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Oz

Twitter gibi sosyal aglar, insanlarin iletisim kurmast i¢in popiiler bir platform haline gelmistir. Bireysel kullanicilarin yani sira kurumlar
ve sirketler de iiriin tanitimi, pazarlama ya da herhangi bir konu hakkinda geri bildirim alma gibi daha bir¢ok nedenden dolay1 bu sahaya
ilgi duymaktadir. Kurumlarin ve sirketlerin hedefi, kisilerin ilgilendikleri iiriin ve alanlar disinda gereksiz bilgiler ile rahatsiz
edilmemesini saglamaktir. Bunun i¢in de kurum ve sirketler, paylasim yapanin kadin veya erkek olusu, tweetin ilgili oldugu alan gibi
bilgilere ihtiyag duymakta ve bu bilgilere bagli olarak, kendi hedef kitlelerine ulagsmak i¢in ¢esitli calismalar yapmaktadir. Bu ¢aligmada
Twitter’da iiretilen igeriklerden yola ¢ikilarak, paylagim yapanin cinsiyeti ve paylasilan tweetin ilgi alan1 i¢in tahmin yapilmistir. Bu
amagcla, Twitter Uygulama Programlama Arayiizii (API- Application Programming Interface) kullanan bir uygulama gelistirilmistir. Bu
uygulama kullanilarak, iki farkli egitim seti olusturmaya yonelik veriler toplanmistir. Cinsiyet tespitine yonelik egitim seti igin, tweetler
filtreleme yapilmadan toplanmustir. I1gi alani tespitine yonelik egitim seti icin, tweetler farkli ilgi alanlar1 igin belirlenmis anahtar kelime
kiimeleri yardimiyla, filtreleme yapilarak toplanmistir. Daha sonra, bu tweetler, etiketleme c¢aligmasina kolaylik saglamasi amaciyla
uygulama kullanilarak el ile etiketlenmistir. Cesitli denemeler yapilarak, 6zniteliklerin belirlenmesinin ardindan, gozetimli makine
ogrenmesinde kullanilacak iki farkli egitim seti olusturulmustur. Olusturulan bu egitim setleri kullanilarak; Naive Bayes, K-En Yakin
Komsu Algoritmas1 (KNN- K-Nearest Neighbors), C4.5, Destek Vektor Makineleri (SVM- Support Vector Machine) ve Ardisik
Minimal Optimizasyon algoritmalari (SMO- Sequential Minimal Optimization) i¢in modeller olusturulmustur. Modellerin basarimu,
kappa istatistik ve dogruluk olgiitleri dikkate alinarak degerlendirilmistir. Elde edilen modellerin basarimlart degerlendirildiginde;
cinsiyet tahmini i¢in olusturulan modeller i¢inde, en diisiik basarima %44,6 dogruluk ve 0.17 kappa degeri ile SVM algoritmas1 sahipken
en yiiksek basarimi %99,9 dogruluk ve 0.99 kappa degeri ile SMO algoritmasi saglamistir. Ayn1 sekilde ilgi alani i¢in olusturulan
modeller i¢inde en diisiik basarimi %47,9 dogruluk ve 0.37 kappa degeri ile SVM algoritmas1 vermisken en yiiksek basarim %93,18
dogruluk ve 0.91 kappa degeri ile KNN algoritmasi tarafindan saglanmistir. Dogruluk degerleri ve kappa degerlerinin birbiri ile uyumlu
oldugu gorilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Twitter, Makine Ogrenmesi, Cinsiyet Analizi, {lgi Alan1 Analizi

Gender and Interest Area Analysis on Twitter using Machine
Learning Algorithms

Abstract

Social networks have become popular platforms that help people to connect with each other. In addition to individuals, companies and
institutions are also interested in social networks for several reasons such as promoting and marketing their products or getting feedback
on a specific topic. The goal of companies and institutions is to ensure that people are not targeted by unnecessary information except
for products and areas they are interested in. To achieve their business goals, companies and institutions would like to determine the
gender of a person who shares the post and the interest area a social media post is related to. Using this information, they carry out
various studies to reach their target audiences. In this study, we analyze tweets to identify the genders of Twitter users and interest areas
tweets are related to. We develop an application that uses the Twitter Application Programming Interface (API). We collect data using
this application to create two different training sets: the gender determination training set and the interest area determination training
set. For the gender determination training set, we collect tweets without filtering them. For the interest area determination training set,
we collect the tweets by filtering them with the help of the sets of keywords that are created separately for each interest area. After
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collecting the Tweets, we tag them manually with the help of the application in order to facilitate the tagging process. By performing
various experiments, after the determination of the attributes, two different training sets were created which are then used in supervised
machine learning. Models were created using these training sets for Naive Bayes, K-Nearest Neighbor Algorithm (KNN-K-Nearest
Neighbors), C4.5, Support Vector Machines (SVM-Support Vector Machine) and Sequential Minimal Optimization algorithms (SMO-
Sequential Minimal Optimization). The performances of the models were evaluated taking into account kappa statistics and accuracy
criteria. When the performances of the obtained models were evaluated, among the models created for gender prediction, the lowest
success rate was 44.6% with an accuracy of 44.6% and a kappa value of 0.17. While SVM algorithm had the highest performance, SMO
algorithm provided 99.9% accuracy and 0.99 kappa value. Likewise, SVM algorithm gave the lowest performance with 47.9% accuracy
and 0.37 kappa value among the models created for the area of interest, while the highest performance was achieved by the KNN
algorithm with 93.18% accuracy and 0.91 kappa value. It is observed that the accuracy values and kappa values are compatible with
each other.

Keywords: Twitter, Machine Learning, Gender Analysis, Interest Field Analysis.

1. Giris

Giliniimiizde teknolojik olarak gelismis 6zellikler igeren tasinabilir cihazlarin ucuzlamasi ve bu sayede yayginlagmasi, ¢cok fazla
yeni kullanicinin ortaya ¢ikmasina da neden olmustur. Kullanici sayisinin artmasi ve beraberinde, bu taginabilir cihazlar tizerinden veri
paylasmaya yonelik platform ve uygulamalarin gelistirilmis olmasi, veri paylagimini bugiine kadar olmadigi bir hizda arttirmustir.
Kullanicilarin goriislerini paylasma amaciyla en ¢ok tercih edilen platformlardan birisi olan Twitter, kullanim kolayligi ve paylagimlari
anlik bir sekilde birgok kisiye ulastiran tasarimi sayesinde, insanlarin kendini ifade etmek i¢in kullandig1 platformlardan biri haline
gelmistir. Ayni zamanda bir¢ok kurum ve kurulusun da kullanici olarak yer aldigi bu platform, kullanicilarin fikirlerini, sikayetlerini ve
sorularmu istedikleri kullaniciya anlik ulastirip, cevap alabildigi bir iletigsim aract olarak da kullanilabilmektedir. Twitter platformundaki
tim bu paylasimlar degerlendirilerek, kisilerin belirli &zelliklerini ortaya ¢ikarabilmek miimkiindiir. Twitter, kullanicilart hakkinda
bir¢ok bilgi saglamasma ragmen kullanicinin yagi, cinsiyeti, egitim durumu, ilgi alanlart gibi bilgileri ise saglamamaktadir. Bu
calismada, Twitter’ dan toplanan tweetler lizerinden, tweeti paylasanin, makine 6grenmesi algoritmalart ile cinsiyet ve paylasilan tweetin
ilgi alan1 tahmininin yapilmasi hedeflenmistir.

Matematiksel teoriye dayanan algoritmalart kullanan makine 6grenmesi, gecmis deneyimlerden elde edilmis veriyi isleyerek
gelecek durumlar igin kestirimler de gergeklestirebilmektedir. Bu kestirimlere dayanarak, veriler islendikten sonra degerli bilgiler ortaya
cikarilabilmektedir. Bu bilgiler kurum ve sirketlere Onemli yararlar saglayabilir. Bu sayede, kisilerin sosyal medyada yaptigi
paylasimlardan elde edilen bilgiler kullanilarak, kisiye 6zel iiriin 6nerisi ya da ilgili oldugu alanlara 6zel mesajlar gonderilebilmektir.
Buradaki amag, kisilerin ilgilenmedikleri iiriin ve alanlarin disinda, gereksiz bilgiler ile rahatsiz edilmemesini saglamaktir.

Twitter’da gonderilen her paylagim kullanicilarin kendi 6zgiin fikri oldugu icin kurum ve sirketler, paylasilan bu veriye 6nem
vermektedir. Kurum ve sirketlerin amaci, olabildigince kendi hedef kitlesi olan kullaniciya erismektir. Dolayisiyla kullanicilarin
paylasimlarindan ¢ikarilabilecek bilgiler, bu kurum ve sirketler i¢in daha cazip hale gelmistir. Twitter, kisilerin cinsiyeti ve paylasilan
tweetlerin ilgi alanlar1 hakkinda bilgi sunmadig1 i¢in bu bilgilerin ortaya ¢ikarilmasi, bu bilgileri kullanacak kurum ve sirketler igin
onem arz etmektedir. Tweeti paylasan kisilerin cinsiyetinin ve tweetlerin ilgi alanlarimin bilinmesi, kurumlar ve sirketler i¢in hedef
kitleye diisik maliyet ve kisa slirede ulasmay1 saglayacaktir. Bu calismanin onemli bir 6zelligi ise Tiirkge veriler {izerinden
gerceklestirilmig olmasidir. Tiirkge igin yapilan bu ¢alisma, benzer ¢aligmalarin azlig1 nedeniyle 6nem arz etmektedir. Bu ¢alismanin 2.
boliimiinde, konuyla ilgili yapilmus literatiirdeki caligmalara yer verilmigtir. 3. boliimde, gerceklestirilen caligmanin detaylari
sunulmustur. 4. boliimde, deneysel sonuglar agiklanmaktadir. Son boliimde, ¢calismadan elde edilen sonuglar degerlendirilmistir.

2. Literatiir Taramasi

Sosyal medya verileri {izerinden siniflandirma ve bu verileri kullanarak ¢ikarimlar yapmak, giiniimiizde 6nem arz eden bir ¢alisma
alan1 haline gelmistir. Hizla biiyiiyen sosyal medya platformlarindan biri olan Twitter, kolay ulasilabilen verileri sayesinde, bir¢ok
caligmada tercih edilmistir. Literatiirde, kullanicilarin paylastiklar1 tweetlerin {izerinden igeriklerinin belirlemesine yonelik ¢alisma
yapilmustir [1]. Fakat bunlar ya Ingilizce ya da farkli diller igin yapilmustir. Birden fazla dil igin paylasilan tweetleri makine dgrenmesi
algoritmalar1 ile analiz ederek kullanicilarin yasi, cinsiyeti ve demografik 6zelliklerini ortaya ¢ikarmak i¢in yapilan ¢alisma da vardir
[2]. Sadece isimler {izerinden kisilerin demografik 6zelliklerinin ¢ikartilmasi, yapilan ¢alismalar arasindadir [3]. Portekizce dili i¢in
tweet icerigi ve tweet sahibi kigilerin cinsiyetlerini tahmin eden c¢alisma da yapilmistir [4]. Yapilan bir baska caligmada,
Sayyadiharikandeh vd. 6znitelik olarak sadece; ekran ismi, profil resmi ve tweet metnini kullanmiglar ve sonug olarak 89.9% gibi bir
dogruluk degerine ulasabilmislerdir [5]. Bhattacharya vd. kullanicilarin ilgi alanlar1 iizerine yaptiklar: ¢alisma ile “Who Likes What”
isminde, milyonlarca Twitter kullanicisinin verilerini toplayan bir sistem tasarlayip, insanlarin ilgi alanlarimi tahmin eden ¢aligma
yapmuglardir [9].

“Ontology-based sentiment analysis of twitter posts* isimli caligmada [10], kisilerin tweetleri iizerinden duygu analizi yapilmustir.
Bu ¢aligma i¢in duygu analizinin yapilma amagclarindan biri, kurum ve kuruluslar i¢in miisteriler agisindan sorunlarin ne olduguna dair
cevaplar aramaktir. “Predicting the Future With Social Media” [11] isimli caligmada, Twitter verileri, sinema filmlerinin, gisede elde
edecegi gelirleri, filmler heniiz vizyona girmeden tahmin etmek i¢in kullanilmistir. Twitter’dan veri alinirken, anahtar kelime olarak
film isimleri kullanilmus, 3 aylik bir zaman aralig1 boyunca 24 farkli filmle ilgili 2.890.000 tweet toplanmistir. Kullanicilarin paylastigi
tweetler kullanilarak yapilan tahminler, Hollywood Stock Exchange adli siteden alinan veriler ile karsilastirilmistir. Culotta yaptig:
calismada [12], Twitter tizerinden alinan, 10 haftalik bir zaman araligini kapsayan 500.000°den fazla tweet kullanarak, grip salginlarini
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tahmin etmeye caligmistir. Basit dogrusal regresyon ve ¢oklu dogrusal regresyon kullanilan bu ¢aligmada, elde edilen veriler, ABD
Hastalik Kontrol ve Korunma Merkezleri’nden alinan veriler ile %78 oraninda benzerlik gostermistir.

Soler vd. yaptiklar1 ¢alismada [13], gelistirilen Taratweet isimli arac1 kullamlarak 2011 ve 2012 yillarinda Ispanya’da yapilan 3
farkli se¢im sonuglarini tahmin etmeye ¢aligmislardir. Yerel se¢imler i¢in yapilan bu galisma 105.282; genel sec¢imler i¢in yapilan
calisma ise 259.016; Endiiliis’ teki se¢im i¢in yapilan ¢alisma 176.000 adet tweet kullanilarak gerceklestirilmistir. Caligmada siyasi
partilere verilen oylar ile bu partilerin Twitter’ da bahsedilme oranlar1 karsilagtirilmis ve uyumlu olduklari gériilmiistiir. Hussein vd.
tarafindan yapilan ¢aligmada [14], arapca dilinde paylasilan tweetlerden kullanicilarin cinsiyetleri tahmin edilmeye ¢alisilmigtir. Sonug
olarak %87,6 bir dogruluk orani ile kullanicilarin cinsiyetleri tahmin edilebilmistir.

3. Gergeklestirilen Calisma

3.1. Egitim Setleri

Yapilan bu calisma icin tweet toplama, veri on igleme ve veri temizleme iglemlerini yerine getirmek i¢in bir uygulama
gelistirilmigtir. Egitim seti olusturma amaciyla bu uygulama ile veriler toplanirken, Twitter’in sundugu Uygulama Programlama
Arayiizii (API- Application Programming Interface) kullanilmistir. Visual Studio ortaminda, C# programlama dili ile verilerin
toplanmas1 igin Tweetinvi? kiitiiphanesi kullanilmistir. Toplanan verilerin igeriginin temizlenmemis, ham veri olmasmdan dolayz,
paylasilan veriler uygulama aracilig1 ile bir taraftan toplanirken diger taraftan gercek zamanl olarak, Diizenli ifadeler (Regex- Regular
Expression) kiitiiphanesi yardimiyla, igindeki 6zel karakterler ve etkisiz kelimeler temizlenmistir. Tweet toplama siirecinde cinsiyet ve
ilgi alami ig¢in veri toplama siireci ayr1 ayri yuritilmistiir. Cinsiyet Egitim setine yoOnelik tweet toplama siirecinde, filtreleme
yapilmamistir. Olusturulacak ikinci Egitim seti olan ilgi alani igin ise 6nceden belirlenmis anahtar kelime kiimeleri ile filtreleme
yapilarak paylasilan tweetler toplanmustir. Her biri i¢in sinif sayisini da gosterir sekilde, cinsiyet ve ilgi alan1 Egitim setleri olugturmaya
yonelik, toplanan tweet sayilar1 sirasiyla Tablo 1 ve Tablo 2 de verilmistir.

Tablo 1. Cinsiyet Egitim Seti i¢in Toplanan Tweet Adetleri

Simif Tweet Adedi
KADIN 54.370
ERKEK 48.985
DIGER 67.845

Tablo 2. Iigi Alani Egitim Seti icin Toplanan Tweet Adetleri

Simif Tweet Adedi
SIYASET 15.000
SPOR 15.000
EGITIM 15.000
EKONOMT 15.000
BILIM VE TEKNOLOJI 15.000
DIGER 15.000

flgi alam Egitim seti i¢in 6znitelik olarak sadece Paylasilan tweet metni kullanilmustur.

Cinsiyet tespiti i¢in toplanan 171.200 adet tweetin ekran isimleri kontrol edilerek, farkli kullanicilar belirlenmis ve 171.200
adet tweetin, 59.750 adet essiz kullanici tarafindan atildig1 goriilerek, essiz kullanici egitim seti olusturmak i¢in her bir kullanicinin
rastgele bir tweeti alinmistir. Tablo 3° de egitim seti i¢indeki tweetlerin essiz kullanici olarak, sinif bazli sayilart gosterilmistir.

Tablo 3. Essiz Kullanici Egitim Seti Twweet Adedi

Simif Tweet Adedi
KADIN 24.520
ERKEK 26.740
DIGER 8.490

Cinsiyet Egitim seti olusturmak i¢in toplanan tweetlerden 6znitelik olarak belirlenen veriler Tablo 4’ te agiklamali olarak verilmistir.

2 https://github.com/linvi/tweetinvi, 2014
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Tablo 4. Cinsiyet Egitim Seti Igin Belirlenen Oznitelikler

Belirlenen Oznitelikler

1- Isim alani (erkek, kadn, diger, erkek-kadn, kadin-erkek, erkek-
sayi, kadin-say, diger-sayi, erkek-emoji, kadin-emoyji, diger-emoji,
erkek-noktalama, kadin-noktalama)

26- Ekran ismindeki say: adedi

2- Isim 27- Ekran ismindeki sayt adedi araligi
3- Ekran ismi 28- Ekran ismindeki biiyiik harf adedi
4- Tweet 29- Ekran ismindeki biiyiik harf adedi araligi

5- Tweetteki kelime adedi

30- Ekran ismindeki kiigiik harf adedi

6- Tweetteki kelime adedi aralig

31- Ekran ismindeki kii¢tik harf adedi araligi

7- Tweette tekrarly kelime var mi?

32- Tweet uzunlugu

8- Tweetteki farkli kelime adedi

33- Tweet uzunlugu aralig

9- Tweette ki sayt adedi

34- Kaynak

10- Tweetteki sayr adedi araligi

35- Arkadas sayisi

11- Tweetteki biiyiik harf adedi

36- Arkadas sayist aralig

12- Tweetteki biiyiik harf adedi araligi

37- Isim’ deki emoji sayist

13- Tweetteki kiiciik harf adedi

38- Isim’ deki emoji sayist araligi

14- Tweetteki kiiciik harf adedi araligi

39- Tweetteki emoji sayisi

15- Twveetteki hashtag adedi

40- Tweetteki emoji sayist araligi

16- Tveetteki hashtag adedi araligi

41- Tweet hangi karakter ile baslamus? (biiyiik/kiigiik/rakam)

17- Tweetteki mention adedi

42- Noktalama adedi

18- Tweetteki mention adedi aralig

43- Noktalama adedi araligi

19- Tweet media (resim, video) i¢eriyor mu (var/yok)?

44- Biiyiik kelime adedi

20- Isim’ deki say1 adedi

45- Biiyiik kelime adedi araligi

21- Isim’ deki sayi adedi araligi

46- Tweette biiyiik harfle baslayan kelime sayisi

22- Isim’ deki biiyiik harf adedi

47- Tweette biiyiik harfle baslayan kelime sayisi araligi

23- Isim’ deki biiyiik harf adedi aralig

48- Tweette tekrarli harf sayisi

24- Isim’ deki kiiciik harf adedi

49- Tweette etkisiz kelime sayist

25- Isim’ deki kiiiik harf adedi araligi

50- Tweette etkisiz kelime sayist araligi

Caligmada 6znitelik olarak kullanilan verilerden bazilart asagida agiklanmustir:

Isim alani: Kullanici isminin iginde hem erkem hemde kadin ismi varsa o halde “erkek-kadin” olarak belirlenmektedir. Herhangi
bir erkek kullanicinin ismi “AHMET YILDIZ” ise “YILDIZ”, bayan ismi oldugu i¢in bu alan “erkek-kadin” olarak belirlenmistir.
Ayni sekilde isim alaninda; sayi, noktalama veya emoji bulunuyor ise isimlendirme benzer sekilde “kadin-say1”, “kadin-

G

noktalama”, “erkek-emoji” seklinde alinmaktadir.

Tweet hangi karakter ile baslamis?: Bu alanda kullanicinin attig1 tweet eger biiyiik harf, kii¢iik harf veya rakam ile baglyor ise
sirastyla “biiyiik harf”, “kiiciik harf” , “rakam” olarak belirtilmistir.

Tweette tekrarlt harf sayisi: Bu alan, tweette kelime igerisinde bir harfin, ardisik birden fazla gegmesi anlamina gelmektedir.
Herhangi bir tweetin icerisinde “yasaaaaa” gibi bir ifade gecerse, i¢indeki tekrarlanan harf adeti alinmaktadir.

Tweette tekrarli harf sayisi: Bu alan, tweette yer alan fakat tweetin anlamina herhangi bir etkisi kelimelerin sayisi olarak
alinmaktadir.

Cinsiyet egitim seti i¢in sinif olarak Kadin, Erkek ve Diger olarak 3 sinif belirlenmistir. Diger ile ifade edilen simf, kurum ve

kuruluslar1 kapsamaktadir.

flgi alan1 egitim seti ise simf olarak Bilim ve Teknoloji, Egitim, Spor, Siyaset ve Diger olarak belirlenmistir. Burada Diger olarak

ifade edilen siif ise ilk dort sinif diginda olanlar1 kapsamaktadir.

flgi alan1 egitim seti icin tweet toplarken filtre olarak nispeten ilgili tweetlerin elde edilmesi amaciyla, her bir smif igin belirli

anahtar kelimeler kullanilmistir. Bu anahtar kelimeler sinif bazli olarak Tablo 5’ te verilmistir.

Toplanan tiim bu tweetlerden olusturulan Egitim setlerinin etiketleme islemi, el ile yapilmustir.
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Tablo 5. Ilgi Alani Egitim Setine Ozgii Tweet Toplamak I¢in Kullanilan Anahtar Kelimeler

Simif Anahtar Kelimeler

EKONOMI hisse senedi, ekonomi, sermaye, mali gelir, vadeli fiyat, vadeli
hesap, dolar, vergi, carikur, cariislemler hesabi, enflasyon,
dalgali kur, deflasyon, déviz kuru, ekonomik giiven endeksi, faiz
orani, finans, finansal, gayrisafi milli hasila, gsmh, hazine bonosu,
ihracat, iskonto, ithalat, konut fiyat, konut kira, kredi riski, likidite,
merkez bankasi, para kurulu, para piyasasi, para politikasi, parite,
resesyon, revaliiasyon, sabit kur, stagflasyon, vadeli islem,
sterilizasyon, yatirim fonlart

EGITIM Yiiksek ogretim kurumu, dsym, dsys, dgs, lisans egitimi, onlisans
egitimi, ortadégretim, ilkogretim, milli egitim bakani, milli egitim,
ogretmen atamasi, ogretmen atamalari, atama, yiiksek lisans,
fakiilte, yiiksekokul, meslek yiiksekokulu, érgiin ogretim, ikinci
ogretim, agikogretim, devlet tiniversitesi, kampiis, transkript,
ogretim gorevlisi, egitim fakiilteleri, akademi, seviye belirleme
smavi, dershane, hazirlk sinifi, lisansiistii, formasyon, KPSS,
KPDS, Ogretim liyesi, tez damigmani, iiniversite, Yiiksekogretim

IYASET
SIYAS anayasa, kararname, milletvekili, tutanak, siyaset, biirokrasi,

cumhurbaskani,  politika, akp, chp, mhp, sayistay, danistay,
parlamenter, demokrat, sosyalizm, radikalizm, laik, parlamento,
emperyalist, referandum, sosyalist, radikalist, tbmm

BILIM VE TEKNOLOJI anakart, iglemci, ram, bilisim, fiber, siber, veri tabani, HDMI,

algoritma, BIOS, 10S, ios, linux, root, yazilim, endiistri 4.0,
inovasyon, sanal gerceklik, yapay zeka, ¢ozelti, elektrot, elektroliz,
elektrolit, elektron, atom, fotoelektrik, kara delik, radyoaktif,
kuantum, proton, nétron, niikleon, izotop, foton, quark, anti madde,
hadron, fizyon, fiizyon, niikleer, biiyiik patlama, kozmik isinlar,
karanlik madde, karanlik enerji, izafiyet, gorelilik, pozitron,
termodinamik, DNA, RNA, 151k hizi, siipernova, solucan deligi,
katalizor, santrifiij, kimyasal reaksiyon, elektromanyetik,
elektromanyetizma, inorganik kimya, izomer, anatomi, antibiyotik,
bakteri, biyonik, kolestrol, genom, molekiiler biyoloji, nérobiyoloji,
nérobilim, patoloji, farmakoloji, prokaryot, ribozom, crispr, krispi,
crispir, antibiyotik, bilim, nobel, AKN, adil kullanim kotasi, bilim
insani, uzay istasyonu, insansiz uzay araci, iha, gokbilimciler,
gokbilimci, diyabet, galaksi, uzay teleskobu, biiyiik veri, yiiksek
teknoloji

SPOR

asist, penalti, defans, smag, faul, sut, hakem, gol, kaleci, korner,
rovasata, UEFA, lig, ofsayt, sut, steps, ribaund, deplasman, turnuva,
fair play, antrenor, hazrltk magi, hat trick, oyun kurucu, galatasaray,
fenerbahge, besiktas

DIGER pasaport, akrostig, alafranga, argo, asalet, betimleme, biyografi, fikra,
gazel, kafiye, kaside, siir, mahlas, masal, roman, satrang, sarki,
akustik, magazin, acun, altin kelebek, demet akalin, ahmet kural, sila,
Seyahat Acentasi, Konaklama, Rezervasyon, resepsiyon, suit oda , tek
kisilik oda, film, dizi, cilt bakimi, hava durumu, tik tok, miizik, sarki,
yilbagi, necip fazil, kim milyoner olmak ister, namik kemal, flort,
fragman

3.2. Siniflandirma Algoritmalari

Egitim setleri olusturulduktan sonra, bu egitim setlerinden model olusturmak i¢in; Naive Bayes, K-En Yakin Komsu Algoritmasi
(KNN- K-Nearest Neighbors), C4.5, Destek Vektor Makineleri (SVM- Support Vector Machine) ve Ardisik Minimal Optimizasyon
algoritmalar1 (SMO- Sequential Minimal Optimization) olmak iizere bes adet makine 6grenmesi algoritmasi kullanilmistir.
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Basit ve kullanimi kolay bir siiflandirici olarak tercih edilen Naive Bayes, temel istatistiksel siniflandiricilardan birisi olup ismini
iinlii matematik¢i Thomas Bayes’ten almigtir. Naive Bayes teoreminde her bir 6znitelik, verilen sinif icerisinde digerlerinden bagimsiz
olarak kabul edilmektedir [6].

Destek Vektor Makineleri, siniflandirma ve regresyon analizi i¢in kullanilan bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Bu algoritma, iki
smifi ayiran ve siniflandirmayi yapmak i¢in her siniftan destek vektorleri adi verilen, az sayida 6rnegi se¢ip en yiiksek kenar boslugunu
bulmaya ¢aligmaktadir [7].

K-En Yakin Komsu Algoritmas: (KNN- K-Nearest Neighbors), simiflandirma icin kullanilan bir diger makine 6grenmesi
algoritmalarindan biridir. Veriler arasindaki uzakliga bagli olarak siniflandirma islemine dayanir. Siniflandirilacak olan verinin en yakin
“k” adet verisine bakilir. Bu mesafede, en ¢cok olan hangi veri varsa tahmini yapilacak olan smifta bu verilere gore belirlenir [8].

C4.5, Ross Quinlan tarafindan gelistirilen bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Bilgi entropisi yardimiyla egitim setinden, ikili
karar agaci olusturan C4.5 algoritmasi, egitim siireci nispeten uzun olan, test siireci ise olduk¢a hizli olan bir siniflandiricidir [15].

Ardisik Minimal Optimizasyon algoritmasi [16], 1998 yilinda makine 6grenmesi algoritmalarindan, Destek Vektor Makinesi
algoritmasina alternatif olarak ortaya ¢ikmistir. Destek Vektor Makineleri algoritmasini egitmek, bilyiikk ve karmasik sorunlarin
¢ozlilmesini gerektirir. Bu bilyiik karmasiklik kuadratik programlama (KP) olarak isimlendirilmektedir. Ardisik Minimal Optimizasyon
algoritmasi, bu biiylik KP problemini, kiigiik pargalara boler. Bu pargalar analitik olarak ¢oziiliir ve optimizasyonun daha hizli olmasini
saglar.

4. Deneysel Sonuclar

Hazirlanmis olan egitim setlerinden; Naive Bayes, K-En Yakin Komsu, C4.5, Destek Vektor Makineleri ve Ardisik Minimal
Optimizasyon algoritmalar1 ile modeller olusturularak testler yapilmistir. Egitim setinden olusturulan modellerin basarimlarinin
oOlciilebilmesi i¢in, dogruluk ve kappa ol¢iitleri baz alinmigtir. Egitim setlerindeki 6rnek sayilarina bagli olarak elde edilen basarimlar,
cinsiyet egitim seti icin Tablo 6’ da ve benzer sekilde, ilgi alani egitim seti i¢in Tablo 7’ de verilmistir.

Tablo 6. Cinsiyet Egitim Seti Dogruluk ve Kappa Degerleri

Egitim NB SMO KNN C4.5 SVM
Seti
Dogruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk
f% ) Kappa ? %) Kappa (g% ) Kappa §% ) Kappa f %) Kappa
1 300 86.0 0.79 98.3 0.97 82.3 0.73 97.6 0.96 44.6 0.17
2 600 87.6 0.81 98.8 0.98 83.0 0.74 98.1 0.97 44.0 0.16
3 900 88.5 0.82 99.4 0.99 86.4 0.79 98.4 0.97 47.1 0.20
4 1.200 89.9 0.84 99.4 0.99 88.0 0.82 98.4 0.97 48.4 0.22
5 1.500 90.2 0.85 99.8 0.99 87.3 0.81 98.4 0.97 48.6 0.23
6 1.800 90.6 0.85 99.9 0.99 86.8 0.80 98.7 0.98 49.2 0.23
7 2.100 90.5 0.85 99.9 0.99 86.7 0.80 98.9 0.98 49.9 0.24
8 2.400 90.7 0.86 99.9 0.99 87.3 0.81 99.0 0.98 50.9 0.26
9 2.700 91.1 0.86 99.9 0.99 87.6 0.81 99.0 0.98 515 0.27
10 3.000 91.2 0.86 99.9 0.99 88.0 0.82 99.4 0.99 511 0.26
11 3.300 91.0 0.86 99.9 0.99 88.3 0.82 99.4 0.99 52.1 0.28
12 3.600 91.0 0.86 99.9 0.99 88.4 0.82 99.3 0.99 524 0.28
13 3.900 91.3 0.87 99.9 0.99 88.5 0.82 99.4 0.99 51.7 0.27
14 6.000 91.3 0.86 99.9 0.99 89.8 0.84 99.6 0.99 54.2 0.31
15 9.000 91.0 0.86 99.9 0.99 90.3 0.85 99.4 0.99 56.6 0.34
16 | 15.000 91.2 0.86 99.9 0.99 91.1 0.86 99.6 0.99 60.2 0.40
17 | 45.000 91.1 0.86 99.9 0.99 93.5 0.90 99.6 0.99 69.6 0.54
18 | 171.200 91.4 0.87 99.9 0.99 95.7 0.93 99.4 0.99 81.9 0.72

Egitim setindeki 6rnek sayilarmin, siniflara gére dengeli olmasi durumu 6nem arz etmektedir. Eger egitim seti dengeli degil ise
ornek sayisi fazla olan sinif lehine bir yanlilik olugacak ve bu da basarim dlgiitlerine yanstyacaktir. Bu sebeple yapilan ¢aligmada buna
onem verilmis ve bu durumun 6niine gegmek i¢cin miimkiin oldugunca tiim egitim setleri dengeli olarak hazirlanmigtir. Verilerin 300,
600, 900 gibi drnek sayist igerecek sekilde hazirlanmustir. Ornegin, drnek sayist 300 adet olan egitim seti ele alinirsa, egitim setinin
dengeli olmasi i¢in bunun 100 adedi erkek, 100 adedi kadin ve 100 adet diger siniftan alinmigtir.
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Tablo 6’ da artan sekilde drnek sayisina sahip olan cinsiyet egitim setlerinin, tiim algoritmalar i¢in basarim sonuglar1 verilmistir.
Destek Vektor Makineleri algoritmasinin, egitim seti 6rnek sayist 45.000 oldugu halde bile diisiik siniflandirma basarimina oldugu
goriilmektedir ancak egitim seti 6rnek sayisi yaklasik 4 katina ¢ikarildigi durumda kabul edilebilir siniflandirma basarimi seviyesine
ulasabilmistir. Ancak geri kalan diger algoritmalarin, egitim seti 6rnek sayisinin 3.000° den baglayarak yiiksek siniflandirma bagarimina
ulastig1 goriilmektedir. 45.000 6rnek sayisinda ise basarimlarinin dogruluk 6l¢iitii ele alindiginda yaklasik %90 ile %99 arasinda oldugu
tespit edilmistir. Tiim bu sonuglarda, kappa degeri ve dogruluk 6l¢iitiiniin uyumlu oldugu sdylenebilir.

Tablo 7. Ilgi Alani Egitim Seti Dogruluk ve Kappa Degerleri

Egitim NB SMO KNN C4.5 SVM
Seti
Dogruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk

f%) Kappa ‘(g%) Kappa (%A ) Kappa f%) Kappa ‘(g%) Kappa
1 3.000 83.50 0.80 67.00 0.60 88.50 0.86 88.36 0.86 47.90 0.37
2 6.000 86.31 0.83 65.23 0.58 89.63 0.87 89.18 0.87 65.38 0.58
3 12.000 83.60 0.80 74.55 0.69 91.21 0.89 89.29 0.87 74.42 0.69
4 18.000 81.68 0.78 77.80 0.73 91.51 0.89 89.81 0.81 81.03 0.77
5 24.000 83.39 0.80 78.04 0.73 92.06 0.90 90.32 0.88 83.42 0.80
6 30.000 85.09 0.82 78.52 0.74 92.16 0.90 90.69 0.88 84.76 0.81
7 36.000 85.04 0.82 80.10 0.76 92.53 0.91 91.18 0.89 84.84 0.81
8 42.000 85.29 0.82 80.60 0.76 92.65 0.91 91.43 0.89 86.04 0.83
9 48.000 85.28 0.82 81.28 0.77 92.69 0.91 91.72 0.90 86.39 0.83
10 | 54.000 85.12 0.82 80.75 0.76 92.54 0.91 91.71 0.90 86.93 0.84
11 | 60.000 85.00 0.82 80.86 0.77 92.49 0.90 92.06 0.90 87.64 0.85
12 | 66.000 85.14 0.82 81.39 0.77 92.69 0.91 92.20 0.90 88.73 0.86
13| 72.000 85.06 0.82 81.56 0.77 92.74 0.91 92.17 0.90 89.08 0.86
14 | 78.000 84.62 0.81 81.72 0.78 92.94 0.91 91.92 0.90 89.26 0.87
15| 84.000 84.47 0.81 81.66 0.77 93.03 0.91 92.11 0.90 89.69 0.87
16 | 90.000 84.79 0.81 81.90 0.78 93.18 0.91 92.14 0.90 90.07 0.88

Tablo 7’ de ilgi alan1 egitim setinin dogruluk ve kappa degerleri goriilmektedir. Tabloda 12.000 egitim seti 6rnek sayisina kadar
smiflandirma basarimi en diisiik olan algoritmanin Destek Vektdor Makineleri oldugu goriilmektedir. Bunun nedeni Destek Vektor
Makineleri algoritmasinin, nispeten daha yiiksek egitim seti 6rnek sayisina ihtiyag duymasidir. Destek Vektor Makineleri algortimasinin,
egitim seti ornek sayis1 90.000° e ¢ikarildiginda Naive Bayes ve Ardisik Minimal Optimizasyon algoritmalarina gore daha yiiksek
siiflandirma basarimina sahip oldugu goriilmektedir. Dogruluk 6l¢iitii olarak %93,18 degeri ile en yiiksek siniflandirma bagarimi
saglamis olan algoritma ise K-En Yakin Komsu algoritmasi olmustur. Tiim bu ilgi alani egitim setleri i¢in algoritmalarin 30.000 egitim
seti ornek sayisinda kabul edilebilir siniflandirma basarimina ulastig1 goriilmektedir. Tablo 7° de goriildiigii lizere egitim seti drnek
sayisinin 30.000 daha fazla olmasi siniflandirma basarimlarina ¢ok fazla katki saglamamaktadir.

Calismada; ayrica cinsiyet siniflandirma igin 59.750 adet essiz kullanici egitim seti olusturulmustur. Olusturulan bu egitim setinin
de ayni algoritmalar ile testleri yapilmistir. Bu egitim seti i¢in elde edilen sonuglar Tablo 8’ de verilmistir Bu sonuglar
degerlendirildiginde ayni kullanicinin farkli tweetlerinin de bulundugu egitim seti sonuglari ile bir kullanicinin tek bir tweetini igeren
egitim seti sonuglar1 arasinda anlamli bir degisiklik olmadig1 goriilmektedir.

Tablo 8. Essiz Kullanici Egitim Seti Dogruluk ve Kappa Degerleri

Dogruluk (%) Kappa
NB 90.9 0.85
SMO 99.9 0.99
KNN 92.6 0.88
C4.5 99.8 0.99

5. Sonuc¢

Bu calismada, Twitter’dan paylasilan tweetler ile kullanicilarin cinsiyetleri ve atilan tweetlerin ilgi alanlarinin tahmininin
yapilmasi amaclanmustir. Farkli makine 6grenmesi algoritmalari ile ilgi alani ve cinsiyet tahmini i¢in olusturulmus egitim setlerinden
elde edilen modellerin bagarimlart test edilip, belirlenen algoritmalarin bu egitim setleri i¢in siniflandirma basariminin ortaya ¢ikarilmasi
amaclanmistir. Egitim setlerinin birden fazla algoritma ile test edilmesinin sebebi, her bir algoritmanin ¢alisma prensibinin farkli
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olmasindandir. Deneysel sonuglarda goriildiigii {izere; Naive Bayes, K-En Yakin Komsu Algoritmasi, C4.5, Destek Vektor Makineleri
ve Ardistk Minimal Optimizasyon algoritmalart kullanilmistir. Cinsiyet egitim setinde %99,9 dogruluk degeri ile Ardisik Minimal
Optimizasyon algoritmasi ve ilgi alan1 egitim setinde ise %93,18 dogruluk degeri ile K-En Yakin Komsu Algoritmasi en yiiksek basarimi
saglayan algoritmalar olmustur. Ardisik Minimal Optimizasyon algoritmasinin siniflandirma bagariminin dogruluk degerinin yiiksek
olmasinin sebebi, egitim seti i¢in az drnek sayisi ile yiiksek bagarim saglamasidir. Ardisik Minimal Optimizasyon algoritmasinda, matris
algoritmasi kavrami olmadigi i¢in problemi daha az duyarlilikla ¢6zebilmektedir. Ayni sekilde cinsiyet egitim setinde, 45.000 6rnek
sayisina sahip egitim seti i¢in dogruluk degeri yiiksek olmayan algoritma olan Destek Vektor Makineleri, derin 6grenme mantigi ile
¢aligsmasindan dolayidir. Destek Vektér Makine algoritmasinin ¢alisma mantigi, egitim seti i¢in ¢ok miktarda drnek sayisina ihtiyag
duymaktadir.

Yapilan bu calismay1 daha ileri seviyeye tasimak i¢in, cinsiyet ve ilgi alan1 egitim setlerini birlestirip kullanicilarin hem
cinsiyetini hem de kullanicilarin ilgi alanlarini dogru tahmin edebilecek modeller gelistirilebilir.
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