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Oz

Sosyal medya platformlart insanlarin herhangi bir konu
hakkindaki fikirlerine dair ¢ok yiiksek miktarda veri
sunmaktadir. Bu yiizden, bu tip platformlar market analizi ve
toplumsal goriis tahmini gibi birgok ¢alisma i¢in ¢ok dnemli
veri kaynaklaridir. Ancak, sosyal medya kullanicilar1 bir
toplumu tam anlamiyla yansitmadigindan otiirii sosyal
medya verisindeki yanlilig1 azaltmak i¢in kullanicilarin yast
ve cinsiyeti gibi ¢esitli bilgileri de gdz dniinde bulundurarak
sayma iglemi gibi ek adimlarin atilmasi gerekmektedir. Bu
calismada verilen bir Tiirk¢e Twitter hesabinin paylastigi
mesajlart kullanarak hesap sahibinin yas araligimi ve
cinsiyetini tahmin etme problemi konusunu ele aldik.
Calisma kapsaminda 1040 Twitter kullanicisinin yas ve
cinsiyet bilgilerinden olusan etiketli bir veri kiimesi
hazirlanmistir. Ardindan kelime, karakter, retweet, fastText
ve BERT tabanli bes farkli yontem gelistirilmistir.
Yaptigimiz kapsamli deneylerden kullanicilarin paylastiklart
mesajlarin insanlarin yas ve cinsiyet bilgisine dair 6nemli
ipuclart sundugunu gostermektedir.

Keywords: Dogal dil isleme, Yas tahmini, Cinsiyet
tahmini, Yazar profili tahmini

1 Giris

Sosyal medya platformlart kullanicilarmna  fiziki
uzakliklara bakmaksizin diinyanin herhangi bir yerinde
yasayan diger insanlarla kolaylikla etkilesime gecme ve
diledikleri konuda fikirlerini beyan etme imkani
sunmaktadir. Sagladiklart bu miithis iletisim olanagindan
otiri bircok insan aktif bir sekilde bu platformlari
kullanmaktadir. Ornegin, Twitter 2022 yilimn ilk ceyreginde
yaklasik olarak giinliik 229 milyon aktif kullanicisi oldugunu
bildirmistir [1]. Tirkiye’de yagayan insanlar da bu popiiler
platforma ¢ok biiylik bir ilgi gostermistir. Tirkiye 16.1
milyon kullanicist ile diinyada en ¢ok kullanicisi olan 6. iilke
konumundadir [2].

Sosyal medya platformlarinin sagladigi bu etkin iletisim
imkan1 ayrica insanlarin g¢esitli konularda ne diisiindiigiine
dair ¢ok =zengin bir veri kaynagi da olusturmaktadir.
Insanlarin sosyal medya mesajlar1 market analizi, spesifik bir
konuda toplumsal goriis hakkinda anket calismasi [3] veya
toplumsal polarizasyonu analiz etmek [4] gibi bir¢ok alanda
kullanilmaktadir.

Abstract

Social media platforms provide a huge amount of data on
people's opinions on any topic. Therefore, such platforms are
very important data sources for many studies such as market
analysis and social opinion prediction. However, since social
media users do not fully reflect a society, it is necessary to
take additional steps to reduce bias such as weighted
counting based on users' age and gender. In this study, we
focus on the problem of predicting the age range and gender
of the owner of a given Twitter account using the shared
messages in Turkish. Within the scope of the study, we
constructed a labeled dataset consisting of age and gender
information of 1040 Twitter users. In addition, we developed
five different methods based on words, characters, retweets,
fastText, and BERT. Our extensive experiments show that
the messages shared by users offer important clues about
people's age and gender information..
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Sosyal medya platformlar1 her ne kadar birgok arastirma
calismasi i¢in heyecan verici bir veri kaynagi olsa da,
sagladigt verileri islerken ve analiz ederken ¢ok dikkatli
olmak gerekmektedir. Oncelikle, sosyal medya platformlar
programlar tarafindan yonetilen bot hesaplar igerebilir [5] ve
bu bot hesaplar belli bir konuda birgok mesaj iireterek yapay
giindem olusturmada kullanilabilirler. Ayrica sosyal medya
kullanicilari toplumun bir bigimli (“uniform”) bir 6rneklemi
olmayip, toplumu yansitma agisindan ¢ok ciddi bir oranda
yanlilik (“bias”) gostermektedir [6]. Bu yiizden sosyal
medya verisinden anlamli ¢ikarimlar yapabilmek igin
verideki yanliligin azaltilmast biiylik bir O6nem arz
etmektedir.

Sosyal medya verilerindeki yanliligi azaltmak igin,
sagladig1 igerigi oldugu gibi analiz etmek yerine, kullanicilar
iizerinde belli analizler yapip, kullanic1 profillerinin
toplumdaki agirligina gore bir ¢ikarim yapmak daha saglikli
olacaktir [7]. Ornegin, Dwi Prasetyo ve Hauff [3]
kullanicilarin cinsiyet bilgisini Endonezya se¢im sonuglarini
sosyal medya tlizerinden tahmin ederken kullanmigtir. Ancak
kullanicilar yas ve cinsiyet bilgilerini direkt olarak
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profillerinde yazmadiklarindan, bu bilgileri kullanicilarin
paylastiklart mesajlardan veya sosyal medya hesaplarindaki
diger bilgilerinden tahmin etmek gerekmektedir.

Metinlerin yazarlarinin yag ve cinsiyetini tahmin etme

konusu birgok arastirmacinin ilgisini cekmistir. Ozellikle
PAN ortak-gorevinde (“shared-task) bircok kez yas ve
cinsiyet tahmini konusu ele alinmigtir [8]. Ancak maalesef
bu konuda Tiirkge iizerine yapilan c¢aligmalar oldukga
kisitlidir.
Bu caligmada Tiirkge Twitter hesaplarinin paylastigi sosyal
medya mesajlar kullanilarak yas ve cinsiyet bilgisini tahmin
etme problemi ele alinmigtir. Bu konudaki veri kiimesi
eksikliginden otiirli, oncelikle 1040 kullanicidan olusan
etiketli bir veri kiimesi olusturulmustur. Ardindan her iki
problem i¢in de bes farkli model gelistirilmistir. Bu modeller
1) kelime bazli n-gram modeli, 2) karakter bazli n-gram
modeli, 3) retweet temelli siiflandirma, 4) fastText [9]
kelime vektorlerini  (“word embedding”) kullanarak
smiflandirma ve 5) hassas ayar (“fine-tune”) yapilmig BERT
[10] modelidir. Ayrica BERT modelinin isleyebilecegi
kelime sayist kisith oldugundan, profillerin analizlerinde
hangi tweet’lerinin kullanilmasi gerektigine dair bir tweet
se¢im yontemi 6nerdik.

Yaptigimiz  kapsamli  deneylerde, yas tahmini
probleminde son mesajlar kullanilarak hassas-ayar
isleminden gecirilen BerTurk modeli ile en yiiksek basarim
elde edilmistir. Cinsiyet tahmininde ise kadin ve erkeklerin
stk kullandig1 kelimelere gore segilen mesajlar1 kullanan
BerTurk modeli diger modellerden daha yiiksek bagarim elde
etmistir.

Bu calismanin temel olarak iki tane Onemli katkisi
bulunmaktadr. ilk olarak Tiirkce'de yas ve cinsiyet tahmini
problemi igin etiketli bir veri kiimesi olusturulmustur. Bu
veri kiimesi arastirmacilar ile paylasilacak olup, bu konudaki
gelecek caligmalar igin 6nemli bir kaynak olusturulmustur.
Ikinci olarak, yas ve cinsiyet tahmini i¢in bes farkl yéntem
gelistirilmis olup, basarimlar1 6l¢iimlenmistir. Gelistirilen
modellerin kodlar1 paylasilacak olup, deney sonug¢larimizin
tekrarlanabilirligi saglanacaktir.

Calismamizin geri kalan kisimlarinda su konular
anlatilacaktir. Oncelikle, yas ve cinsiyet tahmini iizerine
literatiirdeki ilgili c¢alismalar sunulacaktir. Sonrasinda
olusturdugumuz etiketli veri kiimesini olusturma yontemi ve
veri kiimesine ait istatistiki bilgiler paylasilacaktir. Ardindan
her iki problem icin gelistirdigimiz modeller sunulacaktir.
En sonunda deneysel degerlendirmeler ile yontemler
karsilastirilacak ve sonuglar tartigilacaktir.

2 Literatiir taramasi

Yas ve cinsiyet tahmini genel olarak yazar profili
¢ikarma problemlerindendir. O ylizden Oncelikle yazar
profili ¢ikarma konusundaki ¢aligmalara deginecegiz. Yazar
profili ¢ikarma konusundaki ¢aligmalar birgok farkli metin
tiirli ve kaynagimm kullanmislardir. Ornegin, Facebook
mesajlari [11], blog yazilar1 [12], e-postalar [13] ve tweet’ler
[14] kullanilan metinler arasindadir. Biz ¢aligmamizda
tweet’leri kullandik ¢ilinkii Twitter akademik arastirma igin
verisini  kullanima ag¢mustir ve diger platformlar ile
karsilagtirildiginda verisini paylagsma konusunda ¢ok daha

fazla kolayliklar saglamaktadir. Muhtemelen bu sebepten
otiirt, literatiirdeki ¢calismalarin biiyiik bir kismi da Twitter’1
bir veri kaynag1 olarak kullanmustir.

Yazar profili ¢ikarma konusunda arastirmacilar yas,
cinsiyet, politik goriis, konum ve karakter tipi gibi bircok
farkl konuyu ele almistir. Ornegin, Rao vd. [15] profillerin
cinsiyet, yas, politik egilim ve nereli oldugunu tahmin
etmeye c¢alismustir. Flekova wvd. [16] ise insanlarin
kullandiklar dilden gelirlerini ve yaslarini tahmin etmeye
caligmistir. Schwartz vd. [11] ise yas, cinsiyet ve kisilik
tahmini konusuna egilmistir.

Yazar profilini ¢ikarma konusundaki c¢aligmalar ayrica
kullandiklar1 dogal dillere gore de ayristirilabilir. Literatiirde
Almanca [17], Felemenkgce [18], Yunanca [19,20], ingilizce
[12], ispanyolca [12] ve Arapca [21] gibi bircok dilde
calismalar mevcuttur. Tirkge’de de g¢esitli  konularda
calismalar olmakla birlikte, maalesef diger dillere gore
oldukca az sayida ¢alisma oldugunu sdyleyebiliriz.

2.1 Yas ve cinsiyet tahmini icin etiketli veri kiimeleri

Modelleri egitmek ve test etmek icin muhakkak etiketli
veri kiimelerine ihtiyacimiz oldugundan bir¢ok arastirmact
cesitli yazar profili veri kiimeleri olusturmustur. Bu veri
kiimelerinde Facebook mesajlar1 [11], bloglar [12],
elektronik postalar [13] ve tweet’ler [14] gibi farkli metin
tiirlerini kullanmiglardir. Bu konuda ne yazik ki Tiirk¢e veri
kiimeleri de oldukga sinirli sayidadir.

Wiegmann vd. [22] 37 farkli dilde toplam 71,706 {inlii
kiginin Twitter hesabindan olusan bir veri kiimesi
olusturmustur. Ancak bu veri kiimesinin ¢ok kiigiik bir kismi1
Tiirkge hesaplardan olugmaktadir. Cinsiyet tahmini i¢in
Sezerer vd. [23] Tiirk Dil Kurumu'ndan aldiklari cinsiyetler
icin kullanilan isimler listesindeki isimleri iceren profilleri
toplayarak toplamda 5,292 kullaniciy1 i¢eren bir veri kiimesi
olusturmuslardir. Bu ¢aligmada ise, geneli iinliilerden olmak
iizere 1,040 Twitter kullanicisinin yas, cinsiyet ve meslek
bilgilerini iceren bir veri kiimesi olusturduk. Bu agidan
literatiirde bu {i¢ konuyu da igeren ve bu biiyiikliikte olan
baska bir veri kiimesi bildigimiz kadar ile yoktur.

2.2 Yas ve cinsiyet tahmini ¢alismalar

Bu calismada oldugu gibi, gegmis calismalar da genelde
yas ve cinsiyet tahmini konularinin ikisini de kapsamaktadir.
Ormegin, PAN 2013'te [24] ve sonraki bazi PAN ortak-
gorevlerinde de yas ve cinsiyet tahmini ele alinmistir. Biz de
bu ylizden bu konulardaki ¢aligmalar birlikte anlatacagiz.

Erkek ve kadinlarin yazim stillerinde ve bazi ifadelerin
kullanim sikliginda farklilik olduguna dair literatiirde gesitli
bulgular bulunmaktadir. Ornegin Schwartz vd. [11]
kadinlarin erkeklere nazaran bagkalarinin eslerinden daha
¢ok bahsederken, erkeklerin ise kendi eslerinden daha sik
bahsettigini gozlemlemistir. Ayrica kadmlarin daha ok
duygusal ifadeler ("seni seviyorum" vb.) ve birinci cogul kisi
¢ekimi kullanirken erkeklerin ise daha fazla argo igerikli
kelime kullandigimni belirtmistir. Ayriyeten, Rao vd. [15]
kadmlarin “my husband” (Tr: kocam) ifadesini kullanma
sikligimin  erkeklerin  “my wife” (Tr: karim) ifadesini
kullanma sikligindan daha fazla oldugunu belirtmistir. Park
vd. [25] igerik zelliklerine gbre cinsiyet tahmini yapmis ve
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Tablo 1. Veri kiimemizden 6rnek hesaplar ve tweet’leri

Kullanicr ID Yas Cinsiyet Meslek Ornek Tweet’ler

Tweet-1: Sizlerle benim hayat felsefemin bir pargas: olmus bir siir paylagmak istedim.
#adamolmak #rudyardkipling

Tweet-2:  Ogullarrm Emrah, Emre & Fatih’le ¢ektirdigimiz bu fotograf
#TurkiyeninDontigimYllart adli kitabimin son boliimiinde yer aliyor. Bu karede
olmayan Selin’le birlikte her birinin varligi, hayatta aldiklar1 yola sahitlik & eslik

1361659642896654336 61+ Erkek Siyasetci

etmek beni bir baba olarak ¢ok mutlu ediyor. #BabalarGunu

Tweet-1: Biitin kizlar toplandik geliyoruzzzzz.. kR kanalturk
@bulbulmustafa @eeceyilmazz

569849244 61+ Kadin Sanatc1

@bbturanli

Tweet-2: Iyi haftalar... #istanbulbogazi #toplantizamani
Tweet-1: Biz Ne Baharlar gordiik , senle Ne kislar. Higbir seyi sevmedik inan senin

466053456 18-30 Kadin Sporcu

kadar.. (] #besiktas Hakkari deplasmani i¢in yoldayiz, Tiim taraftarlarimiz1 bekliyoruz
Tweet-2: Kadin A Milli Takim Hazirliklar Devam Ediyor Tirkiye-Hollanda

08.11.2019 https://t.co/lIntRiMXFaS
Tweet-1: Miihim olan artik buranin gediklisi olmak. Her sene burda olmaliyiz !!!! #<

83000123 31-40 Erkek Oyuncu

#FinalFour #FenerbahgeUlker

Tweet-2: Mitkemmel galibiyet tebrikler beyler <% <% <% #Fenerbahce

kadmnlarin mesajlarinda daha ¢ok pozitif duygu ve sosyal
iliski belirten kelimelerin (6rn: arkadaslar, aile, kiz kardes)
ve emojilerin oldugunu; erkeklerin mesajlarinda ise daha ¢ok
politika (6rn: hiikiimet, vergi), spor ve yarisma (6rn: futbol,
sezon, kazanmak) konularinda kelimelerin oldugunu
gozlemlemistir. Newman vd. [26] erkeklerde kelime
uzunlugu, say1 ve edat kullaniminin kadinlara gore fazla
oldugunu, kadinlarin ise erkeklere gére daha fazla zamir ve
sosyal kelime kullandiklarini belirtmistir.

Yagin insanlarin yazdiklart metinler iizerindeki etkisi
hakkinda da gesitli calismalar vardir. Ornegin, Schwartz vd.
[11] genglerin "idk" (“T do not know”) gibi sosyal medyada
yaygin ifadeleri daha sik kullandigini ve beklenildigi iizere
19-22 yas araliginda {iniversite konularmin daha ¢ok
rastlandigini belirtmislerdir. Nguyen vd. [18] yas arttikca
genellikle tweet uzunlugu, kelime uzunlugu, verilen link ve
hashtag sayisinin arttigini, "ben" zamirinin kullaniminin ise
azaldigimi bildirmislerdir. Pennebaker ve Stone [27] insanlar
yaslandik¢a kendine referansin daha az kullanildigini, pozitif
kelime kullaniminin ve gelecek zaman kullaniminin arttigini
bildirmektedir. Ancak Brandt ve Herzberg [28] yash
katilimeilarin uygulamalarinda daha fazla olumlu duygu
kelimesi kullanilmadigini belirtmis olup, Pennebaker ve
Stone’nun [27] bulgusunu desteklememektedir.

Yas ve cinsiyet tahmini i¢in literatiirde ¢esitli yontemler
geligtirilmistir. Nguyen vd. [29] yas tahminini regresyon
problemi olarak tanimlarken, Nguyen vd. [18], kategorik ve
yasam basamaklar1 seklinde ele almustir. Ozellikle Nguyen
vd. [29] yas tahmini yaparken cinsiyet bilgisini de 6znitelik
olarak kullanmistir. Schwartz vd. [11] cinsiyet, yas ve
karakter tespiti icin agik-sozliik (“open vocabulary”)
yaklagimint  kullanmigtir. Gegmis bilgiye dayanmayan,
sozliik kullanilmayan, sadece o anki veriden ¢ikarilan bu
yaklagimin, klasik kapali-sozlik (“closed-vocabulary)”
yontemine gore daha g¢ok bilgi iceren sonuglar verdigini
belirtmiglerdir. Rao vd. [15] Twitter kullanicilarinin cinsiyet,
yas, bolgesel kdken ve politik yonelimlerini tahmin etmek
i¢in sosyo-dilsel 6znitelikleri ve n-gram modeli kullanan iki
ayrt destek vektdr makinesi (“support vector machine” -

SVM) modelinin tahminlerini birlestiren bir model
gelistirmislerdir. Hirt vd. (2019) ise diger ¢alismalardan ayr1
olarak kullanici ismi ve profil fotografini da cinsiyet
tahmininde kullanmuistir.

Literatiirde Tiirkge metinler iizerinden cinsiyet tahmini
yapan ¢alismalar da mevcuttur. Ornegin, Sezerer vd. [30]
cinsiyet tahminini sadece yazim stili inceleyerek
yapmiglardir. Bunun igin standart makine Ogrenimi
yaklagimlart yerine stil 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in evrigimli
sinir ~ aglart  (“convolutional  neural  network”)
kullanmuslardir. Sezerer vd. [23] de cinsiyet tahmini igin
olusturdugu veri kiimesinde SVM ile kelime-torbasi
yonteminin sonuglarini paylagmistir. {lhami ve Hanbay [31]
Sezerer vd.'nin [23] veri kiimesi lizerinde BERT, DistilBert
ve Electra gibi donistiiriicii modelleri, LSTM ve CNN gibi
derin Ogrenme modelleri ile SVM  modellerini
kargilagtirmigtir. Cinsiyet tespitinde yazilan igerikten ¢ok
yazim tarzinin daha belirleyici bir 6zellik oldugunu
distindiiklerinden, ¢ok sik ve az bilgi igeren kelimeleri
(“stop words”), noktalama isaretlerini ve emojileri veriden
¢ikarmamiglardir. En yiiksek basarimi BERT modeli ile elde
edildigini bildirmiglerdir. Bu ¢aligmada Tiirkge dili {izerine
yapilan ¢aligmalardan farkli olarak BERT modelinde uygun
tweet'lerin  se¢imi konusu, karakter bazli n-gramlar ve
retweet bazli 6zniteliklerin kullanim1 incelenmistir.

3 Veri kiimesi

Herhangi bir Twitter kullanicisinin yas ve cinsiyet
bilgisini el ile etiketlemek ¢ok zor olacagi icin, veri kiimemiz
genellikle internet iizerinden bilgilerine kolaylikla
ulagilabilecegimiz iinlii kisilerden olusturulmustur. Ayni
meslek grubundaki insanlarin kullandiklari iislubun benzer
olmast sebebiyle tek bir meslek grubundaki taninmis kisiler
yerine siyasetci, sanat¢i, sporcu, gazeteci, modact, is adamu,
doktor, veteriner, avukat, ekonomist ve miihendis gibi ¢esitli
meslek gruplarindan kisiler belirlenmistir. Kullanilan dilin
belirli bir konuya yonelik olmamasi i¢in miimkiin oldugunca
meslek gruplarinda dengesiz dagilim olmamasina &zen
gosterilmistir. Bu ylizden az sayida kullanici iceren meslek
gruplarindaki kullanicilarin takip ettigi kisilere bakilarak
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ayni meslek grubundaki kullanicilarin sayist artirilmastir.
Belirlenen kullanicilarin  cinsiyetleri fotograf ve ismi
iizerinden etiketlenmistir. Yaslarinin tespiti igin ise kisisel
internet sayfalar1 ya da LinkedIn hesaplari kullanilmustir.

Literatiirde de yaslar genelde gruplandirilarak modeller
egitildigi icin (6rnegin, [18]), kullanicilarin yaslart
belirlendikten sonra 18-30, 31-40, 41-50, 51-60 ve 61+
olmak tizere bes farkli yag grubu kullanilmistir. Genellikle
gen¢ yastaki taninmis kullanicilarin sporcu veya oyuncu
olmas1 sebebiyle meslek gruplart ile yas bilgisinin
0zdeslesmesi, hazirlanan veri kiimesinde yanliliga yol
acabilir. Bu nedenle gen¢ yastaki kullanicilarin veri
kiimesindeki oranini artirmak amactyla #tercih2021 etiketi
altina OSYM yerlestirme sonucunu paylasan ve kullanici
isminden veya profil resminden cinsiyeti belirlenebilen 100
adet kullanict segilmistir. Bu kullanicilarin 18 ila 30 yas
araliginda oldugu varsayilmistir.

Veri kiimemiz 553 erkek ve 487 kadin (%53.2 erkek,
%46.8 kadm) kullanic1 olmak {tizere toplamda 1040 adet
Twitter kullanicisim  i¢ermektedir. Tablo 1°de veri
kiimemizden ornekler sunulmustur. Kullanicilarin yas ve
meslek gruplarinin grafigi Sekil 1°de gosterilmistir. Yas
acisindan bakildiginda yiiksek yas gruplarimin azimlikta
oldugu goriilmektedir.

4 Gelistirilen yontemler

4.1 Problem tanin

Bu calismada Tiirkge tweet’lere sahip herhangi bir
Twitter kullanicisinin yas ve cinsiyetinin tahmin edilmesi
amaclanmaktadir. Literatiirde de genel olarak uygulandigi
lizere (Ornegin, [18]), kullamicilarin direkt olarak yasim
tahmin etmek yerine yas araligi tahmin edileceginden dolayi,
her iki problem de birer smiflandirma problemi olarak
tasarlanmustir. Yas araligi probleminde kullanicilar yaslarina
gore 18-30, 31-40, 41-50, 51-60, 61 ve iizeri olmak iizere 5
gruba ayrilmigtir.  Cinsiyet probleminde ise ikili
siniflandirma problemi olarak "kadin" ve "erkek" siniflarinin
belirlenmesi amaglanmaktadir

4.2 Veri onisleme

Yas ve cinsiyet tahminleri i¢in ayni metinler
kullanilmigtir.  Uygulayacagimiz her yontem i¢in su
Oniglemler uygulanmistir: Kullanicilarin  yalnizca dahil
oldugu yas grubunda iken paylastigi tweet’leri icerecek
sekilde filtrelenmistir. Ornegin, bir kullamic1 32 yasinda ise

31-40 yas araligina girmesi sebebiyle kullanicinin son 2
yilda paylastigi tweet’ler almip digerleri filtrelenmistir.
Tweet’lerde "@", "W#", "https://" ile baglayan kelimeler,
emojiler ve retweeti temsil eden "RT:" ifadeleri
cikartilmistir. BERT ve fastText bazli yontemler haric diger
yontemler igin kelimelere koke indirgeme (“stemming”)
islemi uygulanmistir.

4.3 Yontemler

Onislemden gegirilen veriyi girdi olarak alip hesaplarin
yag grubu ve cinsiyetini tahmin eden bes farkli yontem
gelistirilmistir. Bu yontemler sirasiyla Kelime Bazli N-
Gram, Karaker Bazli N-Gram, Retweet Bazli Siiflandirma,
FastText Kelime Vektorleri ve BERT Doniistiiriicii
Modelleridir. Bu boliimde  belirtilen bes yontem
anlatilmaktadir.

4.3.1 Kelime bazli N-Gram

Yas grubu ve cinsiyetin tespit edilebilmesinde
kullanicilarin kullandiklar: kelimeler ve bunlarin kullanilma
sikliklar1 belirleyici olabilir. Daha once belirtildigi iizere,
onceki galismalar insanlarin hayatlarinin farkli donemlerinde
kullandiklar1 kelimelerin zamanla degisim gosterebildigini
ve benzer sekilde kadin ve erkeklerin sik kullandiklari
kelimelerin de belirgin bir sekilde farkli olabildigini
belirtmislerdir. O yilizden kelime torbasi yontemi etkin bir
¢Oziim olabilir. Spesifik olarak, bu yontemde, kelimelerin
dokiimanlarda ne kadar sik gectigini belirten terim frekansi
(“term frequency”, TF) ve tiim koleksiyonda ne kadar nadir
gectigini belirten fers dokiiman frekansi (“inverse document
frequency”, IDF) skorlarimi birlestiren TF-IDF skorlart
hesaplanip, bu skorlara gore 6znitelik ¢ikarimi yapilmistir.
Ardindan destek vektdr makineleri gibi ¢esitli yapay
O6grenme algoritmalart uygulanmustir.

4.3.2 Karakter bazli N-Gram

Tweet metinlerinde giindelik dil kullanimi1 ve birgok
yazim hatasi kelime bazli 6znitelik kullanan modellerin
performansint  diislirebilir. Bu nedenle, bu ydntemde
kelimelerin frekansi yerine, 3 karakter uzunlugundaki kelime
alt gruplarimin TF-IDF skorlarini hesaplayip oznitelikleri
¢ikardik. Ardindan benzer sekilde ¢esitli yapay Ogrenme
algoritmalart ile modelimizi egittik. Hangi algoritmanin
kullanilacagi bir sonraki boliimde deneylerde belirledik.
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Sekil 1. Olusturulan veri kiimesindeki etiket dagilim1
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4.3.3 Retweet bazl: siniflandirma

Ayni yas veya cinsiyet grubundaki kullanicilar benzer
ilgi alanlarina sahip olup, aym kisileri takip edebilir ve
onlarin tweet’lerini "retweet" edebilirler. Bu nedenle, bu
yontemde dnce en ¢ok retweet edilen hesaplar tespit edilip,
bu hesaplar birer 6znitelik olarak kullanilmigtir. Spesifik
olarak, her hesaptan ka¢ kez retweet yapildigr oznitelik
degeri olarak kullanilmstir.

4.3.4 FastText kelime vektorleri

Bojanowski vd.’nin [9] gelistirmis oldugu fastText
kelime vektorleri (“word embedding”) kelimelerin semantik
ve sentaktik Ozelliklerini yakalayabilen popiiler bir
yontemdir. Ayrica fastText karakter n-gramlarina gore bir
ogrenme gerceklestirdigi icin diger kelime vektorleri
yontemlerine gore yazim hatalarindan ¢ok daha az
etkilenmektedir. Biz de bu modelimizde fastText’in sundugu
metin siniflandirma modelini yag ve cinsiyet tahmini
problemimizde kullandik.

4.3.5 BERT doniistiiriicti modelleri

BERT [10] modelleri ile birgok dogal dil isleme
gorevinde yiliksek basarimlar elde edilmistir. Bu sebeple biz
de Tiirk¢ce metinler ile onegitilmis BerTurk [32] modeline
hassas ayar islemini uyguladik. BERT modeli sadece belirli
bir uzunluktaki (512 token) metinleri girdi olarak
alabilmektedir. Ancak kullanicilarin toplam mesaj uzunlugu
BERT’in isleyebileceginden daha uzun olabilmektedir. Bu
yiizden bu yontemde iki farkli tweet se¢imi yoOntemi
uygulanarak iki farkli BerTurk modeli gelistirilmistir. 1)
BerTurkson: Tweet'ler paylasildigi zamana gore siralanip en
son atilan tweet'ler kullanilmistir. 2) BerTurkgiwe: Once
siniflara ait en sik gecen kelimeler belirlenmistir. Ardindan
birden ¢ok sinifa ait sik kelimeler elenmistir. En son olarak
bu kelimeleri igeren tweet’ler BERT modelinde
kullanilmistir.

5 Deneyler
Bu boliimde oncelikle deney diizenegi anlatilmaktadir.
Ardindan makine O0grenmesi algoritmalarinin

karsilastirilmasi ve 6zniteliklerin etkileri incelenmistir.

5.1 Deney diizenegi

Makine 6grenmesi modelleri egitilirken ve tweet’lerden
kelime frekans vektorleri olusturulurken Scikit kiitiiphanesi
[33] kullamlmistir. Onisleme asamasinda metinleri tiircelere
(“token”) ayirma ve koke indirgeme iglemleri i¢in sirasiyla
NLTK [34] ve TurkishStemmer [35] Kkiitiiphaneleri
kullanilmigtir. Ayrica BERT uygulamast igin ktrain
kiitiiphanesinden [36] faydalanilmstir.

Kelime bazli n-gram modelinde tekli ve ¢iftli (unigram
ve bigram) kelime gruplari segilmistir. BERT modelinde her
bir problem i¢in 5 epoch, 2e-5 dgrenme orani ve 6 batch
bliytikliigii parametreleri kullanilmigtir. FastText modeli igin
ise Tiirkge igin hazirlanan kelime vektorleri [37] kullanilarak
varsayilan model parametreleri kullanilmistir.
Olusturdugumuz veri kiimesinin yiizde 60’1 egitim, yilizde
20’si degerlendirme (“validation”) ve yiizde 20’si test igin

kullanilmigtir. Modellerin  bagarimlarint  Slgebilmek igin
makro-ortalama F1 skoru hesaplanmigtir. Rassal orman
(“random forest”’) ve BERT modellerinin rastgele atanan kok
“seed”) parametrelerinden Otiiri 3 defa ¢aligtirilarak
ortalama degerleri raporlanmuistir.
Filtreleme yonteminde en sik gecen kelimeler olarak cinsiyet
tahmini probleminde 1000'den fazla gegen kelimeler
arasindan iki sinifta ortak olmayan kelimeler se¢ilmistir. Yas
aralig1 probleminde ise 100'den fazla gegen kelimelerden yas
gruplarinda ortak olmayan kelimeler secilmistir. Her bir
kullanici igin, belirlenen bu kelimelerin en az birinin gegtigi
tweet’ler ug uca eklenip birlestirilmis ve BERT modelinde
kullanilmustir.

5.2 Deney sonuglari

Ilk deneyimizde kelime torbasi, karakter bazli n-gram ve
retweet bazli modellerde vektor uzunlugunu belirlemek igin
gesitli  uzunluklardaki vektorler kullanilarak lojistik
regresyon modeli egitilmis ve egitilen modellerin
degerlendirme  kiimesindeki performanst 6l¢iilmiistiir.
Yapilan deney sonuglar1 Tablo 2’°de gosterilmistir.

Tablo 2. Farkli boyutlardaki retweet, kelime ve karakter
bazli vektorler ile egitilmis lojistik regresyonu modelinin yas
ve cinsiyet tahminindeki F; skorlari. Her durum igin en
yiiksek skor kalin gosterilmistir.

Yontem Oznitelik Yas Tahmini CmSIYEt.
Sayisi Tahmini
50 0.368 0.565
Re\t,wliff ?aZh 100 0.353 0.565
extorier 200 0.348 0.599
. 5,000 0.361 0.757
Ke"mé::h N- 10,000 0.363 0.747
20,000 0.367 0.737
5,000 0.277 0.755
Karakga]?:ﬂ‘ N- 10,000 0.279 0.726
20,000 0.286 0.726

Oznitelik sayis1 arttikca kelime torbasi ve karakter bazli
n-gram yontemlerinin yas tahmini  problemindeki
performanslar1 artmig; cinsiyet tahmini problemindeki
performanslart ise azalmigtir. Retweet bazli modelin
performansi ise Oznitelik sayisi arttikga yas tahmininde
diismiistiir. Cinsiyet tahmininde ise 6znitelik sayis1 200°e
arttirtlinca modelin performansinda gozle goriiliir bir artig
olmustur. Yontemleri karsilagtirdigimizda ise, yas
tahmininde retweet bazli yontem, cinsiyet tahmininde ise
kelime bazli n-gram yontemi en yilksek bagarimi elde
etmistir.

Bir sonraki deneyimizde retweet, kelime ve karakter
bazli 6znitelikler kullanilarak destek vektér makineleri
(support vector machines -SVM), Rassal Ormanlar
(“Random Forest” -RF), K-en-yakin-komsu (“K-Nearest
Neighbor” -KNN) ve lojistik regresyon (“logistic
regression” -LR) algoritmalar1 egitilmis ve her modelin
performanst degerlen dirme kiimesinde Olglilmiistiir.
Sonuglar Tablo 3’te gosterilmistir.

Her algoritmanin digerlerine gore daha yiiksek basarim
elde ettigi bir durum oldugu goézlemlenmektedir. Kelime
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bazli n-gram ydnteminde her iki tahmin problemi i¢in de en
iyi sonug lojistik regresyon kullanildiginda alinmistir. SVM
modeli de retweet bazli 6znitelikler ile yag tahmininde ve
karakter bazli n-gram 6znitelikleri ile cinsiyet tahmininde en
yiiksek sonucu elde etmistir. RF ve KNN ise sirastyla retweet
bazli cinsiyet tahmininde ve karakter n-gram bazli yas
tahmininde en yiiksek sonucu elde etmistir.

En son deneyimizde ise, tiim yOntemlerimizin test
kiimesindeki F1, dogruluk (“accuracy”), hassasiyet
(“precision”)  ve  duyarlilik  (“recall”)  degerleri
hesaplanmigtir. Sonuglar Tablo 4’te gosterilmistir. Kelime,
karakter ve retweet bazli modeller i¢in degerlendirme
kiimesinde en az bir problemde en yiiksek bagarimi gosteren
modellerin sonuglar1 gosterilmistir.

Yas aralig1 tahmini problemi icin kelime vektorleri ve
doniistiiriicii modeller, yani genel olarak daha modern
yontemlerin diger klasik yontemlerden daha basarili oldugu
gozlemlenmektedir. Spesifik olarak, en son tweet’leri
kullanarak gelistirilen BertTurk modeli en yiiksek F1
degerini elde etmistir, fastText modeli ise ikinci olmustur.

Cinsiyet tahmini probleminde ise Onerdigimiz kelime
bazli filtre uygulanarak gelistirilen BertTurk modeli en
yiikksek bagarimli model olmustur. Ancak cinsiyet
modelinde klasik yontemlerin de yiiksek basarim elde ettigi
gdzlemlenmektedir. Ozellikle, karakter n-gram &znitelikleri
kullanilarak egitilen SVM modeli BerTurkFiltre disindaki
tiim modellerden daha yiiksek sonug elde etmistir. Daha dnce
belirtildigi gibi BERT bazli modellerimizi ti¢ kere ¢alistirip
ortalama degerlerini sunduk. Ancak BERT modellerinin bu
veri kiimesindeki performansinin standart sapmasinin
yikksek oldugu gozlemlenmistir. Ayrica farklt epoch
degerlerinde de performansinin distiigii gozlemlenmistir. Bu
sebeple bu veri kiimesindeki BERT sonuglarina dikkatli
yaklasmak gerekmektedir.

Tablo 4’te kullandigimiz yontemlerin performansini
Sezerer vd. [23]’nin cinsiyet tahmini igin olusturdugu veri
kiimesinde de Olgtiik. Sezerer vd. veri kiimesinde 3,368
kullanici egitim igin, 1,924 kullanict ise test i¢in ayrilmistir.
Her kullanict igin 100’er tweet paylagilmistir. Bu veri
kiimesinde kullanicilarin retweet ettikleri mesajlar olmadigt
icin retweet temelli yontemimizi calistiramadik. Ayrica
hafiza yetersizligi probleminden otiirii  ‘batch size’
parametresini BerTurkSon ve BerTurkFiltre igin sirasiyla
4’e ve 2’ye digiirdiik. Tablo 5’te cinsiyet tahmininde
kullandigimiz yontemlerin Sezerer vd. [23] veri kiimesindeki
siiflandirma performanslar1 gosterilmektedir. Sezerer vd.
veri kiimelerinde temel sistem olarak SVM ile kelime torbasi
yonteminin  performansint  0.72  dogruluk  olarak
belirtmislerdir. Bizim yontemlerimizden KNN Karakter N-
Gram hari¢ hepsi Sezerer vd.’nin temel yonteminden daha
yiiksek basarim elde etmistir. flhami ve Hanbay [31] aym
veri kiimesinde ¢esitli derin Ogrenme ydntemleri
gelistirmistir. Elde ettikleri en yiiksek bagsarim BERT modeli
ile 0.8012 olmustur. Hesaplarin en son tweet’lerini kullanan
BERT modelimiz de benzer bir sonu¢ almistir. Ancak
filtreleme yontemi ile tweet’leri sectigimizde c¢ok daha
yiiksek bir bagarim elde etmekteyiz. Bu da bir¢ok tweet’in
aslinda veride kirlilige sebep oldugunu gostermektedir. Ek

olarak, bazi spesifik ifadelerin kisilerin cinsiyetini tahmin
etmede ¢ok dnemli oldugunu gostermektedir.

Her algoritmanin digerlerine gore daha yiiksek bagarim
elde ettigi bir durum oldugu gozlemlenmektedir. Kelime
bazli n-gram yonteminde her iki tahmin problemi i¢in de en
iyi sonug lojistik regresyon kullanildiginda alinmigtir. SVM
modeli de retweet bazli 6znitelikler ile yas tahmininde ve
karakter bazli n-gram 6znitelikleri ile cinsiyet tahmininde en
yiiksek sonucu elde etmistir. RF ve KNN ise sirasiyla retweet
bazli cinsiyet tahmininde ve karakter n-gram bazli yas
tahmininde en yiiksek sonucu elde etmistir.

En son deneyimizde ise, tiim yontemlerimizin test
kiimesindeki F1, dogruluk (“accuracy”), hassasiyet
(“precision”)  ve  duyarlilk  (“recall”’)  degerleri
hesaplanmistir. Sonuglar Tablo 4’te gosterilmistir. Kelime,
karakter ve retweet bazli modeller ic¢in degerlendirme
kiimesinde en az bir problemde en yiiksek bagarimi gosteren
modellerin sonuglar1 gosterilmistir.

Yas aralig1 tahmini problemi i¢in kelime vektorleri ve
doniistiiriici modeller, yani genel olarak daha modern
yontemlerin diger klasik yontemlerden daha basarili oldugu
gozlemlenmektedir. Spesifik olarak, en son tweet’leri
kullanarak gelistirilen BertTurk modeli en yiiksek F1
degerini elde etmistir, fastText modeli ise ikinci olmustur.

Cinsiyet tahmini probleminde ise 6nerdigimiz kelime
bazli filtre uygulanarak gelistirilen BertTurk modeli en
yiiksek basarimli model olmustur. Ancak cinsiyet
modelinde klasik yontemlerin de yiiksek basarim elde ettigi
gozlemlenmektedir. Ozellikle, karakter n-gram dznitelikleri
kullanilarak egitilen SVM modeli BerTurkFiltre disindaki
tiim modellerden daha yiiksek sonug elde etmistir. Daha 6nce
belirtildigi gibi BERT bazli modellerimizi {i¢ kere galistirip
ortalama degerlerini sunduk. Ancak BERT modellerinin bu
veri kiimesindeki performansinin standart sapmasinin
yiiksek oldugu goézlemlenmistir. Ayrica farkli epoch
degerlerinde de performansinin diistiigii gézlemlenmistir. Bu
sebeple bu veri kiimesindeki BERT sonuglarina dikkatli
yaklagmak gerekmektedir.

Tablo 4’te kullandigimiz yontemlerin performansini
Sezerer vd. [23]’nin cinsiyet tahmini i¢in olusturdugu veri
kiimesinde de oOlgtiik. Sezerer vd. veri kiimesinde 3,368
kullanicr egitim igin, 1,924 kullanici ise test i¢in ayrilmustir.

Her kullanici i¢in 100’er tweet paylasilmistir. Bu veri
kiimesinde kullanicilarin retweet ettikleri mesajlar olmadigi
icin retweet temelli yontemimizi c¢alistiramadik. Ayrica
hafiza yetersizligi probleminden otiirii  ‘batch size’
parametresini BerTurkson Ve BerTurkeiire i¢in sirasiyla 4’e ve
2’ye diistirdiik. Tablo 5’te cinsiyet tahmininde kullandigimiz
yontemlerin Sezerer vd. [23] veri kiimesindeki siniflandirma
performanslar1  gosterilmektedir. ~ Sezerer vd.  veri
kiimelerinde temel sistem olarak SVM ile kelime torbasi
yonteminin  performansimi  0.72  dogruluk  olarak
belirtmiglerdir. Bizim yontemlerimizden KNN Karakter N-
Gram hari¢ hepsi Sezerer vd.’nin temel yonteminden daha
yiiksek basarim elde etmistir. ilhami ve Hanbay [31] ayni
veri kiimesinde ¢esitli derin Ogrenme yontemleri
gelistirmigstir. Elde ettikleri en yiiksek basarim BERT modeli
ile 0.8012 olmustur. Hesaplarin en son tweet’lerini kullanan
BERT modelimiz de benzer bir sonug almistir.
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Tablo 3. Farkli makine 6grenmesi algoritmalari ve Oznitelikler kullanilarak egitilen modellerin degerlendirme
kiimesindeki F1 skorlari. Her durum i¢in en yiiksek skor kalin gosterilmistir.

Yas Cinsiyet
Yontem
Kelime T. Kr. N-Gram RT Kelime T. Kr. N-Gram RT
SVM 0.306 0.285 0.377 0.755 0.779 0.609
RF 0.309 0.316 0.313 0.741 0.763 0.633
LR 0.367 0.286 0.368 0.757 0.755 0.599
KNN 0.317 0.357 0.323 0.670 0.624 0.605

Tablo 4. Tim yontemlerin test kiimesinde elde ettikleri Fi, dogruluk, hassasiyet ve duyarlilik degerlerinin

karsilagtirtlmasi.
Vontem Yas Cinsiyet
Fy Dogruluk  Hassasiyet  Duyarlilik Fy Dogruluk Hassasiyet ~ Duyarlilik
LR — Kelime N-Gram 0.388 0.502 0.388 0.405 0.722 0.729 0.723 0.722
SVM Karakter N-Gram 0.366 0.498 0.374 0.390 0.745 0.749 0.744 0.746
KNN Karakter N-Gram 0.397 0.483 0.432 0.400 0.664 0.633 0.670 0.659
SVM - Retweet 0.372 0.449 0.435 0.370 0.641 0.633 0.640 0.642
RF - Retweet 0328 0.420 0.355 0.334 0.659 0.655 0.657 0.661
FastText 0.413 0.527 0.416 0.424 0.673 0.681 0.674 0.673
BerTurkson 0.432 0512 0.613 0.426 0.742 0.744 0.740 0.743
BerTurkite 0.406 0.498 0.470 0.410 0.762 0.764 0.760 0.763

Ancak filtreleme yontemi ile tweet’leri sectigimizde ¢ok
daha yiiksek bir basarim elde etmekteyiz. Bu da birgok

tweet’in  aslinda veride kirlilige sebep oldugunu
gostermektedir. Ek olarak, bazi spesifik ifadelerin kisilerin
cinsiyetini tahmin etmede ¢ok Onemli oldugunu
gostermektedir.

Modellerin basariminin ne derece iyi oldugunu anlamak
icin insanlarin yas ve cinsiyet tahmin etmedeki basarimini
Olctiik. Bunun i¢in veri kiimemizden her yas grubundan
rastgele 5 tane kadin ve 5 tane erkek hesap sectik. Boylece
toplamda 50 hesap secilmis oldu. Ardindan kullanicilarin
hesap isimlerini maskeleyip, en son 20 tweet’ini sectik ve 3
kisiye bu hesaplarin sadece tweet’lerine bakarak yas grubunu
ve cinsiyetini tahmin etmelerini istedik. 3 kisinin yas ve
cinsiyet tahminindeki bagarimlar1 Tablo 6’da gosterilmistir.

Tablo 5. Yontemlerim Sezerer vd. [23] veri kiimesinde elde
edilen Fy, dogruluk, hassasiyet ve duyarlilik degerlerinin
karsilagtirtlmast. Her durumdaki en iyi sonu¢ kalin fontla
gosterilmistir. Dog: Dogruluk, Hassasiyet: H, Duyarlilik: D

Yoéntem Fi Dog H D
LR — Kelime N-Gram 0.821 0.804 0.823 0819
SVM Karakter N-Gram 0.828 0.813 0.823  0.833
KNN Karakter N-Gram 0.713 0.680 0.730  0.697
FastText 0.827 0.809 0.833  0.820
BerTurksen 0.800 0.803 0.800  0.801
BerTurkiire 0.986 0.987 0.987  0.986

Tablo 6. Rastgele segilen 50 hesabin sadece tweet’lerine
bakarak yapilan insan tahminlerinin dogruluk oranlari.

Yas Tahmini Cinsiyet Tahmini
Kisi - 1 0.34 0.66
Kisi - 2 0.34 0.78
Kisi - 3 0.34 0.64
Bizim en iyi modellerimiz yas tahmininde 0.527

dogruluk, cinsiyet tahmininde ise 0.764 dogruluk elde
etmistir.  Farkli kiimeler oldugu icin skorlart direkt
kargilagtirmak  dogru  degildir.  Ancak  modellerin
performanslarina dair 6nemli bir referans deger olarak kabul
edilebilir. Bu sebeple gelistirdigimiz modeller yas
tahmininde insanlardan c¢ok daha yiiksek bir dogrulukta
caligmaktadir. Ayrica insanlarin 0.34 dogrulugunda tahmin
etmeleri de sadece metne bakarak insanlarin yaglarini tahmin
etmenin ¢ok zor oldugunu gostermektedir. Gelistirdigimiz
modelin daha yiiksek bir basarim elde etmesi metinler

arasinda gormesi zor olan benzerlikleri yakaladigini
gostermektedir.
Onerdigimiz yontemlerin performansimi daha iyi

degerlendirebilmek igin literatiirdeki diger diller i¢in yapilan
calismalarin performans degerleri ile karsilastirdik. Burada
not edilmesi gerekir ki, farkli veri kiimelerinde elde edilen
sonuglar oldugu icin birebir karsilastirma yapmak dogru
degildir. PAN 2018 [38] ortak-gérevinde metin bazli cinsiyet
tahmininde Ingilizce, Arapga ve Ispanyolca dilleri icin elde
edilen en yiiksek skorlar sirasiyla 0.822, 0.817 ve 0.820°dir.
PAN 2016 ortak-gorevinde hem yas hem cinsiyet tahmini
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Ingilizce ve Ispanyolca dilleri igin ele alinmstir. Cinsiyet
tahmininde en yiiksek basar1 Ingilizce ve Ispanyolca igin
strastyla 0.5575 ve 0.7031°dir. Yas tahmininde elde edilen
en yiiksek basarim ise Ingilizce ve Ispanyolca igin sirastyla
0.3879 ve 0.3594’tiir. Sonug¢ olarak, literatiirde veri
kiimesine bagli olarak ¢ok farkli sonuclar alinmaktadir.
Farkli kiimelerindeki skorlar direkt karsilastirilamamakla
birlikte, elde ettigimiz sonuglarin diisik olmadigini
gostermektedir. Ancak diger dillerde de oldugu lizere, bu
konuda hala daha yiiksek performansli sistemlere ihtiyag
vardir. Paylastigimiz veri kiimesinin diger arastirmacilarin
daha yiiksek performansli sistemler gelistirmelerine katki
saglayacagini umuyoruz.

6 Sonuclar

Bu ¢alismada Tiirk¢e sosyal medya hesaplarinin yas ve
cinsiyetini tahmin etmek i¢in dnce etiketli bir veri kiimesi
olusturulmustur. Ardindan da bes farkli yontem gelistirilmis
ve  olusturulan  veri  kiimesinde  performanslar
karsilastirilmistir.  Gelistirilen modellerde dort farkl
Oznitelik kullanilmistir: kelime bazli n-gram, karakter bazli
n-gram, kullanicilarin retweet ettikleri hesaplar ve fastText
kelime vektorleri. Bunlara ek olarak, BERT donistiiriicii
modelleri incelenmis ve kullanicilarin  tweet’lerinin
hangilerinin BERT’te kullanilmas1 gerektigine dair bir
yontem Onerilmistir.

Yaptigimiz deneylerde son tweet’leri kullanarak
gelistirilen BerTurk modeli yas aralig1 tahmininde en yiiksek
basarimi elde ederken, kelime bazli tweet filtreleme yontemi
kullanilarak hassas ayarlanmig BerTurk modeli cinsiyet
probleminde en yiiksek basarimi elde etmistir.

Olusturdugumuz veri kiimesini arastirmacilar ile
paylasip bu konudaki o6nemli bir agig1 kapatmayi
planlamaktayiz. Ileriki ¢aligmalarda farkli 6znitelikler
kullanilarak daha gii¢lii modeller gelistirilebilir. Ayrica
ileriki ¢alismalarda, diger dillerdeki veri kiimeleri
kullanilarak diller-arast (“cross-lingual”) modeller iizerine
caligmay1 planlamaktayiz. Buna ek olarak, deneylerimizde
BERT modelleri igin segilen tweet’lerin performanst
etkiledigi  gozlemlenmistir.  Bu  sebeple, ileriki
caligmalarimizda bu konuya da egilip, uzun metinlerin
siniflandirilmasi igin metinlerin hangi kisminin BERT
modellerinde kullanilmasi gerektigi konusunda da ¢alismay1
diistinmekteyiz. Son olarak, olusturdugumuz veri kiimesinde
kullanicilarin meslek bilgileri de yer almaktadir. O yilizden
kullanicilarin =~ mesleklerini tahmin eden bir model
gelistirmek de gelecek c¢alisma planlarimiz  arasinda
bulunmaktadir.

Tesekkiir

Bu caligma TUBITAK 3501 programinin 120E514 nolu
projesi tarafindan desteklenmistir.

Cikar Catismasi

Yazarlar ¢gikar ¢atigmasi olmadigini beyan etmektedir.

Benzerlik Oramni (iThenticate): % 6
Referanslar

[1] Aljazeera, Twitter daily user growth rises as Musk
readies to take control, https://www.aljazeera.com
leconomy/2022/4/28/twitter-daily-user-growth-rises-
as-musk-readies-to-take-control, Erisim Tarihi: 29
Mart 2023.

[2] Statista, Leading countries based on number of Twitter
users as of January 2022, https://www.statista.com
[statistics/242606/number-of-active-twitter-users-in-
selected-countries/, Erisim Tarihi: 29 Mart 2023.

[3] N. Dwi Prasetyo, and C. Hauff, Twitter-based election
prediction in the developing world. Proceedings of the
26th ACM Conference on Hypertext & Social Media,
pp. 149-158, Guzelyurt, TRNC, Cyprus, 2015.

[4] A. Rashed, M. Kutlu, K. Darwish, T. Elsayed, and C.
Bayrak, Embeddings-Based Clustering for Target
Specific Stances: The Case of a Polarized Turkey.
Proceedings of the International AAAI Conference on
Web and Social Media, pp. 537-548, 2021.

[5] P. Suarez-Serrato, M. E. Roberts, C. Davis, and F.
Menczer, On the influence of social bots in online
protests. International Conference on  Social
Informatics, pp. 269-278, Bellevue, USA, 2016

[6] A. Mislove, S. Lehmann, Y. Y. Ahn, J. P. Onnela, and
J. Rosenquist, Understanding the demographics of
Twitter users. Proceedings of the International AAAI
Conference on Web and Social Media, Vol. 5, No. 1,
pp. 554-557, Barcelona, Spain, 2011

[7] C. Bayrak M. Kutlu, Predicting Election Results via
Social Media: A Case Study for 2018 Turkish
Presidential  Election. IEEE  Transactions on
Computational Social Systems. 2022. https://doi.org
/10.1109/TCSS.2022.3178052.

[8] PAN, Shared Tasks, https://pan.webis.de/shared-
tasks.html, Erisim Tarihi: 29 Mart 2023.

[9] P. Bojanowski, E. Grave, A. Joulin, and T. Mikolov,
Enriching word vectors with subword information.
Transactions of the association for computational
linguistics, 5, 135-146, 2017. https://doi.org/10.1162
/tacl_a_00051.

[10] J. Devlin, M. W. Chang, K. Lee, and K. Toutanova,
BERT:  Pre-training of Deep Bidirectional
Transformers ~ for ~ Language  Understanding.
Proceedings of the 2019 Conference of the North
American  Chapter of the Association for
Computational  Linguistics:  Human  Language
Technologies, Volume 1 (Long and Short Papers), pp.
4171-4186, Minneapolis, MN, USA, 2019.

[11] H. A. Schwartz, J. C. Eichstaedt, M. L. Kern, L.
Dziurzynski, S. M. Ramones, M. Agrawal, A. Shah, M.
Kosinski, D. Stillwell, M. E. Seligman, and L. H.
Ungar, Personality, gender, and age in the language of
social media: The open-vocabulary approach. PloS one,
8 (9), e73791, 2013, https://doi.org/10.1371/journal.
pone.0073791.

332


https://pan.webis.de/shared-tasks.html
https://pan.webis.de/shared-tasks.html
https://doi.org/10.1162%20/tacl_a_00051
https://doi.org/10.1162%20/tacl_a_00051
https://doi.org/10.1371/journal.%20pone.0073791
https://doi.org/10.1371/journal.%20pone.0073791

NOHU Miih. Bilim. Derg. / NOHU J. Eng. Sci. 2023; 12(2), 325-333
K. Gorgiin, B. Demirok, M. Kutlu

[12] K. Santosh, R. Bansal, M. Shekhar, and V. Varma,
Author profiling: Predicting age and gender from blogs.
Notebook for PAN at CLEF. 2, 2013.

[13] W. Deitrick, Z. Miller, B. Valyou, B. Dickinson, T.
Munson, and W. Hu, Author Gender Prediction in an
Email Stream Using Neural Networks. Journal of
Intelligent Learning Systems and Applications, 4, 169-
175, 2012, https://doi.org/10.4236/jilsa.2012.43017.

[14] R. Alroobaea, A. H. Almulihi, F. S. Alharithi, S.
Mechti, M. Krichen, and L. H. Belguith, A Deep
Learning Model to Predict Gender, Age and
Occupation of the Celebrities based on Tweets
Followers. CLEF (Working Notes), Thessaloniki,
Greece, 2020.

[15] D. Rao, D. Yarowsky, A. Shreevats, and M. Gupta,
Classifying latent user attributes in twitter. Proceedings
of the 2nd international workshop on Search and
mining user-generated contents, pp. 37-44, Toronto,
Canada, 2010.

[16] L. Flekova, D. Preotiuc-Pietro, and L. Ungar,
Exploring stylistic variation with age and income on
twitter. Proceedings of the 54th Annual Meeting of the
Association for Computational Linguistics (Volume 2:
Short Papers), pp. 313-319, Berlin, Germany, 2016.

[17] R. Hirt, N. Kiihl, and G. Satzger, Cognitive computing
for customer profiling: meta classification for gender
prediction. Electronic Markets, 29(1), 93-106, 2019,
https://doi.org/10.1007/s12525-019-00336-z.

[18] D. Nguyen, R. Gravel, D. Trieschnigg, and T. Meder,
"How old do you think I am?" A study of language and
age in Twitter. Proceedings of the International AAAI
Conference on Web and Social Media, Vol. 7, No. 1,
pp. 439-448, Ann Arbor, Ml, USA, 2013.

[19] G. K. Mikros and K. Perifanos, Authorship attribution
in greek tweets using author's multilevel n-gram
profiles. AAAIl Spring Symposium: Analyzing
Microtext. pp. 17-23, 2013.

[20] S. Baxevanakis, S. Gavras, D. Mouratidis, and K. L.
Kermanidis, A machine learning approach for gender
identification of Greek tweet authors. Proceedings of
the 13th ACM International Conference on PErvasive
Technologies Related to Assistive Environments, pp. 1-
4, Corfu, Greece, 2020.

[21] K. Alrifai, G. Rebdawi, and N. Ghneim, Arabic Tweeps
Gender and Dialect Prediction. CLEF (Working notes).
Dublin, Ireland, 2017.

[22] M. Wiegmann, B. Stein, and M. Potthast, Celebrity
profiling. Proceedings of the 57th annual meeting of the
Association for Computational Linguistics, pp. 2611-
2618, Florence, Italy, 2019.

[23] E. Sezerer, O. Polathilek, and S. Tekir, A Turkish
Dataset for Gender Identification of Twitter Users.
Proceedings of the 13th Linguistic Annotation
Workshop, pp. 203-207, Florence, Italy, 2019.

[24] F. Rangel, P. Rosso, M. Koppel, E. Stamatatos, and G.
Inches, Overview of the author profiling task at PAN
2013. CLEF Conference on Multilingual and
Multimodal Information Access Evaluation, pp. 352-
365, Valencia, Spain, 2013.

[25] G. Park, D. B. Yaden, H. A. Schwartz, M. L. Kern, J.
C. Eichstaedt, M. Kosinski, D. Stillwell, L.H. Ungar,
and M. E. Seligman, Women are warmer but no less
assertive than men: Gender and language on Facebook.
PloS one, 11(5), e0155885. 2016, https://doi.org/10.
1371/journal.pone.0155885.

[26] M. L. Newman, C. J. Groom, L. D. Handelman, and J.
W. Pennebaker, Gender differences in language use:
An analysis of 14,000 text samples. Discourse
processes, 45(3), 211-236, 2008, https://doi.org/10.
1080/01638530802073712.

[27] J. W. Pennebaker and L. D. Stone, Words of wisdom:
language use over the life span. Journal of personality
and social psychology, 85(2), 291, 2003,
https://doi.org/10.1037/0022-3514.85.2.291.

[28] P. M. Brandt and P. Y. Herzberg, Wisdom of words?
Age differences in language and social media use in job
applications. Current Psychology, 1-11, 2022,
https://doi.org/10.1007/s12144-021-02646-y.

[29] D. Nguyen, N. A. Smith, and C. Rose, Author age
prediction from text wusing linear regression.
Proceedings of the 5th ACL-HLT workshop on
language technology for cultural heritage, social
sciences, and humanities, pp. 115-123, Portland, OR,
USA, 2011.

[30] E. Sezerer, O. Polatbilek, O. Sevgili, and S. Tekir,
Gender prediction from Tweets with convolutional
neural networks: Notebook for PAN at CLEF 2018.
19th Working Notes of CLEF Conference and Labs of
the Evaluation Forum, CLEF 2018. CEUR Workshop
Proceedings. Avignon, France, 2018

[31] S. E. L. ilhami and D. Hanbay, On Egitimli Dil
Modelleri Kullanarak Tiirk¢e Tweetlerden Cinsiyet
Tespiti. Firat Universitesi Miihendislik Bilimleri
Dergisi, 33(2), 675-684, 2021. https://doi.org/10.
35234/fumbd.929133.

[32] Stefan Schweter, BERTurk - BERT models for
Turkish, https://zenodo.org/record/3770924, Erisim
Tarihi: 29 Mart 2023.

[33] Scikit-Learn, Scikit-Learn Machine Learning in
Python, https://scikit-learn.org/stable/index.html,
Erisim Tarihi: 29 Mart 2023.

[34] NLTK, Natural Language Toolkit, https://www.nltk.
org, Erigim Tarihi: 29 Mart 2023.

[35] O. Tungelli, Turkish Stemmer Python,
https://github.com/otuncelli/turkish-stemmer-python,
Erisim Tarihi: 29 Mart 2023.

[36] A. S. Maiya, ktrain, https://github.com/amaiya/ktrain,
Erisim Tarihi: 29 Mart 2023.

[37] E. Grave, P. Bojanowski, P. Gupta, A. Joulin, and T.
Mikolov, Learning Word Vectors for 157 Languages.
Proceedings of the Eleventh International Conference
on Language Resources and Evaluation (LREC 2018),
pp. 3483-3487, Miyazaki, Japan, 2018.

[38] F.Rangel, P. Rosso, M. Montes-y-Gémez, M. Potthast,
and B. Stein, Overview of the 6th author profiling task
at pan 2018: multimodal gender identification in
twitter. Working notes papers of the CLEF, pp. 1-38,
Avignon, France, 2018.



https://doi.org/10.4236/jilsa.2012.43017
https://doi.org/10.1007/s12525-019-00336-z
https://doi.org/10.%201371/journal.pone.0155885
https://doi.org/10.%201371/journal.pone.0155885
https://doi.org/10.%201080/01638530802073712
https://doi.org/10.%201080/01638530802073712
https://doi.org/10.1037/0022-3514.85.2.291
https://doi.org/10.1007/s12144-021-02646-y
https://doi.org/10.%2035234/fumbd.929133
https://doi.org/10.%2035234/fumbd.929133
https://zenodo.org/record/3770924
https://scikit-learn.org/stable/index.html
https://github.com/otuncelli/turkish-stemmer-python
https://github.com/amaiya/ktrain

	1 Giriş
	2 Literatür taraması
	2.1 Yaş ve cinsiyet tahmini için etiketli veri kümeleri
	2.2 Yaş ve cinsiyet tahmini çalışmaları

	3 Veri kümesi
	4 Geliştirilen yöntemler
	4.1 Problem tanımı
	4.2 Veri önişleme
	4.3 Yöntemler
	4.3.1 Kelime bazlı N-Gram
	4.3.2 Karakter bazlı N-Gram
	4.3.3 Retweet bazlı sınıflandırma
	4.3.4 FastText kelime vektörleri
	4.3.5 BERT dönüştürücü modelleri


	5 Deneyler
	5.1 Deney düzeneği
	5.2 Deney sonuçları

	6 Sonuçlar
	Teşekkür
	Çıkar Çatışması
	Benzerlik Oranı (iThenticate): % 6
	Referanslar

