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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

MAKINE OGRENMESi YONTEMLERI iLE SOSYAL MEDYA VERILERINDEN
DUYGU ANALIZi

Mesut PEK

Istanbul Ticaret Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisti
Bilgisayar Miithendisligi Anabilim Dal

Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Metin TURAN

2019, 68 sayfa

Glinlimiizde teknolojinin gelismesiyle, Kkisilerin sosyal medyada bulunan
yorumlar1 ve paylasimlari artmustir. Onceki yillarda internet bu kadar yaygin
olmadig1 icin raporlar daha kolay olusturulmaktaydi. Simdi ise internetin ve
teknolojin gelismesiyle bu raporlamalar daha zorlasti. Teknolojinin gelismesiyle
milyonlarca kisinin iiye oldugu ve diisiincelerini paylastiklar platformlardaki
verilerin incelenmesi ve islenmesi ¢cok daha kolay olmaktadir. Bu alanda yapilan
onemli calismalar arasinda duygu analizi de yer almaktadir. Bu calismada
makine Ogrenmesi kullanilarak duygu analizi yapilmis, diger yaygin
uygulamalarin yani sira 6zellik se¢cimi konusunda iyilestirilmeler yapilarak
basarim orani artirllmaya calisiimistir. Naive Bayes siniflandirici egitim setinin
disinda herhangi bir veri setinde sianarak, %80 oraninda basar1 elde
edilmistir. Derin 6grenme yontemleri arasinda bulunan konvoliisyonel sinir
aglari kullanilarak ayni veri setleri ile ¢alismistir. Konvoliisyonel sinir aglarinda
%97 basari elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Duygu Analizi, Konvoliisyon Sinir Aglar,, Makine
6grenmesi, Naive Bayes Algoritmasi.
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis

EMOTION ANALYSIS OF SOCIAL MEDIA DATA USING MACHINE LEARNING
TECHNIQUES

Mesut PEK

istanbul Commerce University
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Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Metin TURAN
2019, 68 pages

Today, with the improvements in technology, comments and sharing of people
increased. In the past, before widespread internet usage, creating reports were
easier. But now with advancements in internet and technology reporting got
harder. Analyzing and processing data from this sharing platforms where
millions of people are registered and expressing their opinions is easier.
Important works on this field includes emotion analysis. In this study emotion
analysis is done using machine learning and compared to other applications
tried to improve success rate with improvements on feature selection. While
using any other set than Naive Bayes classification learning set this study has
achieved %80 success rate. A convolutional neural network with deep learning
options achieved 97% success in convulsive neural networks.

Keywords: Sentiment Analysis, Convolution Neural Networks, Machine
Learning, Naive Bayes Algorithm.
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1. GIRIS

Glnlimiizde teknolojinin gelismesiyle, Kkisilerin sosyal medyada bulunan
yorumlari ve paylasimlar1 artmigtir. Onceki yillarda internet bu kadar gelismis
olmadig1 i¢in raporlamalar daha kolaydi. Yeni iletisim teknolojilerinden biri olan
internette Web 2.0’1n gelisimi ile birlikte ortaya ¢ikan kullanici tabanl “sosyal
medya” bireysel kullanicilara anlik bildirim yapma, yorumda bulunma, sikayet
etme gibi pek cok geri bildirim olanagl sunmaktadir. Bircok sosyal medya
platformu; Facebook, Twitter, Linkedin, Instagram, Blogger, haber siteleri ve
alisveris siteleri anlik mesajlasmalar1 veya yorumlari barindirabilmektedir.
Verilerin stirekli olarak artmasi ve biliylik miktarlarda siirekli olarak
depolanmasi ¢ok daha kolaylasmistir. Bu nedenle internet biiyik veri
kaynagidir ve Kkisiler istedikleri zaman bu verilere erisim saglayabilmektedirler.
Platformlar verileri gelistiriciler icin smirh olarak agsalarda, istendiginde
verileri parasiyla da satabilmektedirler. Boylece milyonlarca kisinin {iye oldugu
ve disiincelerini paylastiklar1 platformlardaki verilerin incelenmesi, islenmesi

cok daha kolay olmakta ve duygu analizi yapilabilmektedir.

Duygu analizi ile kisilerin triinler veya herhangi bir konu tlzerinde ne
distindiikleri olumlu, olumsuz ve nétr olarak gruplandirilabilir. Kisiler, siyasi
partiler veya firmalar bu yonde arastirmalar yaparak, onceden tahminler
cikarmaya c¢alismaktadirlar. Ornegin, secim zamam atilan tweetlerden siyasi
liderler hakkindaki goriislerin ne kadar olumlu veya olumsuz oldugu yoniinde
goriis olusturmak veya hangisinin kazanabilecegini tahmin etmek miimkiin
olabilir. Firmalar irinleri hakkinda olumlu ve olumsuz gorislerin
istatistiklerini alarak, olumsuz gorigsleri {riin gelistirme amaciyla
kullanabilmektedirler. Twitter platformu ile kullanicilar (kisiler) 280
karakterlik (1 Kasim 2017 tarihinden o6nce 140 karakter) yorumlar
paylasmaktadirlar. Artik bu yorumlar1 anlik olarak, kisilerin disiincelerini
olumlu, olumsuz veya notr olarak gruplayarak c¢cok hizli olarak raporlama

fimkanimiz bulunmaktadir.

Insan giicii ile gruplama yapmaya ¢alistigimizda, milyonlarca satirhk verinin

kisa siirede islenmesi mimkiin olmayacaktir ve muhtemelen yapilan

1



gruplamalarda hatalar olusacaktir. Medya ajanslar1 personel istihdam etmek
isteseler bile edemeyeceklerdir. Finansal olarak personel giderleri ¢ok yiiksek
cikacaktir. Halbu ki, makine 6grenmesi yontemleriyle milyonlarca satir verinin
internetten kisa bir stire icinde taranip, minimum hata ile gruplanmasi giiniimiiz
kosullarinda artik miimkiindiir. Makine 68renmesi ile kisa stirede raporlanacak

bilginin gecerliligi ve dogrulugu uzun stre kalic1 olacaktir.

Bu calismada, sosyal medya verileri lizerinde duygu analizi yapmak tizere bir
siniflandiric1 gelistirilmis, siniflandirma amaci ile Naive Bayes algoritmasi ve

konvoliisyonel sinir aglar1 kullanilmistir.



2. LITERATUR OZETI

Yeni iletisim teknolojilerinden biri olan internette Web 2.0’1n gelisimi ile birlikte
ortaya ¢ikan kullanici tabanli “sosyal medya” bireysel kullanicilara anlik
bildirim yapma, yorumda bulunma, sikdyet etme gibi pek ¢ok geri bildirim
olanagr sunmaktadir. Facebook, Twitter, Linkedin, Instagram, gibi micro
bloglarin yani sira, web tabanl haber siteleri ve hatta aligveris siteleri dahil
olmak tlizere bircok platform, anlik mesaj ve yorum ile kullaniciyr aktif
kilmaktadir. Cok yonlii ileti paylasimina ve interaktif etkilesime olanak saglayan
kullanic1 tabanl bu platformlarda, kullanicinin olusturdugu iletiler ile hizli bir
veri akisi olmakta ve bu veriler birer analiz nesnesine doéniismektedir.
Platformlar depolanan verileri analizini kendi biinyesinde veya farkl firmalar
araciligiyla analiz edebilmektedir. Analizlerde makine 6grenmesi aktif olarak
kullanilmaktadir. Makine o6grenmesi son yillarda gpu ile daha hizli islem
yapilmasinin faydasi ile giincel konular arasinda yer almaktadir ve bir¢cok
alanda kullanilmaktadir. Igor Aizenberg vd. (2000), yapay sinir aglari
baglaminda ilk kez derin 6grenme (deep learning) kavramini tanitmistir. Hinton
vd. (2006) yaptig1 bir calismada ¢ok katmanli ileri beslemeli bir sinir aginin her
iterasyonda bir katmani iyi sekilde egitilebildigini, sonrasinda denetimli bir geri
yayllim yonetemiyle ayarlanabilecegini gdstermistir. Krizhevsky vd. (2012) gpu
destekli olarak, ezberlemeyi azatmak icin “dropout” adinda bir normallestirme
yontemini uygulamistir. Ciresan vd. (2012) yaptig1 ¢alismada derin 6grenme
yontemlerinden Konvoliiysyonel Sinir Aglari ile MSIT veri kiimesi ile %2 hata
oraniyla yiiksek bir basari saglamistir. Konvoliiysyonel Sinir Aglari ile sonucu en
hizli bulduklarim1 aktarmistir.  Hinton vd. (2014), Dropout yodnteminin
basarisini, ILSVRC-2012 Imagenet yarismasinda yiliksek sonuglar1 gostererek
ispatlamistir. Akgiil vd. (2016), Twitterdan Tiirkgce tweet mesajlar1 lizerinde
calisma yapmislardir. Olumlu, olumsuz ve noétr olarak 3 adet sozlik
olusturmustur. Sozliikte Tiirkce Kkelimeleri elle etiketlemislerdir. Daha
sonrasinda bir model olusturarak sosyal medya verisi olarak tweetlerden duygu

analizi yapmistir ve sonugclarini paylasmistir.



Onan ve Kurukoglu (2016), makine 6grenmesine dayali yontemleri; gozetimli
O0grenme, yar1 gozetimli 68renme ve gozetimsiz 6g8renme olarak U¢ grupta
tanimlamaktadir. Sozliige dayali goriis madenciligi yontemleri, yiksek
olceklenebilirliginden dolayr siklikla uygulanmaktadir. Makine 06grenmesi
siniflandirma problemi igin icerisinde bir¢ok algoritma barindirmaktadir.
Makine 6grenmesi (ML) algoritmalarinin basit yapisi ve farkl alanlardaki gorts
siniflandirmalara kismen kolay uygulanabilmektedir. ML yapisindan dolay:
goris madenciligi i¢in 6nemli bir arastirma alani durumuna gelmistir. Coklu
ornek 6grenme yaklasimi kullanan Wang vd. (2016), ciimle diizeyinde etiketler
elde etmek zor olsa da belge diizeyinde toplanmasi nispeten kolay olmasindan
yararlanmaktadir. Modelde, Latin Amerika iilkesindeki sivil toplumla ilgili
olaylar hakkinda (ispanyolca metinden) haber makalelerini tespit etme ve bu
olaylarla ilgili kilit ctimleleri belirleme o6zelligini degerlendirmektedir.
Aciklamali climle etiketleri olmadan egitilmis olan model, olay tespit ve ciimle
tanimlamasi i¢cin secilmis en son modellerle rekabet edebilecek performans
saglamaktadir. Ayrica, deneysel sonuglar, ¢ikarilan 6zelliklerle ilgili ciimlelerin
bilgilendirici oldugunu ve makale 6zetleme, gorsellestirme ve olay kodlamasi
gibi c¢esitli alt uygulamalarin gelistirildigini gostermektedir. Kravvaris ve
Kermanidis (2016), kisilerin egitimleri ve videolar1 secerken, incelerken daha
iyi bir bilgiye sahip olabilmeleri i¢in yapilan yorumlar1 olumlu ve olumsuz
olarak gruplandirmaktadir. Boylece egitim ve videolar:1 arayan kisiler i¢in daha
net bir bilgi saglamaktadir. Singh vd. (2017), Twitter sosyal medya
platformunda Donald Trump ile ilgili tweetleri toplamis ve weka adli programda
bir model olusturmustur. Weka’'da olusturulan modelde makine 6grenmesi
algoritmalarinda Destek Vektor Makinalar algoritmalarin1 kullanmislardir.
Yapilan calismada algoritma basarili bir sonu¢ vermis ve Donald Trump’in
sonuglar kazandigin1 tahmin etmistir. Kocich (2017), Fransizca, Ispanyolca ve
Almanca metinleri isleyebilen az sayida acik kaynak olduguna dikkat ¢ekmistir.
Farkl dillerdeki verilerin duygu analizini yapmak i¢in bir ¢alisma 6nermistir.
Yaptig1 calismada farkh dillerdeki tweet verilerini alarak, es zamanli olarak
Google api tarafindan Ingilizceye cevirmistir. Cevrilen verileri daha sonra

olumlu ve olumsuz olarak gruplamistir.



Kassraie vd. (2017), 2016 ABD Secimlerinde 370.000'den fazla tweet iceren ve
Google arama verileri ile buiyiik bir veri kiimesi olusturmustur. Se¢im sonucunu
tahmin etmek icin bir Gauss islem regresyon modeli kullanilmistir. Diger
yaklasimlarda da goriildigi gibi, dogrudan se¢men galibini 6ngérmek yerine,
adaylarin oylarini tahmin etme fikri ortaya konulmustur. Trump taraftarlarinin
baska yerde bildirilen davranislarindaki ytiksek varyans, oy tahmininde yiiksek
hata oranmi olarak yansimistir. Wang'a gore (2017), haber makalelerinden
olaylarla ilgili bilgilerin elde edilmesinde ili¢ duruma odaklanilmaktadir. Ilk
etapta, mevcut biiylik o6lcekli sistemlerin kodlamasimda performans ve
zorluklar1 kapsamli bir sekilde analiz edilmektedir. Ikinci etapta, haber
makalelerinden olay tespit ve kritik bilgi ¢ikarmalar1 incelenmektedir. Ugiincii
etapta ise e-metinler olaylarin ve argiimanlarinin metinlerden g¢ikarilmasini
amagclayan olay-kodlama iizerinde incelemeler yapilmaktadir. Siyaset bilimi
alaninda iki biiyiik 6lcekli olay ¢ikarma sistemi (ICEWS ve GDELT)
arastirllmaktadir. Cok Boyutlu Konvolisyel Sinir Agi (MI-CNN) modeli
onerilmektedir. Modeli degerlendirmek icin veri kiimesinde bir dizi deney
yapilmistir. Modelde anlamli sonuclar elde edilmistir. Cok o6rnekli 6grenme
modeli, sistemin kurulus seviyesindeki temel etiketleri gerektirmedigini ve olay
cikarimi i¢in uzaktan denetim ile birlikte calismayr miikkemmel hale getirdigini
gostermektedir. Larsson ve Nilsson (2017), ciimleler i¢cin bir konvoliisyonel
noral ag ve dnceden egitilmis kelime vektorleri kullanmaktadir. Climleler, karsit
duygularla ciimlenin yapisina benzeyecek sekilde bir test istatistiginin
optimizasyonu yoluyla gecilmektedir. Sonunda vektor yapisini ¢6zmek ve yeni
cimleler tretmek i¢gin tekrarlayan bir sinir agr (RNN) kullanilmaktadir.
Modeldeki kodlayici, duygu siniflandirma gorevinde %80 dogruluk elde etmekte
ve 300 boyutta climle temsili liretmektedir. PCA kullanarak bu gosterimlerin
gorsellestirilmesi hem duygu hem de farkli konulara gore kiimelenmeyi
gostermekte, bu da temsillerin hem duygu hem de metinsel igerik hakkinda bilgi
sahibi olduguna isaret etmektedir. RNN dil modelini kullanarak ¢aprazlanmis
ozellik vektorlerinin ¢dziimlenmesi, ¢ogu durumda, orijinal ciimleyle
karsilastirildiginda duygularin degistigi anlasilir ciimleler olusturmaktadir.
Seker ve Yesilyurt (2017), Knime adli yazilim ile Twitterdan verileri ¢ekmis,

ardindan veri seti lizerinde temizlik islemi yaptiktan sonra csv formatinda



veriyi kullanilmak uzere kaydetmistir. Rapid Miner adli veri madenciligi
programinda makine ogrenmesi kullanilarak bir¢ok algoritma tuzerinde
calismalar yapilmistir. %52 ile en basarili algoritma Naive Bayes c¢ikmistir.
Calismada KNN, Destek vektor makinalari, karar agalar1 algoritmalar: testlerde
donanim yetersizliginden dolayr kullanilamamistir. Onan (2017), yaptig
calismada en iyi tahmini yapan algoritma olarak Naive Bayes’i belirlemistir.
Tiirkce tweetler lizerinde islem yaptig1 icin zemberek kullanmistir. Calismada
Destek Vektor Makinalari, Lojistik Regresyon algoritmalarini da kullanmistir.
Naive Bayes algoritmasini; basit yapisi, hesaplama etkinligi ve yiiksek dogru
siniflandirma basarisindan dolayi, Destek Vektér Makinalarini ise hem dogrusal
hem de dogrusal olmayan verileri siniflandirabilecegi icin tercih ettigini
belirtmistir. Coban ve Ozyer (2017), 6z nitelikler ¢cikartilirken kelime torbasi ve
n-gram olmak tizere 2 farkli model tizerinde ¢alisma yapmistir. Calismasinda 2
farkli Tiirkce ve Ingilizce veri seti kullanmiglardir. Twitter mesajlarin1 duygu
siniflandirmasinda konu tabanli Gizli Dirichlet atamasi kullanmistir.
Siniflandirmada ise Destek Vektor Makinesi algoritmasi kullanmistir.
Alkowaileet vd. (2018) yaptig1 calismada, a¢ik kaynakl bir biiyiik veri yonetim
sistemi olan Apache AsterixDB’ye dikkat cekmektedir. Calismada, AsterixDB Big
Data analitiginde makine o6grenimi algoritmalarin1 kullanmadaki yiuki
azaltmaya nasil yardimci olabilecegi agiklanmaktadir. AsterixDB'nin kullanici
tanimli islevler (UDF'ler) icin yerlesik destegi, veri toplama kanallar1 ve
sorgularindaki UDF'lerin kullanilabilirligini ve makine 6grenme platformu ile
diziistii bilgisayarlardaki islemlerinin ¢alismasini aktarmaktadir. Ug¢tan uca
analitik veri akislarin1 daha kolay bir sekilde olusturulmasi ve yonetilmesi de
calismada yer almaktadir. Chen (2018)’, sinir aglar1 egitimi sirasinda ¢ok modlu
hata dagilhmina gore giriltili verilerin kaldirilmas1 igin bir yontem
aciklamaktadir. Bu ydntem, mevcut calismalar1 ¢ift modlu c¢ikarmadan c¢ok
modlu cikarmaya kadar genisletmektedir. Yiiksek hata oranlarinin igerisinde
bulunan verileri tanimlamakta ve bunlar tekrarlayan egitim programlarindan
kaldirmaktadir. Metodun etkinligini, tek katlamali sinir aglar1 ve en kiglk
kareler metodu ile karsilastirarak dogrulugunu kontrol etmektedir. Ayrica,
metod ile duygu analizi problemi ¢alismasi arasinda performans

karsilastirmalar1 sunmaktadir. Wang vd. (2018), metin siniflandirmasini



gelistirmek icin yardimci temel 6zellik se¢me yontemini incelemistir. Mevcut
ozellik secim yontemlerinden farkli olarak onerilen yontem, yazarlarin metin
belgesindeki konular1 ifade etmek i¢in sézciikleri nasil kullandiklarina bakilarak
anlamsal sozciikleri segmektedir. Alti makine 6grenme deposundaki veri setine
dayanan deneysel testler, 6nerilen yontemin metin siniflandirmasinda diger
ozellik se¢me yontemlerinden daha iyi performans gosterdigi tespit edilmistir.
Moussa vd. (2018), geleneksel sozliik-temelli yaklasimlar o6l¢eklenebilirlik
yoniinden sikintilarinin oldugu ve genellikle manuel olarak olusturulan
glivenilmez duygu ifadeleriyle sinirli oldugunu ifade etmektedir. Bu nedenle,
olceklenebilirlik, sinirlilik ve mevcut modelleri dogrulukla ilgili duygu analizi
icin genel, genisletilebilir, alandan bagimsiz bir lexikon tabanli model
onermektedir. Onerilen model, farkli sozciiklerin listesini temel alarak duygu
yogunlugunu 6zetlemekte, notr ve notr olarak yanlis yorumlanmis kelimeleri ele
almaktadir. Bes farkl sozliik iizerinde yapilan kapsamli deneyler ve 6rnek bir
duyarlilik analizi, geleneksel sozlik-temelli duygu yaklasimlarina gore
dogrulukta 6nemli gelismeler gostermistir.

Wijayanto ve Sarno (2018), Yelp (gida), IMDb (film) ve Amazon (irtinler)
misteri yorumlarini ile duygu analizi c¢alismasi yapmustir. Ozellikleri
denetlemek i¢in TF-IDF kullanmistir. Veri egitimi kalitesini iyilestirmek i¢in
CHIZ yontemini belirlemistir. Calismada Destek Vektor Makinalar: ile Naive
Bayes algoritmasi ile sonuglar bulunmustur. Sonuglar1 normalize etmek icin K
Katlamali Capraz Dogrulama (k-fold cross validation) yontemi kullanilmistir.
Sonug¢ ciktilarinda tahmin, dogruluk, kesinlik ve fl-skor degerlerini veri
setlerine gore ayr1 ayr1 oranlar tespit edilmistir. Degerler her bir veri kiimesi
icin karsilastirilmis ve hangisinde daha iyi sonuc¢ verdigi belirlenmistir.
Tongman ve Wattanakitrungroj (2018), yorumlari olumlu ve olumsuz
siniflandirmak i¢in En Yakin Komsu ve Destek Vektor Makinalari algoritmalarini
kullanmustir. ilk asamada kelimeleri olumlu ve olumsuz olarak gruplamistir.
Grupladig1 kelime listesinin terim frekansini ve ters terim frekansini (IDF)
bulmustur. Veri seti olarak makine 6grenmesi deposunda bulunan: Amazon,
Yelp ve IMDB veri setlerini kullanmistir. Yaptig1 ¢calismada en iyi sonucu Destek
Vektor Makinalarindan bulmustur. Ribeiro vd. (2018), Dogal Dil isleme (NLP)

icin makine 6grenmesinde modellerin anlamsal bozulmalara isaret etmektedir.



Bunun i¢cin Anlamsal Koruma Permiitasyonu (Symantec Protection
permutation) ve Es Deger Degisken kurallara dikkat ¢cekmistir. Calismada, insan
ile makine arasindaki hata farklar1 yer almistir. Ayrica anlamsal koruma ile
verileri buyiitme ve genisletmeler aktarilmistir. Bari ve Saatgioglu (2018),
Duygu analizine iliskin Amazon, Cornell, IMDB, Twitter, Yelp, Reviews ve
Kaggle’a ait veri setleri tlizerinde g¢alismalar yapmistir. Algoritma olarak
Textblob, Opinion Finder VE Stanford NLP iizerinde testler yapmuistir.
Calismada Textblob ve Stanford NLP iyi sonu¢ vermistir. Opinion Finder ise en
kot sonucu vermistir. Heyong ve Ming (2019), Hebb kural tabanh 6zellik
secimi (HRFS) olarak adlandirilan bir yontem 6nermektedir. HRFS, denetlenen
Hebb kuralina dayanmaktadir. HRFS'yi diger yedi 6zellik se¢cim yodntemiyle
karsilastirmak icin alt1 kiyaslama veri kiimesi kullanilmistir. Deneysel sonugclar,
HRFS'nin kiyaslanan yontemlerden daha iyi performans elde etmek icin etkili
oldugunu gostermektedir. HRFS, néronlar arasindaki sinaps gorustine gore ayirt
edici terimleri belirleyebilmektedir. Ayrica, HRFS ayrica, 6zellik seciminin
karmasikligini azaltmak i¢in matris islemi goriiniimiinde tarif edilebildigi icin
etkilidir. Hartmann vd. (2019), sosyal medya platformlarindan gesitli 6rneklem
biiytikliiklerini ve dilleri kapsayan 41 sosyal medya veri setinde on farkli
yaklasimin (bes so6zliik tabanli, bes makine 6grenme algoritmasi) performansini
karsilastirmistir. Pazarlama arastirmasi agirlikli olarak destek vektori ve Dil
Sorgulama ve Kelime Sayimina (LIWC) dayanmaktadir. Calismalarda Rastgele
orman (RF) veya Naive Bayes, insan sezgisini dogru bir sekilde ortaya ¢ikarmak
acisindan en iyi performansi gostermistir. Ozellikle, RF kiigiik 6érnek
biiytiklikleri igcin NB, ti¢ smif duygular icin siirekli yliksek performans
sergilemistir. Lexicon tabanlh yaklasimlar, LIWC, makine 6grenimine kiyasla

kot performans gosterdiginden bahsetmistir.



3. MAKINE OGRENMESIi

Makine 6grenmesi adi son yillarda sik¢a duyulmaktadir. Makine 6grenmesi,
cesitli algoritmalar ve yontemler ile veride bazi kaliplar1 aramakta ve bu
kaliplara karsilik gelen etiketlere bakarak once o6grenmekte, daha sonra
(6grendiklerine benzer durumla karsilastiginda) deneyimlerinden yararlanarak
cikarim yapabilen sistemler gelistirmeye imkan saglamaktadir. Bu imkani,
cesitli matematiksel ve istatistiksel yontemlerin kullanildig1 bir¢ok algoritma ile
saglamaktadir. Bu yodntem ve algoritmalarin bir veya birka¢i bir arada
kullanilarak model olusturulmaktadir ve bu model, tahmin edilmesi istenilen
seyi, en verimli, en kesin en hizli bigimde tahmin etmeyi amag¢lamaktadir.
Makine 6greniminin baslica uygulamalari; makine algilamasi, bilgisayarl gorme,
veri madenciligi, dogal dil isleme, s6z dizimsel 6riintii tanima, arama motorlari,
tibbi tan1 koymak, biyoinformatik, beyin-makine arayiizleri ve kiminformatik,
kredi karti dolandiriciigl denetimi, borsa ¢oziimlemesi, DNA dizilerinin
siniflandirilmasi, konusma ve elyazisi tanima, bilgisayarlh goérmede nesne

tanima, oyun oynama ve robotik érnek verilebilir (Wikipedia,2019).

3.1. Gozetimli Ogrenme

Gozetimli 6grenmede, 6grenilmek istenen kavram ile ilgili toplanan goézlemler
bir egitim kiimesi olarak modele verilmektedir. Egitim kiimesinde her 6rnek icin
istenen cikt1 degerleri de verilmektedir. Bu bilgiler kullanilarak giris ve cikis
arasinda bir iliski olusturulmaktadir. Olusturulan iligki kullanilarak gelecekte

karsilasilacak girdinin karsilik geldigi cikis degerlerini tahmin etmektedir.

3.2. Gozetimsiz Ogrenme

Gozetimsiz 6grenmede modele girdi verilmekte ve sonuc istenmektedir. Modele
egitim verisi verilmemekte, sadece test verisi verilmektedir. Ham veriden

sistem bir anlam c¢ikarmaya calismaktadir. Bu 6grenme seklinde genellikle
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kiimeleme yapilmaktadir. Gozetimsiz 6grenmede K-Means, K-Medoids veya

CLARANS yontemleri kullanilmaktadir (Aydin vd., 2018).

3.3. Makine 6grenme Algoritmalari
3.3.1. KNN algoritmasi

K-en yakin komsu algoritmasi (K-NN), gerceklestiriminin basit ve kolay,
6grenme stirecinin gii¢lii ve kullanish olmasindan dolay: siniflandirmada yaygin
bicimde kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi, veri madenciligi gibi ¢cok cesitli
alanlarda uygulanmaktadir. Bu algoritmanin uygulanmasi kolaydir, giirtltili
egitim verisine (noisy training data) dayanikhidir ve egitim verileri biiyiikse
oldukca etkilidir. K-NN algoritmasi, egitiminin olmamasi, gerceklestiriminin
kolay, analitik olarak izlenebilir, yerel bilgilere wuyarlanabilir, paralel
gerceklestirime uygun, giiriiltiilii egitim verilerine karsi direncli olmasi gibi
avantajlar1 ile siniflandirma uygulamalarinda o6zellikle tercih edilmektedir.
Uzayda K adet komsusuna bakilmakta ve hangi gruptan daha fazla ise, o gruba
dahil edilmektedir. K sayisi tek say1r alinmaktadir. Nedeni ise gruplarin esit

¢ikmamasi icindir (Tasc1 ve Onan, 2014).

3.3.2. Naive Bayes algoritmasi

Verileri olasilik ilkeleri ile hesaplayarak siniflandiran bir simiflandirma
algoritmasidir. Basit bir ifadeyle, bir Naive Bayes siniflandirici, bir siniftaki
belirli bir o6zelligin varhginin bagka herhangi bir 6zelligin varligina bagh
olmadigin1 varsaymaktadir. Makine 0Ogrenmesinde en ¢ok tercih edilen
algoritmalar arasinda yer almaktadir. Literatiirde bir¢ok kullanildig1 ¢alisma

vardir (Wikipedia, 2019).
Naive Bayes algoritmasinin formili:

P(B|A)P(A)

PUAIB) = =5

P(A|B); B olay1 gerceklestigi durumda A olayinin meydana gelme olasiligidir
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P(B|A); A olay1 gergeklestigi durumda B olayinin meydana gelme olasiligidir

P(A) ve P(B); A ve B olaylarinin 6nsel olasiliklaridir.

3.3.3. Destek Vektor makineleri algoritmasi

Oriintii tanima ve siniflandirma problemlerinin ¢6ziimii i¢cin Vapnik tarafindan
gelistirilmistir. Temelleri istatistiksel 6grenme teorisine diger bir ifadeyle
Vapnik-Chervonenkis (VC) teorisine dayanmaktadir. iki simifli ve cok siifli
siniflandirma probleminin ¢6ziimi i¢in gelistirilmis makine 06grenmesi
algoritmasidir. Dogrusal ve dogrusal olmayan problemlerin siniflandirilmasinda

kullanilmaktadir (Ayhan ve Erdogmus, 2014).

3.3.4. Rastgele orman (Random Forest) algoritmasi

Breiman tek bir karar agaci iiretmek yerine her biri farkh egitim kiimeleriyle
egitilen ¢ok sayida, ¢ok degiskenli agacin kararlarinin birlestirilmesini
Oonermistir. Farkll egitim kiimeleri onytlikleme (bootstrap) ve rasgele o6zellik
secimi ile orijinal egitim setinden olusturulmaktadir. Cok degiskenli karar
agaclar1 CART algoritmasiyla elde edilmektedir. Once her karar agaci kendi
kararini vermekte, karar ormani icerisinde maksimum oyu olan sinif son karar
olarak kabul edilmekte ve gelen test verisi o sinifa dahil edilmektedir (Diri ve

Kaban, 2008).

3.3.5. Egri uydurma (Regression) yontemi

Regresyon problemleri, liretilen ¢iktinin stirekli sayilardan olustugu durumlar
icin kullanilmaktadir. Ornegin bir kisinin performansi analiz edilirken, calistigi
gilin, kisinin Urettigi lrin adedine gore verimlilik hesabi yapilacagl zaman
regresyon yonteminden faydalanilmaktadir. En ¢ok regresyon yontemlerinden
Lineer regresyon ve Lojistik regresyon tercih edilmektedir. Lineer Regresyonda
girdi geldigi zaman, fonksiyonda ¢ikis degeri hesaplanabilmektedir. Ornegin:

“Kuzey Amerika’nin en yliksek enlemlerinde yasayanlar glines 1s18inin zararh
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1sinlarina daha az maruz kalir ve bu nedenle orada yasayanlarin cilt kanseri
nedeniyle 61iim riskinin az oldugunu tahmin edebilirsiniz “. Lojistik regresyon,
bir sonucu belirleyen bir veya daha fazla bagimsiz degisken bulunan bir veri
kiimesini analiz etmek i¢in kullanilan istatistiksel bir yontemdir (Veribilimci,

2019).

3.3.6. Yapay sinir aglar

Yapay sinir aglar;; insan beyninden esinlenerek, 6grenme siirecinin
matematiksel olarak modellenmesi ugrasi sonucu ortaya cikmigtir. Orneklerden
olaylar arasindaki iligkileri 6grenerek, sonraki gormedigi 6rnekler hakkinda
ogrendikleri bilgileri kullanarak karar veren sistemlerdir. Uygulamada ve
pratikte tek basina kullanilmaz. Birden fazla yapay sinir birbiri ile baglantili
olarak calismaktadir. Dendrites bilgiyi diger sinir hiicrelerinden alir ve
cekirdege iletilir. Cekirdek (Soma) gelen bilgiyi isler ve bilgi 6nemli ise Akson
vasitasiyla diger sinir hiicrelerine iletmektedir. Benzer sekilde yapay sinir
hiicreleri disaridan gelen bilgileri bir toplama fonksiyonu ile toplamakta ve
aktivasyon fonksiyonundan gecirerek ¢iktiyr tretip agin baglantilarinin
lizerinden diger hiicrelere (proses elemanlarina) gondermektedir. Degisik
toplama ve aktivasyon fonksiyonlar1 vardir. Yapay sinir aglarini birbirlerine
baglayan baglantilarin degerlerine agirlik degerleri denmektedir. Proses
elemanlari birbirlerine paralel olarak 3 katman halinde bir araya gelerek bir ag

olustururlar.

Bunlar;
e Girdi katmani
e Ara katmanlar

e C1kt1 katmani
Bilgiler aga girdi katmanindan iletilmektedir. Ara katmanlarda islenerek oradan

cikt1 katmanina gonderilmektedir. Bilgi islemeden kasit aga gelen bilgilerin agin

agirhik degerleri kullanilarak ciktiya dontstiiriilmesidir. Agin girdiler icin dogru
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ciktilan tretebilmesi icin agirliklarin dogru degerlerinin olmasi gerekmektedir.

Dogru agirliklarin bulunmasi islemine agin egitilmesi denmektedir.

Ginigler Yapay Sinir Hucresi

/ N B
Sinaps N4 , )
- | Cekirdek / ;,:
_‘} e ) /r. n o
A Akson z : /
Dentritler 4 P,
 SERBRCY ) () J

a=fiWp +b)

Sekil 3.1. Sinir aglan

3.4. Derin Ogrenme Nedir?

Klasik makine oOgrenmesinde; teknikler ile modelin olusturulmasi, verinin
temizlenmesi ve yazilarin vektorlere cevrilmesi islemleri vardir. incelendiginde
makine 6grenmesinde bu adimlar1 yapacak Kisilere ihtiya¢ duyulmaktadir.
Burda zaman ve maliyet artmaktadir. Derin 6grenmede; klasik makine
O0grenmesi ve gorinti isleme tekniklerinin aksine, 6grenme islemini ham veri
tzerinde yapmaktadir. GPU’lar, ¢cok daha biiytik egitim setleri kullanarak bu
derin noral aglar1 ¢cok daha kisa siirelerde ve ¢ok daha az veri merkezi altyapisi
kullanarak egitmek icin kullanilmaktadir. Ham veriyi islerken gerekli bilgiyi
farkli katmanlarda olusturmus oldugu temsillerle elde etmektedir (Inik ve

Ulker, 2017).

3.4.1. Konvoliisyonel sinir aglar: (Convolution Neural Network-CNN)

Konvoliisyonel sinir aglari, ¢ok katmanl sinir aglarinin bir c¢esididir. Gérme
merkezindeki hiicreler tiim gorseli kapsayacak sekilde alt bolgelere ayrilmis,
basit hiicreler, kenarbenzeri 6zelliklere, karmasik hiicreler ise daha genis
alicilarla, tiim gorsele yogunlastigr diisiiniilmektedir. ileri yénlii bir sinir ag1 olan
CNN algoritmas1 da, hayvanlarin géorme merkezinden esinlenilerek ortaya
atilmistir. Buradaki matematiksel konvoliisyon islemi, bir néronun kendi uyari

alanindan uyaranlara verdigi cevap olarak diisiiniilebilir. CNN, bir veya daha
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fazla konvoliisyonel katman, altérnekleme (subsampling) katmani ve bunun
ardindan standart ¢ok katmanli bir sinir ag1 gibi bir veya daha fazla tamamen
bagl katmandan olusmaktadir (Seker vd., 2017). Google’'nin 2015 yilinda derin
o0grenme islemlerinde kullanilmak tizere, agik kaynak kodlu makine 6grenmesi
kutiiphanesidir. Makine 6grenme kiitiiphanesi olarak da adlandirilan sistem,
verilen verilerin kodlanmasi ve ayirt edilmeleri saglanmaktadir. Google Brain
ekibi tarafindan olusturulan. TensorFlow, bir dizi makine 68renimini ve derin
O0grenmeyi (noral ag olusturma) modelleri ve algoritmalar1 bir araya getirerek,
ortak bir metafor yoluyla faydali hale getirir. Bu uygulamalari, yiiksek
performansh C++ ile yiriitiirken, framework ile uygulamalar olusturmak i¢in

kullanigh bir 6n u¢ API'si saglamak i¢in Python’u kullanir.

TensorFlow, el yazisi haneli siniflandirma, goriintii tanima, kelime toplama,
tekrarlayan sinir aglari, makine cgevirisi icin dizi-sirali modeller, dogal dil isleme
ve PDE (kismi diferansiyel denklem) tabanli similasyonlar igin derin sinir
aglarini calistirabilir ve calistirabilir. TensorFlow, egitim icin kullanilan ayni
modellerle, 6l¢cekli liretim tahminini destekler. Tensorflow tek bir API ile
masatistii, sunucu veya mobil cihazdaki bir veya daha fazla CPU’ya veya GPU’ya
dagitilmasi olanagini sunmaktadir. CNN daha disiik islem gereksinimleri i¢in
tasarlanmis bir¢cok katmanli bir yapay sinir ag1 sistemidir. CNN katmanlari
olarak giris katmani, ¢ikis katmani, birden fazla konvoliisyon katmanlari iceren
gizli katman, havuz katmani, tam baghh katman ve normallestirme
katmanlarindan olusur.  Giris katmanindan giris, sonra gizli katmana gelir.
Bizim modelimize ve veri boyutuna bagh olarak bir¢ok gizli katman olabilir. Her
gizli katman genellikle 6zellik sayisindan daha biiyiik sayida olabilir. Gizli
katmandaki 6grenilen agirliklar ile 6nceki katmanin ¢iktisinin matris ¢arpimai ile
hesaplanir ve sonra 6grenilebilir hata pay1 ek olarak ag dogrusal olmayan
sonuglar hesaplanir. Gizli katmandan ¢ikt1 sonra her sinifin olasilik degerine
gore siifin ¢iktisini déniistiiriir ve sigmoid fonksiyonuna gonderilir. Maksimum
havuzlama, ornekleme dayali bir ayriklastirma strecidir. Amag, bir giris
gosterimini asagidan orneklemektir (goriinti, gizli katman ¢ikti matrisi, vb.),
Boyutlulugunu dusirir ve bindirilmis alt bolgelerde bulunan 6zellikler

hakkinda varsayimlarin yapilmasini saglar. Bu kismen temsilin soyutlanmis bir
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x”seklini sunarak, uydurmaya yardimci olmak icin yapilir. Ayn1 zamanda,
ogrenilecek parametre sayisini azaltarak hesaplama maliyetini dusurur.
Maksimum havuzlama, ilk gosterimin ortiismeyen alt bolgelerine (genellikle)

bir maksimum filtre uygulanarak yapilir.

Sigmoid islevini kullanmamizin ana nedeni, (0-1) arasinda olmasidir. Bu
nedenle, 6zellikle bir olasilig1 ¢ikt1 olarak tahmin etmemiz gereken modeller i¢in
kullanilir. Her seyin olasilig1 sadece 0 ile 1 arasindadir, sigmoid dogru se¢imdir.
SoftMax fonksiyonu ¢ok sinifli siniflandirma igin kullanilan daha genel bir

lojistik aktivasyon fonksiyonudur.

Konvoliisyon ve pooling katmanlarinin ardindan gelen katmandir. Bu katman
aslinda prensipte multi layer perceptron'a benzer. Her bir girdinin gizli
katmanda ki biitiin noronlar ile baglantis1 vardir. Gizli katmanlar arasindaki
biitiin noronlar da birbiriyle baglantiidir. Input agirhiklar gizli katmanlara
dagitilir. bu sayede yiik hafifler, fakat bu noktada isin icine overfitting islemi
girer. Eger modelimiz, egitim icin kullandigimiz veri setimiz iizerinde
gereginden fazla calisip ezber yapmaya baslamissa ya da egitim setimiz tek diize
ise overfitting olma riski buiyiik demektir. Egitim setinde yiiksek bir skor
aldigimiz bu modele, test verimizi gosterdigimizde muhtemelen ¢ok diisiik bir
skor elde edecegiz. Ciinkii model egitim setindeki durumlarin bire bir
kopyalarini arar hale gelmistir. En kii¢iik degisiklikler bile modelimizi ¢aresiz
birakip kotii skor almamiza sebep olur. Modelimiz veri i¢in yeterince karmagsik
olmadigindan 6nyargil bir sekilde yanlis tahminler yapiyordur. Burada model
elinden geleni yapiyor aslinda ama veri seti icin yeterince karmasik bir yapisi
olmadigl i¢in yetersiz kaliyor ve underfitting etkisi veriyor. Parabolik bir sekilde
dagilan bir veri setine bir dereceli lineer regresyon uygulamak buna bir érnek

olabilir.
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C3: f. maps 16@10x10

C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5
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Sekil 3.2. Lenet CNN mimarisi

CNN ile ilgili literatiir taramasinda az miktarda etiketlenen bilgi ile ¢ok iyi
sonuglar verdigi bilinmektedir. Rus¢a metinlerde, metin yazarlarinin
cinsiyetinin belirlenmesi c¢alismasinda CNN kullanilmis %86 basar1 orani

saglamistir. (Sboev vd., 2016)

Gao vd. (2014) okudugu kaynak belgeleri inceleyerek, CNN tabanl bir tavsiye
sistemi gelistirmislerdir. Web tlizerinde milyonlarca veriyi inceleyerek, kaynak-
hedef belge ciftlerini vektorler ile eslestirmistir. Bu sayede ilgi duyulabilecek
belgeler arasindaki mesafeler azaltilmistir. Olusturduklari model ilgililik

alaninda basarili olmamis, konu modelleme alaninda etkili sonuglar tiretmistir.

3.4.2. Uzun kisa vadeli hafiza aglar1 (Recurrent Neural Network -RNN)

Bu mimaride yapi; inputu bir Onceki nputlara bagh olarak olarak
degerlendirmesidir. Ornegin “Afa¢ toprakta yetisir’ climlesinde “toprak”
kelimesini tahminetmek kolaydir. Fakat baglamlar arasi bosluk arttiginda RNN
modelin gecmisten gelen bir bilgiyi kullanmas1 olduk¢a zordur. Ingilizce
konusurum.” gibi bir metinde “Ingilizce” kelimesini tahmin ederken, icinde
bulundugu ciimleden yola ¢ikarak bir dil ad1 olacagini tahmin edilebilir, ancak
dogru kelimenin “Ingilizce” oldugunu tahmin etmek icin, metnin basindaki
climledeki yer bilgisini hafizada tutmak gerekmektedir. Teoride miimkiin olan
“uzun-vadeli bagimliliklar”, pratikte biiyiik problemlere yol actig1 goriilmiistiir
(Seker vd., 2017). Literatlr taramasi boliimiinde yer alan Larsson ve Nilsson

(2017) yaptigt calismada %80 basar1 orami gorilmistir. Graves ve
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Schmidhuber (2005)’de yaptigi calismada, LSTM mimarileri konusma/metin
isleme konularinda oldukg¢a iyi sonuclar vermektedir. Cergeve tabanli ses
siniflandirma ¢alismasinda farkl lehgelerdeki zengin igerikler barindiran TIMIT

veri kiimesi kullanilmis, %70 basar1 orani elde edilmistir.

Hidden layer Output layer

)

Sekil 3.3. RNN yapisi

3.4.3. Sinirhi Boltzmann makineleri (Restricted Boltzmann Machines-RBM)

Sinirlh Boltzmann makineleri 6zellik ¢ikarimi, siniflandirma ve regresyon
alanlarinda kullanilmaktadir. Giris ag1 uzerinde olasilik dagilimlarini
6grenebilen bir yapay sinir agidir. Girdi katmani ve gizli katman olmak tizere iki
katmandan olusur. Diigiimlerde girdiler hesaplanmaktadir ve sonraki diglime o

girdiyi iletip iletmeyecegine iliskin rastgele kararlar vermektedir.
100 milyondan fazla kullanic1 / film degerlendirmesi iceren Netflix veri setine

Sinirlh  Boltzmann Makinelerinin basariyla uyguladiklarini gostermislerdir

Salakhutdinov vd., 2007).
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Sekil 3.4. Sinirli Boltzmann makineleri mimarisi
3.4.4. Derin inang aglar1 (Deep belief network-DBF)

Cok katmanli yapay sinir aglarindan olusmaktadir. Sinirli Boltzmann
makinelerinin yi1gin1 olarak ifade edilmektedir. Greedy 6grenme algoritmasi
kullanilarak onceden egitilmistir. A¢gozlii 6grenme algoritmasi yukaridan
asaglya, uretim agirhiklarini 6grenmek icin katman-katman yaklasimini kullanir.
Bu tretken agirliklar bir katmandaki degiskenlerin yukaridaki katmandaki

degiskenlere nasil bagh oldugunu belirlemektedir.

Regression {

RBM 3 { i \
® :
2

RBM 2

layers

RBM 1
Visible
layer

(b)

Sekil 3.5. Derin inanc¢ aglar1 mimarisi

Derin inan¢ aglar1 goriinti tanima ve Uretme konulari tlizerine calismalar

yapilmistir (Hilton vd., 2006). Salakhutdinov ve Hinton, biitiin dokiimana TF-
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IDF uygulamak yerine DBN kullanan bir sistem ile biiyiik bir belge veri

kiimesinde kelime-sayisi1 vektorleri elde etmislerdir

3.4.5. Derin Oto-Kodlayicilar (Deep Autoencoders-AE)

Oto-kodlayicilar (Autoencoders-AE) Yapay sinir agina verilen veri kodlanir ve
boyutu indirgenir. Daha az yer kapladig1 icin daha fazla veri depolanmasi
saglanir. Sifreli veri cikt1 degerinde, giris degeriyle ayni olana kadar yapay sinir
aglan egitilir (VeriBilimcisi, 2019). Ornegin sifreyi yazdigimiz zaman sifrelenir,
sonrasinda sifrenin acgik hali istendiginde aynisini bulana kadar sinir aglarinin

agirliklandirilmasi degistirilir (Seker vd., 2017).

Derin veya y1g8inli oto-kodlayicilar ise (Deep/Stacked Autoencoder-DAE), her
birkatmandaki ¢iktilarin ardisik katmanin girislerine baglandigi AE’lerin ¢ok

katmanlarindan olusan sinir agidir (Seker vd., 2017).

e Py = 0 | X)
p— Py =1 | )

— Ply=2 | x)

Softmax
Sumflandinc:

Sekil 3.6. Derin Oto-Kodlayicilarin yapisi
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4. DOGAL DiL iSLEME

Yeni iletisim sistemlerinden biri olan internetin aktif kullanilmasindan dolay,
stirekli Yapay zeka ve dil biliminin gelisimiyle birlikte dogal dil isleme meydana
gelmistir. Yapay zekanin bir alt dahdir. Tiirkge, Ingilizce, Fransizca gibi dillerin
islenmesi ve kullanilmasi amaci ile arastirma yapan bilim dalidir. Dogal dillerin
kurall1 yapisinin ¢oziimlenerek anlasilmasi veya yeniden iiretilmesi amacini
tasir. Bu c¢oziimlemenin insana getirecegi kolayliklar, yazili dokiimanlarin
otomatik c¢evrilmesi, soru-cevap makineleri, otomatik konusma ve komut
anlama, konusma sentezi, konusma liretme, otomatik metin 6zetleme, bilgi
saglama gibi bircok baslikla o6zetlenebilir. Bilgisayar teknolojisinin yaygin
kullanimi, bu basliklardan tiretilen uzman yazilimlarin giindelik hayatimizin her
alanina girmesini saglamistir. Ornegin, tiim Kkelime islem yazilimlar: birer imla
diizeltme araci tasir. Bu araglar aslinda yazilan metni c¢oéziimleyerek dil
kurallarini denetleyen dogal dil isleme yazilimlaridir (Wikipedia,2019). Dogal
dil isleme alaninda calisan Kkisiler dillerin 6zelliklerini kendi bakis agilarindan
degerlendirmeye baslamiglardir. Dogal dil isleme konularinda ses bilimi, bi¢gim
bilimi, s6z dizimi ve anlam bilimi konularinda ¢alismalarina agirhik

vermektedirler.

4.1. Metin Siniflandirma ve Duygu Analizi

Metin siniflandirmanin baslangicim1 1960’ yillara gitsede, yogun olarak
calismalarin yapilmasi 1980’lerin sonu ile 1990’h yillar olmustur. ilk yapilan
calismalarin cogunlugu, uzman sistemler yaklasimini 6rnek almaktaydi ve kural
tabanli sistemler tasarlanmaktaydi. 1990’ yillarin sonunda donanimsal ve
teknolojik gelismelerle birlikte bu alanda makine 6grenmesi yontemleri

kullanilmaya baslanmistir (Tantug, 2012).

Metin siiflandirmasi daha 6nceden tanimlanmis kategorilere, dogal dil isleme
yontemleri kullanilarak yeni gelen metnin kategorize edilmesidir. Duygu analizi
ile Kkisilerin trilinler veya herhangi bir konu tizerinden ne diisiindiikleri olumlu,

olumsuz, noétr olarak gruplandirabiliyoruz Facebook, Twitter, Linkedin,
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Instagram, gibi micro bloglarin yani sira, web tabanl haber siteleri ve hatta
alisveris siteleri dahil olmak iizere bircok platform, anlik mesaj ve yorum ile
kullaniciy1 aktif kilmaktadir. Cok yonlii ileti paylasimina ve interaktif etkilesime
olanak saglayan kullanic1 tabanli bu platformlarda, kullanicinin olusturdugu
iletiler ile hizli bir veri akisi olmakta ve bu veriler birer analiz nesnesine
donlismektedir. Platformlar depolanan verileri analizini kendi biinyesinde veya
farkli firmalar aracilifiyla analiz edebilmektedir. Veri analizinin kullanildig:
alanlardan biri de siyasal alandir. Siyasi partiler, 6zellikle secim dénemlerinde
sosyal medya tlizerinden yapilan yorum, begeni veya yanitlardan bir analiz

calismas1  yapabilmekte, se¢im sonucuna dair c¢esitli  Ongoriilere

ulasabilmektedir.
@S &
o o |
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" ; :
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Sekil 4.1. Metin Siniflandirma

4.2. Karisiklik Matrisi (Confusion Matrix)

Karisiklik matrisi, 6rnek veri kiimesindeki gercek sinif ile tahmin edilen sinif
etiket sayilarini icerir. Karmasiklik matrisinde bulunan degerleri agiklamalari
asagidaki gibidir;

-TP (True Pozitif) kisaltmas1 gercek degeri ile tahmin ettigimiz degeri pozitif
olani ifade etmektedir.

-TN (True Negatif) gercek degeri ile tahmin ettigimiz degeri olumsuz olanlari
ifade etmektedir.

-FN (False Negatif) gercek degeri pozitif olan ve tahmin ettigimiz degeri negatif

olanlan ifade etmektedir.
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-FP (False Pozitif) gercek degeri negatif iken bizim tahmin ettigimiz pozitif

olanlari ifade etmektedir

predicted
)
n ( |

TP FN o
“©
: —
e
O
© FP TN N

Sekil 4.2. Karisiklik Matrisi

4.3. Tweet Nedir?

Tweet, Twitter tizerindeki kayith kullanicilarin gonderdikleri kisa sosyal
mesajlara verilen kisa addir. Twitter Uzerindeki kullanicilarin yaptiklar

paylasimlarin timti “Tweet” ad1 verilen gonderi bicimiyle sinirhdir.

“Tweet atma” veya “Tweetlemek” Twitter lizerinde yer alan tlyelerin gonderi
yapmasl anlamina gelmektedir. Twitter lizerinde kullanicilarin birgok faaliyeti
olmasina karsin gonderi bi¢cimi olarak tek bicim olarak kabul edilen Tweet
bulunmaktadir. Bir Tweet'in maksimum uzunlugu 140 karakter olabilir ve bu
Tweet bir gorsel dosyayla yadavideo ile birlikte kullanilabilir. Tweet'ler
icerisinde diger siteler icin link icerebilecegi gibi Twitter'in bagka tiyelerini

etiket olarak barindirabilir.

22


https://wmaraci.com/nedir/tweet
https://wmaraci.com/nedir/twitter
https://wmaraci.com/nedir/da
https://wmaraci.com/nedir/link

Twitter & @Twitter - 2 May v
Tweet hi to someone you don't know!

& Tweeti Gevir
Q Tl v

11 Twitt
Francine Diaz @francinesdiaz - 20 MNis Ay

K4

Retweetled

1]

my twitter. my tweets. my life.

& Tweeti Cevir
Q L} QO &4

Sekil 4.3. Ornek Tweet

4.4. Kaggle Nedir ve Veri Seti

Veri bilimi ve makine 6grenmesi iizere ¢alisan kisilerin paylasim yaptiklari, veri
seti, kodlarin paylasilmasi ve 6édiilli projelerin yer aldig: topluluktur. Haziran
2017'de, Kaggle tliye sayisinin 1.000.000 kullaniciyr gectigini duyurmustur.
Topluluk 194 ilkeyi kapsamaktadir. Diinyadaki en iyi bilinen arastirmacilarin
cogundan yeni baslayanlara kadar, diinyanin en biiylik ve en cesitli veri
toplulugudur (Wikipedia,2019). Calismamizda kullanilan veri setleri Kaggle’dan

temin edilmistir.

ItemID, Sentiment,SentimentText

1,0, is so sad for my APL friend.............
2,0, I missed the New Moon trailer...

3,1, omg its already 7:30 :0

4,0, .. Omgaga- Im spoP im gupna CRy. I've been at this dentist since 11.. I was gypgssd 2 just get a crown put on (30mins)...
5,0, i think mi bf is cheating on me!!! T

€,0, or i just worry too much?

7,1, JunuuuuuuENUUHUUSSSSS + Chilllin!!

8,0, Sunny Again Work Tomorrow :—| TV Tonight
5,1, handed in my uniform today . i miss you already

10, b - .- 1 wonder how she my numbsr @-

I must think about positive..
thanks to all the haters up in my face all day! 112-102
this weekend has sucked so far

ib ispt showing in australia any more

,,
r
oo R o

Sekil 4.4. Egitim Veri Seti

PDT 2009", "NC_QUERY", "CJROSE218", "Gkoolgirl37 read my tweet below "

PDT 2009", "NO_QUERY", "mattfca”, "My life htep://matcf.ca/2009/06/24/vav-me/"

PDT 200 "NCO_QUERY", "3€0cookie","Tried to get the mutant Fawkes to follow me but he wouldn't it's so lonely withow
PDT 2009", "NG_QUERY", "dandykim","Sick Spending my day laying in bed listening to @taylorswiftl3"

8 PDT 2008", "NC_QUERY", "Bigepva", "Gpail is down? "

30 PDT 2008","NC_QUERY","LecLHoke","rest in peace Farrah! 5o sad "

"2329205038", ™
"2329205473", "Thu Jun 25 1

", "2329205574", "Thu Jun 25 1 30 PDT 2008","NO_QUERY", "davidimuldsz", "8Eric Urbane Sounds like a rival is flagging your ads. Not much you can do abou
", "2329205794", "Thu Jun 25 10:28:31 PDT 200S", "NO_QUERY", "tpchandler”, "has to resit exams over summer... wishes he worked harder at first year of upj..
"14 ","™on Apr 06 2 45 PDT 200S", "NO_QUERY","grsle","I LOVE @Health4UandPets u guys r the best!! "
i","14 273", "Mon Apr 06 2 45 PDT 2008","NO_QUERY","becca2l0","jm meeting up with one of my bestiss tonight! Cant wait!! - GIRL TALK!!"

","Mon Apr 06 2 46 PDT ZOOE","NO_QUERY","Wingﬂ'anz9”,"@DaRealS'JnjsaZ(irt Thanks for the Twitter add, Sunisa'! I got to meet you once at a H
", "Mon Apr 06 2 46 PDT 2009", "NO_QUERY", "katarinka", "Being sick can be really cheap when it hurts too much to eat real food Plus, your
i 14678222937, "Mon Apr 06 22:22:46 PDT 2005","NO QUERY"," EmilyYoung","@LovesBrooklyn? he has that effect on everyone "

Sekil 4.5. 1. Test Veri Seti
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ItemID, Sentiment, SentimentText;;

5703010;1;@Virginimerica

5703010;0;@VirginAmerica

plus you've added commercials to the experience... tacky.

and it's a really big bad thing sbout it

1
3 5703010;0;"@VirginAmerica it's really aggressive to blast obnoxious ""entertaimment"" in your guests' faces samp"
E
5

5703010;0;@VirginAmerica

& 5703010;1;@VirginAmerica
7 5703000;1;Byirginamsricg
& 5702950;1;@VirginAmerica
9 5702900;1:@Virginimerica
10 5702900;1:;@VirginAmerica
11 5702870;1;EVirginAmerica
12 5702860;1;@VirginAmerica

seriously would pay $30 a flight for seats that didn't have this playing.

yes, nearly every time I fly VX this “ear worm” won't go away i)

Well, I didn't.but NOW I DO! :-D

it was amazing, and arrived an hour early. You're too good to me.

T &lp

This is such a great deal! Already thinking about my 2nd trip to @Rustralia &amp

@yizginmedia I'm flying your #fabulous }Seductive skies again! U take all the #stress away from travel http://t.co/ah1XHEhKivn
Thanks!

Sekil 4.6. 2. Test veri seti

fid, sentiment, text

5,1, @DanScavino: $GOPDebate

L2, 1, @WayneDupreeShow: Just
5,1, épattonoswals: I loved
P1,1,8ChuckNellis: Cruz has
|49, 1, “@DanScavino:

I2,1,85cottWalker: Didn't catch the full #GOPdebate last night. Here are some of Scott's best lines in 90 seconds. #Walkerlé http://t.co/ZSfF.
l4,1, BRobGeorge: That Carly Eiggina is trending -- hours after HER debate -- above any of the men in just-completed $GOPdebate savs she's on

w/ @realDonaldTrump delivered the highest ratings in the history of presidential debates. $Trump2016 http://t.co

6,1, "@GregAbbott_TX: @TedCruz: ""COn my first day I will rescind every illegal exscutive action taken by Barack Qbama."" #GOFDebate @FoxNews"

woke up to tweet this out #GOPDebate
Scott Walker as Mark Harmon's romantic rival in SUMMER SCHOOL. Look it up. $GOPFDebate
class famp

$#GOPDebate w/ @realDonaldTrump delivered the highest ratings in the history of presidential debates. #Trump2016 Fox say thanks
52,1, Gmegynkslly: .€ChrisStirewalt: Big moments weze BRandPaul vs. BChrisChristie, and realDenaldTrump zeaction to women gquestion. #RellyFil.
60,1, @RarrattiPaul: Join ISIS and sign your death warrant,

63,1, @FrankLuntz: Before the #GOPDebate, 14 focus groupers said they had favorable view of Trump.

64,1, @ Holly Renee: Just made my first donation to @CarlyFiorina.

Sekil 4.7. 3. Test veri seti

=

Hame
halivan
Abagail
Abbey
Abbie
Abbi i1
Abbv
Abigail
Abigale
10 Bbigavle
11 Bbril
2 Addison
13 Adeline
14 Adriana
15 Adrianna
le Adrienne

e ML= T T Y S ¥C 8}

(85

1]

Sekil 4.8. Isim listesi

100000

70000
O Negatif

50000 [ Pozit if

40000 EToplam
30000
20000
10000

Megatif Pozitif Toplam

Sekil 4.9. Egitim veri setinde bulunan duygu dagilimi
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Tablo 4.1. Test veri setinde bulunan duygu dagilimi

1600000
1400000
1200000
1000000
800000
600000
400000
200000
0

1. Test Veri Seti 2. Test Veri Seti 3. Test Veri Seti
B Pozitif 800000 2359 2234

B Negatif 800000 9168 2283
Toplam 1600000 11527 4517

4.5. Diizenli ifadeler

Hesaplama alaninda belirli yazim kurallarina gére diizenlenmis, bir dizge (yaz1
karakteri) setini tanimlayan veya onunla uyusan dizgelerdir. Diizenli ifadeler
bircok metin diizenleyici, arama arag¢lar1 ve metin tabanl belirli desenlere ifade
etme araclarn tarafindan kullanilir. Bir¢ok programlama dili dizgeleri idare
etmek icin diizenli ifadeleri destekler. Yaygin uygulamalari veri dogrulama, veri
ayiklama (ozellikle ag ayiklama), veri doniistiirme, basit (metin) ayristirma,
sozdizimi vurgulama sistemlerinin hazirlanmasi ve daha pek ¢ok kullanim alani

vardir (Wikipedia,2019).

Veri seti icerisinde bulunan olmamasi gereken ifadeleri temizleyerek, modelin
daha iyi sonu¢ vermesi saglanabilir. Diizenli ifadeler ile yapilacak temizleme
isleminde url (www., http, https) , kullanici adi(username), etiket (hashtag),
isaretler (- ve /) ve kiiciik harfe cevirerek veri diizenlenebilir. Ornegin: tweet
icerisinde @mesut ifadesi geciyorken model veri temizlemeden -egitildigi
takdirde, modelin yanhs siniflandirma ihtimali olacaktir ve basar1 orani

diisecektir.
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REPLACE_URL = re.compile('((www\.[Ms]+)|(https?://[Ms]+))")

REPLACE_USERNAME = re.compile('@[™s]+")

REPLACE_HASHTAG = re.compile(r'#([Ms]+)")

REPLACE_WITH_SPACE = re.compile("(-)|()")

REPLACE_NO_SPACE = re.compile("["a-z' ]+")

Sekil 4.10. Veri temizleme i¢in diizenli ifadeler

4.6. Tensorflow Nedir

Google’nin 2015 yilinda derin 6grenme islemlerinde kullanilmak tizere, agik
kaynak kodlu makine 68renmesi kiitiiphanesidir. Makine 6grenme kiitiiphanesi
olarak da adlandirilan sistem, verilen verilerin kodlanmasi ve ayirt edilmeleri
saglanmaktadir. Google Brain ekibi tarafindan olusturulan. TensorFlow, bir dizi
makine Ogrenimini ve derin 68renmeyi (noral ag olusturma) modelleri ve
algoritmalar bir araya getirerek, ortak bir metafor yoluyla faydali hale getirir.
Bu uygulamalari, yiiksek performansh C ++ ile yiritirken, framework ile
uygulamalar olusturmak icin kullanish bir 6n u¢ API’si saglamak i¢in Python’u

kullanir.

TensorFlow, el yazisi haneli siniflandirma, goriintii tanima, kelime toplama,
tekrarlayan sinir aglari, makine gevirisi i¢in dizi-sirali modeller, dogal dil isleme
ve PDE (kismi diferansiyel denklem) tabanli similasyonlar i¢in derin sinir
aglarin1 ¢alistirabilir ve calistirabilir. TensorFlow, egitim icin kullanilan aym
modellerle, dlcekli liretim tahminini destekler. Tensorflow tek bir API ile bir
masatstii, sunucu veya mobil cihazdaki bir veya daha fazla CPU’ya veya GPU’ya

dagitma olanagi sunmaktadir.
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4.7. Modelin Olusturulmasi

Makine 6grenmesi ile tweetlerden duygu analizi yaparken kullanacagimiz yapi
semas1 Sekil 3.5.'te belirtilmistir. Iki veri setinden kelimeler i¢cin én asama
olarak veri temizlemesi yapilir. Veri temizleme ile url, isim, etiket ayristirma ve
hepsini kii¢lik harfe ¢evirme islemleri uygulanir. Kiiciik harfe ¢evirmenin amaci
listeye attigimiz bu kelimelerin listede tek bir yer kaplamasini isteginden
dolaywdir. Veri temizleme asamasi uygulanmadigl takdirde, model diizgiin
egitilemedigi icin sistemin basar1 orani diismektedir ve c¢alisma zamani
artmaktadir. Etkisiz kelimeleri ve zamirleri ¢ikarinca basar1 oraninda artis
olmaktadir. N gram dil modeline gore ciimledeki kelimeler ayristirilmaktadir.
Ornegin: “Ben Bilgisayar Miihendisligi Ogrencisiyim.” Ciimlesini “Ben”,
“Bilgisayar, “Miihendisligi,” Ogrencisiyim” seklinde kelimelere
ayristirilmaktadir. Benzer kelimeler bulunarak, kelime listesini normalize
edilmektedir. Boylece listede daha az ve dogru kelime ile islem yapilmaktadir.
Algoritma, ¢alisma seklinden dolay1r her kelime i¢cin her durumun olasiligini

hesaplar ve olasilik degeri en yliksek olana gore siniflandirir. Model egitildikten

sonra herhangi bir veri setine gore testler yapilabilmektedir.

Tablo 4.2. CNN modelimizde kullanilan parametre degerleri

Parametre Ad1 Parametre Degeri
embedding dim 128

filter_sizes 3

num_filters 128

batch_size 64

num_epochs 200
fc_hidden_size 1024
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5.SONUC VE ONERILER

Calismamizda ilk olarak Naive Bayes algoritmasi kullanilmistir.  Yapilan
literatiir  taramasinda diger makine Ogrenmesi algoritmalar ile
karsilastirilmada en iyi sonuglar1 Naive Bayes verdigi i¢cin, yapilan ¢alismamizin
ilk adiminda Naive Bayes algoritmas: tercih edilmistir. Naive Bayes ile ilk
egitimizde veri setinin %75 lik kism1 egitim i¢in, kalan %25’lik kismi test i¢in
kullanilmistir. Sonuglarini inceleyince %73 basar1 orani saglanmistir. Model
egitilirken sonrasinda basari oranini arttirmak i¢in zamirlerin ve isimlerin etkisi
kaldirild1 ve kodda iyilestirilmeler yapilmistir. Kodlar1 diziistii bilgisayarda
calistirdigimiz i¢in, donanimin yeterli olmadigindan kaynakl ¢alisma stiresi ¢ok
fazla olmustur. Kodlarimizin daha kisa slirede sonucu vermesi icin ubuntu
isletim sistemine sahip bir sunucu kullanilmstir. Ikinci bagimsiz bir veri setinde
%380 basar1 orani saglanmistir. Karmasiklik matrisinde (Confusion matrix) ilk
ve ikinci yapilan testlerin degerleri normalize edilerek karsilastiriimistir.
Karsilastirmay1 Tablo 4.2.'de sayisal ve grafik olarak gorebilirsiniz. Karmasiklik
matrisinde bulunan TP kisaltmasi gercek degeri ile tahmin ettigimiz degeri
pozitif olan1 ifade etmektedir. TP (True Pozitif) degerine baktigimizda dogru
bilme orami artmustir. ilk veri setinde dogru tahmin etme yaklasik 0,43 iken,
ikinci veri setinde 0,47’ye yiikselmistir. TN (True Negatif) gercek degeri ile
tahmin ettigimiz degeri olumsuz olanlari ifade etmektedir. TN Degerine bakinca
ilk veri setinde yaklasik 0,29 iken, ikinci veri setinde 0,31 olmustur. Her iki
basari ile tahmin etme de oran daha yiikselmistir. FN (False Negatif) gercek
degeri pozitif olan ve tahmin ettigimiz degeri negatif olanlar1 ifade etmektedir.
Yanlis tahmin etmesinde FN degerine bakinca ilk veri setinde 0,12 iken, ikinci
veri setinde 0,10 olarak azalmistir. FP (False Pozitif) gercek degeri negatif iken
bizim tahmin ettigimiz pozitif olanlarn ifade etmektedir. FP degerine bakinca
0,16’dan 0,11’e azalmistir. Dogruluk (Accuracy) genel olarak, siniflayicinin ne
siklikta dogru tahmin ettiginin bir olc¢iistiidiir. Tablo 5.1.’te gorildiugi tzere,
basar1 oraninda artis gozlemlenmistir. Basar1 oraninda dogruluk degerini
inceledigimizde ilk veri seti ile test ettigimizde yaklasik %72 sonug
bulunmustur. ikinci veri seti ile yapilan testte %78 basar1 oran1 bulunmustur.

Bakinca %6 oraninda dogruluk degerinin arttigini gorebiliyoruz. Tutarlilik
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(Precision) tiim siniflardan, dogru olarak ne kadar tahmin edildiginin bir
Olciistidiir. Miimkiin oldugu kadar yiiksek olmalidir. Pozitif tahmin edici deger
olarak da bilinir. Sonuglar incelendiginde Egitim veri setinde %73 tahmin orani
bulunurken, ikinci veri seti ile test ettigimizde deger %80’e ulasmistir. Yaklasik

%7 artis olmustur.

Farkl veri setinde modelin basarisini gézlemlemek icin, 2 adet yeni test veri seti
ile calismalara devam edilmistir. Test i¢in kullandigimiz hava yolu firmas i¢in
atilan tweetlerden olusan veri setinden %70 dogruluk, %81 oraninda tutarlilik
degerleri bulunmustur. Veri setinde olumlu tweet sayis1i az oldugu icin TP
degerinin az, TN degerinin ise fazla oldugu gozlemlenmistir. Olumsuz tweet
sayisinin fazla oldugundan, FP degerinde bir artis olmustur. Diger sonugclarla
kiyasladigimizda, bu veri setinde tahmin oraninin en yiiksek oldugu
gorilmektedir. Test i¢in kullandigimiz 3. Veri seti ile yapilan ¢alismada olumlu
ve olumsuz tweet sayilar1 birbirine yakin oldugu gorilmektedir. Karmasiklik
matrisi incelendiginde 0,38 ile diger 3 testten diisiik oldugu, TN degerinin ise en
disiik oldugu gozlemlenmistir. FP degeri 0,11 ile diger testlerdeki sonuclara
gore gercek degeri negatif iken bizim pozitif olarak tahmin ettigi en diisiik sonug
bulunmustur. 0,31 FN degerinde, diger testlerdeki karsilastigimiz en yiiksek
deger goriilmiistiir. Olumlu tweetleri, olumsuz olarak gruplandirdig en ytiksek
deger gorilmiistiir. Sonuclarinda ise, %57 dogruluk oraniyla diger veri
setlerinden diisiik sonu¢ bulunmustur. Tahmin oraninda ise %77 basar1 orani
goriilmektedir. 4.Testte; modeli test icin kullanilan 1.veri setinde bulunan ilk
50.000 tweet ile egitildi. Veri setinde tweet sayis1 fazla oldugu icin veri setinin
tamami egitimde kullanilamadi. Test igin ise 6nceki ¢alismalarda kullanilan,
egitim veri seti kullanilmistir. Karmasiklik matrisi ve basar1 orani
incelendiginde, degerlerin egitim verisi ile yapilan ilk teste yakin oldugu
gozlemlenmistir. Basari oranini arttirmak i¢in egitimde kullanilan tweet sayisi
100.000 olarak giincellenmistir ve 5.test yapilmistir. Dogruluk ve tahmin degeri
%74 oldugu gozlemlenmistir. 4.Test ile arasinda %2 degerinde bir basari artisi

oldugu gorilmiistiir.
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Naive Bayes ile yapilan calismada modeli gelistirerek, basar1 oraninda artis
saglandig1 gozlemlenmistir. Diger yapilan ¢alismalar ile karsilastirildiginda
Akgil vd. Yaptigi c¢alismada %70 basart orani, Onan (2017) yaptig
calismasinda %76, Seker ve Yesilyurt (2017) yaptig1 calismada %52, Gamal vd.
(2018)’'de %74 basar1 orani bulunmustur. Olusturdugumuz modelimizdeki

basari sonucu diger calismalardan daha ytliksek basari orani vermistir.

Tablo 5.1. Confusion Matrix

0,60
0,50
0,40
0,30
0,20
0,10
0,00
Egitim Veri 1. Test 2. Test 3. Test 4. Test 5.Test
Seti
mTP 0,429 0,469 0,166 0,383 0,408 0,415
ETN 0,288 0,311 0,542 0,188 0,321 0,324
EFN 0,121 0,103 0,253 0,317 0,115 0,111
HFP 0,162 0,117 0,039 0,112 0,156 0,149

Tablo 5.2. Basari Orani

0,90
0,80
0,70
0,60
0,50
0,40
0,30
0,20
0,10
0,00 e B

Egl.t|m . 1. Test 2. Test 3. Test 4, Test 5.Test
Veri Seti

® Accuracy | 0,716 0,78 0,708 0,571 0,728 0,74
® Precision| 0,7257 0,8003 0,8109 0,773 0,723 0,74

Klasik makine 6grenmesi algoritmasiyla buldugumuz sonuglari, ayni veri seti
derin 6grenme ile testler yapilmistir. Chen vd. (2016), yaptiklar1 ¢alismada
klasik makine Ogrenmesi algoritmalar1 ve cnn ile ¢alisma yapti. Yaptigi

calismada Cnn klasik makine 6grenmeleri algoritmalarina gore ¢alismada en iyi

31



sonucu verdigini belirtmistir. Yapilan literatiir taramasinda derin 6grenme
yontemleri arasindan en ¢ok konvoliisyonel noral aglarin (CNN) tercih edildigi
gorilmiistiir.  {lk asamada 100.000 verinin bulundugu veri setimiz ile
modelimiz 18 saat egitilmistir. Egitilen model ile testler yapilmaya
baslandiginda veri setinde bulunan veri miktar1 ne kadar fazla ise, dogruluk
oranl daha yiiksek oldugu gozlemlenmistir. 1. Test veri setinden alinan 200.000
verinin oldugu tweet veri seti ile model test edildiginde %70 basar1 orani
oldugu goriilmektedir. Diger yapilan testlerde oranin daha diisiik oldugu Tablo
5.2.’te goriilmektedir. 1.Test veri seti ile model 8 saat egitilmistir. Ilk asamada
kullanilan egitim veri seti ile test edilmistir ve %90 basar1 orani verilmistir.
Diger veri setleri ile yapilan testlerde ise veri miktar1 ile basar1 oraninin
degistigi gorilmiustir. Test veri setinde bulunan veri miktar1 azaldig1 zaman
basar1 oranininda azaldigr Tablo 5.2.te yer almaktadir. Modelin daha iyi
egitilmesi icin 15 saat egitim verilmistir. Egitimin sonunda model veri kiimeleri
ile test edildiginde basar1 oranin arttig1 gorilmustiir. 8 saat egitimin sonunda ki
model ile 15 saat egitilmis model arasinda; egitim veri setinde bir %19 oraninda
bir azalma olmustur ve %71 olarak sonuc¢lanmistir. Test veri seti 2 ile modeli
egitirken, ayn1 veri setinin bir boliimii ile yapilan testlerde %97 basari orani
gozlemlendi. Veri setinde olumsuz verilerin agirlikli olmasi ve sadece bir
kategoriye ait olan mesajlardan dolay1 egitimdeki basar1 orani yliksek olmustur.
Veri sayis1 az olan veri setinde %89 basar1 orani bulunurken, veri sayisi fazla
olan diger iki veri setinde yapilan testlerde %62, %59 ve %56 basari orani
bulunmustur. 3. Veri seti setimizde bulunan veri sayimizin yiiksek olmasindan
dolay1 ve modeli egitirken yaptigimiz testlerde %80,5 basar1 oran1 bulunmustur.
Farkli veri setlerimiz ile yaptigimiz testlerde %78, %78, %76, %61 ve %38
basari orani bulunmustur. 3. Veri setimiz ile modeli egittimizde en iyi sonucu
buldugumuz gozlemlenmistir. Sonuclan inceledigimizde farkh veri setlerine
gore basari oraninin etkisindeki degismenin ¢ok az oldugu goértlmistir. Diger
testlerde bu basar1 oranindaki degismelerin ¢ok fazla oldugu gorilmektedir.
Modeli egitirken veri kiimeside bulunan verilerin temizlenmesinin ve veri
sayisinin yiiksek olmasinin basarinin yiikselmesinde 6nemli bir etken oldugu
gorilmiustiir. Az veri seti ile yapilan testlerde ise, basar1 oraninin ¢ok dustik

oldugu gorilmiustir.
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Tablo 5.3. CNN ile basar1 orani verileri

0I
0I
0,7
0,6
0,5
0,4
0I
0I
0,

00 O -

3
2
1
0
Dataset 1 Dataset Test 1 = Dataset Test 1 = Dataset Test 2 | Dataset Test 3
Egitim Sliresi:18 Egitim Sliresi:8 Egitim Suresi:15 Egitim Siuiresi 6 | Egitim Siresi 6
saat saat saat saat saat
M Veri sayisi:233 0,51073 0,399142 0,54 0,895 0,38
B Veri sayisi:4516 0,679622 0,565323 0,585 0,62 0,61
B Veri sayisi:11527 0,679622 0,651861 0,755183 0,97 0,76
B Veri sayisi: 100000 0 0,90112 0,71 0,56 0,76
M Veri sayis1:200075 0,7 0 0 0,59 0,78

Naive Bayes ile konvoliisyonel noéral aglarinin {rettigi sonuclari
karsilastirdigimizda en iyi sonucu konvoliisyonel néral aglarinin verdigi

goriilmektedir.
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EKLER

Naive Bayes Kaynak Kodu

# coding=utf-8
import csv
import re

from random import shuffle

import multiprocessing
from Levenshtein. levenshtein import ratio, distance
REPLACE_URL = re.compile (' ((www\.[" | (https?://["\s]l+))")
REPLACE USERNAME = re.compile('@["

REPLACE HASHTAG = re.compile (r'#(
REPLACE WITH SPACE = re.compile ("
REPLACE NO_ SPACE = re.compile("["a-

TOKENIZE = re.compile(r' ([a-z])\1\1+")

STOP_WORDS = ['ourselves', 'hers', 'between',6 'yourself', 'but',
'again', 'there', 'about', 'once', 'during', 'out',

'very', 'having', 'with', 'they', 'own', 'an', 'be',
'some', 'for', 'do', 'its', 'yours', 'such', 'into',

'of', 'most', 'itself', 'other', 'off', 'is', 's',
am', 'or', 'who', 'as', 'from', 'him', 'each', 'the',

'themselves', 'until', 'below', 'are', 'we', 'these',
'your', 'his', 'through', 'don', 'nor', 'me',

'were', 'her', 'more', 'himself', 'this', 'down',
'should', 'our', 'their', 'while', 'above', 'both',

'up', 'to', 'ours', 'had', 'she', 'all',
'at', 'any', 'before', 'them', 'same', 'and',

'been', 'have', 'in', 'will', 'on', 'does',
'yourselves', 'then', 'that', 'because', 'what', 'over',

'why', 'so', 'can', 'did', 'not', 'now', 'under',
'he', 'you', 'herself', 'has', 'just', 'where', 'too',

'only', 'myself', 'which', 'those', 'i', 'after',
'few', 'whom', 't', 'being', 'if', 'theirs', 'my',

'against', 'a', 'by', 'doing', 'it', 'how', 'further',
'was', 'here', 'than']

no', 'when',

PRONOUNS = [
" it" ,

" i " ,

"you",

"he",

cheyﬂ ,

Hwe "

"she",
"who",
"them",

Hme " ,

Hhimﬂ ,

"one",
"her",

"us",
"something",
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"nothing",
"anything",
"himself",
"everything",
"someone",
"themselves",
"everyone",
"itself",
"anyone",
"myself"

]

def tokenize(s):

# return "".join (OrderedDict.fromkeys(s))
return re.sub (TOKENIZE, r'\1\1', s)

def pre process(text):
text = text.lower ()
text = re.sub(r'&quot;', '', text)
text = re.sub(REPLACE_URL, 'URL', text)
text = re.sub(REPLACE_USERNAME, 'AT_USER', text)
text = re.sub (REPLACE HASHTAG, r'\l', text)

text = re.sub(';\)', 'HAPPY SMILEY', text);

text = re.sub(REPLACE WITH SPACE, ' ', text)
text = re.sub(REPLACE NO SPACE, '', text)
return text

classes =
data = []
data test = []

[lol, 'l']

with open('data/train2.csv', 'rb') as f:
reader = csv.reader (f)
csv_data = list (reader)
shuffle (csv_data)
csv_data = csv_data[:400000]

NAME = []
with open('data/name.csv', 'rb') as f:
reader = csv.reader (f)
for item in list (reader):
NAME . append (tokenize (pre process (item[0].lower())))

with open('data/train.csv', 'rb') as f:
reader = csv.reader (f)
csv_data2 = list (reader)
shuffle (csv_data2)
#csv_data2 = csv_data2[:1000]

print 'Starting to load data...'
# shuffle (csv_data)

# csv_data += csv_data[random.randint (0, (len(csv_data) - 1) /
2) :random.randint (((len(csv_data) - 1) / 2), len(csv data) - 1)]
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# csv data = csv data[:2000]

for i in xrange(len(csv_data)):
item = csv_datal[i]
if item[0] in classes:
__text = item[5]
if len(_  text) > 100:
data.append({"class": item[0], "text":
pre process(_ text)})

shuffle (csv_data2)
for i in xrange (len(csv_data2)):
item = csv_data2[i]
if item([1l] in classes:
data test.append({"class": item[1l], "text":
pre process (item[2])})

for 1 in xrange (100000) :
item = csv_dataZ[i]
if item[0] in classes:
_ text = item[5]
if len( text) > 100:
data.append({"class": item[0], "text":
re process(__ text)})

test index = 1
for i in xrange (test index, test index + 2000):
item = csv _dataZ[i]
if item[0] in classes:
_ text = item[5]
data test.append({"class": item[0], "text":
pre process( text)})

HeOoH H H R R BT O W W W W W

print 'Train data: {0} | Test data: {1}'.format (len(data),
len (data_test))

print 'Starting process...'
vocabulary = []
class t verbs = {}

verbs freq = {}

for item in classes:
class_t verbs[item] = dict()

for item in data:
words = pre process(item(['text']).split (' ')

for word in words:
word = tokenize (word)
if len(word) > 0 and word not in STOP WORDS and word not in
PRONOUNS and word not in NAME:

class_t verbs[item['class']] [word] =
class_t verbs[item['class']].get(word, 0) + 1
verbs freqg[word] = verbs freq.get (word, 0) + 1

if word not in vocabulary:
vocabulary.append (word)
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# print vocabulary
# print class t verbs
print 'Vocabulary count : {0}'.format (len(vocabulary))

# remove keys = {}
# for class name, class verbs in class t verbs.items():
for key, val in class verbs.items () :
if val < 2:
class t verbs[class name].pop (key, None)
remove keys[key] = remove keys.get (key, 0) + 1

for key, val in remove keys.items():
if val == len(classes) and key in vocabulary:
vocabulary.remove (key)

H oH R W R R H

for p in PRONOUNS:
for verb in vocabulary:
if len(p) > 0 and len(verb) > 0:
if ratio(p, verb) > 0.83 or (p[0] == verb[0] and
(ratio(p, verb) > 0.65 or (len(p) == len(verb) and distance(p, verb)

HH ¥ H H

# print p, '-', verb
vocabulary.remove (verb)

#
#
# for ¢ in classes:
# i1f class _t verbs[c].get (verb):
# class t verbs[c].pop (verb)

selected verbs = []

def clear similars():
similars = 0
shuffle (vocabulary)
for keyl in vocabulary[:1500]:
for key2 in vocabulary:

if keyl != key2:
if ratio(keyl, key2) > 0.83 or (len(keyl) > 4 and
keyl[0] == key2[0] and distance(keyl, key2) == 1):
# print keyl, verbs freqlkeyl], ' -> ',

verbs freqlkeyZ2], keyZ
similars += 1

if verbs freqlkeyl] > verbs freqglkey2]:
selected verbs.append (keyl)

verbs freqglkeyl] += verbs freqlkey?2]
if key2 in vocabulary:
vocabulary.remove (key2)

for ¢ in classes:
verbs = class t verbs|[c
fl = verbs.get (keyl, 0)
f2 = verbs.get (key2, 0)

]

if f1 > 0:

class t verbs([c][keyl] = f1 + £2
if £2 > 0:

class_t verbs|[c].pop (key2)
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elif verbs freql[keyl] < verbs freql[key2]:
selected verbs.append(key2)

verbs freqglkey2] += verbs freqglkeyl]
if keyl in vocabulary:
vocabulary.remove (keyl)

for ¢ in classes:
verbs = class t verbs

[c]
fl = verbs.get(keyl, 0)
0)

f2 = verbs.get (key2,
if f2 > 0:

class_t verbs[c] [key2] = f1 + £2
if f1 > 0:

class_t verbs|[c].pop (keyl)

return similars

# x = True

# while x:

# sim = clear similars ()
# print sim

# if sim < 300:

# x = False

# print class t verbs
print 'Vocabulary count (after cleaning)
{0}".format (len (vocabulary))

selected verbs = list (set (selected verbs))
print selected verbs

# STEP 1: Prior Probability
# P(ham) = Nham / (Nham+Nspam) = 2 / (2+3) = 0.40
# P(spam) = Nspam / (Nham+Nspam) = 3 / (2+3) = 0.60

prior probability = {}
for class in classes:

prior probability[ class] = 1.0 * len([item for item in data if
item['class'] == _ class]) / len (data)

print 'STEP 1: Prior Probability'
print prior probability

# STEP 2: Constructing the Unigram Language Model
# Add-One Smoothing
# P(very|ham) = (Tvery|ham+1) / ((Tvery|ham+1) + (Tgood|ham+1) +
(Thad| ham+1))
unigram modal = {}
def unigram worker (args):
__class = args[0]
__unigram modal = dict()

for verb in vocabulary:

others = 1.0
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for verb2 in vocabulary:
others += (class t verbs[ class].get(verb2, 0) + 1.0)

__unigram modal[verb] = (class_t verbs[ class].get(verb, 0)
+ 1.0) / others

print ' Completed unigram modal for class:{0}, items:
{1}".format(__class, __ unigram modal.items())
return { class: _ unigram modal}

worker data = ()
worker pool = multiprocessing.Pool (processes=8)
for class in classes:

worker data += ((__class, ),)

worker results = ((),)
worker results = worker pool.map(unigram worker, worker data)

for item in worker results:
unigram modal = dict (item.items() + unigram modal.items())

print 'STEP 2: Constructing the Unigram Language Model'
print unigram modal

# TESTING —---——---
true positive = 0
true negative = 0
false positive = 0
false negative = 0
for test item in data_ test:

test sentiment = test item['class']

test data verbs = test item['text'].split(' ")

new verbs = []
for verb in test data verbs:
if len(verb) > 0 and verb not in STOP WORDS and verb not in
PRONOUNS :
verb = tokenize (verb)
s = None
for similar in selected verbs:
if ratio(verb, similar) > 0.8:
s = similar

if  s:
new verbs.append( s)
else: e
new verbs.append (verb)

test data verbs = new verbs

# STEP 3: Likelihood
# Applying the Unigram Language Model
# P(dé| ham) = P(good|ham) xP (bad|ham) xP (very|ham) xP (bad| ham)

likelihood = {}
for class in classes:
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_like =1
__has verb = False
for verb in test data verbs:
verb = tokenize (verb)
if unigram modal[ class].get(verb):
__has verb = True
_like *= unigram modal[ class].get (verb)

if has verb:
likelihood[ class] = _ like

print 'STEP 3: Likelihood'
print likelihood
print test item['text']

# STEP 4: Posterior Probability
# P(ham| dé) = P(dé|ham) xP (ham) /P (d6)

__sentiment = "'
__sentiment rank = 0.0
for class in classes:
rank = likelihood.get(_ class, 0.0) *
prior probability[ class]
if rank > sentiment rank:
__sentiment rank = rank
__sentiment =  class

print '{0} -> {1}'.format(_ class, likelihood.get(_ class,
0.0) * prior probability[ class])

print test sentiment,  sentiment

if test sentiment == '1':
if sentiment == '1':
true positive += 1
else:
false positive += 1
else:
if sentiment == '0':
true negative += 1
else:
false negative += 1

print 'Test n={0}'.format (len(data test))

print 'Accuracy: {0}'.format(1.0 * (true positive + true negative) /
(true_positive + true negative + false negative + false positive))
print 'Precision: {0}'.format (1.0 * true positive / (true positive +

false positive))
print 'Confusion Matrix:\nTP:{0} FN:{1}\nFP:{2} TN: {3}

'.format (true positive, false negative, false positive,
true negative)
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Konvoliisyonel sinir aglar1 kodu

Data_helper.py

import numpy as np
import re

def clean str(string):
string = re.sub (r'
string = re.sub (r'
string = re.sub(r
string)

Q[ \S ]+", "", string)
|# \S +)n, " n, String)
((WWW\.[A\S]+)I(https?://[A\SJ+))", "y

string = re.sub
string = re.sub r"\

" ", string)

'd", n \'d", String)
1
" \( ", string)

string = re.sub(r" (=) | (/)", " ", string)

string = re.sub(r"["A-Za-z0-9(),!?\'\"]", " ", string)

string = re.sub(r"\'s", " \'s", string)

string = re.sub(r"\'ve", " \'ve", string)

string = re.sub(r"n\'t", " n\'t", string)

string = re.sub(r"\'re", " \'re", string)

string = re.sub (r"\

string = re.sub(r"\' 1", " \'ll", string)

string = re.sub(r", ", ", string)

(r
(

string = re.sub(r"\) " \) ", string)

string = re.sub(r" 7" " \? ", string)

string = re.sub(r"\s{Z }", " ", string)

return string.strip().lower ()
STOP_WORDS = ['ourselves', 'hers',6 'between', 'yourself', 'but',
'again', 'there', 'about', 'once', 'during', 'out',

'very', 'having', 'with', 'they', 'own', 'some',
'for', 'its', 'yours', 'such', 'into',
'most', 'itself', 'other', 'off', 'who', 'from',

'him', 'each', 'the',

'themselves', 'until', 'below',6 'are',
'your', 'his', 'through', 'don', 'nor',

'were', 'her', 'more', 'himself', 'this', 'down',
'should', 'our', 'their', 'while', 'above', 'both',

'ours', 'had', 'she', 'all', 'when', 'any',
'before', 'them', 'same', 'and',
'been', 'have', 'will", 'does', 'yourselves',

'then', 'that', 'because', 'what', 'over',

we', 'these',

'why', 'can', 'did', 'not', 'now', 'under', 'vyou',

'herself', 'has', 'Jjust', 'where', 'too',

'only', 'myself', 'which', 'those', 'after', 'few',

'whom', 'being’', 'theirs', 'my',
'against', 'by', 'doing', 'how', 'further', 'was',
'here', 'than']

PRONOUNS = [
"you",
cheyu ,
"she" ,

"who",
"them",
"him",
"one",
"her",
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"something",
"nothing",
"anything",
"himself",
"everything",
"someone",
"themselves",
"everyone",
"itself",
"anyone",
"myself"

]

def load data and labels(data_file):
mrmrn
Loads MR polarity data from files,
and generates labels.
Returns split sentences and labels.

mrmn

# Load data from files

positive examples [l
negative examples = []
positive examples temp = |
negative examples temp = [
positive examples templ = []
negative examples templ = []
with open(data file, "rb") as f:
for line in f:
if line.decode () .split (", ")

]
]
[
[

x=line.decode () .split (", ") [2]
positive examples temp.append (x)

if line.decode() .split (", ")

splits the data into words

[1] == '1":
.split ("\n'") [0]

[1] == '0':

y=line.decode () .split (",") [2].split('\n") [0]
negative examples temp.append(y)

print ("Asama 1")

for words in positive examples temp:

x="";

x=words;

for xx in PRONOUNS:
x=x.replace (xx,"")

if x not in positive examples templ:
positive examples templ.append (x)

for words in negative examples temp:

x=

x=words;

for xx in PRONOUNS:
x=x.replace (xx,"")

mwim o,
’

if x not in negative examples templ:
negative examples templ.append (x)

print ("Asama 1.1")

for words in positive examples templ:

—_nn,
X= ’
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x=words;
for xx in STOP WORDS:
x=x.replace(xx,"")
if x not in positive examples:
positive examples.append (x)

for words in negative examples templ:

x="";

x=words;

for xx in STOP_ WORDS:

x=x.replace (xx,"")
if x not in negative examples:
negative examples.append (x)

print ("Asama 1.2")
# Split by words
x text = positive examples + negative examples
# print(x text)
# for words in STOP WORDS:

#y=x text.replace (words,"")

#for word in PRONOUNS :

# X text=string.replace(word, ""

, X _text)

x_text = [clean str(sent) for sent in x text]
x_text [clean str(sent) for sent in x text]

print ("Asama 2")

# Generate labels

positive labels = [[0, 1] for in positive examples]
negative labels = [[1l, 0] for in negative examples]
y = np.concatenate([positive labels, negative labels], 0)

return [x text, y]

def batch iter (data, batch size, num epochs, shuffle=True):

mmn

Generates a batch iterator for a dataset.
data = np.array(data)
data size = len(data)
num_batches per epoch = int((len(data)-1)/batch size) + 1
for epoch in range (num_epochs) :
# Shuffle the data at each epoch
if shuffle:
shuffle indices =
np.random.permutation (np.arange (data_size))
shuffled data = data[shuffle indices]
else:
shuffled data = data
for batch num in range (num_batches per epoch):
start index = batch num * batch size
end index = min((batch num + 1) * batch size, data size)
yield shuffled data[start index:end index]
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Text_CNN.py

import tensorflow as tf
import numpy as np

class TextCNN (object) :

mrmrn

A CNN for text classification.
Uses an embedding layer,
pooling and softmax layer.

mrmrn

def init (
sequence_ length, num classes, vocab_ size,

self,

embedding size,

12 reg lambda=0.0):

followed by a convolutional, max-

# Placeholders for input, ou
self.input x = tf.placeholder(tf.int32, [None,
sequence length], name="input x")

self.input y = tf.placeholder (tf.float32,

num classes], name="input y")
self.dropout keep prob = tf.placeholder (tf.float32,
name="dropout keep prob")

fc_hidden size=1024

self.is training =
name="1is training")

# Keeping track of 12 regularization loss (optional)

12 loss = tf.constant (0.0)

def highway layer (input ,

f=tf.nn.relu):

mrrn

tput and dropout

tf.placeholder (tf.bool,

Highway Network (cf.
http://arxiv.org/abs/1505.00387) .

t = sigmoid(Wy + b)

z =t *g(Wy + b) + (I - t) *y

where g is nonlinearity,

- t) 1is carry gate.

mrrn

for idx in range (num_layers) :
g = f£( linear (input , size,
scope=("highway lin {0}".format (idx))))

filter sizes, num filters,fc hidden size,

[None,

size, num layers=1, bias=-2.0,

t is transform gate, and (1

t = tf.sigmoid( linear (input , size,
scope= ("highway gate {0}".format(idx))) + bias)

output = t * g + (1. - t) * input

input = output

def

Bias[k]

Tensors.

defaults to

to

return output

_linear (input_,
mrmn

output_ s

Linear map: output[k] =

Args:

ize, scope="SimpleLinear"):

sum 1 (Matrix[k, 1]

* args[i] ) +

input : a tensor or a list of 2D, batch x n,

output size: int, second dimension of W[i].
scope: VariableScope for the created subgraph;

"SimpleLinear".
Returns:

A 2D Tensor with shape [batch x output size] equal
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sum_1i(args[i] * W[i]), where W[i]s are newly created
matrices.
Raises:
ValueError: 1f some of the arguments has unspecified
or wrong shape.

mrmrn

shape = input .get shape() .as list()
if len(shape) != 2:
raise ValueError ("Linear is expecting 2D arguments:
{0}".format (str (shape)))
if not shape[l]:
raise ValueError ("Linear expects shape[l] of
arguments: {0}".format (str (shape)))
input size = shape([l]

# Now the computation.
with tf.variable scope (scope) :
W = tf.get variable("W", [input size, output size],
dtype=input ype)
b = tf.get variable("b", [output size],
dtype=input .dtype)

return tf.nn.xw plus b(input , W, b)
# Embedding layer
with tf.device('/cpu:0'"), tf.name scope ("embedding"):
self.W = tf.Variable (
tf.random uniform([vocab size, embedding size], -
1.0, 1.0y,
name="W")
self.embedded chars = tf.nn.embedding lookup (self.W,
self.input x)
self.embedded chars expanded =
tf.expand dims (self.embedded chars, -1)

# Create a convolution + maxpool layer for each filter size
pooled outputs = []
for i, filter size in enumerate (filter sizes):
with tf.name scope ("conv-maxpool-%s" % filter size):
# Convolution Layer
filter shape = [filter size, embedding size, 1,
num_ filters]
W = tf.Variable(tf.truncated normal (filter shape,
stddev=0.1), name="W")
b = tf.Variable (tf.constant (0.1,
shape=[num filters]), name="b")
conv = tf.nn.conv2d(
self.embedded chars expanded,
w,
strides=(1, 1, 1, 11,
padding="VALID",
name="conv'")

#conv = tf.contrib.layers.batch norm(conv,
is training=True, scope='cnn bn ')

# Apply nonlinearity
h = tf.nn.sigmoid(tf.nn.bias add(conv, b),

name="sigmoid")
#h = tf.nn.relu(tf.nn.bias_add(conv, b),"relu")
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#h = tf.nn.relu(tf.nn.bias add(conv, b),
name="relu'")
# Maxpooling over the outputs
pooled = tf.nn.max pool (
h,
ksize=[1, sequence length - filter size + 1,

strides=[1, 1, 1, 1],
padding="'VALID',
name="pool")

pooled outputs.append (pooled)

# Combine all the pooled features

num_ filters total = num filters * len(filter sizes)

self.h pool = tf.concat(pooled outputs, 3)

self.h pool flat = tf.reshape(self.h pool, [-1,
num_filters totall)

##mesut ADD

num filters total = num filters * len(filter sizes)

self.pool = tf.concat (pooled outputs, axis=3)

self.pool flat = tf.reshape(self.pool, shape=[-1,
num_filters totall])

# Fully Connected Layer
with tf.name scope("fc"):
W =
tf.Variable (tf.truncated normal (shape=[num filters total,
fc_hidden size],
stddev=0.1,
dtype=tf.float32), name="W")
b = tf.Variable(tf.constant (value=0.1,
shape=[fc_hidden size], dtype=tf.float32), name="b")
self.fc = tf.nn.xw _plus b(self.pool flat, W, b)

# Batch Normalization Layer
self.fc bn = tf.layers.batch normalization(self.fc,
training=self.is training)

# Apply nonlinearity
self.fc out = tf.nn.relu(self.fc bn, name="relu")

# Highway Layer
with tf.name scope ("highway") :
self.highway = highway layer (self.fc out,
self.fc out.get shape() [1], num layers=1, bias=0)

# Add dropout
with tf.name scope ("dropout"):
self.h drop = tf.nn.dropout(self.h pool flat,
self.dropout keep prob)

# Final (unnormalized) scores and predictions
with tf.name scope ("output"):
W = tf.get variable(
"w" ,
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shape=[num filters total, num classes],
initializer=tf.contrib.layers.xavier initializer())
b = tf.Variable(tf.constant (0.1, shape=[num classes]),
name="b")
12 loss += tf.nn.12 loss (W)
12 loss += tf.nn.1l2 loss(b)
self.scores = tf.nn.xw plus b(self.h drop, W, b,
name="scores")
self.predictions = tf.argmax(self.scores, 1,
name="predictions")

# Calculate mean cross-entropy 1oss
with tf.name scope("loss"):
losses =
tf.nn.softmax cross entropy with logits(logits=self.scores,
labels=self.input y)
self.loss = tf.reduce mean(losses) + 12 reg lambda *
12 loss

# Accuracy
with tf.name scope ("accuracy"):
correct predictions = tf.equal(self.predictions,
tf.argmax(self.input y, 1))
self.accuracy =
tf.reduce mean(tf.cast (correct predictions, "float"),
name="accuracy")

Train.py

import tensorflow as tf

import numpy as np

import os

import time

import datetime

import data_helpers

from text cnn import TextCNN

from tensorflow.contrib import learn

# Parameters

# Data loading params
tf.flags.DEFINE float ("dev sample percentage", .15, "Percentage of
the training data to use for validation")

tf.flags.DEFINE string("data file", "./train.csv", "Data source.")

# Model Hyperparameters

tf.flags.DEFINE integer ("embedding dim", 128, "Dimensionality of
character embedding (default: 128)")

tf.flags.DEFINE string("filter sizes", "3,4,5", "Comma-separated
filter sizes (default: '3,4,5")"™)
tf.flags.DEFINE integer ("num filters", 128, "Number of filters per
filter size (default: 128)")
tf.flags.DEFINE float ("dropout keep prob", 0.5, "Dropout keep
probability (default: 0.5)")
tf.flags.DEFINE float("12 reg lambda", 0.0, "L2 regularization
lambda (default: 0.0)")
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# Training parameters

tf.flags.DEFINE integer ("batch size", 64, "Batch Size (default:
64)")

tf.flags.DEFINE integer ("num epochs", 200, "Number of training
epochs (default: 200)™)

tf.flags.DEFINE integer ("evaluate every", 100, "Evaluate model on
dev set after this many steps (default: 100)")
tf.flags.DEFINE integer ("checkpoint every", 100, "Save model after
this many steps (default: 100)")
tf.flags.DEFINE integer ("num checkpoints", 5, "Number of checkpoints
to store (default: 5)")

# Misc Parameters

tf.flags.DEFINE boolean("allow soft placement", True, "Allow device
soft device placement")

tf.flags.DEFINE boolean("log device placement", False, "Log
placement of ops on devices")

FLAGS = tf.flags.FLAGS

# FLAGS. parse flags()

# print ("\nParameters:")

# for attr, value in sorted(FLAGS. flags.items()):
# print ("{}={}".format (attr.upper (), value))

# print (nn)

def preprocess|():
# Data Preparation

# Load data
print ("Loading data...")
X _text, y = data helpers.load data and labels(FLAGS.data file)

# Build vocabulary

max_document length = max([len(x.split(" ")) for x in x text])

vocab processor =
learn.preprocessing.VocabularyProcessor (max_document length)

X = np.array(list(vocab processor.fit transform(x_ text)))

# Randomly shuffle data

np.random.seed (10)

shuffle indices = np.random.permutation (np.arange(len(y)))
x_shuffled = x[shuffle indices]

y _shuffled = y[shuffle indices]

# Split train/test set

# TODO: This is very crude, should use cross-validation

dev_sample index = -1 * int(FLAGS.dev_sample percentage *
float (len(y)))

x train, x dev = x shuffled[:dev sample index],
x_shuffled[dev_sample index:]

y _train, y dev = y shuffled[:dev_sample index],
y_shuffled[dev_sample index:]

del x, y, x _shuffled, y shuffled

print ("Vocabulary Size:
{:d}".format (len (vocab processor.vocabulary )))

print ("Train/Dev split: {:d}/{:d}".format (len(y train),
len(y dev)))

return x train, y train, vocab processor, x dev, y dev
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def train(x train, y train, vocab processor, x dev, y dev):
# Training

with tf.Graph() .as default():
session conf = tf.ConfigProto(
allow soft placement=FLAGS.allow soft placement,
log device placement=FLAGS.log device placement)
sess = tf.Session(config=session conf)
with sess.as default():
cnn = TextCNN (
sequence length=x train.shape[l],
num_classes=y train.shapel[l],
vocab_size=len (vocab processor.vocabulary ),
embedding size=FLAGS.embedding dim,
filter sizes=list (map (int,
FLAGS.filter sizes.split(","))),
num_ filters=FLAGS.num filters,
12 reg lambda=FLAGS.12 reg lambda)

# Define Training procedure
global step = tf.Variable (0, name="global step",
trainable=False)

optimizer = tf.train.AdamOptimizer (le-3)
grads_and vars = optimizer.compute gradients(cnn.loss)
train op = optimizer.apply gradients(grads and vars,

global step=global step)

# Keep track of gradient values and sparsity (optional)
grad_summaries = []
for g, v in grads_and vars:
if g is not None:
grad hist summary =

tf.summary.histogram("{}/grad/hist".format (v.name), qg)
sparsity summary =
tf.summary.scalar ("{}/grad/sparsity".format (v.name),

tf.nn.zero fraction(g))
grad_summaries.append(grad hist summary)
grad _summaries.append(sparsity summary)
grad_summaries merged = tf.summary.merge (grad summaries)

# Output directory for models and summaries

timestamp = str(int(time.time()))

out dir = os.path.abspath(os.path.join(os.path.curdir,
"runs'", timestamp))

print ("Writing to {}\n".format (out dir))

# Summaries for loss and accuracy

loss_summary = tf.summary.scalar("loss", cnn.loss)

acc_summary = tf.summary.scalar ("accuracy",
cnn.accuracy)

# Train Summaries

train summary op = tf.summary.merge([loss summary,
acc_summary, grad summaries merged])
train summary dir = os.path.join(out dir, "summaries",

"train")
train summary writer =
tf.summary.FileWriter (train summary dir, sess.graph)

# Dev summaries
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dev_summary op = tf.summary.merge([loss summary,
acc_summaryl])

dev_summary dir = os.path.join(out dir, "summaries",
"dev")

dev_summary writer =
tf.summary.FileWriter (dev_summary dir, sess.graph)

# Checkpoint directory. Tensorflow assumes this
directory already exists so we need to create it

checkpoint dir = os.path.abspath(os.path.join(out dir,
"checkpoints™"))

checkpoint prefix = os.path.join(checkpoint dir,
"model")

if not os.path.exists (checkpoint dir):

os.makedirs (checkpoint dir)

saver = tf.train.Saver(tf.global variables(),
max_ to keep=FLAGS.num_checkpoints)

# Write vocabulary
vocab_processor.save (os.path.join(out _dir, "vocab"))

# Initialize all variables
sess.run(tf.global variables initializer())

def train step(x batch, y batch):

mrmrn

A single training step
mrrn

feed dict = {

cnn.input x: x batch,

cnn.input y: y batch,

cnn.dropout keep prob: FLAGS.dropout keep prob
}
_, step, summaries, loss, accuracy = sess.run/(

[train op, global step, train summary op,
cnn.loss, cnn.accuracyl,

feed dict)
time str = datetime.datetime.now().isoformat ()
print ("{}: step {}, loss {:g}, acc
{:g}".format (time str, step, loss, accuracy))

train summary writer.add summary (summaries, step)

def dev step(x _batch, y batch, writer=None):

mrrn

Evaluates model on a dev set

mrrn

feed dict {
cnn.input x: X batch,
cnn.input y: y batch,
cnn.dropout keep prob: 1.0

}
step, summaries, loss, accuracy = sess.run (

[global step, dev summary op, cnn.loss,
cnn.accuracyl,

feed dict)
time str = datetime.datetime.now () .isoformat ()
print ("{}: step {}, loss {:g}, acc
{:g}".format (time str, step, loss, accuracy))

if writer:
writer.add summary (summaries, step)
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# Generate batches
batches = data helpers.batch iter(
list(zip(x_train, y train)), FLAGS.batch size,
FLAGS.num_epochs)
# Training loop. For each batch...
for batch in batches:
x batch, y batch = zip (*batch)
train step(x batch, y batch)
current step = tf.train.global step(sess,
global step)
if current step % FLAGS.evaluate every == 0:
print ("\nEvaluation:")
dev_step(x_dev, y dev,
writer=dev_summary writer)

Prlnt ( nwn )
if current step % FLAGS.checkpoint every == 0:
path = saver.save(sess, checkpoint prefix,

global step=current step)
print ("Saved model checkpoint to
{}\n".format (path))

def main (argv=None) :
x train, y train, vocab processor, x dev, y dev = preprocess()
train(x_train, y train, vocab processor, x dev, y dev)

if name == ' main ':
tf.app.run ()

Evulacation.py

import tensorflow as tf

import numpy as np

import os

import time

import datetime

import data_helpers

from text_cnn import TextCNN

from tensorflow.contrib import learn
import csv

import sys

# Parameters

# Data Parameters
data file = "./data/train7.csv"
# tf.flags.DEFINE string("data file", "./train.csv'", "Data source.")

# Eval Parameters

batch size = 64

checkpoint dir = "./runs/1558379363"

eval train = True

# tf.flags.DEFINE integer ("batch size'", 64, "Batch Size (default:
64) n)

# tf.flags.DEFINE string("checkpoint dir", "./runs/1558171973",
"Checkpoint directory from training run'")

# tf.flags.DEFINE boolean ("eval train'", True, "Evaluate on all
training data')

# Misc Parameters
allow soft placement = True
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log device placement = False

# tf.flags.DEFINE boolean ("allow soft placement", True, "Allow
device soft device placement")

# tf.flags.DEFINE boolean("log device placement", False, "Log
placement of ops on devices'")

FLAGS = tf.flags.FLAGS

print ("\nParameters:")

for attr, value in sorted(FLAGS. flags.items()):
print ("{}={}".format (attr.upper (), value))

print("")

# CHANGE THIS: Load data. Load your own data here

if eval train:
x raw, y test = data helpers.load data and labels(data file)
y _test = np.argmax(y_ test, axis=1)

else:

x raw = ["a masterpiece four years in the making", "everything
is off."]

y test = [1, 0]

# Map data into vocabulary

vocab path = checkpoint dir + "/vocab"

vocab processor =
learn.preprocessing.VocabularyProcessor.restore (vocab path)
X _test = np.array(list (vocab processor.transform(x raw)))

print ("\nEvaluating...\n")

# Evaluation

checkpoint file = tf.train.latest checkpoint (checkpoint dir +
"/checkpoints")
graph = tf.Graph()
with graph.as default () :
session _conf = tf.ConfigProto(
allow soft placement=allow soft placement ,
log device placement=log device placement )
sess = tf.Session(config=session conf)
with sess.as default():
# Load the saved meta graph and restore variables
saver =
tf.train.import meta graph("{}.meta".format (checkpoint file))
saver.restore (sess, checkpoint file)

# Get the placeholders from the graph by name
input x = graph.get operation by name ("input x").outputs[0]
# input y =

graph.get operation by name ("input y").outputs[0]
dropout keep prob =

graph.get operation by name ("dropout keep prob") .outputs[0]

# Tensors we want to evaluate
predictions =
graph.get operation by name ("output/predictions").outputs([0]

# Generate batches for one epoch

batches = data helpers.batch iter(list(x test), batch size,
1, shuffle=False)
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# Collect the predictions here
all predictions = []

for x test batch in batches:

batch predictions = sess.run(predictions, {input x:
x test batch, dropout keep prob: 1.0})
all predictions = np.concatenate([all predictions,

batch predictions])

# Print accuracy if y test is defined

if y test is not None:
correct predictions = float(sum(all predictions == y test))
print ("Total number of test examples: {}".format (len(y test)))
print ("Accuracy:

{:g}".format (correct predictions/float (len(y test))))

# Save the evaluation to a csv
predictions _human readable = np.column stack((np.array(x_raw),
all predictions))
out path = os.path.join(checkpoint dir, "prediction.csv")
print ("Saving evaluation to {0}".format (out path))
with open(out path, 'w') as f:

csv.writer (f) .writerows (predictions human readable)
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