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Ozetce—Yazar ayrimlamasi, yazar1 bilinmeyen bir metin
iizerinden yazarma dair cinsiyet, yas ve dil gibi baz1 anahtar
ozniteliklerin belirlenmesidir. Ozellikle giivenlik ve pazarlama
alaninda 6nem arz etmektedir. Bu calismada, kullanmicilarin
tweetleri kullanilarak cinsiyetleri tahminlenmektedir. Yinelemeli
Sinir Ag1 (YSA) ve ilgi mekanizmasinin birlesiminden olusan bir
model 6nerilmistir'. Bildigimiz kadariyla bu calisma Twitter veri
kiimesi ile Tiirkce’de ilk defa yapilmstir. Onerilen model Tiirkce,
Ingilizce, ispanyolca ve Arapca dillerinde smanmis ve sirasiyla
80.63, 81.73, 78.22, 78.5 dogruluk degerlerine ulasilmistir. Elde
edilen dogruluk degerleri Tiirkce’de en geligkin, diger dillerde
ise rekabetci bir basarim ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler—Yazar Ayrimlamasi, Cinsiyet Tahmin-
lemesi, Derin Ogrenme, Yinelemeli Sinir A§1, Yapay Sinir Aglari,
ilgi Mekanizmasi, Twitter Veri Kiimesi.

Abstract—Author profiling is the characterization of an author
through some key attributes such as gender, age, and language.
It’s an indispensable task especially in security and marketing. In
this work, the gender of a Twitter user is predicted using his/her
tweets. A model combining a recurrent neural network (RNN)
with an attention mechanism is proposed. As far as we know such
a predictive analytics is performed in Turkish Twitter dataset
for the first time, and the proposed model is tested in Turkish,
English, Spanish, and Arabic with accuracy scores of 80.63, 81.73,
78.22, 78.5 respectively. The accuracy values obtained exhibit
state-of-the-art in Turkish and competitive performance in the
other languages.

Keywords—Author Profiling, Gender Prediction, Deep Learn-
ing, Recurrent Neural Networks, Neural Networks, Attention
Mechanism, Twitter Dataset.

I. GIRIS

Yazar ayrimlamasi, yazari bilinmeyen bir metin iizerinden
yazarina dair yas, cinsiyet, etnik koken gibi temel niifus
bilgileri yaninda kisilik ve kiiltiirel arka plan Ozniteliklerinin
belirlenmesidir [1]. Bu is, tehdit olusturabilecek kisilerin
onceden tespit edilmesi, adli bilisim vakalarinda sugun birine
yiiklenmesine dayanak olusturma ve reklam hedef kitlesinin
belirlenmesi gibi farkli disiplinlerdeki ihtiyaglara cevap vere-
bilir.

Ihttps://github.com/Darg-Iztech/Turkce-cinsiyet-tahminlemesi
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TABLO I: Cinsiyet Tahminlemesinde Yiiksek ilgi Kazanan
Kelimeler - flgi mekanizmast YSA yontemi ile birlikte kul-
lamildiginda her bir kelime icin iiretilen ilgi degerleri. Parlak
renk tonlart yiiksek ilgi degerlerine, soniik renkler diigiik ilgi
degerlerine karsilik gelmektedir.

Tweet Cinsiyet
YUUHH |Diyorum Guntekin Onay . Bu kadar [GS Erkek
dusmanligi  olmaz . @%¥*¥* @%kkk @*xkk @k
@**** PAD PAD...

Ikizler Haluk un  kizlari [yaa inanamiyorumm :o ;0 Kadmn

PAD PAD...

@**** jc fabl| i¢ Oyle daha dogal olur . PAD PAD... Erkek
@**** Fenerbahgem icin kurtulahm [kuzam ;) PAD Kadm

PAD...

Giiniimiizde sosyal medya platformlari, ozellikle Twitter,
cok sayida kullaniciya ait ¢ok kaynakli (metin, goriinti,
video vb.) veriyi erisilebilir hale getirmesi nedeniyle yazar
ayrimlama probleminin ¢oziimiinde 6nemli bir veri potansiyeli
sunmaktadir.

Literatiirde metinlerden yazarin cinsiyetinin belirlenmesinde
kullanilabilecek o6znitelikler icerik tabanli ve bicim tabanl
olarak gruplanmaktadir. Bigcim tabanli 6znitelikler arasinda
belirte¢ ve edat kullanimi erkekler i¢in belirleyici rol oynarken,
zamir kullanimi kadinlarda 6ne cikmaktadir. Igerik tabanli
oznitelikler ele alindiginda ise erkeklerin teknoloji ile ilgili
terimleri yogun olarak kullandi8i, kadinlarin ise cogunlukla
0zel yasama ve iligkilere dair kelimeleri tercih ettigi
gozlemlenmektedir [1]. Yazarlarin cinsiyet siniflandirmasinin
yapilmasinda Ozniteliklerin agik bir sekilde cikarilmasina al-
ternatif olarak, ilgili 6zniteliklerin ortiilii olarak 6grenilmesini
saglayabilecek derin 6grenme yaklagimlart 6nemli bir potan-
siyel sunmaktadir.

Onerilen caligmada derin 6grenme yontemleri kullanilarak,
attiklar1 tweet’ler iizerinden kullanicilarin cinsiyetlerinin
tahminlenmesi hedeflenmektedir. Bu hedef dogrultusunda,
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Yinelemeli Sinir Ag1 (YSA) (ing. RNN) tabanli bir yontem
gelistirilmigtir. Ayrica daha 6nce gelistirilen evrigimsel sinir
ag1 (ESA) (ing. CNN) temelli yontemin [2] deneysel
degerlendirmesi Tiirk¢ce bir veri kiimesi dahil edilerek
genigletilmis, bu sayede her iki yontemin basarimi dort farkli
dilde smanmugtir. YSA ve ESA yontemlerinin ¢iktist olarak
her kullanict i¢in Oznitelik vektorleri elde edilmistir. Bu
vektorler, ilgi mekanizmasindan (ing. attention mechanism)
gecirilerek, daha ¢ok bilgi iceren yapilarinin 6ne ¢ikarilmasi
amaglanmustir. Ilgi mekanizmasinin ¢iktist da Tamamen Bagh
Sinir Agina (TBSA) (ing. Fully Connected Neural Net-
work) verilerek kullanicinin cinsiyeti hakkinda tahminleme
yapilmistir. Tablo I'de de goriildiigii iizere, ilgi mekaniz-
mast YSA ve ESA ciktilarindaki 6znitelikleri, cinsiyet tah-
minlemedeki 6nemlerine gore daha ¢ok One ¢ikarmig ya da
soniimlendirmistir.

Onerilen caligmanin temel bilimsel katkis1 Twitter iizerinden
cinsiyet tahminlemesi problemini ¢6zmek iizere gelistirilen
YSA tabanli derin 6grenme modelidir. Model, Tiirk¢e’de en
geliskin olmak iizere, Ingilizce, Arapga ve Ispanyolca dil-
lerinde yiiksek dogruluk degerini yakalamaktadir.

Bildirinin geri kalan kisminda ilk olarak ozet bir literatiir
taramasi (Boliim II) verilmektedir. Sonrasinda (Boliim III),
oOnerilen yontem; veri kiimesi, Onisleme, gémiilmeler ve model
bilesenleri ile ayrintili bir sekilde aciklanmaktadir. Bolim
IV’te deneysel degerlendirme yapilmakta, ardindan sonug ve
gelecek caligmalar ortaya konmaktadir (Bolim V).

II. LITERATUR TARAMASI

Twitter verisi iizerinden cinsiyet tahminlemesi konusunda
CLEF 2018 kapsaminda PAN 2018 calistayinda ortak bir
calisma [3] diizenlenmigtir. Calisma dahilinde Arapca,
Ingilizce ve Ispanyolca dillerinde hem kullanici tweetlerini
hem de kullanici tarafindan paylasilan imgeleri iceren cinsiyet
etiketli bir derlem paylagilmigtir.

PAN 2018 cinsiyet belirleme ortak calismasinda Takahashi
vd. [4] derin 6grenme tabanli bir yaklasim gelistirmislerdir.
Onerdikleri derin 6grenme modeli metin, imge ve metin
ve imgeyi birlestirdikleri fiizyon bileseninden meydana
gelmektedir. Metin bileseni kelime gomiilmelerini YSA ile,
imge bilegeni imgeleri ESA ile iglemekte, fiizyon bileseninde
ise metin ve imgeden gelen vektorler dogrudan carpim ile
birlestirilmekte ve siitun ve satir-bazli havuzlama igleminden
gecirilmektedir. Model Arapca, Ingilizce ve Ispanyolca
dillerinde ortalama %81.98 dogruluk performans: ile ilk
sirada yer almugtir.

Yine ayni ortak calismada, Daneshvar ve Inkpen [5]
yalnizca metin verisi kullanarak destek vektor makinesi ile
siniflandirma yapmiglardir. Tweetler sirasiyla Onislemeden
gecirilmekte, kelime ve karakter n-gramlari olugturulmakta
ve LSA ile boyut indirgemenin ardindan c¢ikarilan
oznitelikler siniflandiriciya verilmektedir. Caligsma Arapca ve
Ispanyolca’da ilk sirada iken ortalama performansta %81.70
dogruluk orami ile ikinci sirada yer almigtir.

Tiirkge iizerinde cinsiyet tahminlemesi ile ilgili ben-
zer caligmalar mevcuttur. Dogan ve Diri [6], kendilerinin

topladiklart cesitli haber makaleleri iizerinde kelime 2—,3—
ve 4—gramlarin1 kullanarak yazarin cinsiyetini tahminlemeye
calismis ve diger yontemlerden (Naive Bayes, Destek Vektor
Makinesi, Rastgele Orman, K-En Yakin Komguluk) daha
yiiksek bagsarim elde etmislerdir.

Ote yandan Giilsen vd. [7], Kkisilerin cinsiyetlerini
kendi yazdiklar1 metinler yerine, ziyaret ettikleri web say-
falarinin metinlerini kullanarak lojistik regresyon ile bulmaya
caligmiglardir.

Talebi ve Kose [8] ise kullanicilarin Facebook’tan yaptigi
yorumlarini kullanarak Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi
ve K-en yakin komsu yOntemlerini sinamig, bu yodntemler
arasinda cinsiyet tahminlemesi konusunda en basarili sonucu
verenin ise Naive Bayes oldugunu gostermislerdir.

Onerilen ¢alisma, bahsi gecen caligmalardan iki yoniiyle
farklidir. Bahsi gecen makalelerdeki metinler daha uzun ve
yapisal iken Twitter verisi karakter sinir1 dolayisiyla daha
kisadir ve yapisalliktan uzaktir. Bu da problemin dogasini
degistirmektedir. Ikinci ve son fark ise, bahsedilen yontemler
elyapimi Oznitelik vektorleri kullanirken, bu caligmada
oznitelik vektorlerini kendi kendine Ogrenebilen bir derin
O0grenme yontemi Onerilmigtir.

III. YONTEM

Bu boliimde veri kiimesi, onerilen YSA tabanli yontem ve
bu veri lizerinde ilk defa smmanan daha once gelistirilen ESA
tabanli yontem [2] detaylar1 ile agiklanmustir.

A. Veri Kiimesi

Twitter iizerinden, 4076 tane kullaniciya ait hesaplardan,
her bir kullaniciya 100 tane tweet diisecek sekilde rast-
gele tweetler c¢ekilmis ve cinsiyet bilgisi ile isaretlenmisgtir.
Veri kiimesindeki kullanicilar egitme ve test kiimeleri olmak
iizere ikiye ayrilmistir. Bu kiimelerde sirast ile 2500 ve
1576 adet kullanici bulunmaktadir: Egitme kiimesinde 1249
erkek ve 1256 kadin, test kiimesinde ise 774 erkek ve 808
kadin kullaniciya ait 100’er tweet bulunmaktadir. Kullanicilar
kiimelere bolme islemi rastgele yapilmis olup, her bir kiimede
yakin sayida erkek ve kadin kullanict olmasi gozetilmistir.
Sonrasinda ise egitme kiimesinin icerisinden 500 adet kul-
lanict hiperparametre eniyilemesi i¢in saglama kiimesi olarak
ayrilmagtir.

Yontem Tiirkceye ek olarak PAN calismasi iizerinden
paylagilmis olan iic dilde daha denenmistir: Ingilizce veri
kiimesinde 3000 egitme, 1900 test kiimesinde olmak iizere
toplam 4900 kullamci, Ispanyolca veri kiimesinde 3000
egitme, 2200 test olmak lizere toplam 5200 kullanici, son
olarak da Arapca veri kiimesinde 1500 egitme, 1000 test
kiimesinde olmak iizere toplam 2500 kullanic1 bulunmaktadir.

Bu calismada kullamlan veri kiimesi> acik olarak
yayinlanmistir.

B. Onigsleme

Simnanan her bir yontem i¢in farkli 6nislemeler kullanilmig
olup asagida detayl olarak agiklanmustir.

Zhttps://cloud.iyte.edu.tr/index.php/s/SDhqdlUCCAB60qG
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1) YSA Modeli I¢in Onisleme: Her bir tweet kelimelerine
ayrilmig ve biitiin karakterleri kiiciik hale getirilmis sekliyle
sisteme kelimelerden olusan bir vektor seklinde girilmigtir.
Vektoriin uzunlugu ise veri kiimesindeki en uzun tweete gore
ayarlanip daha kisa olan tweetlere doldurma (ing. padding)
eklenmigtir.

2) ESA Modeli Icin Onisleme: Her bir tweet harfler-
ine ayrilip, biiyiikk harfler kiiciik hale getirilmistir. Nokta-
lama isaretleri ise kullanicilar tarafindan duygularini ifade
etmek i¢in (giilimseme, somurtma isaretleri (ing. emoji) vb.)
kullanildigindan metinden ¢ikartilmamigtir. Her bir tweetin
uzunlugu maksimum karakter sayisina esit olacak sekilde
ayarlanip daha kisa olan tweetlere doldurma eklenmistir.
Metinler sisteme, harflerden olusan bir vektor seklinde
girilmigtir.

C. Gomiilmeler

YSA modelinin kelime gomiilmelerinin egitilmesi icin
cok fazla veriye ihtiya¢c duymasi, dolayisiyla gdomiilmelerin
model ile birlikte egitilememesi nedeniyle Glove [9] ke-
lime gomiilmeleri kullanilmigtir. Glove kelime gomiilmelerinin
secilmesindeki ilk etken Glove’un bircok dilin yani sira
Tiirkce kelime gomiilmelerini de barindirmasidir. Tkinci etken
ise gOmiilmelerin Twitter verisi ile egitilmis olmasindan
dolay1 Twitter veri kiimesinin dogasina daha uygun olacaginin
diisiiniilmesidir.

ESA modeli i¢in 25°1ik karakter gomiilmeleri kullanilmigtir.
Veri kiimesi bu karakter gomiilmelerini egitmek icin yeterli
biiyiiklikte oldugundan gomiilmeler model ile birlikte
egitilmistir. Ik deger atamalar1 diizgiin dagihm icerisinden
rastgele ornekleme ile yapilmustir.

D. Yontem

Calismada YSA ve ESA temelli iki farkli yontem
smanmigtir. Bu yontemler, bir kullanicinin ayrimlanmasi
icin gerekli olan bicim bazli ve igerik bazli Oznitelikleri
kargilayacak sekilde secilmistir [1]. Yerel dznitelikleri ¢ikarma
konusunda basarili olan ESA kullanilarak bi¢im bazh
ozniteliklerin bulunmasi hedeflenirken, ciimlenin anlamini
kavrama konusunda basarili olan YSA yontemi ile igerik bazli
oznitelikler kargilanmaya calistlmigstir [10].

1) YSA yontemi: 1leri ve geri yonlii olmak iizere 150’ser
GRU [11] hiicresine sahip bir ¢ift yonlii YSA kullanilmistir.
Her bir tweet i¢in bir 6znitelik vektori iiretilmis olup daha
sonra bu Oznitelik vektorleri ilgi mekanizmasi ile her bir
kullanict igin bire indirgenmisgtir.

2) ESA yontemi: ESA yonteminde 3z3, 6x6, 929 boyu-
larinda olmak iizere 100’er filtre kullanilmistir. Yontem belirli
bir kullaniciya ait olan 100 adet tweet’i eszamanli olarak
alip, her biri icin bir Oznitelik vektorii iiretecek sekilde
tasarlanmistir. Bu 6znitelik vektorleri daha sonra ilgi mekaniz-
masindan gecirilerek her bir kullaniciya ait tek bir 6znitelik
vektorii liretilmesi saglanmigtir.

3) Ilgi Mekanizmasi: Kullanicilarin attiklar her bir tweet’in
cinsiyet belirlemesi i¢in ayn1 miktarda bilgiyi yansitmayacagi
fikrinden yola ¢ikilarak, her bir tweet’ten cikan Oznitelik

vektorleri birlestirilmek ya da ortalamasi alinmak yerine
Bahdanau ilgi mekanizmasi [12] ile birlestirilmistir. Her bir
yontemin (YSA, ESA), her bir tweet icin iirettigi Oznitelik
vektorleri bu ilgi mekanizmasindan gegirilerek icerdikleri
bilginin derecesi Ogrenilip bu deger ile dogru orantili ola-
cak sekilde son siniflandirmanin yapilmas: saglanmugtir.
Literatirde de daha o©nce gosterildigi {lizere [2], bu
mekanizma “nereye bakmas1” gerektigini 6grenerek dogrulugu
artirmaktadir. Tlgi mekanizmasi YSA icin hem kelime bazinda
hem de tweet bazinda ESA yontemi icin ise sadece tweet
bazinda uygulanmigtir. Tablo I’de ilgi mekanizmasinin YSA
ile birlikte kullanildiginda kelimeler {izerinde nasil bir
agirliklandirma yaptig1 goriilebilir.

Ilgi mekanizmasinin giktist olan, kullanicilara ait 6znitelik
vektorleri, boyutun sinif sayisina indirgenmesi i¢in tamamen
bagli katmana (ing. fully connected layer) sokulmus ve bu
katmanin ¢iktist esiksiz en biiylik islevden (ing. softmax
function) gecirilmis ve bu islevin ¢iktisi ise tahminleme olarak
kullanilmigtir. Yontemin semast genel hatlari ile Sekil 1°de
goriilebilir.

Tahmin

Esiksiz En Biiyiik islev

—
Tam Bagh Katman

{ ilgi Mekanizmasi }

[ YSA/ESA J [ YSA/ESA | -t YSA/ESA

| Gomiilme Katmani
Kullanici Kullamier | [ Kullanici
Tweet 1 Tweet 2 Tweet 100

Sekil 1: Onerilen Yontemler.

4) Hiperparametreler ve Egitme: Hiperparametrelerin be-
lirlenmesi icin 1zgara arama (ing. grid search) algoritmasi
kullanilmistir. En iyi sonuglar1 veren parametreler Tablo 1I’de
gosterilmigtir.

Sinir Aglarinin egitilmesi i¢in Adam [13] eniyileme metodu
capraz entropi kayip fonksiyonu ile birlikte kullanilmistir. Ak-
tivasyon fonksiyonu olarak ReLu secilmis olup, asir1 uymanin
(ing. overfitting) engellenmesi i¢in L2 Diizenlilestirme kaybi
kullanilmigtir.
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TABLO II: Tiirkge Veri Kiimesi I¢in Hiperparametreler

Yontem Ogrenme Orani | Diizenlilestirme Param.
Tlgi Mekanizmali YSA 12103 52105
ilgi Mekanizmali ESA 1210~3 12100

IV. DENEYSEL DEGERLENDIRMELER

Tiirkge veri kiimesinin ilk defa bu calismada denenmesi
nedeniyle literatiirde, Onerilen yontemle karsilastirilabilecek
bir caligma bulunmamaktadir. Onerilen yontemin Tiirkge ve
diger dillerdeki basarim farkini gorebilmek ve Tiirkge veri
kiimesinin zorlayiciligini sinamak amaciyla PAN 2018 veri
kiimesinde bulunan diger dillerle karsilagtirmalar yapilmustir.
Elde edilen dogruluk degerleri Tablo IV’te goriilmektedir.

Goriilebildigi tizere Tiirkge, dogruluk degeri olarak
Ingilizce'nin altinda, Arapca ve Ispanyolca’min iistiinde yer
almaktadir. Bu da hazirlanmig olan Tiirkge veri kiimesinin
Ingilizce’den daha zorlayici fakat diger dillerden daha az zor-
layict olacagini gostermektedir. Sonuglarla ilgili gbze carpan
bir bagka konu ise, Tiirk¢e harici dillerde YSA yonteminin
ESA’ya gore istatistiksel olarak belirgin bir farkla daha iyi ol-
masina karsin, Tiirk¢e’de bu farkin 6neminin ¢ok daha azalmig
olmasidir. Bu durum, toplanmis olan verinin yapisina bagh
olabilecegi gibi Tiirkge’de cinsiyeti betimleyen 6zniteliklerin
agirlikli olarak bigim bazli olmasindan da kaynaklanabilir.

Onerilen yontem Ingilizce’de en geliskin yonteme dogruluk
degeri olarak cok yaklagsmis olup, Ingilizce, Ispanyolca ve
Arapca dillerinin ortalamasinda ise en geligkin ydntemin
gerisinde kalmigtir. Sadece metin bazli degerlendirme goz
oniine alindiginda PAN 2018’de diizenlenen ortak ¢alismadaki
en iyi yontem olan Takahashi vd.’nin [4] 78,47’lik orta-
lamasin1 geride birakarak, derin 6grenme modeli kullanan
yontemler arasinda en geligkin olmay1 bagarmus, fakat Danesh-
var ve 1nkpen’in [5] destek vektor makinesinin gerisinde
kalmagtir.

TABLO III: Onerilen Yontemlerin Dogruluklar

Yontem Tiirkce Ingilizce | Ispanyolca | Arapca Ort.
Ilgi Mek. ESA 80.318 78.474 75.000 71.800 | 75.091
Ilgi Mek. YSA 80.637 81.737 78.227 78.500 | 79.488

TABLO 1V: Onerilen Yoéntemin Dogruluk Karsilastirmast

Yontem Tiirkce | Ingilizce | Ispanyolca | Arapca
Onerilen Yontem 80.637 81.737 78.227 78.500
Daneshvar vd.[5] - 0.8221 0.8200 0.8090
Takahashi vd.[4] - 0.7968 0.7864 0.7710

V. SONUC

Bu ¢aligmada, kullanicinin tweetleri iizerinden cinsiyet tah-
minlemesi yapmak iizere YSA tabanli bir yontem Snerilmistir.
Onerilen yontem, hazirlanan cinsiyet etiketli Tiirkce Twitter
veri kiimesi iizerinde denenmistir. Onerilen YSA yontemi
ile birlikte daha once gelistirilen ESA tabanli yontem [2],
Tiirkce’nin yamisira Ingilizce, Ispanyolca ve Arapca Twitter
veri kiimeleri {lizerinde sinanmigtir. Yontemlerin ¢iktilari, her

kullanicr icin bir vektor olmak {iizere, ilgi mekanizmasindan
gecirilerek, bulunan 6znitelikler arasindan daha etkili olanlarin
on plana ¢ikarilmas: amaclanmistir. Bu sayede 6zellikle YSA
tabanli yontemde, her dil icin yiiksek dogruluk degeri elde
edilebilmigtir. Tiirk¢e i¢in bu ¢aligma Twitter veri kiimesinde
ilk defa yapilmis olup, Ingilizce dili icin giincel yontemlerin
en geligkinine ¢cok yakin sonuglar elde edilmistir.

Calismanin devaminda Twitter kullanicilarinin paylastiklar
fotograflarin da islenmesi diisiiniilmektedir. Bu sayede kul-
lanicilarin cinsiyetlerini 6ne cikarabilecek farkli bir Oriintii
bulunmasi hedeflenmekte ve bu Oriintiiniin, metin tabanl
yontemlerle birlestirilerek daha yiiksek bir dogruluk oranina
ulagilabilecegi diisiiniilmektedir.
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