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OZET

Makine Ogrenmesi Yontemleri ile

Sahte Felaket Tweetlerinin Tahmini
Fatma KURSUN

Istatistik Anabilim Dali

Yiiksek Lisans Tezi

Danisman: Prof. Dr. Fatma NOYAN TEKELI

Bu arastirmada Twitter kullanicilarinin atti§i yangin sel deprem vb. felaket
tweetlerinin dogru ya da sahte oldugunun arastirilmasi yapilacaktir. Giiniimiizde
sosyal medya mecralar1 Ozellikle de Twitter ¢ok ©6nemli bir iletisim haline
gelmistir. Insanlar herhangi bir olay karsisinda bu mecradan kendi fikirlerini dile
getirmekte ve haberleri buradan takip edebilmektedir. Fakat her zaman dogru bir
kaynak olamamaktadir. Bu tez kapsaminda bir kullanicinin attigi bir tweetin
gercek ya da sahte felaket tweeti olmadiginin tahmini makine Ogrenmesi
yontemleri kullanilarak tahmin edilecektir. Ornek verilecek olursa; bir kullanici
“Yaniyoruz. Bu ne sicak!” gibi bir tweet attiginda bunu bilgisayar gercek bir felaket
gibi algilayabilir. Burada makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak bu tweetin
sahte bir felaket tweeti oldugu anlasilmaya calisilacaktir. Burada acik kaynakli bir
internet sitesi olan Kaggle’den alinan veri kullanilarak oncelikle veri temizleme,
veri analizi, veri gorsellestirmesi gibi on islemlerden gecirilecek ve daha
sonrasinda da makine Ogrenmesi yontemlerinden yararlanilarak model
olusturulacaktir. Daha sonra olusturulan modelin degerlendirilmesi yapilacaktir.
Modeller karsilastirildiktan sonra da en iyi model secilecektir. Verinin hazirlamasi,

temizlenmesi, gorsellestirilmesi ve modellerin kurulmasi siirecinde dogal dil
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isleme yoOntemleri kullanilacaktir. Buradaki temel amac gercekten bir felaket
yasandiginda ve bununla ilgili bir tweet atildiginda bu tez icerisinde kurulan bir
modelin dogru tahminin yapmasi ile acil yardim kurumlarinin daha hizl aksiyon

almasini saglamaktir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Twitter, metin verisi, dogal dil isleme

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

Predicting Fake Disaster Tweets with Machine Learning
Methods

Fatma KURSUN

Department of Statistics

Master of Science Thesis

Supervisor: Prof. Dr. Fatma NOYAN TEKELI

In this research, It will be investigated whether the disaster tweets on Twitter are
real or fake. Today, social media channels, especially Twitter, have become a very
important communication. In the face of any event, people can express their
opinions and follow the news here. But it is not always the right source. Within
the scope of this research, it will be estimated whether a tweet by a user is real or
not. To give an example; One user said, “We're on fire. How hot is that!” When
you tweet something like this, the computer may perceive it as a real disaster.
Here, it will be tried to understand that this tweet is a fake disaster tweet by using
machine learning methods. Here, using the data taken from an open-source
website which is Kaggle, firstly data cleaning, data analysis, and data visualization
will be pre-processed, and then a model will be created using machine learning
methods. Then the created model will be evaluated. After the models are
compared, the best model will be selected. The main purpose here is to ensure
that the emergency aid agencies take faster action, with a model established in

this thesis making the correct prediction when a disaster really occurs and a tweet



is made about it. Natural language processing will be used in data preprocessing,

visualizing, and building machine learning models.

Keywords: Machine Learning, Twitter, text mining, natural language processing
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1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Twitter, kullanicilarin "tweet" olarak bilinen mesajlar1 yayimladig: ve birbirleriyle
etkilesimde bulundugu bir sosyal ag hizmetidir [1]. Giliniimiizde internetin
kullanim1 oldukga kolay ve yaygindir. Diinya niifusunun 56%/s1 internet ve 45%’i
de sosyal medya kullanmaktadir [2]. Sosyal medya {izerinden neredeyse tiim
bilgilere kolaylikla ulasilirken bilgi kirliligi de ¢ok artmistir. Bu sosyal medya
mecralarindan biri de Twitter’dir. Twitter, kullanicilar tarafindan sinirl karakterle
istedikleri yaziy1 fotografi veya baglantiyr paylasabildikleri bir sosyal medya
aracidir. Twitter, haber ajanslari tarafindan bir¢cok habere ulastiklarinin yani sira
bilgi kirliliginin de fazla oldugu bir mecradir. Bu arastirma kapsaminda twitter’da
paylasilan bazi felaket tweetlerinin sahte ya da gercek olup olmadiginin tahmini
makina 6grenmesi yontemleri kullanilarak yapilacaktir [2, 3]. Bu tez kapsaminda
twiterdan gelen veri ile makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak siniflandirma
modeli kurulacaktir. Literatiirde NLP yontemleri kullanilarak twitter verisi ile
duygu analizi yapilmistir. Makine oOgrenimi, bilgisayarlarin, acikca
programlanmadan gorevleri nasil yerine getirebileceklerini kesfetmelerini icerir.
Belirli gorevleri yerine getirmeleri icin saglanan verilerden 6grenen bilgisayarlari
kapsar. Bilgisayarlara atanan basit gorevler icin, makineye eldeki sorunu ¢6zmek
icin gereken tiim adimlar1 nasil uygulayacagini bildiren algoritmalar
programlamak miimkiindiir; bilgisayar tarafinda 6grenmeye gerek yoktur. Daha
gelismis gorevlerde insan icin gerekli algoritmalari elle olusturmak zor olabilir.
Uygulamada, insan programcilarin gerekli her adimi belirlemesinden ziyade,

makinenin kendi algoritmasini gelistirmesine yardimci olmak daha etkili olabilir.

Makine 6grenimi disiplini, bilgisayarlara tam olarak tatmin edici bir algoritmanin

bulunmadig1 gorevleri gerceklestirmeyi 6gretmek icin cesitli yaklagimlar kullanir.



Cok sayida olasi yanitin oldugu durumlarda, dogru yanitlardan bazilarini gecerli
olarak etiketlemek bir yaklasimdir. Bu, daha sonra bilgisayarin dogru yanitlar
bulmak icin kullandig1 algoritmayi/algoritmalar: gelistirmede egitim verisi olarak

kullanilabilir [4].

Rubin ve arkadaslar1 haberlerdeki parodi ve komediyi tespit etmek icin de bir
model olusturmus ve incelemislerdir. 360 alayci haberi dort kategoride
degerlendirmislerdir: yurttashk bilgisi, bilim, is diinyas1 ve "hassas haberler".
Alayci haberlere iliskin analizlerine dayali olarak 5 6zellige dayali olan bir destek
vektor makineleri modeli inermislerdir: Sagmalik, Mizah, Dilbilgisi, Olumsuz Etki
ve Noktalama. Sacmalik, dilbilgisi ve noktalama isaretleri 6zelliklerini kullanarak

en yiiksek dogruluk diizeyi olan 90%, elde etmislerdir [5].

Ayrica Horne ve Adali sahte ve gercek icerigi ayirt etmenin ne kadar kolay
oldugunu gcstermiglerdir. Sahte haber bagliklari, onlarin goriisiine gore, daha az
durdurma kelime icerir, ancak daha fazla eylem kelimesi icerir. Onlar cok sayida

bileseni asagidaki gibi {i¢ kategoriye ayirmislardir:
* Karmagik vurgular, metnin karmasikligina ve tutarliligina dikkat ceker.

* Duygusal ve basit kelimelerin kalitesi: Ornegin beyinde kullanilan duygu
sozciikleri ve rahat sozciiklerin miktar1 gizlenen zihinsel etkilesimi ve bireysel
kaygilar1 tanimlamak ve degerlendirmek i¢in arastirma kompozisyonlarin icinde

kullanilir.

* Eylem soOzciiklerinin sayist ve nesnelerin sayisi gibi kapsamli o6zellikler,

yazarlarin stili ve metnin dilsel yapisi [6].

Denetimli siniflandirma yontemleri acisindan, Cobo ve arkadaslari siniflandirma
tizerinde calismistir. Sili'deki bir depremle alakali ve alakasiz kelimeler iizerindeki
calismalarinda hesap takipci ve profiline baktiklar1 kullanici bazli ve icerik bazl
kelimelere baktilar ve metin madenciliginin yapmislardir. Modelleme icin de
Lojistik Regresyon Rastgele Orman, Destek Vektor Makinesi, Naive Bayes gibi
coklu smiflandiricilar kullanmiglar ve baktiklar1 modelleri degerlendirmek icin

kesinlik, hatirlama, F-skoru, egri altindaki alan olan AUC'u kullanmislardir [7].



1.2 Tezin Amaci

Insanlar bir yazi okuduklarinda bunun gercek ya da sahte oldugunu cogunlukla
algilayabilmektedirler. Bazen kullanicilarin mecazi anlamda yazdiklar tweetlerin
de sahte felaket tweeti oldugunu bilmektedirler. Ancak, bir kisinin sozlerinin
gercekten bir felaketi ilan edip etmedigi her zaman net degildir. Bu arastirmanin
amaci kullanicilarin attiklari sahte felaket tweetlerini 6nceden tahmin ederek bilgi
kirliligini ortadan kaldirmaktir [8]. Boylelikle herhangi bir felakette yetkililer
duruma miidahale edebileceklerdir. Bir 6rnek vermek gerekirse, iilkemizde son
zamanlarda olan deprem gibi bazi1 felaketlerde twitter iizerinden yapilan
paylasimlarla bir¢ok insanin hayati kurtarilmistir. Bu sebeple bu arastirmanin

dogru modellenmesi biiylik 6nem tasimaktadir.
1.3 Hipotez

Bu tez calismasinin hipotezi makine 6grenmesi modelleri kullanilarak kullanicilar
tarafindan atilan tweetlerin sahte veya gercek olarak tahmin edilebilecegini
savunmaktadir. Bu arastirmada dogal dil isleme araclarindan yararlanilarak 6nce
tweetdeki metinlerin On islemesi- temizlemesi yapilmis sonrasinda da model

kurularak sahte felaket tweetleri 6nceden tahmin edilmistir.

Kullanilan veriye bakildiginda cikt1 1 (gercek felaket tweeti) veya O (sahte felaket
tweeti)’dir. Bu sebeple kullanilacak olan makine 6grenmesi yontemi siniflandirma
yontemidir. GoOzetimli O0grenmenin bir dali olan simniflandirma yonteminin

algoritmalar1 kullanilarak modellenmis ve degerlendirmesi yapilmistir.



2

MAKINE OGRENMESI

2.1 Makine Ogrenmesi Nedir?

Son yillarda makine 6grenmesi teknoloji alaninda en Onemli yapay zeka
dallarindan biri haline gelmistir. Her zaman yeni ve daha giicli araclar ve
sonuclarla uygulamalarinin her is sektoriinde her gecen giin daha da
yayginlasmasi sasirtici degildir. Her ay yayinlanan yiizlerce makaleyle birlikte acgik
kaynak, tiretime hazir cerceveler, BT tarihindeki en yaygin demokratiklesme
siireclerinden birine katkida bulunmaktadir. Peki makine 6grenmesi neden bu
kadar 6nemlidir [9]? Makine 6grenmesinin amaci, eldeki 6rnek degerlerle birlikte
veriye birkac 6rnek vererek (bir gorevin nasil yapilacagi veya yapilmayacagini)

gorevleri yerine getirmeyi 6gretmektir [9]. Peki 6grenme siireci nasildir?

Makine 6grenmesinde 0grenme siireci vardir. Temel 6grenme siireci inan veya

makine ayirt etmeksizin calismaktadir. Asagidaki gibi ii¢ bilesene ayrilabilir:

* Veri girisi: Daha fazla akil yiiriiterek olgusal bir temel saglamak icin gozlem,

bellek depolama ve geri cagirmay1 kullanir.
* Soyutlama: Verilerin daha genis temsillere doniistiiriilmesini icerir.

* Genelleme: Olay icin bir temel olusturarak soyutlanmais veriyi kullanir [10].

Genelleme

Sekil 2.1 Ogrenme Siireci



2.2 Gozetimli Ogrenme

Gozetimli bir senaryo, ana gorevi aractya hatasinin kesin bir 6l¢limiini (¢ikt1
degerleriyle dogrudan karsilastirilabilir) saglamak olan bir 6gretmen veya denetci
kavrami ile karakterize edilir. Gozetimli O0grenmedi bir girdi ve bir cikt1
bulunmaktadir. Egitilecek olan model bu girdi ve ¢ikt1 arasindaki iliskiyi 6grenip
buna gore egitilmektedir. Buradaki amag global kayip fonksiyonun biiyiikl{igiinii
azaltmak icin parametreleri diizeltmektir. Boylelikle tahmin edilen deger ile
beklenen deger arasindaki fark azalarak sifira yaklasacaktir. Amaclardan biri ise
daha once hi¢ gormedigi orneklerle de calismasi gereken bir sistemi egitmektir
[9]. GoOzetimli Ogrenme regresyon ve siniflandirma olarak ayrilmaktadir.
Regresyon algoritmasinda c¢ikt1 siirekli bir degiskenken iken siniflama

algoritmasinda cikt1 kategorik degiskenlerdir.
Yaygin gozetimli 6grenme uygulamalari;
Regresyon veya kategorik siniflandirmaya, tahmine dayal analiz
Spam algilama
Dogal Dil Isleme
Duygu analizi
Otomatik goriintii siniflandirmasi [3]

Bu tezde gozetimli Ogrenme problemi olan siniflandirma algoritmalari

kullanilacaktir.
2.3 Gozetimsiz Ogrenme

Bu yaklasim, herhangi bir denetimin olmamasina ve dolayisiyla mutlak hata
Olciitlerine dayanmaktadir; bir dizi 6genin benzerliklerine (veya uzaklik
Olciilerine) gore nasil gruplanabilecegini (kiimelenebilecegini) 0grenmek
gerektiginde yararlidir [6].Burada cikt1 degiskeni yoktur. Gozetimsiz 6grenme
modelleri {ic ana dala ayrilir: kiimeleme, iliskilendirme ve boyut azaltma. Bazi

kullanim alanlar séyledir;



Haber Boliimleri: Google Haberlerden bahsedilecek olursa; ayni haber degerini
tastyan haber iceriklerini kategorilere ayirmak icin denetimsiz 6grenme
araclarindan biri olan kiimeleme yoéntemini kullanmaktadir. Ornegin,
Amerika’daki bagkanlik seciminin sonuclar1 “ABD” haberleri etiketi altinda

kiimelenebilir.

Bilgisayarla gorme: Nesne tanima gibi gorsel veriye dayali tahminlerde kullanilir.
Yeni nesil akilli arabalarda olan serit takibi veya akilli telefonlardaki yiiz tanima

sistemi bunlara ornektir.

Anormallik tespiti: Denetimsiz 6grenme modelleri, biiyiik miktarda veri ile calisip
o verideki anormal veri noktalarini yakalayabilmektedir. Ornegin bir hava durumu
veri setinde anormal bir sicaklik denetimsiz makine 6grenmesi yontemleri ile

tespit edilebilmektedir.

Miisteri kisilikleri: Satin alma aliskanliklarini anlayabilmek adina miisteri
kisilikleri ~ tanimlanmalidir.  Boylelikle  miisterilerin  ortak  6zellikleri
belirlenebilmektedir. Denetimsiz 0grenme ile benzer aligkanliklara sahip

miisteriler siniflandirilarak isletmelere biiyiik kolaylik saglanir.

Oneri Motorlari: Satin alma davranislarindan yola cikilarak o isletmeye yeni
katilan bir miisteriye denetimsiz 6grenme yontemleri ile satin alinabilecek {iriinler
onerilebilmektedir. Boylelikle miisterinin isletme icinde kalmasi olasilig1
artirllmaktadir. Netflix ve YouTube gibi biiyiik teknoloji sirketleri 6neri motorlari

modellerini kullanmaktadir [11].
2.4 Dogal Dil isleme

Dogal dil isleme, i¢ yapilar1 ve kelimelerin dagilimini g6z 6niinde bulundurarak
metin belgeleriyle calismay1 saglayan bir dizi makine 6grenme teknigidir. Bu
boliimde, metinleri toplamak, onlar1 parcalara bélmek ve sayisal vektorlere
doniistiiriilmektedir. Ozellikle kelimeleri simgelestirme — her kelimeyi ayirmak,
kelimeleri filtrelemek, kelimelerin koklerini bulmak i¢in 6zel uygulamalar yaparak
ve son olarak da bir kelime dagarcigi olusturmak icin farkli yontemler
kullanmaktadir. Bu kelime dagarcigini kullanarak kiimeleme veya siniflama

amaclariyla kullanilabilecek 6zellik vektori olusturmak miimkiindiir. Dogal dil



isleme yontemleri kullanilarak bir metin verisi makine 6grenmesi yontemleri i¢in

hazir hale getirilmektedir [9].
2.5 Smiflandirma Modellerinin Degerlendirilmesi

Bir siniflandirma problemi bircok farkli metrik ile degerlendirilebilmektedir. Ikili
bir siniflandirma durumunda, modelin performansini degerlendirmek icin gerekli

olan ana metrikler asagida verilmistir [12].

Karigiklik matrisi, tahmin sonuclarin1 dogru ve yanlis tahminleri gostererek ortaya

koymaktadir. Asagidaki sekilde tanimlanmistir [12]:

Tahmini sinif
+ -
FN
TP .
. e False Negatives
True Positives
Type Il error
Gergek sinif
FP N
- False Positives :
True Negatives
Type | error

Sekil 2.2 Karigiklik Matrisi

Dogru pozitif (TP): 1 olarak siniflandirilan ve gercekten de 1 olan degerlerin

sayisidir.

Yanlis pozitif (FP): 1 olarak simiflandirilan fakat gercekte O olan degerlerin

sayisidir.

Dogru negatif (TN): O olarak siniflandirilan ve gercekten de O olan degerlerin

sayisidir.

Yanlis negatif (FN): O olarak siniflandirilan fakat gercekte 1 olan degerlerin

sayisidir [3]



Ana metrikler- Siniflandirma modellerinin performansini degerlendirmek icin

asagida verilen metrikler yaygin olarak kullanilmaktadir [12]

Tablo 2.1 Metrikler

Metrik Formiil Aciklama
Dogruluk TP+TN Modelin genel
TP+TN+ FP+FN performans
Kesinlik TP Dogru tahminlerin ne
pr + By kadar kesin oldugu
Geri Cagirma TP Gercek pozitif
TP+ 2y orneklerin orani
Ozgiinliik TN Gercek negatif
TN Sl orneklerin orani
F1 Skor 2TpP Dengesiz siniflar icin

2TP +FP +FN yararl hibrit metrik

Islem Karakteristik Egrisi (ROC)- Islem Karakteristik Egrisi, esik degeri
degistirilerek Dogru Pozitif Orani-Yanlis Pozitif Orani grafigidir. Bu metrikler

asagidaki tabloda 6zetlenmistir [12]



Tablo 2.2 ROC

Metrik Formiil Esdeger

Gercek Pozitif Orani TP Geri cagirma
TP+ FN

TPR

Yanlis Pozitif Orani FpP 1-specificity
TN + FP

FPR

Egri Altinda Kalan Alan (AUC)- Ayni zamanda AUC veya AUROC olarak belirtilen
islem karakteristik egrisi altindaki alan, asagidaki sekilde gosterildigi gibi Islem
Karakteristik Egrisi (ROC)'nin altindaki alandir [12]:

TPR

FPR

Sekil 2.3 AUC

ROC bize modelin gercek pozitif orani ile yanlis pozitif orani cinsinden ne kadar
iyi ayrim yapabildigini acgiklar. AUC O ile 1 arasindadir ve ROC egrisinin altinda
kalan alani vermektedir. AUC eger O olursa biitiin tahminler yanlis demektir.
Gercek pozitif orani kisaca; durum gercekte pozitifken modelin bu pozitiflerin
kacinm1 pozitif tahmin ettigini gosterir, yanls pozitif orani ise durum gercekte
negatifken model bunlarin kacini pozitif tahmin ettigini gostermektedir. Buna

yanlis alarm da denmektedir [12].

Bu tez genelinde kullanilan makine Ogrenmesi yontemleri bu metrikler

kullanilarak degerlendirilmistir.



3

MAKINE OGRENMESI YONTEMLERININ
UYGULANMASI

3.1 Problemin Anlasilmasi

Teknolojinin gelismesi ve akilli telefonlarin cok yayginlagsmasi sebebiyle Twitter,
acil durumlarda onemli bir iletisim kanali haline gelmistir. Twitterda atilan
tweetler bazen insanlarin gozlemledikleri bir acil durumu gercek zamanli olarak
duyurmalarinmi saglamaktadir. Bu nedenle, giiniimiizde daha fazla haber ajanslari
veya yardim kuruluslar1 Twitter'r programli olarak izlemekle ilgilenmektedir [8].
Bu tezde, Twitterdan toplanan veri ile gercek ya da sahte felaket olaylarinin
tahmini yapilacaktir. Twitterdan toplanan veri ile model kurma asamalarina

baglanmistir. Burada toplanan veri metin tipindedir.
3.2 Verinin Toplanmasi

Veri acik kaynak olarak https://www.kaggle.com/c/nlp-getting-started/data
adresinden alinmistir. Herkesin erisebilecegi bir yerdir. Kaggle bu veri seti ile bir
yarisma gerceklestirmistir. Burada egitim ve test verisi ayrilmis haldedir ve 7613
adet egitim, 3263 adet test verisi bulunmaktadir. Kaggle’in paylastigi egitim
verisinde “target” degiskeni (tahmin edilen degisken) mevcuttur fakat test
verisinde bu bilgi yer almamaktadir. Bu tweetler 25’ten fazla iilkelerden

toplanmuistir.

Burada paylasilan egitim verisi kullanilarak modellenecek ve daha sonrasinda
modelin hi¢ gormedigi test verisi kullanilarak tahmin yapilacak ve kaggle

platformuna yiiklenerek modelin gercek basari performansi goriilecektir [8].
3.3 Veri Onisleme

Bu boliim veri temizleme, gorsellestirme ve veri analizi adimlarini icermektedir.

Python programlama dili kullanilarak veri 6nisleme adimlar: yapilmistir.
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Tablo 3.1 Verinin ilk 5 satir1

id keyword location text target
0 1 NaN NaN Our Deeds are the Reason of this #earthquake M... 1
1 4 NaN NaN Forest fire near La Ronge Sask. Canada 1
2 5 NaN NaN All residents asked to 'shelter in place' are ... 1
3 6 NaN NaN 13,000 people receive #wildfires evacuation or... 1
4 7 NaN NaN  Just got sent this photo from Ruby #Alaska as ... 1

Tablo3.1’de eldeki egitim verisinin bir 6rnegi vardir. Burada id her bir tweeti,
keyword o twitteki anahtar kelimeleri, location o tweetin nereden atildigini, text
tweet’in icerigini ve target da o tweetin gercek bir felaket olup olmadigim ifade
etmektedir. Target degiskeni kurulacak olan modeldeki hedef (tahmin edilecek)
degiskendir. 1 gercek O sahte tweetleri temsil etmektedir. Burada yapilacak olan
ilk islem veride eksik verilerin kontrolii ve eger gerekli goriiliirse burada eksik

verileri doldurma veya veriden atma islemi uygulanacaktir.

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 7613 entries, @ to 7612
Data columns (total 5 columns):

# Column Non—Null Count Dtype
(7} id 7613 non—null int64
1 keyword 7552 non—null object
2 location 5080 non—null object
3 text 7613 non—null object
4 target 7613 non—null int64

dtypes: int64(2), object(3)
memory usage: 297.5+ KB

Sekil 3.1 Veri bilgileri

Sekil 3.1’de goriildiigli tizere keyword ve location degiskenlerinde eksik deger
oldugu goriilmektedir. Bu eksik degerleri ‘None’ degeri ile doldurma islemi
uygulanmistir. Ciinkii burada anahtar kelimelerin ve lokasyonun nerede

oldugunun bilinmesi énemli bir bilgi olabilir.

Bu boliimden itibaren target degiskeni ile diger ilgili degiskenler arasindaki bazi

istatistiksel cikarimlara bakilmis ve verinin analizi ve gorsellestirmesi yapilmistir.

11



: sns.countplot(train['target'])
plt.show()
print(train['target'].value_counts())

4000

3000

count

2000

1000

target

0 4342
1 3271
Name: target, dtype: int64

Sekil 3.2 Target degiskeninin sayisi

Sekil3.2’de goriildiigii tlizere egitim verisinde 4342 adet O(sahte) 3271 adet
1(gercek) deger bulunmaktadir. Burada hedef degiskeninde cok fark bulunmadigi

icin veri dengeli denilebilmektedir.

. sns.countplot(y = train.keyword,order = train['keyword'].value_counts().sort_values(ascending=False).iloc[0:20].1index)
plt.title("Count of Keywords")
plt.show()

Count of Keywords
fatalities
armageddon
deluge
sinking
damage
harm
body%20bags
siren
windstorm

§ twister
g collided

fear
evacuate
outbreak
whirlwind
wrecked
cllision
wreckage
derailment
earthquake
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Sekil 3.3 Keyword degiskenin en ¢ok kullanilan kelimeleri

Sekil 3.3’e bakildiginda keyword degiskeninde en cok gecen kelimelerin sirasi
goriilmektedir. Burada hangi kelimenin sahte veya gercek tweetlerde gectigi
goriilebilir. Bundan sonraki adimda gercek ve sahte olan tweetleri ayirip bunlarda

hangi kelimelerin ne siklikla gectigine bakilmistir.

. # Count of keywords for real disaster;
disastered_tweet = train.groupby('keyword')['target'].mean().sort_values(ascending=False).head(15)
non_disasterd = train.groupby('keyword')['target'].mean().sort_values().head(15)

plt.figure(figsize=(8,5))
sns.barplot(disastered_tweet, disastered_tweet.index, color='red")
plt.title('Keywords with highest % of disaster tweets')

plt.show()
Keywords with highest % of disaster tweets
wreckage
debris
derailment
outbreak
0il%20spill
typhoon
p suicide%20bombing
% suicide%20bomber
¥ bombing
suicide%20bomb
rescuers
nuclear%20disaster
evacuated
razed
vildfire
00 02 04 06 08 10

Sekil 3.4 Gergek felaket iceren tweetlerin keyword siralamasi

Disaster ve non-disaster diye iki farkli degisken olusturulmus ve bu degiskenler
icindeki keywordlerin siralamasina bakilmistir. Sekil 3.4’te gercek felaket olan
degerlerin  siralamasina  bakilmaktadir ve sekilde gorildigi @ {izere
wreckage(enkaz) kelimesi en cok gecen kelimedir. Bu kelime gercek felaket icin

anlam tagimaktadir. Sahte felaket tweetlerindeki kelimelere bakildiginda ise;

#Count of eywords for Non—-Disasters

plt.figure(figsize=(8,5))

sns.barplot(non_disasterd, non_disasterd.index, color='blue')
plt.title('Keywords with lowest % of disaster tweets')
plt.show()

Keywords with lowest % of disaster tweets

aftershock
body%20bags
ruin

blazing
body%20bag
electrocute
screaming
traumatised

keyword

panicking
blew%%20up
blight
wrecked
explode
panic
epicentre

0.00 001 002 003 004 005 0.06 007 o.o08
target
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Sekil 3.5 Sahte tweetlerdeki keyword siralamasi

En cok kullanilan kelimenin “aftershock” oldugu gozlemlenmektedir. Makine

ogrenmesi modeli kuruldugunda bu degiskenlerin 6nemi ortaya cikacaktir.

raw_loc = train.location.value_counts()
top_loc_disaster = list(raw_loc[raw_loc>=10].index)
top_only_disaster = train[train.location.isin(top_loc_disaster)]

top_location = top_only_disaster.groupby('location')['target'].mean().sort_values(ascending=False)
sns.barplot(x=top_location.index, y=top_location)
plt.xticks(rotation=90)

plt.show()
os
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location

Sekil 3.6 Lokasyona gore en cok atilan sahte tweetlerin sayisi

Lokasyon degiskeninin analizi yapildiginda en c¢ok sahte felaket tweetlerinin
Mumbaiden yapildig1 goriilmektedir. Sekil 3.6’da bir bagka goze carpan durum ise
bu degiskenin kirliligidir. Degisken icerisinde hem New York City hem NYC, hem
de New York degerleri vardir. Bu sehirler ayni oldugu halde farkli degerlermis gibi
goriilmektedir burada bir veri temizleme islemi ile bir diizeltme yapilacak ve
tekrar kontrol edilmistir. Bu islemden 6nce keyword ve location degiskenlerindeki

eksik degerler “None” degiskeni ile doldurulmustur.
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def clean_location(x):

if x == 'None':
return 'None'
elif x == 'Earth' or x =='Worldwide' or x == 'Everywhere':

return 'World'

elif 'New York' in x or 'NYC' in x:
return 'New York'

elif 'London' in x:
return 'London'

elif 'Mumbai' in x:
return 'Mumbai’

elif 'Washington' in x and 'D' in x and 'C' in x:
return 'Washington DC'

elif 'San Francisco' in x:
return 'San Francisco'

elif 'Los Angeles' in x:
return 'Los Angeles'

elif 'Seattle' in x:
return 'Seattle’

elif 'Chicago' in x:
return 'Chicago’

elif 'Toronto' in x:
return 'Toronto'

elif 'Sacramento' in x:
return 'Sacramento’

elif 'Atlanta' in x:
return 'Atlanta’

elif 'California'’ in x:
return 'California’

elif 'Florida' in x:
return 'Florida’

elif 'Texas' in x:
return 'Texas'

elif 'United States' in x or 'USA' in x:
return 'USA'

elif 'United Kingdom' in x or 'UK' in x or 'Britain' in x:
return 'UK'

elif 'Canada' in x:
return 'Canada’

elif 'India' in x:
return 'India’

elif 'Kenya' in x:
return 'Kenya'

elif 'Nigeria' in x:
return 'Nigeria’

elif 'Australia' in x:
return 'Australia’

elif 'Indonesia' in x:
return 'Indonesia’

elif x in top_location:
return x

else:
return 'Others'

train['location'] = train['location'].apply(lambda x: clean_location(str(x)))
test['location'] = test['location']l.apply(lambda x: clean_location(str(x)))

Sekil 3.7 Lokasyon degiskeni icin veri temizleme fonksiyonu
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Text

# Let's look at the rondom tweets.
train['text'] [0]

# As wee can see there is a hashtag(#) in that tweet. We can split the hashtag and can use as a new feature
# let's look at another random tweet

'Our Deeds are the Reason of this #earthquake May ALLAH Forgive us all
train['text'] [789]

# There is a tagged in that tweet. We can also split thatn and we can use as a new feature

'@todd_calfee so @mattburgener wanted to see that info on blight u got'

train['text'] [417] # and in that tweet. there is a link. we are gonna fix all those tweets

'Arson suspect linked to 30 fires caught in Northern California http://t.co/mmGsyAHDzb'
Sekil 3.8 Text degiskeninin icerigi

Sekil3.8’de goriildiigii gibi text degiskeni olay etiketi, kisi etiketi ve linkler
icermektedir. Bazi etiketler 6nem tasimaktadir. ilk 6rnekte goriildiigii iizere
deprem kelimesi etiketlenmistir ve bu tweet eger gercekse bu etiket makine
ogrenmesi modeli icin kolaylik saglamistir. Olay etiketi, kisi etiketi ve linkler yeni
birer degisken olarak veriye katilacak ve girdi olarak makine 6grenmesi

modellerine eklenecektir.

import re

# We are going to split the hashtag, link and tagged
def created_feature(train):

train['hashtags'] = train['text'].apply(lambda x: " ".join([match.group(@)[1:] for match in re.finditer(r"#\w+", x)I) or 'no_hashtag')
train['tagged'] = train['text'].apply(lambda x: " ".join([match.group(@)[1:] for match in re.finditer(r"@\w+", x)]) or 'no_tagged')
train['link'] = train['text'].apply(lambda x:" ".join([match.group(@)[:] for match in re.finditer(r"https?://\S+", x)1) or 'no_link')

return train

train = created_feature(train)
test = created_feature(test)

Sekil 3.9 Yeni ii¢ degiskenin olusturulmasi

Veriye ii¢ yeni degisken eklenmistir ve ardindan tekrar degiskenler icerisinde bazi
veri temizleme islemleri uygulanarak makine 6grenmesi modelleri i¢in uygun hale

getirilmistir.
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## Text Mining

import nltk
nltk.download("stopwords")
!'pip install textblob
nltk.download("wordnet")

#Upper lower convert
train['text'] = train['text']l.apply(lambda x:" ".join(x.lower() for x in x.split()))
test['text'] = test['text'].apply(lambda x:" ".join(x.lower() for x in x.split()))

# punctuation marks
train['text'] =train['text'l.str.replace('[™\w\s]"',"'")
test['text'] =test['text']l.str.replace('[™\w\sl',"'")

# numbers
train['text'] = train['text'].str.replace('[\d]"',"'")
test['text'] = test['text'l.str.replace('[\d]',"'")

from nltk.corpus import stopwords
sw = stopwords.words('english')

train['text'] =train['text']l.apply(lambda x: " ".join(x for x in Xx.split() if x not in sw))
test['text'] =test['text']l.apply(lambda x: " ".join(x for x in xX.split() if x not in sw))

#lemmi

from textblob import Word

train['text'] = train['text'].apply(lambda x: " ".join([Word(word).lemmatize() for word in x.split()1]))
test['text'] = test['text'l.apply(lambda x: " ".join([Word(word).lemmatize() for word in x.split()1))

train['text'] = train['text'l.str.replace('rt','"')
test['text'] = test['text']l.str.replace('rt',"'")

Sekil 3.10 Metin madenciligi

NLTK pythonda; metin madenciligi ve dogal dil isleme konularinda degisken
degerlerini diizenlemek icin kullanilan bir kiitiiphanedir. Sekill0’da yapilan
islemlerde text degiskenindeki hatali ve gereksiz degerleri kaldirmak ya da baska
degerlerle degistirmek icin kullanilmistir. Bu temizleme islemlerinden sonra text
degiskenindeki frekanslara -kelimelerin yogunluguna bakilmistir. Buradan gercek
felaketleri iceren tweetlerde en cok hangi kelimelerin kullanildig1 6grenilmis ve

bu degiskenler modele girdi olmustur.

#Most used words dor disasters

freq_df = train[train['target']l==1]1["'text'].apply(lambda x:pd.value_counts(x.split(" "))).sum(axis = 0).reset_index()
freq_df.columns = ['words', 'frequences']

freq_df.sort_values('frequences',ascending=False)

top_freq_disaster = freq_df.sort_values('frequences',ascending=False) [0:15]
top_freq_disaster.set_index('words', inplace=True)
top_freq_disaster.plot.bar(color ='g')

plt.title("Disaster Tweets")

plt.show() #Fire and news are most used words in the disasters tweets.

Disaster Tweets
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Sekil 3.11 Felaket tweetlerinde en ¢ok gecen kelimelerin sirasi

Sekil3.11’de goriildiigii tlizere gercek felaket tweetlerinde en cok gecen kelime

“fire” (yangin) kelimesidir. Bu da model i¢in anlam ifade etmektedir.
3.4 Degisken Miihendisligi

Bu boliimde count-vector ve tf-idf aciklanacak ve yeni degiskenler eklenerek veri

son haline getirilecektir.

Sayma Vektorii (count vector): Dokiimanlardaki ge¢me sikligina gore olusturulan

vektorlerdir [8].

Count Vectors

import category_encoders as ce

# Target encoding

features = ['keyword', 'location'

encoder = ce.TargetEncoder(cols=features)
encoder.fit(train[features],train['target'])

train = train.join(encoder.transform(train[features]).add_suffix('_target'))
test = test.join(encoder.transform(test[features]).add_suffix('_target'))

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer

# Links

vec_links = CountVectorizer(min_df = 5, analyzer = 'word', token_pattern = r'https?://\S+') # Only include those >=5 occurrences
link_vec = vec_links.fit_transform(train['link'])

link_vec_test = vec_links.transform(test['link'])

X_train_link = pd.DataFrame(link_vec.toarray(), columns=vec_links.get_feature_names())

X_test_link = pd.DataFrame(link_vec_test.toarray(), columns=vec_links.get_feature_names())

# Tagged

vec_tag = CountVectorizer(min_df = 5)

tag_vec = vec_tag.fit_transform(train['tagged'])

tag_vec_test = vec_tag.transform(test['tagged'])

X_train_tag = pd.DataFrame(tag_vec.toarray(), columns=vec_tag.get_feature_names())
X_test_tag = pd.DataFrame(tag_vec_test.toarray(), columns=vec_tag.get_feature_names())

# Hashtags

vec_hash = CountVectorizer(min_df = 5)

hash_vec = vec_hash.fit_transform(train['hashtags'])

hash_vec_test = vec_hash.transform(test['hashtags'])

X_train_hash = pd.DataFrame(hash_vec.toarray(), columns=vec_hash.get_feature_names())
X_test_hash = pd.DataFrame(hash_vec_test.toarray(), columns=vec_hash.get_feature_names())

Sekil 3.12 Count-Vector

Sekil3.12’de baz1 degiskenleri gecme sikligina gore degisiklikler yapilmstir.

TF (t) = (Bir belgedeki terimin siklig1) / (bir belgedeki toplam terim sayisi)

IDF (t) = log_e (Toplam belge sayis1) / (icinde t terim bulunan belge sayis1) [7]
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TF-IDF

# Tf—idf for text
from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer

vec_text = TfidfVectorizer(min_df = 10, ngram_range = (1,2), stop_words='english')
text_vec = vec_text.fit_transform(train['text'])

text_vec_test = vec_text.transform(test['text'])

X_train_text = pd.DataFrame(text_vec.toarray(), columns=vec_text.get_feature_names())
X_test_text = pd.DataFrame(text_vec_test.toarray(), columns=vec_text.get_feature_names())
print (X_train_text.shape)

(7613, 1567)

train = train.join(X_train_link, rsuffix='_1link")
train = train.join(X_train_tag, rsuffix='_tagged"')
train = train.join(X_train_hash, rsuffix='_hashtag"')
train = train.join(X_train_text, rsuffix='_text")
test = test.join(X_test_link, rsuffix='_1link")

test = test.join(X_test_tag, rsuffix='_mention')
test = test.join(X_test_hash, rsuffix='_hashtag')
test = test.join(X_test_text, rsuffix='_text")

print (train.shape)

(7613, 1708)

Sekil 3.13 TF-IDF

train.head()

youtube

Giwhen .
video o 08

id keyword location text target hashtags  tagged  link keyword_target location_target .. s

ydr yyc_text zone (_ diwhen

deed reason eahquake may allah forgive

01 None None M

1 earthquake no_tagged no_link 0688525 0424398 ... 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00

14 None  None forest fire near la ronge sask canada 1 no_hashtag no_tagged no_link 0.688525 0424398 ... 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00

resident asked shelter place notified

25 None  None officer ...

1 nohashtag no_tagged no_link 0688525 0424398 .. 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00

people receive wildfire evacuation order 1

36 None None calf...

wildfires no_tagged no_link 0688525 0424398 ... 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00

got sent photo ruby alaska smoke Alaska

47 None  None wildfire pour... wildfires

no_tagged no_link 0688525 0424398 ... 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00

5 rows x 1708 columns
Sekil 3.14 Egitim verisinin son hali

Count-vector ve TF-IDF islemlerinden sonra egitim verisinin son hali Sekil
3.14teki gibidir. Toplamda 1708 degisken sayisina ulasilmistir. Veri makine
ogrenmesi modelleri icin son haline getirilmistir. Bu islemden sonra egitim verisi
tekrar egitim-test olarak boliinecektir ve hali hazirdaki test verisi de dogrulama

icin en son degerlendirme olarak kullanilacaktir.
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Train-Test Split

from sklearn.model_selection import train_test_split
train_x,test_x,train_y,test_y = train_test_split(train.drop(columns = ['id', 'keyword', 'location', 'text',
'target', 'hashtags', 'tagged','link'l)
train['target'],test_size = 0.3)

train_x.shape

(5329, 1700)

test_x.shape

(2284, 1700)

Sekil 3.15 Verinin egitim-test olarak ayrilmasi

Sekil 3.15’e bakildiginda veri boliinmiis ve modelleme i¢in hazir hale getirilmistir.
1700 adet degisken girdi olarak kullanilacak ve target degiskeni de hedef
degiskeni olarak kullanilacaktir. 5329 adet egitim, 2284 adet de test verisi vardir.

Verinin 70% egitim 30% test icin ayrilmistir.
3.5 Makine Ogrenmesi Modellerinin Kurulmasi

Veri 6n islemlerden gecirildikten ve boliindiikten sonra modelleme icin hazir hale
getirilmistir. Bu boliimde 4 farkli makine 6grenmesi modeli egitilecek ve modeller
arasinda en iyi dogruluk oranin1 veren model kullanilacaktir. Bu arastirmadaki
hedef degiskeni kategorik bir degiskendir. Bu sebeple siniflandirma modelleri

kullanilacaktir.
3.5.1.1 Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon en cok kullanilan siniflandirma algoritmalarindan biridir.
Lojistik regresyon hedef degiskeni kategorik degisken oldugu zamanlarda
kullanilmaktadir. Lojistik regresyon aslinda siniflandirma problemlerinde
calisabilen bir dogrusal regresyondur. Lojistik regresyon ile lineer regresyon
arasindaki fark, lojistik regresyonda cikt1 O ile 1 arasindayken lineer regresyonda
siirekli degiskendir. Ayrica lineer regresyonun aksine lojistik regresyon girdiler ve
cikt1 degiskenleri arasinda dogrusal bir iliski olmasi kosulu yoktur. Bunun nedeni,

oran oranina dogrusal olmayan bir log dontisiimii uygulanmasidir [9].

Logistic function = (3.1)

1+e=%
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Lojistik fonksiyonun formiilii yukaridaki gibidir. Burada x girdi degiskenlerini

ifade etmektedir.

Uygulama:

from sklearn import linear_model
log = linear_model.LogisticRegression()
log_model = log.fit(train_x, train_y)

Sekil 3.16 Lojistik regresyon model egitimi

Veri egitim ve test olarak ayrildiktan sonra yapilmasi gereken tek is modelin
egitimidir. Lojistik regresyon modeli python’da scikit-learn kiitiiphanesinden
cekilip kullanilmaktadir. Egitim tamamlandiktan sonra test olarak ayrilan veri

tahmin icin kullanilmastir.

predictions = log_model.predict(test_x)
acc_score = accuracy_score(test_y,predictions)
pre_score = precision_score(test_y,predictions)
rec_score = recall_score(test_y,predictions)
print('Accuracy_score: ',acc_score)
print('Precision_score: ',pre_score)
print('Recall_score: ', rec_score)
print('--"'%35)

cr = classification_report(test_y,predictions)
print(cr)

Accuracy_score: 0.7889667250437828
Precision_score: 0.7777777777777778
Recall_score: 0.6985446985446986

precision recall fl-score support

0 0.80 0.85 0.82 1322

1 0.78 0.70 0.74 962

accuracy 0.79 2284
macro avg 0.79 0.78 0.78 2284
weighted avg 0.79 0.79 0.79 2284

Sekil 3.17 Lojistik regresyon modeli tahminleri
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Egitimin tamamlanmasindan sonra test verisi kullanilarak tahmin yapilmis ve
dogruluk sonucu 0.79 cikmistir. Makine Ogrenmesi béliimiinde aciklanan
siniflandirma raporu Sekil 3.17’de gosterilmektedir. Yaklasik 80%’lik bir dogruluk
orani siniflandirma algoritmalar icin kabul edilebilir bir orandir.

plot_confusion_matrix(log_model, test_x,test_y)
plt.show()
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Sekil 3.18 Lojistik regresyon modeli carpiklik matrisi grafigi

Carpiklik matrisi grafigi Sekil 3.18'de goriilmektedir. Carpiklik matrisi Boliim
2.5’te anlatilmistir. Buradan anlasilacagi iizere sahte tweetlerin tahmini biraz

daha zor denebilir.
3.5.1.2 Rasgele Orman Y6ntemi

Rastgele orman, bir dizi karar agacindan olugsmaktadir. B&yle bir modelde en iyi
secimi aramak yerine, her bir agac icin rasgele bir 6zellik alt kiimesi kullanilir ve
verileri en iyi ayiran sinir bulunmaktadir. Boylelikle rasgele ormanda birden fazla
egitilmis karar agaclar1 vardir ve her bir karar agaci farli bir tahmin tiretmektedir.
Bu sonuclar1 yorumlamanin iki yolu vardir; daha yaygin olan yaklasim ¢cogunluk
oylamasina dayanmakta ve en ¢ok oy alan sinif dogru kabul edilmektedir. Bununla

birlikte, scikit-learn, sonuglarin ortalamasini almaya dayali bir algoritma uygular
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ve bu da ¢ok dogru tahminler vermektedir. Teorik olarak farkli olsalar bile,
egitilmis bir rastgele ormanin olasiliksal ortalamasi, tahminlerin cogundan ¢ok
farkli olamaz (aksi takdirde, farkli kararli noktalar olmalidir); bu nedenle iki

yontem genellikle karsilastirilabilir sonuclara gotiiriir [3].

Uygulama:

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
rf = RandomForestClassifier()
rf_model = rf.fit(train_x,train_y)

Sekil 3.19 Rasgele Orman modeli egitimi

Rasgele orman modeli scikit-learn kiitiiphanesinden cekilerek egitilmistir.

predictions = rf_model.predict(test_x)
acc_score accuracy_score(test_y,predictions)
pre_score precision_score(test_y,predictions)
rec_score = recall_score(test_y,predictions)
print('Accuracy_score: ',acc_score)
print('Precision_score: ',pre_score)
print('Recall_score: ',rec_score)
print('—"'%35)

cr = classification_report(test_y,predictions)
print(cr)

Accuracy_score: 0.7859019264448336
Precision_score: ©.7709049255441008
Recall_score: ©0.6995841995841996

precision recall fl-score support

0 0.80 0.85 0.82 1322

1 0.77 0.70 0.73 962

accuracy 0.79 2284
macro avg 0.78 0.77 0.78 2284
weighted avg 0.78 0.79 0.78 2284

Sekil 3.20 Rasgele orman modeli tahminleri

Rasgele orman modeli 78%’lik bir dogruluk orani ile ¢alismistur.
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plot_confusion_matrix(rf_model, test_x,test_y)
plt.show()
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Sekil 3.21 Rasgele Orman modelinin ¢arpiklik matrisi grafigi

3.5.1.3 Naive Bayes Yontemi

Bir Bayes siniflandiricisi, nedenlerin kosullu bagimsizligini ima eden saf bir kosula
dayandig1 icin boyle adlandirilir. Degiskenler arasinda kuvvetli bir iliski
oldugunda bunu tahminlemesi bazen ¢ok zor olabilmektedir. Ornegin, spam
filtrelemede, 50 karakterden daha kisa bir metin goriintiiniin bulunma olasiligini
artirabilir veya etki alani ayni spam e-postalarini milyon kullaniciya géndermek
icin zaten kara listeye alinmigsa, belirli anahtar kelimeleri bulma olasilig1

yliksektir. Bagka bir deyisle, olaylar bazen birbirinden bagimsiz degildir [9].

Uygulama:

. |nb= naive_bayes.MultinomiaNB()
nb_model = nb.fit(train_x, train_y)

Sekil 3.22 Naive bayes modeli egitimi

Naive bayes modeli kendi kiitiiphanesinden cekilerek egitilmistir.
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predictions = nb_model.predict(test_x)
acc_score = accuracy_score(test_y,predictions)
pre_score precision_score(test_y,predictions)
rec_score recall_score(test_y,predictions)
print('Accuracy_score: ',acc_score)
print('Precision_score: ',pre_score)
print('Recall_score: ',rec_score)
print('—"%35)

cr = classification_report(test_y,predictions)
print(cr)

Accuracy_score: 0.7999124343257443
Precision_score: 0.8318002628120894
Recall_score: 0.658004158004158

precision recall fl-score support

0 0.78 0.90 0.84 1322

1 0.83 0.66 0.73 962

accuracy 0.80 2284
macro avg 0.81 0.78 0.79 2284
weighted avg 0.80 0.80 0.80 2284

Sekil 3.23 Naive bayes modeli tahminleri

Naive bayes 79%’luk bir basar1 gostermistir.

plot_confusion_matrix(nb_model, test_x,test_y)
plt.show()

Tue label

Predicted label

Sekil 3.24 Naive bayes modelinin carpiklik matrisi grafigi
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Carpiklik modeline bakildiginda gercek tweetlerinin tahmini diger modellere gore
daha kot sonuglandigi goriilmektedir.

3.5.1.4 XGBoost Yontemi

XGBoost veya asir1 gradyan artirma, sirali karar agaclar1 tabanli makine 6grenme
algoritmalarinda gelismis performans ve hiza sahip iyi bilinen gradyan artirma
tekniklerinden biridir. XGBoost, Tianqi Chen tarafindan olusturulmus ve
baslangicta Derin Makine Ogrenimi Toplulugu grubu tarafindan siiriilmiistiir.
Yarismalarda uygulamali makine 6grenmesi icin kullanilan en yaygin algoritmadir
ve yapilandirilmig ve tablosal verilerde kazanan c¢oziimlerle popiilerlik

kazanmistir. Acik kaynakl yazilimdir [13].

Uygulama

import xgboost
xgb = xgboost.XGBClassifier()
xgb_model = xgb.fit(train_x,train_y)

Sekil 3.25 XGBoost modeli egitimi

Python’da xgboost diye bir kiitiiphane gelistirilmistir ve uygulamada kendi

kiitiphanesi kullanilarak egitim yapilmistir.

predictions = xgb_model.predict(test_x)
acc_score = accuracy_score(test_y,predictions)
pre_score precision_score(test_y,predictions)
rec_score recall_score(test_y,predictions)
print('Accuracy_score: ',acc_score)
print('Precision_score: ',pre_score)
print('Recall_score: ',rec_score)
print('—"'%35)

cr = classification_report(test_y,predictions)
print(cr)

Accuracy_score: 0.7885288966725044
Precision_score: ©0.7827626918536009
Recall_score: 0.6891891891891891

precision recall fl-score support

0 0.79 0.86 0.82 1322

1 0.78 0.69 0.73 962

accuracy 0.79 2284
macro avg 0.79 0.78 0.78 2284
weighted avg 0.79 0.79 0.79 2284
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Sekil 3.26 XGBoost modeli tahminleri

Sekil 3.26’da da goriildiigii iizere xgboost model 79%’luk bir basarim gostermistir.
XGBoostun en iyi tarafi ¢cok hizli bir algoritma olmasidir. Diger algoritmalara gore
egitim siiresi cok daha kisa stirmiistiir.

plot_confusion_matrix(xgb_model, test_x, test_y)
plt.show()
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Sekil 3.27 XGBoost modelinin carpiklik matrisi grafigi

Kullanilan 4 tane farkl algoritma sonucunda 4 algoritma arasinda cok yiiksek bir

fark oldugu sdylenemez.
3.6 Modellerin Degerlendirilmesi

Modellerin degerlendirilmesi boliimiinde kullanilan metrikler dogruluk ve kesinlik
metrikleridir. Kesinlik metriginin kullanilma sebebi bu tezde 1(gercek dogal afet

tweetleri) olan hedef degiskeninin tahmininin daha énemli olmasidir.

Tablo 3.2 Sonuglarin degerlendirilmesi

results

Models Accuracy Precision
0 Logistic Regression 0.788967 0.777778
1 Naive Bayes 0.799912 0.831800

2 Random Forest Classifier 0.785902 0.770905
3 XGBoost Classifier 0.788529 0.782763
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Yukaridaki tabloda da goriildiigii tizere Naive bayes en iyi sonucu veren modeldir.
Bu tezde kullanilan metriklere bakildiginda en iyi sonucu Naive bayes modeli

verdigi icin bu modelin kullanilmasina karar verilmistir.

predictions_probability = nb_model.predict_proba(test_x)
fpr,tpr,thresholds = roc_curve(test_y,predictions_probability[:,1])
plt.figure(figsize=(15,7))

plt.plot(fpr,tpr)

plt.plot([0,1])

plt.title('ROC Curve')

plt.xlabel('False Positive Rate')

plt.ylabel('True Positive Rate')

plt.show()
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Sekil 3.28 Naive Bayes modelinin ROC grafigi

Bolim 2.5’te de anlatildigi gibi ROC egrisi pozitif tahminlerin dogrulugunu
gostermektedir. Yukaridaki sekilde 80% dogrulukla pozitif tahminlerin basarili

oldugu goriilmektedir. Bu dogruluk bir siniflandirma modeli icin gecerlidir.
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4

SONUC VE ONERILER

Naive bayes yonteminin kullanilmasina karar verildikten sonra test verisi
kullanilarak modelin hi¢ gormedigi bir veri seti ile tahmin yapilmistir. Test verisine
3. Boliimdeki Yontem kisminda anlatilan 6n isleme adimlar1 uygulanmis ve test

verisi tahmin i¢in hazir hale getirilmistir.

pred = nb_model.predict(test)
submission = pd.DataFrame({"id": Id, "target": pred})
submission.to_csv("submission.csv", index=False)

submission.head(10)

id target
0 0 1
1 2 1
2 3 0
3 9 1
4 N 1
5 12 1
6 21 0
7 22 0
8 27 0
9 29 0

Sekil 4.1 Test verisi tahmini

Sekil 4.1’de goriildiigii tizere modele daha 6nce gormedigi bir veri ile tahminleme

yaptirilmistir. Daha sonra sonuclar bir csv dosyasina aktarilmistir. Bu tez
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kapsaminda veri Kaggle internet sitesinden alinmisti ve simdi test verisinin
sonuclar1 bu siteye yiiklenerek sonucun dogrulugu gozlemlenebilecektir. Bu

adimdan sonra bu csv dosyasi Kaggle sitesine yiiklenerek sonuclarina bakilmistir.

(@i GettingStarted Prediction Competition

Natural Language Pro Ster Tweets

Predict which Tweets are about real disasters*and which ones are not
¥ <

Kaggle - 851 teams - Ongoing

Overview Data Code Discussion Leaderboard Rules Team My Submissions Submit Predictions

kaggle competitions submit -c nlp-getting-started -f submission.csv -m "Message"

Make a submission for Fatma Kursun

You have 5 submissions remaining today. This resets 12 hours from now (00:00 UTC).

Step 1

p

1

v submission.csv (22.75 kB)
at NumE ]
Your submission should be in CSV We expect the solution file to have 3263 prediction rows.
format. You can upload thisin a This file should have a header row. Please see sample
zip/gz/rarf7z archive, if you prefer. submission file on the data page.
Step 2 W ~ T B I & 9 O == H N O .

2Scribe submission

Make Submission

Sekil 4.2 Sonuclarin Kaggle’a yiiklenmesi

Yukaridaki resim Kaggle’a aittir ve test seti daha 6nce modelin gormedigi bir
veridir. Bu veri kullanilarak tahminler yapilmis ve sonucu gormek icin tahmin

sonuclarn siteye yiiklenmistir. Sekil 4.2’de de goriildiigii iizere tahminler siteye

30



yiliklenerek yarisma sahipleri tarafindan degerlendirilmesi yapilmistir. Bu

adimdan sonra sonuglara bakilacaktir.

submission.csv 0.79374

Fatma Kursun

Sekil 4.3 Sonug

Sekil 4.3’te goriildiigii lizere tahmin dosyas: yiliklendiginde dogruluk orani test
verisi tizerinde 79% cikmistir. Bu sonug bize modelin test verisi izerinde de dogru
calistigin1 gostermektedir. Naive bayes modeli kullanilarak bir kullanicinin attigi

tweetin 80% ihtimalle gercek olup olmadigi tahmin edilebilmektedir.

Bu calismada 6nemli olan nokta eger bir tweet gercek bir felaket tweeti ise bu
hayati bir 6nem tasimaktadir. Atilan bir tweetle bir insan hayat1 kurtulabilir. Fakat
bunun yani sira eger bir sahte felaket tweeti i¢in birimler (ambulans, polis itfaiye
vb.) harekete gecerse en basit sonucu ile bu biiyiik bir zaman kayb1 olacaktir ama
daha biiyiik sonuglara sebep de olabilir. Tiim bu sebepler, bu modelin dogru

calismasinin 6nemini gostermektedir.
En basit hali ile model soyle calisacaktir;

e Kullanicilar tarafindan icerisinde felaket haberi gecen bir tweet atilacak,

e Bu tweet uygulanan 6n islemlerden gecirilecek (NLP)

e On islemden sonra model harekete gececek ve tweetin gercek veya sahte
oldugunun tahminini yapacak

e Eger model gercek felaket tweeti tahmini yapilirsa harekete gecilecek ve

gerekli birimlere haber verilecek

Bu calismanin devami adina bir uygulama gelistirilerek, ambulans itfaiye ve polis
gibi acil durumlarda ulasilmasi gereken birimlerle iletisim kurulabilir. Bu

uygulama kullanilama modeli icerip bir tweet atildiginda o tweetin gercek olup
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olmadiginin tahmini yapilarak eger gercekse atilan tweetin konumu bu birimlere

gonderilerek daha hizli reaksiyonlar alinabilir.
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