki iliskiyi ve farkli nesnelerin 6zelliklerini anlamak
icin kullanilan en popiiler veri madenciligi modellerinden biridir. Siifi bilinmeyen nesnelerin
sinifini tahmin etmek i¢in siniflar tanimlayacak bir modele ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu amagla veri
madenciligi bir dizi egitim verisini analiz ederek bir model bulma siirecini kapsar. Siniflandirmayi
gerceklestirmek i¢in, hedef veri kiimesi rastgele olarak egitim seti ve test seti olarak adlandirilan
iki 0zel ve kapsamli kiimeye boliinmiigtiir. Egitim verilerinden, kosullu ozellikler ve karar
nitelikleri arasindaki iliskiyi inceleyerek, kavramlar1 tanimlamak igin bir model (veya bir islev)
tiretilmistir. Elde edilen model, tahmin (eger... Oyleyse) kurallar1, karar agacglari, matematiksel

formiiller veya sinir aglar1 gibi gesitli sekillerde sunulabilir. Model, test veri kiimesindeki her veri



orneginin siifini tahmin etmek i¢in kullanilir. Sniflandirma gérevinin temel amaci, siniflandirma
dogrulugu oranini (dogru tahmin sayisinin test veri kiimesindeki toplam tahmin sayisina orant) en

tist diizeye ¢ikarmaktir [9].

Regresyon

Regresyon, ¢ok sayida veri 6gelerinin, gercek degerli tahmin degiskenlerine eslenildigi bir
ogrenme yontemidir. Farkli regresyon uygulamalarindan birinde, bir ormanda mevcut olan biokiitle
miktarinin tahmin edilmesi, bir digerinde hastanin tani testlerine ait veri setleri ile hayatta kalip
kalamayacaginin 6ngoriilmesi bir baskasinda ise yeni bir iiriiniin tiiketici talebini karsilamasina
yonelik tahmin etme ihtimallerini ortaya koymaktadir. Tiim bu uygulamalarda kullanilan model
stirekli bir hedefi tahmin etmek icin egitilmektedir. Regresyon gorevleri genellikle nicel sinif
etiketine sahip siniflandirma goérevleri olarak degerlendirilmektedir. Tahmin yontemleri, Dogrusal
Olmayan Regresyon (Nonlinear Regression-NLR) ve Dogrusal Regresyondur (Linear Regression-
LR) [10].

2.2.2. Tammmlayic1 Modeller

Bu modeller mevcut verilerdeki 6rnekleri tanimlar ve temel olarak anlamli alt gruplar
olusturmak i¢in kullanilir. Benzer 6rneklerin bir araya toplanarak veri karmasikliginin azaltilmasi
kiimelemeyi olusturur. iki ya da daha fazla 6rnegin ne kadar siklikla birlestigi yani benzerlik

tespitlerinin yapilmasi ise birliktelik kurali olarak bilinir.

Kiimeleme

Kiimeleme, bilinen bir sinif etiketine danigsmadan veri 6rneklerinin birlikte gruplandirildigi
siniflandirmaya benzer bir veri madenciligi gorevidir. Kiimelemede, veri gruplamalar1 6nceden
tanimlanmamuistir, bunun yerine, gergek verilerde bulunan 6zelliklere gore veri nesneleri arasindaki
benzerlikleri bularak iiretilirler. Bu benzerlige dayanarak, veri kiimesi farkli grup veya kiimelere
ayrilir. Gruplar igerisindeki nesnelerin benzerligi grup disindaki nesnelerin benzerliginden daha
fazladir. Bagka bir ifadeyle, iyi bir kiimeleme algoritmasi kiime i¢i benzerligi en Ust diizeye

cikarmali ve kiime i¢i benzerligi en aza indirmelidir [11].

Birliktelik Kurallar:

Kural kesfi, biiyiik veri kiimelerindeki veri maddeleri arasinda ilging iligkileri kesfeden bir
stirectir. Bu iligkiler her zaman verilen veri kiimesinde yer alan bilgileri temsil eder. Bu bilgi
Onerme mantigina gore (eger... Oyleyse) olarak ifade edilir. Bu kurallara genellikle birliktelik

kurallar1 denir. Bir birliktelik kuralinda, dnceki boliim, verilen veri kiimesinde bulunan bir 6geyi



veya O0gelerin bir kombinasyonunu temsil eder ve sonraki boliim, dnceki 6geyle birlikte bulunan

bir 6geyi temsil eder [11].



3. OPTIMIiZASYON

3.1. Optimizasyona Genel Bakis

Optimizasyon, en iyileme anlamina gelmektedir. Bir diger tanimui ile belirli sartlart
saglayacak sekilde miimkiin olan en iyi ¢6ziimii elde etme iglemidir [12]. Belirli sinirlar i¢inde,
bilinmeyen parametre degerlerinin bulunmasini igeren bir problem ise optimizasyon problemi
olarak tanimlanir.

Tek amacli, dogrusal olmayan, kisithh bir minimizasyon problemi matematiksel olarak

Denklem 3.1-4’deki gibi ifade edilebilir.

Minimize: f(x) (3.1)
Kisitlar: gi(X1, X2, X3, ..., X#-1, Xn ) >0, i=1,2,...,m 3.2
hi(X1, X2, X3, ..., xn-1, Xn ) =0,i=1,2,...,p (3.3
Ibi<xi<ubi,i=1,2,...,n (3.4)

f(x), problemin amag¢ fonksiyonudur. Verilen denklemlerde n degiskenlerin sayisini ifade
eder. m esitsizlik kisitlayicilarini, p esitlik kisitlayicisini, 1bi i. degiskenin alt sinirin1 ve ubj ise i.
degiskenin iist sinirin1 gosterir.

Optimizasyon probleminin karar degiskenleri iizerinde hicbir sinirlama yoksa sinirlayicisiz,
en az bir sinirlama olmasi halinde ise matematiksel model sinirlayicili olur. Eger problem bir tek
donem i¢in ¢oziilecekse statik model, birden fazla donem gdz dniine alinarak ¢oziilecekse dinamik
model kullanilir. Modelin algoritmada isletilmesi sirasinda, kesin parametre veya girdiler
kullaniliyorsa model deterministik, olasilik 6zelligi varsa stokastiktir Modelin birden fazla amact
varsa, ¢ok amagli problem olarak adlandirilir. Siirekli optimizasyon problemlerinde, karar
degiskenlerinin tamam pozitif reel degerler alirken kesikli optimizasyon problemlerinde biitiin
karar degiskenlerinin tamsayi degerler almasina gerek yoktur. Karar degiskenlerinin
kombinasyonel bi¢imde ise kombinasyonel optimizasyon problemleri ortaya ¢ikar [13]. Sekil
3.1’de optimizasyon problemlerinin matematiksel modelleri ifade edilmistir.

Optimizasyon yontemlerinin en iyi performansi verebilmesi i¢in ama¢ ve modelin en dogru
sekilde belirlenmesi gerekir. Bunun i¢in matematiksel modellemeye ihtiya¢ duyulur. Birgok
karmasik sistem i¢in, matematiksel modelin olusturulmasi zordur. Model kurulmus olsa bile ¢6ziim
zamaninin uzun olusu nedeniyle kullanilamamaktadir. Bu tip biiyiik 6l¢ekli dogrusal olmayan
problemler icin klasik optimizasyon algoritmalar1 yetersiz kalmaktadir. Klasik optimizasyon
yontemlerinin ¢ozlim stratejileri amac¢ fonksiyonun tipine, simirlayici fonksiyonlara ve

modellemede kullanilan degiskenlere bagimlidir. Ayrica, bu yontemlerin etkinligi, problemin



¢Ozlim alanina, karar degiskenlerinin ve sinirlayicilarin sayisina baglidir. Bu yontemlerin bir diger
eksikligi de, farkli karar degiskenleri, amag¢ fonksiyonlar1 ve smirlayicilar varsa, klasik
optimizasyon yoOntemleri problem i¢in genel bir ¢oziim veremez. Ancak birgok gercek diinya
problemi farkli karar degiskenleri, ama¢ ve sinirlayict fonksiyonlar1 gerektirir. Klasik
optimizasyonun bir¢cok yetersizliginden dolayi, metasezgisel optimizasyon algoritmalari
gelistirilmistir. Hesaplama giiclerinin iyi olmasi ve kolay uyarlanabilir olmasi, son yillarda

metasezgisel optimizasyon algoritmalarini birgok alanda popiiler yapmuistir.

Matematiksel Model

Sinirlayicisiz - |« > Sinirlayicili
Statik < > Dinamik
Deterministik |« > Stokastik
Tek Amagh < > Cok Amagl
Kesikli Karar | | Sirekli Karar
Degiskeni Degiskeni
v v
v v v v
. - Dogrusal
Tamsayili Kombinasyonel Dogrusal Olmayan

Sekil 3.1. Optimizasyon i¢in matematiksel modeller [13]

3.2. Metasezgisel Algoritmalar

Gergek diinya problemlerinde ¢6ziim uzay1 tiim ¢oziimlerin degerlendirilemeyecegi kadar

bliyliktlir. Ayn1 zamanda matematiksel modellerinin ¢ikarilmasi da zordur. Klasik optimizasyon

11



yontemleri ile bu tip problemlere ¢éziim bulmak ¢ok zaman alir. Ciinkii problemin karmagikligi,
olas1 her ¢ozlimii veya kombinasyonunu aramay1 imkansiz hale getirir. Kabul edilebilir bir siirede
¢Oziim uzayimin degerlendirilerek iyi bir ¢dziimiin bulunmasi gerekir. Béyle durumlarda, tim
¢oziim uzayindaki bazi ¢oziimler degerlendirilir. Metasezgisel optimizasyon algoritmalart kabul
edilebilir bir siire i¢inde, karmagik bir problem igin en uygun ¢odziimleri iiretmek icin deneme
yanilma yapan yontemlerdir. Metasezgisel yontemler en iyi ¢6ziimii bulmay1 garanti etmezler. Bu
yontemlerin temel fikri, makul bir siirede ise yarayacak ve kaliteli ¢oziimler sunmaktir [14].

Metasezgisel yontemlere ihtiya¢ duyulmasinin sebepleri asagidaki gibidir:

a) Optimizasyon problemi kesin ¢6ziimii bulma isleminin tanimlanamadigi bir yapiya sahip
olabilir.

b) Anlasilirlik agisindan metasezgisel algoritmalar karar verici agisindan ¢ok daha basit
olabilir.

c) Metasezgisel algoritmalar, 6grenme amagli ve kesin ¢6ziimii bulma isleminin bir parcasi
olarak kullanilabilir.

d) Matematik formiilleriyle yapilan tanimlamalarda genellikle ger¢ek diinya problemlerinin
en zor taraflar1 (hangi amaglar ve hangi sinirlamalar kullanilmali, hangi alternatifler test
edilmeli, problem verisi nasil toplanmali) ihmal edilir. Model parametrelerini belirleme
asamasinda kullanilan verinin hatali olmasi, metasezgisel yaklagimin iiretebilecegi alt en
uygun ¢oziimden daha biiyiik hatalara sebep olabilir [15].

Metasezgisel algoritmalar asagidaki kriterler g6z oniine alinarak degerlendirilebilir:

e (oziim Kalitesi ve Hesaplama Zamani: Herhangi bir algoritmanin etkinliginin
degerlendirilmesi i¢in 6nemli bir kriterlerdir. Bir algoritma, ayarlanabilir parametreler
kiimesine sahip olmali ve bu parametreler kullanictya 6nemlilik agisindan hesaplama
maliyeti ile c¢Oziim kalitesi arasinda bir vurgulamanin yapilabilmesine imkan
saglamalidir. Bagka bir ifade ile ¢6zlim kalitesi ile hesap zaman1 arasindaki iliski kontrol
edilebilmelidir.

e Kod Basitligi ve Gergeklenebilirlik: Algoritmanin prensipleri basit olmali ve genel olarak
uygulanabilir olmalidir. Bdylece, algoritma uzman deneyimi olmadan ve problemin nasil
coziilecegi bilinmeden yeni problemlere kolaylikla uygulanabilir.

o Esneklik: Algoritmalar modelde, sinirlamalarda ve amag¢ fonksiyonlarinda yapilacak
degisiklikleri kolayca karsilayabilmelidir.

e Dinglik: Algoritma, baglangi¢ ¢dziimiine bagli olmaksizin her zaman kaliteli ve kabul
edilebilir ¢oziimler sunabilme yetenegine sahip olmalidir.

o Basitlik ve Analiz Edilebilirlik: Karmasik algoritmalar, esneklik ve ¢oziim kalitesi
acgisindan basit algoritmalardan daha zor analiz edilebilmektedir. Algoritma kolayca

analiz edilebilir olmalidir.
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o Etkilesimli Hesaplama ve Teknoloji Degisimleri: Algoritma iginde insan-makine
etkilesimini kullanma fikri cogu sistemde yaygin olarak gergeklestirilmektedir. Bilindigi
gibi iyi bir kullanict ara yiizii herhangi bir bilgisayar sistemini veya algoritmay1 daha
cekici yapmaktadir. Bunun en Onemli avantaji ¢oziimlerin grafiksel olarak
sergilenebilmesidir [15].

Optimizasyon algoritmalari, tek bir ¢éziimden baslayarak bunu operatorlerle iletiyorsa tek
noktali yontemler olarak bilinir. Isil islem, tabu arama gibi yerel arama tabanli metasezgisel
algoritmalar bu kategoriye girer. Cok noktadan yani bir popiilasyon iizerinden ¢oziime baslayarak
farkli noktalarla optimizasyon yapiliyorsa ¢cok noktali ya da popiilasyon tabanli yontemler denir.
Genetik Algoritma (GA) ve Pargacik Siirlisii Optimizasyonu (PSO) bu yontemlere 6rnek verilebilir.

Metasezgisel yontemlerin bir kismi problemi gosterirken amag fonksiyonunu sabit tutar ve
bu yontemlere sabit amag fonksiyonlu denir. Bazilari ise, yerel minimumdan kurtulmak i¢in amag
fonksiyonlarini degistirir ve degisen amag fonksiyonlu olarak adlandirilir [13].

Metasezgisel algoritmalarin bir¢ogu tek bir komsuluk yapisinda ¢alisir ve tek komsuluk
yapili olarak siniflandirilabilir. Bazilari ise arama islemini sistematik bir sekilde degistirerek birden
fazla yerel arama yontemiyle diger ¢oziim alanlarina ulagsmaya calisir ve degisken komsuluk yapili
seklinde siniflandirilabilir [13].

Metasezgisel yontemler calisiyorken daha oOnceki durumlar ya da en iyi durumlar
hatirlantyorsa hafizali, hatirlanmiyorsa hafizasiz seklinde simiflandirilir. Ornegin, tabu arama ve
PSO hafizali, GA hafizasizdir [13].

Metasezgisel yontemlerin cogu dogadan esinlenerek gelistirilmistir. Metasezgisel yontemler
dogadan esinlendikleri alana gore fizik tabanli (Pargacik Carpisma Algoritmasi [16], Biiyiik Cokiis
Algoritmas1 [17], Elektromanyetizma Benzeri Algoritmasi1 [18]), sosyal tabanli (Emperyalist
Yarigmaci Algoritmasi [19], Parlamenter Optimizasyon Algoritmasi [20]), miizik tabanl (Melodi
Arama Algoritmasi [21], Miizikal Kompozisyon Algoritmasi [22]), siirii tabanli (Pargacik Siiriisii
Optimizasyonu [23], Balina Optimizasyonu [24]), kimya tabanli (Kimyasal Reaksiyon
Optimizasyonu [25], Yapay Kimyasal Reaksiyon Optimizasyon Algoritmasi [26]), biyoloji tabanl
(Genetik Algoritma [27]), spor tabanli (Lig Sampiyonasi Algoritmasi [28], Futbol Ligi
Optimizasyonu [29]), matematik tabanl (Siniis Kosiniis Algoritmasi [30]) olmak tizere 8 farkli
gruba ayrilabilir. Bunlarin disinda birden fazla algoritmanin bir arada kullanilmasiyla elde edilen

melez yontemler de bu kategorilere dahil edilebilir. Tiim bu yontemler Sekil 3.2’de verilmistir.
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4. SAHTE HABER TESPITi

CSM’nin 6nem kazanmasi ile toplumumuzda haber ve bilgiye erisim ve tiiketim bi¢imini
degismistir. Mobil cihazlarin kullanimimin artist ve Wi-Fi aglarina kolay erisim, Facebook,
Instagram, YouTube ve Twitter gibi sosyal medya platformlarini haber ve eglence saglamak i¢in
kullanilan giiclii ortamlara doniistiirdii. Oyle ki cumhurbaskan: ve basbakanlar, secmenleri ve
destekgileri ile iletisim kurabilmek igin Twitter hesaplar1 kullaniyor durumuna geldi. Insanlar
diinyada meydana gelen sosyal, ekonomik, politik ve bilimsel her tiirlii gelismelere iliskin haberlere
sosyal medya araciligiyla erismektedir. Sosyal medyadaki haberlerin goriintii ve video bakimindan
zengin olusu okuyucularin daha fazla ilgisini ¢ektigi i¢in nispeten daha giivenli olan televizyon ve
gazete gibi geleneksel haber kaynaklarinin énemini yitirmesine neden olmustur. Ayrica, sosyal
medyada haberlere kolay erisilmesi, diisiik maliyetli olmas1 ve bilginin sosyal medyada daha hizl
yayilimi kullanicilar arasinda sosyal medyay1 popiiler hale getiren avantajlardir. Sosyal medya
haber olusturmak ve yaymak icin avantajlar sagladigi gibi yanlis ve sahte haberler ¢cogalmasi icin

verimli bir alan haline geldi.

4.1. Sahte Haber Nedir?

Sahte haber kavrami onlarca yildir varligini siirdiirmesine ragmen sosyal medyadaki 6nemli
gelisim ile giiniimiizde sosyal ag problemlerinin en dikkat ¢eken konularindan biri olmustur.
Gazetecilikte bile sahte haberlerin evrensel bir tanimi olmamistir. Net ve dogru bir tanmim, sahte
haber analizi ve ilgili calismalarin degerlendirilmesi i¢in saglam bir temel olusturmaya yardimci1
olur. En genel ifade ile sahte haber “dogrulanabilir ve kasith olarak yanlis olduklarindan,
okuyucular i¢in potansiyel veya kasith olarak yaniltici olan haberler” olarak tanimlamaktadir [31,
32]. Bigim olarak geleneksel haber icerigini taklit eden, ancak niyeti insanlar1 yaniltmak olan

tiretilmis bilgiyi temsil edebilirler.

4.1.1. Sahte Haberin Tanimi

#Tammm 1 (Sahte haberin genis tamim): Sahte haberler, kamuya agik sahislar ve
kuruluslarla ilgili diger bilgi tiirleri arasinda genis capta alinacak malumatlari, agiklamalari,
konusmalari, yaynlari iceren, gercegi yansitmayan haberlerdir. Bu tanim, mevcut gercek
denetleyici web siteleri tarafindan saglanan ¢ogu sahte haberlerle ilgili arastirmay1 ve veri kiimesini
desteklemektedir [33].

#Tamm 2 (Sahte haberin dar tamimi): Sahte haberler, bir haber kurulusu tarafindan

yayinlanan kasitli ve dogrulanabilir sekilde yanlis aktarilmis olan bir haberdir [33].



Bu dar tamim, ozellikle 2016 ABD baskanlik se¢imlerinden sonra, halkin sahte haber
algilarma hitap etmektedir. Kamuoyunu bilingli bir sekilde daha iyi yaniltmak i¢in gercekmis gibi
gosterme cabasiyla olusturulan aldatic1 haberler, dikkatsizce yapilan sahte haberlerden daha zararl
ve daha az ayirt edici oldugunu unutmamak gerekir. Dar tanim, hem haber gergekligini hem de

niyetlerini vurgulamaktadir.

4.1.2. Sahte Haber ile iliskili Kavramlar

Var olan calismalar sahte haberi ¢ogu zaman dezenformasyon, yanlis bilgi, aldatmaca,
propaganda, hiciv, sOylenti, tiklama yemi ve Onemsiz haberler gibi kavramlarla birlikte
kullanmaktadir. Asagida bu kavramlarla ilgili kisa bilgiler verilmistir:

Yanlis bilgilendirme (Misinformation): Yanlis veya yaniltici olan bilgiler olarak
tanimlanir [5]. Diirtist raporlama hatalar1 veya yanlis yorumlar nedeniyle istemeden yayilabilir [34].

Dezenformasyon (Disinformation): insanlari yaniltmak igin kasitl olarak olusturulan ve
yasadigi konusma bigimleri, siddete tesvik gibi zararl igeriklerdir [34].

Aldatmaca (Hoax): Bir gergek veya yanlis habere dayanmadan yayinlanan haberlerdir [35].
Genel olarak, ger¢eklesmemis bir olaya inandirmay1 ve insanlar1 kandirmak i¢in aldatmacalar
igerirler.

Hiciv (Satirical): Hicivli haberler, haberleri taklit eden ve sosyal, politika ve su¢ dahil olmak
tizere gesitli konular1 kapsayan bir komedi tiirtidiir [36]. Okuyucular1 eglendirmek veya elestirmek
amaciyla yazilan bu haberler baglam disinda paylasildiklarinda aldatmacalara benzer sekilde zarar
verebilirler.

Propaganda: Aldatici ve tek tarafli mesajlar yoluyla hedef kitlelerin duygularini, goriislerini
ve eylemlerini etkilemeye ¢aligsan bilgiler olarak tanimlanmaktadir [37].

Tiklama yemi (Click-bait): Tiklanma trafigi ¢ekmeye ve reklam geliri yoluyla para
kazanmaya yonelik disiik kaliteli gazetecilik olarak tanimlanir [38].

Onemsiz haberler (Junk news): Bu igerik gesitli propaganda ve ideolojik olarak asiri
partizan veya komplocu politik haber ve bilgi bicimlerini igerir. Bu igerigin ¢cogu kasith olarak
yanlis raporlama iretilir. Okuyuculari, kurumlarin, nedenlerin veya insanlarin ahlaki erdemleri
veya basarisizliklar1 konusunda ikna etmeye c¢aligir ve yorumu bir haber {irlinii olarak sunar. Bu
icerik, profesyonel gazeteci istihdam etmeyen kuruluslar tarafindan iiretilir ve icerik, dikkat ¢ekici
teknikler, ¢ok sayida resim, hareketli goriintiiler, asir1 bilyiik harf kullanimi, duygusal olarak
yiiklenen kelimeler ve resimler, giivenli olmayan genellemeler ve diger mantiksal hatalar kullanir

[39].
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4.1.3. Sahte Haber Kavraminda Anahtar Roller

Aldatma niyetine sahip sahte haberler incelenirken farkli varliklarin (bireyler veya
kuruluslar) oynadig: farkli roller bulunmaktadir. Bu rollere anahtar oyuncular da denilebilir. Sahte
haberler i¢in 6nemli olan anahtar roller agagidaki gibidir:

Mubhalif Kisiler: Politik ya da sosyal giindemi olan kotii niyetli bireyler ve kuruluslar
genellikle sosyal botlar veya gercek hesaplar kullanan siradan sosyal medya kullanicilart olarak
goriinerek, sahte haberleri desteklemenin yani sira sahte haber kaynagi da olabilirler [40].

Gergek Denetleyiciler: Artan miktarda yanlig bilgi ile miicadele etmek amaciyla, Snopes ve
PolitiFact gibi ¢esitli gergekleri denetleyen kuruluslar, haber hikdyelerini ifsa etmek veya
onaylamak i¢in baglatilmistir. Bu kuruluslar, insan dogrulamasina dayanan “gercegi kontrol eden
gazeteciligi” temel alirken, isletmelere ve tiiketicilere sahte haber tespiti ¢oziimleri sunar. Ayni
zamanda yapay zeka kullanan web iceriklerine giivenilirlik puanlar1 vermeyi amaglayan Factmata
gibi teknolojik sirketler tarafindan daha fazla istenen otomatik teknolojik ¢éziimler onerir [40].

Duyarhhk: Sahte haberler, toplum iizerinde hareket ettirici etkisi bulunan cesitli kisi ve
kuruluslar1 da etkilemektedir. Ornegin; 2016 ABD baskanlik segimleri siirecine tanik olanlarmn
genel fikirlerini etkilemeye yonelik sahte haber saldirilarina karsi saygin kurum ve kuruluslar
duyarli olabilirler. Aksi durumda, sahte haberler tiim diinya i¢in artan bir risk durumuna gelebilir.
Ornegin; kiiresel 1sinmanin ciddiyetini gecersiz kilan yanlis bilgiler, insanlarin iklim degisikligini

algilarini etkileyerek diinya i¢in biiytik risk olusturmaktadir [41]

4.2. Sahte Haberlerin Toplum Uzerindeki Etkileri

Insanlar, fikir ve kararlarimi edindikleri bilgileri dikkate alarak sekillendirirler. Bu nedenle,
elde ettigimiz bilgi kaynaklarinin giivenilir olmas1 gerekir. Insanlarin bilgi edinme bigiminin
teknolojik gelismeler ile birlikte sosyal medyaya kaymasi toplumsal hayatta bazi degisikliklere
neden olmustur. Ne yazik ki, sosyal medyadaki haberlerin igeriklerini degistirerek okuyucu
yaniltict igerikler olusturan kotii niyetli kisiler nedeniyle sosyal medyadaki haberler giivenilemez
duruma gelmistir [42].

Sahte haberlerin sosyal medya ortaminda hizh bir sekilde yayilmasi insanlar ve toplumlar
tizerinde ciddi olumsuz etkilere neden olmaktadir. Sahte haberler tiiketicileri yanlis bilgilendirerek
bir {iriin hakkinda ényargili ya da yanls diisiinceleri kabul ettirebilirler. Ornegin, Rusya’da sahte
oykiiler yaymak i¢in sahte hesaplar ve sosyal botlar olusturulmustur [43]. Bir diger 6rnekte ise
sosyal medya kullanicilarint yaniltmak i¢in kotii niyetli kisiler gorsel ifadeler kullanmistir.
Tiirkiye’nin giiney sinirindaki terorii yok etmek igin yapilan Barig Pinar1 Harekat1 aleyhine, teror
Orglitli yanlilar1 tarafindan tarihte sembollesmis goriintiiler paylasilarak sosyal medyadaki

kullanicilar1 yaniltmaya ¢alismislardir. Tarihteki bagka olay ve baska zamanlarda ¢ekilmis resimler
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Barig Piar Harekatinda ¢ekilmis gibi gosterilerek sosyal medya manipiile edilmeye ¢alisilmistir.
Sekil 4.1’de verilen gorseldeki fotograf aslinda 2018 yilinda Yemen’de Suudi Arabistan

liderliginde koalisyon miidahalesi sirasinda ¢ekilmistir [44].
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Sekil 4.1. Pmar Baris Harekati sirasinda paylasilan sahte habere ait resimler. (a) Barig Harekéti sirasinda
pay
cekildigi iddia edilen resim. (b) 2018 yilinda Yemen’de gekilen resim [44]

4.3. Sahte Haberleri Tespit Etmenin Onemi

Son yillarda, sosyal medyanin hizli ve dikkat ¢ekici gelisimi, sahte haber sayisindaki genis
bliylimeye tanik olmustur. Giliniimiizde sahte haberler sinir bozucu, rahatsiz edici, dikkat
dagiticidir. Gazeteciler, sivil toplum kuruluslari, toplumun bireyleri, hatta politikacilarin da iginde
bulundugu genis bir kesimi ilgilendiren sahte haber tespiti dnemli bir sosyal ag problemi haline
gelmistir. Bu yiizden sahte haber tanimlama igin etkili bir tespit sistemi olusturmak i¢in énemlidir.

Basit sekilde sahte haberlerin 6zellikleri Sekil 4.2°de gosterildigi gibi 6zetlenebilir.

Hacim
Biiyiik Hacim

Sahte Haber

Belirsi% N Zaman

Cesitlilik Hiz

Sekil 4.2. Sahte haber hacmi ¢esitliligi ve hiz
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o Sahte haberlerin hacmi: Herhangi bir dogrulama siireci olmadan, herkes kolayca internet
tizerinden sahte haberler yazabilir [45]. Sahte haberler ve hikayeler yaymlamak igin bilerek
yapilmis ¢ok sayida web sayfasi vardir. Bu web siteleri genellikle mesru haber kuruluslarina
benzemektedir ve kasitli olarak, sahte, propaganda ve dezenformasyonu sik sik finansal veya politik
kazang i¢in dagitmak amaciyla olusturulmustur. Bu nedenle, kullanicilara farkina bile varmadan
Internet iizerinden ¢ok miktarda sahte icerik dagitilmaktadir.

o Sahte haberlerin c¢esitliligi: Soylentiler, yanlis bilgilendirmeler, politikacilarin sahte
ifadeleri gibi insan yasaminin her yoniinii etkileyen ve sahte haberlere yakin anlamli birgok
tanimlama bulunmas1 sahte haberlerin cesitliligini gostermektedir. Bu ¢esitlilik ile sahte haberler
insanlarin goriislerini, ¢ikarlarim ve kararlarima hiikmetmektedir. Ayrica, insanlarin gergek
haberlere bakis acilarini degistirmektedir. Bazi sahte haberler kasithi olarak okuyucularin 6zellikle
genclerin 6z koruma bilincinden mahrum yaglilarin kafasini karigtirmak igin olusturulmaktadir.
Ornegin, 2010°da Sili’deki deprem sonrasinda Twitter’da paylasilan sdylentiler halkin panigini
artirmigtir.

e Sahte haberlerin hizi: Sahte haber yaraticilari kisa omiirlii olma egilimindedir [31].
Ornegin, 2016 ABD secimleri sirasinda birgok aktif sahte haber web sayfas1 kampanyadan sonra
hemen yok olmustur. Son yillarda sahte haberlere daha fazla dikkat edildiginden, sahte haber
tireticileri tespit sistemleri tarafindan tespit edilmekten kaginmak igin siirekli degildir. Ayrica,
sosyal medyadaki sahte haberlerin ¢ogu, ¢evrimici kullanicilara daha fazla dikkat ¢ekmek igin
giincel olaylara ve sicak olaylara odaklanmaktadir. Sahte haberlerin sosyal medyada gercek

zamanl1 olmas1 ¢evrimigi sahte haberlerin belirlenmesini daha da zorlastirmaktadir.

4.4. Sahte Haber Belirlemenin Zorluklar:

Sosyal medyadaki sahte haber tespiti problemi bir takim zorluklar sunar. Bu zorluklar

asagidaki gibi 6zetlenebilir:

o Sosyal medyada birden fazla teknolojik platformun ve isletmenin bulunmasi ve her gegen
giin hesaplama ve tasarim karmasikliginin artmasi kaliteli bilgi hacminin azalmasina
neden olmaktadir.

e Okuyuculan aldatmak ve geleneksel haber kanallarmi taklit etmek i¢in yanlis haberler
kasith olarak yaratilmakta ve sonugta gergek haber makalelerini yanlis haberlerden
ayirmanin ¢ok zor oldugu olumsuz bir senaryo ortaya ¢ikmaktadir [46].

e Yanlis haberlerin iiretilme hizi ve miktarlari, haberlerin dikkatli bir sekilde kontrol etme

ve dogrulama olasiliginin ¢ok {izerindedir.
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e Sahte haberlerin dinamik bir sekilde yayilmasi sosyal medyayr daha karmasik hale
getirmektedir. Yanlis bilgiler ¢ok kisa bir siirede kullanicilar tarafindan erisilebilir ve

kolaylikla insanlar etkileyebilir durumdadir.

4.5. Sahte Haber Tespiti ile ilgili Literatiir Taramasi

Sosyal medya problemleri arasinda yeni bir arastirma alani olan sahte haber tespiti problemi
son yillarda ¢ok dikkat cekmistir. Bu boliimde, bu ¢calismanin da konusu olan “Sahte Haber Tespiti”
ile ilgili genis bir literatiir taramasi1 yapilmistir. Bu calismada, literatiirde sahte haber tespiti
problemi i¢in Onerilen yontemler, i¢erik temelli ve kapsam temelli olmak tizere iki farkli kategoriye
ayrilarak incelenmistir.

Sahte haberler konusu, yalnizca halkin ilgisini ¢ekmemistir, ayni zamanda akademik
topluluktan da artan bir ilgi gérmektedir. Bu baglamda, sahte haber tespiti ile ilgili literatiiri
inceleme ve 6zetleme girisimleri olmustur. Bu alandaki ilk ¢alismalardan birinde, sahte haberler
ile sosyal ve psikolojik teoriler arasinda ilging bir baglant: oldugunu savunulmustur. Insanlar
genellikle, ideolojik inanglarina uygun bilgileri aragtirmaya, tiikketmeye ve inanmaya egilimlidirler.
Bu fikir, ¢ogu zaman benzer diislincelere sahip topluluklarda yanlig bilgilerin algilanmasi ve
paylasilmasiyla sonuglanir [32].

Literatiirii incelemek i¢in yapilan bir diger ¢aligmada ise, web iizerinde daha genis bir yanlig
bilgi kapsami ele alimmustir [47]. Arastirmacilar, yaptiklart bu inceleme calismasinda, sosyal
medyadaki sahte haberlerin yani sira, anket, e-ticaret platformlarindaki sahte incelemeleri ve
Wikipedia gibi isbirlik¢i platformlardaki aldatmacalari tartismiglardir.

Sahte haber tespiti kavraminin algilanmasi ve gelismesinde etkili olan yeni teknolojilerin
arastirlldigi bir calismada, aldatma igerikli haberlerin temel hedeflerini mevcut caligmalar
tizerinden gostererek, arastirmacilara yeni yontemler i¢in bir harita ¢itkarmak amaglanmustir. Sahte
haber tespiti yontemleri, dilbilimsel yaklasimlar ve ag yaklagimlar1 olmak iizere iki temel
kategoriye ayrilmistir. Dilbilimsel yaklasimda, haber metinlerinin igerikleri ¢ikarilir ve dil
kaliplarin1 aldatma ile iliskilendirmek i¢in analiz edilirken, ag yaklasiminda, haberin {ist verileri
(metadata) veya yapilandirilmis bilgi ag1 sorgular1 gibi ag bilgileri, sahte haber tespiti yapmak i¢in

kullanilir.

4.5.1. igerik Temelli Sahte Haber Tespiti Yaklasimlar

Haberlerden cikarilan 6zellikler, haberin igerigine bagl olarak farkli 6zellikler barindirir. En
genel anlamda, haberin bagligi, govde metni, icerdigi gorsel ve haber kaynagi haberin icerigini
olusturur [49]. Manset, haber makalesinin konusunu 6zetleyen kisa bir basliktir. Haber ile ilgili

detaylar ana metinde sunulur. Icerik tabanli &zellikler sahte haberlerin tespit edilmesi igin énemli
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ipuglaridir, bu nedenle sahte haberlerin temsili ve tespiti i¢in siklikla kullanilir. Haber makalelerinin
baslig1, gdvde metni, igerdigi gorsel ve kaynagim inceleyerek sahte haber tespiti yapilmasi igerik
tabanli sahte haber tespiti kavrami kapsamina girmektedir. Literatiirde haber icerikleri dikkate
almarak gelistirilen ydntemler bu béliimde incelenmistir. Icerik tabanli yaklasimlar ele aldiklari

Ozelliklere gore metin tabanli yaklasimlar ve goriintii tabanl yaklagimlar olarak ayrilmistir.

Metin Tabanh Yaklasimlar

Sosyal medyada yayinlanan haberlerde bilginin biiylik bir kismi metinsel ogeler ile
doldurulur. Sahte haberleri tespit etmeye yonelik yaklasimlarin biiyiik kismi, sahte haberlerin
metinsel verilerindeki kaliplar karakterize etmeye ve analiz etmeye dayanmaktadir. Arastirmacilar
metinsel verileri géz Oniinde bulundurarak sahte haber tespiti yapmak igin farkli yontemler
kullanmiglardir. Bu boliimiin devaminda, sahte haber tespiti igin makine 6grenmesi, derin 6grenme

ve diger yontemleri kullanan ¢aligmalar detaylica verilmistir.

e Makine Ogrenmesi

Perez-Rosas vd. [50] iki adiml1 bir bakis agisindan olusan otomatik sahte haber tespiti modeli
gelistirmislerdir. Birinci adimda, ilki alti farkli haber alanindan elde edilen digeri ise {inliileri
kapsayan agdan elde edilen iki farkli veri kiimesi olusturmuslardir. Ikinci adimda ise, N-gram,
noktalama igaretleri, psikodilbilimsel 6zellikler, okunabilirlik ve s6zdizimi 6zellikleri temsil eden
Ozelliklerin birlegsimine dayanan bir 6grenme sistemi gelistirmiglerdir. Gelistirdikleri sistemi test
etmek ig¢in Support Vektor Machine (SVM) siniflandiricisint  kullanmiglardir.  Yazarlar,
caligmalarinda otomatik ve elle sahte haber tespitinin iligkili analizini de géstermislerdir.

Potthast vd. [51] hiper-partizan ve sahte haberleri tespit etmek igin stilometri tabanli bir
yontem onermiglerdir. Arastirmacilar, konu tabanli bir siniflandirma igin kelime ¢antasi yontemini
kullanmiglardir. Karakterlerin N-gramlari, durak kelimeler ve okunabilirlik puaninin yontemlerine
dahil etmislerdir. Onerdikleri yontemi Random Forest (RF) algoritmasini kullanarak test etmisledir.

Rubin vd. [52] yaniltict haberleri tespit edebilmek i¢in hiciv ipuglarini kullanarak sahte haber
tespit problemini farkl bir bakis agisi ile almislardir. Genel olarak ¢aligmalarinda, hiciv ve mizahin
temel kavramlarini ele alan ve daha sonra gazetecilik raporlarinin tarzini ve bi¢imini taklit eden
sahte haberleri ele almislardir. Sagmaliklar, mizah, dilbilgisi, olumsuz duygular ve noktama
isaretleri gibi 5 farkli 6zellikleri kullanarak SVM yontemleri ile dnerdikleri modeli test etmislerdir.

Cevrimici sosyal ag sitelerinde, yanls bilgi yayillmasinin saptanmasi ve Onlenmesi i¢in
yapilan bir diger calismada CURB adinda etkili ve o0lceklenebilir ¢evrimi¢i bir algoritma
Onerilmigtir. Stokastik diferansiyel denklemlerin stokastik ¢evrimigi en iyi kontrolii ile atlamalar,

hayatta kalma analizi ve Bayes ¢ikarimi arasinda kesfedilmemis bir baglant: kurulmustur. Onerilen
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yontem, Twitter ve Weibo’dan toplanan iki ger¢ek diinya veri kiimesinde denenmis ve algoritmanin
yanlis bilgi yayilhimini etkili bir sekilde azaltabilecegi gosterilmistir [53].

Son zamanlarda Facebook tarafindan kullanicilarin sahte haberleri isaretlemelerini saglayan
ve bayrak olarak da isimlendirilen araglar kullanilarak yapilan bir diger ¢alismada, kullanicilarin
bayraklar1 bir araya getirilerek, her giin haberlerin bir boliimii segilir ve bir uzmana gonderilerek
sahte olup olmadig1 onaylanir. Uzman tarafindan sahte oldugu belirlenen haberlerin yayiliminin
durdurulmasi ya da en aza indirgenmesi ¢alismanin en temel amacidir. Sahte haber tespit etmek
icin Bayes cikarimi yapan bu yontem ayni1 zamanda kullanici bayraklarini dikkate alarak kalabalik
sinyallerini kullanir [54].

Sahte haber tespiti i¢cin yapilan bir diger calismada metin icerikli haberlerden Term
Frequency (TF) ve Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) kullanilarak 6zellik
se¢imi yapimi yapilmistir. Ardindan Stochastic Gradient Descent (SGD), SVM, Linear Support
Vector Machine (LSVM), k-Nearest Neighbors (k-NN) ve Decision Tree (DT) kullanilarak bir
o6grenme modeli olusturulmus ve dnerilen model test verilerini tahmin etmek i¢in kullanilmistir.
Onerilen yontemi test etmek ve etkinligini 6lgmek i¢in agik erisimli bir veri kiimesi kullanilmistir

[55].

e Derin Ogrenme

Derin 6grenme, yapay sinir aglarinin ¢oklu katmanlardan olusan aglar1 kullanarak égrenme
gorevlerine uygulanmasidir [56]. Makine o6grenmesinin yeni bir alani olan derin 6grenme
yontemleri 6zellikle goriintii siniflandirma, sosyal ag analizi, metin madenciligi, bilgisayarli gérme,
konugma analizi ve dogal dil isleme gibi bircok farkli alanda dikkat ¢ekmistir. Derin 6grenme
yontemleri, karmasik ve dinamik sosyal medya problemlerinde kullanmak igin etkilidir.
Literattirde, sosyal medyadaki sahte haberleri tespit etmek i¢in derin 6grenme yontemlerinin
kullanildig1 birgok ¢aligsma bulunmaktadir.

Bhatt vd. [57] sahte haber tespiti problemine etkili bir ¢éziim bulmak igin sinirsel,
istatistiksel ve dis Ozellikleri birlestiren yeni bir yontem Onermislerdir. Calismada, sinirsel
ozellikleri derin tekrarli modelden, istatistiksel 6zellikleri agirliklandirilmig N-gram kelime ¢antasi
modelinden ve diger dis ozellikleri ise mithendisligin sezgiselligi ile elde etmislerdir. Biitiin
ozellikleri derin sinir katman ile birlestirerek, derin sinir aglar temelli sahte haber tespiti modeli
gelistirmislerdir.

Bir diger calismada, 3 seviyeli hiyerarsik ilgi ag1 araciligiyla derin 6grenme temelli otomatik
bir sahte haber tespit edici 6nerilmistir. Onerilen yontem, kelime, ciimle ve basligin her biri icin bir
seviyeye sahiptir ve haber makalesini etkin bir bigimde temsil edecek bir haber vektorii olusturur.

Vektorii olugturmak icin haber makalesi asagidan yukartya hiyerarsik bir bigimde islenir. Haberin
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baslik kismi az kelime igerdigi igin kelime ve ciimlelere gore sahte haberin tespit edilmesi i¢in daha
az ayirt edici 6zellige sahiptir [58].

Fang vd. [59] sahte haber tespiti yapmak i¢in konvoliisyonel sinir aglar1 ve kendi kendine
cok-kafali dikkat mekanizmasimin avantajlarii bir araya getiren hiyerarsik sinir agi modeli
gelistirmiglerdir. Kendi kendine g¢ok-kafali dikkat mekanizmasi modele kelimelerin uzaysal
iligkilerini 6grenmesinde yardimci olur. Daha sonra dikkat mekanizmasini konvoliisyonel sinir
aglar1 ile birlestirmislerdir. Onerdikleri yontemin gegerliligini kanitlamak igin halka agik bir veri
seti lizerinde deneyler yapmis ve sonuglar1 var olan ¢aligmalarin yontemleri ile kiyaslamislardir.

Wang [60], sahte haber tespiti i¢in melez konvoliisyonel sinir ag1 modeli 6nermistir. Bu
modelde, ifade metni ve konusmacinin iist veri bilgileri olmak iizere iki giris parametresi alinir.
Metin verisi, ciimledeki her bir kelime i¢in siirekli diisiilk boyutlu temsil bicimleri elde etmek
kelime gomme katmani tarafindan islenir. Katmanin ¢iktis1 6zellik gosterimini iiretmek icin
konvoliisyonel ve maksimum havuzlama katmani tarafindan islenir. Benzer sekilde, konugmaci iist
verileri de, son 6zellik gosterim bigimlerini elde etmek igin farkli bir konvoliisyonel katman ve ¢ift
yonlii bir uzun kisa siireli bellek katman ile islenir. iki gdsterim birlestirilir ve diger katmanlarla
uctan uga egitilmis siniflandiriciy1 besler. Derin 6grenme temelli konvoliisyonel sinir aglari, SVM
ve Lojistik Regresyon algoritmalari ile karsilastirilarak etkinligi test edilmistir.

Bir diger galismada, iki seviyeli konvoliisyonel sinir aglari kullanici yanit {ireteci ile birlikte
kullanilarak sahte haberlerin tespit edilmesi amaglanmustir. iki seviyeli konvoliisyonel sinir agi,
climle ve kelime seviyesinde gosterilen haber makalelerinden anlamsal bilgiler toplar. Kullanici
yanit Uretici ise, sahte haberlerin tespit edilmesini kolaylastirmak i¢in, gegmis kullanict yanitlarinit
kullanarak haber metinlerine kullanici yanit1 iireten bir model dgrenir. Onerdikleri ydntemin
etkinligini test etmek i¢in ger¢ek haber makalelerini iceren Weibo erisime agik veri kiimesini ve
iliskili kullanici yanitlarin1 kullanmiglardir [61].

Girgis vd. [62] ¢evrimi¢i metinlerde sahte haberleri tespit etmek i¢in derin 6grenme bakis
acisini temel alarak tekrarlayan sinir aglari ve uzun kisa siireli bellegi kullanarak yeni bir model
onermislerdir. Onerilen modelde, ilk olarak metin iizerinde 6n islemler yapilarak veri modelde
islenmeye uygun bicime doniistiiriiliir. Cikarilan 6zellikler, tekrarlayan sinir aglar1 ve uzun kisa
siireli bellek modeline girdi olarak kullanilir.

Farkli bir calismada, graf yapili veriler lizerinde ¢aligmak amaciyla tasarlanan yeni bir derin
Ogrenme smifi olan geometrik derin 6grenme yontemi ile sahte haberlerin tespiti ig¢in yeni bir
yontem Onerilmistir. Geometrik derin 6grenme, farkli verileri (kullanicilarin aktiviteleri, sosyal ag
yapisi, haber yayilimi ve igerigi gibi) inceler, boylece igerik, sosyal baglam ve yayilma tabanli
yaklagimlar igin birlestirici bir yap1 olusturur. Bu model 2013-2018 yillarinda Twitter ortaminda
yayilan gergek ve sahte hikayeler iizerinde denetimli bir sekilde egitilmistir. Onerilen yontem ile

yiiksek performans elde edildigi deney sonuglari ile gosterilmistir [63].
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Ruchansky vd. [64] derin sinir aglari kullanarak farkli alanlardan bilgi ¢ikarabilen ve haber
makaleleri ile kullanici etkilesiminde gegici bagimliliklar1 yakalayabilen, Capture (Yakalama),
Score (Puanlama) ve Intagrate (Birlestirme) asamalarindan olusan yeni bir yontem Onermistir.
Yakalama adiminda, tekrarlayan sinir aglari kullanilarak, makalenin gegici gosterim bigimi
cikarilir. Gegici bagliliklar bir vektor olarak temsil edilir ve tekrarlayan sinir aglarini girdi olarak
besler. Kullanic1 6zellikleri puani hesaplamak i¢in kullanilir ve en son adimda yakalama ve
puanlama adimlarinin sonuglari birlestirilerek bir vektor olarak siniflandiriciya verilir.

Bir diger ¢alismada, takviyeli 6grenmeyi bir nokta siire¢ agi ile birlestirerek, sosyal aglarda
sahte haberlerle miicadele eden ilk ¢ok asamali miidahale ¢ergevesi Onerilmistir. Sahte haberlerin
ag icinde yayilmasi, ek dissal kontrol terimleri iceren ¢ok degiskenli Hawkes siireci ile
modellenmistir. Metotlarinin etkinligini test etmek i¢in Twitter verisi ve yapay veri kullanmiglardir
ve umut verici sonuglar elde etmislerdir [65].

Dong vd. [66] hem igerigin hem de yan bilgilerin ipuglarini ele almislardir ve bu ipuglarindan
yararlanmak i¢in bir hibrid dikkat modeli 6nermislerdir. Haber iceriklerinden 6zellikler ¢ikarmak
igin cift yonlii Gegitli Tekrarlayan Unite ve yan bilginin gizli 6zelliklerini ¢ikarmak igin derin bir
model kullanmuslardir. Iki yontemin g¢iktilarindan iki gizli vektorii bir dikkat matrisinde
birlestirmislerdir ve vektorler lizerinde dikkat dagilimini 6grenmislerdir. Son olarak, dagitimi daha
iyi sahte haber tespitini kolaylastirmak icin kullanmuslardir. Iki gercek diinya veri kiimesindeki
deneysel sonuglar, yaklagimlariin sahte haberleri algilama dogrulugunun ¢oklu taban hatlarindan

daha iyi performans verdigini gostermistir.

e Diger Yontemler

Sosyal medyadaki haber yayilimi siirecinde haberler, haber yayincilar1 ve kullanicilar
arasindaki iligkinin bilinmesi sahte haberlerin tespit edilmesini kolaylastirmaktadir. Bu ii¢ faktor
g0z Oniine alinarak onerilen bir ¢alismada sosyal baglamdan yararlanmiglardir. Es zamanl olarak
yayinci-haber ve kullanici-haber iligkilerini modelleyerek sahte haberleri tespit etmislerdir.
Onerilen yéntemin performansim degerlendirmek igin BuzzFeed ve PolitiFact gercek diinya
verileri kullanilmustir [67].

Fairbanks vd. [68] GDELT ten toplanan makalelerden olusan bir koleksiyonu kullanarak
yanlig ve gercek haberleri siniflandirmay1 amaglamiglardir, etiketleri gergekleri kontrol eden bir
web sitesinden elle taramislardir. Geleneksel metin 6zellikleri tizerinde bir siniflandirici kullanan
icerik tabanli bir yontem ve haber makalelerinin baglant1 yapisindan olusturulan bir graf iizerinde
dongiisel inan¢ yayilimi uygulayan yapisal bir yontem olmak iizere iki farkli yontemi
karsilagtirmiglardir.

Hosseini vd. [69] sadece haber igerigine dayanarak, farkli yanlis haber kategorilerini

(hicivden 6nemsiz haberlere kadar) ayirt etme problemini ele almiglardir. Alt1 farkl etikete sahip
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Kaggle veri kiimesini kullanmislardir. Onerdikleri yaklagimlar makaleler ve terimler arasindaki
gizli iliskileri ve terimler arasindaki uzamsal / baglamsal iliskileri yakalamayi amaglayan

dokiimanlarin tensor belgelerinin ayrigtirilmasini igerir [69].

Goriintii Tabanh Yaklasimlar

Canli ve kolay anlagilabilir goriintiiler, cogu zaman metin ifadelerinden daha fazla dikkat
ceker ve sosyal medya platformlarinda insanlar arasinda hizla yayilirlar. Bu nedenle haberlerin
daha fazla okuyucu kitlesine ulasmasi icin, haber makalelerine gorsel ifadeler eklenerek igerikleri
dikkat c¢ekici hale getirilir. Sahte haberlerin, sosyal medya kullanicilar1 arasinda yayilmasinda
gorsel unsurlar ¢ok onemlidir. Sahte haber olusturuculari, okuyucularin ilgisini ¢ekebilmek icin
haber igeriklerine genellikle sahte goriintii ve videolar eklemektedirler. Ancak, sosyal medyada
yayilan bu tip goriintii ve videolar okuyuculara yanlis bilgi sunup, onlar1 yaniltmaktadir. Bu tip
gorsel ipuclari ile sahte haberlerin farkli karakteristik 6zellikleri bulunabilir.

Literatiirde, sosyal medyadaki sahte haberleri tespit etmek i¢in goriintliyli temel alarak
onerilen farkli yontemler yer almaktadir.

Jin vd. [70] yaptiklar1 ¢alismada bir takim gorsel 6zellikler 6nererek, haberde gecen olayin
goriintiilerindeki gizli 6zellikleri ortaya koymus ve bu sekilde sahte haberleri tespit etmeye
calismislardir. Aym1 zamanda bir takim istatistiksel 6zellikler de kullanmuslardir. Istatiksel
ozellikler ile haber olayinin 6zellik bilgilerini ve goriintii istatistiklerini 6zetlemislerdir. Boylelikle
goriintli dagilim modellerini nicel olarak yakalamis ve performanslarini artirmislardir [70].

Bir diger calismada, gergek fotograflardan olusan biiylik bir veri kiimesi kullanilarak
egitilmis gorsel goriintiideki degisiklik/bozukluklar1 tespit etmek icin bir 6grenme algoritmasi
Onerilmigtir. Algoritma, otomatik olarak kaydedilen fotograf EXIF iist verilerini, bir gériintiiniin
tutarli olup olmadigmi yani iceriginin tek bir goriintiileme hatt1 ile iiretilip iiretilemeyecegini
belirlemek igin bir modeli egitmek amaciyla bir denetim sinyali olarak kullanir. Yazarlar, 6nerilen
yontemin egitimde degisiklige ugramis herhangi bir goriintli gérmemesine ragmen, adli tip

kiyaslamalari i¢in en gelismis performansi elde ettigini ifade etmislerdir [71].

4.5.2. Baglam Temelli Sahte Haber Tespiti Yaklasimlar

Haber baglami genellikle haberin yazarini, yaymlanma zamanini, sayfa goriintiillemelerini,
poptlerlik derecesini, aktarim oranlarini ve haber makalesine iliskin yorumlari igerir. Sosyal
aglarda yayilan haber makalesinin kaynagi ve durumu analiz edilerek, haberin ger¢ekligi
¢ikarilabilir. Literatiirde haberlerin baglam o6zellikleri dikkate alinarak Onerilen calismalar
kullandiklar1 yontemlere gore makine 6grenmesi ve derin dgrenme olmak iizere iki kategoriye

ayrilarak incelenmistir.
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e Makine Ogrenmesi

Tacchini vd. [72] sahte haberleri tespit etmek i¢in Facebook’ta bunlar1 begenen kullanicilart
temel alarak bir yontem onermislerdir. Iletilerin ve hem komplo teorilerinin hem de bilimsel
sayfalarm kullanicilarmdan bir kiime olustururlar ve her bir 6zellik vektoriiniin bir sayfay1 begenen
kullanicilar1 gésteren bir veri kiimesi olusturmuslardir. Logistic Regression algoritmasi ile
harmonik algoritmayi karsilastirarak, egitim verilerinin kiigiik bir b6liimii ile yliksek dogruluk elde
ettiklerini gostermislerdir.

Yang vd. [73] sahte haberleri denetimsiz 6grenme yontemleri ile ¢6zmek igin arastirma
yapmislardir. Haberin gercekligini ve kullanicilarin giivenilirligini gizli rastgele degiskenler olarak
ele almis ve kullanicilarin haberin gergekligine yonelik goriislerini tanimlamak icin kullanicilarin
sosyal medyadaki iligkilerinden yararlanmislardir. Haberin gergekligi, kullanicilarin goriisleri ve
kullanicilarin giivenilirligi arasindaki kosullu bagimliliklar1 yakalamak i¢in bir Bayesian ag
modelini kurmusglardir. Haberlerin gergekligini ve kullanicilarin giivenilirligini etiketli veriler
olmadan ortaya cikarmak i¢in etkin bir ¢okmiis Gibbs oOrnekleme yaklasimi Onermislerdir.
Onerdikleri yontemi iki veri kiimesinde iizerinde test ederek farkli denetimsiz yontemlerle

karsilagtirmislardir.

e Derin Ogrenme

Volkova vd. [74] sahte haberleri tespit etmek i¢in sahte haberleri hiciv, aldatmaca, tiklama-
yemi ve propaganda adi altinda dort ayri alt tiir ile sorunu ele almaktadir. Bunun i¢in dncelikle
Twitter’daki giivenilir ve sahte haber hesaplarinin el ile olusturulmus bir listesini kullanmayla
baglanmistir. Bu bakimdan 2016’daki Briiksel’deki bombalama olaymna ait bir dizi tweet
toplamiglardir. Bu tweet metinleri dnyargi, 6znellik ve ahlaki temeller gibi cesitli dil ipuclarini
icermektedir. Bunlar kullanici etkilesimleri kaynasmis bir sinir agi modelinde egitilerek
karsilagtirlmistir. Ayni 6zellikler ile gelistirilen modelin performanslar1 gézlemlenerek, farkli
haber kategorilerinin 6zelliklerini niteliksel olarak analiz edilmektedir.

Wang vd. [75] sahte haber unsurlarini tespit etmek igin Twitter ve Weibo goriismelerinden
elde edilmis hem metin hem de gorsel ozellikleri ayiran ¢ok durumlu bir sinir ag1 modeli
onermektedirler. Olumsuz ayarlardan esinlenerek, olaya 6zgii 6zellikleri kaldirabildiklerini ve olay
sayisinin bir parametre olarak belirtildigi gériinmeyen senaryolara genellestirilebildiklerini iddia
ettikleri bir olay ayirici ile birlestirmektedirler. Modeli sahte haber tespiti i¢in iki 6zel veri kiimesi
iizerinde degerlendirmektedirler.

Yu vd. [76] sahte haber 6gelerinin, ¢ok degiskenli zaman serilerini kullanarak yayilma
yollarin1 modellemek icin evrisimli ve Gegitli Tekrarlayan Uniteler (GRU)’in bir kombinasyonunu
kullanan, retweetlenen haberin her noktasinin kullanicilarin 6zelliklerine tekabiil ettigi ve sahte

haberin erken tespitini gergeklestirdigi bir yontem onermektedirler. Bu yontem, orijinal olarak
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sOylenti ¢oziiniirligii icin tasarlanmig olan diger son teknolojilerden daha iyi performans gosteren

kaskadlar1 paylasan iki gercek diinya veri kiimesinde degerlendirilmistir.

27



5. UYGULAMADA KULLANILAN ALGORITMALAR, YONTEM VE
VERiI KUMELERI

Bu boliimde uygulama sirasinda kullanilan optimizasyon algoritmalari, 6nerilen adaptif

optimizasyon algoritmalar1 ve gercek diinya sahte haber veri kiimeleri tanitilmaktadir.

5.1. Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi

5.1.1. Algoritmanin ilham Kaynag

Gri kurtlar (Canis lupus), kopekgiller familyasina tiyedir. Gri kurtlar siiper yirtict olarak
kabul edilirler, bu da onlarin besin zincirinin en iistinde olduklar1 anlamima gelir. Gri kurtlar
genellikle siirii halinde yasamay tercih eder. Siiri biiylikliigli ortalama 5-12°dir. En ilgi ¢ekici
ozellikleri, Sekil 5.1’de gosterildigi gibi ¢ok kat1 sosyal baskin bir hiyerarsiye sahip olmalaridir
[77].

B
y \

Sekil 5.1. Gri kurt hiyerarsisi (Baskinlik yukaridan asagiya dogru azalir)

Liderler, alfa ad1 verilen bir erkek ve bir digidir. Alfa, ¢gogunlukla, avlanma, uyuma alani,
uyanma zamani vb. hakkinda karar vermekten sorumludur. Alfanin kararlar gruba kabul ettirilir.
Ayrica, bir alfanin grubundaki diger kurtlar1 takip ettigi bir tiir demokratik davramis da
gbzlemlenmistir. Toplantilarda, tiim siirii kuyruklarini asagida tutarak alfanin kararlarimi kabul
ettiklerini gosterirler. Tiim siirii alfa kurdun emirlerine uymak zorunda oldugu i¢in, alfa kurda ayn1
zamanda baskin kurt da denir [78]. Alfa kurtlarmin yalnizca siiriiden biri ile ¢iftlesmesine izin
verilir. Alfa, siiriiniin en giiglii iyesi olmak zorunda degildir, grubu yonetme bakimindan en iyisidir.
Bu durum, bir silirliniin organizasyonu ve disiplinin giiciinden daha Onemli oldugunu
gostermektedir [77].

Gri kurt hiyerarsisinde ikinci seviye betadir. Betalar, karar verme siirecinde veya diger siirii

faaliyetlerinde alfaya yardimci olan alt kurtlardir. Beta kurt erkek veya disi olabilir ve alfa



kurtlardan birinin 6lmesi ya da ¢ok yaslanmasi durumunda alfa olmaya en gii¢lii adaydir. Beta kurt
alfaya saygi duymalidir, fakat diger alt seviye kurtlara da emretmelidir. Beta kurt alfaya yardimcilik
roliinii oynar ve siiriiniin disiplininden sorumludur. Siirii i¢inde alfanin komutlarini destekler ve
alfaya geri bildirimde bulunur [77].

En diisiik seviyeli gri kurt omegadir. Omegaya giinah kegisi rolii diiser. Omegalar her zaman
baskin olan diger kurtlara boyun egmek zorundadirlar. Yemek yemelerine en son izin verilen
kurtlar omegalardir. Omega, siiriide 6nemli bir {iye degilmis gibi goriinse de, siiriide omega kayb1
olmas1 durumunda siiriiniin i¢ savasa maruz kaldig1 ve sorunlar oldugu goriilmiistiir. Bunun nedeni,
siiriideki tiim kurtlarin siddet ve geriliminin omegalar tarafindan yatistirilmasidir. Bu durum, tim
siiriiyii tatmin etmeyi ve siiriiniin baskinlik yapisinin korunmasini saglar. Bazi durumlarda, omega
ayni zamanda stirtideki bebek bakicisi roliinii de yerine getirir [77].

Alfa, beta veya omega olmayan kurtlara, ast (veya bazi kaynaklarda delta) ad1 verilir. Delta
kurtlar, alfa ve betalara boyun egmek zorundadirlar, fakat omegalar {izerinde hakimiyet kurarlar.
Izciler, nébetgiler, yashlar, avcilar ve bekgiler bu kategoriye girer. Izciler, bolge sinirlarmi izlemek
ve herhangi bir tehlike durumunda siiriiyli uyarmaktan sorumludur. Nobetgiler siiriiyii korur ve
giivenligini saglar. Yaslilar, eskiden alfa veya beta olan deneyimli kurtlardir. Avcilar avdayken ve
stirii i¢in yiyecek saglarken alfa ve betalara yardimci olurlar. Bakicilar ise, siiriideki zayif, hasta ve
yarali kurtlarin korunmasindan sorumludur [77].

Kurtlarin sosyal hiyerarsisine ek olarak, grup avi da gri kurtlarin ilging bir sosyal
davranigidir. Gri kurt avinin ana evreleri asagidaki gibidir [79]:

o Avi takip etmek, kovalamak ve yaklagmak.

o Av hareket etmeyi birakana kadar av1 takip etmek, etrafin1 kusatmak ve taciz etmek.

o Ava saldirmak.

Bu adimlar Sekil 5.2°de gosterilmistir.

5.1.2. Matematiksel Model ve Algoritma

Bu alt boliimde sosyal hiyerarsi, takip etme, ¢cevreleme ve ava saldirmanin matematiksel

modelleri verilmistir. Ardindan ana hatlariyla GKO algoritmasi anlatilmigtir [77].

Sosyal Hiyerarsi

GKO’yu tasarlarken kurtlarin sosyal hiyerarsisini matematiksel olarak modellemek i¢in en
uygun ¢dziim alfa () olarak isimlendirilir. Ikinci ve {igiincii en iyi ¢dziimler ise sirasiyla beta (/)
ve delta (0) olarak adlandirilir. Aday ¢o6ziimlerin geri kalaninin ise omega () oldugu
varsayllmaktadir. GKO algoritmasinda, avlanma ¢, £ ve d tarafindan yonlendirilir. @ kurtlar ise bu

ti¢ kurdu takip eder [77].
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Sekil 5.2. Gri kurtlarin avlanma davranisi: (A) Avi takip etme, kovalama ve yaklagma. (B-D) Avin pesinde
olma, etrafin1 kusatma ve taciz etme. (E) Sabit konum alma ve ava saldir1 [79]

Avin Cevresini Kusatma
Yukarida belirtildigi gibi, gri kurtlar avlanma sirasinda avlarinin ¢evresini sararlar. Cevresini

sarma davranigini modellemek i¢in asagidaki denklemler kullanilir:

D=|C-X,@®) - X (5.1)
Xt+1)=X,(t)— A-D (5.2)

Denklemlerde t mevcut yinelemeyi gdsterir. A ve C katsay1 vektorlerdir. X,, avin konum
vektoriinii ve X ise bir gri kurdun konum vektoriinii gosterir.

A ve C vektorleri Denklem 5.3 ve 5.4 ile hesaplanir.

A

o
Il

27, (5.4)

Burada @’nin bilesenleri, yinelemeler boyunca dogrusal olarak 2’den 0’a diistiriilmiistiir. 7
ve 7, ise [0,1] araliginda rastgele vektorlerdir.

Denklem 5.1 ve 5.2’nin etkilerini gérmek i¢in, iki-boyutlu (2B) bir konum vektorii ve olasi
komsularin bazilart Sekil 3(a)’da gosterilmistir. Sekilden de goriilebilecegi gibi, (X, Y)
konumundaki bir gri kurt, (X*, Y*) konumundaki avina gore kendi konumunu giincelleyebilir. Ave

C vektérlerinin degerleri ayarlanarak, mevcut pozisyona gore en iyi ajanin etrafindaki farkli yerlere
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ulagilabilir. Ornegin; (X*- X, Y*) konumuna, A= (1,0) ve C= (1,1) ayarlaryla ulasilabilir. Gri bir
kurdun ii¢-boyutlu (3B) uzayda muhtemel giincellenmis konumlari, Sekil 5.3(b)’de
gosterilmektedir. 7, ve 7, rastgele vektorleri kurtlarin Sekil 5.3’te gosterilen noktalar arasinda

herhangi bir konuma erismesine izin verir [77].
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Sekil 5.3. (a) 2B ve 3B konum vektorleri (b) Bir sonraki olas1 konumlari

Boylece, gri kurtlarin herhangi bir rastgele bir konumda, avinin etrafindaki alanda konumu
Denklem 5.1 ve 5.2 esitlikleri kullanilarak giincellenebilir.
Ayn1 kavram n boyutlu bir arama alanina ile genisletilebilir ve gri kurtlar bugiine kadar elde

edilen en iyi ¢6ziim etrafinda hiper-kiipler (veya hiper-kiireler) iginde hareket edecektir.

Avlanma

Gri kurtlar, avin konumu tanima ve gevresini sarma yetenegine sahiptir. Avlanma genellikle
alfa tarafindan yonlendirilir. Ara sira, beta ve delta da avlanmaya katilabilir. Ancak, soyut bir arama
alaninda, en iyi avin konumu hakkinda hicbir fikrimiz yoktur. Gri kurtlarin avlanma davranigim
benzetim yapabilmek icin, alfa (en iyi aday ¢oziim), beta ve deltanin avin potansiyel konumu
hakkinda daha iyi bilgiye sahip oldugu varsayilir. Bu nedenle elde edilen en iyi ilk {i¢ ¢6ziim
kaydedilerek ve diger (omegalar dahil) arama ajanlari, konumlarini en iyi arama ajanlarinin

konumuna gore giincellemeye zorlanmistir. Bu amagla asagidaki formiiller 6nerilmistir [77]:

Dy =|C-X,—X)|,Dp =|C,- X5 - =1C; X5 — X)) (5.5)
)?1 )? - A)l - (Ba), )?2 = _)B - A)Z - (BB), )?3 = )_()5 - A)3 * (55), (56)
Rt +1) = Axfatis 5.7)

3
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Sekil 5.4°te, bir arama ajaninin konumunu 2B arama alanindaki alfa, beta ve deltaya gore
nasil gilincelledigi gosterilmektedir. Son pozisyonun, arama alanindaki alfa, beta ve delta
pozisyonlar tarafindan tanimlanan bir daire i¢inde rastgele bir yerde olacagi gozlemlenebilir.
Baska bir ifade ile alfa, beta ve delta, avin konumunu tahmin eder ve diger kurtlar da konumlarin

avin ¢evresinde rastgele olarak giinceller [77].

a

. O
beta . ﬂ

9

Hareket
. w veya diger avcilar

Avin tahmini pozisyonu

Sekil 5.4. GKO’da konum giincelleme

Ava Saldirma (Somiirii)

Yukarida da belirtildigi av durdugunda gri kurtlar avina saldirarak avlanmayi bitirir. Ava
yaklasmay1 matematiksel olarak modellemek i¢in d’nin degeri azaltilmistir. A degisim araliginda
d ile birlikte azalir. Diger bir ifade ile A, yineleme siiresince 2’den 0’a diigen [-2a, 2a] araliginda

rastgele bir sayidir. A’nin rastgele degerleri [-1,1] oldugunda, bir arama ajaninin bir sonraki
konumu, mevcut konumu ile avin konumu arasinda herhangi bir noktada olabilir. Sekil 5.5(a)’da,

|A|[<1 durumunun kurtlar1 ava saldirmaya zorladig1 gosterilmektedir [77].
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(@ (b)

Sekil 5.5. (a) Ava saldir1 (b) Av arayis1 [77]

Simdiye kadar onerilen operatorlerle, GKO algoritmasi, arama ajanlarinin alfa, beta ve
deltanin konumuna gére konumlarini giincellemelerine ve ava saldirmalarina olanak tanir. Ancak,
GKO algoritmasi bu operatdrlerle yerel ¢oziimlerde hareketsizlige egilimlidir. Onerilen cevreleme
mekanizmasimin belirli Olciide kesif ozelligi gosterdigi dogrudur, ancak GKO’nun kesfi

vurgulamak i¢in daha fazla operatore ihtiyaci vardir.

Av Arama (Kesif)
Gri kurtlar ¢gogunlukla alfa, beta ve deltanin konumuna gore arama yaparlar. Av aramak i¢in

birbirlerinden uzaklasir, avlarina saldirmak icin bir araya gelirler. Birbirinden uzaklagmay1

matematiksel olarak modellemek i¢in, arama ajanini avdan uzaklagtirmaya zorlamak amaciyla A
ile birlikte 1’den biiylik veya -1’den kiigiik rastgele degerler kullanilmistir. Bu durum, kesfi 6n
plana ¢ikarmay1 ve GKO algoritmasinin global olarak avlanma yapmasina imkan saglar. |A| > 1
durumunun, gri kurtlar1 olas1 bagka daha iyi avlar bulmak i¢in avdan ayrilmaya zorladig1 da Sekil
5.5(b)’de gosterilmektedir [77].

GKO’nun kesfi destekleyen diger bir bileseni de C>dir. Denklem 4.4’ten de goriilebilecegi

gibi, C vektori [0,2]’den rastgele degerler icerir. Bu bilesen, rassal bicimde avin Denklem 5.1°deki
mesafeyi belirleme tizerindeki etkisini 6ne ¢ikarmak (C > 1) veya bunun énemini azaltmak (C < 1)
amaciyla av icin rastgele degerler saglar. Bu durum, optimizasyon boyunca GKO’nun, kesif ve
yerel optimadan kaginma lehinde daha rastgele bir davranis gostermesine yardimci olur. Burada,
C’nin A’dan farkli olarak, dogrusal olarak azaltilmadigini belirtmek gerekir. Kesfi vurgulamak
amaciyla, kasitli olarak C’nin sadece ilk tekrarlamalar sirasinda degil, son tekrarlamalar sirasinda
da daima rastgele degerler vermesi istenmistir. Bu bilesen, 6zellikle son yinelemelerde, yerel

optima hareketsizlik durumunda ¢ok faydalidir [77].
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C vektorii ayrica dogadaki avlara yaklagmanin Oniindeki engellerin etkisi olarak da
diisiiniilebilir. Genel olarak ifade edilirse, dogadaki engeller kurtlarin avlanma yollarinda ortaya
cikar ve gercekte avlarina hizli ve kolay sekilde yaklagmalarini engeller. Tam olarak C vektoriiniin
yaptigi da budur. Bir kurdun konumuna bagh olarak, ava rastgele bir agirlik verebilir ve ava
ulagmay kurtlar i¢in zorlastirir veya avi uzaklastirir ya da tam tersini yapar [77].

GKO algoritmas1 arama siirecine rastgele gri kurt popiilasyonu (aday c¢oziimler)
olusturmakla baslar. Yinelemeler boyunca, alfa, beta ve delta kurtlar avin olas1 konumunu tahmin
eder. Her aday ¢Oziim, av ile mesafesini gilinceller. Kesif ve somiiriiyii vurgulamak igin a
parametresi 2°den 0’a dsiirtiliir. Aday ¢6ziimler |A| > 1 olmasi durumunda avdan uzaklagma ve |A|
<1 olmas1 durumunda ise ava yaklagma egilimindedir. Son olarak, GKO bir sonlandirma kriterinin
yerine getirilmesi ile sona erer [77].

GKO algoritmasinin optimizasyon problemlerini teorik olarak nasil ¢6zdiigiinii gérmek i¢in
bazi noktalara dikkate alinabilir:

e Onerilen sosyal hiyerarsi, GKO’nun yineleme siireci boyunca simdiye kadar elde edilen

en iyi ¢oziimleri kaydetmesine yardimei olur.

e Onerilen ¢evreleme mekanizmasi, ¢oziimlerin cevresinde hiper-kiire olarak daha iist

boyutlara genisletilebilecek daire seklinde bir alan1 tanimlar.

o A ve C rastgele parametreleri, farkli rastgele yarigaplar1 olan hiper-kiirelere sahip aday

¢Oziimlere yardimci olur.

e Onerilen avlanma yéntemi, aday ¢oziimlerin avin muhtemel pozisyonunu tespit etmesini

saglar.

o Kesif ve somiirii uyarlanabilen a ve A degerleri tarafindan gilivence altina alinmustir.

e a ve A parametrelerinin uyarlanabilir degerleri, GKO’nun kesif ve somiirli arasinda

sorunsuzca gegis yapmasini saglar.

e A’nin azalmasiyla birlikte, yinelemelerin yarisi kesfe (JA| > 1) ve diger yarisi ise

somiirmeye (JA| < 1) aittir.

e GKO’nun, (a ve C olmak tizere) sadece iki ana parametresi vardir [77].

GKO algoritmasimin sézde kodu Sekil 5.6’da verilmistir.
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Gri kurtlarin baslangi¢ popiilasyonunun ayarlanmasi1 Xi (i =1, 2, ..., n)
a, A ve C parametrelerine ilk degerlerin verilmesi

Her bir arama ajanimin uygunluk degerinin hesaplanmasi
Xa = en iyi arama ajani

Xp =en iyi ikinci arama ajani

Xs = en iyi tigiincii arama ajant

while (¢ < Maksimum yineleme sayist)

for her bir arama ajant

Mevcut arama ajaninin konumunu (5.7) 'ye gore giincelle
end for

a, A ve C parametrelerini giincelle

Tiim arama ajanlarimin uygunlugunu hesapla

Xa, Xp Ve Xs'yi giincelle

t=t+1

end while

return Xa

Sekil 5.6. GKO algoritmasinin sézde kodu

5.2. Salp Siiriisii Optimizasyon Algoritmasi

5.2.1. Algoritmanin ilham Kaynag

Salplar “Salpidae” familyasina aittir ve seffaf bir fig1 seklindeki gévdeye sahiptir. Dokulari
denizanalarina ¢ok benzemektedir. Ayrica, denizanalarinda oldugu gibi suyu ileriye dogru hareket
ettirmek viicutlarindan su pompalayarak itme giicii olustururlar [80]. Bir salpin sekli, Sekil
5.7(a)’da gosterilmistir.

Bu yaratiklarla ilgili biyolojik arastirmalar, yagsam alanlarina erisim son derece zor oldugu
ve asgari laboratuvar ortamlarini korumak gergekten zor oldugu i¢in erken doniim noktalarindadir.
Salplarin en ilging davranislarindan biri, siirii davraniglaridir. Derin okyanuslarda, salplar siklikla
salp zinciri olarak adlandirilan bir siiriiyli olusturur. Bu zincir Sekil 5.7(b)’de gosterilmektedir. Bu
davranisin temel nedeni heniiz tam olarak agiklanmasa da, bazi bilim adamlar1 bunun daha iyi bir

hareketlilik elde etmek i¢in yapildigina inanmaktadir [81].

5.2.2. Salp Zincirlerinin Hareketi icin Onerilen Matematiksel Model

Literatiirde salplarin siirii davraniglarini [82] ve popiilasyonunu [83] matematiksel olarak
modellemek i¢in ¢ok az bilgi vardir. Salp zincirlerinin matematiksel olarak modellemek igin,
popiilasyon lider ve takipgiler olmak {izere ikiye ayrilir. Zincirin 6niindeki salp lider, geri kalan
salplar ise takipci olarak kabul edilirler. isminden de anlagilacag: gibi lider, siiriiye rehberlik eder

ve takipgiler birbirlerini takip ederler (dolayli olarak lideri takip ederler).
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(@)

Sekil 5.7. (a) Bireysel salp. (b) Salp siiriisii (Salp zinciri) [84]

Diger siirii tabanli yontemlere benzer olarak, SSO algoritmasinda da salplarin pozisyonlari
n-boyutlu bir ama uzayinda tanimlanir (n: Verilen problemdeki degiskenlerin sayisidir). Bu nedenle
biitiin salplarin pozisyonlari iki-boyutlu X matrisinde saklanir. Ayrica, arama uzayinda siiriiniin
hedefi olan ve F olarak adlandirilan bir yiyecek kaynagi oldugu varsayilir [84].

Liderin konumunu giincellemek i¢in Denklem 5.8 kullanilir.

o (B a(@h =) +y) =0 59
Xi = .
"= o ((uby - ), + 11y) ¢ <0

le j. boyutta ilk salpin (liderin) konumunu gosterir. Fj, j. boyutta yiyecek kaynaginin
konumudur. Ibj ve ub;sirasiyla j. boyutun alt ve st sinirini gosterir. C1, C2 Ve Csise rastgele sayilardir.
Denklemler, liderin konumunu sadece ilgili yiyecek kaynagina gore giincelledigini
gostermektedir. ¢y katsayisi, kesif ve somiiriiyli dengeledigi icin SSO algoritmasi i¢in ¢ok dnemli

bir parametredir ve Denklem 5.9 ile tanimlanir:

¢ =2e" @ (5.9)

Denklemde | mevcut yineleme sayisini ve L maksimum yineleme sayisini gosterir. C Ve C3
[0,1] araliginda tekdiize olusturulan rastgele sayilardir [84].
Takipgilerin konumlarimi giincellemek i¢in Denklem 5.10°da verildigi gibi Newton’un

hareket yasas1 kullanilir:

x]-i = %at2 + v,t (5.10)
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i > 2 oldugu durumda, x} j- boyuttaki i. takipci salpin konumunu gosterir. t zamani, Vo

X—Xo
t

baglangi¢ hiz1 gosterir. v = oldugu durumda a = % olur [84].
0

Optimizasyondaki siire yineleme oldugu i¢in, yinelemeler arasindaki tutarsizlik 1’e esittir ve

Vo= 0 oldugunda bu Denklem 5.11 gibi ifade edilebilir:
P Lyl yint 5.11)
Xj =3 (xj +x77) (5.

i>2ve xji J. boyuttaki i. takipgi salpin konumunu gosterir.

SSO algoritmasinin sézde kodu Sekil 5.8’de verilmistir.

Salplarin baslangi¢ popiilasyonunun xi(i = 1, 2, ..., n) ub ve Ib’ye gére ayarlanmast
while (Sonlandirma sarti saglamncaya kadar)

Her bir arama ajammin (salp) uygunluk degerini hesapla
F = en iyi arama ajam

C1 degiskenini (5.9) ’a gore giincelle

for her bir salp (xi)

if (i==1)

Lider salpin konumunu (5.8) e gére giincelle

else

Lider salpin konumunu (5.11) e gore giincelle

end

end for

Degiskenlerin alt ve tist stmirlarina gore salplari degistir
end while

return F

Sekil 5.8. SSO algoritmasinin sdzde kodu

S6zde kod, SSO algoritmasinin rastgele pozisyonlara sahip ¢oklu salplari baglatarak kiiresel
en iyi noktaya yaklagmaya basladigini gdstermektedir. Daha sonra her bir salpin uygunlugunu
hesaplanir, en iyi uygunluga sahip olan salp bulunur ve en iyi salpin konumu, salp zinciri tarafindan
kovalanacak olan yiyecek kaynagi olarak F degiskenine atanir. Aymi zamanda, C; katsayisi
Denklem 5.9 ile giincellenir. Her boyut igin, lider salpin konumu Denklem 5.8 ile giincellenir ve
takip¢i salplarin konumu Denklem 5.11 kullanilarak giincellenir. Salplardan biri arama uzayi
alaninin digina ¢ikarsa, smirlara geri getirilecektir. Baslatma siireci disindaki tiim adimlar,
sonlandirma sart1 saglanincaya kadar tekrarli bir bigimde ¢alistirilir [84].

Optimizasyon siireci boyunca yiyecek kaynagmin giincellenecegi unutulmamalidir, ¢linkii

salplarin etrafindaki alani kesif ve somiirii ile daha iyi bir ¢6ziim bulma olasilig1 ¢ok yiiksektir [84].
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Onerilen salp zinciri modelinin ve SSO algoritmasinin optimizasyon problemlerini ¢6zmede

nasil etkili oldugunu gormek i¢in bazi agiklamalar asagida listelenmistir [84]:

SSO algoritmasi, su ana kadar elde edilen en iyi ¢dzlimii kaydeder ve bunu gida kaynagi
degiskenine atar, boylece tiim popiilasyon bozulursa bile asla kaybolmaz.

SSO algoritmasi, simdiye kadar elde edilen en iyi ¢dziim olan, yalnizca besin kaynagina
gore lider salpin konumunu giincellemektedir, bu yilizden lider daima etrafindaki alanm
arastirir ve kullanir.

SSO algoritmasi, takipgi salplarin birbirlerine gore konumlarimi giinceller, bdylece
kademeli olarak lider salplara dogru hareket ederler.

Takipci salplarin kademeli hareketleri, SSO algoritmasinin yerel en iyi noktada kolayca
durmaktan korur.

C: parametresi yinelemeler boyunca uyarlamali olarak disiiriiliir, bu nedenle SSO
algoritmasi 6nce arama alanini kesfeder ve sonra somiiriir.

SSO algoritmasi sadece bir ana kontrol parametresine (c1) sahiptir.

SSO algoritmasi basit ve uygulamasi kolaydir [84].

5.3. Adaptif Salp Siiriisii Optimizasyon Algoritmalari

Bu boliimde SSO algoritmasinin ¢6ziim dogrulugunu, giivenilirligini ve yakinsama hizini

artirmak i¢in SSO yapisi iyilestirilmeye ¢alisilmistir. Mevcut en iyi ¢oziimii elde etmek i¢in atalet

agirlig1 adinda yeni bir kontrol parametresi eklenmistir. Bu ¢alismada onerilen SSO algoritmasinin

yeni versiyonu Adaptif SSO (ASSO) algoritmas:t olarak adlandirilmustir. Atalet agirhigi

parametresi, en uygun ¢Oziimiin kesin olarak anlasilmasimi saglamak i¢in kesif ve somiri

arasindaki denge kurmak icin kullanilmistir. Onerilen ASSO igin, SSO algoritmasindaki Denklem

5.8, Denklem 5.12°deki gibi giincellenmistir.

wxF+ ¢ ((ubj - lbj)cz + lbj) c3=0

1 _
x} = (5.12)

wx F— ¢q ((ubj - lbj)cz + lbj) c3<0

Denklemlerde verilen semboller ve anlamlar1 Tablo 5.1°de verilmistir:

Onerilecek ASSO algoritmas: igin atalet agirhigr dikkate almarak iki farkli yaklasim

kullanilmigtir. Bunlardan ilki dogrusal olmayan atalet agirlig1 digeri ise osilasyon (salinim) atalet

agirhigr yaklagimidir.
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Tablo 5.1. ASSO algoritmasinin sembol ve anlamlari

Sembol Anlam
w Atalet agirlig
x]-1 j- boyutta ilk salpin (liderin) konumu
Fi j. boyutta yiyecek kaynaginin konumu
Ib; j. boyutun alt sinir1
ub; j. boyutun ist siniri

5.3.1. Dogrusal Olmayan Sekilde Azalan Atalet Agirhkli Salp Siiriisii Optimizasyon
Algoritmasi

Dogrusal olmayan sekilde azalan atalet stratejisi Yang vd. [85] tarafindan PSO
algoritmasinin performansini artirmak i¢in énerilmistir. Bu yontem dogrusal giincelleme stratejisini

kullanir. Her bir yinelemede w degeri Denklem 5.13 kullanilarak hesaplanir:

w(t) = Winax — Wmax — Wiin) (%)a (5.13)

Denklemdeki a parametresi kullanici tarafindan belirlenen bir degerdir. Yang vd. deneysel

1

olarak a parametresinin degerini a = = ile hesaplamiglardir. Wmin = 0 Ve Wmax = 2 olarak

belirlenmigtir. T = 1000 olarak verildiginde atalet agirligi degerlerinin degisimi Sekil 5.9’da
verilmistir. Bu yoOntemin ismi tez ¢alismalar1 boyunca Adaptif SSO-1 (ASSO1) olarak

kullanilmustir.

1.2 T T T T

oal J
0.6}
0.4r ™ 1

0.2 s 1

Sekil 5.9. Dogrusal olmayan atalet agirlig1 degerleri
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5.3.2. Osilasyon (Salimim) Atalet Agirhikh Salp Siiriisiit Optimizasyon Algoritmasi

Osilasyon (Salinim) atalet agirligi kavrami, bir kesif dalgas1 ardindan bir somiirii dalgasinin
optimizasyon siireci boyunca tekrarlanan bir dongii olusturdugu bir strateji uygular [86]. Salinimli
azaltma stratejisi, arama isleme sirasinda tekdiize bir azaltma yerine W parametresinin degerini

giincellemek i¢in siniizoidal bir fonksiyon kullanir:

Wnint Wmax ;| Wmax~Wmin 27t(4k+6) o 3T
f(x) = { 2 + 2 (COS 3T )’ Egert < 4 (5.14)
Whin , diger durumda

Wmin = 0.3, Wmax = 0.9 ve k = 7 olarak ayarlanmistir. T = 5000 olarak verildiginde atalet
agirlig degerlerinin degisimi Sekil 5.10°da verilmistir. Bu yontemin ismi tez galigmalari sirasinda

Adaptif SSO-2 (ASSO2) olarak kullanilmustir.

0.9 .

| |

o8 || - |
0.7 |

|

06|

|
0.5 | ' | |

o l‘l T 1| |

|/ |'| | N \f I‘

03 1 11 Ial 1 1 Il
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Sekil 5.10. Osilasyon atalet agirligi1 degerleri

5.4. Denetimli Yapay Zeka Algoritmalari

Denetimli yapay zeka algoritmalari, egitim setine dayali bir 6grenme seklidir [87]. Veri
kiimelerindeki 6rnek etiketlerinin zaten bilindigini varsayarlar. Etiketli bir egitim veri kiimesine
ihtiyag duyarlar ve denetlenecek test verilerine drnek olan bir islev dondiiriirler. Islevin gorevi
girdiden minimum hata oranina sahip ¢iktry1 tahmin etmektir. Asagidaki boliimde, tez ¢alismada

kullanilan denetimli yapay zeka algoritmalar1 hakkinda kisa bilgiler verilmistir.
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e Naive Bayes: Naive Bayes belirli bir veri kiimesindeki degerlerin sikligini ve
kombinasyonunu sayarak olasilik kiimesini hesaplayan se¢ici bir siniflandiricidir. Naive Bayes
siniflandiricisi bayes teoremi ve toplam olasilik teoremine dayanmaktadir. Siniflarin etiketleri,
belirli bir 6rnegin olasilig1 ile tahmin edilir. Gerekli olan sinif etiketini tahmin etmek i¢in sadece
egitim verisine ihtiya¢ vardir [88].

e Sequential Minimal Optimization (SMO): Bu algoritma ilk olarak 1998’de Platt
tarafindan tanitilmistir. SMO algoritmasi temel olarak SVM egitimi giliglendirmek igin kullanilir.
SMO’nun ¢aligma mantigi, bir problemi daha sonra analitik olarak ¢o6ziilecek en kiiciik olasi alt
problemler grubuna boéler. Daha sonra, problemin en kiiciik ve en bilylik ¢6ziim noktalarinda
bulunan dogrusal esitlik kisitlar1 nedeniyle, olasi en kiigiik problem iki faktdre ayrilir. Daha sonra,
iki faktore uygulanan kisitlamalar azaltilir. Bu indirgeme problemi, minimum bir boyutlu ikinci
dereceden bir fonksiyon bulmak i¢in analitik olarak ¢oziiliir. Her yinelemede, esitligin siirekli
kisitindaki terimler, geri kalan kismindaki toplamin negatifi olarak hesaplanir [89].

¢ JRip: JRip (RIPPER), temel ve en popiiler siniflandirma algoritmalardan biridir. Siniflar
artan boyutta incelenir ve artan azaltilmig hata (RIPPER) kullanilarak sinif i¢in baslangi¢ kurallar
kiimesi olusturulur. RIPPER, bir sinifin egitim verilerindeki belirli yargilarin tiim 6rnekleri goz
Oniine almarak ve o sinifin tiim tiyelerini kapsayan bir kural kiimesi bulunarak elde edilir [90].

e OneR: “Bir Kural” kelimelerinin kisaltmasi olan OneR, tek seviyeli bir karar agaci
olusturan basit bir siniflandirma algoritmasidir. OneR, bir takim 6rneklerden tipik olarak basit ama
kesin smiflandirma kurallarini g¢ikarabilir. OneR basit olmasina ragmen esneklik gosteren eksik
degerleri ve sayisal 6zellikleri igleyebilir. OneR algoritmasi, egitim verilerindeki her bir 6zellik i¢in
bir kural olusturur, ardindan kurali ‘Bir Kural® olarak minimum hata oraniyla seger [91].

¢ Stochastic Gradient Descent (SGD): SGD, bir amag¢ fonksiyonunu optimize etmek igin
yinelemeli bir yontem kullanan modern bir siniflandiricidir. Bu siniflandirici, gradyanlari
degerlendirmek igin rastgele segilen ornekleri kullanir, bu nedenle, stokastik olarak adlandirilir
[92].

e Bagging: Mevcut bir egitim kiimesinden yeni bir egitim seti ¢ikararak temel 6grenmeyi
yeniden egitmenin bir yontemidir. Egitim kiimesi, N numuneden olusan egitim seti ile bir 6rnek
kiimesi degistirilerek rastgele iiretilir. Segilen her bir 6rek egitim kiimesine iade edilir. Bazi
ornekler yeni egitim kiimesine dahil edilmezken, digerleri birden fazla kez yer alabilir. [93].

e Decision Stump: Karar agacinin yalnizca bir seviyesine sahip bir makine 6grenmesi
modelidir. Yapraklarina bagl bir kokii vardir. Adaboost gibi topluluk algoritmalarina uygulanir.
Algoritma, tahmin i¢in tek bir giris 6zelliginin degerlerini kullanir [94].

o ZeroR: Hedefe bagh olan ve oOzelliklere en az 6nem veren en basit siniflandirma

yontemidir. ZeroR siniflandiricisi, cogunluk kategorisini tahmin eder. Algoritma, hedef igin bir
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frekans tablosu olusturur ve en sik degeri secer. ZeroR, diger siniflandirma metotlar1 i¢in bir temel
performansin belirlenmesi i¢in kullanighidir [95].

e Cross Validation Parameter Selection (CVPS): Bu smiflandirici, herhangi bir
siiflandirict igin ¢apraz dogrulama parametreleri segmek igin kullanilan bir yontemdir [96].

¢ Randomizable Filtered Classifier (RFC): Yalnizca egitim verilerine gore olusturulmus
verileri istege bagli bir filtreden gecirdikten sonra veriler izerinde rasgele bir siniflandirici kullanir.
Test 6rnekleri, yapilar degistirilmeden filtre tarafindan ele alinir [97].

e Logistic Model Tree (LMT): Smuflandirici, tek bir agac elde etmek icin karar agaci
ogrenmesini ve lojistik regresyonu birlestirir. LogitBoost algoritmasi, agactaki her diigimde bir
Lojistik Regresyon modeli elde etmek i¢in kullanilir. LogitBoost, tiim veriler kullanilarak elde
edilen bir lojistik model olusturmak ic¢in kullanilir. Verileri kokte bolmek i¢in bir esik degeri
kullanilir. Béliinme islemi durma kosulu saglanana kadar devam eder [98].

e Locally Weighted Learning (LWL): Bu yontemde, 6rneklerin agirligin1 atamak igin
ornek tabanli bir algoritma kullanilir. Daha sonra bu algoritma siniflandirma veya regresyon igin
kullanilir. Algoritma, tiim fonksiyon alani i¢in komsu verilere dayanan yerel bir model olusturur
ve test verilerini hafizada saklar [99].

o Classification via Clustering (CvC): Bu yontem siniflandirma igin bir kiime kullanir.
Kiimeleme benzer ornekleri gruplama islemidir. Kiimeleme, verileri smiflandirmadan 6nce 6n
isleme adimi olarak kabul edilebilir. Siniflandirma kiimeleme islemine dayanmaktadir. Egitim ve
test verileri birlikte kiimelenir ve test verilerinin etiketini bulmak i¢in sinif kiime dagilimlari
kullanilir [100].

¢ Weighted Instances Handler Wrapper (WIHW): Bu yontemde, egitim agirliklari 6rnek
agirliklariyla basa ¢ikabiliyorsa temel siiflandiriciya iletilir. Bununla birlikte, yeniden drnekleme
kullanimini agirliklarla da zorlamak miimkiindiir [101].

¢ Ridor: Ridor, Ripple-Down Rule [102] siniflandirma algoritmasinin bir uygulamasidir.
Ripple-Down Rule dogrudan bir siniflandirma algoritmasidir. Siradan aga¢ siniflandiricilarindan
farkli bir ikili karar agaci olusturur, standart agaglarin aksine bir i¢ diiglimde bir karara varilabilir.
Tiim kural diigtimleri iki yonlii bir iligki ile baglantilidir. Bir diiglim i¢in 6nciillerin tiimii dogruysa,
0 zaman test konusu bu diigiim tarafindan iddia edilecektir [103].

e Multi-Layer Perceptron (MLP): MLP algoritmasi, 1950’de Rosenblatt tarafindan
Onerilmistir. Bir MLP, giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani olmak {izere en az {i¢ diiglim
katmanina sahiptir. Bu algoritma, egitim i¢in geri yayilim ad1 verilen denetimli bir grenme teknigi
kullanir. MLP, lineer bir algilayicidan ¢oklu tabakalar ile ayrilir. MLP’de 6grenme, ¢iktidaki hata
miktarina baglidir. Her veri pargasi islendikten sonra baglantilarin agirliklart degisir [104].

¢ Ordinal Learning Model (OLM): OLM, monotonluk sinirlamalart ile sirali siniflandirma
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amac1 ile dnerilmistir. Ogrenme asamasinda, her drnek bir kural tabanindaki her bir kurala gore
kontrol edilir. Eger bir 6rnek kural tabanindaki bir kural ile tutarli degilse, elenirken bunlardan biri
rastgele secilir. Ancak 6rnek segilirse, diger tiim monotonluk kurallarina uygunlugu kontrol edilir
[105].

o Simple Cart: Metot Leo Breiman [106] tarafindan veri kesfi ve tahmininde kullanilan
geleneksel metotlara alternatif olarak dnerilmistir. Simple Cart, siniflandirma i¢in ikili karar agacini
yaratir. Budama asamasinda, en iyi agact se¢mek icin capraz dogrulama veya en biiyiik veri
kullanilir. Bu yontemde, veriler farkliliklar1 olan iki alt gruba ayrilir. Bu islem, alt grup biiyiikligi
minimumda oldugunda sona erer [107].

o Attribute Selected Classifier (ASC): Siiflandiriciya gegilmeden once egitim ve test
verilerinin boyutu 6zellik se¢imi ile azaltilir. Bu yontem, siniflandiricinin yaninda bir arama
algoritmasi ve degerlendirici olarak bulunur. Temel siiflandirict C4.5 algoritmasi kullanilarak
olusturulan karar agacidir [108].

© J48: J48 algoritmasi genellikle siniflandirma uygulamalari i¢in tercih edilen algoritmadir.
Bu baglamda, J48, ID3 ve C4.5 algoritmalarina dayanan istatistiksel bir karar agaci algoritmasidir.
J48, her bir agactan bir diiglim kullanma mantig1 ile diigiimler ve alt siralardan ¢ocuk satirlar
tizerinde ¢aligir. Bu baglamda, siniflandirma algoritmalari arasinda genellikle en hizli ve en yiiksek
hassasiyetli algoritmalardan biridir [109].

¢ REPTree: REPTree ilk kez Quinlan tarafindan onerilmistir [110]. REPTree, regresyon
agact mantigini kullanir ve farkli yinelemelerde birden fazla aga¢ olusturur. Daha sonra, iiretilen
tiim agaglardan en iyisini seger ve temsilci olarak kabul eder. Agacin budamasinda kullanilan 6l¢ii,
agag¢ tarafindan yapilan tahminlerde ortalama karesel hatadir. REPTree algoritmasi, entropi ile bilgi
kazancinin hesaplanmasi ve varyanstan kaynaklanan hatay1 azaltmak ilkesine dayanir [108].

¢ IBK: Instance-based k-en yakin komsuluk algoritmasi (IBK), k-NN algoritmasinin bir
alternatifidir. Belirli 6rnekler kullanarak siniflandirma tahmileri yapan bir gergeve olusturur. IBK,
orneklerden tiiretilmis bir soyutlama kiimesi tutmaz. Bu yontem en yakin komsu algoritmasini
kullanir ve genisletir. Bununla birlikte, bu en yakin komgunun daha biiyiik depolama alani
gerektirdigi disiiniilmektedir. IBk kullanarak, bu depolama ihtiyact 6nemli 6l¢iide azaltilabilir ve
ogrenme veya dogruluk oranlar1 daha fazla azalmaz [111].

o Kernel Logistic Regression (KLR): Siniflandirma i¢in en iyi bilinen istatiksel modelolan
Logistik Rengresyonun (LR) ¢ekirdek modelidir. Bu yontemin temel amaci, g¢ekirdek
fonksiyonlarim kullanarak orijinal girdi alanini yiiksek boyutlu bir 6zellik alanina doniistiirmek i¢in
siniflandirma problemlerini ¢dzen diskriminant bir islev bulmaktir [112].

e Fuzzy Unordered Rule Induction Algorithm (FURIA): Bu algoritma en gelismis kural

Ogrenicisi olarak taninan RIPPER algoritmasinin, basit ve anlagilir kural kiimeleri gibi avantajlarini
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korurken genisletmistir. Ek olarak, bircok degisiklik ve uzanti icerir. Ozellikle FURIA, geleneksel
kurallar yerine bulanik kurallar1 ve kural listeleri yerine siralanmamis kural kiimelerini &grenir.
[113].

e Random Forest: Popiiler makine 6grenme modellerinden biri olan denetimli bir
siniflandirma yontemidir. Onu popiiler yapan en onemli 6zelligi, hiper parametre kestirimi
yapilmasina gerek duymadan iyi sonuclar iiretmesi ayrica regresyon ve siniflandirma problemlerine
uygulanabilmesidir. Algoritmanin temel c¢aligma prensibinde modelin temel blogu olan karar
agaclar kullanilmaktadir. En basit sekliyle algoritma rastgele olarak bir orman yaratmaktadir, bu
algoritmadaki agac sayis1 ve elde edebilecegi sonu¢ arasinda dogrudan bir iliski bulunmaktadir.
Agag sayisi artirildik¢a daha kesin bir sonug elde edilebilmektedir. Random Forest algoritmasi ile
Decision Tree algoritmasi arasindaki en 6nemli fark, Random Forest yontemindeki kok diigiimiin
(Root Node) bulunmasi ve diigiimlerin boliinmesi islemlerinin rastgele ¢alistyor olmasidir. Random
Forest algoritmasinda kullanilan model farkli veri setleri lizerinde egitim gergeklestirdigi igin karar
agaclarinin en biiyiikk problemlerinden olan varyans, diger bir deyisle overfitting azalmaktadir
[114].

e Random Tree: Birkag zayif aga¢ siiflandiricist arasindan ortalama bir sonug elde etmek
veya belirli bir agag siniflandiricisinin performansi artirilmak istenebilir. Ancak ayni verilerle ayni
sonuclarin elde edildigi birden fazla agac yapisi insa edilememektedir. Bu bakimdan iki farkli tiiriin
rastgeleligi ortaya konmaktadir; her agag orijinalden tekrarlanan 6rneklerle farkli satirlar {izerine
kurulmakta ve her bir agagtan iiretilen siitunlardan (veya bazi durumlarda dallardan) rastgele
secilen kiigiik bir alt siitun kiimesi kullanilarak olusturulmaktadir. Random Tree genellikle makine
Ogrenmesiyle ilgisi olmayan rastgele olusturulmus agaclari ifade etmektedir. Bununla birlikte,
popiiler makine 6grenme cergevesi olan terimler, rastgele bir siitun alt kiimesi lizerine kurulu bir
karar agacina atifta bulunmak i¢in kullanilmaktadir [108].

e SimpleLogistic: Lojistic Regression, bagimli degiskenlerin binary yani ikilik yapida
oldugunda basvurulmasi gereken en uygun regresyon analizidir. Tiim regresyon analizleri gibi,
lojistik regresyon da ongoriicii bir analizdir. Verileri tanimlamak ve bir bagiml ikili degisken ile
bir veya daha fazla nominal, sira, aralik veya oran diizeyinde bagimsiz degiskenler arasindaki
iligkiyi agiklamak icin lojistik regresyon kullanilmaktadir. Bazen lojistik regresyonlarin
gerilemelerinin  yorumlanmasi zordur; Intellectus istatistikler araci, bu analizleri kolayca
yapmaniza izin vermektedir [115].

o [terative Classifier Optimization: Bu algoritmada, LogitBoost gibi ¢apraz dogrulama ya
da yiizde boliinme degerlendirmesi kullanilarak en iyi yineleme sayisi sec¢ilmektedir. Capraz
dogrulama veya ylizde boliinme degerlendirmesi kullanilarak yinelemeli siniflandiricinin yineleme
sayis1 optimize edilmektedir. Ilk asamada, daha nceden islenmis bir egitim veri seti modele

tanitilmaktadir. Veriler birtakim isleme tabi tutulduktan ve model olusturulduktan sonra model test
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edilmekte ve sonuglar istenen / beklenen sonug¢ ya da c¢ikti ile eslestirilmektedir. Daha sonra
algoritmanin sonuglarini daha iyi 6grenmek ve ince ayarlamalar yapilmasi igin geri bildirim sisteme
geri gonderilmektedir. Bu durum, veri yineleme ve model egitim iterasyonu olmak {izere iki
yineleme igleminin bu kisimda gergeklestigini gostermektedir [116].

¢ PART: Bu algoritma, {0, 1, . . . , n - 1} kiimesindeki boliimler i¢in kullanilan
algoritmalardan biridir. Soyut olarak nitelendirilen ormanlar, béliimlerin her bir blogu i¢in bir agag
koleksiyonu olarak temsil edilmektedir. Aga¢ hakkinda sadece ebeveyn bilgisine ihtiyag
duyulmaktadir. Bir blogu temsil eden bir vektore ait her bir blogun kdkii, o blogun en az bir
elementine ya da her bir kdk olmayan kokiiniin kokiine ait ise derlenmektedir. Bu bi¢im
benzersizdir, yani, iki vektor ayni normal forma sahip ise aym boliimil temsil etmektedirler.
Buradaki 6rneklerin tamami normal formdadir. Algoritma, herhangi bir elementin kdkiinii bulmak
icin basit bir 6zyinelemeli prosediir iiretmektedir [117].

o Stacking: Coklu siniflandirma veya regresyon modeli olusturmanin yollarindan birisidir.
Modelleri bir araya getirmenin g¢esitli yollar1 bulunmaktadir, yaygin olarak bilinen modeller
Boosting veya Bagging’dir. Torbalamada, varyans degerini azaltmak i¢in yiiksek degiskenlige
sahip birden fazla benzer modelin ortalamasi alinmaktadir. Artirmada, sapma degeri kiiclik
tutulurken yanlih@ azaltmak icin ¢oklu artimli modeller olusturulmaktadir. Istifleme y1gilmis
genelleme olarak adlandirilan farkli bir paradigmadir. istiflemenin amaci, ayn1 problem igin farkli
modellerdeki bir alam1 kesfetmek {izerine kuruludur. Buradaki fikir, problemin bir boliimiinii
Ogrenebilecek, ancak problemin tiim alanin1 6grenemeyen farkli model tipleri ile bir 6grenme
probleminin iistesinden gelmektir. Boylelikle, ¢cok sayida farkli 6grenici olusturabilir ve bunlar, her
bir 6grenilen model icin bir tahmin niteliginde ara tahmin olusturmak igin kullanilmaktadir.
Ardindan, ara tahminlerden ayni hedefi 6grenen yeni bir model eklenmektedir. Bdylece, genel
performans artirilabilir ve ¢ogu zaman da herhangi bir ara modelden daha iyi bir model elde

edilebilmektedir [118].

5.5. Veri On isleme Adimlan

Ogrenme sisteminde, verilerin temsili sonuglarm dogrulugunu biiyiik lgiide etkiler. Ozel
olarak, metin analizi problemlerinde, verinin uygulanacak yonteme uygun olan bir gdsterime
doniistiiriilmesi gerekir. Kullanicilar tarafindan sosyal medyada paylasilan metin tabanli veriler
genellikle yapilandirilmamis  bigimlerdedir. Bu nedenle sosyal medyadan cikarilan
yapilandirilmamig veriler veri 6n isleme yontemleri ile yapisal bir formata doniistiiriilmelidir. Bu
tez ¢aligmasinda kullanilan sahte haber veri kiimeleri iizerinde yapilan 6n islemlerin adimlar1 Sekil

5.11°de verilmistir.
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Noktalama isaretlerinin . Durak kelimelerin

kaldirilmasi cikarilmasi
Belgenin
Sahte Hab m Sayisal ifadelerin Biyik/kiiguk harf
ante Haber kaldirilmast ayrimimim giderilmesi
Veri Kiimesi —— .
N karakterden az olan Kelimelerin koklerine
kelimelerin kaldirilmas1 ayrilmast

Terim frekansinin
hesaplanmasi I:>

Dokiiman Terim
Matrisi

Sekil 5.11. Veri iizerinde yapilan 6n islem adimlart

Veri 6n isleme adimi, sahte haber veri kiimesinden verilerin okunmasi ile baslar. Daha sonra,
tiim noktalama isaretleri, bosluk ve satir sonu karakterleri metin verisinden kaldirilir. Rakam igeren
biitlin terimler kaldirilir. Arindan karakter sayist N’den kiigiik olan kelimeler N-karakter filtresi ile
silinir [119]. Metin iginde ¢ok sik gecen fakat 6nemli olmayan kelimeler durak kelimelerdir [120].
Baglaglar, edatlar ve zarflar gibi kelimeler, durak kelimeler olarak kabul edilir. Durak kelimeler
c¢ikarilarak terim uzaymin boyutu azaltilir. On islem adimlar1 biiyiik/kiigiik harf ayrilmasi
giderilmesi ve tek bir bigime doniistiiriilmesi ile devam eder. Bu ¢alismada metin icerisinde gecen
terimlerin tamami kii¢clik harflere doniistiriilmiistiir. Bazi kelimeler ayni kokten olusmalarina
ragmen aldiklar1 eklere gore farkli anlamlara kazanmaktadir. Bu tip kelimelerin metin icerisinde
gegme sikligini belirlemek i¢in kelimelerin koklerine ayrilmasi gerekir [121].

Metin igerikli veriler ile yapilacak caligmalar i¢in en biiyiik sorun yiiksek boyutlu verilerdir.
Bu nedenle, 6nerilen modelin bagarimini artirmak icin gereksiz 6zelliklerin metinden ¢ikarilmasi
gerekir. Ozellik gikarimi, metin 6zellik boyutunu azaltmak ve kullamsh veri kiimesi elde etmek
icin kullanilir. Veri kiimesindeki her bir dokiiman i¢in terimler agirliklandirilir ve her bir dokiiman
terimlerin agirlik vektoriine donistiiriiliir. Bu temel gosterim Vektér Uzay Modeli (VUM) olarak
adlandirilir [122]. VUM’un amaci metin dokiimanlarini bir 6zellik vektoriine dontistiirmektir [123].
VUM’da, her bir kelime, kelimenin dokiiman i¢indeki agirligini gosteren bir deger ile ifade edilir.
Bu calismada terimleri agirliklandirmak i¢in TF yontemi kullanilmigtir. TF bir kelimenin bir

dokiimanda goriilme sikligini ifade eder ve Denklem 5.15 ile hesaplanir:

Terim Frekansu: TF = % (5.15)
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Denklemde d; i. dokiimandaki tiim terimlerin toplam sayisidir. nj ise i. dokiimanda j.
kelimenin sayisini temsil eder.

Her bir dokiimandaki kelimelerin TF degerleri hesaplandiktan sonra, terim agirliklarina gore
Sekil 5.12°de gosterilen m X n boyutunda bir Dokiiman Terim Matrisi (DTM) olusturulur. Matriste
her bir satir dokiimanlari, siitunlar ise terimleri ifade eder. Her bir hiicre ise, dokiimandaki

terimlerin agirliklarini gdsterir.

Dy 1A1n A Ags A
Dy [Ayy Ay Ay A
Dm —Aml Am2 Am3 Amn—

Sekil 5.12. Dokiiman Terim Matrisi

5.6. Sahte Haber Veri Kiimeleri

Sahte haber tespiti, bir haber makalesinin gercek mi yoksa sahte mi olduguna karar vermek
icin yapilan islemlerin biitiiniidiir. Tez c¢alismasinda kullanilan GKO, SSO ve iki yeni ASSO
algoritmalarinin sahte haber tespiti problemi tizerindeki bagarilarin test etmek icin genel erisime
acik dort farkli veri kiimesi kullanilmistir. Veri kiimelerinde sahte ve gercek etiketine sahip iki
farkli kategoride veriler bulunmaktadir. Veri 6n isleme teknikleri kullanilarak sayisallagtirilan
metin verileri egitim ve test verilerine ayrilarak optimizasyon algoritmalari ile islenebilecek uygun

hale getirilmistir.

5.6.1. BuzzFeed Politik Haber Veri Kiimesi

Bu veri kiimesi BuzzFeed’in Facebook’taki [124] sahte se¢im haberleriyle ilgili 2016 tarihli
makalesinde bulunan haberleri toplanarak olusturulmustur [125]. 2016 ABD Baskanlik
secimlerinden 6nce, BuzzFeed bu verileri elde etmek i¢in ii¢ aylik ayr1 boliimler halinde dokuz ay
boyunca gergek ve sahte hikdyeleri incelemistir. Sahte makaleler i¢in, dnemli segim terimleriyle
ilgisi en yiiksek olan makaleleri hedeflemis ve bunlar1 bilinen sahte haber kaynaklarina goére
filtrelemislerdir. Gergek hikayeler i¢in, ayn1 donemde taninmis haber kuruluslarindan en fazla ilgiyi
ceken hikayeleri bulmusglardir. Veri kiimesinde, 2016 ABD secimiyle ilgili Facebook’tan toplanan
1,627 haber makalesi yer almaktadir. Sekil 5.13’te BuzzFeed politik haberler veri kiimesinden

alinan bir kesit gosterilmistir.
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1 Hillary in hot water over her email server, again. Fake
2 The list of Republicans supporting Hillary Clinton is still growing. Real
3 Democratic nominee Hillary Clinton is in hot water again after nearly 5 milli... [Fake
4 For months, we have been keeping track of all of the GOP politicians, adm... [Real
5 The elaction commission has an emergency meeting scheduled for tomarro. .. [Fake
& [The most recent high-profile announced was from former secretary of sta... |Real
7 Mz. Clinton has already come under fire during this election cyde over usi... [Fake
b} General Powell said at a meeting of the Long Island Assodiation that he w... [Real
=l Ms. Clinton?s public relations official released a brief statement saying, ?H... [Fake
10 Powell's support isn't much of a surprise, given his support for President O. .. [Real
11 These ballots could change the fortune of Bernie Sanders in his bid for the...|Fake
12 In his leaked emails from last month, Powell alzo appeared to be talking ov...|[Real
13 South African Bilionaire, Femi Adenugame, has released a statement offe... [Fake
14 But at least it's offidal now. And Powell is now the third Bush Cabinet offic... [Real
15 Concerns about Donald Trump becoming president has prompted a South ... [Fake
16 Kathleen Kennedy Townsend said in a Facebook post that Bush told her t... [Real
17 Americans have trouble trusting the Clintons for many reasons, but near t...|Fake
18 [The president's office isn't confirming it, but she stands by it. Real
15 Mow, it appears that yet another name has been added to this list. Fake
20 [That?s what he =aid, she told Politico Real
21 Former UL.N. President John Ashe was reportedly found dead last Wednes. .. |[Fake
22 a moderate Republican who is retiring this year, told Syracuse.com that h... [Real
23 Ashe?s death became even more suspicious when police learned that he ... |[Fake
24 He cited Trump's criticism of Khizr Khan, Real
25 It was later revealed that Seng also illegally funneled several hundred tho... [Fake
26 I think Trump is a national embarrassment, Hanna said. Is he really the gu... [Real
27 ?It would have been very embarrassing, ? the source added. ?His death w... [Fake
25 Loose lips sink ships. Got that, Trump? Loose lips sink ships. Warner adde... [Real

Sekil 5.13. BuzzFeed politik haberler veri kiimesinden bir kesit

5.6.2. Rastgele Politik Sahte Haber Veri Kiimesi

Adali, BuzzFeed politik haberler veri kiimesinin sinirlarin1 kontrol etmek ve analiz bakiminda
giiclendirmek i¢in yeni bir politik haber veri kiimesi olusturmuslardir [125]. Sahte haber kaynaklari,
Zimdars’in sahte ve yaniltici haber siteleri listesinden [126], ger¢ek haber kaynaklar1 Business
Insider’in “MostTrusted” listesinden [127] alinmistir. Gergek ve sahte haberlerin alindigi

kaynaklari bir kismu Tablo 5.2°de listelenmistir. Sekil 5.14°te rastgele sahte haber veri kiimesinden

alinan bir kesit gosterilmistir.

BuzzFeed politik haberler veri kiimesi yalnizca politik haberleri igermektedir. Horne ve

Sekil 5.14. Rastgele sahte haber veri kiimesinden bir kesit
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1 |A quick trip down memory lane causes a stumble over this gem from Obama. He was gearing up for his first run at the office of President and was spewing lies all over the American public. [Fake
2 \After publicly conceding electoral defeat last week, President Yahya Jammeh of Gambia has reversed course and is calling for a new election. Real
3 "Il make our government open and transparent so that anyone can ensure that our business is the people's business.” Fake
4 1ammeh has ruled the tiny West African country since seizing power in a coup in 1934, and his public concession to President-elect Adama Barrow on Dec. 2 led to hopes of the first pea... |Real
5 He is finally living up to that with less than a menth left to his Presidency. He is not bothering to hide the dirty business he conducts, because he just doesn't care anymore, Recent mont. .. [Fake
3 IOn Friday, Jammeh said the Independent Electoral Commission made errors in vote tallies. Real
7 Many are speculating that he will step up and stop talking about the Hillary email scandal and simply pardon her from any prosecution. Itis in his best interest to do so. His attempts to m... [Fake
8 lIn the same way that I accepted faithfully the results, believing that the IEC was independent and honest and reliable, I hereby reject the results in totality, Jammeh said in a televised ... |Real
a \A reporter with first-hand knowledge sums up Obama’s “transparent” government, "Obama and his team criminalized reporting, becoming the most secretive White House since Richard ... |Fake
10 |He also said there were other irregularities and problems in the electoral process. Real
11 |A message on the White House website from Obama makes it clear he stil maintains the ilusion that his office upheld the pledge of transparency; Fake
12 Our investigations reveal that in some cases, voters were told that the opposition has already won and there was no need for them to vote, Jammeh said. Real
13 "My Administration is committed to creating an unprecedented level of openness in Government. We will work together to ensure the public trust and establish a system of ransparency...[Fake
14 LLast week, supporters of the opposition took to the streets to celebrate Barrow's win. Jammeh's allegations are now plunging Gambia into confusion and uncertainty, NPR's Ofeibea Quis. .. [Real
15 [Every action taken by Barack Hussein Obama was calculated, He knew, as did his advisors and supporters, that he was actively engaged in deception against the United States, David A...|Fake
16 President-elect Barrow responded, telling reporters, The outgoing president has no constitutional authority to reject the result of the election and order for fresh elections to be held, R... [Real
17 He was positioned to not only witness the secrecy that Obama demanded but he was also part of it. After leaving the Obama administration, Axelrod began to hint that things were quit... |Fake
13 The U.5. joined international bodies in condemning the announcement. Real
13 Some of his revelations regarding Obama continue to come as a shodk to people who the President painted with the colors of truth. Fake
20 [This action is a reprehensible and unacceptable breach of faith with the peaple of The Gambia and an egregious attempt to undermine a credible election process and remain in power ille... |Real
21 (Obama lied about his support FOR same-sex marriage before announcing his support for it in 2012, "Yet if Obama’s views were ‘evolving’ publidy, they were fully evolved behind dosed ... |Fake
22 [The Economic Community of West African States, the U.N. and African Union echoed the sentiment in a joint statement: Real
23 (Obama chewed out Maureen Dowd on the campaign plane during the 2008 campaign. "No one got under Barack’s skin more than Maureen ... He was patronizing and disrespectful. " This i....|Fake
24 [They call on the government of The Gambia to abide by its constitutional responsibilities and international obligations. Itis fundamental that the verdict of the ballots should be respecte... |Real
25 "Obama can have a short fuse, though he hides it from the public: The president called Axelrod a "mother—r” and stalked out of a meeting after his strategist criticized the president’s ... |Fake
26 \Wire services report the streets of the capital Banjul were calm Saturday, with a heavy presence of palice and soldiers, Gambians dosed down shops and stayed home out of fear of viol...|Real
27 Whie those inddents speak to Obama's two-faced behavior, some of the secrecy of his administration can be summed up as simply lies; Fake
28 Human rights groups have criticized Jammeh for abuses during his 22-year rule, In its 2016 report, Human Rights Watch said his government frequently committed serious human rights ... [Real




Tablo 5.2. Rastgele sahte haber veri kiimesinin haber kaynaklari

Gercek kaynaklar

Sahte Kaynaklar

Wall Street Journal
The Economist

Ending the Fed
True Pundit

BBC abc.news.com.co

NPR DC Gazette

ABC libertywritersnews
CBS Before its News

USA Today Infowars

The Guardian Real News Right Now
NBC

Washington Post

5.6.3. LIAR Sahte Haber Veri Kiimesi

Bu veri seti, toplanan toplam 12,836 kisa ifadeden olusmaktadir. Siyasi tartigsmalar,
Facebook gonderileri, tweetler ve roportajlar dahil olmak tizere gesitli igeriklerden elde edilmistir.
Bu ifadeler PolitiFact’in Application Programming Interface (API)’sinden alinmustir, her bir ifade
PolitiFact editorii tarafindan dogruluk agisindan degerlendirilmistir [61]. Sekil 5.15°te LIAR sahte

haber veri kiimesinden alinan bir kesit gosterilmistir.

1 Building & wall on the U.5.Mexico border will take literally years. Real
2 Wisconsin is on pace to double the number of layoffs this year. Fake
3 Says John McCain has done nothing to help the vets, Fake
4 Suzanne Bonamici supports a plan that will cut choice for Medicare Advantage seniors, Fake
5 When asked by a reporter whether hes at the center of a criminal scheme to violate campaign laws, Gov. Scott Walker nodded yes. Fake
[ Over the past five years the federal government has paid out $601 million in retirement and disability benefits to deceased former federal employees, [Real
7 Says that Tennessee law requires that schools receive half of proceeds -- §31 million per year - from a half-cent increase in the Shelby County sale... Real
8 Says Vice President Joe Biden admits that the American people are being scammed with the economic stimulus package. Fake
9 Donald Trump is against marriage equality. He wants to go back. Real
10 We know that more than half of Hillary Clintons meetings while she was secretary of state were given to major contributors to the Clinton Foundation. [Fake
11 We know there are more Democrats in Georgia than Republicans, We know that for a fact. Fake
12 FPolitiFact Texas says Congressman Edwards attacks on Bill Flores are Fake. Fake
13 Denali is the Kenyan word for black power., Fake
14 Says 57 percent of federal spending goes to the military and just 1 percent goes to food and agriculture, induding food stamps. Fake
15 On residency requirements for public workers Fake
16 Says the unemployment rate for college graduates is 4.4 percent and over 10 percent for noncollege-educated. Real
17 Unfortunately we have documented instances where people defecated in the (Statehouse) building. Fake
18 A recent Gallup poll found that 72 percent of Americans and 56 percent of Democrats say the biggest threat to our nations security is big governme. .. [Fake
19 Each year, 18,000 people die in America because they don't have health care. Real
20 Ronald Reagan faced an even worse recession than the current one, Fake
21 [There have not been any public safety issues in dities that allow transgender people to use the bathroom of the gender they identify as. Fake
22 Says Mitt Romney was one of the first national Republican leaders to endorse Marco Rubio, Fake
23 [The number of illegal immigrants could be 3 million. It could be 30 million. Fake
24 Marijuana is less toxic than alcohol. Fake
25 Says Charlie Crist is embroiled in a fraud case for steering taxpayer money to a de facto Ponzi scheme. Fake
26 Mow, there was a time when someone like Scalia and Ginsburg got 95-plus votes, Real
27 1 was gone when there was a red line against Syria. Fake
23 [Tim Kaine hiked tuition as governer, but now daims to champion affordability. Fake

Sekil 5.15. LIAR sahte haber veri kiimesinden bir kesit

5.6.4. ISOT Sahte Haber Veri Kiimesi

Bu veri kiimesi sahte ve gercek olmak tizere iki tip haber igermektedir. Veri kiimesi 21,417
tanesi gercek ve 23,481 tanesi sahte haber olmak iizere toplamda 44,848 haber makalesi
icermektedir. Sahte ve gercek haberler gercek diinya kaynaklarindan elde edilmistir. Gergek

haberler Reuters.com’dan toplanirken, sahte haberler igin PolitiFact ve Wikipedia gibi farkli web
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sayfalarindan elde edilmistir [55]. ISOT sahte haber veri kiimesinden alinan bir kesit Sekil 5.16’da

gosterilmistir.
1 This is Disturbing,Donald Trump just couldn t wish all Americans a Happy Mew Year and leave it at that. Instead, he had to give a shout out t... [Fake
2 House Inteligence Committee Chairman Devin Nunes is going to hiave a bad day. He s been under the assumption, like many of us, that the ... [Fake
& On Friday, it was revealed that former Milwaukee Sheriff David Clarke, who was being considered for Homeland Security Secretary in Donald ... [Fake
4 On Christmas day, Donald Trump announced that he would be back to work the following day, but he is golfing for the fourth day in a row. ... [Fake
5 Pope Frands used his annual Christmas Day message to rebuke Donald Trump without even mentioning his name. The Pope delivered his mes.. . |Fake
[ The number of cases of cops brutalizing and kiling people of color seems to see no end. Mow, we have another case that needs to be shared... [Fake
7 Donald Trump spent a good portion of his day at his golf dub, marking the 54th day he s done so since taking the oath of office. It must have. .. [Fake
3 In the wake of yet another court decision that derailed Donald Trump s plan to bar Muslims from entering the United States, the New York Ti... [Fake
9 Many people have raised the alarm regarding the fact that Donald Trump is dangerously close to becoming an autocrat, The thing is, democr... [Fake
10 Just when you might have thought we d get a break from watching people kiss Donald Trump s ass and stroke his ego ad nauseam, a pro-Tru.. . |[Fake
11 A centerpiece of Donald Trump s campaign, and now his presidency, has been his white supremacist ways. That is why so many of the public ... |Fake
12 Republicans are working overtime trying to sell their scam of a tax bill to the public as something that directly targets middle-dass and workin... [Fake
13 Republicans have had seven years to come up with a viable replacement for Obamacare but they failed miserably. After taking a victory lap f... [Fake
14 'The media has been talking all day about Trump and the Republican Party s scam of a tax bil Fake
15 Abigail Disney is an heiress with brass ovaries who will profit from the GOP tax scam bill but isn tinto f-cking poor people over. Ms. Disney pe... [Fake
16 Donald Trump just signed the GOP tax scam into law. Of course, that meant that he invited all of his craven, cruel GOP sycophants down fro... |Fake
17 A new animatronic figure in the Hall of Presidents at Walt Disney World was added, where every former leader of the republic is depicted in a... |Fake
18 Trump supporters and the so-called president s favorite network are lashing out at spedial counsel Robert Mueller and the FEI. The White Ho... [Fake
19 Right now, the whole world is looking at the shocking fact that Democrat Doug Jones beat Republican Roy Moore in the spedal election to rep. .. [Fake
20 Senate Majority Whip John Cornyn (R-TX) thought it would be a good idea to attack Spedial Counsel Robert Mueller over the Russia probe. A... [Fake
21 [Trump Invites NRA To ¥mas Party On Sandy Hook Anniversary Fake
22 In this #METOO moment, many powerful men are being toppled. It spans many industries, from entertainment, to journalism, to politics and ... |Fake
23 As a Democrat won a Senate seat in deep-red Alabama, social media offered up everyone s opinion because that s what social media does. D... [Fake
24 Alabama iz a notoriously deep red state. It s a place where Democrats always think that we have zero chances of winning especdially in state. .. [Fake
25 A backlash ensued after Donald Trump launched a sexist rant against Kirsten Gilibrand Thursday morning, saying that the Democratic Senato.. . [Fake
2% Donald Trump is afraid of strong, powerful women. He is a horrific misogynist, and has shown himself to be so over and over again. Thatis n... |Fake
27 Ronald Reagan is largely seen as the Messiah of the Republican Party. Despite how long it has been since the man was president, he has alw... |Fake
28 Judge Jeanine Pirro has continued her screamy ragey meltdown over special counsel Robert Mueller s investigation into any possible collusio... |Fake

Sekil 5.16. ISOT sahte haber veri kiimesinden bir kesit

5.7. Performans Degerlendirme Olgiitleri

Tez c¢alismasinda kullanilan optimizasyon yontemleri ve denetimli yapay zeka
algoritmalarinin performanslarint Slgmek ve etkinliklerini degerlendirmek icin dort farkli
performans degerlendirme &lgiitiinden yararlamlmustir. Oncelikle sahte haber tespiti problemi igin

Tablo 5.3’te verilen karmasik matrisi olusturulmustur.

Tablo 5.3. Sahte haber i¢in karmagiklik matrisi

Gercek simif

Pozitif Simf Negatif Simf
Pozitif Sinif | Dogru Pozitif (DP) | Yanlis Pozitif (YP)
Negatif Simf | Yanlig Negatif (YN) | Dogru Negatif (DN)

Karmasiklik matrisi

Tahmin edilen simif

Matriste verilen terimler (DP, YP, YN, DN) sahte haber problemi i¢in asagidaki gibi ifade
edilmistir.
e Dogru Pozitif (DP): Tahmin edilen sahte haber aslinda sahte bir haber ise, tahmin DP’dir.
e Yanlis Pozitif (YP): Tahmin edilen sahte haber aslinda ger¢ek bir haber ise, tahmin
YP’dir.
e Dogru Negatif (DN): Tahmin edilen gergek haber aslinda gergek bir haber ise, tahmin
DNdir.
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e Yanlis Negatif (YN): Tahmin edilen ger¢ek haber aslinda sahte bir haber ise, tahmin
YN dir.
Karmasiklik matrisindeki bu degerlere gore, kullanilan yontemlerin performanslarini

karsilastirmak i¢in Tablo 5.4’teki degerlendirme 6l¢iitleri kullanilmistir.

Tablo 5.4. Kullanilan performans degerlendirme 6lgiitleri

Performans Degerlendirme Olgiitii | Formiil
DP + DN
Dogruluk +
DP +YP+ DN +YN
- DP
Kesinlik _—
DP +YP
DP
Duyarlilik S
DP +YN
N 2 * Kesinlik * Duyarlilik
F-Olgiitii T
Kesinlik + Duyarlilik

Sahte haber tespiti problemi i¢in dogruluk degeri, tiim veri kiimesi igerisinden dogru tahmin
edilen haberlerin orandir. Kesinlik, sahte olarak tahmin edilen haberler icerisindeki, dogru tahmin
edilen sahte haberlerin oranini gosterir. Duyarlilik ise, tahmin edilen sahte haberlerin, tiim sahte
haberlere oranim1 ifade eder. F-0lgiitii ise, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik

ortalamalaridir.

5.8. Optimizasyon Algoritmalarinin Sahte Haber Tespiti icin Modellenmesi

On islemden gegirilen veri kiimeleri sonrasinda elde edilen DTM nin boyutu optimizasyon
algoritmalarinda popiilasyon bireylerinin olusturulmasinda kullanilan temel kriterdir. GKO, SSO
ve ASSO algoritmalar1 i¢in baslangic popiilasyonlar1 0-1 araliginda rastgele degerlerden
olusmustur. Olusturulan baslangi¢ popiilasyonunun boyutu her bir algoritma igin 30 olarak
belirlenmistir. Problem boyutu (M) ise, her bir veri kiimesi i¢in 6n islemler yapildiktan sonra elde
edilen dokiiman matrisindeki terim sayisi ile iliskilendirilmistir. Iterasyon sayisi standart olarak
tim algoritmalar i¢in 1000 olarak belirlenmistir. Tez ¢aligmasinda optimizasyon yOntemlerini

kullanarak sahte haber tespiti yapmak i¢in izlenen adimlar genel itibari ile Sekil 5.17deki gibidir.
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Gergek
Haber

Dokiiman Optimizasyon

Terim Algoritmalar1
Matrisi Sahte

Haber

Haber Makaleleri

Sekil 5.17. Sahte haber tespiti igin dnerilen yontemin yapisi

Tez c¢alismasinda metinler arasindaki benzerligi Olgmek i¢in Jaccard benzerligi
kullanilmustir. X; = X;q, Xj5, ..., Xim popiilasyondaki i. birey ile D; = Dj;, Dj,, ..., Djy dokiiman
matrisindeki j. haber satirina karsilik gelen vektor degerleri olarak alinirsa, dokiimanlar arasindaki

Jaccard benzerligi (5.16) ile hesaplanir [128].

XinDj
XiUDj

jaccard_degeri;; = (5.16)

Bireylerin uygunlugunu hesaplamak i¢in kullanilan uygunluk fonksiyonu (5.17) ile ifade

edilir. Sonug olarak en iyi uygunluk degerine sahip birey en iyi ¢6ziim olarak kabul edilir [43].

Uygunluk fonksiyonu = a, * (Dogruluk) + a, * (Kesinlik) + az * (Duyarlilik) +
a, * (F — olgtiti) (5.17)

Denklemde 4 farkli performans degerlendirme 6lgiitii es zamanli olarak ele alinarak bir

uygunluk fonksiyonu olusturulmustur.

5.9. Friedman Testi

Bu tez calismasinda GKO, SSO ve oOnerilen iki yeni adaptif SSO algoritmalarinin
performanslarimi analiz etmek i¢in parametrik olmayan Friedman testi kullanilmistir. Friedman testi
birbiri ile iligkili iki ya da daha fazla degiskene ait dagilimlarin karsilastirilarak dagilimlar arasinda
anlamli fark olup olmadigini test etmek amaci ile kullanilir. Diger bir deyisle, 6rneklemin
tekrarlanan dl¢iimleri arasinda fark olup olmadigr test edilir.

Friedman testi i¢in asagidaki varsayimlar gecerlidir:

e Rastgele drnekleme

o Tekrarlanan 6l¢iimler

o Her gruptaki 6rneklemler kendi i¢inde bagimsiz olmalidir.

Friedman testi i¢in X3 test istatistigi Denklem 5.18 ile hesaplanir.

12
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Denklemdeki semboller ve anlamlart Tablo 5.5’te verilmistir.

Tablo 5.5. (5.18) denklemindeki semboller ve anlamlari

Sembol | Anlamm

n Satir sayisi
Grup sayisi
R; Her bir gruba iliskin sira sayilar1 toplami

X2 Istatistigi segilen yanilma diizeyinde k-1
R - S
serbestlik dereceli ki-kare dagilim

Friedman testi i¢in uygulanan adimlar agagidaki gibidir:

1. Sifir hipotez (Ho) ve karsit hipotez (H1) belirlenir. Tez ¢alismamizdaki sahte haber tespiti
problemine uygulanan GKO, SSO ve 6nerilen iki yeni adaptif SSO algoritmalari i¢in
hipotezler sdyle belirlenmistir:

Ho : Kullanilan dort optimizasyon algoritmasi ile alinan sonuglar arasindaki fark istatistiksel
olarak anlamli degildir.

H; : Kullanilan dort optimizasyon algoritmasi ile alinan sonuglar arasindaki fark istatistiksel

olarak anlamhdir.

N

. Bir alpha () belirlenir. &= 0.05 olarak alinmustir.

w

. Serbestlik derecesi (df) hesaplanir. Serbestlik derecesi df = k -1 ile hesaplanir. k = 4
oldugundan, bu ¢aligmada df = 3 olarak hesaplanir.
4, Karar kurali belirlenir. o ve df degeri kullanilarak ki-kare dagilim tablosuna bakilirsa X3

degeri 7.81473 oldugu goriiliir.

(63}

. Test istatistigi hesaplanir.

(o2}

. Sonuglar degerlendirilir. Elde edilen X3 degeri 7.81473 ten biiyiik ise Ho reddedilir ve

elde edilen sonuglar arasindaki fark anlamlidir.

5.10. Kutu Grafigi

Kutu grafigi istatiksel bir grafik gosterimi olup niceliksel verileri gorsel sekilde 6zetlemek
icin kullanilir. Tlgilenilen degisken bakimindan veri igin hazirlanan bes sayih 6zetleme tablosu
gosterimini grafiksel olarak dzetlemeye dayalidir. Tez ¢alismasinda, kutu grafigi ile ifade edilecek
ilgili degisken 30 kez ¢aligtirilan optimizasyon algoritmalarindan elde edilen uygunluk fonksiyonu
degerleridir. Bu degerler i¢cin kutu grafigi olusturmak icin oncelikle veri kiimesi icin asagidaki
degerler hesaplanir.

Xmin: En kii¢iik uygunluk fonksiyonu degeri

Q1: Birinci dorttebirlik
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Xmed: Medyan (ortanca)

Q3: Ugiincii dorttebirlik

Xmaks: En biiyiik uygunluk fonksiyonu degeri

Bu degerleri hesaplamak i¢in igerisinde optimizasyon algoritmalarindan elde edilen ve 30
farkl1 deger bulunan tablo kiiciikten biiylige siralanir ve Sekil 5.18’de gosterildigi gibi 5 sayili

Ozetleme tablosu ¢ikarilir. Bu degerlere gore kutu grafikleri ¢izdirilir.

Xmed
Ql Q3
Xmi n Xmaks

Sekil 5.18. 5 sayili 6zetleme tablosu
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6. DENEYSEL BULGULAR VE TARTISMA

Bu tez calismasinda bir ¢evrimi¢i sosyal ag analizi problemi olan “sahte haber tespiti”
probleminin siniflandirilmasinda ilk defa bir ¢6ziim yontemi olarak GKO, SSO ve ilk defa bu tez
kapsaminda 6nerilen yeni iki adaptif SSO metasezgisel optimizasyon algoritmalar1 kullanilmistir.
Bu algoritmalar gercek diinya verilerinden toplanan genel erisime acik dort farkli veri kiimesi
lizerinde uygulanmustir. Ilk olarak, bu algoritmalardan elde edilen sonuglar ile bu veri kiimelerinin
WEKA yazilim igerisinde yer alan 30 ayr1 siiflandirma algoritmasindan elde edilen sonuglar
smiflandirma 6lgiitleri kullanilarak karsilagtirilmigtir. Optimizasyon algoritmalarinin 30 defa
calistirilmasi sonucunda elde edilen en iyi uygunluk degerleri, bu degerler i¢in yapilan Friedman
istatistik testi sonuglar1 ve kutu grafikleri verilmistir. Son olarak ise, sahte haber tespti problemi
icin kullanilan dort optimizasyon algoritmasi ve 30 ayr1 siniflandirma algoritmasindan elde edilen
sonuglarin dort farkli performans degerlendirme kriterine gore ¢izilmis grafiksel gosterimleri
verilmistir. Performans karsilastirilmasi yapilirken denetimli yapay zeka algoritmalari igin standart
parametre degerleri kullanilmistir. SSO, GKO, ASSO1 ve ASSO2 optimizasyon algoritmalari igin

problem ve algoritma baglangi¢ parametrelerinin degerleri Tablo 6.1’de verilmistir.

Tablo 6.1. Optimizasyon algoritmalarinin parametreleri ve degerleri

Katsay1 vektorii (X): [-2a, 23]
GKO (d): 2°den 0°’a dogru azalan deger

Katsay1 vektorii (f): Rastgele bir say1 Alt siir (Ib): 0
SO 2 Ust simir (ub): 1
Den rametresi (e
enge parametresi (¢,): (2e "+ ) En yiiksek iterasyon sayisi: 1000
Wmin: 0 .
ASSO1 Popiilasyon sayisi: 30
Wmax: 2
Deney sayisi: 30
Wmin: 0.3
ASSO2 Wmax: 0.7
k:7

6.1. BuzzFeed Politik Haberler Veri Kiimesinden Elde Edilen Sonuglar

Oncelikle BuzzFeed politik haberler veri kiimesi iizerinde, bir énceki béliimde s6z edilen 6n
islem adimlar1 yapilmis ve dokiiman terim matrisi olusturulmustur. On islemler sonrasinda bu veri
kiimesi i¢in 38 adet 6zellik elde edilmistir. Bu nedenle optimizasyon algoritmalari BuzzFeed politik
haberler veri kiimesi i¢in ¢alistirilirken problem boyutu 38 olarak belirlenmistir. Tiim optimizasyon
yontemleri veri kiimesi i¢in 30 kez c¢alistirildiktan elde edilen sonuglar dort farkli performans

degerlendirme 6lgiitii bakimindan degerleri Tablo 6.2°de verilmistir. Tablo 6.2°de goriildiigi gibi



ASSO2 algoritmasi biitiin performans degerlendirme 6l¢iitleri bakimindan en iyi degeri vermistir.

ASSO?2 ise tiim dlgiitlere gore ikinci en iyi degeri vermistir.

Tablo 6.2. Optimizasyon algoritmalarinin BuzzFeed politik haberler veri kiimesine uygulanmasi sonucunda
elde edilen sonuglar

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F-olciitii
SSO 0.803 1.000 0.723 0.839
GKO 0.875 1.000 0.722 0.838
ASSO1 0.884 1.000 0.783 0.878
ASSO2 0.991 1.000 0.964 0.982

BuzzFeed politik haberler veri kiimesi i¢in SSO, GKO, ASSO1 ve ASSO2 algoritmalarinin
30 kez calistirilmasiyla elde edilen uygunluk degerlerine gore ¢izilen kutu grafigi Sekil 6.1°de
verilmigtir. Grafikteki degerler, elde edilen uygunluk degerlerinin dagilimini gdsterir. Kutunun alt
ve st uglari, degerlerin alt ve {iist ¢ceyrekleridir. Kutu i¢indeki ¢izgi medyan degerini gosterir.
Grafik incelendiginde, SSO algoritmasindan elde edilen alt ¢ceyrek, iist ceyrek ve medyan degerleri
GKO, ASSO1 ve ASSO?2 algoritmalarindan elde edilen degerlerden kiiciik oldugu goriilmektedir.
Ayrica, ASSO2 algoritmasindan elde edilen uygunluk fonksiyonu degerlerinin dagilimi diger 3
algoritmadan daha yiiksektir. Ayn1 zamanda bu degerler Friedman testi ile degerlendirilerek
arasinda anlamli bir fark olup olmadigina bakilmistir. Uygunluk fonksiyon degerlerine gore

Friedman testi ile elde edilen algoritma ortalama siralamalar1 Tablo 6.3’te verilmistir.

1
| | | |
—‘ |
0.6
0.4
S50 GKO ASSO1 ASSO2

Sekil 6.1. SSO, GKO, ASSOL1 ve ASSO? algoritmalari ile BuzzFeed veri kiimesi i¢in elde edilen
sonuglarin kutu grafigi
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Tablo 6.3. BuzzFeed politik veri kiimesi i¢in ortalama fonksiyon degerlerime gore Friedman testi ile elde
edilen algoritma ortalama siralamalari

Algoritma isimleri Ortalama Siralama
SSO 1.43
GKO 2.20
ASSO1 2.60
ASSO2 3.87

Tablo 6.4. BuzzFeed politik veri kiimesi i¢in Friedman testi sonuglari

n 30
Ki-kare degeri 57.160
df 3
p-degeri 0.000

Tablo 6.4°te goriildiigii BuzzFeed veri kiimesi i¢in SSO, GKO, ASSOl ve ASSO2
algoritmalarinin elde ettigi sonuglara gore elde edilen Friedman testi degerlerinde X3 degeri
57.160°dir. Ki-kare tablosunda a = 0.05 ve df = 3 degeri icin gosterilen deger (XZ,,,,) 7.81473
olarak gortilmektedir. 57.160 > 7.81473 oldugu igin Ho hipotezi reddedilir. Yani, Friedman testine
gore BuzzFeed politik haberler veri kiimesinde SSO, GKO, ASSO1 ve ASSO2 algoritmalarindan
alinan sonuglar arasindaki fark istatistiksel olarak anlamlidir.

BuzzFeed politik haberler veri kiimesi i¢in 30 farkli yapay zeka algoritmasi dort fakli
performans degerlendirme kriterine gore elde edilen sonuglar1 Tablo 6.5’te verilmistir. Tabloda
gosterilen degerlere Naive Bayes yapay zeka algoritmalari igerisinde en yiiksek dogruluk degerini
veren algoritmadir. Kesinlik kriteri i¢in sonuglar incelendiginde Decision Stump algoritmasi ile en
iyi degerin elde edildigi goriilmektedir. CvC algoritmast 30 farkli yapay zeka algoritmasi iginde
duyarlilik bakimindan en yiiksek degeri vermistir. Dogruluk degerindeki gibi Naive Bayes, F-
ol¢iitii icinde en iyi degeri veren algoritmadir.

Tablo 6.5’te verilen 30 farkli yapay zeka algoritmasi ile elde edilen sonuglar, SSO, GKO ve
ilk kez bu c¢alismada onerilen ASSO1 VE ASSO2 adaptif yontemlerinin sonuglari ile
kiyaslanmistir. Icerisine optimizasyon yontemlerinin de dahil edildigi 34 farkli yéntemin dogruluk,
kesinlik, uyarlilik ve F-6l¢iitii icin elde edilen sonuclari sirasiyla Sekil 6.2, Sekil 6.3, Sekil 6.4 ve
Sekil 6.5°te grafiksel olarak gosterilmigtir. Sekillerdeki yontemlerden elde edilen degerler biiyiikten

kiiglige olacak sekilde siralanmisgtir.
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Tablo 6.5. BuzzFeed politik haberler veri kiimesi i¢in denetimli yapay zeka algoritmast ile elde edilen

sonuglar
Dogruluk Kesinlik Duyarhlik F-olciitii
Naive Bayes 0.696 0.697 0.716 0.706
SMO 0.619 0.616 0.629 0.622
JRip 0.589 0.592 0.626 0.609
OneR 0.507 0.514 0.639 0.569
SGD 0.605 0.619 0.590 0.604
Bagging 0.653 0.666 0.642 0.653
Decision Stump 0.532 0.747 0.534 0.534
ZeroR 0.510 0.509 1.000 0.675
CVPS 0.510 0.509 1.000 0.675
RFC 0.604 0.621 0.574 0.604
LMT 0.619 0.627 0.621 0.627
LWL 0.558 0.642 0.558 0.490
CvC 0.501 0.507 0.777 0.613
WIHW 0.510 0.509 1.000 0.675
Ridor 0.562 0.567 0.592 0.579
MLP 0.638 0.640 0.639 0.639
OoLM 0.538 0.573 0.573 0.489
SimpleCart 0.646 0.654 0.649 0.652
ASC 0.563 0.616 0.563 0.516
J48 0.655 0.655 0.681 0.668
REPTree 0.634 0.626 0.707 0.664
IBK 0.513 0.441 0.480 0.460
KLR 0.521 0.481 0.583 0.527
FURIA 0.594 0.596 0.595 0.592
RandomForest 0.607 0.597 0.634 0.615
RandomTree 0.638 0.634 0.634 0.634
SimpleLogistic 0.656 0.647 0.670 0.658
IterativeClassifierOptimizer 0.568 0.583 0.568 0.543
PART 0.599 0.583 0.661 0.619
Stacking 0.493 0.493 0.521 0.661
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Dogruluk
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Naive Bayes
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Bagging
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Decision Stump
KLR

IBk
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WIHW

OneR

CvC

Stacking

Sekil 6.2. BuzzFeed politik haberler veri kiimesi i¢in elde edilen dogruluk degerleri

Sekil 6.2°de goriildiigii ASSO2 dogruluk kriterine gore en yiiksek degeri vermistir. ASSO1,
GKO ve SSO algoritmalari da onu izlemektedir.
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Sekil 6.3. BuzzFeed politik haberler veri kiimesi igin elde edilen kesinlik degerleri

Sekil 6.3’te goriildiigli gibi, yontemler kesinlik kriterine gore siralandiginda SSO ile en
yiiksek kesinlik degeri elde edilirken; GKO, ASSO1 ve ASSO2 optimizasyon algoritmalari da
ikinci, {iglincii ve dordiincii yiiksek degerleri vermistir.

Duyarlilik 6lgiitii bakimindan ZeroR, CVPS, WIHW degerleri 1.000 degeri ile en yiiksek

degeri vermistir. ASSO2 algoritmasi ise 0.964 degeri ile dordiincii en iyi degeri vermistir.
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Sekil 6.4. BuzzFeed politik haberler veri kiimesi i¢in elde edilen duyarlilik degerleri

Sekil 6.5°te gosterildigi gibi en yliksek F-ol¢iitli degeri ASSO2 algoritmasi ile elde edilmistir.
ASSO2’den sonra en yiiksek degerler ASSO1, SSO VE GKO algoritmalari ile elde edilmistir.
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Sekil 6.5. BuzzFeed politik haberler veri kiimesi i¢in elde edilen F-6l¢iitii degerleri

Oncelikle veri kiimesi iizerinde, bir dnceki boliimde s6z edilen 6n islem adimlar1 yapilms

F-olgiitii
0.2 0.4

=)
e
a
=)
w0

6.2. Rastgele Politik Haberler Veri Kiimesinden Elde Edilen Sonuglar
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ve dokiiman terim matrisi olusturulmustur. On islemler sonrasinda bu veri kiimesi i¢in 39 adet
ozellik elde edilmistir. Bu nedenle optimizasyon algoritmalar1 rastgele politik haberler veri kiimesi
icin ¢alistirilirken problem boyutu 39 olarak belirlenmistir. Tiim optimizasyon yontemleri veri
kiimesi icin 30 kez c¢alistirildiktan elde edilen sonuglarin dort farkli performans degerlendirme
olgiitii bakimindan degerleri Tablo 6.6’da verilmistir. Tablo 6.6’da goriildiigii gibi GKO
algoritmas1 dogruluk, duyarlilik ve F-6lgiitii bakimindan en iyi sonucu vermistir. Kesinlik kriteri

icin GKO, ASSO1 ve ASSO2 algoritmalar1 1.000 degeri ile SSO’dan daha iyi bir sonug vermistir.



Tablo 6.6. Optimizasyon algoritmalarinin rastgele politik haberler veri kiimesine uygulanmasi sonucunda
elde edilen sonuglar

Dogruluk Kesinlik Duyarhlik F-olciitii
SSO 0.713 0.920 0.652 0.763
GKO 0.926 1.000 0.835 0.910
ASSO1 0.884 1.000 0.757 0.862
ASSO2 0.863 1.000 0.612 0.759

Rastgele politik haberler veri kiimesi i¢cin SSO, GKO, ASSO1 ve ASSO2 algoritmalarinin
30 kez calistirilmasiyla elde edilen uygunluk degerlerine gore ¢izilen kutu grafigi Sekil 6.6’da
verilmistir. Grafikteki degerler, elde edilen uygunluk degerlerinin dagilimmi gosterir. Grafik
incelendiginde, GKO algoritmasindan elde edilen alt ¢eyrek, iist ceyrek ve medyan degerleri SSO,
ASSO1 ve ASSO?2 algoritmalarindan elde edilen degerlerden oldukea biiyiik oldugu goriilmektedir.
Rastgele sahte haber veri kiimesi i¢in ASSO2 algoritmasindan elde edilen uygunluk fonksiyonu
degerlerinin dagilimi diger 3 algoritmadan ¢ok daha diisiiktiir. Ayni zamanda bu degerler Friedman
testi ile degerlendirilerek arasinda anlamli bir fark olup olmadigina bakilmistir. Uygunluk
fonksiyonu degerlerine gore Friedman testi ile elde edilen algoritma ortalama siralamalar1 Tablo

6.7°de verilmistir.
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Sekil 6.6. SSO, GKO, ASSO1 ve ASSO?2 algoritmalari ile rastgele politik veri kiimesi igin elde edilen
sonuglarin kutu grafigi
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Tablo 6.7. Rastgele veri kiimesi i¢in Friedman testi ile elde edilen siralamalar

Algoritma isimleri Ortalama Siralama
SSO 2.20
GKO 3.73
ASSO1 2.50
ASSO2 1.57

Tablo 6.8. Rastgele veri kiimesi i¢in Friedman testi ile elde edilen test istatistikleri

n 30
Ki-kare 44.680
df 3
p-degeri 0.000

Tablo 6.8’de goriildiigli rastgele veri kiimesi icin SSO, GKO, ASSO1 ve ASSO2
algoritmalarinin elde ettigi sonuclara gore elde edilen Friedman testi degerlerinde X3 degeri
44.680°dir. Ki-kare tablosunda a = 0.05 ve df = 3 degeri icin gosterilen deger (XZ,;,;,) 7.81473
olarak gortilmektedir. 44.680 > 7.81473 oldugu i¢in Ho hipotezi reddedilir. Yani, Friedman testine
gore, rastgele politik haberler veri kiimesi igin SSO, GKO, ASSO1 ve ASSO2 algoritmalarindan
alian sonuglar arasindaki fark istatistiksel olarak anlamlidir.

Rastgele politik haberler veri kiimesi igin 30 farkli yapay zeka algoritmasi dort fakli
performans degerlendirme kriterine gore elde edilen sonuglar1 Tablo 6.9°da verilmistir. Tabloda
gosterilen degerlere Naive Bayes yapay zeka algoritmalari igerisinde en yiliksek dogruluk degerini
veren algoritmadir. Kesinlik kriteri i¢in sonuglar incelendiginde Decision Stump algoritmasi ile en
iyl degerin elde edildigi goriilmektedir. ZeroR, RFC ve Ridor algoritmalar1 1.000 degeri ile 30
farkli yapay zeka algoritmasi iginde duyarlilik bakimindan en yiiksek degeri vermislerdir. Dogruluk
degerindeki gibi Naive Bayes F-0l¢iitii i¢inde en iyi degeri veren algoritmadir.

Tablo 6.9°da verilen 30 farkli yapay zeka algoritmasi ile elde edilen sonuglar, SSO, GKO ve
ilk kez bu g¢alismada oOnerilen ASSO1 VE ASSO2 adaptif yontemlerinin sonuglari ile
kiyaslanmistir. Icerisine optimizasyon yontemlerinin de dahil edildigi 34 farkli yéntemin dogruluk,
kesinlik, uyarlilik ve F-6l¢iitii icin elde edilen sonuclari sirasiyla Sekil 6.7, Sekil 6.8, Sekil 6.9 ve
Sekil 6.10°da grafiksel olarak gosterilmistir. Sekillerdeki yontemlerden elde edilen degerler
biiyiikten kii¢lige olacak sekilde siralanmustir.
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Tablo 6.9. Random veri kiimesi i¢in denetimli yapay zeka algoritmasi ile elde edilen sonuglar

Dogruluk Kesinlik Duyarhlik F-olciitii

Naive Bayes 0.762 0.726 0.851 0.784
SMO 0.680 0.674 0.713 0.693
JRip 0.651 0.636 0.730 0.680
OneR 0.564 0.549 0.787 0.646
SGD 0.668 0.664 0.699 0.681
Bagging 0.668 0.664 0.699 0.681
Decision Stump 0.548 0.736 0.548 0.431
ZeroR 0.506 0.506 1.000 0.672
CVPS 0.668 0.664 0.699 0.681
RFC 0.506 0.506 1.000 0.672
LMT 0.619 0.636 0.583 0.608
LWL 0.672 0.669 0.699 0.684
CvC 0.555 0.723 0.556 0.447
WIHW 0.529 0.524 0.784 0.628
Ridor 0.506 0.506 1.000 0.672
MLP 0.642 0.628 0.721 0.671
OLM 0.637 0.643 0.639 0.641
SimpleCart 0.549 0.574 0.549 0.514
ASC 0.660 0.675 0.635 0.654
J48 0.605 0.587 0.746 0.657
REPTree 0.634 0.634 0.660 0.647
IBKk 0.609 0.484 0.682 0.566
KLR 0.531 0.464 0.546 0.502
FURIA 0.584 0.322 0.585 0571
RandomForest 0.640 0.677 0.637 0.657
RandomTree 0.613 0.629 0.614 0.611
SimpleLogistic 0.637 0.677 0.627 0.651
IterativeClassifierOptimizer 0.597 0.616 0.598 0.594
PART 0.610 0.615 0.608 0.609
Stacking 0.460 ? 0.460 ?

Sekil 6.7°de goriildiigli GKO algoritmasi1 dogruluk kriterine gore en yliksek degeri vermistir.
ASSO1 ve ASSO?2 algoritmalar1 da onu izlemektedir.
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Sekil 6.7. Rastgele politik haberler veri kiimesi i¢in elde edilen dogruluk degerleri
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Sekil 6.8. Rastgele politik haberler veri kiimesi i¢in elde edilen kesinlik degerleri

Sekil 6.8’de goriildiigii gibi, kullanilan algoritmalar kesinlik kriterine gore siralandiginda
GKO ile en yiiksek kesinlik degeri elde edilirken; ASSO1, ASSO2 ve SSO algoritmalari da ikinci,

iiclincli ve dordiinci yiiksek degerleri vermistir. Duyarlilik 6l¢iitii bakimindan ZeroR, RFC ve
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Ridor algoritmalar1 1.000 degeri ile en yiiksek degeri vermistir. GKO algoritmasi ise 0.835 degeri

ile dordiincii en iyi degeri vermistir.
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Sekil 6.9. Rastgele politik haberler veri kiimesi i¢in elde edilen duyarlilik degerleri
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Sekil 6.10. Rastgele politik haberler veri kiimesi igin elde edilen F-6l¢iitii degerleri

Sekil 6.10°da gosterildigi gibi en yiiksek F-olgiitii degeri GKO algoritmast ile elde edilmistir.
GKO’dan sonra en yiiksek deger ASSO1 algoritmasi ile elde edilmistir.
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6.3. LIAR Veri Kiimesinden Elde Edilen Sonuclar

Oncelikle veri kiimesi iizerinde, bir énceki boliimde soz edilen &n islem adimlar1 yapilmis
ve dokiiman terim matrisi olusturulmustur. On islemler sonrasinda bu veri kiimesi igin 42 adet
oOzellik elde edilmistir. Bunedenle optimizasyon algoritmalar1 rastgele politik haberler veri kiimesi
icin ¢alistirilirken problem boyutu 42 olarak belirlenmistir. Tiim optimizasyon yontemleri veri
kiimesi i¢in 30 kez calistirildiktan elde edilen sonuglarin dort farkli performans degerlendirme
olgiitii bakimindan degerleri Tablo 6.10’da verilmistir. Tablo 6.10°da gorildigi gibi GKO
algoritmasi dogruluk, duyarlilik ve F-6l¢iitii bakimindan en iyi sonucu vermistir. Kesinlik kriteri

icin SSO ve ASSO?2 algoritmalar1 1.000 degeri ile en iyi sonucu vermistir.

Tablo 6.10. Optimizasyon algoritmalarinin LIAR veri kiimesine uygulanmasi sonucunda elde edilen

sonuglar
Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F-olciitii
SSO 0.780 1.000 0.705 0.827
GKO 0.965 0.956 1.000 0.977
ASSO1 0.879 0.992 0.858 0.920
ASSO2 0.956 1.000 0.940 0.969

LIAR wveri kiimesi igin SSO, GKO, ASSOl ve ASSO2 algoritmalarinin 30 kez
calistirilmasiyla elde edilen uygunluk degerlerine gore ¢izilen kutu grafigi Sekil 6.11’de verilmistir.
Grafik incelendiginde, SSO algoritmasindan elde edilen alt ¢ceyrek, iist ceyrek ve medyan degerleri
SSO, ASSO1 ve ASSO2 algoritmalarindan elde edilen degerlerden oldukca kiigcliik oldugu
goriilmektedir. 30 kez calistirllma sonucunda ASSOI1 algoritmasi ile elde edilen uygunluk
fonksiyonu degerlerini diger 3 algoritmaya gore yiiksektir. Aynit zamanda bu degerler Friedman
testi ile degerlendirilerek arasinda anlamli bir fark olup olmadigina bakilmistir. Uygunluk
fonksiyonu degerlerine gore Friedman testi ile elde edilen algoritma ortalama siralamalar1 Tablo

6.11’de verilmistir.
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Sekil 6.11. SSO, GKO, ASSO1 ve ASSO2 algoritmalar1 ile LIAR veri kiimesi i¢in elde edilen sonuglarin

kutu grafigi

Tablo 6.11. LIAR veri kiimesi i¢in Friedman testi ile elde edilen siralamalar

Algoritma isimleri Ortalama Siralama
SSO 1.13
GKO 3.17
ASSO1 3.80
ASSO2 1.90

Tablo 6.12. LIAR veri kiimesi i¢in Friedman testi ile elde edilen test istatistikleri

n 30
Ki-kare 78.520
df 3
p-degeri 0.000

Tablo 6.12°de goriildiigii rastgele veri kiimesi i¢in SSO, GKO, ASSOl1 ve ASSO2

algoritmalarinin elde ettigi sonuglara gore elde edilen Friedman testi degerlerinde X3 degeri

78.520°dir. Ki-kare tablosunda a = 0.05 ve df = 3 degeri icin gosterilen deger (XZ,;,,) 7.81473

olarak goriilmektedir. 78.520 > 7.81473 oldugu igin Ho hipotezi reddedilir. Yani, Friedman testine
gore, LIAR veri kiimesi i¢in SSO, GKO, ASSO1 ve ASSO2 algoritmalarindan alinan sonuglar

arasindaki fark istatistiksel olarak anlamlidir.

LIAR veri kiimesi i¢in 30 farkli yapay zeka algoritmasi dort fakli performans degerlendirme

kriterine gore elde edilen sonuglari Tablo 6.13’de verilmistir. Tablo 6.13’de gosterilen degerlere
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REPTree yapay zeka algoritmalari igerisinde en yiiksek dogruluk degerini veren algoritmadir.
Kesinlik kriteri i¢in sonuglar incelendiginde Naive Bayes algoritmasi ile en iyi degerin elde edildigi
goriilmektedir. ZeroR, CVPS, WIHW, REPTRee ve Stacking algoritmalar1 1.000 degeri ile 30
farkli yapay zeka algoritmasi i¢inde duyarhilik bakimindan en yiiksek degeri vermislerdir. Dogruluk
degerindeki gibi REPTree F-olgiitii i¢inde en iyi degeri veren algoritmadir.

Tablo 6.13’te verilen 30 farkli yapay zeka algoritmasi ile elde edilen sonuglar, SSO, GKO
ve ilk kez bu calismada Onerilen ASSO1 VE ASSO2 adaptif yontemlerinin sonuglart ile
kiyaslanmustir. icerisine optimizasyon yéntemlerinin de dahil edildigi 34 farkl1 yontemin dogruluk,
kesinlik, uyarlilik ve F-6l¢iitii i¢in elde edilen sonuglari sirasiyla Sekil 6.12, Sekil 6.13, Sekil 6.14
ve Sekil 6.15’te grafiksel olarak gosterilmistir. Sekillerdeki yontemlerden elde edilen degerler
biiyiikten kiiclige olacak sekilde siralanmustir.

Tablo 6.13. LIAR veri kiimesi igin denetimli yapay zeka algoritmasi ile elde edilen sonuglar

Dogruluk Kesinlik Duyarhilik F-olciitii
Naive Bayes 0.726 0.746 0.910 0.820
SMO 0.634 0.600 0.635 0.589
JRip 0.638 0.544 0.638 0.592
OneR 0.641 0.609 0.642 0.532
SGD 0.634 0.600 0.635 0.589
Bagging 0.631 0.595 0.631 0.587
Decision Stump 0.641 0.609 0.642 0.532
ZeroR 0.638 0.638 1.000 0.779
CVPS 0.638 0.638 1.000 0.779
RFC 0.576 0.579 0.577 0.578
LMT 0.638 0.598 0.638 0.568
LWL 0.634 0.590 0.635 0.562
CvC 0.627 0.579 0.628 0.561
WIHW 0.638 0.638 1.000 0.779
Ridor 0.641 0.605 0.642 0.555
MLP 0.563 0.549 0.563 0.554
OLM 0.399 0.558 0.399 0.315
SimpleCart 0.641 0.609 0.642 0.532
ASC 0.641 0.606 0.642 0.573
J48 0.624 0.597 0.625 0.599
REPTree 0.733 0.734 1.000 0.846
1Bk 0.569 0.561 0.570 0.565
KLR 0.573 0.557 0.573 0.563
FURIA 0.621 0.579 0.621 0.574
RandomForest 0.610 0.591 0.611 0.596
RandomTree 0.563 0.567 0.563 0.565
SimpleLogistic 0.638 0.598 0.638 0.568
IterativeClassifierOptimizer 0.638 0.598 0.638 0.568
PART 0.583 0.568 0.584 0.574
Stacking 0.638 0.638 1.000 0.779

Sekil 6.12°de gorildiigic GKO algoritmasi dogruluk kriterine gore en yiliksek degeri
vermistir. ASSO2, ASSOL1 ve SSO algoritmalari da onu izlemektedir.
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Sekil 6.12. LIAR veri kiimesi i¢in elde edilen dogruluk degerleri
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Sekil 6.13. LIAR veri kiimesi i¢in elde edilen kesinlik degerleri

Sekil 6.13’te goriildiigii gibi, kullanilan algoritmalar kesinlik kriterine gore siralandiginda
SSO ve ASSO2 algoritmalar1 1.000 degeri ile en yiiksek kesinlik degerlerini verirken, ASSO1 ve

GKO algoritmalari da bu iki yontemden sonra en iyi degerleri vermistir.
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Sekil 6.14. LIAR veri kiimesi i¢in elde edilen duyarlilik degerleri

Sekil 6.14°te goriildiigii gibi duyarlilik 6lgiitii bakimindan GKO algoritmast, 1.000 degeri ile

en yiiksek degeri vermistir.
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Sekil 6.15. LIAR veri kiimesi i¢in elde edilen F-0l¢iitii degerleri
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Sekil 6.15°te gosterildigi gibi en yiiksek F-olgiitii degeri GKO algoritmasi ile elde edilmistir.
GKO’dan sonra en yiiksek deger ASSO?2 algoritmasi ile elde edilmistir.

6.4. ISOT Veri Kiimesinden Elde Edilen Sonuclar

Oncelikle veri kiimesi iizerinde, bir énceki boliimde s6z edilen &n islem adimlar1 yapilmis
ve dokiiman terim matrisi olusturulmustur. On islemler sonrasinda bu veri kiimesi i¢in 44 adet
0zellik elde edilmistir. Bu nedenle optimizasyon algoritmalari rastgele politik haberler veri kiimesi
icin calistirilirken problem boyutu 44 olarak belirlenmistir. Tiim optimizasyon yontemleri veri
kiimesi i¢in 30 kez calistirildiktan elde edilen sonuglarin dort farkli performans degerlendirme
Olciiti bakimindan degerleri Tablo 6.14’te verilmistir. Tablo 6.14’te goriildiigi gibi GKO
algoritmasi dogruluk, duyarlilik ve F-6l¢iitii bakimindan en iyi sonucu vermistir. Kesinlik kriteri

icin SSO, ASSO1 ve ASSO?2 algoritmalar1 1.000 degeri ile en iyi sonucu vermistir.

Tablo 6.14. Optimizasyon algoritmalarinin ISOT veri kiimesine uygulanmasi sonucunda elde edilen

sonuglar
Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F-olciitii
SSO 0.859 1.000 0.791 0.883
GKO 0.995 0.994 1.000 0.997
ASSO1 0.972 1.000 0.972 0.986
ASSO2 0.942 1.000 0.893 0.943

ISOT wveri kiimesi i¢in SSO, GKO, ASSO1 ve ASSO2 algoritmalarinin 30 kez
calistirilmasiyla elde edilen uygunluk degerlerine gore cizilen kutu grafigi Sekil 6.16’da verilmistir.
Ayni zamanda bu degerler Friedman testi ile degerlendirilerek arasinda anlamli bir fark olup
olmadigma bakilmistir. Grafik incelendiginde, SSO ve ASSO2 algoritmasindan elde edilen alt
ceyrek ve medyan degerlerinin ¢ok yakin oldugu goriilmektedir. Ayrica, GKO algoritmalarindan
elde edilen alt ¢eyrek, iist ceyrek ve medyan degerlerinin diger 3 yontemle kiyaslandiginda yiiksek
oldugu goézlemlenmistir. Uygunluk fonksiyonu degerlerine gore Friedman testi ile elde edilen
algoritma ortalama siralamalar1 Tablo 6.15’te verilmistir.

Tablo 6.16’da goriildiigii rastgele veri kiimesi i¢cin SSO, GKO, ASSO1 ve ASSO2
algoritmalarinin elde ettigi sonuglara gore elde edilen Friedman testi degerlerinde X2 degeri
68.320°dir. Ki-kare tablosunda a = 0.05 ve df = 3 degeri i¢in gdsterilen deger (X2,p;,) 7.81473
olarak gortilmektedir. 68.320 > 7.81473 oldugu i¢in Ho hipotezi reddedilir. Yani, Friedman testine
gore, ISOT veri kiimesi i¢in SSO, GKO, ASSO1 ve ASSO2 algoritmalarindan alinan sonuglar
arasindaki fark istatistiksel olarak anlamlidur.

ISOT veri kiimesi icin 30 farkli yapay zeka algoritmasi dort fakli performans degerlendirme

kriterine gore elde edilen sonuglart Tablo 6.17°de verilmistir. Tablo 6.17°de gosterilen degerlere
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REPTree yapay zeka algoritmalari igerisinde en yiiksek dogruluk, kesinlik ve F-olgiitii degerlerini
veren algoritmadir. ZeroR, RFC ve Ridor algoritmalari 1.000 degeri ile 30 farkli yapay zeka
algoritmasi i¢inde duyarlilik bakimindan en yiiksek degeri vermislerdir. Dogruluk degerindeki gibi

REPTree F-6l¢iitii cinsinden en iyi degeri veren algoritmadir.

0.8
0.6 ‘
- —
| e
0.4
550 GKO ASSO1 ASSO2

Sekil 6.16. SSO, GKO, ASSO1 ve ASSO2 algoritmalari ile ISOT veri kiimesi i¢in elde edilen sonuglarin
kutu grafigi

Tablo 6.15. ISOT veri kiimesi i¢in Friedman testi ile elde edilen siralamalar

Algoritma isimleri Ortalama Siralama
SSO 1.57
GKO 3.63
ASSO1 3.30
ASSO2 1.50

Tablo 6.16. ISOT veri kiimesi igin Friedman testi ile elde edilen test istatistikleri

n 30
Ki-kare 68.320
df 3
p-degeri 0.000

78



Tablo 6.17. ISOT veri kiimesi igin denetimli yapay zeka algoritmasi ile elde edilen sonuglar

Dogruluk Kesinlik Duyarhilik F-olciitii

Naive Bayes 0.571 0.576 0.599 0.587
SMO 0.534 0.536 0.489 0.512
JRip 0.607 0.611 0.588 0.599
OneR 0.559 0.567 0.560 0.547
SGD 0.589 0.590 0.583 0.586
Bagging 0.598 0.603 0.576 0.589
Decision Stump 0.564 0.574 0.564 0.549
ZeroR 0.501 0.501 1.000 0.667
CVPS 0.589 0.590 0.583 0.586
RFC 0.501 0.501 1.000 0.667
LMT 0.526 0.525 0.534 0.530
LWL 0.607 0.604 0.616 0.610
CvC 0.570 0.573 0.570 0.566
WIHW 0.553 0.556 0.526 0.541
Ridor 0.501 0.501 1.000 0.667
MLP 0.557 0.563 0.558 0.549
OLM 0.565 0.565 0.571 0.568
SimpleCart 0.516 0.540 0.516 0.430
ASC 0.604 0.607 0.586 0.597
J48 0.588 0.598 0.534 0.564
REPTree 0.968 0.963 0.973 0.968
IBk 0.551 0.551 0.551 0.550
KLR 0.606 0.605 0.614 0.609
FURIA 0.591 0.607 0.555 0.580
RandomForest 0.604 0.625 0.557 0.589
RandomTree 0.536 0.544 0.534 0.536
SimpleLogistic 0.601 0.611 0.592 0.601
IterativeClassifierOptimizer 0.585 0.596 0.592 0.584
PART 0.567 0.579 0.546 0.562
Stacking 0.491 ? 0.492 ?

Tablo 6.17°de verilen 30 farkli yapay zeka algoritmast ile elde edilen sonuglar, SSO, GKO
ve ilk kez bu calismada Onerilen ASSO1 VE ASSO2 adaptif yontemlerinin sonuglari ile
kiyaslanmistir. Icerisine optimizasyon yontemlerinin de dahil edildigi 34 farkli yontemin dogruluk,
kesinlik, uyarlilik ve F-6lgiitii i¢in elde edilen sonuglar sirasiyla Sekil 6.17, Sekil 6.18, Sekil 6.19
ve Sekil 6.20°de grafiksel olarak gosterilmistir. Sekillerdeki yontemlerden elde edilen degerler
biiyiikten kiiclige olacak sekilde siralanmustir.
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Sekil 6.17. ISOT veri kiimesi i¢in elde edilen dogruluk degerleri

Sekil 6.17°de goriildiigli GKO algoritmas1 dogruluk kriterine gore en yiiksek degeri

vermistir. ASSO1, ASSO2 ve SSO algoritmalar1 da onu izlemektedir.
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Sekil 6.18. ISOT veri kiimesi i¢in elde edilen kesinlik degerleri

Sekil 6.18’de goriildiigii gibi, kullanilan algoritmalar kesinlik kriterine gore siralandiginda
SSO, ASSO1 ve ASSO2 algoritmalar1 1.000 degeri ile en yiiksek kesinlik degerlerini verirken,

GKO algoritmas1 da bu ii¢ yontemden sonra en iyi degerleri vermistir.
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Sekil 6.19. ISOT veri kiimesi i¢in elde edilen duyarlilik degerleri

Sekil 6.19°da goriildiigii gibi duyarlilik 6lgiitii bakimindan GKO algoritmasi, 1.000 degeri

ile en yliksek degeri vermistir.
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Sekil 6.20. ISOT veri kiimesi i¢in elde edilen F-olgttii degerleri

Sekil 6.20°de gosterildigi gibi en yliksek F-olciitii degeri GKO algoritmasi ile elde edilmistir.
GKO’dan sonra en yiiksek deger ASSO1 algoritmasi ile elde edilmistir.



7. SONUCLAR

Son yillarda, internetin hizli gelisimi ve yayilimi ile birlikte sosyal, kiiltiirel ve ekonomik
hayatta gozle goriiliir bircok degisiklik olmustur. Meydana gelen bu degisiklikler bireylerin
toplumsal yasamindaki iletisim kurma aligkanliklarini da degistirmistir. Degisen iletisim
aliskanliklariyla beraber sosyal medya kavrami ortaya cikmistir. Iletisim kapasitesini arttirmanin
yaninda maliyetlerini azaltan ve buna ek olarak nitelik olarak siirekli gelisen sosyal medya her
gecen giin hizla biiylimekte ve internetin en popiiler uygulamalar1 arasinda yerini almaktadir.
Sosyal medya insanlar1 birbirine baglayan, iletisim kurup sosyallesmelerini saglayan bir ortam
olmasinin yani sira bilgiye ulagmak i¢in en ¢ok kullanilan ortam haline gelmistir. Artik bireyler,
siyasi, sosyal, kiiltiirel, ekonomik ve sanatsal bircok bilgiye sosyal medya platformlarindan
erigebilmektedir. Sosyal medyanin insan hayatindaki artan kullanimi ile birlikte insanlarin haberleri
titketmek icin kullandiklar platformlar da degismistir. Artik birgok insan gazete ve televizyon gibi
geleneksel haber kaynaklar1 yerine hizli, diisitk maliyetli ve kolay erisilebilir olusu nedeniyle sosyal
medya sitelerini tercih etmektedir. Ayrica tartisma ve yorum yapma kolayligi saglamasi ve sosyal
medyadaki diger kullanicilarla kolaylikla igerik paylasabilme imkani sunmasi sosyal medyanin
haberlere erisim i¢in tercih edilme nedenlerinden biridir.

Sosyal medyanin kullanicilara sagladigi bir¢ok kolayligin yaninda, sosyal medyadaki
haberlerin kalitesi geleneksel haber kaynaklari ile kiyaslandiginda oldukga diisiiktiir. Cevrimici
olarak haberler sunmak ucuz ve sosyal medya araciligi ile yaymak daha hizl1 ve kolay oldugu igin,
sosyal medyada finansal, politik veya sahsi ¢ikarlar saglamak amaciyla kasith olarak yanlis bilgiler
iceren biiylik miktarda sahte haber iiretilmektedir. Sosyal medyadaki sahte haberler, bireylere ve
toplumlara biiyiik 6l¢lide zarar vermektedir. Sahte haberler, insanlarin kafalarini karistirarak onlart
yanlg bilgilere ve diisiincelere yoneltmektedir. Ayrica insanlarin tiim haberlere kugku ile
yaklagsmasina neden olarak yanlis ile dogruyu ayirt etme yeteneklerini engellemektedir. Sosyal
medyadaki sahte haberlerin kullanicilar iizerindeki olumsuz etkilerinden korunmak igin sahte
haberlerin tespit edilmesi dnemli bir problem haline gelmistir.

Bu tez kapsaminda popiiler ve yeni bir CSM problemi olan Sahte Haber Tespiti problemi
tizerinde durulmustur. Sahte Haber Tespiti problemi ilk kez bu g¢aligmada bir optimizasyon
problemi olarak ele alinmigtir. SSO ve GKO optimizasyon algoritmalari Sahte Haber Tespiti
problemi i¢in uyarlanarak, performanslari test edilmistir. Ayrica daha iyi sonuglar elde edebilmek
icin dogrusal olmayan sekilde azalan atalet agirlikli SSO ve osilasyon (salinim) atalet agirlikli SSO
adl1 iki yeni adaptif SSO algoritmasi ilk kez bu tez ¢aligmasi kapsaminda 6nerilerek sahte haber
tespiti problemi ig¢in modellenmistir. Modellenen dort fakli optimizasyon algoritmalarinin
sonuglarini test etmek amaciyla BuzzFeed politik haber, Rastgele politik haber, LIAR ve ISOT

olmak {izere gercek diinya haberlerini iceren dért farkli veri kiimesi kullanilmustir. ilk olarak veri



kiimelerindeki metinler 6n iglemlerden gegirilmis ve dokiiman terim matrisi olusturulmustur. Daha
sonra SSO, GKO, ASSO1 ve ASSO2 optimizasyon algoritmalarinin bu probleme uyarlanabilmesi
icin esnek bir uygunluk fonksiyonu belirlenerek veri kiimeleri iizerinde sahte haber tespiti
yapilmistir. Dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F-Olgiiti olmak f{izere dort tane performans
degerlendirme kriteri i¢in en iyi degeri elde etmeyi hedefleyen bir uygunluk fonksiyonu belirlenmis
ve bu uygunluk fonksiyonu ilk kez bu caligmada sahte haber tespiti problemi i¢in kullanilmistir.
Uygunluk fonksiyonu farkli amaglar eklenerek kolaylikla degistirilebilecek sekilde oldugundan
esnek bir fonksiyondur. Kullanilan optimizasyon algoritmalar1 her bir veri kiimesi i¢in 30 kez
calistirilmig ve elde edilen uygunluk fonksiyonu sonucu degerlerini istatiksel olarak yorumlamak
icin Friedman testi kullanilarak yontemlerden elde edilen sonuglar arasinda anlamli bir fark olup
olmadig1 incelenmistir. Optimizasyon algoritmalarina ek olarak 30 tane denetimli yapay zeka
algoritmasi da bu problem i¢in c¢alistirilmis ve elde edilen tiim degerler dogruluk, Kkesinlik,
duyarlilik ve F-6l¢iitii olciitlerine gore karsilagtirilmistir.

Sahte haber tespiti problemi i¢in optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak ilk kez uygulanan
bu yontemden elde edilen sonuglar olduk¢a umut vericidir. Bu yonii ile gelecekte, sahte haber
tespiti problemi i¢in farkli metasezgisel optimizasyon algoritmalar1 uyarlanabilir. Algoritmalarin
hibrit versiyonlar1 gelistirilerek daha iyi sonuglar elde edilebilir. Ayni sekilde farkli sosyal medya
problemleri i¢in metasezgisel optimizasyon algoritmalar1 uyarlanabilir. Onerilen ydntemler gok

biiyiik veri kiimeleri igin dagitik ve paralel olarak gergeklestirilebilir.
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