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ABSTRACT

DETECTING DECEPTIVE CUSTOMER REVIEWS USING MACHINE
LEARNING METHODS

Suat GULDAN - 2014

The competition among companies has been considerably increased in the recent
years due to the significant developments in online shopping of services and the
widespread usage of e-commerce. The product reviews became a primary factor
shaping the buyers' decisions. Due to this factor, product reviews created a marketing
area for fake reviews about products and services. In this thesis, a model which uses
a multiple classifier system has been proposed to identify the negative deceptive
customer reviews and the validation has been performed on a dataset which consists
of hotel reviews. The proposed model has a better performance than the best model
reported in literature for this problem. In this model, five classifiers have been
applied by using majority voting combination rule. These classifiers are libLinear,
libSVM, Sequential Minimal Optimization (SMO), Random Forest and J48.
LibSVM and libLinear are two different implementations of support vector
machines.

Keywords: Deceptive Review Detection, Support Vector Machines, Decision Trees,
Multiple Classifier Systems, VVote, Machine Learning



Universite . TIstanbul Kiltir Universitesi

Enstitisu . Fen Bilimleri Enstitsu

Dah . Bilgisayar Miithendisligi

Programi . Bilgisayar Miihendisligi

Danismani . Dog. Dr. Cagatay CATAL

Tez Tur0 ve Tarihi : Yuksek Lisans — Temmuz 2014
OZET

MAKINE OGRENMESI YONTEMLERIYLE GERCEK OLMAYAN TUKETICI
YORUMLARININ TESPITI

Suat GULDAN - 2014

Cevrimigi hizmetlerin gelismesi ve e-ticaretin yayginlasmasi sonucu, firmalar
aras1 rekabet giderek artmistir. Bu baglamda iirlin yorumlari, satin alicilarin
kararlarin1 sekillendiren Oonemli bir faktdr olarak ortaya c¢ikmistir. Bu etkinin
sonucu olarak 0rtin yorumlari, iirtin ve hizmetler hakkinda aldatict yorumlarin
yapilabilecegi bir pazarlama alan1 olusturmustur. Bu tezde, olumsuz aldatici
tikketici yorumlarin1 tespit edebilmek {izere, coklu siniflayicili sistemler
kullanilarak bir model Onerilmis ve onerilen modelin otel yorumlar ile ilgili
olarak hazirlanmis olan veri kiimesinde gecerlenmesi saglanmistir. Onerilen
model, lizerinde calisilan problem i¢in literatiirdeki en 1y1 modelden daha yiiksek
performans sunmustur. Bu modelde bes siniflayict ¢cogunluk oylamasi birlesim
kuralina gore kullanilmistir. Bu siniflayicilar libLinear, 1ibSVM, ardisik minimal
optimizasyon (SMQO), Random Forest ve J48’dir. LibSVM ve libLinear, Destek
Vektor Makinelerinin (DVM) iki farkli ger¢ceklemesi olarak bilinmektedir.

Anahtar Kelimeler: Aldatict Yorum Tespiti, Destek Vektér Makineleri, Karar
Agagclar1, Coklu Simiflandirict Sistemler, Oylama, Makine Ogrenmesi
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1. GIRIS

Cevrimiginde tiiketicinin hizmetine sunulan firiinler ve iriinler hakkindaki tiiketici
yorumlari, diger tiiketicileri yoOnlendirmekte ve iirlin hakkindaki diisiincesini
etkilemektedir. Bu baglamda iirtinler hakkindaki diger internet kullanicilarinin yorumlari,
kullanicinin {iriinii satin almasi veya almamasi konusunda 6nemli dlcilide etkili olmaya
baglamustir [1, 2, 3]. Internetin yayginlasmasi, bilgisayar ve mobil cihazlar ile trinlere
kolay ve hizli ulasimin olmasi, elektronik ticaretin biiylimesine neden olmus ve tiiketici
iirlinlerindeki yorumlar da 6nemli bir rol {istlenmistir. Hatta bir is endiistrisi haline gelmis,

aldatict yorum hizmeti sunan sirketler olusmustur [4, 5, 6].

Aldatic1 yorumlarin tespitinde makine Ogrenmesi metotlar1 kullanmak bagvurulan
yontemlerden birisidir. Bu tez ¢alismasinda makine 6grenmesi metotlar1 kullanilmis olup,

makine 6grenmesi ve siiflandirma ile ilgili bilgiler takip eden boliimlerde sunulmustur.

1.1. Makine Ogrenmesi

Farkli ortamlardan elde edilen verilerin bilgisayar ortaminda farkli tekniklerle islenerek
sonuglar ¢ikarilmast durumuna makine Ogrenmesi denilmektedir [7]. Makine
ogrenmesinde birgok farkli algoritma kullanilabilmektedir. Bu algoritmalar1 siniflandirma

(classification), kiimeleme (clustering) ve regresyon olarak tige ayirabiliriz [7].

1.2. Dogal Dil isleme ve Duygu Analizi

Dogal dil isleme; bilgisayar ortaminda sayisal verilerin dilin yapisina gore
anlamlandirilarak iglenmesine denir [8]. Dogal dil isleme alaninda bir¢ok ¢alisma
yapilmaktadir. Her bir konusma dilinin yapis1 farkli oldugundan, dogal dil isleme
uygulamalari dilin 6zelliklerine uygun yapilandirilmalidir [8]. Duygu analizi de dogal dil
isleme ile ilgili bir konu olup metin siniflandirma ve duygu tespiti igerir. Duygu tespitinde
konugma dilindeki duygular1 belirlemek i¢in yapilan metin siniflandirma calismalar1 bazi
durumlarda zorlagsmaktadir. Bu c¢alismada metin siniflandirma baglaminda olumsuz

aldatic1 yorumlarin tespit edilmesi i¢in makine 6grenmesi yontemlerine bagvurulmaktadir.



Duygu kisinin igsel ve ¢evresel etkiler sonucunda ruh halinde meydana gelen sonugctur.
Ekman duygu {izerine yaptig1 ¢aligmalar sonucunda temel duygu ¢esitlerini tespit etmistir.
Bunlar 6fke, igrenme, korku, mutluluk, {iziintii ve slirpriz olmak iizere 6 tane temel duygu

cesidi vardir. Insan yiiziinde bu temel duygular anlasilabilmektedir [9].

Parrot kitabinda duygu ¢esitlerini detayli olarak incelemistir. Duygunun sosyal psikoloji
ile i¢i ige oldugunu tespit etmistir. YUzden fazla duygu ¢esidini tanimlayarak, duygu
cesitleri i¢in li¢ seviyeli bir aga¢ yapisi olusturmus ve birbirine baglantili duygulari

gostermistir. [10]

Tablo 1-1: Parrot'un olusturdugu duygu listesi [10]

Birincil ikincil Duygu Uciincul Duygu
Duygu
egilim hayranlik, sevgi, ask, sevgi, sevme, cazibe, ilgilenmek,
hassasiyet, sefkat, duygusallik
— sehvet uyarilma, arzu, sehvet, tutku, delicesine agik
Ozlem Ozlem
nese eglence, mutluluk, nese, nese, seving, nese, nese, seving,
zevk, haz, seving, mutluluk, sevinme, seving,
memnuniyet, ekstazi, cosku
lezzet cosku, heves, lezzet, heyecan, heyecan, canlilik
Seving memnuniyet memnuniyet, zevk
gurur gurur, zafer
iyimserlik sevk, umut, iyimserlik
biyilenme biyilenme, tutsaklik
rahatlama rahatlama
sirpriz saskinlik, siirpriz, sagkinlik irritasyon
Sirpriz irritasyon siddetlenmesi, irritasyon, kiskirtma, sikinti, huysuzluk,
somurtkanlik
hiddet hiddet, hiisran
ofke ofke, hiddet, gazap, diismanlik, gaddarlik, kin, nefret,
.. nefret, kiigimseme, Kin, intikam, sevmemek, kizginlik
Ofke igrenme igrenme, tiksinti, agagilama
gipta gipta, kiskanglik
eziyet eziyet
acl 1zdirap, aci, incinen, keder
tzlntu depresyon, umutsuzluk, umutsuzluk, hiiziin, htizanl,
Uzint(, mutsuzluk, keder, Gzintd, keder, mutsuzluk,
melankoli
R hayal kiriklig dehset, hayal kirikligi, hognutsuzluk
Uzuntl - -
ayip sucluluk, utang, pismanlik, vicdan azabi
ihmal yabancilasma, izolasyon, ihmal, yalmizlik, reddedilme,
gurbet, yenilgi, liziintii, giivensizlik, utang, asagilanma,
hakaret
sempati acima, sempati
korku alarm, sok, korku, korku, korku, ter6r, panik, histeri, ¢ile
Korku sinirlilik anksiyete, sinirlilik, gerginlik, huzursuz, endige, sikinti,
endise, Urkmek




Bu duygularn belirtmek metinsel anlamda dilden dile farkliliklar gostermektedir. Bazi
dillerde bir duyguyu ifade etmek i¢in birden c¢ok ifade bi¢imi varken bazi dillerde bir
duyguyu ifade etmek i¢in tek kelime kullanilabilir. Duygu kisinin kendini ifade etme tarzi
ile dogrudan alakali oldugu icin; ses tonu, fiziksel tavri ve konusma bi¢imi ayni1 kelimeye
farkli anlamlar yiikleyebilmektedir. Bu gibi sdyleyis tarzi ile ilgili duygu c¢ikariminin
sayisal metin simiflandirmada yakalanmasi ¢ok zordur. Bu durum metin siniflandirmada

bir kisit olarak gortilebilir.

Bing Liu “Sentiment Analysis and Opinion Mining” [11] adli kitabinda duygu analizini
ayrintili olarak ele almaktadir. Kitabinda duygu smiflandirma ve goriis madenciligi

hakkindaki tim dnemli fikirlere ve tekniklere yer vermeye ¢alismistir [11].

Nasukawa ve Ji duygu analizi konusunda kelimelerin anlami ile bahsedilen nesne
arasindaki iliskilendirmeyi temel alan bir ¢alisma yapmuslardir. Bu ¢alismada duygunun

olumluluk ve olumsuzluk durumlarini %95 dogruluk oraninda tespit edebilmislerdir [12] .

Duygu tespiti literatiirde en ¢ok calisma yapilan veri madenciligi alanlarindan biri
olmustur. Buna karsin sahte yorum tespitinin nispeten zor olmasi ve bu konunun yeni bir

arastirma alani olusturmasi nedeniyle bu konuda daha az galisma mevcuttur.

1.3. Taslak

Tezin ilk bdliimiinde yapilan ¢aligsmayla ilgili genel tanimlar ve 6zet bilgi sunulmaktadir.
Ikinci boliimde literatiirde gecen iliskili calismalar verilmektedir. Tezin iigiincii
boliimiinde tez ¢alismasinin altyapisini olusturan makine 6grenmesi metotlari ile ilgili
bilgiler ortaya konulmaktadir. Bu bilgiler; makine 6grenmesinin genel tanimi, makine
ogrenmesi algoritmalari, destek vektor makineleri ve uygulanan yodntemler olarak
siralanabilir. Dordlncl boliimde deneysel calismalarda kullanilan veri kiimeleri ve
ozellikleri verilmektedir. Besinci boliimde, deneysel ¢alismalar ve bu ¢alismalarin
neticesinde tespit edilen gozlemler. Altinci boliimde sonuglar ve gelecekte yapilabilecek
olan ¢aligmalar verilmistir. Son bolim olan yedinci bolimde ise bu ¢alismada kullanilan

referanslar listelenmistir.



2. LITERATUR TARAMASI

2.1. Metin Simflandirma ile ilgili Calismalar

Makine 6grenmesi metotlar1 kullanilarak bir metnin bilinen siniflar i¢inde hangisine daha
yakin oldugunu tahmin etmeye metin simiflandirma denir. Metin smiflandirma {izerine

bircok galigsma yapilmis olup, bazilar1 asagida verilmistir:

Carbonell doktora tezinde politik konular iizerinde insan anlayisini dogal dil islemede

modellemeye ¢aligsmistir [13].

Berger ve arkadaslar1 dogal dil isleme alaninda kelimelerin maksimum entropisini temel

alan bir istatistiksel model sunmustur [14].

Argamon-Engelson ve arkadaslari bigim tabanli metin smiflandirma ¢alismalarini
tanitmislardir. Bu calismalarinda verilen metnin gazeteye veya magazine ait olmasi,
promosyon amacli veya bilgi verici olmas1, anadili ingilizce olan bir kisi tarafindan

yazilmis olmasi gibi bicimleri tanimlamaya ¢alismislardir [15].

Turney kelime Obeklerinin anlamsal ortalama oryantasyonunu temel alan egiticisiz bir
algoritma One siirmiis ve bu algoritmay1 4 farkli alana ait 410 yorum iizerinde test ederek

%74 ortalama dogruluk elde etmistir [16].

Pang ve arkadaslari, film yorumlar1 ftzerinde c¢alismislardir. Caligmalarinda film
yorumlarini konu olarak degil, duygu olarak simiflandirmak amaci ile 3 tane makine
ogrenmesi (Naive Bayes, Maksimum Entropi Siniflamas1 ve Destek Vektér Makinesi)
algoritmas1  kullanmis ve sonuglar1 Kkarsilastirmiglardir.  Calismalarinda  duygu
simiflandirmanin konu siniflandirmadan daha zor olugunu ifade etmisler ve Turney’i
destekleyici nitelikte duygunun metnin i¢indeki pargalarin tamami olmadigini

raporlamiglardir [17].

Popescu ve Etzioni, “OPINE” adini verdikleri egiticisiz bir model iizerinde ¢alismislardir.
Uriin 6zellikleri, yorumlayic1 degerlendirmeleri ve iiriinler arasindaki yakinliktan bilgi
cikarimi yaparak modellerini olusturmuslardir. Yaptiklari testler sonucunda referans

aldiklart diger ¢alismalardan daha yiiksek kesinlik degerlerine ulasmiglardir [18].

Hu ve Liu [19], ¢alismalarinda miisteri yorumlarinda bahsedilen Grln ile ilgili 6zellikleri

alarak veri madenciligi ¢calismas1 yapmislardir. Kullandiklari 6zellik tabanli 6zet ¢ikarimi
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teknigi ile olumlu sonuglara ulasmislardir. Yaptiklar testler sonucunda, bes iiriin i¢in

cumle oryantasyonu tahmininde ortalama %84 oraninda dogruluga ulagsmislardir [19].

Dave ve arkadaslart [20], olumlu ve olumsuz yorumlart otomatik olarak tespit eden bir
siniflayict model tizerinde ¢aligmiglardir. Calismalarinda iirlinler i¢in en uygun 6zellikleri
ve metrikleri secerek iyilesmis sonuglar elde etmislerdir. Calismalarinda veri kiimesindeki
degerlendirme tutarsizliklari, belirsizlik ve karsilastirma, dagimik veriler, garpik dagilim

gibi zorluklar tespit etmislerdir [20].

2.2. Gergek Olmayan Yorumlarin Tespiti ile Tliskili Calismalar

Jindal ve Liu, sahte tiikketici yorumlarmin tespiti ile ilgili ilk ¢alismalar1 yapmislardir.
Calismalarinda bir {iriin ile ilgili veya farkl: {irtinlerde ayn1 yorumu yazan farkli kullanici
hesaplarin1 tespit etmisler ve aldatict olup olmama durumlarma gore yorumlari
smiflandirmiglardir. Kopya yorumlarin ve benzer yorumlarin tespitinde “Shingle”

metodunu kullanmisglardir [21].

“Shingle” metodu ilk olarak Broder’in ¢alismasinda kullanilmigtir. “Shingle” metodunda
her bir dokiiman iginde birbirine yakin kelimeler gruplanir. Farkli belgeler icin olusturulan
kelime gruplart matematiksel bir formiil ile karsilastirilir. Sonug olarak kelime gruplari
arasindaki benzerlik, iki dokiimanin ne kadar benzer oldugunu 0-1 o6lceginde

gostermektedir [22] .

Jindal ve Liu sonraki makalelerinde [23], daha genis bir arastirma gergeklestirmislerdir.

Sahte yorumlari genel olarak 3 tipe ayirmislardir. Bunlar:

1- Gergek olmayan yorumlar
2- Marka yorumlari1 (markay1 6n plana ¢ikarmak amacli yaniltict metinler)
3- Yorum olmayan fakat miisteri yaniltici tipteki metinler. (reklamlar, sorular,

cevaplar vb. metinler).

Jindal ve Liu, bu 3 tip sahte yorumlardan ikinci ve tglinctinlin kolaylikla anlasilabildigini
fakat birinci tip sahte yorumlarin tespit edilmesinin ¢ok zor oldugunu belirtmislerdir.
Birinci tip sahte yorumlarin tespitinde 6nceki makalelerinde [21] de bahsettikleri Shingle
metodunu kullanmislardir. Veri seti olarak arastirmalarinda Amazon.com web sitesinden
aldiklart kullanici yorumlarmi incelemislerdir. Yorumlarin incelenmesinde kopya

yorumlari tespit ederken 3 farkli agidan ¢alisma yapmislardir:
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e Farkli kullanicilarin ayni iirtin hakkindaki benzer yorumlari
e Ayni kullanicinin farkl: tirlinler hakkinda benzer yorumlari

e Farkli kullanicilarin farkli tirtinler hakkindaki benzer yorumlari

Tablo 2-1’de kopya yorumlarin tespitinde elde ettikleri sonuglar goriilmektedir. Jindal ve
Liu sahte yorumlarin tespit edilmesi konusunda ilk incelemeleri yapmislar fakat sahte
yorumlarin tespitinin ¢ok zor oldugunu, daha fazla calisma yapilmasi gerektigini

belirtmisler ve tespit yontemlerinin gelistirilmesi gerektigini raporlamislardir [23].

Tablo 2-1: Jindal ve Liu 'nun elde ettigi sonugclar [23]

Yorum Adetleri
Sahte Yorum Tipi (Uriin Adetleri)

Farkl1 kullanicilarin ayni iiriin

1| hakkindaki benzer yorumlari 3067 (104)

Ayni kullanicinin farkl: tirtinler

2 | hakkindaki benzer yorumlari 50869 (4270)

Farkli kullanicilarin farkli Girtinler
3 | hakkindaki benzer yorumlari 1383 (114)
Toplam [ 55319 (4488)

Ott ve arkadaslar1 sahte yorumlarin tespiti ile ilgili ilk ¢alismalarinda “gold standard” [24]
seklinde tanimladiklar1 bir veri kiimesi olusturdular ve bu veri kiimesi tizerinde ¢alisarak sahte
yorumlarin tespitinde 5-katli (5-fold) capraz gecerleme yaparak, Naive Bayes (NB) ve Destek
Vektor Makineleri (DVM) siiflandiricilarini incelemislerdir [25].

Ott ve arkadaslar1 diger ¢alismalarinda, 6 populler ¢evrimici yorum sitesinde (Expedia,
Hotels.com, Orbitz, Priceline, TripAdvisor ve Yelp) sahte yorum yayginligini aragtirmislardir.
Arastirmalart sonucunda sahte yorumlarin gittikce arttigimi goézlemlemislerdir. Sahte

yorumlarin, yorum yazmanin kolay oldugu sitelerde daha yogun oldugu bildirilmistir [26].

Ott ve arkadaslar1 son ¢alismalarinda, ilk ¢alismalarinda [25] elde ettikleri veri kiimesini [24]
kullanarak olumsuz aldatici yorumlarin tespiti izerinde ¢alismislardir. Ayni sekilde 5-katli (5-
fold) CV uygulayarak DVM yontemini test etmislerdir. Sonug olarak %86 dogruluk oraniyla

olumsuz sahte yorumlarin tespitine ulagmislardir [27].



Lau ve arkadaslar ¢alismalarinda hesaplamali bir sahte yorum tespit modeli gelistirmislerdir.
Dil modellerinde olasilik fonksiyonu kullanmiglardir. “Sevmek™ ve “hoslanmak™ kelimeleri
gibi, kelimeler arasindaki iligkileri géz oniinde bulundurmuslardir [28]. Asagidaki sekillerde
(Sekil 2-1, Sekil 2-2, Sekil 2-3) Lau ve arkadaslarinin ¢alismalarinda verdikleri sahte yorum

ornekleri gorilmektedir.

Canon PowerShot SD600 21 used & new
— 6MP Digital Elph Camera from $50.00
L 1 with 3x Optical Zoom
| @Y Availability: Currently
unavailable

14 of 15 people found the following review helpful:

voimioiee Al the features the average user needs,
June 28, 2006
I'his review is from: Canon PowerShot SD600 6MP Digital Elph Camera with 3x

Optical Zoom (Electronics)

I did extensive research before selecting the SD600, and I am
thrilled with my purchase. This camera Is tiny (smaller than m

iPod) and lightweight, but still takes Incredible pictures.[The screen
is much larger than my friends' cameras, and it has all the extra
settings that the average person needs to take great photos is all
kinds of conditions. I have not had any bad or blurry pictures with it

yet. I am thrilled with this camera and would recommend it to
everyone.

Comment | Permalink

Sekil 2-1: Sahte yorum-birinci 6rnek [28]

Kodak EasyShare C875 8MP 3 used & new from

f;'“#l-‘;' = Digital Camera with 5x $45.00
"B Optical Zoom
Avallability: Currently

unavailable

7 of 7 people found the following review helpful:

Wit Incredible camera with incredible features that
takes incredible pictures!, February 25, 2007

I'his review is from: Kodak EasyShare CB75 8MP Digital Camera with 5x Optical

I did extensive research before selecting the Kodak EasyShare C875,

and I am thrilled with my purchase. This camera takes incredible

Eictures.ﬁﬁe screen Is much larger than my friends cameras, and It
has all the extra settings that the average person needs to take great
photos In all kinds of conditions. I have not had any bad or blurry

pictures with it yet. I am thrilled with this camera and would
recommend it to everyone.

Comment | Permalink

Sekil 2-2: Sahte yorum-ikinci 6rnek [28]



review, May 30, 2009 0 of 3 peapie found the fobawing review helpful:
! 1 Lk ok

(K USA) R Lt review, May 30, 2009

v hangas = BB 2 My rEnews _

S : By o (Kansas USA) - See &l my reviews
REAL KA

REAL MAHE™

This rewien s fram: Me +Stories of My Life (Paperback) his revies is from: Gingers My Stoey (Paperback)

I havn't got b read this baak but it looks very good and i'm sura im g T haurlt got ta read the bock yet but from the laoks of it [m sure ]'m

Dctober 30, 2008

By I - Sec & v reviews
Fafl HAHE

a. Spam Review (ASIN:0345410092) b, Siam Review (ASIN:0061564702)

oo fabulous, Octdper 30, 2008
By

) I

- See all my revigws

T have gane back twice to order soaps, bath bubbles, and bath bombs, from 1 have gone back twice to order soaps, bath bubbles, and bath bambs, from
the Lush site, The product is fun, lasting aroma, and high quality the Lush site. The product is fun, lasting arome, and high quality

¢. Spam Review (ASIN:B001605QN0) d. Spam Review (ASIN:B00160CUOI)

Sekil 2-3: Yakin anlamh kelimeler i¢in 6rnek [28]

Sharma ve Lin yaptiklari arastirmada bes teknik incelemislerdir. Ilk olarak, iiriin
derecelendirmelerini ve kullanic1 yorumlarim1 karsilastirmislardir. Derecelendirmeler ile
yorumlar arasinda bir tezat bulunursa bunu sahte yorum olarak ele almislardir. ikinci olarak,
yorumlardaki soru seklindeki metinleri incelemislerdir. Uciincii olarak, yorumlarda biitiin
harfleri biiyiik harflerle yazilmis olan yorumlari, belli bir durumu 6ne ¢ikarmak igin bilingli
yazildigindan dolayr sahte olarak kabul etmislerdir. Yorumlarda ayrica karsilastirmali bir
cumle kullanilmis ise bu durumu da sahte yorum olarak ele almislardir. Son olarak
yorumlarda belli bir web sayfasina baglanti verilmigse sahte yorum olarak

degerlendirmistirler [29].

Chandy ve Gu [30], Apple uygulama magazasindaki yorumlar iizerinde calismislardir.
Belirledikleri  kurallara gore yorumlari secip etiketlemislerdir. Dogrusal Gauss
parametrelestirme kullanarak sahte yorumlar: tespit etmisler ve etiketlenmis veri lizerinde

karar verme agaglarindan daha yiiksek dogruluk degeri elde etmislerdir [30].

Morales ve arkadaslar1 [31], ilk olarak gercek yorumlar kullanarak otomatik sahte yorum
Uretip (Sekil 2-4’de model gosterilmistir), yeni yorumlarin sahte yorum olma olasiliklarini
tespit etmeye calismistir. Fakat hata orani yiliksek c¢iktigi icin bu model basarisiz olmustur.
Ayrica, New York sehrinde bulunan oteller icin tripadvisor.com web sitesinden aldiklar
kullanici yorumlarini, DVM ve Naive Bayes siniflandiricilart kullanarak sahte yorumlari
tespit etmeye ¢alismiglardir. Sonug olarak %22’lik bir hata oranini yakalayarak hali hazirda

var olan %35-%48 araligindaki hata oranini iyilestirmislerdir [31].



Yorum Ver1i

Kiimesi

o Sentetik
Temel Yorum | — Sentezleyici [—> Yorum
J J

Sekil 2-4: Otomatik sentetik yorum modeli [31]

Morales ve arkadaslar1 sonraki ¢alismalarinda modellerini gelistirmisler (Sekil 2-4) ve
otomatik sentetik olusturulan sahte yorumlarin tespitinde yeni bir sistem gelistirmislerdir.

Sahte yorumlarin tespitinde performansi %13 oraninda iyilestirmislerdir [32] .

Mukherjee ve arkadaslari [33], sahte yorumlarin tespitini farkli agidan ele almislar ve sahte
yorumcularin davraniglarini incelemislerdir. Modellerine “Author Spamicity Model” (ASM)
ismini vermislerdir. Ilk olarak yazarm ve yorumun o&zelliklerini tespit etmislerdir. Yazar
Ozelliklerinde igerik benzerligi, yorum sayisi, yorum daginikligi ve ilk yorum derecesini ele
almiglardir. Yorum 6zelliklerinde ise kullanicilarin kopya yorumlar, yiiksek derece, derece
sapmasi, erken zaman boliimii ve kotii derece durumlarini incelemislerdir. Egiticisiz Bayes
cikarim catis1 kullanarak sahte yorumlar tespit etmeye g¢alismislardir. Sonug¢ olarak insan

degerlendirmesinden daha etkili bir modele ulagsmislardir [33].

Xie ve arkadaslar tekli yorumlar iizerinde bir ¢alisma gergeklestirmistir. Tekli yorumlarin bir
drdnun satin alimmasinda veya alinmamasinda giiclii bir etkisi oldugunu gozlemlemislerdir.
Bir yorum sablonu ve gesitli istatistikleri kullanarak ¢ok boyutlu zaman serisi
hazirlamiglardir. Zaman serileri Uzerinde calisabilen sahte yorum tespit algoritmasi
tasarlamiglardir. Sonug olarak tekli yorumlarda sahte yorumlarin tespiti i¢in etkin sonuglara

ulagsmuglardir [34].



Bu tezde, ¢oklu simiflayicili sistemleri (MCS) kullanarak sahte yorumlarin tespitini daha
yiiksek performansla gergeklestirmeye ¢alistik. Bu kapsamda oncelikle yontemler problemler
tizerinde tek tek denendi ve sonrasinda farkli kombinasyonlar olusturularak performansin
iyilestirilebilecegi oylama yonteminden yararlandik. Cogunluk oylamasina gore farkh
smiflayicilarin bir arada yer aldigi farkli modeller, tez galismasi siiresince incelendi ve
WEKA f{izerinde performans analizleri gergeklestirildi. Yaptigimiz literatiir incelemesine
gore, sahte yorumlarin tespitinde Onerdigimiz modeldeki gibi ¢oklu smiflayicili sistemler
literatiirde 6nceden kullanilmamistir. Bu yoniiyle, 6zgiin olarak 5 siniflayicidan yararlanan bir
model ilk kez ortaya konulmus olup ulasilan performans degeri Ott ve arkadaslarinin [27]

modelinin performans degerinden daha yiiksek olmustur.
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3. ALTYAPI

3.1. Makine Ogrenmesi

Bu tez ¢alismasinda makine 6grenmesi yontemleri kullanilmigtir. Bu bakimdan makine
ogrenmesi yontemleri hakkinda acgiklayici bazi bilgiler asagida verilmistir. Makine
O0grenmesi algoritmalar1 bir matematiksel teoriye dayanarak ge¢mis deneyimlerden elde

edilmis olan veriyi inceleyerek gelecek durumlar igin kestirimler gergeklestirir [7].

Makine Ogrenmesi algoritmalarini kullanim tiirtine bagli olarak egiticili 6grenme
(supervised learning), egiticisiz 6grenme (unsupervised learning), yar egiticili 6grenme
(semi-supervised learning), pekistiricili 6grenme (reinforcement learning), uyum

(transduction) ve 6grenmeyi 6grenme seklinde altiya ayirabiliriz [35].

Bu tez ¢alismasinda; egiticili 6grenme yontemleri kullanilarak, girdi olarak verilen veri
kiimesinden egitim siireci gergeklestirildi ve test islemleri c¢apraz gecgerleme ile
gerceklestirildi. Tez calismasinda kullanilan algoritmalar hakkinda agiklayici bilgiler

asagidaki basliklar altinda verilmistir.

3.2. Naive Bayes

Naive Bayes siiflandiricis1 temel istatistiksel siniflandiricilardan birisidir. ismini iinlii
matematik¢i Thomas Bayes’den almistir [36, 37]. Naive Bayes teoreminde her bir nitelik
verilen smif iginde diger niteliklerden bagimsiz olarak kabul edilir [37]. Naive Bayes
smiflandirma; normal (Gauss), kernel, cok terimli ve ¢ok degiskenli ¢ok terimli
dagilimlara sahiptir [38]. McCalllum ve Nigam, Naive Bayes dagilimlarinin sonuglarini
karsilagtirdiklar1 calismalarinda Naive Bayes c¢ok terimli dagilimin daha iyi sonuglar

verdigini tespit etmistir [39]. Bayes teoreminin formiilii asagida denklem 1’de verilmistir.

P(B|A) P(A) (3.1)

P(IB) = =5

Naive Bayes metin smiflandiricisinin metin madenciliginde nasil kullanildigin1 daha iyi

anlamak icin takip eden 6rnegi inceleyelim.

11



Asagidaki gibi iki metnin veri kiimesi olarak verildigini varsayalim:

Metin 1: “Bir¢ok bilgisayar miithendisligi boliimlerinde anlatilan temel yazilim dillerinden

biri C++ dilidir.”
Metin 2: “Birgok yazilim projesi C++ dili ile gelistirilmistir.”

Metin 3’ de yukaridaki metinlerden hangisine daha yakin oldugunu bulacagimiz yeni bir

metin olsun.
Metin 3: “ Temel yazilim dili C++.”

Naive Bayes siniflandiricisi igin iki sinif oldugunu varsayiyoruz. Herhangi bir kelimenin

herhangi bir siifta bulunma olasilig1 asagidaki gibi gosterilebilir:

P(kilS) (3.2)

Buradaki ifade su anlama gelmektedir. S sinifi gergeklesen olaysa, ki kelimesinin bu
olayda yer alma olasiligimi gosterir. Bu durumda Naive Bayes siniflandirma yonetimi

kullanilirsa kelime bazli siniflandirict asagidaki denklem ile gosterilebilir.

P(X|S) = H(kilS) (3.3)

Soyle ki; sistemde smiflandirilmak istenen X metninin S sinifinda olma olasilig, bu
metindeki biitiin kelimelerin S siifinda olma olasiliklarinin ¢arpimidir. Metin 3’deki her
bir kelimenin olasiliklar1 Metin 1 sinifi ve Metin 2 sinifi igindeki olasiliklar1 garpilarak
sonug elde edilir. Cikan sonu¢ hangi sinifta daha biiyiik ise Metin 3 o sinifa ait anlamina
gelmektedir. Metin 1 ve Metin 2’de gecen kelimelerin listesi Tablo 3-1’de listelenmistir.
Bu listede goriildiigii gibi hangi kelimenin hangi simifta gectigi bilgisi yer almaktadir.
Liste kullanilarak kolaylikla Metin 3’deki kelimelerin Metin 1 ve Metin 2’deki olasiliklari
kolayca hesaplanabilir. Boylece elde edilen veri kiimesinde Metin 1 ve Metin 2’den gelen

toplam 15 kelime bulunuyor.

12



Tablo 3-1: Kelime listesi

Metin | Metin
Sira | Terimler/Metinler 1 2
1| Birgok 1 1
2 | bilgisayar 1 0
3 | mithendisligi 1 0
4 | bolumlerinde 1 0
5] anlatilan 1 0
6 | temel 1 0
7| yazilim 1 1
8 | dillerinden 1 0
9| biri 1 0
10 | C++ 1 1
11 | dilidir 1 0
12 | projesi 0 1
13 | dili 0 1
14 |ile 0 1
15| gelistirilmistir 0 1

Bu listeye gore Metin 1’de 11 kelime bulunuyor ve hepsinin frekansi ayni. BUtin

kelimeler igin asagidaki sekilde hesaplanir.

P(kilM1) = % (3.4)

Ayni sekilde Metin 2 iginde bu durum gegerlidir ve 7 kelimenin tamamu i¢in asagidaki

sekilde hesaplanir.

P(ki|M2) = ; (35)

Neticede yeni gelen ve siiflandiriimak istenen Metin 3 i¢in bdtin kelimelerin

degerleri her bir sinif i¢in hesaplanir.

M3 ={ Temel, yazilim, dili, C++}

1
P(temel|M1) = 11
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1
P(yazilim|M1) = 11

P(dililM1) = 0

1
P(C + +|M1) = —
€+ +IM1) =

Burada 0 cikan degerleri diizeltmek i¢in iki yontemden birisi kullanilmaktadir. Ya
normallestirme yapilarak bu deger sistemden ¢ikarilir, ya da ¢ok diisiikk bir deger

konulur. Normallestirme yaparsak asagidaki gibi bir sonug elde edilir.

4

P(M1|M2) = ZP (ki|M1) (3.6)

4
k=1

1
11 _

1
IO 3 e
4 4=

Ikinci metin icin hesaplamalar asagidaki sekilde yapilir.

P(temel|lM2) =0

P(yazilim|M2) =

7

1
P(dili|M2) = >

1
P(C++IM2) =

Ikinci metin i¢in normallestirilmis deger asagidaki gibi bulunur.

SETETE I
— 7 7 7_ > _01071
4 28 ’

Sonug olarak 0,1071 degeri 0,0681 degerinden daha biiyiik oldugu igin yeni gelen
Metin 3, Metin 2’ye daha yakindir denilebilir. Metin 3 igin bir siif secilmesi
gerekirse, Metin 2’nin bulundugu sinifta oldugu sdylenebilir.
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3.3. Destek Vektdor Makineleri

Destek vektor makineleri egiticili 6grenme yOontemlerindendir. Veriyi analiz etmede,
model ¢ikariminda, siniflandirma ve regresyon analizinde kullanilirlar. Dagmik bir veri
tizerinde dogrusal en uygun hiperdizlemi bulmaya g¢alisir. Bu hiperdiizlem iki grubun da
tiyelerini birbirinden ayiran en uzak mesafeyi icermelidir. Bu hiperdiizlem zerindeki

siniflara ait noktalara destek vektorleri denir [40].

(Jsunif 1, y=+1(bilgisayar_alir=evet)

(Jsunif 2, y=-1 (bilgisayar_alir=hayur)

O

Sekil 3-1: DVM’de genis olan hiperdiizlemin secilmesi [40]

Sekil 3-1’deki gosterimde diizgiin dagilmis veriler {izerinde iki smif arasinda birden
fazla hiperdiizlem bulunabildigi gosterilmistir. Destek vektor makineleri kiguk
araliklara sahip hiperdiizlemleri eleyip, en asir1 hiperdiizlemi secer. Bunun sebebi ise
hiperdiizlemin arasindaki uzaklik ne kadar biiyiik ise genel tutarliligin da o derece
dogru olmasidir [40]. Sekil 3-2’de iki sinif arasindaki kisa mesafeli diizlem ve uzun
mesafeli diizlem gosterilmistir. Sekil 3-3’de ise sonug olarak secilen en uzun mesafeli

diizlem gosterilmistir.
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(Jsumif 1, y=+1(bilgisayar_alir=evet)

I ]
! ! 0O O swumif 2, y=-1 (bilgisayar_alir=hayur)
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b)Biyik mesafeli hiperdiizlem

Sekil 3-2: Destek vektor makinelerinde hiperdiizlemlerin ayri gosterimi [40]

A2 Osumif 1, y=+1(bilgisayar_alir=evet)
O swnf 2, y=-1 (bilgisayar_alir=hayur)
~ o
~O o ©

A

Sekil 3-3: Destek vektdr makinelerinde secilen buytk mesafeli diizlem [40]
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Veri her zaman dogrusal dagmik sekilde bulunmamaktadir. Bu gibi durumlarda destek
vektor makinelerinde veriler daha yiiksek boyutlu bir uzaya tasmarak siniflandirma
islemi yapilir. Yiiksek boyutlu uzayda verilerin smiflandirilmast islemi kernel
fonksiyonlar1 ile gergeklestirilir [41]. Sekil 3-4’de dogrusal dagilmayan bir veri

kiimesi {izerinde siiflandirma gosterilmistir.

1.5¢

Sekil 3-5: Dogrusal olarak ayrilmamis veri yapilari 6rnegi [42]
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Ornegin Sekil 3-5’daki gibi bir veri dagilimi sz konusu oldugunda dogrusal
simiflandirma yanlis sonug verecekti. Dogru smiflandirma yapabilmek i¢in ¢ekirdek

fonksiyonlart kullanarak Sekil 3-6’deki gibi dogru bir siniflandirma yapilabilir [42].

Sekil 3-6: Dogrusal olmayan bir yontemle siniflandirma [42]

Bu calismada libLinear ve libSVM olmak lzere destek vektor makinelerinin WEKA
veri madenciligi aracinda iki farkli ger¢eklemesi kullanilmistir.  LibLinear; L2-
diizenlenmis lojistik regresyonu, L2-kaybi ve Ll-kaybt lincer destek vektor
makinelerini destekler. LibLinear, libSVM ’deki bir¢ok 6zelligi kullanir. Liblinear ve
libSVM arasindaki gbze carpan farklardan biri libLinear gergeklemesinin daha hizli
sonu¢ vermesidir [43].

3.4. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon istatistiksel bir smiflandirma modelidir. Lojistik regresyon
ikiterimli veya cokterimli olabilir. iki terimli lojistik regresyonda ¢ikt: kiimesi iki sinif

icerir. Cok terimli lojistik regresyonda ise ¢iktilar ikiden fazla sinifa ait olabilir [44].

3.5. Ardisik Minimal Optimizasyon (SMO)

Ardisik minimal optimizasyon, optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde kullanilan
John Platt tarafindan 1998’de ortaya konulmus bir algoritmadir. DVM’nin egitiminde
kullanilir. SMO ¢ok biylk boyutlardaki veri kiimeleri tzerinde ekstra hafizaya gerek

duymadan ¢ok hizli analiz yapma imkani saglar [45]. SMO’da ii¢ ana bilesen vardir.
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Bunlar [45] :

- Ug degerleri ¢cozmede kullanilan Lagrange ¢carpimini ¢dzen analitik metot
- Carpanlar1 optimize etmek i¢in sezgi

- Esik degeri hesaplama i¢in metot

3.6. Adaboost

Adaboost (Adaptive Boosting) makine 6grenmesinde kullanilan meta bir algoritmadir.
Meta-algoritma Ogrenmeyi Ogrenen algoritma tdrlerine denilir [46]. Adaboost
algoritmast Yoav Freund ve Robert Schapire tarafindan formiile edilmistir. Adaboost
algoritmas1 giigsiiz makine 6grenmesi algoritmalarini toplayarak giiglii bir algoritma
ortaya ¢ikarmayr amaclar [47]. Yoav Freund ve Robert Schapire adaboost meta-
algoritmast ile 2003°de Godel Odiiliinii kazanmislardir [48].

AdaBoost zayif siniflayicilardan gii¢lii bir siniflayict olusturan algoritmadir. Adaboost
algoritmasinin formiilii asagida verilmistir. Adaboost, zayif ht(x) siniflayicilarini
kullanarak glclu bir simniflayict olusturmayr amaglar. Formiildeki ot iissel hata

fonksiyonunu minimuma indirgeyen bir degerdir ve ayrica hesaplanir [49].

T

fx) = z achy (x) (3.6)

t=1

3.7. Bagging

Bagging metodu adabooost gibi meta bir algoritmadir.  Ingilizce “Bootstrap
aggregating” kisaltilarak bagging adi verilmistir. Eger veri kiimesi iginde gurulti
olusturan veriler varsa, bagging algoritmasi daha iyi sonug¢ verebilir. Bunun sebebi
Bagging algoritmasinin giiriiltiili (noisy) verileri dikkate almamasi veya en aza

indirgemesidir [50].

3.8. CVVParameterSelection

CVParameterSelection algoritmasi adaboost ve bagging gibi meta bir algoritmadir. Bir
diger algoritmanm maliyet (cost) degerini optimize etmede kullanilir. I¢i ice kullanilan

algoritmalar i¢in uygun degildir. Sadece tek bir siniflayicida uygun sonug verir [51].
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3.9. Karar Agaclar (J48 ve RandomForest)

Karar agaci1 (decision tree learning) makine &grenmesi yOontemlerinden birisidir.
Literatiirde karar agact 6grenmesinin siniflandirma veya regresyon agaci (regression

tree) gibi uygulamalari vardir [42].

Karar agaglarinda; veri kiimesi 6zelliklere gore alt agaglara boliiniir. Bu sekilde alt
agaclarda da aynm islem yapilarak tek bir sinifa ait 6rnekler kalana dek bu isleme

devam edilir ve yapraklara sinif etiketi verilir [52].

Karar agaci 6grenmesinde, egitim kiimesi c¢esitli Ozelliklere gore 0Ozyinemeli
(recursive) olarak bir alt kiime kalmayana kadar alt kiimelere boliiniir. Yapilan bu

isleme 6zyinemeli pargalama (recursive partitioning) ismi verilir [42].
Karar agaci algoritmalari agagidaki sekilde 6zetlenebilir [42]:

- Rastgele Orman (Random Forest) : Birden fazla karar agacit kullanarak
siiflandirma orani yikseltilmeye caligilir.

- Hizlandirilmis Agaglar: Hem siniflandirma hem de regresyon (regression)
problemlerinde kullanilabilir.

- Dondirme agaci: Rastgele agaca benzer olarak birden fazla agag¢ kullanilir. Farkli
olarak her bir aga¢ Oncelikle temel bilesen analizi (PCA) kullanilarak egitilir. Bu
egitimde veri kiimesinin rastgele se¢ilmis bir alt kiimesi kullanilir.

- ID3 algoritmasi

- C4.5 algoritmasi

- Chi-Kare Otomatik iliski Tarayicisi: Birden fazla seviyeye bolme islemine izin
veren bir siiflandirma algoritmasidir.

- Mars: Sayisal verilerin daha iyi islenebilmesi igin gelistirilmis bir karar agaci

algoritmasidir.
Karar agaci algoritmasinin avantajlari [42]:

- Hizli veri 6n islemesi gerektirir
- Hem sayisal hem sinifsal verilerin islenmesinde kullanilabilir

- Diisiik hesaplama karmagikligina sahiptir.
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Karar agaclar1 avantajlarina ragmen bazi kisitlari vardir [42].

- lyilestirilmis bir karar agact NP-tam karmasiklia sahiptir
- Agac olusturulurken yapilacak bir hata, verinin  Ozelliklerini

modelleyemeyen bir aga¢ yapisina neden olabilir

Bu tez ¢alismasinda karar agaglarindan RandomForest ve J48 algoritmalar1 kullanildi.
J48, C4.5 algoritmasimin Java dilinde uygulanmis haline verilen isimdir. Quinlan’in,
ID3 algoritmasini gelistirmesi sonucu C4.5 algoritmasi olusmustur. C4.5 egitim veri
kiimesini kullanarak karar agaglar1 olusturur [53]. C4.5 algoritmasinda iki asama
vardir. Birincisi karar agacinin olusturulmasi ve ikincisi ise gegerli ornekler temel
alinarak agacin budanmasidir. Agactaki hatalarin azaltilmasi, alt agaclarin yapraklar
ile degistirilmesi seklinde yapilir [54]. Tablo 3-2’de karar agaci olusturmada
kullanilmak tizere 6rnek bir veri kiimesi gortlmektedir. Sekil 3-7° da bu veri setine ait

karar agaci1 goriilmektedir [55].

Tablo 3-2: C4.5 Egitim kiimesinde kullanilacak veri kiimesi [55].

Tahmin Sicaklik | Nem Riizgarh | Oyna (pozitif) /
Oynama (negatif)

Giinesli 85 85 Hayir Oynama
Glinesli 80 90 Evet Oynama
Bulutlu 83 78 Hayir Oyna
Yagmurlu 70 96 Hayir Oyna
Yagmurlu 68 80 Hayir Oyna
Yagmurlu 65 70 Evet Oynama
Bulutlu 64 65 Evet Oyna
Giinesli 72 95 Hayir Oynama
Glinesli 69 70 Hayir Oyna
Yagmurlu 75 80 Hayir Oyna
Glinesli 75 70 Evet Oyna
Bulutlu 72 90 Evet Oyna
Bulutlu 81 75 Hay1r Oyna
Yagmurlu 71 80 Evet Oynama
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Burada agag olusturulurken tahmin segenekleri ilk diigtimler olarak secilir ve sartlara
bagli olarak en son yapraga ulasana kadar devam edilir. Yapraga ulasildiginda,

yapraktaki se¢cim yapilmis olur.

TAHMIN
Glnesli Bulutlu Yagmurlu
Nem Oyna Riizgarlh
(4)
Oyna Oynama Oynama Oyna
) (3) @) ®)

Sekil 3-7: C4.5 algoritmas1 karar agaci [55].
3.10. Oylama

Oylama (Vote) algoritmasi; CVParameterSelection algoritmasi, “adaboost” ve
“bagging” gibi meta bir algoritmadir. Birden fazla algoritmay1 oylama yaklasimi ile
kullanarak karar siirecini gerceklestirir. Oylama algoritmasinda, girdi olarak verilen

algoritma ¢iktilarindan sonug ¢ikarmak icin asagidaki segenekler kullanilabilir:

- Olasiliklarin ortalamast
- Olasiliklarin ¢arpimi

- Cogunluk oylamasi

- Minimum olasilik

- Maksimum olasilik

- Medyan
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Sekil 3-8’da WEKA programinda Vote algoritmasinin parametreleri gdéziukmektedir.

Sonuglarin nasil belirlenecegi “combinationRule” ayarindan dizenlenebilmektedir.

&3 weka.gui.GenericObjectEditor Iﬁ

weka, dassifiers.meta. Vote

About

Class for combining classifiers.
Capahilities

classifiers |1 weka, classifiers, Classifier

combinationFule [ﬁwaage of Probahilities

debug Product of Probabilities The combination rule used

Majority Yoting

preBuiltClassifiers

Minimum Probability
seed  [Maximum Probability
Median

Open... ] [ SaVE... ] [ oK ] [ Cancel

Sekil 3-8: Vote algoritmasinin parametreleri

Calismalarimizda, ¢ogunluk oylamasi (majority voting) adi verilen birlesim kuralindan
yararlanildi. Cogunlugun kararina bagl olarak modelimiz sinif etiketini atamaktadir.
Ornegin; yaniltici olan ve olmayan tiiketici yorumlar1 olmak iizere 2 smifi dikkate
aldifimiz zaman, 5 smiflayicinin kararlarinin ¢ogunluguna gére model sonug

Uretmektedir.
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4. VERI KUMESI

Bu tez calismasinda; Ott ve arkadaglarinin [27] olumsuz sahte yorumlar1 veri kiimesi
Uzerinde ortaya koyduklart modelin performansini iyilestirmek tizere farkli analizler
gerceklestirdik. Bu nedenle veri kiimesi olarak Ott ve arkadaslarimin kullandiklar1 veri
kiimesini kullandik [27]. Veri setinin hazirlanmasi ile ilgili bilgi asagidaki basliklar

altinda aciklanmistir.

4.1. Veri Kiimesinin Hazirlanmasi

Ott ve arkadaslar1 veri klimesini [25, 27] takip edilen sekilde hazirlamistir. Tablo 4-1’de
goriildiigii gibi veri kiimesi toplamda 1600 adet yorum icermektedir. Veri kiimesi, olumlu
(pozitif) yorumlar ve olumsuz (negatif) yorumlar olmak Uzere 2 klasérden olusmaktadir
ve her biri de kendi iginde 400 adet gegek yorum ve 400 adet sahte yorum olmak (izere
toplam 800 adet yorum icermektedir. Pozitif yorum kimesi “gold standard” veri seti
olarak kabul edilmistir [25]. Fakat negatif veri kiimesi yeterli sayida yorum icinden

secilmedigi i¢in “gold standard” olarak kabul gérmemistir [26].

Tablo 4-1: Ott ve arkadaslariin [25] veri kiimesindeki yorum gruplari ve adetleri

Pozitif Yorumlar (800) Negatif Yorumlar (800)
Gercek  Yorumlar | Sahte Yorumlar | Gercek  Yorumlar | Sahte Yorumlar
(400) (400) (400) (400)

4.1.1. Pozitif Gercek Yorumlarin Elde Edilmesi

Gercek yorumlar diinya genelinde kullanilmakta olan TripAdvisor.com [56] sitesinden
Sikago bolgesinde yer alan oteller hakkinda kullanicilarin yazdigi yorumlar belli

kisitlara gore filtrelenerek alinmistir [25]. Bu kisitlar asagida agiklanmustir:

- Enc¢ok yorum alan ilk 20 otele ait yorumlar alinmistir.

- 1-56lgeginde 5 yildizli olmayan yorumlar ¢ikarilmistir.

- 150 kelimeden az olan yorumlar ¢ikarilmistir. Bunun sebebi ise sahte yorum
kiimesinin en az 150 kelime iceriyor olmasidir.

- Ik yorumunu yapmuis olan kullanicilarin yorumlari, sahte olma olasilig1 yiiksek

oldugundan dolay1 ¢ikarilmistir [57].
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4.1.2. Pozitif Sahte Yorumlarin Elde Edilmesi

Sahte yorumlar kalabalik bir ¢evrimigi is giicii servisi saglayan AMT (Amazon
Mechanical Turk) [58] web sitesinden yararlanilarak; toplam 400 sahte pozitif yorum
olusturulmasi i¢in bir is acilmistir. Yorum yapacak olan AMT calisanlarina, bazi

kisitlar ile yorum yapmalari zorlanmistir [25].
Bu kisitlar asagida listelenmistir:

- Gergek yorumlarin yapildigt 20 otel i¢in pozitif sahte yorum yapilmasi
istenmistir.

- 400 yorumun da her biri farkli bir ¢alisan tarafindan yapilmasi saglanmistir.

- Sadece ABD’de yasayan kullanicilarin yorum yapmalari saglanmistir. 30 dk

icinde yorumlarini bitirmeleri istenmistir.

4.1.3. Negatif Gercek Yorumlarin Elde Edilmesi

Gergek negatif (olumsuz) yorumlar popiler 6 web sitesinden (Expedia, Hotels.com,
Orbitz, Priceline, TripAdvisor ve Yelp), pozitif yorumlarin elde edildigi benzer kisitlar

kullanilarak elde edilmistir [27].
Bu kisitlar agsagida agiklanmustir [27]:

- En ¢ok yorum alan ilk 20 otele ait yorumlar alinmstir.

- 1-5 6lgeginde 1 veya 2 yildizli yorumlar alinmaistir.

- Gercek negatif yorumlarda kelime sayisi sahte yorumlardakine gore fazla
oldugu i¢in, yorumlardaki 150 kelimeden sonrasi log-normal dagilima gore
cikarilmistir.

- Ilk yorumunu yapmuis olan kullanicilarin yorumlari, sahte olma olasilig1 yiiksek

oldugundan dolay1 ¢ikarilmistir [57].

4.1.4. Negatif Sahte Yorumlarin Elde Edilmesi

Negatif (olumsuz) sahte yorumlar ise pozitif sahte yorumlardaki gibi ayni sekilde
kalabalik bir ¢evrimici is giicii servisi saglayan AMT (Amazon Mechanical Turk) [58]
web sitesinden yararlanilarak, toplam 400 sahte negatif yorum yapilmasi igin bir is
acilmigtir. Yorum yapacak olan AMT calisanlarina bazi kisitlar ile yorum yapmalari

zorlanmistir [27].
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Bu kisitlar asagida agiklanmistir [27]:

- Gergek yorumlarin yapildigi 20 otel i¢in negatif yorum yapilmasi istenmistir.
- 400 yorumun da her biri farkli bir ¢alisan tarafindan yapilmasi saglanmistur.
- ABD’de yasayan kullanicilarin yorum yapmalari saglanmistir.

- 30 dk i¢inde yorumlarini bitirmeleri istenmistir.

4.2. WEKA - Makine Ogrenmesi Araci

Bu tezde veri kimesini islemek ve sonu¢ c¢ikarmak icin WEKA [59] yazilimi
kullanilmigtir.  WEKA makine 06grenmesi Yyontemlerini iceren bir ara¢ olarak
gelistirilmistir. Makine 6grenmesi araci olmasina ragmen bazi veri madenciligi araglarini
da icermektedir. Bircok makine algoritmasini barindiran Java dilinde yazilmis faydali bir

veri madenciligi programidir [59].

Waikato Universitesi tarafindan gelistirilmis olup, GNU GPL lisans1 ile erisime
sunulmustur. Halen WEKA iizerinde yapilan gelistirmeler devam etmektedir. Yazilim
gelistiricilere kendi yazilimlarini gelistirmeye veya WEKA kuttphanesini kullanmaya
olanak saglar. WEKA programi i¢indeki araclar ile veri madenciligi kapsaminda veriler
Uzerinde oOnisleme, kiimeleme, siniflandirma, iliskisel kurallar, regresyon ve

gorsellestirme islemleri yapilabilmektedir [59]:

€3 Weka GUI Choaser =NRSN X
Program Visualization Tools Help
Applications
= i WE KA Explorer
= >

The University
of Waikato Experimenter

KnowledgeFlow
Waikato Environment for Knowledge Anabysis
Version 3.7.10
(c) 1999 - 2013
The Universty of Waikato Simple CLT
Hamilton, New Zesland

Sekil 4-1: Weka programinin ekran gorintusu

Bu tez ¢alismasinda Sekil 4-1’de ana ekran gorintist bulunan Weka 3.7.10 strimu
kullanilmistir. Weka programina, veri “arff” veya “csv” uzantili dosyalar seklinde
girdi olarak verilebilmektedir. Ott ve arkadaslarinin [27] olusturduklar1 “txt” uzantili
metin dosyalar1 “arff” uzantili dosya formatina doniistiirilmistiir. Bu donistimii
yapabilmek i¢in ayr1 bir program [60] kullandik. Bu program ve olusturulan veri

kiimesi format1 bolum 4.2.1°de agiklanmastir.
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4.2.1. Veri Kimesi

Ott ve arkadaslarinin hazirlamis olduklari olumsuz (negatif) yorumlar veri kiimesi
[27], 400 gercek ve 400 sahte olmak tizere 800 adet farkli “txt” uzantili metin

dosyalarinda tutulmaktadir.

Tablo 4-2: Ott ve arkadaslarinin [27] hazirladiklar veri kiimesine iliskin bilgiler

Olumsuz (Negatif) Yorumlar

Gergek Yorumlar Sahte (Aldatic1) Yorumlar
(400 adet “txt” uzantili dosya) (400 adet “txt” uzantili dosya)

Tablo 4-2’de veri kiimesine iliskin bilgiler gériilmektedir. Sahte ve gercek yorumlar

olmak tizere iki sinifimiz oldugundan bu iki sinif i¢in iki ayr1 klasor bulunmaktadir.

Her bir klasorde ilgili yorumlart igeren “txt” uzantili dosyalar bulunmaktadir. Sekil

4-2’de negatif yorumlar veri kiimesinin klasor yapis1 gérilmektedir.

|

Negatif Yorum

Veri Seti
[
v v
E k
. §
b -
Gergek_Yorumlar Sahte_Yorumlar_
J‘-‘rb M 'Wu rk
| | | | | | | | |
foldl fold2 fold3 fold4 foldS foldl fold2 fold3 foldd4 fold5
80 adet 80 adet 80 adet 80 adet 80 adet 80 adet 80 adet 80 adet 80 adet 80 adet
hotel yorumu || hotel yorumu hotel hotel hotel hotel yorumu || hotel yorumu hotel hotel hotel
t_hilton_1.bct | t_affinia_Lbdt yorumu yorumu yorumu d_hilton_1.tt d_affinia L yorumu yorumu yorumu
t_hilton_2.txt || L t_affinia_2.bt d_hilton_2.6¢ d_affinia_2.t¢t
| t_hilton_3.bxt t_affinia_3.bxt d_hilton_3.txt d_affinia_3.bd
t_hilton_4.bt | t_affinia_4.txt d_hilton_4.bc d_affinia_d.tbt
t_hilton_5.txt ||  t-affinia_S.bxt ' d_hilton_5.b¢ d_affinia_5.6¢

Sekil 4-2: Negatif yorumlar iceren veri kiimesinin klasér yapisi

4.2.2. Veri Kiimesinin Uygun Formatta Hazirlanmasi

Ott ve arkadaslarinin [27] hazirlamis olduklari metin tabanli veri kiimesi, bu hali ile

WEKA programinda kullanilamadigindan, ilk olarak WEKA programina uygun hale
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getirmek gerekiyordu. Bunun icin “Metin Smiflandirma i¢in ARFF Olusturucu” bir
ara program kullanilmistir. Metinleri WEKA programinda siniflandirabilmek Uzere,
WEKA programinin gerektirdigi “arff” uzantili dosyay1 olusturmak i¢in kullanilan ara

programin [60] ekran gorlntlsi Sekil 4-3’de gorilmektedir.

[ Metin Sinflandirma Igin ARFF Olusturucu v1.2 - Hiiseyin Atasoy [ = &J
Kok Dizin Seg.. ‘Yardm | | Hakkinda |
Segili Konumdaki Metin Dosyalan
Dosya Adi Ozritelik Sinfi Kelime Sayisi
Biitiin Kelimeler
Kelime Cran Clasiik  Dosya Sinf

Sekil 4-3: “txt” dosyalardan “arff” uzantil dosya olusturan program [60]

Bu programa verilerin bulundugu ana klasér kok dizin olarak gosterilip, minimum
kelime olarak kabul edilecek harf sayis1 3 olarak girilir. Boylece 3’den daha az harften
olusan “is”,”he”, “it” gibi kelimeler elenmis olur. ingilizce dilinin 6zelliginden dolay:
iki smifta 3’den daha az harf igeren kelimeler kullanilmis olabileceginden sonuglari

etkilememesi i¢in yapilmstir.

Bu programi calistirilarak; “txt” uzantili dosyalar1 tarayip kelime frekanslarin1 ve
kelimelerin  bulunma olasiliklarin1  hesaplayip smiflarina gore (gercek, sahte)
listelemesi saglanmistir. Sekil 4-4’de program galistirilarak metinlerden elde edilen
kelime frekans ve olasilik degerleri arayiizde goriilmektedir. Ornegin “hotel” kelimesi
“t_allegro.txt” metin dosyasinda 5/48 frekansi ile 0.104 olarak hesaplanmis ve gercek
olumsuz (truthnegative) yorum simifinda kaydedilmistir. Bu sekilde metin

dosyalarindaki her bir kelime hesaplanmistir.
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(= Metin Sinflandirma Igin ARFF Olusturucu v1.2 - Hiiseyin Atasoy [ = i&I
Kok Dizin Seg... ” Cranlan Hesapla ” ARFF Olusgtur ” Yardim ” Hakkinda ]
Segili Konumdaki Metin Dosyalan
Dozya Adi Oznitelik Sindi Kelime Sayizi i
t_allegro_1 e tnuthnegative 62
t_allegro_10td tnthnegative 150
t_allegro_11bd truthnegative 213
t_allegro_12 bd truthnegative 172
t_allegro_13td tnuthnegative 134
t_allegro_14.bd tnthnegative 204
t_allegro_15bd truthnegative 112 o=
Bitan Kelimeler
Kelime Oran Olasik  Dosya Sinif it
hotel 5/48 0,104  t_allegro_1bdt tnuthnegative
the B/48 0,104  t_allegro_1bd truthnegative
but 2/48 0,042  t_allegro_1bt tnuthnegative
ordinary 2/48 0.042  t_allegro_1bd truthnegative
with 2/48 0.042  t_allegro_1bd truthnegative
stay 2/48 0,042  t_allegro_1bd truthnegative
have 2/48 0,042  t_allegro_1bd tnthnegative = U
800 dosyadan toplam 74599 kelime ayikland.

Sekil 4-4: Kelime sayilari ve olasiiklarimin hesaplanmasi

Sonra kelimeler 6znitelik olarak alinir ve kelimelerin bulunduklart metin igindeki
bulunma oranlarini1 ve metnin bulundugu siif “NegatifReviewDataSet.arff” dosyasina
kaydedilir. Burada her siniftan alinacak &znitelik sayist maksimum segilerek, tim

Ozniteliklerin WEKA programina uygun bir yapi ile kaydedilmesi saglanir.

Programin ¢alisma manti@in1 ve olusan “arff” dosyasi formatini daha iyi agiklamak
i¢in asagidaki O6rnek sunulmaktadir. Ornek olarak sadece iki adet “txt” uzantil
dosyalardan biri gercek, digeri sahte klasorii altinda olusturulup, igerdikleri metinler

Tablo 4-3’de gosterilmistir.

Tablo 4-3: Veri kiimesi klasor ve dosya yapisi

Aldaticr (deceptive) Klasoru Gergek (truth) Klasoru
sahtel.txt- gercekl.txt-
“This is worst hotel | ever seen.” “The hotel was very noisy.”

Bu program metinlerden kelimeleri 6znitelik olarak almakta ve tim veri icinde
kelimenin bulunma olasiliklarin1 ¢ikararak her bir dosya i¢in tim Ozniteliklerin
olasiliklarint “arff” uzantili olarak kaydetmektedir. Tablo 4-4’de olusan veri kiimesi

gosterilmektedir.
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Tablo 4-4: WEKA i¢in hazirlanan MakaleOrnek.arff dosya icerigi

@RELATION "Makale_Ornek™

@ATTRIBUTE very REAL
@ATTRIBUTE noisy REAL
@ATTRIBUTE was REAL
@ATTRIBUTE the REAL
@ATTRIBUTE hotel REAL
@ATTRIBUTE ever REAL
@ATTRIBUTE seen REAL
@ATTRIBUTE this REAL
@ATTRIBUTE worst REAL
@ATTRIBUTE siniflar {truth,deceptive}

@DATA
0.2,0.2,0.2,0.2,0.2,0,0,0,0,truth
0,0,0,0,0.2,0.2,0.2,0.2,0.2,deceptive

Tablo 4-4’deki veri formatin1 syle agiklayabiliriz. @ RELATION anahtar kelimesi
veri kimesine verilen ismi belirtmektedir. @ ATTRIBUTE anahtar kelimesi ile

baslayan satirlar ise veri kiimesindeki 0znitelikleri belirtmektedir.

Omegin; “@ATTRIBUTE very REAL” satirinda “very” kelimesi 6zniteligi ve veri
tipi ise “REAL” olarak temsil edilmistir. Real olmasi bir kelimenin veri kiimesinde
olasilik degeri tipinin sayisal oldugunu ifade etmektedir. Oznitelikler bu sekilde alt

alta siralanmaktadir.

En sondaki 6znitelik, veri kimesini siniflandirmamiz i¢in kullanacagimiz siniflari
ifade etmektedir. @DATA anahtar kelimesinden sonraki her bir satir ise Veri
kiimesinin olusturuldugu “txt” uzantili dosyalardaki her bir satirin veri kiimesindeki
olasilik degerlerini ve smifi gostermektedir. Veri kiimesindeki her bir kelime sirayla
satir igerisinde aranir. Ilgili satir iginde varsa, satir icinde bulunma adedi satirdaki
toplam kelime sayisina orami alinarak, veride bulunma olasiligi hesaplanmaktadir.

Satir icinde yoksa olasilik degeri 0 olarak kaydedilmektedir. Hesaplanan olasilik
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degeri, dosyanin basinda belirtilen 6znitelik sirasina gore arada virgiil kullanilarak tim
Ozniteliklerin olasiliklarin1 gosterilmektedir. Metinde bulunmayan kelimeler igin

olasilik degeri 0 olarak gosterilir.

Tablo 4-5: “arff” uzantih dosyasimin ag¢iklanmasi

@RELATION "MakaleOrnek" Gercek Klasoru-gercekl.txt
The hotel was very noisy.

@ATTRIBUTE very REAL > | 0.2 (very),

@ATTRIBUTE noisy REAL > | 0.2(noisy),

@ATTRIBUTE was REAL > | 0.2(was),

@ATTRIBUTE the REAL > | 0.2(the),

@ATTRIBUTE hotel REAL > | 0.2(hotel),

@ATTRIBUTE ever REAL > | O(ever),

@ATTRIBUTE seen REAL > | 0(seen),

@ATTRIBUTE this REAL > | O(this),

@ATTRIBUTE worst REAL > | O(worst),

@ATTRIBUTE siniflar {truth,deceptive} = | truth

@DATA
0.2,0.2,0.2,0.2,0.2,0,0,0,0,truth
0,0,0,0,0.2,0.2,0.2,0.2,0.2,deceptive

Tablo 4-5’de “gercekl.txt” dosyasinda ilk satirdaki kelimelerin veri kiimesine gore

olasiliklarinin detay1 gosterilmektedir.

Ormnegin: ilk satirdaki “0.2,0.2,0.2,0.2,0.2,0,0,0,0,truth” ifadesi gercek (truth) klasorii
altindaki gercekl.txt dosyasindaki ‘“The hotel was very noisy.” metninin 6znitelik
sirasina gore olasiliklarini ifade eder. Tablo 4-5’de goriildiigii gibi “very” 6zniteligi
Gergek Klasoru-gercekl.txt dosyasinda 0,2 olasiligr ile bulunuyor. Ayn1 sekilde diger
Ozniteliklerin olasiliklar1 da yaziliyor ve en sonunda bu metnin ait oldugu sif
yaziliyor. “seen”, “this”, ve worst” kelimeleri ise ‘“gercekl.txt” dosyasinda hig

bulunmadigindan, bulunma olasiliklar1 “0” olarak kaydedilmistir.
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5. TESTLER

Ott ve arkadaslari [27] olumsuz sahte yorumlar hakkinda %86 oraninda dogruluga
ulagsmiglardir. Tablo 5-1’de Ott ve arkadaslarinin ulastiklart sonug gosterilmektedir. Tabloda
P: Duyarlilik

(Precision), R: Kesinlik (Recall, Sensivity), F: P ve R’nin Harmonik ortalamasi (F-Measure).

kullanilan kisaltmalarin anlamlar1 su sekildedir: D: Dogruluk (Accuracy),

Bu tez c¢alismasinda Ott ve arkadaslarinin calismalarini gelistirerek daha iyi sonuglara

ulagmak amaciyla ¢oklu siniflayicili sistemlerden yararlanilmistir.

Tablo 5-1: Ott ve arkadaslarinin [25] DVM kullanarak ulastig1 sonug

Gergek Sahte
Test Verisi D % P% | R%|F% |P% |R%|F%
Olumsuz Yorumlar
86,0 86,4 | 85,5 (85,9 |85,6 | 86,5 86,1
(800 adet)

5.1. Test Ortam

Yontemleri test ve analiz etmek i¢in Weka programi kullanilmigtir. Testler 2 farkli

bilgisayarda gergeklestirilmis olup donanimsal 6zellikleri Tablo 5-2’de verilmistir.

Tablo 5-2: Testlerin gerceklestirildigi bilgisayarlarin donanimsal 6zellikleri

1. bilgisayarin

2. bilgisayarin

ozellikleri ozellikleri
fslemei Intel(R) Core(TM) i5-2540M Intel(R) Core(TM) i5-2500
CPU @ 2,60 Ghz CPU @ 3,30 Ghz
Ram 4GB 4GB
Hard disk 232 GB 5200rpm 500 GB 7200rpm

Weka programi GNU GPL lisanst ile dagitildig i¢in internet iizerinden ucretsiz olarak
indirilebilir [61]. Testlerimizi yapabilmek icin paket ekleme destegi sunan Weka
3.7.10 gelistirici sUrimil indirilmis ve bilgisayarlara kurulmustur. Ilk kurulumda
gelmeyen 1ibSVM ve libLinear paketleri, Weka programindaki paket yiikleme
yoneticisi araylzi kullanilarak eklenmistir. Sekil 5-1 ve Sekil 5-2’de; ek paketlerin

yukleme yoneticisi ve ylkleme ekrani gosterilmektedir.
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Sekil 5-1’de WEKA arayiziinde bulunan “Tools” mendsinden paket yoneticisi
menusu segilerek, indirilebilir WEKA paketlerinin listelendigi paket yoneticisi

arayliziine ulagilabilmektedir.

€3 Weka GUI Chooser [ o S

Proegram Visualization |Tools| Help

Package manager Ctrl+L
ArffWiewer Ctrl+ A
SglViewer Ctrl+5 —
Bayes net editor  Ctrl+M

L

-

Waikato Envircnment for Knowledge Anahysis ‘ KnowledgeFlow |
Version 3.7.10 1
{c) 1555 - 2013

The University of Waikato Simple CLI
Hamilton, Mew Zealand

Sekil 5-1: Weka programimin paket yonetici menusu

Sekil 5-2’de gosterildigi gibi paket yoneticisi ekraninda ¢alismamizda kullanacagimiz

“libLinear” ve “libSVM” paketlerini secerek bilgisayara indirilmesi saglanmuistir.

-
&3 Package Manager i E@g
Official InstalljUninstallfRefresh pro... Unoffidal
[ Refresh repasitory cache Install Uninstall 1 J
@ nstallee (O Avallable () Al Ignore dependencies/conflicts
Package Category Installed version Repository version Loaded
|ibLIMEAR Classification 1.9.0 1.9.0 Yes
LibsvM Classification 1.0.5 1.0.5 Yes
€ G\
l Weka 3: Data Mining Software in Java -

Weka is a collection of machine learning algorithms for
data mining tasks. The algorithms can either be applied
directly to a dataset or called from your own Java code.
Weka contains tools for data pre-processing, classification,
regression, clustering, association rules, and visualization.
It is also well-suited for developing new machine learning
schemes.

Weka is open source software issued under the GNU
General Public License.

m

Sekil 5-2: libSVM ve libLinear paketlerinin yiklenmesi
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5.2. WEKA ile Yapilan Testler

WEKA ile test yaparken veri kiimesi olarak 4.2.1 numarali baglikta agiklanmig olan
veri kiimesi kullanilmistir. Test sonuglarinin gosterildigi tablolarda kullanilan D,P,R
ve F kisaltmalarinin anlamlar1 ve hesaplama formilleri (formillerde kullanilan

parametreler igin karsitlik matrisi Tablo 5-3‘de gosterilmistir.) asagidaki gibidir [62]:

Tablo 5-3: Karsithk Matrisi

Ongoriilen Sinif
Gergek Sinif | Gergek Pozitif (TP) | Sahte Negatif (FN)
Sahte Pozitif (FP) Gergek Negatif (TN)

D: Dogruluk (Accuracy)

TP +TN (5.1)
TP+FP+FN+TN

Dogruluk =

P: Kesinlik (Precision)

o TP (5.2)
Kesinlik = TP L FP
R: Hassashk (Recall/Sensivity)
TP (5.3)
Hassashk = TP-I-—FN

F: P ve R’nin Harmonik ortalamasi (F-Measure)

Kesinlik - Hassaslik (5.4)

F=2 Kesinlik + Hassaslik

Dogruluk, olumlu olarak tahmin edilen sonuglar: ifade etmektedir. Kesinlik, dogruluk
hesaplamasinda tahmin edilen olumlu sonuglar i¢inde hangilerinin kesin olumlu sinif
icinde olduklarin1 gosterir. Dolayisiyla kesinlik degeri dogruluk degerinden kiigiik
veya esit olabilir [62].

Veri kiimesi ile ilk 6nce Ott ve arkadaglarinin ulastigi %86 dogruluk orani yeniden
elde edilmeye ¢alisilmistir (deney tekrar1). Ott ve arkadaslar1 5-katli ¢capraz gecerleme
(5-fold cross validation) kullanarak DVM algoritmasinda %86 dogruluga
ulagsmiglardir. Bu degere ulasmak icin WEKA ’da DVM algoritmasinda testler
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yapilmustir. Sekil 5-3’de DVM algoritmasinin parametre ekrani goriilmektedir. Bu tez
caligmasinda tiim testler boyunca DVM algoritmasinda “kernelType” parametre degeri
“linear:u’*v” olarak kullanilmigtir. DVM ile ilgili diger testlerde “cost” parametresinin
degeri degistirilerek testler yapilmistir. Ott ve arkadaslarimin calismasinda
parametrelerin tiimii ayrintili olarak verilmediginden deney tekrari siirecinde farkli

parametreler kullanilarak ayni performansa ulasilmaya caligilmistir.

(@ wekaguiGenericObjectbditr o
weka, dlassifiers. functions.LibSVM
About
| Awrapper class for the libsvm tools (the libsvm classes,
t;gjscsailéyetrr;.e jarfile, need to be in the classpath to use this
SVMType |C-SVC (dlassification) -
cacheSize [40.0 |
coefd [0.0
st B |
debug |False =
degree |3 |
doMotReplaceMissingValues | False v
eps |0.001 |
gamma 0.0 |
e =
o i
modelFile |weka-3-7 |
normalize |False v
“ n o5 |
SRR =
| seed |1 |
\ shrinking | True -
i weights | |
|
(= —r— | ——]——)
L — — —— -

Sekil 5-3: Weka libSVM algoritmasinin parametre secim ekrani
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5.2.1. Ott ve Arkadaslarimin [27] Ulastig1 Sonug

DVM algoritmasinda, “Cost” parametresini degistirerek yapilan testler sonucunda
%86 dogruluk oranina ulasilmaya ¢alisilmigtir. %86 dogruluk oranina maliyet (cost)
parametresi 60,5 yapildiginda ulasilabilmistir. Cost parametresi yayimlarinda
verilmedigi i¢in ayn1 sonucu iiretmek olduk¢a giic olmustur. Bu nedenle birebir ayni

model kurulamadigindan dogruluk, duyarlilik ve kesinlik degerleri farkli olusmustur.

Tablo 5-4: Ott ve arkadaslarinin [27] deneyinin tekrarlanmasi

1,0 68,00 66,10| 74,00 69,80 70,50 62,00 66,00
10,0 77,25 75,70 80,30| 77,90| 79,001 74,30 76,50
20,0 81,63| 80,60, 8330| 8190| 82,70 80,00( 81,30
30,0 83,63 82,10 86,00 84,00 8530 81,30 83,20
40,0 85,13 83,70\ 87,30 85,40| 86,70| 83,00 84,80
50,0 8513 83,70\ 87,30 85,40| 86,70| 83,00f 84,80
60,0 85,88 84,60 87,80 86,10 87,30| 84,00 85,60
60,5 86,00 84,80| 87,80 86,20 87,30 84,30 85,80

5.2.2. Naive Bayes Algoritmasi Testi

Olumsuz sahte yorumlar veri kimesi kullanilarak diger makine 06grenmesi
algoritmalar1 ile testler yapilmistir. Ilk 6nce Naive Bayes algoritmasi ile analiz
edilmistir. Naive Bayes algoritmasi analizinde NaiveBayesMultinomial kullanilmistir
[39]. Test sonucu Tablo 5-5’de de goriildiigii gibi %65,125 gibi diisiik bir degerdir.

Tablo 5-5: NaiveBayesMultinomial test sonucu

65,125 95,50 31,80 47,70 59,10 98,50 73,90
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5.2.3. DVM Algoritmasi Testi - Farkh Maliyet Degerleri

Sonraki testlerde DVM algoritmasinin maliyet (cost) parametresine farkli degerler
verilerek testler yapilmigtir. Daha 0nceki DVM testleri Ott ve arkadaslarinin 86%
degerine ulastiklar1 parametreleri tespit etmek amaciyla yapilmistir. Buradaki testler
performansi iyilestirmek icin gerceklestirilmistir. Tablo 5-6’de goriildiigii gibi 75, 80
ve 90 maliyet degerlerinde en yiiksek tutarlilik yakalanmis fakat modellerin P, R ve F

degerlerinde kiigiik farkliliklar tespit edilmistir.

Tablo 5-6: DVM Algoritmasinda farkl maliyet degerleri ile test sonuclar:

70,0 87,00 85,70 | 88,80 | 87,20 | 88,30 | 85,30 | 86,80

75,0 87,13 85,80 | 89,00 | 87,40 | 88,60 | 8530 | 86,90

80,0 87,13 86,00 | 88,80 | 87,30 | 88,40 | 85,50 | 86,90

85,0 87,00 86,10 | 88,30 | 87,20 | 87,90 | 85,80 | 86,80

90,0 87,13 86,30 | 88,30 | 87,30 | 88,00 | 86,00 | 87,00

95,0 86,88 85,90 | 88,30 | 87,10 | 87,90 | 85,50 | 86,70

100,0 86,63 85,60 | 88,00 [ 86,80 | 87,70 | 8530 | 86,40

105,0 87,00 85,70 | 88,80 [ 87,20 | 88,30 | 85,30 | 86,80

110,0 87,00 85,70 | 88,80 [ 87,20 | 88,30 | 85,30 | 86,80

120,0 86,50 85,30 | 88,30 | 86,70 | 87,80 | 84,80 | 86,30

130,0 86,25 85,00 | 88,00 [ 86,50 | 87,60 | 84,50 | 86,00

140,0 85,88 84,90 | 87,30 | 86,10 | 86,90 | 84,50 | 85,70

150,0 86,00 84,80 | 87,80 | 86,20 | 87,30 | 84,30 | 85,80

160,0 86,13 85,00 | 87,80 | 86,30 | 87,30 | 84,50 | 85,90

170,0 86,13 85,00 | 87,80 | 86,30 | 87,30 | 84,50 | 85,90

5.2.4. SMO Algoritmasi Testi

Bir meta algoritma olan SMO algoritmasinda c¢ekirdek (kernel) degistirilerek yapilan
testlerin sonuglart bu bélimde gosterilmistir. Cekirdek olarak “PolyKernel” secimi
daha yuksek performans vermistir. Sadece gercek yorumlarin tespitinde
NormalizedPolyKernel ¢ekirdek tipi daha iyi sonug¢ vermistir fakat sahte yorumlar
tizerinde calistigimiz i¢in “PolyKernel” ¢ekirdegi daha iyi sonuglar verdiginden,
sonraki oylama algoritmasi testlerinde “PolyKernel” ¢ekirdegini segtik. Tablo 5-7°da

SMO algoritmasi test sonuglar1 gosterilmektedir.

37



Tablo 5-7: SMO meta algoritmasi test sonuclari

PolyKernel 84,25 84,40 84,00 84,20 84,10 84,50 84,30
RBFKernel 77,00 75,20 80,50 77,80 79,00 73,50 76,20
NormalizedPolyKernel 79,13 75,70 85,80 80,40 83,60 72,50 77,60
PUK 63,75 62,70 67,80 65,10 64,90 59,80 62,20

5.2.5. Random Forest Algoritmasi Testi

Bir karar agaci algoritmasi olan Random Forest algoritmasinda agac ve gekirdek parametreleri

degistirilerek testler yapilmistir. Tablo 5-8’de Random Forest algoritmasi test sonuglari

gosterilmistir. Testler sonucunda en yiliksek deger 380 aga¢ ve 60 cekirdek segilerek

gerceklestirilen test olmustur.

Tablo 5-8: Random Forest algoritmasi test sonuclari

Trees 10, Seed 1 67,125| 66,00 70,50| 68,20| 68,40| 63,80 66,00
Trees 50, Seed 100 79,000 81,50 75,00] 78,10] 76,90 83,00] 79,80
Trees 50, Seed 200 79,750] 79,60 80,00] 79,80 79,90| 79,50| 79,70
Trees 100, Seed 50 79,625| 84,00 73,30] 78,20 76,30| 86,00/ 80,80
Trees 200, Seed 50 82,625| 87,40 76,30] 81,40 78,90 89,00] 83,70
Trees 300, Seed 50 82,000 86,40, 76,00 80,90| 78,60 88,00/ 83,00
Trees 400, Seed 50 82,125| 88,10| 74,30| 80,60| 77,80] 90,00 83,40
Trees 400, Seed 60 83,875| 89,50 76,80] 82,60| 79,60 91,00 84,90
Trees 300, Seed 60 84,500| 89,20] 78,50| 83,50| 80,80| 90,50| 85,40
Trees 300, Seed 55 82,750| 87,60, 76,30] 81,60 79,00 89,30 83,80
Trees 300, Seed 55 84,125| 88,90, 78,00] 83,10| 80,40| 90,30| 85,00
Trees 350, Seed 60 84,125| 90,30 76,50| 82,80 79,60] 91,80| 85,20
Trees 380, Seed 60 84,750 90,60, 77,50] 83,60] 80,30] 92,00f 85,80

5.2.6. J48 Algoritmasi Testi

Karar agaci algoritmasi olan J48 ile yapilan testler Tablo 5-9’de gosterilmistir. Tablodaki CF

kisaltmasi giiven faktorii (confidence factor) parametresinin aldig1 degerleri gostermektedir.

J48 algoritmasinda en iyi performans CF degeri 0,1 iken %68,5 dogruluk degeri ile elde

edilmistir.
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Tablo 5-9: J48 algoritmasi test sonuglari

0,1 68,75| 67,80 7150| 6960 6980 66,000 67,90
0,2 68,63| 6760 7150| 6950 6980 6580 67,70
0,25 68,25| 67,40 70,80f 69,00f 6920] 6580 67,40
0,5 68,13| 67,40) 770,30 68,80| 6890| 66,000 67,40
1 68,13| 67,40) 770,30 68,80| 6890| 66,000 67,40

2 68,13| 67,40f 70,30 68,80| 6890| 66,00 67,40

5.2.7. Adaboost Algoritmasi Testi

Weka programinda Adaboost algoritmasinin ger¢eklemesi olan “AdaboostM1” kullanilmistir.
Bu siniflayici i¢inde diger siiflayicilar kullanilarak yapilan testler sonucunda elde edilen en
iyi degerler Tablo 5-10’da gosterilmistir. Yapilan testler sonucunda en iyi performans %85,25
dogruluk oranmiyla libLinear siniflayicisinda maliyet degeri 120 segilerek olusturulan modelle

elde edilmistir.

Tablo 5-10: Adaboost algoritmasi test sonuclari

LibLinear Cost:1 78,25| 79,001 77,00 78,000 77,60 7950 78,50
LibLinear

Cost:120 85,25| 84,70 85,80 85,20 85,60| 84,50 85,00
libSVM Cost 60,5 84,50 84,80 84,00f 84,40 84,20| 85,00| 84,60
libSVM Cost 120 84,00 84,70| 83,00/ 83,80 83,30| 85,00 84,20
BayesMultimonial 79,38| 92,40 64,00 75,60 7250| 94,80 82,10
J48 72,88| 72,80 73,001 72,90 72,90| 72,80| 72,80
RandomForest 73,38| 71,30 78,30| 74,60, 7590 6850 72,00

5.2.8. Oylama Algoritmasi Testi

Oylama algoritmasinda en iyi dogruluk degerlerini veren siniflayicilar1 kullanarak, ¢ogunluk
oylamasina gore sonu¢ alinmistir. Sekil 5-4’de besli smiflayici kullanarak olusturdugumuz
model gosterilmektedir. DVM, Naive Bayes, SMO, Random Forest, J48 ve Adaboost
algoritmalart ile yapilan testlerde en yiiksek degeri veren parametreler kullanilarak oylama

algoritmasina  girdi olarak  verilmistir. ~ Siiflayicilar  birbirleri  arasinda  ¢esitli
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kombinasyonlarda oylama algoritmasinda girdi olarak kullanilarak bir¢ok test yapilmustir.

Ortaya konulan model Sekil 5-4’de resmedilmektedir.

5-katl ¢apraz gercekleme

LibLinear

LibSVM §

Sekil 5-4: Oylama algoritmasinin calisma sekli

Sonug

. Oylama
3
= SMO Cogunluk Segimi a
[P}
>
£
3’50 Random /
Forest
J48

Cogunluk oylamasinda, siniflayicilar Tablo 5-11°da degerleri gdsterilen en iyi sonu¢ veren

parametreleri ile iiclii ve besli kombinasyonlarla test edilmistir. Tek bir simiflandirma

algoritmasi kullanilarak yapilan testlerin sonuc¢larindan daha yiiksek sonuclar elde edilmistir.

En yiiksek dogruluk degeri 9%88,125 olup libLinear, libSVM, SMO, Random Forest ve J48

olmak iizere besli siniflayici iceren modelin testlerinde tespit edilmistir.

Tablo 5-11: Siniflayicilarin en iyi performans degerleri

libLINEAR Cost: 120 87,125| 86,10|88,50|87,30| 88,20| 85,80| 86,90
libSVM Cost: 90,0 87,125| 86,30|88,30|87,30| 88,00| 86,00, 87,00
SMO PolyKernel 84,250 | 84,40|84,00(84,20| 84,10| 84,50| 84,30
Random Forest | Trees 380, Seed 60 84,750 | 90,60|77,50|83,60| 80,30| 92,00 85,80
Confidence
J48 Factor :0,1 68,750 | 67,80|71,50|69,60| 69,80| 66,00 67,90
Vote (oylama) | libLINEAR 88,125| 88,60|87,50(88,10| 87,70| 88,80| 88,20
libSVM
SMO
Random Forest
J48
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Cogunluk oylamasindan yararlanan 6nerdigimiz 6zgilin model, olumsuz sahte yorumlar igeren
veri kiimesinde 5-katli ¢apraz gecerleme ile test edilmistir. Cogunluk oylamasi test sonuglari

Tablo 5-12’da gosterilmistir.

Tablo 5-12: Cogunluk Oylamasi test sonuglari

86,875 | 86,40 | 87,50 87,00 87,30|86,30|86,80 | LibSVM -C 90,0
SMO supportVector,PolyKernel
RandomForest -1 380 -K 0 -S 60

86,875 (86,10 (88,00 | 87,00 |87,70 | 85,80 | 86,70 | LIbLINEAR -C 120,0
SMO supportVector,PolyKernel
RandomForest -1 380 -K 0 -S 60

87,000 |86,50|87,80|87,10 87,60 | 86,30 | 86,90 | LibLINEAR -C 120,0
SMO supportVector,PolyKernel
J48-C0,1

86,500(85,8 |87,5 |86,6 [87,2 [855 |86,4 |LibSVM -C 90,0
SMO supportVector,PolyKernel
J48-C0,1

87,250/86,2 88,8 |87,4 (88,4 |87,8 |87,1 |LibSVM -C 70,0
SMO - PolyKernel
LibLINEAR 110,0

87,250 | 86 89 87,5 |88,6 |855 |87 LibSVM -C 90,0
SMO supportVector,PolyKernel
LibLINEAR -C 120,0

87,1259 83,5 |86,6 |84,6 |90,8 |87,6 |LibSVM -C 90,0

SMO supportVector,PolyKernel
LibLINEAR -C 120,0
RandomForest -1 380, -S 60
NaiveBayesMultinomial

88,000(88,6 |87,3 (87,9 |87,4 (88,8 |88,1 |LIbLINEAR -C 100,0

LibSVM -C 90,0

SMO supportVector,PolyKernel
RandomForest -1 380 -K 0 -S 60
J4a0-C0,1

88,125(88,6 |87,5 (88,1 |87,7 (88,8 |88,2 |LIbLINEAR -C 120,0

LibSVM -C 90,0

SMO supportVector,PolyKernel
RandomForest -1 380 -K 0 -S 60
J48 -C 0,1
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5.2.9. Oylama Algoritmasinin Istatistiksel Karsilastirilmasi

Elde ettigimiz sonu¢ ve Ott ve arkadaslarinin sonucu arasinda istatistiksel olarak anlamli bir

fark olup olmadigini anlamak tizere Esli T-Test (Paired T-Test) [59] yontemini kullandik.

Ott ve arkadaslariin kullandiklari siniflayicr ile Onerdigimiz ¢ogunluk oylamasi siniflayicilart

ayrt ayn karsilastirilmustir. Istatistiksel karsilastirma degerleri asagidaki Tablo 5-13’de

gosterilmistir.

Tablo 5-13: Farkh modellerin istatistiksel karsilastirmasi

Smirlayicica

Istatistiksel Deger

Ott ve Arkadaslar

DVM %86,0

85,09

Onerdigimiz Model (Oylama): 88,125

LibSVM -C 90,0
SMO - PolyKernel

J48-C0,1

LibLINEAR -C 120,0

RandomForest -1 380 -S 60

86,91 v

Istatistiksel karsilastirmada, "v" karakteri daha iyi bir sonug

oldugunu gostermektedir,

Tablo 5-13’de gorildiigi lizere 6nerdigimiz 5 smiflayici igeren modelin sundugu performans,

Ott ve arkadaslarinin [27] sundugu performanstan istatistiksel olarak daha anlamlidir.
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6. SONUCLAR VE GELECEK CALISMALAR

Bu tez calismasinda coklu siniflayicili sistemleri kullanarak olumsuz aldatici tiiketici
yorumlarmin tespiti gerceklestirilmistir.  Oylama algoritmasinin kombinasyon kurali
olarak ¢ogunluk oylamasi (majority voting) kurali kullanilmistir. Bu sayede ¢ok sayida
siniflayicinin problemin farkli boliimlerini ¢6zmesini saglayarak, toplamda dogruluk orani

daha yuksek bir model sunulmustur.

Sahte yorum tespiti alaninda ¢ok az galisma oldugu, bu konunun zor ve halen ¢alismaya
acik bir alan oldugu goriilmiistiir. Sahte yorum tespiti alaninda Ott ve arkadaslarinin
yaptig1 calismalar [24, 26, 27] bu alandaki oncii ¢alismalar olarak degerlendirilmistir. Ott
ve arkadaslarinin DVM kullanarak [27] wulastiklar1 smiflandirma performansini
iyilestirmek iizere tez kapsaminda c¢ok sayida test ve analiz gerceklestirilmistir. Bu
amagla calismalarinda kullandiklar1 negatif yorumlar veri kiimesi bu calisma i¢in de

referans bagvuru kaynagi olarak kullanilmistir.

Veri kiimesinin sayisal ortamda islenmesi ve siniflandirilabilmesi i¢in WEKA [59] veri
madenciligi yazilimindan yararlanilmistir. WEKA yaziliminda veri kiimesinin
islenebilmesi i¢in veri kiimesinin “arff” dosya formatina doniistiiriilmesi gerekmistir.
Ham metinlerden olusan veri kiimesini “arff” dosya formatina doniistirmek amaciyla
“Metin Siniflandirma i¢in ARFF Olusturucu” adi verilen program [60] kullanilmistir. Bu
program kullanilarak, veri kiimesinde bulunan her bir metin icin bu metin icindeki
kelimelerin frekans ve olasilik degerleri hesaplanmis ve tiim bilgiler “arff” uzantili bir
dosya icerisinde kaydedilmistir. Bu doniisiim vasitasiyla, ham verinin Weka ortamindaki
cok sayida makine d6grenmesi yontemiyle analiz edilebilmesi miimkiin olabilmistir. Eger
her bir makine 6grenmesi algoritmasini en bastan gerceklemeye caligsaydik, bu tez
siiresince bu tlir performansi yiiksek yeni bir model 6neremezdik. Bu agidan, ham veriyi
“arff” formatina doniistirmemizin yapilan ¢alisma agisindan 6nemli kazanimlar kattigi
degerlendirilmektedir. Makine O0grenmesi alaninda bu sekilde farkli veri formatlariyla
calisacak arastirmacilar i¢in veri kiimesini “arff” formatina tasimak zaman alic1 olsa da,
ileriki ¢alismalar i¢in onemli faydalar saglayacagi goriilmiistiir ve arastirmacilara tavsiye

edilmektedir.

Olusturulan “arff” uzantih veri kiimesi, WEKA programinda ¢ok sayida siniflayici

kullanilarak ayr1 ayri test edilmistir. Bu analizler dncesinde, Ott ve arkadaslarinin [27]
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caligmalarinda elde etmis olduklar1 %86 dogruluk oranini yeniden kendi ortamimizda elde
edilebilmek igin bir dizi analizler gegeklestirilmistir. Ozellikle modellerindeki maliyet
(cost) parametresi, yayinlarinda verilmediginden maliyet degerini bulmak i¢in ¢ok sayida
test gergeklestirmemiz gerekti. Maliyet parametresi 60,5 yapildiginda %86 dogruluk
oranina ulagsmis olduk ve bu modeli kendi dnerecegimiz 6zgiin yontemle karsilastirabilir
duruma geldik. Bu noktada, bilgisayar miihendisligi ve bilgisayar bilimlerinde deneylerin
tekrarlanabilirliginin saglanabilmesi i¢in ortaya konulan modellerin tim parametrelerinin
acik sekilde yayinlarda verilmesinin 6nemi bir kez daha goriilmiistiir. Arastirmacilara
yayinlarin1 hazirlarken bu tiir hususlar1 da g6z ardi etmemesi gerektigi hususunda

Onerilerde bulunulmaktadir.

Deney tekrarlanmasina yonelik ¢alismalarin ardindan, diger siniflayicilar ve farkli model
parametreleri kullanilarak c¢ok sayida test gerceklestirilmis olup en yiiksek dogruluk
degerlerini veren parametreler tespit edilmistir. inceledigimiz yontemlerde; Naive Bayes
%65,125, SMO %84,25, Random Forest %84,750, J48 %68,75, Adaboost %85,25 ve
DVM ile %87,13 dogruluk degeri sunmustur.

Her bir smiflayicr igin tespit edilen en yuksek dogruluk degerlerini veren parametreler
kullanilarak, olusturdugumuz ¢oklu siniflayict modelimizde, smiflayicilar farklh
kombinasyonlarda incelenerek farkli testler gerceklestirilmistir. Inceledigimiz ¢oklu
smiflayict modellerde, oylama algoritmasinda kullanilan tglii ve besli siniflayici
kombinasyonlarindan elde edilen performans sonuclarinin oldukga yiiksek oldugu tespit
edilmistir. Ucli kombinasyonlarda en yiilksek %87,250 dogruluk degeri tespit edilmisken,
besli kombinasyonlarda en ylksek %88,125 dogruluk degerine ulasilmistir.
Calismalarimizda en yiksek dogruluk oranmmi veren smiflayici kombinasyonu; 5
smiflayicidan olusmus olup bu smiflayicilar libLINEAR (maliyet parametresi:120),
libSVM (maliyet parametresi:90,0), SMO ( PolyKernel), RandomForest (agag sayisi: 380,
cekirdek sayis1:60) ve J48 (maliyet parametresi: 0,1) olarak siralanabilir.

Modelimizden elde edilen performans sonuglarinin istatistiksel olarak anlamli bir fark
olusturup olusturmadigini anlamak iizere, Esli T-Test (Paired T-Test) [59] yonteminden
yararlandik. Esli test sonucunda, ¢oklu siniflayict modelimizde elde edilen sonuglarin Ott
ve arkadaslarinin [27] elde ettigi sonugtan istatistiksel olarak daha anlamli oldugu tespit
edilmistir. Makine Ogrenmesi alaninda galisacak arastirmacilara, performans analizi

gerceklestirirken bu tiir istatistiksel yontemleri goz ardi etmemesi Onerilmekte ve bu
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yonde ek analizleri saglayarak gercekten Onerilen modelin daha iyi olup olmadigi
anlagilmaya calisilmalidir. Bir¢ok calismada, bu tiir istatistiksel kontrollerin yapilmadigi
da tez sirasinca gozlemlenmis ve tez igerisine bu tiir ek analizlerin entegre edilmesine

karar verilmistir.

Gelecek calismalarda daha farkli smiflayict kombinasyonu ve ¢ok farkli sayida
parametrelerle  yeni testler yapilip performans arttirilabilir.  Ayrica, genetik
algoritmalardan yararlanarak ortaya konulan modelin parametrelerinin optimizasyonunun
gerceklestirilmesi yoniinde de ek calismalar gergeklestirilerek performans daha yiiksek
seviyelere taginabilir. Bu calisma sayesinde, iizerinde c¢alisilan problem igin coklu
smiflayicili sistemlerin performansi arttirabildigi gosterilmistir. TUrk dili igin sahte
yorumlar iceren bir veri kiimesi henliz mevcut olmadigindan dolayi, Ott ve arkadaslarinin
[27] kullanmig olduklar1 veri kiimesinden yararlandik. Bu sayede, elde edilen modelin
performansini dogrudan ilgili ¢alismayla kiyaslama imkéan1 bulduk. Gelecek ¢aligsmalarda
Turk dili i¢in farkli web sayfalarindaki bilgiler kullanilarak sahte yorum kimesi
hazirlanabilir ve bu veri kiimesi {lizerinde siniflandirma calismalar1 gergeklestirilebilir.
Sadece tiiketici iirlinlerindeki yorumlarin degil, yaygin olarak kullanilmakta olan sosyal ag
(facebook, twitter vb.) metinlerinin aldatic1 olma durumlar1 da benzer sekilde gelecek
calismalarda incelenebilir. Bu alanda heniiz ¢ok az sayida ¢alisma yapildigindan,
gelismeye agik bir alan oldugu degerlendirilmis ve yeni aragtirmacilar i¢in alanin zorlu ve

firsatlarla dolu oldugu tespit edilmistir.
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