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Oz

Giiniimiiz is modellerinde kurum veya kuruluslar, karar alma siireglerini iyilestirmek i¢in kullanicilarin goriislerini bilmek
istemektedirler. Diinyanin dort bir yanindaki milyonlarca insan, sosyal ag uygulamalar1 araciligiyla metin mesajlari, videolar veya
fotograflar kullanarak giinliik yorumlarini ve diisiincelerini ifade etmektedir. Facebook, Instagram, Twitter ve YouTube gibi sosyal
ag uygulamalariin hizla biiylimesi, burada paylasilan biiyiik veri igerigini arastirmak ve kullanici davramiglarini analiz etmek igin
arastirmacilara ¢ekici bir alan sunmaktadir. Sosyal aglardan gelen bu muazzam miktardaki veri, etkili pazarlama, kisisellestirilmis
oOneri sistemleri, fikir liderleri bulma, ila¢ endistrisi veya politik analizler i¢in kullanilmaktadir. Sosyal ag uygulamalari araciligiyla
elde edilen biiyiik miktarda veri, makine 6grenme yontemleriyle analiz edilmektedir. Bu ¢calismada Twitter kullanicilarmimn otomatik
cinsiyet siniflandirmasi performansini artirmak igin nitelik se¢im yontemi kullanilmigtir. Twitter kullanici tanimlari, twit metinleri
ve her ikisinin bir arada kullanildig1 ii¢ veri kiimesi iizerinde uygulanan nitelik se¢im yonteminin performansi naive bayes ve lojistik
regresyon siniflayicilan ile degerlendirilmistir. Deney sonuglar1 ki-kare nitelik secim yodntemi ile secilen niteliklerin lojistik
regresyon ile siniflandirma basarisinin ¢ok daha tstiin oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler
“Cinsiyet siniflandwrmasi, makine égrenme, nitelik secimi, sosyal aglar, Twitter”

Abstract

In today's business models, institutions or organizations want to know users’ opinions to improve their decision-making processes.
Millions of people all around the world express their daily comments and thoughts using text messages, videos, or photos via social
network applications. The rapid growth of social networking applications such as Facebook, Instagram, Twitter, and YouTube
provides an attractive field for researchers to investigate the content of big data shared here and analyze user behavior. This enormous
amount of data from social networks is used for effective marketing, personalized recommendation systems, finding opinion leaders,
the pharmaceutical industry, or political policy making. A big amount of data obtained through social network applications is
analyzed by machine learning methods. In this study, feature selection method is used to improve the automatic gender classification
performance of Twitter users. The performance of the feature selection method that is applied on three datasets: user descriptions,
tweets and where both are used together is evaluated with naive bayes and logistic regression classifiers. The results of the
experiments show that the classification success of the selected features using chi-square feature selection method is much better
with logistic regression classifier.
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1. Giris

Twitter, kullanicilarinin kisa climlelerle goriislerini paylastigi en yaygin sosyal medya platformudur. Web 2.0 ile artan sosyal medya
kullanimu ile bu platformlarda tiriinler, hizmetler, kuruluslar, bireyler, konular ve olaylar hakkinda paylasilan duygu ve diisiinceler,
bagkalarmin karar verme sureclerinde ¢ok daha etkili hale gelmistir. Twitter, Instagram, Facebook gibi sosyal aglar, e-ticaret siteleri,
forumlar, bloglar araciligiyla biiyiikk miktarda veri elde edilmektedir. Elde edilen veriler makine 6grenme yontemleri kullanilarak
yiiksek dogrulukta simniflandirilabilmektedir. Bilgisayar bilimleri, yonetim bilimleri, pazarlama, finans, siyaset bilimi, iletisim, saglik
gibi ¢esitli alanlarda sosyal medya uygulamalarimin kullanicilarinin bir {iriin veya hizmet hakkindaki goériislerinden bilgi ¢ikarimi ve
otomatik siniflandirma her gegen giin daha da 6nem kazanmaktadir. Kullanicisinin duygularini maksimum 280 karakterle ifade etmesi
gerektiginden Twitter verileri ¢ok daha 6z ve anlamli bilgi icermektedir (Brzustewicz & Singh, 2021; Dahal, Kumar, & Li, 2019; Kim,
Ganesan, Dickens, & Panda, 2021). Ancak diger sosyal aglardan farkli olarak Twitter, kullanicis1 hakkinda ¢ok daha sinirli bilgi
tasimaktadir. Twitter kullanici profili, kullanicinin ekran adi, kullanic1 adi, yer, tammlama gibi baz1 temel nitelikleri icermektedir.
Twitter kullanicisinin profilini analiz etmek, sosyal ag uygulamalari alaninda ¢alisan mihendislik, sosyoloji, psikoloji, pazarlama gibi
farkl disiplinlerden arastirmacilar i¢in ilgi ¢ekici olmaya baglamigtir. Kullanicilarin profil analizi duygu analizi, dogal dil isleme gibi
konu bagliklart altinda yer almaktadir. Bu alandaki ¢aligmalarda makine 6grenme algoritmalari, metin madenciligi, veri madenciligi
yontemleri kullanilmaktadir.

Twitter kullanicilarinin profilini belirleme ile ilgili calismalar PAN konferanslarinin temel konu bagliklarindandir. PAN CLEF 2017 ve
2018 konferanslarinda farkli dillerde Twitter veri kiimeleri tizerinde kullanici profili, dzellikle cinsiyet belirlemek i¢in yontemler
gelistirmek tizere gesitli calismalar gerceklestirilmistir (Rangel, Rosso, Montes-y-Gomez, Potthast, ve Stein, 2018; Rangel, Rosso,
Potthast, ve Stein, 2017). PAN CLEF 2018 konferansinda Ingilizce Twitter verisinden cinsiyet tespitinde en iyi sonucu, Daneshvar ve
Inkpen (Daneshvar ve Inkpen, 2018), sakli anlamsal analiz (latent semantic analysis) yontemi ile sectikleri nitelikleri destek vektor
makineleri algoritmasini kullanarak %82.21 dogrulukla siiflandirmislardir. PAN CLEF 2019 konferansinda (Rangel ve Rosso, 2019)
n-gram yontemi kullanilarak, emoji ve 6zel karakterleri metin igerisine eklenerek lojistik regresyon smiflayici ile %84 lin iizerinde
dogruluk degeri elde edilmistir (Valencia, Adorno, Rhodes, ve Pineda, 2019).

Khandelwal vd. (Khandelwal, Swami, Akhtar, ve Shrivastava, 2018) ingilizce-Hintce karisik atilan twitlerden olusan bir veri kiimesini
etiketleyerek cinsiyet siniflandirmasi i¢in farkli nitelik ¢ikarim yontemleriyle siniflandirma performans analizlerini yapmuslardir.
Calismada en iyi sonug, karakter n-gram yontemiyle yapilan nitelik ¢ikarimi ve destek vektor makineleri siniflayicisi kombinasyonu
ile %89.7 dogruluk degeri ile elde edilmistir. Yang ve digerleri (Yang, Al-Garadi, Love, Perrone, ve Sarker, 2021) yaptiklar: ¢aligma
ile biyomedikal arastirmalarda kullanilmak tizere Twitter verilerinden otomatik olarak cinsiyet analizi yapan bir model sunmuslardir.
Kullanict adlari, kullanicilarin ekran adlar, kullanici tanimlari, twit metinleri ve profil renklerinden olusan nitelikler ile destek vektor
makineleri, rastgele orman, uzun-kisa vadeli bellek algoritmalar ile simflandirarak cinsiyete bagli trendleri analiz etmeyi
hedeflemislerdir. Vashist ve Meehan (Vashisth ve Meehan, 2020) Twitter kullanici cinsiyetini otomatik olarak smiflandiran
caligmalarinda tf-idf, word2vec, glove nitelik ¢ikarim yontemleriyle lojistik regresyon, destek vektor makineleri, naive bayes makine
6grenme algoritmalarini bir arada kullanmislardir. Kaggle Twitter veri seti (Kaggle, 2016) tzerinde yaptiklari ¢aligmalarinda en iyi
sonucu word2vec yontemiyle lojistik regresyon siniflayici kullanarak %57.14 dogruluk degeri ile elde etmiglerdir.

Vicente vd. (Vicente, Batista, ve Carvalho, 2015) yalnizca kullanici adi ve ekran adi gibi profil bilgilerine dayali olarak ¢ikarttiklari
niteliklere dayanarak cinsiyet tahmini yaptiklar1 ¢aligmalarinda naive bayes, lojistik regresyon, destek vektor makineleri, bulanik
ortalamalar, ve k-ortalamalar gibi denetimli ve denetimsiz makine 6grenme yontemleri ile performans analizleri yapmuslardir. Sonug
olarak, bulanik ortalamalara dayali denetimsiz makine 6grenme yontemini kullanarak %96 dogrulukla siniflandirma performansi ile
basarili bir sonug elde etmislerdir. Vicente vd. (Vicente, Batista, ve Carvalho, 2019) Ingilizce ve Portekizce dillerinde yaptiklari
siiflandirma ¢aligmasinda ilave olarak profil fotografi bilgisini de kullanmiglardir. Kullanici adi, ekran ad1, kullanic tanimu, twit metni
ve profil fotografi bilgilerini bir arada kullanarak destek vektor makineleri siniflayicist ile Ingilizee igin %93.2 Portekizce igin %96.9
siniflandirma basarisi elde etmiglerdir.

Bu ¢aligma ile kullanici tanimlari ve kullanici tweetlerinden elde edilen niteliklere dayanarak kullanicinin cinsiyetini otomatik olarak
smiflandirmak igin yontem onerilmektedir. Kullanicinin profilinden (ad1, ekran adi, tanimlamasi) ve yazdig: twit metinlerinden elde
edilen nitelikler hem ayr1 ayr1 hem de bir arada kullanilarak olusturulan veri kiimeleri {izerinde Ki-kare nitelik secim yoéntemi
uygulanmis ve elde nitelik alt kimeleri naive bayes ve lojistik regresyon makine 6grenme algoritmalart kullanilarak performans
analizleri yapilmistir. Literatiirde yapilan ¢alismalar incelendiginde farkli veri 6n isleme adimlarinda, nitelik ¢ikarimlarinda ve nitelik
se¢im algoritmalar1 farkli yontemler izlendigi goriilmiistiir. Caligmanin ikinci bolimiinde kullanilan yontemler ve degerlendirme
dlgiitleri agiklanmaktadir. Uclincii boliimde veri kiimesi, onisleme adimlari, nitelik ¢ikarimi siireci ve deneyler sonuglar ile
sunulmaktadir. Dordiincii boliimde ise genel sonuglar ve 6neriler sunulmaktadir.
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2. Kullanilan Yontemler

Bu bolumde Twitter kullanicilarmin tanimlari ve yazdiklar mesajlardan yararlanilarak cinsiyet tahmininde kullanilan nitelik segim
yontemi, makine 6grenme algoritmalari ve performans degerlendirme dlgiitleri hakkinda genel bir bilgi verilmektedir. Bu ¢aligmada
smiflandirma performansini artirmak i¢in ki-kare nitelik se¢im yonteminden yararlanilmaktadir. Performans analizi igin olasilik tabanli
Naive Bayes ve Lojistik regresyon makine 6grenme algoritmalart kullanilmigtir.

2.1. Ki-kare (%) nitelik segme yontemi

Ki-kare nitelik secim ydntemi, her bir niteligin, sinif degiskeni ile arasindaki iliskiyi 6lgmektedir. Yoéntem, simif frekansinin sinifin
beklenen frekansina boliinmesi ile elde edilen degerlerin karsilastirilmasina dayanir. Diigiik puanl bir f niteligi, ilgili ¢ sinifi i¢in daha
az bilgi vericidir ve bu nedenle kaldirilabilir. Denklem (1)’de; A, ¢ sinifinda f niteligini igeren belge sayisini; B, diger simiftaki f niteligini
iceren belge sayisini; C, ¢ sinifinda f niteligini icermeyen belge sayisini, D diger siniftaki f niteligini icermeyen belge sayisin ifade
ederken, N de toplam belge sayisini ifade etmektedir (Jin vd., 2015).

N(AD — CB)?

XZ(f.C)=(A+C)(B+D)(A+B)(C+D) ?

Ki-kare nitelik segim yontemi veri kiimesindeki her nitelik igin sinif ile arasindaki baglantiya gore bir deger hesaplar ve sonra da
nitelikleri bu degerlere gore siralar. Biiyiik degere sahip olan nitelikler kullanicinin cinsiyet bilgisini belirlemede siiflandirma bagarisi
icin dnemli niteliklerdir.

2.2. Naive Bayes makine 6grenme algoritmasi

Naive Bayes makine 6grenme algoritmasi, Bayes teoremine dayali gelistirilen olasilik tabanli bir siniflandirma yaklagimidir. Kosullu
olasiliktan yararlanilan Bayes teoremi bir niteligin hangi olasilik ile bir sinifa ait oldugu bilgisini hesaplar. Naive Bayes (NB)
yaklagiminda ise, bircok nitelikten (fy,...fn) olusan veri kiimelerinde P(c | fi,...fn) hesaplama maliyeti oldukga yiiksek oldugundan bu
sorunu ¢6zmek i¢in naive varsayimi ile smuf bilgisi kosullu bagimsiz olarak kabul edilmektedir. P(c | fi,.../n) denklem (2)’ye gore
hesaplanmaktadir (Han ve Kamber, 2006).

PPy, fylc)

PGlfis i) = por 7S @

Burada P(fy, ... f) tiim smuflar i¢in sabit oldugundan amag P(¢;)P(fy, ... fn|c;) degerinin maksimize edilmesidir.

2.3. Lojistik Regresyon makine 6grenme algoritmasi

Lojistik regresyon (LR) makine 6grenme algoritmasi ile hedeflenen bagiml ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin dogrusal
olarak modellenmesidir. Lojistik regresyon yaklagimi ile veri kiimesinden ¢ikarilan niteliklerin olasiliklari denklem (3)’e gore
hesaplanmaktadir. Denklem (3)’te de goriildiigi gibi tistel bir fonksiyondan yararlanarak olasilik degerleri hesaplanarak nitelikler igin
bir sinif belirlenmektedir.

exp (LiLq wifi)
T exp (XL, wifi)

P(cilfi, - fu) = ©)

2.4. Performans degerlendirme olgiitleri

Makine Ogrenme algoritmalarinin siniflandirma performanslari karmagiklik matrisine (Tablo 1) dayali olarak hesaplanan temel
olgiitlere gore degerlendirilmektedir. Calismamizda Twitter kullanict verilerinden elde edilen niteliklerle kullanici cinsiyet analizi
yapilmas1 hedeflenmigtir. Tablo 1°i inceledigimizde, ¢aligmamizdaki niteliklerin siniflandirma sonucu tahmin kadin ve gergek sinif da
kadin ise dogru negatif (true negative-TN); gercek sinif erkek ise yanlis negatif (false negative-FN); siniflandirma sonucu tahmin erkek
iken gergek simif kadin ise yanlis pozitif (false-positive-FP); gercek sinif erkek ise dogru pozitif (true positive-TP) olarak ifade
edilmektedir. Dogruluk (accuracy), Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall), F1 formiillerini gdsteren Denklem (4-7), karmasiklik
matrisinden yararlanilarak gelistirilen performans 6lgiitleridir (Han ve Kamber, 2006; Sokolova ve Lapalme, 2009).

Tablo 1. Karmasiklik Matrisi
Tahmin Edilen Simif
Kadin (0) Erkek (1)

Kadin (0) TN FP
Erkek (1) FN TP

Gergek Simf
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Dogruluk (accuracy) 6l¢t, her iki sinif (kadin ve erkek) i¢in dogru tahmin ile yapilan siniflandirma toplamimnin, toplam sayiya bolimu
ile elde edilir:
TN +TP
Dogruluk = 4
OB = IN TP+ FP + FN @
Kesinlik (precision-P) 6l¢iitl, bagarili tahmin orani yani erkek (1) sinifi i¢in yapilan tahminlerin siniflandirmadaki dogru pozitif oranini

gosterir:

TP
b (5)
TP + FP
Duyarlilik (recall-R) 6l¢tl, erkek (1) smnifi i¢in yapilan tahminlerin siniflandirmada gergek dogru olma oranini gésterir:
TP
= 6
R TP+ FN ©)
F1 6l¢iiti kesinlik ve duyarlilik 6l¢iitlerinin harmonik ortalamasi alinarak elde edilir:
P X R
F1=2x 7
P+R )

3. Kullanilan Veri Kiimesi ve Deney Sonuclar:

3.1. Veri kiimesi

Onerilen yontemleri kullanarak deneyleri yapmak i¢in Kaggle Twitter veri kiimesi kullamlmistir (Kaggle, 2016). Kaggle Twitter veri
kiimesi 20 bin kayittan olusmaktadir. Her bir kayit, kullanici adi, twit, kullanici hesap bilgileri, yer, bir baglant1 bilgisi icermektedir.
Veri kiimesinden yararlanarak kullanici cinsiyet siniflandirmasi denetimli 6grenme algoritmalariyla otomatik olarak yapilacagindan
cinsiyet bilgisi olmayan kayitlar elenmistir. Deneyler, 5725 kadin (sinif:0) ve 5469 erkek (sinif: 1) olmak iizere toplam 11194 kayit ile
gerceklestirilmistir.

3.2. Deneysel sonuglar

Caligmada kullanilan masaiistii bilgisayar Intel core i5-10400F CPU islemci 16 GB RAM bellek, NVIDIA GeForce RTX 3070 ekran
kart1 6zelliklerine sahiptir. Deneyler icin kodlar Python NLTK! ve scikit-learn (Pedregosa vd., 2011) kiitiiphanelerinden yararlanilarak
gelistirilmistir. Nitelik ¢ikarimi i¢in 6ncelikle Twitter veri kiimesi Uzerinde veri 6nisleme yapilmistir. Tiim kelimeler kiigiik harfe
cevrilmis, @, RT, baglantilar, etiketler, emojiler, noktalama isaretleri, rakamlar, tek karakterler, etkisiz kelimeler (siklikla tekrar eden
and, a, an, the vs...) ¢ikarilmistir. Daha sonra kok ¢6ziimleme (lemmatization) gergeklestirilmistir. Boylece farkli ek alan ayn1 kelime
koklerine inildigi i¢in nitelik sayilar1 indirgenmistir. Omegin “studies, studied, studying” kelimeleri yerine “study” kelimesi
kullanilmustir. Nitelik ¢ikarimi, kelime torbasi (bag-of-words) yontemi ile terim frekanslarina gore gergeklestirilmistir. Veri temizleme,
indirgeme ve biitiinlestirme agsamalarindan sonra elde edilen veri kiimesi, kullanici tanimlar1 ve kullanicilarin attigi twitler olmak Gzere
iki boliimden olugsmaktadir. Tablo 2’de goriildiigii gibi kullanici tanimlari ve twit metni bir arada kullanildiginda 33464 nitelik, yalnizca
kullanici tanimi 21138 nitelik, kullanici twit metinleri 19673 nitelikten olusmaktadir. Temel bir performans degerlendirmesi yapmak
amaciyla nitelik se¢im yontemi uygulamadan 6nce, her bir deneyde, kayitlarin %80°1 egitim verisi %20’si test verisi olarak bélundukten
sonra tiim nitelikler i¢in naive bayes ve lojistik regresyon makine 6grenme algoritmalari ile siniflandirma yapilmistir. Deney sonuglart
her bir veri kiimesi i¢in Tablo 2°de sunulmustur. Tablo 2’de goriildiigii gibi en iyi sonu¢ kullanici tanimlari veri kiimesi ile elde edilen
%67 F1 olgiitii ile lojistik regresyon siniflayici ile elde edilmistir.

Tablo 2. Nitelik se¢imi dncesi Siniflandirma Sonuglari

NB LR
Tum Nitelikler  Dogruluk F1 Dogruluk F1
Kullanict Tanimi+Metin 33464 59.89 59 65.61 66
Kullanict Tanimi 21138 57.84 55 66.67 67
Kullanict Twit Metni 19673 57.17 54 58.6 58

Tiim nitelikler i¢in temel degerlendirme sonuglari elde edildikten sonra, Ki-kare nitelik se¢im algoritmasi ile kullanict tanimi ve twit
metinleri, kullanici tanimlar1 ve kullanici twit metinleri olmak iizere 3 ayri veri kiimesi i¢in performans degerlendirme yapilmstir. Ki-
kare nitelik se¢im yontemiyle skorlar1 hesaplanan nitelikler 6nem sirasina gore siralanmistir. En degerli ilk 250, 750, 1250, 2250 ve
2750 nitelik sayilar i¢in smiflandirma deneyleri gergeklestirilmistir. Tablo 3’de goriildiigii gibi, Kullanici tanimlarinin ve twit
metinlerinin bir arada kullanildig1 verilerin siniflandirilmasinda en iyi sonug %74 F1 6lgiitii ile 2250 nitelik ile elde edilmistir. 33464
nitelik ile elde edilen %66 F1 degeri siniflandirma basaris1 2250 adet ki-kare yontemiyle secilen nitelikle cok daha yuksek performans
ile siniflandirmigtir. Bu sonug hesaplama zamani ve maliyeti agisindan da 6nemlidir.

! https://nltk.org
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Tablo 3. Ki-kare Nitelik Se¢im Ydntemi ile Performans Degerlendirme Sonuglar

Kullanicr Tanimi+Metni NB LR

Nitelik Sayilar Dogruluk F1 Dogruluk F1
250 60.12 54 68.20 67
750 62.97 58 70.30 70
1250 65.74 62 72.18 72
1750 66.99 64 72.67 73
2250 70.70 69 73.60 74
2750 71.95 71 73.51 73
33464 (Tum nitelikler) 59.89 59 65.61 66

Tablo 4’te gozlemlendigi gibi sadece kullanici tanimlarina gore olusturulan niteliklere gére siniflandirma yapildiginda en iyi sonug
2750 nitelik kullanilarak %72.58 dogruluk ve %72.02 F1 olgitii ile lojistik regresyon siniflayici ile elde edilmistir. Tablo 2’deki
sonuglarin bir miktar daha iyi siniflandirma basarilar1 sundugu gézlenmektedir.

Tablo 4. Ki-kare Nitelik Se¢im Yontemi ile Performans Degerlendirme Sonuglari

Kullanicr Tanimi NB LR

Nitelik Sayilar Dogruluk F1 Dogruluk F1
250 62.04 57.47 66.23 64.66
750 63.06 57.92 70.03 69.28
1250 63.82 59 71.37 70.86
1750 69.36 67.21 71.91 71.56
2250 65.52 61.47 72.18 71.80
2750 68.56 65.55 72.58 72.02
21138 (Tum nitelikler) 57.84 55.0 66.67 67.0

Tablo 5’te sadece kullanict twit metinlerinden yararlanilarak cinsiyet bilgisi siniflandirilmasi deney sonuglari verilmistir. Buradaki
sonuglarin Tablo 3 ve 4’teki degerlerden ¢ok daha diisiik oldugu goriilmektedir. Yine de nitelik se¢iminin siniflandirma basarisini
artirdi@1 goriilmektedir. TUm nitelikler igcin %58 F1 simiflandirma basarisi, segilen 2750 nitelik ile %67.6 F1 degerine yiikselmistir.
Deney sonuglarindan da anlasildig gibi en iyi siniflandirma sonucu twitter kullanici tanimlart ve twit metinlerinden bir arada elde
edilen niteliklerin ki-kare nitelik se¢im yontemiyle en degerli niteliklerin se¢ilmesiyle 33464 nitelikten segilen 2250 degerli niteligin
siniflandirilmasiyla %74 F1 degeri ile LR simiflayicisiyla elde edilmistir (Tablo 3).

Tablo 5. Ki-kare Nitelik Secim Ydntemi ile Performans Degerlendirme Sonuglari

Twitter Metni NB LR

Nitelik Sayilari Dogruluk F1 Dogruluk F1
250 57.17 48.88 59.85 55.68
750 60.47 54.23 64.63 63.37
1250 63.47 59.28 65.88 65.19
1750 63.15 58.17 66.64 66.18
2250 66.19 62.54 67.44 67.05
2750 66.64 63.11 67.89 67.61
19673 (Tum nitelikler) 57.17 54.0 58.6 58.0

4. Sonug ve Oneriler

Sosyal ag verilerinden yararlanarak kullanici profilini ¢ikarmak aligveris aligkanliklari, siyasi yonelimleri, saglik ihtiyaglar gibi farklh
alanlarda kullanilabilecek yararli bilgiler edinmek agisindan giderek daha Onemli hale gelmektedir. Kullanicilarmin giinliik
hayatlarinda karar alma mekanizmalarinda, is ve aligveris aligkanliklarinda etkilendiklerinde bu mecralar iliskiler, demografi ve sosyal
davranislar agisindan psikolojik, sosyolojik, pazarlama gibi alanlarda ilgi ¢ekici olmay1 hak etmektedir. Makine 6grenme yontemleriyle
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siniflandirma yapmak icin kullanicilarin verilerinden yararli niteliklerin ¢ikarilmasi1 giderek zorlagmaktadir. Ciinkii paylagimlar
artmakta ve veri ¢ogaldik¢a giiriiltiili veri dedigimiz anlamsiz veri de artmaktadir. Nitelik se¢im yontemlerinin kullaniminin 6nemi
giderek artmaktadir.

Bu ¢aligma ile Twitter veri kiimesinden elde edilen kullanici tanimlari ve twit metinlerinden yararlanilarak otomatik olarak kullanicinin
cinsiyet tahmini yapilmasi icin bir model onerilmistir. Onerilen model ile Twitter verileri énislemden gegirildikten sonra nitelik
cikarimi yapilmis, nitelikler terim frekansi ile agirliklandirilip ki-kare nitelik se¢im ydntemi ile 6nemine gore siralanmigtir. Yapilan
deneylerden sonra en basarili siniflandirma performansi kullanici tanimlarinin ve twit metinlerinin bir arada kullanildigi veri kiimesi
Uzerinde yapilan nitelik se¢imi ile gergeklestirildigi gbzlenmistir. Tiim nitelikler (33464 adet) {izerinde yapilan siniflandirma
performansi %66 F1 degerinde iken Ki-kare yontemi ile segilen en degerli 2250 nitelik ile %74 F1 degeri ile siniflandirma basarisi %8
artirilmagtir. Ki-kare nitelik secim yontemi hem veri kiimesinde girulti yaratan ve smiflandirmaya katkisi olmayan nitelikleri elenmis
hem de ¢ok daha az nitelikle ¢aligan simiflayicinin hesaplama zamani1 maliyeti azaltilmistir. Siniflayicilar karsilastirildiginda lojistik
regresyon siniflayicisinin ¢ok daha basarili oldugu gézlenmistir. Lojistik regresyon siniflayicisi korelasyonu yiiksek niteliklerle daha
bagarili sonu¢ verdigi bilinmektedir. Veri kiimesinde ¢ok fazla korelasyonu yiiksek nitelik olmasi nedeniyle naive bayes
siniflayicisindan daha yiiksek siniflandirma basarilar elde edilmistir. Gelecek ¢alismalarda, siniflandirma basarisini artirmak amaciyla
farkli nitelik ¢ikarim yontemleriyle hibrit nitelik se¢im yontemleri kullanarak deneyleri farkli veri kiimeleri (izerinde gelistirmeyi ve
daha bagarili siniflandirma sonuglari elde etmeyi planlamaktayiz.
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