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Oz: Yazar profili olusturma (Author Profiling) bir metnin iislup ve igerigine bakarak yazarin cesitli 6zelliklerinin ortaya
c¢ikarilmasina yonelik bir metin kiimesi analizidir. Bu 6zellikler yas, cinsiyet, kisilik 6zellikleri ve hatta meslek gibi unsurlari
barmdirir. Cinsiyet belirleme yazar profili olusturma ¢alismalarinin alt alanlarindan birisidir. Siber suglar basta olmak iizere
sahte haber yayma gibi adli olaylarin yaninda pazarlama (reklamcilik), sosyolojik ve psikolojik olaylarin incelenmesinde
cinsiyet belirleme oldukca 6nemlidir. Ayrica Iletisim partnerinin cinsiyetini belirlemek, e-posta, bloglar, forumlar gibi sosyal
medya araciligryla gerceklesen sahtekarlik ve suistimallerin Onlenmesine yardimeir olabilmektedir. Tiirkce dili i¢in kisa
gonderilerden cinsiyet tespiti yapilmasi, diger dillere oranla ¢ok fazla ¢alisilmayan bir alandir. Bu ¢alismada Tiirkge Twitter
gonderilerinden cinsiyet tespiti yapilmaya ¢alisilmistir. Twitter gonderileri dil kurallarina uymayan, kisaltilmig kelimeler ve
anlamsiz climle yapilari da icerme ihtimallerine ragmen cinsiyet belirleme goérevi i¢in yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.
Problem bir siniflandirma gorevi olarak ele alinmustir. Yapilan ¢alismada makine 6grenmesi metotlari(TF-IDF + SVM), derin
6grenme yontemleri (LSTM, CNN) ve Tiirkge igin 6n egitimli dil modelleri(BERT, DistilBert, Electra) kullanilmstir. Yapilan
deneyler sonucunda en yiiksek basarimi (%80.1) kelime boyutunun 128k oldugu Bert modeli saglamistir. Bu ¢alisma diger
metin siniflandirma gorevleri i¢in de detayli bir ¢aligma olma 6zelligi gostermektedir.

Anahtar kelimeler: Yazar Profili Olusturma, Cinsiyet Tespiti, Dogal Dil Isleme, Dil Modelleri, Metin Smiflandirma.
Gender Identification from Turkish Tweets Using Pre-Trained Language Models

Abstract: Author Profiling is a text set analysis to reveal various characteristics of the author by examining the style and
content of a text. These features include factors such as age, gender, personality traits and even profession. Gender identification
is one of the subfields of author profile creation. Gender identification is very important in the investigation of marketing
(advertising), sociological and psychological events, as well as forensic events such as spreading fake news, especially
cybercrime. In addition, identifying the gender of the communication partner can help prevent fraud and abuse through social
media such as e-mail, blogs, forums. Identifying the gender of short posts for the Turkish language is an area that has not been
studied much compared to other languages. In this study, it was attempted to determine gender from Turkish Twitter posts.
Twitter posts are widely used for gender identification, although they may include ungrammatical structures, abbreviated words
and meaningless sentence structures. The problem is handled as a classification task. In the study, machine learning methods
(TF-IDF + SVM), deep learning methods (LSTM, CNN) and pre-trained language models for Turkish (BERT, DistilBert,
Electra) were used. As a result of the experiments, Bert model with the word size of 128k provided the highest success (80.1%).
This study also features as a detailed study for other text classification tasks.

Key words: Author Profiling, Gender Identification, Natural Language Processing, Language Models, Text Classification.
1. Giris

Yazar profili olusturma gorevi i¢in metin kiimesinin g¢ikarilmasinda sosyal medya olduk¢a zengin bir
kaynaktir. Basta Twitter olmak {izere ¢ok sayida sosyal medya uygulamasi kisilerin duygu ve diisiincelerini
kolayca paylasabilmelerini saglamaktadir. Bu giinden giine giderek artan paylasim sayilart sayesinde kisilerin
yazar profilleri hakkinda belirli bilgilere ulasmak miimkiin olmustur. Ne yazik ki giinliik yasamin ayrilmaz bir
pargast haline gelen sosyal medya araglart her zaman giivenilir ve dogru olmamaktadir. Bu noktada dolandiricilik,
istismar gibi siber suglarin tespitinde ve dnlenmesinde yazar profili gikarmanin énemi de artmaktadir. Ote yandan
reklam pazari agisindan kullanicilarin tercihleri ve beklentileri pazar arayisi iginde olan firmalar i¢in oldukca
onemlidir.
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Her yil diizenlenen uluslararast CLEF* (Conference and Labs of the Evaluation Forum) konferanslarinda
cesitli PAN? gorevleri bulunmaktadir. Yazar profili olusturma da bu gorevler arasindadir. Yas, cinsiyet, egitim
gibi temel oOzelliklerin tespiti gorevlerinin yaninda, herhangi bir yazarin sahte haber yaymaya istekli olup
olmadiginin belirlenmesi gibi 6zel gérevler de bulunmaktadir [1]. PAN2013 [2, 3] ten itibaren bu gorevler igerisine
giren cinsiyet tespiti bugiin bile dnemini korumaktadir. Ozellikle siber suclarin tespitinde énemli bir yeri olan
cinsiyet belirleme gorevi Ingilizce, Ispanyolca gibi dillerde énemli basarilara ulasmasina ragmen Tiirkge igin
yeterli sayida ¢aligma yapilmamuistir.

Cinsiyet belirleme gorevi ikili metin siniflandirma problemi olarak ele alinmaktadir. Metin siniflandirma
probleminden farkli olarak sosyal medya paylasimlartyla smiflandirma yapmak oldukca karmasik ve basarisi
diistik olabilmektedir. Bu durumun genel sebepleri su sekilde siralanabilir:

e  Metinlerin bir veya iki kelime gibi kii¢iik boyutlarda olabilmesi

e Kelimelerin sozliikte kullanildigi sekilde yazilmayip bazi harflerin eksik veya bazilarmin fazla

yazilabilmesi

e Metin iginde deginme (Mention), etiket (Hashtag), baglanti (url) veya sindamga (emoji) gibi web

ifadelerin oldukga fazla olabilmesi

Tiirkce i¢in Sezerer ve Ark. tarafindan [4] hazirlanan ve Twitter’dan toplanmis cinsiyetlerin etiketlendigi veri
seti bu ¢alisma icin ulasabildigimiz en kapsamli veri setidir. Ayrica yazarlarin bu veri setiyle yaptiklari calismada
(Bag-Of-Words + SVM) %72.32’lik basariya ulasmislardir. Ayni veri seti bu ¢alisma i¢in de kullanilmigtir.

Bu ¢alisma da Tiirkge veri setleriyle 6nceden egitilmis BERT [5], Distilbert [6] ve Electra[7] gibi mimarilerde
dil modelleri ve tiirevleri kullanilarak cinsiyet tespiti yapilmaya calisilmigtir. Bu dil modelleri iizerinde ince ayar
(fine tuning) yapilarak metin siniflandirma gorevi i¢in basarimlari hesaplanmistir. Yapilan deneyler sonucunda en
yiikksek basart puanini (%80.1) Bert modeli almistir. Bu galisma Tirk¢e dili i¢in yazar profili olusturma
gorevlerinden cinsiyet tespiti i¢in sinirlt ve az sayida yapilmis ¢alismalar arasindadir.

Bu ¢alismanin ikinci boliimiinde ilgili ¢alismalar, {igiincii bolimiinde veri seti ve yontem detaylica
aciklanmistir. Dordiincii boliimde alinan sonuglar raporlanmis ve son boliimde goriis ve Onerilere yer verilmistir.

2. Tlgili Cahsmalar

CLEF konferanslarinda diizenlenen PAN workshoplarinda temel amag yazar profili olusturmaktir[1]. Yazar
profili olusturma gorevleri yas ve cinsiyet belirleme [3, 8], yazarin bot olup olmadiginin tespiti [9], bir kullanicinin
sahte haber yaymaya istekli olup olmadigi [1], metinin yaninda goriintii yardimiyla cinsiyet tespiti [3] gibi alt
gorevlerden olusur. Bu gorevler genel olarak Ingilizce, Ispanyolca ve Arapca gibi dilleri kapsamaktadir. Bu
gorevler i¢in veri setlerinin yaninda Arapga cinsiyet tespiti [10] i¢in detayli veri setleri olusturulmus basarilari test
edilmistir.

Gutierrez ve ark. [11] Ingilizce dili igin farkli veri setlerini birlestirerek twitter verilerinden bot tespiti
yapmaya c¢alismuslardir. Yazar profili olusturma gorevlerinden olan bot tespiti otomatik hesap olarak
bilinmektedir. Bu ¢aligma i¢in Bert ve Roberta gibi 6n egitimli dil modellerini kullanarak 0.77 (f1-score) oraninda
basarim elde etmislerdir.

Safara ve ark. [12] ingilizce dili i¢in hazirladiklar1 calisma da Yapay Sinir Aglari(YSA) ile birlikte Balina
Optimizasyon Algoritmasini (Whale Opt. Alg. - WOA) birlikte kullanarak cinsiyet tespiti yapmaya ¢alismislardir.
Elektronik posta verilerinin kullanildigr ¢alisma da smiflandirict olarak YSA kullanilmistir. Ayrica model
tahminlerini iyilestirmek ve dnyargilari tespit etmek i¢in meta-sezgisel bir yontem olan WOA kullanilmigtir. Sonug
olarak %98 dogruluk puani elde etmislerdir.

Zhang ve ark. [13]Arapca dili i¢in yazar profili olusturma ve aldatma tespiti alt gérevleri i¢in yas, dil ¢esitliligi
ve cinsiyet tespiti yapmaya ¢alismislardir. Bu gorev i¢in Bert dil modelini kullanmuglardir. Farkli veri setleri
tizerinde yaptiklart deneyler sonucunda cinsiyet tespiti i¢in %81 oraninda bagarim elde etmislerdir.

Tiirkge dili igin Sezerer ve ark. [4] kendi olusturduklar1 Twitter veri setiyle cinsiyet tespiti yapmuslardir. Bu
caligmanin sonucunda %72,32’lik bir basar1 puani elde etmiglerdir. Ayrica 2013 yilinda Talebi ve ark. [14]
tarafindan yapilan calisma da facebook iizerinden toplanan veriyi kullanarak Destek Vektér Makinalar1 (SVM),
K-en yakin komsu (KNN) gibi klasik siniflandirma algoritmalarinin basarilarini test etmis cinsiyet i¢in %90.85
yas i¢in %89.67 gibi basar1 puanlari elde etmislerdir.

! https://clef2020.clef-initiative.eu/

2 https://pan.webis.de/
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Cinsiyet tespiti bir metin siniflandirma problemi gibi degerlendirilmektedir. Metin siniflandirma gorevinde
Onislem adimlarindan gecirilen metinler 6ncelikle vektor haline getirilip sonrasinda siniflandirma algoritmalari
kullanilmaktadir. Onislem adimi gereksiz kelimelerin (stop words) ¢ikarilmas1 matematiksel semboller kisaltmalar
gibi basarimi diisiirecek verilerin temizlenmesini kapsamaktadir[15]. Vektorlestirme isleminde ise kelime
torbasi(Bag of Word), N-gram terim frekansi-ters belge frekansi(TF-IDF), word2vec [16] gibi yontemler
kullanilan en ilk yontemlerdir [15]. Siniflandirma kisminda ise Naive Bayes, KNN [17] ve SVM gibi olasiliksal
yontemlerin yaninda, tekrarlayan sinir ag1 (Recurrent Neural Network-RNN) modelleri LSTM, GRU gibi derin
ogrenme siniflandirma yontemleri kullanilmaktadir [15]. Ayrica dikkat mekanizmasina sahip RNN ve CNN
modelleri [18] metin simiflandirmada 6nemli bagarilar elde etmislerdir. Dikkat mekanizmasi yontemine bagl

transformer [19]tabanli olusturulan dil modelleri ise en son teknoloji metin siniflandirma sonuglarini elde
etmektedirler [5, 7].

3. Materyal ve Yontem
3.1 Veriseti

Bu ¢alisma icin Sezerer ve ark® [4] tarafindan olusturulan veri seti kullanilmistir. Bu veri seti toplamda 5292
farkli kisi tarafindan gonderilmis 100°er adet gonderiden olusmaktadir. Tiim veri seti 3368 egitim ve 1924 test
olmak tizere ayrilmistir. Toplam gonderi sayisi ve cinsiyetlere gore dagilimi Sekil 1 ve 2°de verilmistir. Tiim veri
seti incelendiginde kadin olarak etiketlenen veri sayisi (%53,68) kismen fazla olsa da dengeli bir veri seti oldugu

goriilmektedir.
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Tim veri seti incelendiginde (Sekil 3 ve Sekil 4) veri seti hakkinda su bilgiler gozlenmistir;

e  25-45 karakter araligindaki gonderilerin kadin kullanicilar tarafindan daha fazla tercih edildigi, 120
karakter gonderilerde ise durumun tam tersi oldugu,

40 karakterlik gonderilerde cinsiyetin kadin olma ihtimalinin erkek olma ihtimalinden daha fazla oldugu
120 karakterlik gonderilerde cinsiyetin erkek olma ihtimalinin kadin olma ihtimalinden daha fazla oldugu
110 karakter bulunduran gonderilerin her iki cinsiyet i¢inde beklenmeyen bir sekilde az tercih edildigi,

8 kelimelik gonderilerde cinsiyetin kadin olma ihtimalinin erkek olma ihtimalinden daha fazla oldugu 17
kelimelik gonderilerde durumun tam tersi oldugu,

3 https://cloud.iyte.edu.tr/index.php/s/5DhqdIUCCAB60qG
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3.2. Metin Onislem

Aragtirmacilarin kullanimina agik bir gekilde sunulan veri seti her bir kullanici i¢in xml tiirii dosyalardan
olusmustur. Bu dosyalarin her birinde o kullaniciya ait 100 adet gonderi bulunmaktadir. ik adimda bu dosyalar
sirastyla islenerek verilen etiketler sayesinde veri seti olusturulmustur. Sonrasinda her bir ifade kiiciik harfe
doniistiiriilmistiir. Cinsiyet tespitinde yazilan icerikten ¢ok yazim tarzi daha belirleyici bir 6zellik oldugundan
“Stop Words” olarak belirtilen gereksiz kelimeler, noktalama isaretleri, emoji gibi ifadeler ¢ikarilmamustir.
Metinlerde bulunan sosyal medyaya 6zgii etiket (#), deginme (@) ve web sayfast baglantilar1 (http) seklinde
etiketlenerek bu ifadelerin ¢esitliligi azaltilmistir. Bu islemler sonucunda toplam token sayisi 420k olarak
hesaplanmigtir.

3.3. Yontem

Bu calisma kapsaminda kisa metinlerden cinsiyet tespiti yapilabilmesi i¢in gorev ikili siniflandirma problemi
olarak ele alinmigtir. Veri seti kadinlar i¢in 0 erkekler i¢in 1 olarak etiketlenmistir. Egitim asamasinda basarimi
artirabilmek i¢in ayn1 yazar tarafindan gonderilen metinler N boyutunda bir ¢erceve kullanilarak birlestirilmistir.
n=[1,2,4,5,10] olmak tizere 5 farkli deger se¢ilmistir. Yazara ait yazim tarzin1 modelin 6grenebilmesi igin gergeve
veri seti lizerinde kaydirilarak veri seti her defasinda yeniden diizenlenmistir. Tablo 1°de yeni olusturulan veri seti
ve boyutlar1 gosterilmistir. Her bir metin i¢in 6rnek uzunlugu veri setindeki &rneklerin %99 unu kapsayacak
sekilde belirlenmistir. Metin siniflandirma algoritmalari sayesinde her bir modelin basarisi hesaplanmuistir.

Tablo 1. n gergeve degerine baglh olarak veri setinin yeniden olusturulmasi

n Egitim Ornek sayisi Test Ornek Sayist Ornek Uzunlugu
1 336800 192400 25

2 168400 96200 50

4 84200 48100 80

5 67360 38480 100

10 33680 19240 175

Bu ¢alisma kapsaminda ¢ok sayida model olusturularak detayli deneyler yapilmistir. Olugturulan modeller 3
grup altinda toplanabilir.
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3.3.1. Makine 6@renmesi yontemleri ile siniflandirma

Klasik makine &grenmesi modellerinde kelimeleri tokenlestirmek yani vektor haline getirmek igin
smiflandiricidan ayr1 yontemler kullanilmaktadir. Bunlardan en ¢ok kullanilan yontemler N-Gram, TF-IDF ve
BOW olarak bilinen kelimelerin metin icerisindeki frekanslarina ve birlikte kullanildig1 diger kelimelere bakilarak
olusturulan yontemlerdir [15]. Calismanin bu bolimiinde PAN 2019 gorevinde kullamilan ve yiiksek bagari
saglamis yontem olusturdugumuz veri setleri tizerinde kullanilmistir [20]. Tokenization islemi i¢in N-gram(1-3)
smiflandirma igin destek vektor makineleri kullanilmistir (N-gram + SVM).

3.3.2. Derin 6grenme yontemleri ile siniflandirma

Tekrarlayan sinir aglar1 (RNN) ve evrigimli sinir aglar1 (CNN) metin siniflandirmada siklikla kullanilan derin
ogrenme modelleri olmuglardir [15]. Yiiksek parametre sayisi ve hesaplama gerektiren modeller olmalarina
ragmen siniflandirma problemlerinde klasik makine Ogrenmesi modellerine gore basariyr artirmislardir[15].
Tokenlestirme islemi BOW yontemi kullanilarak yapay sinir agina gémme (embedding) katmani olarak
aktarilmigtir. Vektor boyutu (embedding size) 50 olarak belirlenmistir. Model egitim sirasinda bu vektorii devamli
giincelleyerek 6grenmeyi saglayacaktir.

Calismanin bu kisminda tekrarlayan sinir ag1 modeli olarak iki yonlii uzun kisa siireli bellek (Bi-LSTM)[21]
modeli kullanilmigtir. 128 adet gizli katmana sahip Bi-LSTM katmani ve ¢ikis katmani olarak tek bir ¢ikisa sahip
yapay sinir ag1 eklenerek olusturulmustur.

Evrisimsel sinir ag1 (CNN) olarak ayni sekilde 128-64-32 boyutunda 3 CNN katmani ve tek cikisa sahip
yapay sinir agi eklenmistir. Her iki modelde de asir1 6grenme problemini 6nlemek igin dropout katmanlari
eklenmis ¢ikis fonksiyonu sigmoid olarak seg¢ilmistir.

3.3.3. On egitimli dil modelleri kullanarak simflandirma

Dil modelleri 6zetle verilen bir metinde maskelenmis kelimeleri tahmin etmeye ¢alisan yapilardir.
Maskelenen veri tek bir kelime olabilecegi gibi bir ciimle de olabilmektedir. 2017 yilinda Vaswani ve ark
tarafindan [19] onerilen ve transformer olarak bilinen dikkat mekanizmasi dil modeli metin siniflandirma, makine
cevirisi ve metin dzetleme gibi dogal dil isleme uygulamalarinda o ana kadar ki en yiiksek puanlari elde etmistir.
Transformer mimarisi genel olarak Kodlayici (Encoder) ve kod ¢oziicli (Decoder) olmak iizere iki ayr1 agdan
olusur. Encoder katmanlarinin ¢ikiglar1 decoder katmanlarina girig olarak verilir. Ag n adet giris alir ve n adet ¢ikis
tiretir. Giris verisinden hangi veriye daha fazla dikkat edilmesi gerektigini bulmaya ¢aligir.

Mimari genel olarak su sekilde ¢alisir: Girig olarak kelime embeding vektorlerini alir ve kelimelerin ciimle
icindeki pozisyon bilgilerini olusturur. Bir sonraki katmanda hangi kelimeye dikkatin artmasi gerektigini
hesaplayabilmek i¢in ¢cok baglikli dikkat mekanizmasini kullanilir. Burada giristeki her bir kelime i¢in query, key
ve value vektorleri hesaplanir. Dikkat mekanizmasindan sonra giris vektorii eklenir ve normalizasyon islemi
yapilir. Sonraki katmanda tam bagli sinir ag1 ile ¢ikis iiretilir. Bir 6nceki katmanda oldugu gibi bu katmanin girisi
de ¢ikigina eklenir ve normalizasyon islemi yapilir(Sekil 8).

Multi-Head Attention

Sekil 5. Transformer ag modeli [19]
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Transformer mimarisinin basarisindan sonra bu mimari kullanilarak biiylik miktarda metin verileriyle
(Bert:16Gb, Gpt-3:40Gb) dil modelleri olusturulmustur [5, 7]. Transfer 6grenmesi yontemleri ile bu dil modelleri
diger dogal dil isleme gorevlerinde (Downstream Task) kullanilmaktadir. Bu ¢aligma siiresince Bert, DistilBert
ve Electra olmak iizere 3 farkli dil modeli [22] ve versiyonlar1 kullanilarak siniflandirma basarilari test edilmistir.
35Gb Tiirkge metinlerle egitilen modeller HuggingFace* kiitiiphanesinde bulunmaktadir. Ayrica ¢alisma da
kelimelerin vektorle temsil edebilmek i¢in her modelin dnceden egitimli token vektorleri kullanilmustir.

3.3.3.1. Bert

Bert (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) [5] dil modeli transformer mimarisinin
encoder ag1 kullanilarak wikipedia® ve bookcorpus® verileriyle Google beyin takimi tarafindan egitilmistir.
BertBase (Layer=12, Hidden Size=768, Self Attention Heads=12, Toplam Parametre=110M) ve BertLarge
(Layer=24, Hidden Size=1024, Self Attention Heads=16, Total Parameters=340M) olmak iizere Ingilizce icin 2
farkli model olusturulmustur. Bert modelinde giris verisinin bir kismi mask etiketiyle maskelenir. Model
egitildikge maskelenen kelime veya climle verisini 6grenmeye calisir. Boylelikle soru cevap sistemleri, varlik
tanima gibi gorevlerde bagarty1 artirmistir. Ayrica Bert modelin de giris verisindeki kelimelerin konumlarina gore
farkli vektor temsilleri bulunmaktadir. Dolayisiyla bir kelimenin ciimle basinda veya ortasinda olmasiyla dil
modelinin o kelimeye uygulayacag: dikkat degisecektir. On egitimli Bert dil modelinin son katmanindan sonra ek
katmanlarla farkl1 gérevler icin ince ayar yapilabilmektedir. Ornegin 2°li bir siniflandirma yapmak icin tek hiicreli
bir sinir ag1 veya soru cevap sistemi gelistirmek icin ciimle boyutunda bir katman eklenmesi yeterlidir (Sekil 9).

NSP Mask LM Mask LM /@ ER /SQUAD StarEnd Spaﬁ
P &«

G ClGe)) () )
BERT BERT
(el (=] (e (el ]

E6- EAEE- o

Masked Sentence A Masked Sentence B Question -~ Paragraph
Question Answer Pair /

K Unlabeled Sentence A and B Pair

Pre-training Fine-Tuning

()

Sekil 6. On egitimli bert ve Transfer §grenme mimarisi[5]

Bu ¢alismada BertBase’ mimarisi ile gelistirilmis 2 farkli model kullanilmigtir. Egitim verisi 35Gb metin
dosyalar1 ve 44M token’dan olusmaktadir. Kelime temsilleri birinci modelde 32k ikinci modelde 128k boyutunda
vektorlerden olusmaktadir.

3.3.3.2. DistilBert

Distilbert(Distillation Bert) damitilmis bert olarak adlandirilir. Burada gegen damitma terimi daha biiyiik bir
modelin davranisini yeniden tiretmek i¢in kiigiik bir modelin egitildigi sikistirma teknigi olarak tanimlanabilir.
Parametre sayis1 BertBase’in neredeyse yarist (66M) kadardir. Bert’e gore daha kisa egitim ve transfer 6grenme
sliresi sunmaktadir. Basar1 olarak dogal dil anlama gorevlerinde yaklasik %2’lik bir kayip yasamaktadir [6].

3.3.3.3. Electra

BERT gibi maskeli dil modelleme (MLM) 6n egitim yontemleri, baz1 simgeleri [MASK] ile degistirerek
girdiyi bozar ve ardindan orijinal simgeleri yeniden yapilandirmak i¢in bir model egitir. Dogal dil isleme
gorevlerine aktarildiklarinda iyi sonuglar tiretirken, genellikle etkili olmak i¢in biiyiik miktarlarda hesaplama
gerektirirler. Electra mimarisi alternatif olarak, degistirilen belirtec tespiti ad1 verilen, 6rnek agisindan daha verimli

4 https://huggingface.co/models
5 https://dumps.wikimedia.org/
6 https://huggingface.co/datasets/bookcorpus

7 https://huggingface.co/dbmdz
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bir egitim 6ncesi gorev onermektedir. Bu yaklasimda girdiyi maskelemek yerine, bazi simgeleri kiigiik bir jenerator
(Generator) agindan 6rneklenen benzer degerlerle degistirerek onu bozar. Ardindan, bozuk simgelerin orijinal
degerlerini tahmin eden bir model egitmek yerine, bozuk girdideki her bir simgenin bir jeneratdr ornegiyle
degistirilip degistirilmedigini 6ngdren ayrimci bir model yapisindadir [7] (sekil 10). Sonug olarak ayni model
boyutunda bert ile karsilastirildiginda daha iyi performans gostermektedir.

sample
the — [MASK] —> -> the —>f > original
chef — chef —» Gengrator chef —> Discriminator > original
cooked —>[MASK] —>  (typically a [-> ate —> (ELECTRA) > replaced
the —» the —»| small MLM) the —>| > original
meal —» meal —>| meal —»| > original

Sekil 7. Electra Dil Modeli Yapisi [7]

4. Uygulama ve Sonuclar

Bu uygulama da 6n egitimli dil modelleri kullanilarak Twitter génderilerinden olusturulmus veri seti lizerinde
cinsiyet tespiti yapilmaya ¢aligilmigtir. Uygulamanin genel ¢aligma prensibi sekil-11 de verilmistir.

Dense Layer
- Fine Tuning Layer -5
o
i i f 35
8
Pre Trained Language Model ==
a
; ‘ Word Embedding Mask
‘ T f
Tokenization
Metin
Dosyalar1
_(xvn)

Sekil 8. Uygulama mimarisi

Calisma kapsaminda toplamda 8 adet farkli model olusturulmustur. Her bir model 5 farkli veri boyutuyla
egitilmistir. Derin 6grenme yontemleriyle ve dil modelleri kullanilarak olusturulan modellerin parametre sayilari
Tablo 2’de verilmistir. Dil modellerinde 6nceden olusturulmus parametreler giincellenmemis sadece son katman
giincellenmistir.

Tablo 2. Derin 6grenme modellerinin parametre sayilari

Modeller P. Sayisi Giincellenen P.
Sayisi
Bi-LSTM 45M
CNN 50M
dbmdz/bert-base-turkish-128k-cased 185M
dbmdz/bert-base-turkish-cased 110M 104K
dbmdz/distilbert-base-turkish-cased 67M
dbmdz/electra-base-turkish-cased-discriminator 110M
dbmdz/electra-base-turkish-cased-generator 35M 37k
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4.1. Hiperparametreler

Egitim siiresince 6grenme orani i¢in 0.00001(1e-5) ile 0.005(5e-3) aras1 degerler test edilmis en onemli
yakinsama ‘0.001° degerinde yakalanmistir. Tiim modeller i¢in ayni dgrenme orami ve ‘adam’ optimizer
kullanilmustir. Uygulama 2°1i siniflandirma problemi olarak ele alinmig ve basarim degerlendirmesi i¢in ‘binary
accuracy’ , kayip fonksiyonu i¢in ‘binary cross entropy’ sec¢ilmistir.

4.2. Uygulama Ortami

Tiim uygulamalarda python programlama dili kullanilmistir. On islem adimlarin da ‘XML’, ‘NLTK’
kiitiiphaneleri makine 6grenmesi metodunda ‘SckitLearn’ kiitiphanesi, Derin 6grenme ve dil modellerinin egitimi
sirasinda ‘Keras’ kiitiiphaneleri kullanilmistir. Ayrica dil modellerinin dnceden egitilerek kullanilmasini saglayan
‘transformers’ kiitiiphanesi kullanilmistir. Caligmalarda kullanilan bilgisayar 2080Ti 11Gb ekran kart1, 9. Nesil i7
islemci ve 16 Gb ram donammmina sahiptir. Calismanm kodlarma ve sonuglarina Github® repomuzdan
ulasabilmektedir.

4.3. Degerlendirme

Olusturulan modellerin basarim 6l¢iimleri icin dogruluk (accuracy) metrigi kullanilmstir. Erkek cinsiyeti i¢in
pozitif, kadin cinsiyeti i¢in negatif degiskenleri atanmistir. Her bir kayit i¢in modelin dogru tahmin ettigi erkekler
dogru pozitif (True Positive - TP), dogru tahmin ettigi kadin cinsiyeti i¢in dogru negatif (True Negative - TN)
olarak belirlenmistir. Tam tersi olarak modelin yanlis tahmin ettigi erkek cinsiyeti i¢in yanlis negatif (False
Negative - FN), kadin cinsiyeti i¢in yanlis pozitif (False Positive - FP) olarak belirlenmistir. Dogruluk metriginin
hesaplanmasi Denklem-1 de verilmistir [23].

Accuracy = (TP + TN)/(TP + FN + TN + FP) Q)

Ayrica en basarili olan modelin fl-score (Denklem-2), Sensitivity (duyarlilik) (Denklem-3), Specificity
(6zgiilliik) (Denklem-4) basar1 puanlar1 dl¢iilmiistiir (Tablo 4).

F1Score = 2TP/(2TP + FP + FN) )
Sensitivity = TP/(TP + FN) 3)
Specificity =TN/(FP +TN) 4)

4.4. Sonuglar

Yapilan uygulamalar sonucunda ulagilan dogruluk puanlart Tablo 3’te verilmistir. En basarili olan modelin
farkli bagarim metrikleri Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 3. Gelistirilen modeller ve basar1 puanlar

n=1 n=2 n=4 n=5 n=10
TF-IDF + SVM 0.6812 0.7116 0.7540 0.7680 0.7910
Bi-LSTM 0.6823 0.7153 0.7471 0.7524 0.7660
CNN 0.6781 0.6830 0.6981 0.7158 0.7459
Bert 0.6967 0.7163 0.7524 0.7651 0.7931
Bert-128k 0.7017 0.7304 0.7630 0.7708 0.8012
Distilbert 0.6452 0.6525 0.6824 0.7028 0.7457
Electra Discriminator 0.6825 0.7157 0.7383 0.7451 0.7747
Electra Generator 0.6910 0.7238 0.7538 0.7657 0.7952

8 https://github.com/ilnamisel/Gender_Identification
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Tablo 4. Bert-128k modelinin farkli bagarim metrikleri

TP TN FN FP Dogruluk F1-Score Duyarlilik Ozgiilliik
n=1 61198 73809 26202 31191 0.7017 0.6808 0.7002 0.7029
n=2 31868 38396 11832 14104 0.7304 0.7108 0.7292 0.7314
n=4 16642 20059 5208 6191 0.7630 0.7449 0.7616 0.7642
n=5 13483 16177 3997 4823 0.7708 0.7535 0.7713 0.7703
n=10 7002 8413 1738 2087 0.8012 0.7855 0.8011 0.8012
5. Tartisma

Bu caligma kapsaminda Tiirkge Twitter gonderilerinden cinsiyet tespiti yapilmistir. Problem, siniflandirma
gorevi gibi ele alinip klasik makine 6grenmesi yontemleri, derin 6grenme modelleri ve 6n egitimli dil modelleri
kullanilmustir. Yapilan deneyler sonucunda en basarili model bert mimarisi ile hazirlanan ve kelime boyutunu 128k
vektorle temsil eden model olmustur. Derin 6grenme mimarileri ile karsilastirildiginda ¢ok daha az parametre
egitimi ile ¢ok daha yiiksek puan almigtir. Electra Generator mimarisine sahip dil modeli ise en az parametreye
sahip olmasina ragmen yiiksek oranda basariy1 yakalamistir. Dolayisi ile bu ¢alisma da Tiirkce dil modellerinin az
sayida parametre egitimi ile sinirh sayidaki egitim seti ve kisa ve diizensiz kelime gruplari {izerinde dogal dili
anlama becerileri 6lciilmiistiir. Onerilen model ve ydntemlerin farkli metin siniflandirma problemlerinde
kullanilabilir oldugu gosterilmeye ¢alisilmistir.

Veri seti igerigi diizensiz gonderiler, kisa metinler, farkli yazim yanliglari, ¢cok sayida kelime tiirii gibi
smiflandirmay1 etkileyen olumsuz 6gelerden olusmaktadir. Basarimi artirmak igin farkli yontemlere ihtiyac
duyulmaktadir. Bu sorunu giderebilmek igin bu calismada gonderileri tek basina degerlendirmenin yaninda
belirledigimiz bir ¢ergeve boyutuyla ek ¢aligmalar yapilmistir. Sonug olarak tek bir tweet igin cinsiyet tespiti zor
olmasma ragmen 5-10 arast tweet gonderileri degerlendirmeye alindiginda %80’c kadar dogru tahmin
edilebilmektedir. Calisma Tiirk¢e gonderilerden cinsiyet tespiti i¢in hazirlanan en kapsamli ¢alismalardan biri
olmaktadir. Ayrica kisa metin siniflandirma gorevi olarak ele alindiginda ise 6n egitimli dil modellerinin Tiirkce
icin bagarimlari kiyaslanarak sonraki ¢caligmalar i¢in bir rehber olmaktadir.

Ayni veri seti ile ulasabildigimiz tek yayin olan diger ¢calismada [4] (Bag-Of-Words+SVM) %72.32 oraninda
basariya ulasildigi belirtilmektedir. Yazarlarin veri setini ham bir sekilde paylastigindan ve metin 6niglem adimlar1
detaylica belirtilmediginden dolay1 bu ¢alisma da kullanilan SVM smiflandirma yontemi ile ayni sonuglara
ulagilamamistir. Olusturulan en basarili Bert modeli ile n=1 i¢in %70 n=2 i¢in %73 basarim elde edilmistir.

Ayrica 6n egitimli dil modellerinin egitimi i¢in yiiksek miktarda veri kullanilmaktadir. Bu veriler cogunlukla
diizenli, anlaml1 ve standart climle yapilarindan olugmaktadir. Dil modellerinde kelimelerin ciimle igerisinde ki
anlami, diger kelimelerle iligkisi hatta konumu bile kodlanmaktadir (encoding). Bu yilizden metin siiflandirma,
duygu analizi gibi uygulamalarda klasik makine O6grenme modellerine oranla yiiksek basarimlar elde
edebilmektedirler. Fakat twitter gibi diizensiz kelime 6beklerinden olusan, sohbet dili kullanilmis metin kiimeleri
tizerindeki uygulamalarda ayni oranda fark olusmamaktadir. SVM gibi siiflandiricilar dil modellerinin aksine
metin igerisindeki ciimlelerin yapisiyla veya kelimelerin anlamlari ile ilgilenmezler. Bu sebeple klasik makine
O0grenme algoritmalar: cinsiyet belirleme gorevi igin yliksek parametreli dil modellerine yakin sonuglar elde
etmistir.
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