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Oz

Sosyal medya platformlarinin yayginlasmasi ve kullanici sayilarimin hizla artmaya devam etmesiyle birlikte sosyal medyada iiretilen
veri miktart da hizl bir sekilde biiyiimektedir. Bu veriden bilgi ¢ikarmaya yonelik yapilan bilimsel ¢aligmalarin hedeflerinden biri de
meslek tahminidir. Sosyal medya kullanicilarinin meslek bilgisi, akilli 6neri sistemleri basta olmak iizere bir¢ok farkli alanda
kullanilabilmektedir. Bu ¢alismada da Tiirk¢e tweetler kullanilarak meslek tahmini yapilmasi amaglanmistir. Caligma kapsaminda
oncelikle 25.000 Tiirk¢e tweetten olusan meslek veri kiimesi olusturulmus ve kamuya agik olarak paylasilmistir. Bu veri kiimesi
tizerinde c¢esitli Onisleme adimlari uygulanmig, hem kelimelerin kendileri hem de kelime kokleri kullanilarak 6zellik kiimeleri
¢ikarilmistir. Yapilan testlerde tweetler hem tekil olarak hem de 5°li ve 10’1u gruplar halinde birlestirilerek kullanilmistir. Destek Vektor
Makinesi ve Lojistik Regresyon yontemlerinin uygulandig1 deneylerde 6zellik se¢imi yapilarak testler tekrar edilmistir. Tekil tweetlerle
yapilan deneylerde en iyi sonu¢ %74,90 dogruluk orani olarak elde edilirken, 5°1i gruplar halinde birlestirilmis tweetlerle yapilan
deneylerde %96,20 ve 10’lu gruplar halinde birlestirilmis tweetlerle yapilan deneylerde %99,00 dogruluk oranlari en iyi performanslar
olarak raporlanmistir. Testlerde kelime koklerinin kullanilmasmin kelimelerin kendilerini kullanmaya gore daha yiiksek basart
gosterdigi ve dzellik seciminin genel olarak basarty1 yiikselttigi goriilmiistiir. Calismanin sonunda, alinan bu sonuglar tartisiimis ve
gelecek calismalara dair dneriler sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Meslek tahmini, Meslek tespiti, Makine 6grenmesi, Dogal dil isleme, Twitter.

Predicting Occupation with Machine Learning from Turkish Tweets

Abstract

With the spread of social media platforms and the rapid increase in the number of users, the amount of data produced in social media is
growing rapidly. One of the goals of scientific studies to extract information from this data is occupation prediction. Social media users'
occupation information can be used in many different areas, especially in smart suggestion systems. In this study, it is aimed to make
occupation prediction using Turkish tweets. Within the scope of the study, an occupation dataset consisting of 25,000 Turkish tweets
was created and shared publicly. Various preprocessing steps were applied on this dataset, and feature sets were extracted using both
the words themselves and the word roots. In the tests, tweets were used both singularly and combined in groups of 5 and 10. In the
experiments in which Support Vector Machine and Logistic Regression methods were applied, tests were repeated by feature selection.
While the best result was obtained as 74.90% accuracy in the experiments with singular tweets, the best performances were reported as
96.20% accuracy in experiments with tweets combined in groups of 5, and 99.00% accuracy in experiments with tweets combined in
groups of 10. It has been seen that the using of word roots in the tests has higher success than using the words themselves, and the
feature selection generally increases the success. At the end of the study, these results were discussed and suggestions for future studies
were presented.

Keywords: Occupation prediction, Profession identification, Machine learning, Natural language processing, Twitter.
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1. Giris

Giiniimiiz diinyasinda sosyal medya hayatimizin ayrilmaz bir
parcas1 haline gelmistir. Istatistiklere gore diinya capinda 2022
Temmuz itibariyle 4,7 milyar sosyal medya kullanicis1 mevcuttur
ve bu sayr da kiiresel niifusun %59’una karsilik gelmektedir
(Kepios, 2022). Kullanicilar sosyal medya platformlarinda her
tirli duygu, disiince, bilgi ve goriislerini paylagsmaktadir.
Milyarlarca kullanicinin metin, fotograf, video ve ses gibi farkli
sekillerde yaptig1 paylasimlariyla biiyiik veri olugmaktadir. Bu
veriden cesitli amaclarla bilgi ¢ikarimi iizerine o6zellikle son
yillarda ¢ok sayida bilimsel calisma yapilmustir.

Yaygin olarak kullanilan sosyal medya sitelerinin biri de
diinya genelinde 400 milyondan fazla aktif kullaniciya sahip olan
Twitter’dir (Statista, 2022). Bir mikroblog servisi olan Twitter, bir
bilginin hizli bir sekilde genis kitlelere yayilmasina imkéan
saglarken, bu ozelligiyle giindemi olusturmada Onemli bir
konuma sahiptir. Twitter kullanicilarinin gergekte kim oldugu,
yasi, cinsiyeti, lokasyonu, milliyeti, egitim durumu, politik
goriigi, kisilik 6zellikleri gibi birgok ozelligini tahmin etmeye
yonelik yapilan arastirmalar literatiirde yer almaktadir. Uzerinde
calistlan konulardan biri de kullanicilarin mesleginin tahmin
edilmesidir. Bir Twitter kullanicisinin, daha genis bir ifadeyle, bir
sosyal medya kullanicisinin mesleginin tahmin edilebilmesi akilli
oOneri sistemleri bagta olmak iizere bir¢ok amag igin kullanilabilir.
Ornegin, kullanicilara mesleklerine 6zel igerikler, etkinlikler,
tirtinler veya reklamlar sunulabilir. Kullanicilarla ayn1 meslekteki
diger kullanic1 profilleri, takip etmeleri i¢in kendilerine
onerilebilir. Ayrica, kullanicilarin meslek bilgisi sosyal medya
iizerindeki kamuoyu arastirmalarinda da kullanilabilir. Mesela,
COVID-19 ile ilgili atilan tweetlerden doktorlarin paylastigi
tweetler filtrelenip, sadece ilgili meslek grubunun bu konu
iizerindeki goriisleri analiz edilebilir. Ya da bir kurumsal sirket,
sosyal medyada kendisi ile ilgili yapilan paylasimlarda hangi
meslek gruplarinin olumlu, hangi meslek gruplarmin olumsuz
goriiglerde bulundugunu bilmek isteyebilir.

Bu arastirmada, Twitter kullanicilarinin  paylagimlari
kullanilarak meslekleri tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Yapilan
literatiir taramasinda, Tiirk¢e metinler {izerinde meslek tahmini
¢alismasina rastlanmamistir. Bu c¢alismanin Tirkge tweetler
iizerinde yapilmasi agisindan bu anlamda bir ilk oldugu
diisiiniilmektedir. Makalenin bundan sonraki boliimlerinde
oncelikle literatiirde yer alan diger dillerdeki metinler {izerinde
yapilmis meslek tespiti ¢aligmalari incelenecek, daha sonra bu
calismada kullanilan Tiirk¢e veri kiimesi ve uygulanan metodoloji
aciklanacak, son olarak aragtirma kapsaminda yapilan deneylerin
sonuglar1 sunulacak ve gelecek calismalara yonelik goriisler
paylasilacaktir.

2. Literatiir Taramasi

Literatiirde yer alan sosyal medyada meslek tahmini iizerine
yapilan calismalarin sayisinin yas, cinsiyet, lokasyon, vb.
ozelliklerin tahminine yonelik calismalardan ¢ok daha az oldugu
goriilmiistir. Bu boliimde, konuyla ilgili daha 6nce yayinlanmis
olan az sayidaki ¢calisma dzetlenecektir.

* https://weibo.com
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Zhou ve digerleri (2012) Cin’in en biiyiik mikroblog sitesi
Sina Weibo™’dan 4 farkli sektdrden 500’er kullanicinin verileri
iizerinde bir smiflandirma caligmas1 yapmistir. Spor, eglence,
bilisim teknolojileri ve emlak sektdrlerinden olan bu
kullanicilarin kendi paylastiklari, cevapladiklari, retweet ettikleri
mesajlardan ve takiplesme iliskilerinden cesitli 6zellikler
c¢ikarilmig ve Sirali Minimal Optimizasyon (Sequential Minimal
Optimization) smiflandiric1 ile deneyler gergeklestirilmistir.
Farkli 6zellik kiimeleri ile yapilan deneylerde sinif bazinda en
yliksek F-6l¢iim degerlerinin 0,65-0,80 arasinda degiskenlik
gosterdigi raporlanmistir.

Huang ve digerleri (2015) yine Sina Weibo kullanicilar
lizerine bir meslek tahmini ¢alismasi sunmustur. Ulasim, finans,
devlet, egitim, eglence, elektronik, emlak, medya, saglik, hizmet,
kamu yarar1 ve diger olmak tizere 12 sektorden farkli oranlarda
toplanmis 65.828 kullanici hesabiyla genis bir veri kiimesi
olusturulmustur. Ozellik ¢ikariminda hem mesaj iceriklerinden
hem de kullanicilar arasindaki etkilesimlerden faydalanilmistir.
Naive Bayes, Karar Agaci, Destek Vektor Makinesi, Lojistik
Regresyon yoOntemlerinin ve farkli 0Ozellik kiimelerinin
kullanildig1 deneyler sonucunda en iyi basar1 0,80 civarinda F-
Olgiim degeri olarak alimmustir. Bu galismada, kullanicilarin
kendilerine benzer kullanicilarla etkilesim kurma egiliminde
olmasi durumunu ifade eden homofili (homophily) terimine
ozellikle vurgu yapilmis ve bunun meslek tahmini ¢alismasinda
kullanilabilecegi belirtilmistir.

Preotiuc-Pietro ve digerleri (2015) tarafindan yapilan
arastirmada 9 farkli meslek grubundan 5.191 Twitter kullanicisi
iizerinde ¢alisma gerceklestirilmistir. Ozellik olarak kullanicinin
takipei sayist, takip ettigi hesap sayisi, toplam tweet sayisi, icinde
etiket gecen tweetlerinin orani, bir giinde attig1 ortalama tweet
sayisi gibi kullanict seviyesindeki niteliklerin yani sira tweetlerin
icerikleri de kullanilmistir. Lojistik Regresyon, Destek Vektor
Makinesi ve Gauss Siireci (Gaussian Process) yontemlerinin
uygulandigi testlerde en iyi sonug, Gauss Siireci yontemiyle
%52,7 dogruluk degeri olarak elde edilmistir. Pan ve digerleri
(2019) kendi calismalar1 igin, ayni veri kiimesindeki 4.557
kullanicinin  takip ettigi kullanicilar1 ve takipgilerini de
toplamiglardir. Veri kiimesindeki diger kullanicilarin hesaplari
askiya alindigi veya ozel (private) hesaba ¢evrildigi igin
profillerine erisilemedigi belirtilmistir. Ana kullanicilarin bu
takiplesme iligkilerinden ¢ikarilan komguluk matrisi, Cizge
Evrigsimsel Ag (Graph Convolutional Network) smiflandiriciya
verilerek %61 dogruluk orantyla Preotiuc-Pietro ve digerlerine
gore daha yiiksek performans alinmistir.

Tu ve digerleri (2015) de Sina Weibo sitesinden 62.415
kullanici hesabini toplayarak olusturduklari veri kiimesi lizerinde
bir ¢aligma sunmustur. PRISM (PRofession Identification in
Social Media) adi verilen model ile 14 farkli meslek grubuna
(medya, devlet, eglence, emlak, finans, bilisim, spor, egitim,
moda, oyun, edebiyat, hizmet, sanat, saglik) ait bu kullanicilarin
meslekleri 0,82 F-6l¢iim orantyla tahmin edilebilmistir.
Kullanicilarin ~ kendi  yazdiklar1  biyografi  agiklamalari,
paylastiklar1 mesajlar, mesajlardaki etiketler, mesajlardaki URL
adresleri gibi bilgiler 6zellik ¢ikariminda kullamilmistir. Egitim
verisini zenginlestirmek ve smiflandirma performansini artirmak
amactyla, etiketlenmemis 150.000 yeni kullanici hesabinm
otomatik etiketlemek i¢in mevcut veri kiimesi temel siniflandirici

56


https://weibo.com/

European Journal of Science and Technology

olarak kullanilmistir. Yaridan fazla temel siniflandiricinin,
meslekleri konusunda hemfikir oldugu yeni kullanicilar segilerek
ilgili meslek etiketiyle birlikte egitim kiimesine dahil edilmistir.
Temel siiflandiricilar tekrar egitilerek bu islem yinelenmistir.

Hu ve digerleri (2016) yaptiklar1 calismada, 9.800 Twitter
kullanicisinin paylastiklar: tweetler iizerinden 8 farkli meslegin
(pazarlama, yonetici, girisimci, editdr/yazar, yazilim miihendisi,
halkla iligkiler, ofis memuru ve tasarimci) farkli karakteristiklerini
¢ikarmiglardir. Daha sonra, ozellik kiimesi olarak tweetlerde
gecen kelimeleri, ikili ve tgli kelime gruplarmni kullanarak
smiflandirma deneyleri  gergeklestirmislerdir.  Kullanicilarin
%95’inden fazlasmin kullandigr terimler ile %10’undan azinin
kullandig1 terimler &zellik kiimesinden ¢ikarilmistir. Yapilan
deneylerde ortalama F-6l¢im degeri 0,78 olarak hesaplanmustir.

Lv ve digerleri (2017) bu konuda literatiirde yer alan
calismalarin genelde meslek gruplar ile ilgili olduklarini ve bu
calismalarin spesifik meslekler {izerinde yapilmadigi icin gergek
hayattaki uygulamalar i¢in yetersiz kaldiklarini belirtmistir. Bu
ylizden arastirmacilar kendi ¢aligmalarinda spesifik mesleklerden
kullanicilarin = paylagimlarini  iceren  bir  veri  kiimesi
olusturmuslardir. 8 farkli meslekten (yazar, muhabir, avukat,
fotografci, aktor, sarkici, doktor ve diyetisyen) 8.000 Sina Weibo
kullanicisini rastgele segmisler ve 100 ila 500’er paylasimlarini
toplamislardir. Klasik 6zellik kiimelerinin yan1 sira meslek odaklt
sozliik tabanli kelime temsillerini (word embedding) kullandiklar
deneylerde en yiiksek basariy1 %87,12 dogruluk oraniyla Destek
Vektor Makinesi siniflandirici ile elde etmislerdir.

Meslek tespiti iizerine bugiine kadar yapilmis c¢aligmalara
bakildiginda bunlarin ¢ogunun Sina Weibo sitesinin verilerini
kullanildig1 goriilmektedir. Bunun baglica sebebi Sina Weibo’da
onaylanmig hesaplar i¢in meslek etiketinin zorunlu olmasidir. Bu
sayede onaylanmis olan tiim kullanicilarin meslekleri de otomatik
olarak gekilebilmektedir. Ote yandan, Twitter’da hem normal
kullanicilar i¢in hem de onaylanmis kullanicilar i¢in meslek
bilgisi alan1 yoktur. Kullanicilar isterse mesleklerini biyografi
aciklamalarinda kendileri yazmaktadir. Dolayisiyla, Twitter
kullanicilarinin meslek bilgilerine dogrudan erigsmenin kolay bir
yolu olmadigi i¢in tweetlerle bir meslek veri kiimesi olusturmak
daha mesakkatlidir.

Literatiirde fotograflar iizerinden (Song vd., 2011; Shao vd.,
2013; Chu & Chiu, 2014; Chu & Chiu, 2016) ve el yazisi
goriintillerinden (Kumar vd., 2020) meslek tahmini ¢aligmalar1 da
mevcuttur, ancak bu aragtirmada metin verileri {izerinde
calisildigt icin bu boliimde s6z konusu caligmalara dair detay
verilmesine gerek goriilmemistir.

3. Materyal ve Metot

Bu boliimde calismada kullanilan veri kiimesi, veriler
iizerinde uygulanan Onisleme adimlari, 6zellik c¢ikarimi ve
deneylerde kullanilan smiflandirma yontemlerine dair bilgiler
sunulmaktadir.

3.1. Veri Kiimesi ve Onisleme

Literatiirde Tiirkce dili lizerine meslek tahmini ¢aligsmasinda
kullanilabilecek kamuya agik olarak paylasilmis bir veri kiimesi
bulunmamaktadir. Bu nedenle, bu arastirma i¢in dncelikle bir veri
kiimesi olusturulmasi gerekmistir. Veri toplama kolaylig
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nedeniyle, veri kaynagi olarak Tiirkiye’de en ¢ok kullanilan
sosyal medya aglarindan biri olan  Twitter (T.C.
Cumbhurbagskanlig1 fletisim Bagkanligi, 2022) tercih edilmistir.

Arastirmada kullanicilarin meslek grubunun degil, dogrudan
mesleginin tahmin edilmesi hedeflenmistir. Bu nedenle, veri
kiimesi olusturulurken dncelikle 10 spesifik meslek belirlenmistir.
Bu meslekler sunlardir: avukatlik, diyetisyenlik, doktorluk,
ekonomistlik, 6gretmenlik, psikologluk, spor yorumculugu,
tarih¢ilik, yazilimcilik, ziraat miihendisligi. Daha sonra
Twitter’da her bir meslekten 5’er kullanict bulunmustur. Bu
asamada, biyografi aciklamalarinda agik¢a mesleklerini belirten
gercek kullanicilar segilmistir, parodi hesaplar veya sahte
olabilecek kullanicilara ait hesaplar tercih edilmemistir. Son
olarak, bu kullanicilarin paylastiklar1 500’er tweet toplanmistir.
Kullanicilarin tweetleri toplanirken giincel olandan eskiye dogru
gidilmistir. Saglikli bir veri kiimesi olusturmak amaciyla asagida
belirtilen tweetler veri kiimesine dahil edilmemistir:

e Tirkce yazilmamis olan tweetler

e Icerigi farkl bir kullaniciya ait olan retweetler

e Karsilikli bir sohbet akiginin parcasi olan ve tek basina
bir anlam ifade etmeyen tweetler

e Sadece baglanti (link) i¢eren tweetler

e Tekrar eden tweetler

Bu sekilde her bir meslekten 2.500 tweet olmak iizere toplam
25.000 Tiirkge tweetten olusan bir meslek veri kiimesi ortaya
¢ikarilmigtir. Tweetlerdeki metinler kii¢iik harfe ¢evrilmis ve
icerisinde gecen baglantilar bu ¢alisma i¢in anlamli olmadigindan
temizlenmigtir. Calisma kapsaminda olusturulan veri kiimesi, bu
alanda c¢alisma yapmay: diislinen diger arastirmacilarin da
kullanabilmesi amaciyla kamuya acik olarak Github’da
paylasilmustir’.

Deneylerden once tweetlerdeki tiim noktalama igaretleri
silinmistir. Kelimelerin koklerini bulmak i¢in agik kaynak kodlu
Tiirkge dogal dil isleme kiitiiphanesi olan Zemberek (Akin &
Akin, 2007) kullanilmagtir.

3.2. Ozellik Cikarimi ve Smiflandirma

Smiflandirma asamasinda O6zellik olarak hem kelimelerin
kendileri hem de kokleriyle ayr1 ayri deneyler gergeklestirilmistir.
Ozellik kiimesi olusturulurken dogal dil isleme caligmalarinda
yaygmn olarak kullanilan TF-IDF (Term Frequency-Inverse
Document Frequency/Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi)
metin temsil yontemi tercih edilmistir. Sniflandirma basarisini
ylikseltmek amaciyla Ozellik se¢imi yapilarak, mevcut
dzelliklerin yarisi ile deneyler tekrar edilmistir. Ozellik secimi
icin Ki-kare (Chi-squared) yontemi kullanilmustir.

Twitter’da paylasilan her bir tweet i¢in 280 karakter sinir
vardir. S6z konusu limitin tamamiin kullanilmasi durumunda
Tiirk¢e yazilmis anlamli bir tweet en fazla 40 civarinda kelime
icerebilmektedir. Calisma  kapsaminda olusturulan  veri
kiimesinde, Onisleme adimlarindan sonra her bir tweette
(kelimeler arasindaki bosluklar dahil) ortalama 147,8 karakter ve
20,7 kelime mevcuttur. Ote yandan, bazi tweetler sadece birkag
kelimeden olusmaktadir. Bu durum da tweetlerin metin
smiflandirma caligmalarinda kullanilmasmin en onemli kisiti
olarak ifade edilmektedir. Ciinkii kisa metinlerin siniflandirilmasi
uzun metinlere gore genellikle daha zordur. Meslek tahmini
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iizerinden disiiniilecek olursa, kullanicinin paylastigi tek bir
tweete bakarak, onun hangi meslekten oldugunu anlamak oldukc¢a
giictiir. Bir tweet lizerinden meslek tahmini yapmaya ¢aligmak
yerine kullanicinin birkag tweetine birlikte bakmak bu isi ¢ok
daha kolaylastirir. Bu nedenle, kullanicilara ait tweetler hem tekil
olarak hem de 5’li ve 10’lu gruplar halinde birlestirilerek
deneylerde kullanilmigtir. Birlestirme yapilirken art arda gelen
tweetler bir araya getirilerek, testlerde tek bir veri olarak
degerlendirilmisgtir.

Smiflandirma  asamasindaki  deneylerde, literatiirdeki
caligmalarda da sikca tercih edilen Destek Vektér Makinesi ve
Lojistik Regresyon yontemleri kullanilmistir. Testler Google
Colab ortaminda Python dili ile yazilmis, kullanilan algoritmalar
icin acgik kaynak kodlu makine 6grenmesi kiitiiphanesi olan
Scikit-learn’den  faydalanilmistir. Destek Vektér Makinesi
yonteminde parametre olarak lineer kernel kullanilirken, Lojistik
Regresyon yonteminde maksimum iterasyon sayist 200 olarak

degerleriyle caligtiilmigtir.  Tim deneyler 10-katli ¢apraz
dogrulama yapilarak gergeklestirilmistir. Bu iki yontem haricinde
K-En Yakin Komsu algoritmasi farkli komsuluk degerleriyle (10,
20, 30) ve Rastgele Orman algoritmasi farkli tahmin edici sayilar
(10, 50, 100) ile test edilmis ancak siniflandirma basarilar1 daha
diisiik oldugu icin bu testlerin sonuglar1 makalede sunulmamustir.

4. Arastirma Sonuclar: ve Tartisma

Kelimelerin kendilerinin kullanildig1 deneylerde 86.218,
kelimelerin koklerinin kullanildigi deneylerde ise 29.375
terimden olusan 6zellik kiimeleri makine 6grenmesi yontemlerine
verilmistir. Oncelikle her bir tweet tek basma bir veri olarak
testlerde kullanilmistir. Bu testlerin sonuglart Tablo 1°de
sunulmustur. Bu sonuglarda kelime koklerinin kullanildig:
testlerde daha yiiksek basart elde edildigi ve 6zellik se¢iminin
basartya olumlu etki ettigi goriilmistiir. Tekil tweetlerin
kullanildigi deneylerde en yiiksek dogruluk orant %74,90

belirlenmigtir. ~ Makine  &grenmesi  yontemlerinin  diger
. N e . olmustur.
parametreleri  degistirilmeden  kiitiiphanedeki  varsayilan
Tablo 1. Tekil tweetler ile yapilan deneylerin sonuglar
] N Kelimelerin kendileriyle Kelimelerin kokleriyle
Algoritma Ozellik Oram — — — —
Dogruluk (%) F-o6l¢ciim Dogruluk (%) F-o6l¢ciim
o L %100 73,59 0,74 74,05 0,74
Destek Vektor Makinesi
%50 74,34 0,74 74,36 0,74
o %100 72,86 0,73 74,69 0,75
Lojistik Regresyon
%50 73,43 0,74 74,90 0,75

Daha sonra, kullanicilarin paylastiklar: tweetler art arda 5°li ve
10°’lu gruplar halinde birlestirilerek tek bir veri olarak
degerlendirilmis ve béylece daha uzun veriler elde edilmistir. Bu
sekilde tekrar edilen deneylerin sonuglar1 Tablo 2 ve 3’te
verilmistir. Verinin igeriginin biiylimesi basariy1 ciddi oranlarda
artirmistir. 5°1i gruplar halinde birlestirilmis tweetlerle en yiiksek

%96,20 dogruluk oranmi elde edilirken, bu basar1 10’lu gruplar
halinde birlestirilmis tweetlerle yapilan deneylerde %99,00’a
kadar yilikselmistir Bu deneylerde de kelime koklerinin
kullanilmas: ve oOzellik se¢imi daha iyi sonuglar alinmasini
saglamigtir. Ayrica, bu testlerde Destek Vektor Makinesi
yonteminin Lojistik Regresyon yontemine gore daha basarili
oldugu gorilmistiir.

Tablo 2. 5°li gruplar halinde birlestirilmis tweetlerle yapilan deneylerin sonuglari

. N Kelimelerin kendileriyle Kelimelerin kokleriyle
Algoritma Ozellik Orani — — — ——
Dogruluk (%) F-ol¢iim Dogruluk (%) F-ol¢iim
Destek Vektsr Makinesi %100 95,54 0,96 95,86 0,96
eoieR Yerior iakinest %50 95,96 0,96 96,20 0,96
Loiistik R %100 94,26 0,94 95,22 0,95
OISTI TegTesyon %50 94,88 0.95 95,30 0,95
Tablo 3. 10°lu gruplar halinde birlestirilmis tweetlerle yapilan deneylerin sonuglart
. A Kelimelerin kendileriyle Kelimelerin kokleriyle
Algoritma Ozellik Oram = — = ——
Dogruluk (%) F-0l¢iim Dogruluk (%) F-ol¢iim
Destek Vektor Makinesi %100 98,80 0,99 98,92 0,99
eatek Yeidor Makines! %50 98,84 0,99 99,00 0,99
Lotistik R %100 98,16 0,98 98,44 0,98
ojistik Regresyon %50 98.36 0,98 98,64 0,99

* https://scikit-learn.org
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Tablo 3’te goriildiigii gibi, veri kiimesindeki 10 meslekten
birine sahip bir Twitter kullanicisina ait sadece 10 tweet ile o
kullanicinin  meslegini yiiksek bir bagariyla tahmin etmek
miimkiindiir. Bu ¢alismada %99 gibi yiiksek bir siniflandirma
basarisinin alinmasinin birkag sebebi vardir. Bunlardan birincisi
meslek sayisinin 10 ile sinirli tutulmasidir. Ancak, gergek hayatta
yiizlerce meslek oldugu bilinmektedir. Ornegin, Wikipedia’nin
meslekler listesinde’ 754 meslek bulunmaktadir.  Veri
kiimesindeki meslek sayisi arttirildik¢a bu tahmin basarisi da
diisecektir. Alinan yiiksek basarinin bir diger sebebi de veri
kiimesi olusturulurken secilen 10 meslegin birbirine yakin
alanlardan olmamasidir. Bir avukat ile bir doktorun ¢ok fazla
ortak ilgi alan1 olmast beklenmez. Ote yandan, bir avukat ile bir
savcinin veya bir doktor ile bir hemsirenin ¢ok daha fazla ortak
ilgi alanlar1 vardir. Birbirine yakin mesleklerin verileri birbiriyle
daha cok karistirilacagindan, ayni sektor iginde faaliyet gosteren
farkli mesleklerden kullanicilarin ayirt edilmesi daha zordur. Bu
nedenle, veri kiimesinde ayni sektorden mesleklerin bulunmasi da
smiflandirma basarisini diiglirecektir. Ayrica, yapilan deneylerde
egitim ve test verileri rastgele secildigi i¢in, bir kullaniciya ait
tweetlerin bir kismi egitimde bir kismu testte kullanilmistir. Bu
durumda, kullanicinin tweet yazma tarzindaki ayirt edici
ozellikler de siniflandirma basarisina olumlu etkide bulunmustur.
Ornegin, veri kiimesindeki diger kullanicilara oranla ¢ok fazla
emoji kullanan bir kullanicinin test i¢in ayrilan tweetleri bu
farkliliktan dolay1 daha kolay tahmin edilebilir. Daha saglikli test
sonuglart igin tweetleri rastgele olarak egitim ve test i¢in ayirmak
yerine dogrudan kullanicilari rastgele olarak egitim ve test igin
ayirmak daha dogru olabilir. Ancak bu calismada bdoyle
yapilmamistir, bu da ¢aligmanin zayif yonlerinden biridir.

5. Sonug

Bu ¢aligmada, sosyal medyada paylasim yapan kullanicilarin
mesleginin makine 6grenmesi yontemleri ile tahmin edilmesi
amaclanmistir. Bunun i¢in oncelikle 10 farkli meslekten Twitter
kullanicilarinin tweetlerini igeren Tirk¢e meslek veri kiimesi
olusturulmus ve bu veri kiimesi kamuya acik olarak paylasilmistir.
Deneylerde Destek Vektor Makinesi ve Lojistik Regresyon
yontemleri uygulanmis, 6zellik kiimesi olarak hem kelimelerin
kendileri hem de kokleri kullanilmigtir. Basariyr arttirmak igin
ozellik secimi yapilmis ve ozelliklerin yarisi ile testler tekrar
edilmistir. Test sonuglarinda kelime koklerinin kullanilmasinin
kelimelerin kendilerini kullanmaya gore daha iyi performans
gosterdigi ve Ozellik se¢iminin bagartya olumlu etkisi oldugu
goriilmiistiir. Bu ¢alismada en iyi sonug, 10’lu gruplar halinde
birlestirilmis tweetlerle yapilan deneylerde kelime koklerinin
kullanildigi ve oOzellik segiminin yapildigt Destek Vektor
Makinesi testinde %99,00 dogruluk orani olarak elde edilmistir.

Gelecek caligmalarda daha fazla meslekten daha ¢ok sayida
kullanicinin oldugu daha kapsamli bir veri kiimesi olugturulmasi
hedeflenmektedir. Veri kiimesindeki meslek ve kullanicilarin
sayist arttikca siniflandirma basarisinin diismesini 6nlemek icin
literatiirdeki caligmalarda yapildigr gibi kullanicilarin sosyal
medyadaki baglantilarinin ve etkilesimlerinin de veri kiimesine
dahil edilmesi gerekmektedir. Zira homofili prensibine gore
sosyal medya kullanicilart kendisiyle benzer kullanicilar takip
etmeye ve onlarla etkilesim kurmaya daha meyillidir. Buradaki
benzerlik tanimimnda meslegin de Onemli bir yeri vardir

$ https:/tr.wikipedia.org/wiki/Meslekler_listesi
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Dolayistyla kullanicilarin  sosyal medyadaki baglantilari ve
etkilesimleri mesleklerini tahmin etmede Onemli ipuglarn
vermektedir.

Veri kiimesi boyutunun arttirilmasinin yani sira deneylerdeki
basar1 oranini yiikseltmeye yonelik olarak gelecek calismalarda
farkli yontemlerin uygulanmasi da planlanmaktadir. Sosyal
medya paylasimlarinda yazim hatalarma sik rastlandigi igin
Onisleme adimlarinda bu hatalarin diizeltilmesi basartyr olumlu
yonde etkileyebilir. Ozellik kiimesini zenginlestirmek icin
karakter ve kelime n-gramlar1 veya FastText, Glove gibi Tiirk¢e
icin ¢ikarilmig kelime vektorleri kullanilabilir. Son olarak
smiflandirma agsamasinda LSTM, CNN, GRU veya BERT gibi
derin 6grenme modelleri test edilebilir.

6. Tesekkiir

Veri toplama asamasindaki desteklerinden dolayr Murat
Karabulut’a tesekkiir ediyorum.
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