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BUYUK SOSYAL MEDYA VERISINDEN MEKANSAL VE MEKAN-
ZAMANSAL ONEMLI LOKASYONLAR KESFi VE BULUT BILISIM
SISTEMLERINE UYARLANMASI

Ahmet Sakir DOKUZ
Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiis
Doktora Tezi, Arahk 2017
Damsman: Yrd. Do¢. Dr. Mete CELIK

OZET

Sosyal onemli lokasyonlar, sosyal medya kullanicilarinin sosyal medya ge¢cmislerinde
siklikla ziyaret ettikleri yerleri ifade etmektedir. Sosyal onemli lokasyonlarin kesfi,
lokasyon tavsiye sistemleri, odaklanmig reklamcilik ve sehir oriintii kesfi gibi uygulama
alanlari icin 6nemlidir. Ancak, sosyal medya aglarindan sosyal 6nemli lokasyonlarin
kesfi, veri biiylikliigli ve boyutu, veri kiimelerinin mekansal ve zamansal boyutlar1 ve
hesaplama acisindan verimli yaklasimlar gelistirme gerekliliginden dolayr zordur.
Literatiirde, sosyal onemli lokasyonlarin kesfi ile ilgili g¢esitli ¢alismalar mevcuttur.
Ancak bu ¢alismalarin pek cogunda sosyal medya kullanicilarinin gegmise dayali verisi
dikkate alinmadan sosyal onemli lokasyonlarin kesfi yapilmistir. Bu tez calismasi
kapsaminda, sosyal onemli lokasyonlarin kesfi i¢in mekansal ve mekan-zamansal
metotlar Onerilmis ve bu metotlar i¢in degerlendirme Olciitleri gelistirilmistir.
Gelistirilmis olan degerlendirme Olgiitlerine dayali olarak yeni mekansal ve mekan-
zamansal algoritmalar dnerilmistir. Onerilen algoritmalar Tiirkiye Twitter sosyal medya
verisi lizerinde degerlendirilmistir. Degerlendirme sonuglari, algoritmalarin basarili bir

sekilde sosyal 6nemli lokasyonlar1 kesfedebildigini gostermektedir.

Bu tez calismasi kapsaminda yapilan bir diger calisma ise onerilmis olan mekansal ve
mekan-zamansal sosyal Onemli lokasyonlar kesfi algoritmalarinin bulut bilisim
sistemlerine uyarlanmasidir. Ozel olarak, onerilen algoritmalar Hadoop MapReduce
programlama modeline uyarlanmig ve dagitik kiimeler {iizerinde sosyal Onemli
lokasyonlarin kesfi yapilmistir. Bulut bilisim sistemleri, 6nerilen mekansal ve mekan-

zamansal algoritmalarin ¢ok kisa siirelerde sonug iiretebilmesini saglamstir.

Anahtar Kelimeler: Sosyal medya madenciligi, sosyal dnemli lokasyonlar kesfi, biiyiik

veri analizi, bulut bilisim, Apache Hadoop.
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SPATIAL AND SPATIO-TEMPORAL IMPORTANT LOCATIONS
DISCOVERY OF BIG SOCIAL MEDIA DATA AND APPLICATION ON
CLOUD COMPUTING SYSTEMS
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ABSTRACT

Socially important locations are places which are frequently visited by social media users
in their social media lifetime. Discovering socially important locations are important for
several applications, such as, location recommendation systems, targeted advertisement,
and urban pattern mining. However, discovering socially important locations is
challenging due to data size and dimension, spatial and temporal aspects of datasets, and
the need for developing computationally efficient approaches. In the literature, several
studies are performend for socially important locations discovery. However, most of these
studies discovered socially important locations without considering historical data of
users. In this thesis, spatial and spatio-temporal methods are proposed to discover socially
important locations and developed novel interest measures to quantify socially important
locations. Novel spatial and spatio-temporal algorithms are proposed based on these
interest measures. Proposed algorithms are evaluated using Turkey Twitter social media
dataset. Experimental results present that the algorithms could successfully discover
socially important locations.

Another study of this thesis is to apply spatial and spatio-temporal socially important
locations discovery algorithms on cloud computing systems. In particular, proposed
algorithms are modified using Hadoop MapReduce programming model and socially
important locations are discovered on distributed clusters. Discovering socially important
locations on cloud computing systems provide algorithms to extract results faster than

traditional stand-alone systems.

Keywords: Social media mining, socially important locations discovery, big data

analytics, cloud computing, Apache Hadoop.
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GIRIS

Sosyal medya aglar1 kavrami, gectigimiz 10 yil icerisinde ortaya ¢ikan ve popiilaritesini
her gecen glin artirmaya devam eden Web 2.0’in yayginlagmasiyla ortaya ¢ikmis bir
kavramdir. Sosyal medya aglarmin temel islevi fiziksel olarak bir arada bulunmayan
insanlar1 sanal ortamlarda bir araya getirmek, takip ettikleri 6nemli kisileri bu aglar
araciligiyla takip etmek ve birbirlerinin diisiince ve duygularini 6grenmektir. Sosyal
medya aglarinda, kullanicilar, birbirlerini takip eder, paylagimlarini okur ve yorumlarini

paylasirlar.

Sosyal medya aglarinin giiniimiiz insanlarina getirdigi en onemli yenilik, hi¢ siiphesiz
zaman ve mekandan bagimsiz olarak kullanicilarini bir araya getirebilme yetenegidir. Bu
alanin Onciileri arasinda Facebook, Twitter, Instagram gibi milyarlari bulan kullanici
sayilarina sahip aglar sayilabilir. Bu aglar, Web 2.0’1n yayginlagsmasiyla birlikte, siradan
web kullanicilarinin da birer bilgi kaynagi olabilecegi temeli iizerine kurulmustur. Bir
kullaniciyr takip etmek, diger bir bakis agisiyla o kullanicinin fikirlerine deger vermek,

herhangi bir konu hakkindaki diisiincelerini 6grenmek amaci tasir.

Sosyal medya aglarinin en 6nemli 6zelligi gelisen teknolojileri hizli ve verimli bir sekilde
kendi sistemlerine adapte edebilmeleridir. Bu konudaki en 6nemli kilometre tagi, mobil
akilli cihazlarin yayginlasmasi ve bu cihazlara entegre sensorler yardimiyla GPS
koordinatlarinin alinabilir hale gelmesidir. Sosyal medya aglari, bu teknolojik gelisimi,
kullanicilarinin - paylagimlarin1  yaparken ve birbirleriyle etkilesimde bulunurken
mekansal bilgilerini de toplamakta kullanarak {tirettikleri analiz sonuglarini mekansal ve
zamansal boyuta da yaymislardir. Kullanicilarin mekansal ve zamansal olarak analiz
edilmesi, verinin boyutunu kat kat artirmakla birlikte, iiretilen analiz sonuglarini ¢ok daha

degerli hale getirmektedir.

Sosyal medya madenciligi, sosyal medya aglarindaki verilerin analizi ile 6nceden



goriilemeyen, anlamli ve fayda saglayacak sonuglar ¢ikarimi islemidir. Son istatistiklere
gore Google giinliik yaklasik olarak 24 PB’lik veriyi islemektedir. Facebook giinliik
yaklasik olarak 600 TB veri depolamakta ve toplam veri boyutu 300 PB seviyelerinin
tizerindedir. Ayrica Facebook kullanicilart her saat yaklagik 10 milyon fotograf
paylasmaktadir. Twitter’da giinliik ortalama 500 milyon tweet atilmakta ve aylik 320
milyon aktif kullanic1 Twitter’1 kullanmaktadir. 800 milyonluk YouTube kullanicilar1 her
saniye 1 saatin {izerinde video paylasimi yapmaktadirlar [1] [2] . Sosyal medya
aglarindaki bu inanilmaz veri gesitliligi ve boyutu diisiiniildiigli zaman sosyal medya
madenciligi isleminin zorlugu ve ayni zamanda islenmesi halinde bu veriden elde
edilecek faydalarin ¢oklugu ortaya c¢ikmaktadir. Bu boyuttaki yari-yapisal verinin

madenciligi islemi i¢in 6zel yaklasimlar ve algoritmalar gelistirilmesi gerekmektedir.

Sosyal medya madenciligi ¢caligsmalar literatiirii incelendigi zaman, ilk ¢alismalar sadece
kullanicilar arasindaki iliskilerin bir graf olarak modellenmesiyle baglamistir. Daha sonra
kullanicilarin sosyal medya aglarindaki paylasimlarinin icerikleri de dahil edilerek daha
dogru sonuglar iiretilmeye calisilmis ve caligmalarin gesitliligi artmaya baglamistir.
Kullanicilarin mekansal bilgilerinin toplanabilmesi ile de mekéansal ve mekan-zamansal
sosyal medya madenciligi ¢calismalar1 yayginlik kazanmis ve bu konudaki ¢aligmalar ¢ok

cesitli alanlarda kullanilmaya baglanmistir.

Kullanicilarin mekan bilgilerinin toplanabilmesi ile sosyal medya aglari, biiyiik bir
gelisme gostermislerdir. Eklenen mekan bilgisi, veri boyutuna ve kullanicinin sosyal
aglardaki bilgi havuzuna bir boyut daha eklemistir. Ancak bu mekan bilgisinin sagladig
fayda bir boyut eklemekten daha fazlasidir. Kullanicilarin sosyal medya aglarim
kullanirken toplanan mekan bilgisi araciligiyla, kullanicilarin fiziksel diinyalari ile sosyal
aglarin sanal diinyas1 birlestirilmis ve artik sosyal medya kullanicilar1 sadece sanal bir
agda bulunan herhangi bir soyut varlik olmaktan ¢ikmis ve fiziksel olarak bulundugu
lokasyonlar takip edilebilen, fiziksel diinyadaki etkilesimleri ve arkadasliklari kolaylikla

analiz edilebilen somut kullanicilar olmuslardir.

Mekénsal ve mekéan-zamansal sosyal medya madenciligi, sosyal medya aglarindaki
kullanicilarin paylagimlarini yaparken ve birbirleriyle iletisim kurarken mekan ve zaman
bilgilerinden de faydalanarak farkli boyutlarda ¢ikarimlar yapilmasini saglayan sosyal

medya madenciliginin bir alt dalidir. Sosyal medya aglarinin, kullanicilarinin mekan



verisini toplamaya baglamasi ve bu veriyi uygulama programlama arayuzleri (application
programming interfaces — API) araciligiyla, veri analistleriyle paylasmalariyla mekéansal
ve mekan-zamansal sosyal medya madenciligi g¢alismalari1 miimkiin hale gelmistir.
Kullanicilarin birbirleriyle iletisim kurarken, paylasimlarda bulunurken hangi lokasyonda

bulundugu bilgisi, enlem-boylam olarak erisilebilmektedir.
Tezin Amaci

Bu tez calismasinda, mekansal ve mekan-zamansal sosyal medya madenciligi ve bulut
bilisim konular1 c¢alisilmistir. Sosyal medya aglarindan Twitter kullanilarak, Tiirkiye
kullanicilar analiz edilerek mekansal ve mekan-zamansal sonuglar iiretilmistir. Sosyal
medya aglarindan Twitter’in secilmesinin nedenlerinden birincisi yaklasik 11 milyon
aktif kullanicisiyla Tiirkiye’de oldukca popiiler olmasidir. Ikinci sebep de Twitter’dan
veri toplama kolayligi saglayan API baglantilaridir. Twitter’in API limitleri biiytlik

miktarlarda veri toplamak ve genis bir aralikta sorgular ¢alistirabilmek i¢in uygundur.

Tez c¢aligmasi i¢in mekansal ve mekan-zamansal sosyal medya madenciliginin
secilmesinin sebebi ise, dunyada ve Turkiye’de mekansal ve mekan-zamansal
calismalarin gittikce popiiler hale gelmesidir. Ozellikle Tiirkiye kaynakli veriler iizerinde
mekansal ve mekén-zamansal analizler yapilmis olan ¢aligsmalar son derece sinirlidir. Bu
konudaki eksikligi tamamlayabilmek ve bu tez c¢alismasi araciligiyla Tiirkiye’de
mekansal ve mekan-zamansal sosyal medya madenciliginin faydalarmi gosterebilmek
icin bu konu se¢ilmistir. Yapilmis olan deneysel ¢alismalar ile mekansal ve mekan-
zamansal sosyal medya madenciligi ¢alismalarinin Tiirkiye kaynakli veriler lizerinde

calistirilmasiyla faydali sonuglar tiretildigi diistiniilmektedir.

Ayrica tez c¢alismasinda mekansal ve mekan-zamansal sosyal medya madenciligi
algoritmalarinin bulut bilisim sistemlerine uyarlanmasi da gerceklestirilmistir. Bulut
bilisim, son yillarda 6nem kazanan bir diger bilgisayar bilimleri konusudur. Bulut bilisim
sayesinde, bulut kullanicilar1 kendi kaynaklarini kullanmadan, herhangi bir ek g¢aba
harcamadan, verilerini analiz edebilmekte, sonuglar ¢ikarabilmektedir. Biiyiik verinin
analizi i¢in bulut bilisim sistemleri yaygin bir sekilde kullanilmaya baglanmistir. Biiytlik
veri kaynaklarindan biri olan sosyal medya verisinin analizi i¢in de bulut bilisim faydalar
ve gelistirmeler saglayan bir teknolojidir. Bu tez ¢aligmasi kapsaminda gelistirilmis olan

mekansal ve mekan-zamansal sosyal medya madenciligi algoritmalar1 bulut bilisim



altyapilart iizerinde ¢alistirilarak, elde edilen hizlandirmalar ve performans farklar ortaya
konulmustur. Ayn1 zamanda, bulut bilisim araciligiyla, herhangi bir ek kaynak
gerektirmeden hesaplama maliyetlerinin nasil diisiiriilecegi ve biiyiik verinin nasil daha

verimli bir sekilde analiz edilecegi gosterilmistir.
Tezin Organizasyonu

Tez calismasi1 Giris, 8 ana bolim ve Sonu¢ bdliimlerinden olusmaktadir. Giris
boliimiinde, tez konusunun genel bir tanitim1 yapilmis, hangi alt konuda ¢alisilacagi ifade

edilmis ve tezin devam eden boliimleri tanitilmistir.

1. BOlum’de sosyal medya madenciligi tanimlanmistir. Sosyal medya madenciliginin
zorluklar1 ve faydalar1 sunulmus ve uygulama alanlari incelenmistir. Sosyal medya
verisinin karakteristik 6zelliklerine deginilmis ve veri tiirleri anlatilmistir. Son olarak

mekansal sosyal medya madenciligi konusunda 6zet bilgi sunulmustur.

2. Bolim’de bulut bilisim konusunda detayli bilgiler sunulmustur. Bulut bilisime ait
tanimlamalar yapilmis, bulut bilisimin 6zellikleri, avantaj ve dezavantajlar1 verilmistir.
Bulut bilisim sistemlerindeki veri tiirleri, servis modelleri ve bulut bilisim tiirleri
tartisilmistir. Son olarak da bulut bilisim sistemlerinde biiyiik veri analizi i¢in yaygin
olarak kullanilan Apache Hadoop yazilim ¢er¢evesi ve Hadoop MapReduce programlama

modeli anlatilmistir.

3. Bolum’de mekénsal ve mekan-zamansal sosyal medya madenciligi konusundaki
literatiir incelenmis, hangi ¢alismalarin bulundugu, hangi konularin yaygin bir sekilde
calisildigr tartisilmistir. Ayrica, bulut bilisim sistemlerinde sosyal medya madenciligi
calismalar1 konusunda literatiirde mevcut ¢aligmalar incelenmistir. Bu tez ¢alismasinin

literatiirdeki konumu incelenmis ve tez ¢alismasinin literatiire katkilar1 sunulmustur.

4. Bolum’de tez galismasi i¢in segilmis olan sosyal medya aglarindan Twitter tizerinde
veri toplama stratejileri anlatilmigtir. Twitter APT’lerinin tiirleri, API baglantilarinin nasil
yapildigi, Twitter verilerinin toplanabilmesi i¢in ne tiir sorgularin yapilabilecegi ve

Tirkiye kaynakli cografi sorgularin nasil yapilabilecegi anlatilmistir.

5. BOlim’de sosyal medya verilerinden mekansal 6nemli lokasyonlarin kesfi konusu ele

alinmig, mekansal 6nemli lokasyonlarin kesfi i¢in teorik bir yaklagim 6nerilmis, 6nerilen



yaklasimi temel alan iki algoritma Onerilmistir. Algoritmalarin kaba kodu ile 6rnek bir
veri lizerindeki ¢alisma mantig1 verilmistir. Boliimiin sonunda, onerilmis olan mekansal
onemli lokasyonlar kesfi algoritmalarinin ger¢ek Twitter verileri izerindeki uygulamalari
anlatilmistir. Algoritmalarin ¢ikardigi sonuglar incelenmis, hesaplama maliyeti, islem

performansi ve verimliligi karsilagtirmali olarak test edilmistir.

6. Bolim’de sosyal medya verilerinden mekan-zamansal 6nemli lokasyonlarin kesfi
konusu arastirilmig, mekan-zamansal 6nemli lokasyonlarin kesfi i¢in teorik bir yaklagim
Onerilmis ve Onerilen yaklagimi temel alan li¢ adet mekan-zamansal 6nemli lokasyonlar
madenciligi algoritmas1 Onerilmistir. Algoritmalarin kaba kodu ve oOrnek bir veri
tizerindeki ¢aligma mantig1 verilmistir. Ayrica, onerilmis olan mekan-zamansal sosyal
medya madenciligi algoritmalarinin gercek Twitter verileri lizerindeki uygulamalari
verilmistir. Algoritmalardan elde edilen sonuglarin mekansal ve zamansal olarak
dogrulugu incelenmis, algoritmalarin hesaplama ve islem maliyeti ve verimliligi

karsilastirmali olarak test edilmistir.

7. Bolim’de, 5. ve 6. Bolimlerde 6nerilmis olan mekansal ve mekan-zamansal énemli
lokasyonlar madenciligi algoritmalarinin bulut bilisim sistemleri iizerine uyarlanmasi
anlatilmistir. Algoritmalarin bulut bilisim sistemleri {izerinde verimli bir sekilde
calisabilmeleri icin gereken diizenlemeler ve gelistirmeler yapilmistir. Bulut bilisim
sistemi olarak Microsoft Azure for Research programi destegiyle Microsoft Azure bulut
ortami kullanilmistir. Yapilan gelistirmeler sonucunda elde edilen sonuglarin tutarlilig 5.
ve 6. Boliimlerde verilmis olan analiz sonuglari ile karsilastirmali olarak test edilmis ve

ayn1 zamanda hesaplama maliyeti ve islem performansi da karsilagtirilmistir.

8. Bolim’de tiim tez ¢alismalar1 kapsaminda elde edilen deney sonuglarinin toplu sekilde
degerlendirmesi yapilmistir. Elde edilen sonuglar, algoritmalarin islem zamani
performansi ve sonuglarin degerlendirmesi seklinde yapilmistir. Ozellikle bulut bilisim
sistemlerinden elde edilen islem zamani performanslari, gelecekteki yapilabilecek
calismalar i¢in tesvik edici niteliktedir. Ayrica, kesfedilen mekansal ve mekan-zamansal
sosyal onemli lokasyonlar, Istanbul ve Tiirkiye Twitter kullanicilarmin tercihlerini

yansitmaktadir.



9. Bolim’de tez calismasinin literatiire katkilart sunulmus, dnerilen yontemlerin avantaj
ve dezavantajlarindan bahsedilmis, c¢alisma sonuclar1 tartisilmistir. Ayrica, tez

caligmasini takip edebilecek gelecekteki caligmalara da yer verilmistir.



1. BOLUM
SOSYAL MEDYA MADENCILIGINE GiRiS

Bu boliimde, sosyal medya madenciliginin tanimlamasi yapilmistir. Sosyal medya
madenciliginin zorluklar1 ve avantajlar1 incelenmis ve sosyal medya madenciliginin
potansiyel uygulama alanlar1 sunulmustur. Sosyal medya verisinin karakteristik
Ozelliklerine deginilmis ve sosyal medya aglarinda bulunan veri tiirleri anlatilmistir. Son

olarak mekansal sosyal medya verisi hakkinda bilgi verilmistir.

1.1.Sosyal Medya Madenciligi

Kapsamli bir tanimlama yapilacak olunursa, sosyal medya madenciligi, kullanicilar
tarafindan iretilmis olan igerigi ve kullanicilarin iiretilmis olan igeriklere yonelik
tepkisinin incelenmesi ve degerlendirilmesi ile anlamli sonuglar ¢ikarmay1 hedefleyen bir
veri madenciligi dalidir [3] [4]. Sosyal medya madenciligi, biiyiik oranda veri madenciligi
ve bilgisayar bilimine dayali olsa da diger alanlarin da katki sundugu disiplinler aras1 bir
alan olarak lizerinde ¢aligmalar yapilmaktadir. Bu alanlarin en 6nemlileri, bilgisayar
bilimleri, veri madenciligi, makine Ogrenmesi, istatistik, optimizasyon, matematik,

sosyoloji, dogal dil isleme ve etnoloji olarak sayilabilir.

Veri madenciliginin temel adimlar1 olan veri toplama, veri se¢me, veri dnisleme, veri
madenciligi ve anlamlandirma adimlar sosyal medya madenciligi i¢in de gecerlidir. Sekil

1.1°de sosyal medya madenciliginin temel adimlar1 sunulmustur.

Sosyal Medya | Secme | Hedeflenmis | Onislem .| Onislenmis | Sosyal Medya _| Oriintiiler &
Aglan " Veri " Veri Madenciligi | Sonuglar

Sekil 1.1. Sosyal medya madenciligi temel adimlar1

Sekil 1.1°de goriildiigii tizere, ilk olarak, sosyal medya aglarindan toplanacak olan veriler



secilmekte ve bu veriler toplanmaktadir. Toplanan bu hedeflenmis veri Onislem
asamalarindan gecirilmekte ve sosyal medya madenciligi asamasi i¢in hazirlanmaktadir.
Sosyal medya madenciligi asamasinda, veri lizerinde yapilacak olan analizler yapilmakta

ve Oriintiiler ve sonuglar kesfedilmektedir.
1.2.Sosyal Medya Madenciliginin Onemi

Sosyal medya madenciligi, biiyiik veri kaynagi olmasi, i¢erdigi potansiyel bilgilerin ¢ok
fazla olmasi, insanlar arasi iletisimlerin kolaylikla analiz edilebilmesi, kullanicilarin bir
konu hakkindaki duygu ve diisiincelerinin rahatlikla analiz edilebilmesi, kullanicilarin
konumsal bilgilerinden analizler yapilabilmesi gibi pek ¢ok konuda fayda saglamaktadir.
Bu nedenle, arastirmacilar, yoneticiler ve 6zel sektor temsilcileri, marka takibi firmalari,
anket firmalar1 basta olmak iizere toplumun neredeyse her kesiminin ilgisini
toplamaktadir. Sosyal medya madenciligi ile cevap verilebilecek sorularin bir kismi

asagidaki gibidir;

¢ Bir konu hakkindaki sosyal medya kullanicilar1 ne diistintiyor?
e Bir olayla ilgili duygular1 nelerdir?

e Hangi siyasi parti veya markay1 seviyor veya sevmiyorlar?

e Hangi etiketler yaygin hale gelmektedir?

e Kimler, kimlerle arkadastir?

e Kimler, kimleri takip ediyor ancak takip edilmiyor?

e Hangi hesaplar, sahte hesap olabilir?

e Hangi kullanicilarin paylasimlari daha fazla ilgi uyandirtyor?
e Hangi kullanicilar, arkadaslik aglarinda daha popiilerdir?

e Hangi kullanicilar aglarin1 yonetmektedir?

e Hangi kullanicilar benzer paylasimlar yapiyor?

e Hangi bolgelerde yogunluk olusmaktadir?

e Hangi kullanicilar, bir grup olusturmaktadir?

e Hangi kullanicilar, hangi lokasyonlarda bulunuyorlar?

e Hangi lokasyonlar, kullanicilar arasinda ortaktir?

e Hangi lokasyonlar, siklikla turist kullanicilar tarafindan ziyaret ediliyor?

e Hangi lokasyonlar, bir kullanici grubu i¢in 6nemlidir?



e Hangi lokasyonlar ©6nem kazanmakta, hangi lokasyonlar ©nemsiz hale
gelmektedir?

Yukarida sayilan sorular, sosyal medya madenciliginin cevap verebilecegi sorularin
sadece bir kismidir. Sosyal medya verisini kullanarak, sosyolojik, metinsel, semantik, ag,
mekan ve zamansal analizler yapilabilmektedir. Bu analiz sonuglari da topluma,
yonetimlere ve 0zel isletmelere fayda saglamaktadir. Bu yoniiyle sosyal medya
madenciligi, ¢ikardig1 anlamli ve 6nemli Oriintiilerle son yillarin 6nemli konularindan ve

arastirma alanlarindan biridir.
1.3.Sosyal Medya Madenciliginin Zorluklar:

Sosyal medya madenciliginin yukarida sayilan avantajlarinin yaninda ¢esitli zorluklari da

vardir. Bu zorluklar asagida belirtilmistir.

Biiyiik Veri Ozelligi: Sosyal medya verileri biiyiik veri kaynaklarindan biridir. Diinya
Uzerinde sosyal medya aglarin1 kullanan ve bu aglar i¢in igerik {ireten milyarlarca insan
vardir. Ayrica, bir kullanicinin birden fazla sosyal medya hesab1 oldugu da diisiiniildiigii

zaman bu veri kaynaklarinin dogru yontemlerle ele alinmas1 gerekmektedir.

Ornek Sayisi: Sosyal medya verileri, sosyal medya aglarinin uygulama programlama
arayuzleri (application programming interface — API) araciligiyla toplanmaktadir. Sosyal
medya aglar1 biinyelerindeki tiim kullanici verilerini paylasamamakta, sadece belirli bir
oraninin toplanmasina izin vermektedir. Bu durumda, yeterli sayida 6rnek toplanmasini

zorlagsmaktadir.

Onislem Asamalari: Veri madenciligi metotlarinin basarili sonuglar iiretebilmesi igin
Onislem asamalarindan gegmesi gerekmektedir. Sosyal medya madenciligi i¢in de ayni
durum soz konusudur. Ancak, sosyal medya verisi i¢erisinde, insan kaynakli oldugu i¢in
giiriiltii kaynaklar1 fazladir. Ornegin, sahte hesaplarim tespiti i¢in yenilik¢i yontemlerin
gelistirilmesi gerekmektedir. Veri igerisindeki metin iceriklerinin dikkatli analiz edilmesi
gerekmektedir. Kullanicilarin sanal 6zel aglar (virtual private network — VPN)

aracilifiyla konum bilgilerini yanlig girmeleri durumunun incelenmesi gerekmektedir.

Degerlendirme Kriterleri: Veri madenciliginde oOriintiilerin degerlendirilmesi ig¢in

standart yontem, veriyi egitim ve test verisi olarak ayirip, orlintiilerin basarisinin analiz



10

edilmesidir. Ancak, sosyal medya madenciligi i¢in genellikle temel dogru 6rnek bulmak
miimkiin degildir. Bu nedenle kesfedilen oriintiilerin degerlendirilmesi i¢in farkh

yontemler gerekmektedir.

Veri Boyutu: Sosyal medya verisi, i¢erisinde ¢ok fazla sayida parametre barindiran bir
veri tlriidiir. Kullanicilara ait kisisel bilgilerden, kullanicilar arasi ve gruplar arasi
bilgilere kadar ¢ok genis bir yelpazede parametresi bulunmaktadir. Bu boyuttaki verinin
icerisinden hangi parametrelerin daha 6nemli, hangi parametrelerin daha az 6nemli
oldugunun tespiti énemli bir problemdir. Ornegin, Twitter, bir tweete ait yaklasik 150
parametre sunmaktadir. Bu parametrelerin bir kismi tweet icerigiyle ilgili, bir kismi1 da
tweeti paylasan kullaniciyla ilgilidir. 1 milyon tweetin analiz edildigi bir uygulamada tiim
parametrelerin toplanmasi veri karmasasina yol acacaktir. Uygulama ihtiyaglarina en

uygun sayida parametrenin belirlenmesi, sosyal medya madenciliginin zorluklardandir.

Mekan ve Zaman Bilgisinin Analizi: Sosyal medya verileri icerisinde, mekén ve zaman
bilgileri de bulunmaktadir. Bu bilgilerin nasil kullanilacagi ve hangi hesaplamalardan
gececegi de sosyal medya madenciligini zorlagtirmaktadir. Mekansal analiz ve zaman
bilgisiyle zenginlestirilmis mekan-zamansal analizler yogun hesaplama karmasikligi

icermekte ve yeni ve 6zgun degerlendirme 6lgiitlerinin gelistirilmesi gerekmektedir.
1.4.Sosyal Medya Madenciligi Metotlar:

Sosyal medya madenciligi, igerdigi veri tiirlerine gore yapilan analizler i¢in metotlar
gelistirilmistir. Ornegin, sosyal medya kullanicilarnin birbirleriyle olan arkadaslik
iligkilerinin analizi i¢in ag analizi metotlari, kullanicilarin mekansal bilgilerinin analizi
icin mekansal oriintii madenciligi metotlar gelistirilmistir. Bu metotlarin temelleri, klasik

veri madenciligi, istatistik ve matematik modellere dayalidir.

Sosyal medya madenciligi metotlarini alt basliklar halinde inceleyecek olursak; sosyal ag
analizi, duygu analizi ve diisiince madenciligi, topluluk analizi, sosyal tavsiye sistemleri

ve mekansal ve mekan-zamansal analizler olarak siniflandirabiliriz [5] [2].
1.4.1. Sosyal Ag Analizi

Sosyal medya kullanicilarinin birbirleriyle olan arkadaslik iliskileri, sanal bir ag

olusturmaktadir. Bu aglarin analizi de kullanicilarin tercihleri, birbirleriyle olan
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yakinliklari, potansiyel arkadaslarin ve aymi arkadasa sahip olan Kkisilerin tespiti,
birbirleriyle iligkili olan gruplarin tespit edilmesi, gruplar1 birbirlerine baglayan kritik
kullanicilarin belirlenmesi gibi pek ¢ok konuda bilgi saglamaktadir. Sosyal ag analizi i¢in
kullanilan metotlar, genellikle ¢izge (graf) madenciligi metotlar1 olmaktadir. Cizge
madenciligi, her bir kullaniciyr diigim olarak ve kullanicilar arasindaki iligkileri de

cizgiler olarak goriip, analizleri isletmektedir.
1.4.2. Duygu Analizi ve Diisiince Madenciligi

Duygu analizi ve diisiince madenciligi, kullanici igeriklerinden duygu ve disilincelerin
otomatik olarak c¢ikarilmasini amaglamaktadir. Sosyal medya aglarindaki kullanicilarin
paylasimlari da icerik olarak goriilmekte ve bu analizler yapilabilmektedir. Duygu analizi
ve diislince madenciligi ile kullanicilarin bir marka hakkindaki diisiinceleri, bir konuyla
ilgili duygulari, bir uygulamaya kars1 tepkileri gibi pek ¢ok semantik bilgi ¢ikarilabilir.

Bu analizler i¢in metin madenciligi metotlart kullanilmaktadir.
1.4.3. Topluluk Analizi

Topluluklar, igerisindeki kullanicilarin, topluluk disindaki kullanicilardan daha fazla
etkilesimde bulundugu gruplar olarak tanimlanabilir. Sosyal medya aglar1 da dogal olarak
birer topluluk olarak goriilebilir. Sosyal medya kullanicilarinin olusturduklari manuel
topluluklar, bir etikete destek veren kullanicilar, bir konuda ayni diisiincede olan
kullanicilar, aym1 kullanicilar1 takip eden kullanicilar birer topluluk olusturmaktadir.
Topluluklarin analizi de bir konuda topluluga iiye olan kullanicilarin ne disiindiikleri ve

bir uygulamaya ne tiir bir karsilik vereceklerinin analizi i¢in fayda saglamaktadir.
1.4.4. Sosyal Tavsiye Sistemleri

Geleneksel tavsiye sistemleri, bir kullaniciya bir iiriin tavsiye ederken, eldeki kullanici
grubunun cevaplar1 veya kullanicinin gegmis bilgilerini kullanmaktadir. Ancak sosyal
medya verisinin kullanicilar hakkinda sagladigi genis bilgi birikimi kullanilarak tavsiye
sistemleri diizenlenebilir. Ayn1 6zelliklere sahip olan diger kullanicilarin tercihleri veya
kullanicinin gegmis paylasimlari analiz edilerek, kullaniciya en uygun igerik ve iiriiniin
tavsiye edilmesi mimkun hale gelmistir. Ayn1 zamanda, arkadas tavsiye sistemleri,

lokasyon tavsiye sistemleri, reklam gorintileme sistemleri de sosyal tavsiye sistemlerinin
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uygulamalaridir.  Tavsiye  sistemleri  icin  birliktelik  analizi  yOntemleri

kullanilabilmektedir.
1.45. Mekansal ve Mekan-Zamansal Analiz

Mekansal ve mekén-zamansal sosyal medya madenciligi, sosyal medya kullanicilarinin
paylasimlarinin mekan ve zaman bilgisini kullanarak anlamli riintiilerin kesfedilmesini
amaglamaktadir. Sosyal medya kullanicilarinin sagladigi mekan ve zaman bilgisiyle,
kullanicilar hangi lokasyonlar1 ziyaret etmektedir, siklikla ziyaret edilen lokasyonlar
nerelerdir, bir kullanict grubu i¢in hangi lokasyonlar ortaktir, lokasyonlarin zamansal
olarak ziyaret edilme durumu nedir gibi pek cok soruya cevap bulunabilmektedir.
Mekansal ve mekén-zamansal analizler i¢in Oriintii kesfi, es olusum madenciligi metotlari

yaygin olarak kullanilmaktadir.



2. BOLUM
BULUT BILiSIM

Bu boliimde bulut bilisime ait temel tanim yapilmis, Ozellikleri ve avantaj ve
dezavantajlar1 anlatilmistir Daha sonra, bulut bilisim servis modelleri tanitilmistir.
Ardindan, bulut bilisim tiirleri ve bulut bilisim sistemlerindeki veri tiirleri incelenmistir.
Son olarak, bulut bilisim sistemlerinde veri analizi i¢in yaygin olarak tercih edilen

Apache Hadoop platformu anlatilmistir.

2.1.Bulut Bilisim Tanim ve Ozellikleri

Bulut biligim i¢in heniiz fikir birligine varilmig bir tanimlama yoktur. Genis perspektiften
bakildiginda, servis saglayici veri merkezindeki donanim ve yazilim kaynaklaridir [6].
Bulut bilisim, minimum yoOnetim gayreti veya servis saglayici etkilesimi ile hizlica
ticretlendirilebilen ve serbest birakilabilen, ayarlanabilir hesaplama kaynaklarinin
(Ornegin, aglar, sunucular, depolama, uygulamalar ve servisler) paylasimli havuzuna
yaygin, pratik ve anlik ag erigsimi saglayan bir modeldir [7]. Bulut biligim, servis saglayici
ve miisterisi arasinda servis antlagsmasi kurulmus olan, dinamik olarak ticretlendirilebilen
ve bir veya birden fazla birlestirilmis hesaplama kaynaklarina sahip birbirine bagl ve

sanallagtirilmis bilgisayarlar igeren paralel ve dagitik hesaplama sistemidir [8].

Daha 6nce dagitik ve paralel programlama modelleri ile ayn1 amaca hizmet etmekte ancak
islevsel olarak bazi farkliliklar1 biinyesinde barindirmaktadir. Gereken hesaplama
giicliniin uzak sunucular aracilifiyla saglanmasi agisindan aymi ortak paydalar
bulunmasina karsin bu hesaplama giiciiniin temini konusunda bulut bilisim diger
modellerden ayrilmaktadir. Bulut bilisimin en 6nemli 6zelligi istendiginde eklenip

cikarilabilen depolama, altyap1 ve yazilimin saglandigi esnek sunucu modeli olmasidir.
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2.1.1. Bulut Bilisim Sistemlerinin Ozellikleri

Bulut bilisimin temel bazi karakteristik Ozellikleri bulunmaktadir. Hesaplama ve
depolama i¢in klasik sunucu sistemlerinden farkli yaklasim sergilemektedir. Bu

farkliliklar ve 6zellikleri [9] [10];

e Sanallastirilabilirlik

e Istendiginde, kendi kendine kaynak ayirma
e Kullandigin kadar 6de modeli

e Sanal depolama

e Genel bulut ortami arayiizleri

e Sanal aglar

¢ Dinamik kaynak saglama

e Sanal kimelemeler

e Yiiksek seviyede erisilebilirlik ve veri kurtarmadir.
2.1.2. Bulut Bilisimin Avantaj ve Dezavantajlari

Bulut bilisim sistemleri, klasik sunucu sistemlerinden ¢esitli noktalarda ayrilmakta ve

daha biiyiik faydalar saglamaktadir. Bulut bilisim sistemlerinin avantajlari:

e Diisiik Yazilim ve Donanim Maliyeti

e Gelismis Performans

e Anlik Giincelleme

e Sonsuz Depolama Kapasitesi

e Artinllmis Veri Giivenligi

e Isletim Sistemleri Arasinda Gelistirilmis Uyum

e Uyumlu Dosya Formatlaridir.
Bulut altyapisi tarafindan donanim ve yazilimlar saglandig: i¢in bu sistemler i¢in ayrica
herhangi bir iicret 6denmesi so6z konusu olmamaktadir. Ayrica profesyonel ekipler
tarafindan saglanan yazilim ve donanim destegi ile daha performansh sistemler elde
etmek miimkiin olmaktadir. Bunlara ek olarak, sunuculardaki veri giivenligini
profesyonel ekipler sagladigi i¢in, kisisel sunuculardan daha giivenli bir ortam

sunulmaktadir.
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Bulut bilisim sistemleri, uzak sunucularda calistiklar1 icin ¢esitli noktalarda

dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bulut bilisim sistemlerinin dezavantajlart:

e Sabit Internet Baglantist

e Diisiik Baglant1 Hizinda Yavas Calisma

e Giivenlik Agiklari

e Sistem Guncellemeleri

e Deneyimsiz Bulut Operatorudur.
Bulut bilisim sistemlerinde internet {izerinden erisim saglandigi i¢in siirekli internet
baglantis1 gerekmektedir. Bu nedenle diisiik internet hizi ile erisim saglamak
uygulamalarin yavag ¢caligsmasina sebep olur. Her ne kadar profesyonel ekipler tarafindan
guvenlik saglansa da, kiigiik bir hata biiyiik zararlara yol agabilmektedir. Bulut altyapis1

giincellendiginde, bu altyap1 iizerindeki uygulama diizgiin calismayabilir.
2.2.Bulut Bilisim Servis Modelleri

Bulut bilisim servis modelleri [7], bulut saglayicisinin donanim ve yazilim
kaynaklarindan kullanicinin ihtiyacina gore yetkilendirilmesi ve erisiminin saglanmasi
icin olusturulmus modellerdir. Hangi seviyede bir modele ihtiya¢ duyuldugu tespit
edildikten sonra bulut saglayicilar araciligiyla amaca en uygun sekilde hizmet edecek
olan servis modeli kiralanabilmektedir. Yazilimdan altyapiya gegiste yetki ve 6zgiirliikler

arttikca ticretlendirme de buna paralel olarak artacaktir.

Sayis1 konusunda farkli goriisler bulunsa da temel olarak {i¢ tiir servis modelinden

bahsedilebilir [7]:

e Servis olarak Yazihm (Software as a Service, SaaS): Kullanicilarin
uygulamalara erismek i¢in kendi sistemlerine herhangi bir kurulum yapmalarina
gerek kalmadan, internet tarayicilari aracilifiyla bulut bilisim sistemleri
tizerindeki uygulamalara eriserek calisma yapabilmeleridir. Miisteriler alt
yapidaki ag, sunucu, isletim sistemi ve depolama aygitlar1 gibi bilesenleri
yonetmez veya denetlemez. Sadece kullandiklar1 uygulamalara 6zgii ayarlamalar
yapabilirler.

e Servis olarak Platform (Platform as a Service, PaaS): Servis saglayici,

misteriye kendi uygulamasini gelistirip, calistirabilecegi bir platform sunar. Bu



16

platform uygulamanin gelistirilecegi, ¢aligtirilacagi ortamla birlikte, tamamlayict
servisleri ve gerekli teknolojik altyapiyr da kapsar. Kullanicinin kendi kurdugu
uygulama diginda, platform altyapisini olusturan bilesenler iizerinde herhangi bir
kontrolii ve yonetim imkani1 yoktur.

e Servis olarak Altyapi (Infrastructure as a Service, IaaS): Altyapinin bir bulut
servisi olarak sunulmasi modelinde miisteri ihtiyaci olan islemci, depolama, ag
kaynagi ve diger temel bilisim kaynaklarmi kendisi yapilandirabilmekte ve
bunlarin iizerine ihtiyaci olan isletim sistemi ve uygulamalar1 kurabilmektedir.
Miisterinin ag yapisi lizerinde yonetimi ve tam bir kontrolii olmamasina ragmen,
isletim sistemi seviyesinde sisteme tam bir hakimiyeti bulunmakta ve bazi ag

bilesenlerini (Firewall benzeri) yonetebilmektedir.

Ofis Yazilimlari
E-posta Sistemleri
Sanal Masatistii Uygulamalar1

Veritabani Sistemleri
Web Sunucular
Geligtirici Araclar

Sanal Makineler
TaaS A Altyapilar:
Yiik Dengeleyiciler

Sekil 2.1. Bulut bilisim servis modelleri

Sekil 2.1’de bulut bilisim servis modellerinin birbirlerine gore konumlari ve 6rnekleri
verilmistir. Ornegin bir servis olarak platform modelinde, veritabani sistemleri, web
servisleri ve gelistirme araclar1 bulunurken bir servis olarak yazilim modelinde, ofis
yazilimlari, eposta sistemleri ve sanal masaiistii sistemleri bulunmaktadir. Piramidin en
altindaki servis olarak altyapi, kendisinden daha yukaridaki elemanlar igin temel
altyapilart saglamaktadir. Piramidin tabanindan tepesine dogru yaklastikca ilgilenilmesi
gereken teknik detaylar azalmakta ancak bununla beraber 6zgirlikler de
kisitlanmaktadir. Servis olarak yazilim modeli tarafindan saglanan eposta sistemlerini
kullanabilmek i¢in servis olarak altyapt modelindeki ag altyapisinin saglanmasi ve
ardindan servis olarak platform modelindeki web sunucularinin ilgili sunucuya kurulmus
olmasi gerekmektedir. Ardindan eposta yazilimina servis olarak yazilim araciligiyla

ulasilabilir.
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2.3.Bulut Bilisim Tiirleri

Bulut bilisim genel, 6zel ve hibrit bulut olmak {izere ti¢ farkli tiir altinda incelenebilir [6]

[7].

Genel Bulut (Public Cloud): Genel bulutta servis saglayici, uygulamalar ve
depolama alanlarini internet iizerinden acgik bir sekilde saglar. Genel buluta en 1yi
ornek kullanicilar tarafindan ytliklenen Youtube videolaridir. Video kaynaklar1 ve
bilgileri bulut saglayicisi tarafindan organize edilir ve internet erigsimi olan herkes
tarafindan erisilebilirdir.

Ozel Bulut (Private Cloud): Ozel bulutta servis saglayici tarafindan saglanan
depolama ve uygulamalar iizerine kullanicinin kendi giivenligini saglama yetkisi
vardir. Bu sayede 0zel bilgiler ve veriler, bulut saglayicis1 dahil iigiincii sahislar
tarafindan erisilemez. Ozel buluta 6rnek Google Drive hizmeti olarak verilebilir.
Kisisel dosyalar Google sunucular tarafindan depolanir ve sadece ilgili kullanici
tarafindan erisilebilir ve diizenlenebilir.

Hibrit Bulut (Hybrid Cloud): Hibrit bulutta bulut saglayicisindan kiralanan
alanin tamamiin giivenligi saglanmaz, sadece kullaniciya ait 6zel bilgilerin
giivenligi saglanir. Herkes tarafindan erisilebilir alanlarda ise 6zel bilgiler
saklanmaz. Ornek olarak Google Drive iizerinden paylasima acilan dosyalar
verilebilir. Gizli kalmasi istenen dosyalar paylasima agilmayabilir ancak belirli

dosyalar Google Drive lizerinden paylasima agilabilir.

Bulut bilisim tiirlerini daha iyi anlayabilmek bir web sitesi drnek olarak verilebilir. Bir

web sitesinin giris sayfasi herkes tarafindan goriilebilir olmakla birlikte kullanicilara ait

bilgiler, giris yapildiktan sonra goriilebilmektedir. Herkes tarafindan goriilebilen

kisimlar1 genel bulut, kullanic1 girisi yapildiktan sonra goriilebilen kisimlari ise 6zel bulut

olarak goriilebilir. Eger web sitesi bu iki tiirlin birlesiminden olusuyorsa da hibrit bulut

yapisina bir 6rnek olur.
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Hibrit Bulut

Ozel Bulut

Genel Bulut

Bulut Ortamm

Sekil 2.2. Ozel, genel ve hibrit bulut ortamlar

Sekil 2.2°de dzel, genel ve hibrit bulut ortamlar1 gosterilmistir. Ozel bulut ortami, bulut
sistemlerine entegre olmayan ve kendi igerisinde hesaplama ve depolama altyapilarini
barindiran bir bulut tiirtidiir. Genel bulut ise hesaplama ve depolama altyapilarini bir bulut
saglayicisindan saglayan bir bulut tiirlidiir. Baz1 6zel durumlarda, hem 6zel hem genel
bulut ortamlar1 birlikte kullanilmak istenebilir. Bu yaklasima da hibrit bulut adi
verilmektedir. Hibrit bulut, bir yandan 6zel bulut altyapisina sahip olurken, diger yandan
baz1 hesaplama ve depolama ihtiyag¢larini genel bulut saglayicilarindan temin edebilen bir

ortam sunmaktadir.
2.4.Bulut Bilisimde Veri Tiirleri

Giliniimiizde gelisen teknolojiler — uydu ve sensor teknolojisi, internet teknolojileri, mobil
cihazlardaki gelismeler — depolanan veri miktarini ve tiiriinli ¢ok biiyiikk oOlcilide
artirmaktadir. Daha 6nce sadece metin olarak depolanabilen veri formatlar1 glinlimiizde
fotograf, ses veya video olarak da depolanmayi desteklemektedir. Ayrica cesitli alanlarda
bilgisayar teknolojilerinin etkin kullanilmaya baslanmasi da veri boyutunu artiran bir
etmendir. Ornegin cografya verisi harita mithendisligi i¢in énemlidir. Belli bir bolgedeki
tiim mekansal parametrelerin depolanmasi ve erisiminin maliyeti fazladir. Yeni verilerin
depolanmasi ihtiyaci ortaya ¢iktig1 zaman, eger eldeki alan yetersiz ise yeni donanim satin
almak ve bu donanimin sunucuya entegre edilmesi gerekmektedir. Ancak bulut
sistemlerinin sagladig1 esnek depolama modeli ile dakikalar icerisinde yeni depolama

alanlar1 satin alinarak yeni verilerin kaydi kolayca gergeklestirilebilir.

Bulut bilisim altyapilari, iizerinde her tiirden veriyi depolama ve isleme yetenegine

sahiptir. Klasik sunucularda, veriyi saklamak i¢in sabit bir depolama alan1 ayrilir ve eger
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yeni veriler depolamak gerekiyor ise fazladan donanim satin almaya ihtiya¢ duyulurdu.
Bulut bilisim sistemleri sayesinde, yeni depolama alanlar1 dakikalar igerisinde

ayrilabilmekte ve kullanilabilmektedir.

Dijital olarak depolanan verilerin bazi karakteristik Ozellikleri bulunmaktadir. Bu
ozelliklerine gore dijital veri yapisal (structured), yapisal olmayan (unstructured) ve yari-
yapisal (semi-structured) veri olmak iizere ii¢ kisma ayrilabilir. Bu bdliimde yapisal,
yapisal olmayan ve yari-yapisal veri tlrleri anlatilmig, bulut verisinin karakteristik
Ozellikleri verilmis, bulut veri tiirleri ve mahrem ve gizli verilerin giivenliginin

saglanmasi tartisilmistir.
2.4.1. Yapisal Veri

Yapisal veri genellikle ontanimli bir tiir, boyut ve formata sahip olan veriyi ifade
etmektedir [11]. Genellikle veri tabaninda tutulan, belirli bir yapiya sahip olan veridir.
Yapisal veri oncelikli olarak veri modeline dayanir. Yapisal verinin okunmast, iglenmesi

ve anlagilmasi kolaydir.

Yapisal veri, bilingli olarak verinin toplanmasi temeline dayanir. iki tiir yapisal veri
kaynagi bulunmaktadir; bunlar bilgisayar- veya makine-kaynakli ve insan-kaynakli
olarak isimlendirilebilir. Makine-kaynakli veri genellikle, insan miidahalesi olmadan
makine veya bilgisayar tarafindan iiretilen veriyi ifade etmektedir. Insan-kaynakl veri ise

bilgisayar araciliiyla insanlar tarafindan {iretilen veriyi ifade eder.
Makine-kaynakli yapisal veri tiirlerinin bazilar1 asagida listelenmistir:

e Sensor verisi
e Web log verisi
e Alisveris verisi
e Finans verisi

Insan-kaynakli yapisal veri tiirlerinin bazilar1 asagida listelenmistir.

e Tiklama verisi
e Oyun-baglantil1 veri



20

2.4.2. Yapisal Olmayan Veri

Ozel bir tiir, boyut veya formata sahip olmayan veriye yapisal olmayan veri denir [11].
Giliniimiliz diinyasinda saklanan verilerin biiylik ¢ogunlugu yapisal olmayan verilerden
olugsmaktadir. Bu nedenle yapisal olmayan verinin islenmesi, igerdigi bilgi potansiyeli
nedeniyle Onem tasimaktadir. Son yillara kadar yapisal olmayan veri, ilizerinde
durulmayan ve analizi i¢in ¢aba sarf edilmeyen bir veri tiirii olmustu. Gliniimiizde biiyiik
boyutlardaki verinin analizi ihtiyaci, yapisal veriden taviz verilmesini ve hizli bir sekilde
verinin analizini gerceklestirebilmek i¢in verinin yapisal olmayan bir sekilde
depolanmasini gerektirmistir. icerdigi potansiyel bilgi kapasitesi ile analiz edilme sebebi

oldugu icin depolanmasi ve islenmesi 6nem kazanmistir.

Yapisal olmayan veride, yapisal veriyle ayn1 veri kaynaklari bulunmaktadir; makine-

kaynakl1 ve insan kaynakl:.
Makine-kaynakli yapisal olmayan veri tlrleri:

e Uydu resimleri

e Sismik, atmosferik ve yuksek enerjili fizik verisi
e Fotograf ve video verisi

e Radar veya sonar verisi

.

Insan-kaynakli yapisal olmayan veri tiirleri:

e Ozel metin verileri

e Sosyal medya verisi

e Mobil veri

e Web sitesi igerikleri

o
Yapisal olmayan veri, yapisal verinin ¢ok iistiinde bir yayginliga sahiptir. Pek ¢cok uzman,
giiniimiizde depolanan verinin yaklasik %80’ini yapisal olmayan verinin olusturdugu ve
yapisal veriden ¢ok daha hizli artig gosterdigi konusunda fikir birligine varmistir [11].
Icerdigi potansiyel bilgi zenginligiyle yapisal olmayan verinin depolanmasi ve analiz

edilmesi yapisal olmayan veriyi cazip hale getirmektedir.
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2.4.3. Yari-Yapisal Veri

Yari-yapisal veri (semi-structured data), yapisal ve yapisal olmayan veri tiirlerinin ayni
kayit i¢erisinde birlikte kullanilmasiyla ortaya ¢ikan bir veri tiiriidiir. Yari-yapisal veride,
belli parametreler yapisal veri 6zelliginde, belli parametreler ise yapisal olmayan veri
ozelligindedir. Kimlik numarasi, [P adresi gibi zorunlu alanlar yapisal veri olarak
depolanmakta; is gecmisi, kisisel bilgiler gibi zorunlu olmayan alanlar yapisal olmayan
veri olarak depolanmaktadir. Yari-yapisal veriler, yapisal olmayan veriler igerisinde

sayilabilecegi gibi ayrica da siniflandirilabilir.
2.4.4. Bulut Verisinin Karakteristik Ozellikleri

Bulut altyapis1 iizerinde tutulan verinin genel bazi karakteristik ozellikleri vardir.
Karakteristik Ozelliklerine gore bulut verisi, geleneksel veriden verinin depolanmasi,
boyutu, erisimi gibi konularda farkliliklar gostermektedir. Asagida bulut verisinin

karakteristik 6zellikleri incelenmistir.

Bulut {izerinde tutulan veri genellikle yapisal olmayan veriden olusur.
Biiyiik boyutlu veya hizla artan egilimdedir.

Internet {izerinden erisilir.

Erigimi maliyet gerektirir.

Genellikle tek merkezde tutulmaz, farkli sunucularda dagitilmis haldedir.
Erisimi esnasinda giivenlik kontrolii gerekir.

Veri erisim hizi, internet bant genisligine baghdir.

Verinin giivenligi bulut saglayicilari araciligiyla saglanir.

© 0o N o g bk~ w DN PE

Siirekli olarak bulut saglayicisina, depolanan verinin boyutuyla orantili olarak
0deme yapilmasi gerekir.

10. Bulut tiirtine bagh olarak, veri gizli veya agik tutulur.
2.5.Apache Hadoop

Hadoop, siradan sunucu kiimeleri {izerinde biiyiik verileri gilivenilir, 6lgeklenebilir ve
dagitik bir sekilde islemek i¢in gelistirilmis agik kaynak kodlu bir projedir [12] [13] [10].

Proje icerisinde dort modiil bulunmaktadir;

e Hadoop Common: Diger modiiller i¢in ortak hizmetleri saglar.
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e HDFS (Hadoop Distributed File System): Uygulama verilerine hizli erigim i¢in
kullanilan dagitik dosyalama sistemidir.
e Hadoop YARN: Gorev zamanlama ve kaynak yonetimi igin kullanilan
cercevedir.
e Hadoop MapReduce: Biiyiik 6lgekli veri kiimeleri igin YARN tabanli paralel
veri isleme sistemidir.
Bu modiiller arasindan HDFS ve MapReduce, asil islemleri yapan modiiller olarak
degerlendirilebilir. Common ve YARN diger iki modiil i¢in altyapisal ve ¢evresel destek

saglamaktadir.

HDFS [14], Hadoop ortaminda veri depolama islemleri i¢in kullanilan dagitik dosyalama
sistemidir. HDFS, c¢ok buyik boyutlu (en az terabayt ve genellikle onlarca terabayt
seviyesindeki) veriler icin kullanilmaktadir. Bu biiyiikliikteki veri tek bir kaynakta
tutulamayacagi i¢in birbirinden uzak sunucularda paylasimli ve yedekli bir sekilde

depolanan dagitik dosya sistemine sahiptir.

HDFS, en 6nemli veri analiz Orlntlsinin bir-defa-yaz, coklu-oku (write-once, read-
many-times) yapisina sahip oldugu diislincesine gore tasarlanmistir. Bir veri kiimesi,
kaynakta bir defa olusturulur ve bir¢ok defalar erisilerek okunur. Bu sekilde daha genis

bir gruba hitap etmek hedeflenmistir.

HDFS, pahali ve yiiksek giivenilirlikte donanimlar gerektirmemektedir. Nod
bozulmalarinin ve erigimlerin kopmasinin yaygin oldugu siradan sunucular kiimesi
tizerinde ¢alismak iizere tasarlanmistir. HDFS dosya sisteminde hata toleransi saglamak

icin ¢esitli yaklasimlar gelistirilmistir.

Hadoop, Java programu ile gelistirilmistir ve Hadoop MapReduce islemi, HDFS iizerinde
daha once anlatildig1 sekilde gergeklestirilmektedir. Hadoop, Map ve Reduce gorev
parcaciklarimi kiimelerdeki nodlara dagitarak, sonuglarin elde edilmesinden sorumludur.
Hadoop, Map ve Reduce islemlerinin ikisini de ayn1 nod igerisinde gerceklestirebildigi
icin ag trafigi gecikmeleri engellenmis olur ve ayni zamanda yiiksek Olglide

Olceklenebilirlik saglanir.
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2.5.1. Hadoop MapReduce

MapReduce, buyuk veri kiimeleri Gzerinde veri-yogun (data-intensive) gorevleri yerine
getirmek i¢in gelistirilmis olan bir programlama modelidir [15]. Baslangi¢ta Google
tarafindan web sayfalarinin indekslenmesi i¢in gelistirilmistir. Anahtar-deger ¢ifti (key-
value pair) mantigiyla caligmaktadir. Map ve Reduce fonksiyonlar1 olmak iizere iki temel
alt fonksiyonu bulunmaktadir. Map fonksiyonu <key, value> ciftlerinden <key, value>
cift dizisi olustururken, Reduce fonksiyonu <key, value> cift dizisinden <value> dizisi

elde etmektedir.

Sekil 2.3te goriildiigi tizere pargalanmis dosyanin her bir pargas1 Usta (Master) diigim
tarafindan bir Is¢i (Worker) diigiime atanmakta ve map islemini yapmasi beklenmektedir.
Ardindan orta katmandaki verilerin reduce islemi yapilmak iizere Usta diigiim tarafindan

yine Isci diigiimler gorevlendirilmektedir.

(1)Program (NPregiam  (1)program
Kopyss: opya: Kopyasi

. @

@." Reduce

- Map-Gérevi Ver GoreviVer
Parca 0 “i/
(6) Okumna| Qkfl
Garcal (5) Uzak Okuma Dosyas! 0
Parca 2 (3) Okuma Cabisma D) (4) Yerel Yazma
Parca3 @.;m Cikti
— Dosyasi 1
Parca 4
Girdi Map Yerel Diskteki Reduce Cikti
Dosyalari Asamasi Uygun Dosyalar Asamasi Dosyalarn

Sekil 2.3. MapReduce ¢alisma mimarisi [15]

MapReduce icin yapilan verimlilik hesaplamalarina gore, bu model olduk¢a verimli
calismaktadir [15]. islem parcaciklarmin pek gogunun islem dis1 kalmasi durumunda

dahi, nispeten daha uzun siirse de islemi basaril1 bir sekilde tamamlanabilmektedir.

MapReduce mimarisinde hata toleransi iki kisma ayrilmaktadir. Is¢i hatas1 ve Usta hatas.
Isci’lere siirekli ping atilarak hata olup olmadigi ve Isci’nin halen sisteme dahil olup
olmadigi tespit edilmektedir. Usta hatasi icin de gorevler siirekli loglandig1 i¢in eger Usta

hatas1 olursa sistem son kaldigi yerden calismasina devam edebilmektedir. Ancak
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MapReduce Isci igin gérev atamasi yaptiktan sonra, sistemden kopup kopmadigin
arastirmamaktadir. Ayrica yazilimsal sorunlar nedeniyle Isci’lerden bir kismi dogru
sonu¢ dondirmeyebilirler. Bu durumlar1 da arastiran bir hata toleransi yaklagimi

gelistirmek daha etkili sonuglar alinmasini saglayacaktir.

MapReduce iyi bir kontrol modeline sahiptir. Is¢i’lerin bir kismu ellerindeki gorevi
bitirmeye yaklastiklarinda, Usta, devam eden gorevler igin yedek gorevler olusturur ve
islemini bitiren Is¢i’lere atar. Birincil veya yedek Isci, gorevi bitirdiginde ise gdrev
tamamlanmis kabul edilir. Bu sayede, birka¢ ¢ok yavas c¢alisan cihaz yiiziinden tiim

sistem yavaslamamis ve islem hizli bir sekilde tamamlanmis olur.

MapReduce veri modelinde disaridan gelen girdi dosyasi Oncelikle pargalara
ayrilmaktadir. Daha sonra pargalar <anahtar, deger> ¢ifti haline doniistiiriilerek islemler
devam ettirilmektedir. Veri modeli olarak daha etkili ve farkli yontemler kullanilarak elde

edilen sonuclarin kalitesi artirilabilir.

MapReduce paralel islem yapmakla birlikte tamamlanmamis goérevleri beklemesi ve
Reduce fonksiyonuna ge¢mek i¢in Map fonskiyonlarinin tiim Isci’lerde tamamlanmasini
beklemesi agisindan eksiklikler icermektedir. Bu eksiklikleri giderebilmek icin

gelistirilen MapReduce versiyonlart Sekil 2.4’te gorilmektedir [16].

b) Klasik c) Iteratif d) Gevzek
MapReduce MMapFeduce Senkron

e 11hd T de L~ 70\ [0
7T L
oo T T T 0

Sekil 2.4. MapReduce versiyonlari [16]

a) Sadece Map

Sekil 2.4’te goriildiigii lizere, dort temel MapReduce versiyonu bulunmaktadir. Sadece
Map versiyonu, Reduce fonksiyonuna ihtiya¢ duymayan ve sirekli Map fonksiyonunu
calistirmast gereken uygulamalar ic¢in ideal versiyondur. Klasik MapReduce, temel
MapReduce modelini ifade etmektedir. Iteratif MapReduce, Reduce fonksiyonunun
ciktilarin1 Map fonksiyonuna girdi olarak gonderen ve kendini belirli bir dongii sayisinca
tekrar eden versiyonu ifade etmektedir. Gevsek senkron MapReduce ise, Klasik

MapReduce modelinde Map ve Reduce fonksiyonlarinin birbirlerinin durumlar1 ve
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ciktilarindan haberdar olmamasina karsilik gelistirilmis ve fonksiyonlarin birbirlerinin

durumlarini bilmelerini saglayan bir versiyondur.

MapReduce, bulut verisinin analizi i¢in oldukca yaygin olarak tercih edilen bir
yaklagimdir. Sagladigi kolay programlanabilir fonksiyonlari ve sade programlama
cergevesi sayesinde, hizli bir sekilde verilerin analizi gergeklestirilebilmektedir. Pig,
Hive, JAQL, SCOPE, Sawzall ve Dryad MapReduce tabanli veri sorgulama dillerine

ornek olarak sayilabilir.



3. BOLUM
SOSYAL MEDYA AGLARINDAN VERI TOPLAMA

Sosyal medya aglarindan veri toplama islemi, klasik web sunucularina baglanarak
bulunan verinin tamamin1 veya bir kisminin kisisel bilgisayarlara kopyalanmasi kadar
kolay ve basit bir islem degildir. Sosyal medya aglari, kullanicilarinin giivenligi i¢in
verilerinin gizliligini saglamak ile sosyal medya verisini kullanarak toplumsal, ekonomik
ve akademik cesitli faydalar saglamak isteyen arastirmacilarin bu verilere erigimini
saglamak arasinda bir denge gozetmek durumundadirlar. Ayn1 zamanda, sosyal medya
aglari, ellerindeki terabayt ve hatta petabayt boyutundaki verileri verimli bir altyapiyla,
arastirmacilar ve verinin kullanicilarina iletmek durumundadirlar. Bu da belirli
miktardaki sunucu giiciinii veri saglama islemine ayirmayi gerektirmektedir ve ek

maliyetler ortaya ¢ikarmaktadir.

Sosyal medya aglari, hizli, verimli ve izlenebilir bir sekilde veri iletimi saglamak
amaciyla kendi biinyelerinde olusturduklar1 Uygulama Programlama Arayiizleri
(Application Programming Interface, API) araciligiyla ellerindeki verileri arastirmaci ve
gelistiricilere iletmektedirler. Neredeyse tiim sosyal medya aglarinin kendi API’leri
bulunmaktadir. Bu APD’ler aracilifiyla, aragtirmaci ve gelistiriciler, istedikleri tiirden,

istedikleri sekilde ve otomatize edilmis bir sekilde verileri toplayabilmektedirler.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda sosyal medya veri kaynagi olarak Twitter secilmistir.

Twitter’in se¢ilmesinde 3 temel etmen bulunmaktadir [17];

e Twitter API’leri iyi tasarlanmis, erisimi kolay ve iyi agiklanmustir.
e Twitter verileri, JSON formatinda sunulmaktadir ve analiz i¢in uygun formattadir.

e Veri kullanim kosullart a¢ik ve iyi tanimlanmastir.
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Bu tez caligmasi kapsaminda sosyal medya aglarindan Twitter analiz edilecegi igin,
Twitter API’lerinden veri toplama islemi arastirilmistir. Twitter, web kullanicilarina
herhangi bir ek islem yapmadan API baglantis1 yapma hakki vermektedir. Bu baglanti
yardimiyla, herhangi bir sorguyu tweetler arasindan arayabilmekte, profili gizli olmayan
kullanicilarin profil bilgileri ve paylasimlari ¢ekilebilmekte, bir kullanicinin takipgileri
toplanabilmektedir. Twitter’in sosyal medya arastirmacilar1 ve gelistiriciler i¢in sundugu
API ekran1 Sekil 3.1°de verilmistir. Bu API sistemine web arayiizleri araciligiyla

erisilebilmektedir ve otomatize edilebilir degildir.

Y / Developers / Documentation / REST APls Search Q | English» g &

API Console Tool

Service Authentication =
https:/fapi.twitter. com/1.1 T twittar-A_S akir
Select an AP method 4

Timelines
istatuses/mentions_timeline jsan K
SR stotuses/user timeline json E
SR -tetuses/home_timeline jzon E
Twests
/etatusesretweets/{id}. json E
m istatuses/show/{id}. json 19
istatusesidestroy/{id). json E
istatusesiupdate. json E
istatuses/retwest/{id). json E
Istatuses/update_with_media,json B
S  -tetuses/osmbed.json E
Search
m fsearchitweets_json E
Help
/help/configuration. json E
‘helplanguages.json E
SR elprivacy json k
m fhelpitos. json E
‘application’rate_limit_status. json E
Report Spam
(Rl  ‘usersireport_spam.json B
Trends

L |

Sekil 3.1. Ornek bir Twitter API ekran
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Sekil 3.1°de goriilen, soldaki meniiden hangi amacla sorgu isletilecegi secilmektedir.
Twitter’da sorgularin isletilebilmesi i¢in bir kimlik dogrulama islemi yapilmasi
gerekmektedir. Bu islem meniilerin T{izerinde ‘“Authentication” baglig1 altinda
bulunmaktadir. Kimlik dogrulama islemi, Twitter sunucularinin agir1 yiiklenmesini
engellemek icin olusturulmus bir sistemdir. Bu sistem sayesinde, bir kullanici g¢esitli
limitlerle sorgular yapabilmekte ve otomatize edilmis sorgular icin belirli bir siire
(tanimlanan siire 15 dakikadir) beklenmelidir. Kimlik dogrulama isleminden sonra
isletilecek olan sorgu segildikten sonra, sorguya ait parametreler girilerek, sorgu
calistirilir. Sorgu sonugclari, “Response” basligi altinda goriintiillenmektedir. Twitter’dan

yapilan sorgulara, JSON formatinda sonu¢ dondurulmektedir.

Ancak bu web arayiizii araciligiyla otomatize edilmis sorgular isletilemeyecegi aciktir.
Bu amagla, bir program araciligiyla istenen sorgularin isletilmesi gerekmektedir. Twitter
APP’leri, yazilm programlar1 araciligiyla otomatize edilmis sorgulart da
desteklemektedir. Ancak isletilecek olan sorgularin her bir kullanici i¢in 15 dakikalik
araliklarla limiti vardir. Ornegin, kullanic1 aramasi i¢in15 dakika icerisinde en fazla 180
sorgu yapilabilmektedir. Bir kullanicinin takipgilerini aramak icin 15 sorgu
yapilabilmektedir. Bu limitler icerisinde kalacak sekilde programlanmis veri toplama
islemleri yapilabilmektedir. API limitlerini incelemek i¢in [18] numarali referans

kullanilabilir.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda, Java programlama dili kullanilarak, Twitter API’lerinden
veri toplanmistir. Bu amagla, Twitter4) Java kiitiiphanesi [19] kullanilmistir. API web
arayilizinden isletilen tiim sorgular, Twitter4)] kiitiiphanesi araciligiyla Java
programlarindan da isletilebilmektedir. Elde edilen sonuglar, bir veritabanina veya bir

metin dosyasina kaydedilebilir veya dogrudan analiz edilebilir formattadir.

Bu boéliimde, bu tez calismasi igin se¢ilmis olan Twitter sosyal medya agindan veri
toplama islemi anlatilacaktir. Bu nedenle dncelikli olarak Twitter API’leri tanitilacak, bu
APTP’lerin nasil kullanilacagr anlatilacak, Twitter4) acik kaynak kodlu Java
kiitliphanesinin veri toplama islemi esnasinda nasil kullanildig1 gosterilecek ve bu tez

caligmasi i¢in toplanan verilerin hangi sorgular olusturularak toplandig: anlatilacaktir.
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3.1. Twitter API’leri

Twitter, farkli hedeflere yonelik sorgular igin ii¢ farkli API olusturmustur; REST API,
Streaming APl ve Ads API [18]. Twitter sunuculari, gelen API sorgularina gore benzer
sorgular isletiyor olsalar da her API, tiiriine gore farkli hedefler igin sorgular icermektedir.
Ornegin, REST API ge¢mise dayali bilgileri toplarken, Streaming API giincel sorgular
yapilmasin1 saglamaktadir. Bir veri toplama islemi esnasinda bu API’ler birlikte
kullanilabilecegi gibi, bir API'nin sonuglariyla diger bir API’de sorgu isletebilmek de

miimkiindiir. Bu kisimda Twitter API’leri hakkinda genel bilgiler bulunmaktadir.
3.1.1. REST API

REST API, Twitter’dan sorgunun isletildigi andan onceki verileri saglamaktadir. En genis
sonug agina REST API sahiptir. Kullanicilara ait tweetler, kullanicilarin birbirlerini takip
durumlarina, kiiresel veya yerel ol¢ekteki arama sonuglarina, trend olan etiketlerin
cekilmesi gibi pek ¢ok veriye REST API araciligiyla erisilebilmektedir. Gegmise dayali
veriler toplanacaksa ve kullanicilara ait bilgilerin toplanmasi amaclaniyorsa REST API
kullanilabilmektedir. Ayrica REST API kullanilarak Twitter web sayfasinda kullanici

olarak yapilabilen tiim islemler programatik olarak yapilabilmektedir.
3.1.2. Streaming API

Streaming API, bir sorgunun siirekli glincel sonuglarini elde edebilmek i¢in olusturulmus
olan API’dir. Bu API araciligiyla belli bir zaman araligi igerisinde siirekli glincel sonuglar
toplanabilmektedir. Ancak belli bir limit sonra, baglantinin kapatilmas1 gerekmektedir.
Twitter {i¢ ¢esit yayin (stream) tanimlamistir; genel yayin (public stream), kullanici yayini
(user stream) ve grup yayini (site stream). Bu {li¢ yayin arasindan, ¢ekilen sorgunun tiiriine
gore se¢im yapilmaktadir. Ayrica Streaming API kullanilarak enlem, boylam ve yarigapi
verilen cografi sorgular da isletilebilmektedir. Bu sayede cografi bir bolgedeki grup

yayinlarina ait sonuglar toplanabilmektedir.
3.1.3. Ads API

Ads API, Twitter’in reklamcilik platformunun kullanicilara ait ¢oziimler igin
kullanilabilmesini saglamaktadir. Daha c¢ok isletmelerin, kendilerine 6zgii reklamlari

kendi sayfalarinda Twitter Ads API araciligiyla gostermesi temeline dayanmaktadir. Ads
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API, ti¢ tiirde kullanilabilmektedir; gelistirici (developer), temel (basic) ve standarttir
(standard). Bu fi¢ tiir arasindaki temel fark yetkiler ve sorumluluklar temelinde

degerlendirilmektedir.
3.2.Twitter4J Kutuphanesi

Twitter4) kittuphanesi [19], Java programlama dili icin Twitter API’lerinin Java
programlari araciligiyla toplanabilmesini saglayan agik kaynak kodlu bir kiitiiphanedir.
Bu kiitliphane araciligiyla, Twitter sunucularina baglanarak, Java programlarina
donddrilen sonuclar elde edilebilmektedir. Twitter4J kutlphanesi sayesinde, temel
kodlamalar yapmaya gerek kalmadan, hizli ve verimli bir sekilde Twitter verileri Java

programlarina aktarilabilmektedir.

Twitter4] kiitiiphanesi, JSON formatindaki verileri kendi igerisinde ayristirarak,
kullanicinin istedigi 6zelliklerde sonuglar1 programlara dondiirebilmektedir. Bu sayede,
verinin de JSON formatinda analiz edilmesiyle ¢ok yavaslayacak algoritmalar 6nemli bir

Onislem asamasindan kurtulmaktadir.

Twitter4] kiitliphanesinin sagladigr en biiylik avantaj, Twitter API’lerinden yapilan
sorgularin otomatize edilebilmesini saglamasidir. Teker teker sorgular isletmek ve bu
sorgularin sonuclarii toplamak gibi zahmetli bir islem yerine, diizenlenmis ve sorgu
sonuglarinin nasil toplanacag belirlenmis bir program yazilarak Twitter API’lerinden

istendigi kadar veri toplanabilmektedir.
3.3.Veri Toplama Sorgular

Bu tez ¢alismasinda gelistirilen sistemler ve algoritmalarda kullanilacak olan veriler,
programatik bir yaklasim ile toplanmistir. Veri toplama isleminde kullanilan sorgu
yaklasimi, toplanan parametreler ve sirasiyla hangi asamalarda ne tiir islemler yapildigi

bu kisimda anlatilacaktir.

Tez c¢alismast i¢in yapilacak uygulamalar belirli bir cografi bolgedeki Twitter
kullanicilarinin tespit edilmesi, bu kullanicilar iizerinde 6nislemlerin gerceklestirilmesi
ve bu kullanicilarin gegmis tiim tweetlerinin toplanmasi olarak 6zetlenebilir. Cografi
bolge icerisindeki kullanicilarin aramasini yapabilmek i¢in Twitter’in Streaming API’si

kullanilmistir. Bu API araciligiyla x ve y koordinatlar1 ve yarigapt verilen bir cografi
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bolge igerisindeki anlik paylasimlar ve bu paylasimlari yapan kullanicilarin profil bilgileri
toplanmistir. Ardindan toplanan kullanicilarin kimlik profil bilgileri iizerinden bir
Onislem asamasi gergeklestirilmis ve sahte kullanicilar ayiklanmistir. Son olarak eldeki
gercek kullanicilara ait tiim tweetler REST API aracilifiyla toplanmistir. Tez
caligmasinda gelistirilen veri toplama stratejisi ve sorgularinin kaba kodu Algoritma

3.1°de verilmistir.

Algoritma 3.1°de 1. adimda cografi arama fonksiyonu ile istenen cografi konum ve
yarigap igerisinde konum bilgisi olan tweetler toplanmistir. 2-6. adimlar arasinda
tweetlerinin dili Tiirkge olan kullanicilar segilmistir. Daha sonra 7-9. adimlarda
takipci_bul fonksiyonu ile se¢ilen kullanicilarin takipgileri toplanmistir. 10-14. adimlarda
toplanan takipgiler Tiirkge tweet atiyor ve Tiirkiye’den iseler veri kiimesine eklenmistir.
Son olarak 15-17. adimlarda tweet_topla fonksiyonu ile seg¢ilen kullanicilarin tweetleri

toplanmustir.

Algoritma 3.1. Twitter veri toplama islemi kaba kodu

1. tweetler = cografi_arama(koordinat_x, koordinat_y, yaricap)
for tweet in tweetler

3. if tweet_dili == Turkge

4 secilen_kullanicilar += tweet_kullanicisi

5 endif

6. end for

7. for kullanict in secilen_kullanicilar

8.  takipgiler += takipci_bul(kullanici)

9. end for

10. for kullanici in takipgiler

11. if kullanici_dili(kullanici) == Turkge and kullanici_lokasyon == Tirkiye

12.  secilen_kullanicilar += kullanici

13. end if

14. end for

15. for kullanici in secilen_kullanicilar

16. tweet_topla(kullanici)

17. end for




4. BOLUM
MEKANSAL VE MEKAN-ZAMANSAL SOSYAL MEDYA MADENCILIGi VE
BULUT BIiLiSiM KONUSUNDA YAPILMIS OLAN CALISMALAR

Bu bolimde, mekansal ve mekan-zamansal sosyal medya madenciligi ve bulut bilisim
konularinda yapilmis olan ¢alismalar sunulmustur. Ik olarak mekansal sosyal medya
madenciligi calismalari verilmistir. Ardindan mekéan-zamansal sosyal medya madenciligi
literatiirli incelenmistir. Daha sonra bulut bilisim sistemlerini kullanan sosyal medya
madenciligi ¢aligmalar1 tartisilmistir. Son olarak bu tez calismasi kapsaminda yapilmis

olan c¢alismalar 6zetlenmistir.
4.1.Mekansal Sosyal Medya Madenciligi

Mekansal sosyal medya madenciligi, Lokasyon Tabanli Sosyal Ag (Location Based
Social Network — LBSN) verilerinin ortaya ¢ikisiyla mekansal ve mekan-zamansal veri

madenciliginde yeni bir arastirma alan1 olarak ortaya ¢ikmugtir [20].

Mekénsal ve mekan-zamansal veri madenciligi, veri madenciliginin mekansal ve
zamansal veriyi ele almayr amaclayan onemli bir alamidir. Mekansal es-olusum
madenciligi [21-24] ve mekansal kiimeleme [25] [26], mekansal ve mekén-zamansal veri
madenciliginin ana basliklarindandir [27]. Bir es-olusum, komsu mekansal alanlarda
bulunan bir grup nesneyi tanimlamaktadir [28-30]. Es-olusan nesneler, sosyal medya
aglarindaki kullanicilar veya lokasyonlar olarak ele alinirsa, es-olusum madenciligi
yaklasimlar1 sosyal medya verisetlerini analiz etmek icin kullanilabilir. Klasik mekansal
es-olusum madenciligi ¢alismalarinda nesnelerin ikili (boolean) oldugu, yani nesnelerin
bir uzay veya zamanda ya varoldugu ya da olmadigi, varsayilir. Ancak bu yaklagim, bir
sosyal medya kullanicisinin bir lokasyonda birden fazla sosyal medya aktivitesine (tweet

atmak veya Facebook’ta paylasimda bulunmak gibi) sahip olabileceginden dolayi, sosyal
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medya verileri i¢in dogru degildir. Bu nedenle, es-olusum madenciligi igin gelistirilen
algoritmalar ve degerlendirme Oolgiitleri sosyal medya verilerinden sosyal onemli

lokasyonlarin madenciligi i¢cin uygun degildir.

Onemli lokasyonlar madenciligi ¢aligmalar1 iki kategoriye ayrilabilir: i) kullanici-
seviyesinde sosyal 6nemli lokasyonlar madenciligi ve ii) grup-seviyesinde sosyal onemli

lokasyonlar madenciligidir.

Kullanici-seviyesinde ©Onemli lokasyonlar madenciligi c¢alismalari; lokasyon/rota
tavsiyesi, arkadas tavsiyesi, aktivite/tag tavsiyesi, ilging/0nemli lokasyonlar kesfi, rota

madenciligi ve sehir ve hareketlilik 6riintii madenciligi ¢alismalarini icermektedir.

Kullanici-seviyesinde gesitli arastirmacilar tarafindan ¢alisilmigtir. [31-36]. Liu ve Seah
[31] mobil kullanicilarin GPS verisine dayali olarak 6nemli lokasyon (Point of Interest —
POI) tavsiye metodu oOnermislerdir. Onerilen metot, yogunluk tabanli kiimeleme
yaklasimi kullanmaktadir. Bir lokasyonun tavsiye skorunu belirlemek icin ii¢ farkli
faktor, popllerlik, zamansal ve mekansal 6zellikler, kullanilmistir. Doytsher vd. [32] bir
sosyo-mekansal agda siklikla ziyaret edilen rotalar1 gosteren bir graf modeli tanimlamastir
ve GPS verisi kullanmistir. Levandowski vd. ve Bao vd. [33] [34] kullanicilarin lokasyon-
tabanli oylamalarina gére lokasyon-duyarli tavsiye sistemleri onermislerdir. Ying vd.
[35] POl tavsiyesi igin kullanici girig davranislarini analiz eden UPOI-Mine algoritmasini
onermiglerdir ve her bir kullanicinin POI’lerinin benzerlik skorlarini tahmin etmek igin
regresyon agaci kullanilmistir. Liu ve Xiong [36] lokasyon tabanli sosyal aglarin metinsel
ve igeriksel bilgilerini bir araya getirerek baslik ve lokasyon duyarli POI tavsiye sistemi
onermiglerdir. Bu caligmalar genellikle GPS verisi ile calismis ve lokasyon/rota tavsiyesi

icin kullanic1 oylamasi kullanmiglardir.

Kullanici-seviyesinde arkadas tavsiye sistemleri calismalari genel olarak arkadas
tavsiyesi i¢in kullanicilar arasindaki benzerlik aragtirmasi {izerine ¢alismiglardir [28, 37-
39]. Kefalas ve Symeonidis [28] zaman boyutunu tavsiye sistemine entegre ederek
arkadas ve lokasyon tavsiye metodu dnermislerdir. Onerilen metot, zamanla degisen
kullanic1 tercihlerini yakalayabilmektedir. Zheng vd. [37] bir kullanicinin 6nemli
lokasyonlarin1 kesfetmekte ve benzer kullanicilarin 6nemli lokasyonlarindan yeni
lokasyonlar tavsiye etmektedirler. Bu ¢calismada GPS verisi kullanilmig ve hiyerarsik graf

tabanli benzerlik 6l¢iitii, kullanic1 benzerligi icin kullanmislardir. Ying vd. [38] mobil



34

kullanicilarin semantik gilizergahlarini arkadaglik tavsiyesi i¢cin kullanmistir. Hannon vd.
[39] takipgi/takip edilen tavsiyesi i¢in ¢esitli profilleme ve tavsiye stratejileri kullanmig
ve Twitter veriseti lizerinde ¢alismiglardir. Bu g¢alisma, sosyal medya kullanicilarinin

lokasyon ve zaman bilgilerini dikkate almamaktadir.

Aktivite/tag tavsiye sistemleri genellikle kullanici taglerini referans almiglardir [40-42].
Feng vd. [40] hiyerarsik mekan-zamansal hashtag kiimeleme i¢in veri yapisi yaklagimi
onermiglerdir. Bu veri yapisi, Twitter verisini farkli zaman ve mekan boyutlarinda
sorgulamay1 saglamaktadir. Budak vd. [41] basliklar ve lokasyonlar arasinda iliski
kurmak i¢in GeoScope’u Onermislerdir. Bu c¢alismada lokasyon-baslik ikililerini
kesfetmek i¢in Twitter veriseti kullanilmigtir. Sattari vd. [42] verilen bir lokasyon igin

aktivite Oneri sistemi onermislerdir.

Kullanici-seviyesinde ilging/6nemli lokasyonlar kesfi ¢alismalarinda genellikle GPS ve
telefon arama verilerini kullanmislardir. [43-47]. Cao vd. [43] semantik olarak anlaml1 ve
belirgin lokasyonlarin madenciligi i¢in bir g¢erceve Onermiglerdir. Bu ¢alismada,
araclardan GPS verisi toplanmis ve belirgin semantik lokasyonlarin kesfi i¢in kiimeleme
tabanli yaklagimlar kullanilmistir. Ying vd. [44] kullanicilarin giizergahlariin semantik
ve cografi 6zelliklerini dikkate alarak kullanicilarin sonraki lokasyonlarini tahmin etmek
icin kiimeleme tabanli bir strateji onermislerdir. Zhou vd. [45] kisisel Onemli
lokasyonlarin madenciligi igin metotlar Onermislerdir. Bu ¢alismada GPS verisi
kullanilmis ve kiimeleme tabanli yaklasimlar gelistirilmistir. Isaacman vd. [46] 6nemli
kisisel lokasyonlarin madenciligi i¢in kiimeleme ve regresyon tabanli yaklagimlar
onermiglerdir. Bu ¢aligmada telefon arama kayitlart kullanilmigtir. Pavan vd. [47] kisisel

ilging lokasyonlar1 bulmak i¢in 6zellik tabanl bir yaklasim 6nermislerdir.

Kullanici-seviyesinde rota madenciligi ¢aligmalar1 rotalarin kesfine odaklanmistir [48-
50]. Chen vd. [48] semantik anlam1 ve iskelet yapisini degistirmeden, rotalar1 basitlestiren
bir metot Onermislerdir. Cai vd. [49] ilgi odagi bdlgelerin tespiti icin metotlar
onermiglerdir ve onerilen algoritmayi sirali giizergah oriintiilerini kesfetmek igin sirali
ortintli madenciligi ile birlestirmistir. Cenamor vd. [50] turistler igin kisisellestirilmis
planlar olusturan bir sistem onermislerdir. Bu ¢alismalar genel olarak rotalarin kesfi i¢in

glizergahlar1 kullanmaktadir.
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Kullanici-seviyesinde sehir ve hareketlilik orlintii madenciligi ¢alismalar1 genellikle
kullanici lokasyon ve hareket tahminine odaklanmistir [51-53]. Chen vd. [51] gunlik
hareketlilik orintdlerinin check-in verisinden ¢ikarilip madenciligi ve kiimelemesinin
yapilmasi i¢in yaklasimlar Onermistir. Bu calismanin amaci, mekansal ve zamansal
bilgileri kullanarak bir sehirdeki kullanicilarin giinliik hareketlilik oriintiilerini ortaya
yakalamaktir. Cho vd. [52] insan hareketlilik Oriintiilerini arastirarak insan hareketlilik
modelleri 6nermis ve gelecekteki hareketlilik oriintiilerini tahmin etmislerdir. Liu vd. [53]
geo-etiketli resimler ve check-in verisi kullanarak ilgi odag1 bolgelerin kesfi igin bir metot
onermiglerdir. Bu ¢alismalar genel olarak lokasyon ve gelecekteki hareketlerin tahminine

odaklanmastir.

Grup-seviyesinde onemli lokasyonlar madenciligi ¢alismalari; lokasyon/rota tavsiyesi,
arkadas tavsiyesi, aktivite/tag tavsiyesi, ilging/0nemli lokasyonlar kesfi, rota madenciligi

ve sehir ve hareketlilik 6riintii madenciligi ¢alismalarini icermektedir.

Grup-seviyesinde lokasyon/rota tavsiye sistemleri gizergah Oruntilerinin kesfine
odaklanmustir [54-56]. Zheng vd. [54] [55] GPS verisini indekslemek, gorsellestirmek,
sorgulamak ve madenciligini yapmak i¢in GeoLife ¢ercevesini Onermislerdir. Bu
caligmalarda, kullanici deneyimi ve lokasyon alakasina gore lokasyonlar arasinda seyahat
siralamasi tespit etmislerdir. Yin vd. [56] geo-etiketli sosyal medya verisetleri tizerinde
yaygin glizergah oOriintlilerinin madenciligine odaklanmislardir. Bu ¢alismada temsil edici

giizergahlarin bulunmasi i¢in giizergah oOriintiileri siralanmaistir.

Grup-seviyesinde arkadas tavsiye sistemleri sosyal medya verilerine dayali analizler
yapmiglardir [57] [58]. Gaeta-Villegas vd. [57] sosyal aglarda lokasyon verisini
kullanarak kullanicilar1 seyahat ortagi olarak eslestiren bir yaklasim Onermislerdir.
Symeonidis vd. [58] kullanici check-in verisinden arkadaslik, lokasyon ve aktivite

tavsiyesi yapan Geo-sosyal ¢evrimici tavsiye sistemi 6nermiglerdir.

Grup-seviyesinde aktivite/tag tavsiye sistemleri ¢alismalari arasinda Guy vd. [59] yaptig1
calisma sayilabilir. Guy vd. [59] insanlar ve tag’lere dayali tavsiye sistemi 6nermislerdir.
Bu ¢alismada tag-tabanli ve kullanici-tabanli tavsiyeler karsilastirilmis ve kullanici-tag-
tabanli tavsiye sistemi Onerilmistir. Bu ¢alisma, tavsiye sistemi icin tag ve kullanici

Uzerine odaklanmis, lokasyon ve zaman bilgilerini dikkate almamuistir.
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Grup-seviyesinde ilging/6nemli lokasyonlar kesfi ¢aligsmalar arasinda Zheng vd. [60] ve
Khetarpaul vd. [61] tarafindan yapilan ¢alismalar sayilabilir. Zheng vd. [60] kullanicilarin
seyahat deneyimlerini ve lokasyonlar arasindaki iligkileri dikkate alarak en yiiksek n
ilging lokasyon ve en yiksek m seyahat sirasini kesfeden modeller ve yaklagimlar
onermiglerdir. Bu ¢alismada GPS verisi kullanilmistir. Khetarpaul vd. [61] GPS verisini
birlestirerek ve ¢oklu kullanici glizergahlarini analiz ederek ilging lokasyonlar1 kesfeden

bir yaklasim 6nermisglerdir.

Grup-seviyesinde rota madenciligi ¢alismalar1 arasinda Chen vd. [62] ve Wei vd. [63]
tarafindan yapilan ¢alismalar sayilabilir. Chen vd. [62] kullanici seyahat giizergahlarini
dikkate alarak guzergah verilerinden en popiiler yollar1 kesfeden bir rota madenciligi
yaklasimi 6nermislerdir. Wei vd. [63] kesin olmayan giizergahlardan en yiiksek-k rotayi

kesfeden bir yaklasim onermislerdir.

Grup-seviyesinde sehir ve hareketlilik oriintii madenciligi ¢aligmalari arasinda Ferrari vd.
[64] ve Cranshaw vd. [65] tarafindan yapilan ¢alismalar sayilabilir. Ferrari vd. [64]
lokasyon tabanli sosyal aglardan sehir oriintiilerini kesfeden bir yaklasim 6nermiglerdir.
Bu ¢alismada, Twitter veri klimesi kullanilmistir ve olasiliksal baslik modeli olan Latent
Dirichlet Allocation (LDA) insan hareketlilik Oriintiilerinin kesfi i¢in kullanilmistir.
Cranshaw vd. [65] sehirlerin farkli bolgelerindeki cografi alanlarin ve insanlarin sehir
igerisindeki hareketlilik oriintiilerinin kesfi i¢in kiimeleme yaklasimlar1 6nermislerdir. Bu

calismada lokasyon tabanli sosyal aglardan toplanan check-in veri kiimesi kullanilmustir.

Mekansal sosyal oOnemli lokasyonlar kesfi literatirindeki ¢alismalarin cesitli
eksiklikleri/kisitlamalari vardir. Birincisi, ¢calismalarin bazilari GPS veya telefon arama
verilerini kullanmistir. Ancak sosyal medya veri kiimeleri GPS veya telefon arama
verilerinden daha fazla bilgi igermektedir ve kullanicilar arasinda daha fazla etkilesim
barindirmaktadir. Ikincisi, ¢alismalarin bazilarindan nemli lokasyonlarin tespiti igin
kullanic1 oylamasia ihtiya¢ duyulmaktadir. Ugiinciisii, ¢alismalarin bazilar1 lokasyon
tanimlamasi i¢in metin madenciligi metotlar1 ve tag’leri kullanmis ve mekansal bilgiyi
dikkate almamustir. Son olarak, caligmalarin pek ¢ogu kullanic tercihlerini dikkate alarak

sosyal medya gruplarinin 6nemli lokasyonlarinin kesfini yapmamustir.
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4.2.Mekan-Zamansal Sosyal Medya Madenciligi

Mekan-zamansal yontemlerle sosyal 6nemli lokasyonlar madenciligi ile ilgili ¢alismalar,
lokasyon/rota tavsiye sistemleri, sehir ve insan hareketlilik oriintii madenciligi ve sosyal
onemli lokasyonlar madenciligi konularimi icermektedir. Her bir konu, kullanici-
seviyesinde sosyal 6nemli lokasyonlar madenciligi ve grup-seviyesinde sosyal dnemli

lokasyonlar madenciligi olmak tizere iki alt basliga ayrilabilir.

Mekan-zamansal lokasyon/rota tavsiye sistemlerinde, kullanici-seviyesindeki ¢alismalar
arasinda Ying vd. [66], Hu vd. [67] ve Yuan vd. [68] yaptig1 calismalar sayilabilir. Ying
vd. [66] bir kullanicinin bir lokasyonu ziyaret etme olasiligini kestirebilmek igin,
kullanicilarin cografi, zamansal ve semantik etkilesimlerini dikkate alan bir yaklasim
onermiglerdir. Hu vd. [67] bir kullanicinin mekan-zamansal basliklarini1 yakalayan
olasilik tabanli bir model 6nermislerdir ve mekan-zamansal 6zelliklere gore lokasyon
tavsiyesi yapmuglardir. Yuan vd. [68] zaman-duyarli POI tavsiyesi igin cografi ve
zamansal etkileri modelleyen bir graf 6nermislerdir. Grup-seviyesinde mekan-zamansal
lokasyon/rota tavsiye sistemleri ¢aligsmalar1 arasinda Kefalas ve Manolopoulos [69] ve
Liu ve Seah [31] tarafindan yapilan ¢alismalar sayilabilir. Kefalas ve Manolopoulos [69],
POI tavsiyesi i¢in hem agik (oylama, yorum gibi) hem de gizli (skor, gorintileme,
kullanict etkisi) bilgileri kullanan modeller 6nermisglerdir. Liu ve Seah [31], mobil
kullanicilarin  GPS rota verisine dayali olarak POI tavsiye metodu ve oOnemli

lokasyonlarin kesfi igin yogunluk tabanli kiimeleme yaklasimi onermislerdir.

Mekan-zamansal sehir ve insan hareketlilik 6riintii madenciligi konusunda, kullanici-
seviyesindeki ¢alismalar arasinda Yuan vd. [70], Huang ve Li [71], Celikten vd. [72], Cho
vd. [52] ve Assem vd. [73] tarafindan yapilan ¢alismalar sayilabilir. Yuan vd. [70] hem
cografi hem zamansal bilgiyi kullanarak periyodik hareketlilik oriintiilerinin kesfedilmesi
icin parametrik olmayan bir model onermislerdir. Huang ve Li [71], hem mekéan-
zamansal hem semantik boyutlara bagli olarak insan aktivite Orlntlerini
modellemislerdir. Semantik boyut insanlarin bir lokasyonu bir zamandaki ziyaret
motivasyonunu ortaya ¢ikarmaktadir. Celikten vd. [72] ¢ok sayida sehir icerisinden
ziyaret yeri (venue) dagilimini ¢ikarmak i¢in olasilik tabanli bir model 6nermiglerdir. Cho
vd. [52] insan hareketlilik oriintiilerini analiz etmis ve insanlarin gelecekteki hareketlerini

tahmin eden modeller 6nermislerdir. Assem vd. [73] sehirlerin islevsel bolgelerinin
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zamansal degisimini kesfetmek i¢in kiimeleme tabanli bir yaklasim gelistirmiglerdir.
Ancak, bu ¢aligsmalar 6nemli lokasyonlar madenciligi konusuna odaklanmamakta ve grup
bilgisini kullanmamaktadir. Grup-seviyesinde mekan-zamansal sehir ve insan
hareketlilik 6riintii madenciligi konusunda yapilmis olan c¢aligmalar arasinda Jiang vd.
[74], Zhang vd. [75], Chen vd. [51] ve Ferrari vd. [64] tarafindan yapilan ¢alismalar
sayilabilir. Jiang vd. [74] mekan ve zaman bilgisi kullanarak giindelik éruntdlerine gore
insanlar1 kiimelemislerdir. Zhang vd. [75] aymi gruptaki kullanicilarin benzer Oriintiileri
paylasacagini varsayan grup-seviyesinde hareketlilik modelleme metodu 6nermislerdir.
Chen vd. [51] kullanicilarin giindelik hareketlerini yakalayabilmek icin hareketlilik
degisim Oriintiisii onermisglerdir. Kullanict hareketlilik degisim oriintiilerine bagl olarak,
kiimeleme yaklasimiyla temsilci hareketlilik oriintiileri kesfetmislerdir. Ferrari vd. [64]
sehir orlintiilerini kesfetmek i¢in olasiliksal baslik modelleme yaklasimi 6nermislerdir.
Ancak bu ¢aligmalar, sehir oriintii madenciligine odaklanmakta ve énemli lokasyonlarin

cikarimini yapmamaktadir.

Mekan-zamansal 6nemli lokasyonlar madenciligi konusunda, kullanici-seviyesindeki
calismalar arasinda Khetarpaul vd. [76], Zarezade vd. [77] ve Wei vd. [78] tarafindan
yapilan ¢aligmalar sayilabilir. Khetarpaul vd. [76] hareketli nesnelerin (sosyal medya
kullanicilarinin) sosyal aglardaki mekan-zamansal davranislarini yakalayabilmek igin
mekan-zamansal sosyal veri modeli 6nermislerdir. Zarezade vd. [77] hem kullanicilarin
mekan-zamansal orlntlleri hem de arkadaslarinin etkisini dengeleyerek olasiliksal bir
model onermislerdir. Wei vd. [78] kesin olmayan rotalardan popiiler rota olusturan bir
cergeve Onermislerdir. Bu cergeve, zamana bagli ve sirali olarak gdzlemlenmis en
yuksek-k rotadan olusmaktadir. Ancak, bu ¢alismalar bir kullanic1 grubunun tercihlerini
ve sosyal ag davranislarini goz oniinde bulundurmamaktadir. Grup-seviyesinde mekan-
zamansal sosyal onemli lokasyonlar madenciligi konusunda, Comito vd. [79] insan
dinamikleri ve davranislarinin madenciligini yapan bir metot Onermislerdir. Bu
caligmada, sirali Oriintli madenciligi algoritmasi kullanarak, yaygin seyahat rotalarinin
kesfi i¢in giinliik rotalarin madenciligi yapilmistir. Calismada, rotalarin ve lokasyonlarin
kesfi i¢in 6 aylik geo-etiketli Londra veri kimesi kullanilmistir. Ancak, bu g¢alisma
kullanicilarin gegmise dayali verilerini dikkate almamakta ve kullanici tercihlerini analiz

etmemektedir. Ayrica, 6nerilen metot kullanic1 yayginligina degil, frekansa dayalidir.
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Mekéan-zamansal ~ sosyal  Onemli lokasyonlar  kesfi literatiiriiniin  cesitli
eksiklikleri/kisitlamalar1 ~ vardir. Birincisi, c¢alismalarin  bir kismu GPS  verisi
kullanmaktadir. Ancak, sosyal medya verisi, diger veri tiirlerinden farkli ve daha fazla
icerige sahiptir. Ikincisi, sosyal énemli lokasyonlar kesfi igin grup bilgisi etkin olarak
kullanilmamakta ve grup iiyelerinin sosyal onemli lokasyonlara katkilar1 net degildir.
Ucgiinciisii, kullanicilarin tiim gegmis paylasimlar1 degil, belirli bir zaman arali1 icin

veriler toplanarak analizler gerceklestirilmistir.
4.3.Bulut Bilisim Sistemlerinde Sosyal Medya Madenciligi

Sosyal medya aglari, biiyiik sosyal medya veri kiimelerinden faydalanabilmeleri igin,
sosyal medya biiyiik veri kiimelerini aragtirmacilar ve gelistiricilerle paylagsmaktadir, bu
sebeple sosyal medya veri kiimeleri biiyiik verinin yaygin ve 6énemli kaynaklarindandir.
Neredeyse milyarlarca insan sosyal medya aglarini giinliik olarak kullanmakta ve bu aglar
icin icerik olusturmaktadir. Bu biiyiikliikteki bir veriyi analiz etmek istedigimiz zaman,
geleneksel veri depolama ve analiz metotlarinin alternatiflerini gozden gecirmek
durumundayiz. Bulut bilisim giiclii ve en ¢ok tercih edilen biiyiik veri analizi

alternatifidir.

Bulut bilisim, hesaplama kaynaklarinin — sunucu, depolama, uygulama platformu,
yazilim, analiz servisi — internet {izerinden ve kullandigin-kadar-6de yaklasimiyla talep
lizerine saglandig1 ve biiyiik miktardaki hesaplama ve depolama kaynaklarina esnek ve
Olgeklenebilir yaklasimla erisim saglandigi sistemleri ifade etmektedir [7] [10]. Bulut
bilisim sistemlerini kullanarak pek ¢cok hesaplama-yogun goérevler, Apache Hadoop gibi
biiylik veri analizi gerceveleri kullanilarak gerceklestirilebilir. Apache Hadoop, biiyiik
veri kiimelerinin dagitik yaklagimla depolanmasi ve analizi i¢in kaynaklar saglayan bir
yazilim gergevesidir [13] [12]. Ana biiyiik veri kaynaklarindan biri olarak sosyal medya

veri kiimeleri de Apache Hadoop ¢ercevesi kullanilarak analiz edilebilmektedir.

Bulut bilisim sistemleri {izerinde sosyal medya madenciligi ile ilgili ¢alismalar, semantik
sosyal medya madenciligi, sosyal medya ¢izge (graf) madenciligi ve mekansal ve mekan-

zamansal sosyal medya madenciligi olmak iizere {i¢ ana kategoriye ayrilabilir.

Semantik sosyal medya madenciligi, sosyal medya kullanicilarinin paylasimlarinin temel

olarak metin madenciligi metotlariyla analizini ifade etmektedir. Acil durum yonetimi,
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afet koruma ve baglik tespiti bulut bilisim sistemlerinde semantik sosyal medya
madenciliginin ana konularindan bazilaridir. Acil durum yonetimi konusunda, Xu vd.
[80] ¢esitli sorulara cevap vererek sosyal medya veri kiimelerinden sehir acil olaylari
tespit eden modeller 6nermislerdir. Ayn1 yazarlar, ayrica, sehir acil olaylarin semantik ve
mekansal analizi i¢in sosyal medya verisi lizerinde istirakgi tespit (participatory sensing)
yaklasimi kullanmiglardir. Qiu vd. [81] sosyal medya verisi ve gesitli veri kaynaklarini
kullanarak olay lokasyonundan g¢ikmasi i¢in kullanicilar1 uyaran akilli bulut tahliye
sistemi Onermislerdir. Afet koruma konusunda, Huang vd. [82] mekéansal ve semantik
veri madenciligi metotlarint kullanarak afet olaylarinin analizi i¢in sosyal medya ve
cesitli kaynaklari kullanan bir g¢erceve oOnermislerdir. Bu calismada, biiyiik veri
hesaplamalarin1 6lgekleyebilmek icin bulut bilisim kaynaklarin1 kullanmiglardir.
Rogstadius vd. [83] yapisal olmayan tweetler ve grup bilgisini kullanarak durumsal
farkindalig1 (situational awareness) artirmak icin gercek zamanli analiz ve kitlesel
kaynagi (crowdsourcing) birlestiren CrisisTracker sistemini 6nermislerdir. Baslik tespiti
konusunda, Vakali vd. [84] mikroblog ve blog aktiviteleri lizerinde ¢ok konusulan
basliklarin gercek zamanli olarak tespiti icin Cloud4Trends g¢ergevesini énermislerdir.
Moise [85] Twitter veri kiimesi tizerinde Hadoop Mahout ¢ergevesini kullanarak baslik
kesfi i¢in bir yaklasim Onermistir. Bu calismada bir basliktaki duygunun zamansal
degisimi de gozlemlenmistir. Ancak, bu c¢alismalar ¢ogunlukla sosyal medya
madenciliginin semantik boyutuna odaklanmakta ve mekansal bilgiyi ikincil bilgi olarak
dikkate almaktadirlar.

Sosyal medya c¢izge madenciligi, sosyal medya kullanicilarinin arkadaslik aglarinin
analizini ifade etmektedir. Kullanici siralamasi, topluluk ve arkadaslik analizi ve sahtelik
(spam) tespiti bulut bilisim sistemlerinde sosyal medya ¢izge madenciliginin ana konular1
arasindadir. Kullanici siralama konusunda, Noordhius vd. [86] blyuk 0Olcekli ¢izge veri
kiimelerinde bulut bilisim sistemlerini kullanmay1 6nermislerdir. Bu ¢aligmada, Twitter
kullanicilar1 PageRank algoritmasiyla siralanmis ve bulut bilisimin uygun bir ¢6ziim olup
olmadigi incelenmistir. Ching vd. [87] Facebook veri kiimesi Uzerindeki bir trilyon
noktayr analiz etmek icin Apache Giraph kullanmislardir. Bu c¢alismada, kullanici
siralama, arkadaslarin arkadaslar (friend of friend) analizlerini igeren ¢esitli calismalar
bulut bilisim kaynaklarini kullanarak yapilmistir. Topluluk ve arkadaglik analizi
konusunda, Jin vd. [88] MapReduce modelini kullanarak dagitik topluluk yapisi



41

madenciligi c¢ergevesi Onermislerdir. Gupta vd. [89] Twitter {izerinden ¢izge isleme
metotlarin1  kullanarak arkadashik tavsiye servisi Onermislerdir. Sahtelik tespiti
konusunda, Thomas vd. [90] gercek-zamanli sahte filtreleme sistemi olan Monarch
sistemini onermis ve Amazon Web Servisleri (Amazon Web Services — AWS) Uzerine
uyarlamiglardir. Ancak, bu caligmalar sosyal medya aglarinin, ag yapisina odaklanmakta

ve kullanicilarin paylagimlar dikkate alinmamaktadir.

Mekénsal sosyal medya madenciligi, sosyal medya kullanicilarini, paylasimlarinin
mekansal bilgisini kullanarak analiz eden c¢alismalar1 ifade etmektedir. Lokasyon/rota
tavsiye, sehir orlintli kesfi ve sosyal dnemli lokasyonlarin kesfi, mekansal sosyal medya
madenciliginin ana konular1 arasindadir. Lokasyon/rota tavsiye sistemleri konusunda,
Khalid vd. [91] optimal tavsiyeyi iiretebilmek i¢in algoritmalar, filtreler ve skorlari
kullanan bulut tabanli OmniSuggest ¢ercevesini 6nermislerdir. Wang vd. [92] yeni
lokasyonlardaki kullanici tercihlerinin madenciligi ve lokasyon tavsiyesinin hassasiyet ve
verimliligini artirmak icin isbirlik¢i filtreleme (collaborative filtering) algoritmasina
dayal1 bir metot gelistirmislerdir. Ayrica, gelistirilen metot MapReduce modeline dayali
olarak paralellestirilmistir. Kosmides vd. [93] sosyal medya aglarindan veri toplayan ve
makine 6grenmesi algoritmalariyla lokasyon tavsiyesi saglamak i¢in bulut platformlarina
gonderen bir sistem mimarisi onermislerdir. Sehir oriintii kesfi konusunda, Cesario vd.
[94] EXPO 2015 Instagram ziyaret¢ilerinin hareketlilik Oriintiileri ve davraniglarini
kesfetmek i¢in bulut tabanli bir metot Onermislerdir. Zhou vd. [95] bulut bilisim
sistemlerini ve Flickr resimlerinin mekén-zamansal 6zelliklerini kullanarak ¢ok sayida
sehrin turistik bolgelerini tespit eden bir metot dnermislerdir. Sosyal 6nemli lokasyonlar
kesfi konusunda, Cao vd. [96] sosyal medya kullanicilarinin mekan-zamansal veri kiipl
modelini kullanarak biyuk oOlcekli sosyal medya verilerinden verimli ve sistematik
mekan-zamansal analizler yapabilmek igin bir ¢ergeve Onermislerdir. Bu g¢alismada
biiyiik olgekli kullanici sayisini 6lgekleyebilmek icin Hadoop kiimeleri kullanilmistir.
Ancak, bu c¢aligsmalar her bir sosyal medya kullanicisinin sosyal 6nemli lokasyonlarinin
kesfi ve kullanici sosyal 6nemli lokasyonlarindan grup-seviyesinde sosyal 6nemli

lokasyonlarin kesfine odaklanmamaislardir.

Bulut bilisim sistemlerinde sosyal Onemli lokasyonlar kesfi literatiiriiniin ¢esitli
eksiklikleri/kisitlamalari vardir. Birincisi, ¢alismalarin biiyiik ¢ogunlugunda bulut bilisim

sistemleri uygulamalara detayl1 bir sekilde entegre edilmemekte, ikincil yaklagim olarak
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kullanilmaktadir. ikincisi, bulut bilisim sistemlerini kullanarak yapilan ¢alismalar azdur.
Ucgiinciisii, yapilan calismalarda, kullanic1 ve grup seviyelerinde mekansal ve mekan-

zamansal sosyal onemli lokasyonlar kesfi konusu ¢alisilmamustir.
4.4 Tez Calismasinin Literatiire Katkilar:

Literatiirdeki ¢aligmalar incelendigi zaman, mekansal ve mekan-zamansal sosyal medya
madenciligi konularinda ¢ok c¢esitli basliklarda ¢alismalar yapildigi gézlemlenmistir.
Ancak bu caligmalarin pek ¢ogu, lokasyon/rota tavsiye sistemleri, sehir Oriintii kesfi gibi
konulara odaklanmakta, sosyal medya aglarindaki her bir kullanicinin tiim ge¢mis
verilerini analiz ederek sosyal onemli lokasyonlar1 kesfetmemektedir. Ayrica, yapilmis
olan g¢aligsmalarin ¢ok azinda bulut bilisim sistemleri, biyuk sosyal medya verisini
Olcekleyebilmek ve ¢ok sayida kullaniciyr analiz etmek i¢in degerlendirilmistir.
Literattirdeki bu bosluklar1 doldurmak icin, bu tez ¢alismasi, oylama veya lokasyon tur(
gibi herhangi bir agiklayici bilgiye ihtiyag duymadan, kullanicilarin sosyal medya aktivite
gecmislerinden sosyal 6nemli lokasyonlar1 kesfetmeyi amaglamistir. Bu tez ¢alismasinin

katkilar1 asagida listelenmistir:

e Sosyal 6nemli lokasyonlarin kesfi i¢cin mekansal ve mekan-zamansal iki yaklagim
Onerilmistir.

e Onerilen yaklasimlar kullanict ve sosyal grup seviyelerinde sosyal &nemli
lokasyonlar kesfetmektedir.

e Mekansal sosyal 6nemli lokasyonlarin Slgiilebilmesi i¢in lokasyon yogunlugu,
ziyaret omrii ve kullanic1 yayginligi degerlendirme Olgiitleri onerilmistir.

e Mekén-zamansal sosyal 6nemli lokasyonlarin dlgiilebilmesi igin zaman penceresi
olusumu, kullanic1 zamansal lokasyon 6nemi ve sosyo-mekan-zamansal lokasyon
Oonemi degerlendirme OSlgiitleri Onerilmistir.

e Mekansal sosyal onemli lokasyonlarin kesfi i¢in SS-ILM algoritmasi mekan-
zamansal sosyal onemli lokasyonlarin kesfi i¢cin TF-SSTIL Miner ve SF-SSTIL
Miner algoritmalari 6nerilmistir.

e Onerilen sosyal onemli lokasyonlar madenciligi algoritmalar1 bulut bilisim
sistemlerine de uyarlanmustir.

e Bulut tabanli 6nerilen algoritmalar Microsoft Azure bulut bilisim ortami ve

Apache Hadoop yazilim ¢ergevesi lizerinde kosturulmustur.
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Onerilen algoritmalar, Istanbul ve Tiirkiye Twitter kullanicilarmin biiyiik veri
kiimesi iizerinde deneysel olarak degerlendirilmistir.
Deneysel sonuglar, algoritmalarin basarili bir sekilde sonuglar iiretebildigini ve

bulut bilisim sistemlerinin kullanilmasinin faydalarini ortaya koymaktadir.



5. BOLUM
BUYUK SOSYAL MEDYA VERiISINDEN MEKANSAL ONEMLI
LOKASYONLARIN KESFi

Bu bolimde, biylk sosyal medya verisi kullanilarak, bir sosyal medya kullanict grubu
icin mekansal 6nemli lokasyonlarin kesfi anlatilmig, mekansal énemli lokasyonlarin kesfi
icin yapilan tanimlar verilmis ve gelistirilen algoritmalar tanitilmistir. Oncelikli olarak,
onemli lokasyonlar madenciliginin tanimi, zorluklar1 ve faydalar1 aciklanmistir.
Ardindan, gelistirilmis olan mekansal 6nemli lokasyonlarin kesfi yaklagimi ve gelistirilen
algoritmalar tanitilmistir. Son olarak deneysel ¢alisma sonuglari ile 6nerilen algoritmalar

degerlendirilmis ve sonug kismiyla boliim tamamlanmaistir.
5.1.Giris

Lokasyon-duyarli mobil cihazlarin gelistirilmesiyle birlikte sosyal medya aglari,
kullanicilari ¢evrimigi iken kullanicilarinin lokasyon bilgilerini toplamaya baslamiglardir.
Lokasyon verisinin sosyal etkilesimle birlikte kullanilmasiyla (lokasyon-lokasyon
etkilesimi, kullanici-lokasyon etkilesimi ve kullanici-kullanict etkilesimi gibi) degerli
bilgiler ortaya ¢ikarilabilir. Bunlara 6rnek olarak, hangi sosyal arkadaslarin gergek
arkadas olduklari, hangi kullanicinin ne tiir lokasyonlar1 sevdigi, hangi kullanicilarin
mekansal olarak birbirlerini takip ettigi, hangi kullanicinin tavsiyelerinin daha ¢ok ilgi
gordiigli, hangi lokasyonlarin bir kullanict grubu i¢in 6nemli oldugu sayilabilir. Bu
bdliimde yapilan ¢alismanin amaci, sosyal medya kullanicilar tarafindan sosyal medya

gecmislerinde siklikla ziyaret ettikleri sosyal dnemli lokasyonlarin kesfini yapmaktir.

Sosyal o©nemli lokasyonlarin kesfi, tavsiye sistemleri, pazarlama (hedeflenmis
reklamcilik uygulamalari) ve sehir planlama gibi ¢esitli uygulama alanlari i¢in 6nemlidir.
Sosyal onemli lokasyonlarin kesfi ile sosyal bir grubun mekansal tercihleri ortaya

cikarilabilecektir.



45

Ancak sosyal onemli lokasyonlarin kesfi ¢esitli sebeplerden dolayr zordur. Birincisi,
mevcut degerlendirme 6lgiitleri 6nemli lokasyonlarin kesfi icin yetersizdir. Ikincisi, veri
boyutu ve Slgegi siirekli artmaktadir. Ugiinciisii, insan davranislar1 tahmin edilemez ve

cesitli etmenlerden etkilenmektedir.

Onemli lokasyonlar madenciligi pek ¢ok arastirmaci tarafindan calisilmis ve cesitli
cOzlimler Onerilmistir. Ancak, yapilan ¢alismalarin bazi1 kisitlamalar1 vardir. Bu
caligmalarin bazilar1 GPS veya telefon arama verileri kullanmislardir ve Onerilen
cOziimler bu verilere bagimlidir. Yapilan diger calismalarda sosyal medya veri kiimelerini
kullanmiglardir. Kullanici seviyesinde lokasyon tavsiyesi ve Kesfi igin ¢esitli algoritmalar
ve ¢erceve programlar gelistirilse de sinirli sayidaki caligmada bir sosyal medya kullanici

grubunun grup-seviyesinde énemli/ilging lokasyonlarinin kesfi ¢alisilmistir.

@

(a) (b)

Sekil 5.1. a) Bir kullanici igin sosyal 6nemli lokasyonlar ve b) Bir sosyal medya
kullanic1 grubu i¢in sosyal dnemli lokasyonlar

Sekil 5.1°de, Istanbul’da yasayan bir sosyal medya kullanicis1 (Twitter kullanicis1) ve bir
sosyal medya kullanict grubu (1000 Twitter kullanicisi) i¢in sosyal onemli lokasyonlar
goriilmektedir. Sekil 5.1. a)’da sosyal medya kullanicisinin {i¢ sosyal 6nemli lokasyonu
gorilmektedir. Sosyal 6nemli lokasyonlar1 kesfedilen sosyal medya kullanicisinin Aralik
2012 ve Aralik 2015 tarihleri arasinda 1765 sosyal medya aktivitesi (tweetlerinin
lokasyon ve zaman bilgisi) bulunmaktadir. Sekil 5.1. a)’da goriildiigii gibi, bu lokasyonlar
mekansal olarak uzak lokasyonlardir ve kullanicr i¢in farkli anlamlar1 bulunmaktadir. 1
numarali lokasyonda bir iiniversite kampiisii bulunmaktadir, 2 numaral lokasyonda
bliyiik bir aligveris merkezi bulunmaktadir ve 3 numarali lokasyonda biiyiik bir sirketin
merkezi bulunmaktadir. Bu sonugclarla ilgili ¢esitli fikir/agiklamalarda bulunabiliriz.
Ornegin, lokasyon 1 kullanicinin iiniversitesi olabilir, lokasyon 2 kullanicinin ¢alisma

alan1 veya aligveris mekani olabilir ve lokasyon 3 kullanicinin ¢aligma alani olabilir. Sekil



46

5.1. b)’de Istanbul’da yasayan 1000 sosyal medya kullanicisinin 10 adet sosyal énemli
lokasyonu goriilmektedir. 1000 kullanicinin nasil seg¢ildigi ile ilgili detaylar Bolum
5.4.2’de verilmistir. Gruba ait sosyal 6nemli lokasyonlar sehrin sosyal hayatinin aktif
oldugu bolgelerde kiimelenmistir. Gruba ait sosyal onemli lokasyonlarla Sekil 5.1.
a)’daki kullaniciya ait sosyal onemli lokasyonlar karsilastirildigi zaman, lokasyon 2
(aligveris merkezi) sosyal medya kullanicis1 ve sosyal medya kullanici grubu igin ortak
sosyal onemli lokasyon oldugu goriilmektedir. Aksine, lokasyon 1 ve 3, sadece kullanici

icin 6nemli lokasyonlar olurken, sosyal medya grubu icin énemli degildir.

Sekil 5.1 a)’daki {i¢ sosyal dnemli lokasyon, kullanicinin giinliik sosyal medya aktivite
kayitlarina gore kesfedilmistir. Sosyal medya kullanicilari bir araya getirildigi zaman, bu
kullanicilarin veri kiimelerinin analizi, o kullanici grubu i¢in 6nemli lokasyonlarin kesfini
saglayacaktir. Ornegin, miiziksever sosyal medya kullanicilar bir araya getirilirse, canlt
miizik kafeleri, konser alanlar1 ve miizik marketlerin sosyal 6nemli lokasyonlar olmasi
beklenir. Futbol fanatiklerinin sosyal medya kullanicilari bir araya getirilirse, stadyumlar

ve sporla alakali lokasyonlarin sosyal dnemli lokasyonlar olmasi beklenir.

Bu calismada, sosyal medya veri kiimeleri iizerinde sosyal oOnemli lokasyonlar
madenciligi problemi ¢aligilmistir. Bu ¢aligmada, sosyal 6nemli lokasyonlar1 6lgmek igin
lokasyon yogunlugu, ziyaret dmrii ve kullanici yayginligi degerlendirme Olgiitlerini
formilize edilmistir ve sosyal 6nemli lokasyonlar1 verimli bir sekilde kesfedebilmek igin
bir algoritma, SosyoMekansal Onemli Lokasyonlar Madenciligi algoritmasi
(SocioSpatial Important Locations Mining — SS-ILM), 6nerilmistir. Onerilen yaklasim
iki adimdan olugmaktadir. Birinci adimda, lokasyon yogunlugu ve ziyaret Omrii
degerlendirme  Olgiitleri  kullanilarak  kullanici-seviyesinde  6nemli  lokasyonlar
kesfedilmistir. Ikinci adimda, sosyal kullanici gruba ait sosyal énemli lokasyonlar
kesfedilmistir. Onerilen algoritma, SS-ILM algoritmasi, toy yaklasimla karsilastiriimastir.
Her iki algoritma Istanbul Twitter kullanicilarmin veri kiimesi kullanilarak deneysel

olarak test edilmistir.
5.2.Temel Tanimlar ve Problem Tanimlamasi

Bu kisimda oncelikle sosyal medya veri kiimelerinden sosyal onemli lokasyonlar

madenciligine ait genel fikir verilmis ve ardindan problem tanimlamasi yapilmastir.
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5.2.1. Temel Tanimlar

Bir kullanici grubu i¢in sosyal énemli lokasyonlarin madenciligi problemi iki bilesenden
olusmaktadir. Birinci bilesen, kullanici-seviyesinde sosyal 6nemli lokasyonlarin tespiti
ve ikinci bilesen, grup-seviyesinde sosyal onemli lokasyonlarin tespitidir. Sosyal 6nemli
lokasyonlar madenciligiyle ilgili tanimlamalar asagida verilmistir. Tanimlar 1-5
kullanici-seviyesinde sosyal 6nemli lokasyonlar kesfini formulize etmektedir. Tanimlar

1-7 grup-seviyesinde sosyal dnemli lokasyonlar kesfi problemini formulize etmektedir.

Tamm 1. Sosyal medya aktivite gegmisi verilmis olan bir sosyal medya kullanicisi u ve
bir lokasyon ligin, I’nin u igin lokasyon yogunlugu degeri, u’nun I’deki olusum sayisinin

U’nun toplam olusum sayisina oranidir.

u'nun l'deki olusum sayist

lok sunlugu;* =
orasyon yoguniigiy u'nun toplam olusum sayist
Lokasyon yogunlugu, lokasyon I’nin, kullanici Unun sosyal medya gegmisindeki olusum

sikliginin tespiti i¢in kullanilmaktadir.

Tanmim 2. Lokasyon yogunlugu degeri verilmis olan bir sosyal medya kullanicisi u, bir
lokasyon | ve minimum lokasyon yogunluk esik degeri min_ yogunluk igin, eger I’nin
lokasyon yogunluk degeri min yogunluk esik degerine esit veya biiyiikse, lokasyon |

yaygin lokasyon olarak tanimlanir; lokasyon yogunlugu;' > min_yogunluk

Tanmim 3. Sosyal medya aktivite gegmisi verilmis olan bir sosyal medya kullanicisi u ve
bir lokasyon | igin, I’nin u igin ziyaret 6mru kullanici u’nun lokasyon I'yi ilk ve son
ziyareti arasindaki zaman farkinin kullanici u'nun sosyal medya gegmisindeki ilk ve son

olusumunun zaman farkina oranidir.

, e . .
y  uwnunlyiilk ve son ziyaretinin farku
l

ziyaret omra - -
u'nun sosyal medya 6mri

_ Son_Ziyaret,, — Ilk_Ziyaret,,

~ Son_Olusum, — Ilk_Olusum,,

Ziyaret 0mru, lokasyon I’'nin kullanict u igin zamanda yayginligin tespit etmek igin

kullanilmaktadir.
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Tanim 4. Ziyaret omrii verilmis olan bir sosyal medya kullanicist u, bir lokasyon | ve
minimum ziyaret 6mrii esik degeri min_ziyaret i¢in, eger I’'nin ziyaret 6mri degeri
min_ziyaret esik degerine esit veya biiyiikse, lokasyon | zamanda yayilmis lokasyon

olarak tanimlanir; ziyaret 6mrii}* = min_ziyaret.

Tanuim 5. Bir sosyal medya kullanicist u ve bir lokasyon | igin, eger lokasyon |, Tanim 2
ve 4’te tanimlandig1 gibi yaygin ve zamanda yayilmis lokasyon ise, lokasyon | Kullanici
Sosyal Onemli Lokasyon (KSOL) olarak tanimlanir.

Tamim 6. Verilen bir lokasyon | igin, I’nin kullamic1 yaygimhgi degeri, lokasyon I’yi
KSOL olarak géren sosyal medya kullanicilarmin, toplam sosyal medya kullanict

sayisina oranidir.

l'yi KSOL olarak géren kullanict sayist

kull Ligy =
uttanmict yayginiigu toplam kullanict sayist

Kullanici yayginligi lokasyon I’nin sosyal medya kullanici grubu i¢indeki popiilaritesini

tespit etmek i¢in kullanilmaktadir.

Tanmim 7. Kullanict yaygihigr verilmis olan bir lokasyon | ve minimum kullanici
yayginlik esik degeri min_KY i¢in, eger lokasyon I’nin yayginligi, min_KY esik degerine
esit veya biiyiikse, lokasyon | Sosyal Onemli Lokasyon (SOL) olarak tanimlanir;

kullanict yayginligy, > min_KY
5.2.2. Problem Tanimlamasi
Verilenler:

e Mekansal bilgi iceren sosyal medya kullanici veri kiimesi D.
e Minimum lokasyon yogunlugu esik degeri, min_yogunluk.
e Minimum ziyaret dmrii esik degeri, min_ziyaret.

e Minimum kullanict yayginligi esik degeri, min_KY.

Aranan: {L | L, Tanim 7’de tanimlandig1 sekilde Mekansal Sosyal Onemli Lokasyonlar
kilimesi}
Hedef: Hesaplama maliyetini minimize etmek.

Sabitler: Kriterleri saglayan mekansal sosyal 6nemli lokasyonlar1 kesfetmek
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5.3.Sosyal Onemli Lokasyonlarin Kesfi

Bu boliimde ilk olarak sosyal 6nemli lokasyonlarin madenciligi i¢in bir toy yaklasim
tartistlmis ve ardindan SS-ILM algoritmasi Onerilmistir. Daha sonra SS-ILM

algoritmasina ait 6rnek bir ¢aligsma verilmistir.

Sosyal 6nemli lokasyonlarin kesfi igin, oncelikle kullanici-seviyesinde sosyal dnemli
lokasyonlar madenciligi, daha sonra grup-seviyesinde sosyal 6nemli lokasyonlar
madenciligi uygulanmistir. Asil zaman harcayan kisim kullanici-seviyesinde sosyal
onemli lokasyonlar madenciligidir. Bu asamada iki ana adim bulunmaktadir; lokasyon
yogunluk degerlerinin hesaplanmasi ve ziyaret dmrii degerlerinin hesaplanmasidir. Bu
bolimde onerilen algoritmalar her iki hesaplamay1 yapmaktadir ancak eleme stratejileri

farklilik gostermektedir.
5.3.1. Toy Yaklasim

Toy yaklasim, lokasyon yogunlugu ve ziyaret omrii degerlerini ayr1 ayr1 hesaplar ve
ardindan kullanici-seviyesinde sosyal Onemli lokasyonlarin kesfi i¢in kullanilan
min_yogunluk ve min_ziyaret esik degerlerini saglayan yaygin ve zamanda yayilmis
lokasyonlarin kesfini gerceklestirir. Daha sonra min_KY esik degerini saglayan grup-
seviyesinde sosyal 6nemli lokasyonlarin kesfi gerceklestirilir. Bu yaklasimda yaygin ve
zamanda yayilmis lokasyonlar ayri ayri kesfedilir ve daha sonra sosyal onemli

lokasyonlar kesfedilir. Toy algoritmaya ait kaba kod Algoritma 5.1’de verilmistir.

Algoritma 5.1°de, 1. adim parametrelerin baslangi¢c degerlerini ayarlamaktadir, 2-12.
adimlar arasinda kullanici-seviyesinde sosyal Onemli lokasyonlar kesfi islemi
gergeklestirilmektedir ve 13 ve 14. adimlarda grup-seviyesinde sosyal nemli lokasyonlar
kesfi yapilmaktadir. 2-12. adimlar arasi biitiin sosyal medya kullanicilar1 i¢in ve 4-10.
adimlar arasi1 U kullanicisinin tiim lokasyonlari i¢in kosturulmaktadir. 5. adimda |
lokasyonunun lokasyon yogunluk degeri lokasyon-yogunlugu-hesapla fonksiyonu
yardimiyla ve 6. adimda ziyaret mrii degeri ziyaret-omri-hesapla fonksiyonu yardimiyla
hesaplanmaktadir. 7-9. adimlar arasinda min_yogunluk ve min_ziyaret esik degerlerini
saglayan yaygin ve zamanda yayilmis lokasyonlar kesfedilmektedir. 11. adimda u sosyal
medya kullanicisina ait yaygin ve zamanda yayilmis lokasyonlar lokasyon setine

eklenmektedir. 13. adimda kullanic1 yayginligi degeri KY-hesapla fonksiyonu yardimiyla
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hesaplanmaktadir. 14. adimda min_KY esik degerini saglayan lokasyonlar sosyal-6nemli-
lokasyonlar-¢ikar fonksiyonu yardimiyla ¢ikarilmaktadir. Son olarak 15. Adimda

mekansal sosyal énemli lokasyonlar (SOL) algoritma ¢iktis1 olarak verilmektedir.

Algoritma 5.1. Toy Algoritma-Mekansal Sosyal Onemli Lokasyonlar Madenciligi
Girdiler:

D: Sosyal medya kullanici veri kiimesi,

min_yogunluk: Minimum lokasyon yogunlugu esik degeri

min_ziyaret: Minimum ziyaret omrii esik degeri

min_KY: Minimum kullanici yayginligi esik degeri

L: Cikarilmis ve etiketlenmis lokasyonlar seti

Cikt1: Mekansal Sosyal Onemli Lokasyonlar kiimesi, SOL

1. tumLokasyonlar = null, L = null

2. for each kullanici veri kiimesi u in D

3.  KSOL =null

4.  for each lokasyon | in L[u]

5. lokasyon_yogunlugu < lokasyon-yogunlugu-hesapla(l, u)

6. ziyaret_omru < ziyaret-6mu-hesapla(l, u)

7. if lokasyon  yogunlugu >= min_yogunluk and ziyaret omri >=
min_ziyaret

8. KSOL « |

0. end if

10. end for

11. tumLokasyonlar « KSOL

12. end for

13. lokasyonlar = KY-hesapla(tumLokasyonlar)
14. SOL = sosyal-6nemli-lokasyonlar-gikar(lokasyonlar, min_KY)
15. return SOL

5.3.2. SS-ILM Algoritmasi

Toy algoritma sosyal medya kullanicilarinin sosyal 6nemli lokasyonlarini kesfetmek i¢in
en dogrudan yaklasimdir. Yaygin ve zamanda yayilmis lokasyonlari ayri ayri
kesfetmektedir ve bu durum gereksiz hesaplama maliyetine yol a¢gmaktadir. Toy
algoritmanin bu sinirlamasini ortadan kaldirmak ve sosyal dnemli lokasyonlar1 kesfetmek
i¢in SosyoMekansal Onemli Lokasyonlar Madenciligi (SocioSpatial Important Locations
Mining — SS-ILM) algoritmasi 6nerilmistir. Onerilen algoritma ilk olarak min_yogunluk

esik degerini saglayan yaygin lokasyonlari kesfetmektedir ve daha sonra yaygin
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lokasyonlar1 kullanarak min_ziyaret esik degerini saglayan zamanda yayilmis
lokasyonlar1 kesfetmektedir. SS-ILM algoritmasinda yaygin ve zamanda yayilmis
lokasyonlarin kesfi asamasinda eleme islemi miimkiin oldugu kadar erken uygulanmistir
ve gereksiz hesaplamalarin Oniine gegilmistir. SS-ILM algoritmasina ait kaba kod

Algoritma 5.2°de verilmistir.

Algoritma 5.2. SS-ILM Algoritmasi

Girdiler:

D: Sosyal medya kullanici veri kiimesi,

min_yogunluk: Minimum lokasyon yogunlugu esik degeri
min_ziyaret: Minimum ziyaret 6mrii esik degeri

min_KY: Minimum kullanici yaygilig1 esik degeri

L: Cikarilmis ve etiketlenmis lokasyonlar seti

Cikti: Mekansal Sosyal Onemli Lokasyonlar kiimesi, SOL

1. tumLokasyonlar = null, L = null

2. for each kullanici veri kimesi u in D

3. KSOL=null

4.  for each lokasyon | in L[u]

5. lokasyon_yogunlugu < lokasyon-yogunlugu-hesapla(l, u)
6. if lokasyon_ yogunlugu >= min_yogunluk
7. ziyaret_O0mru < ziyaret-6mu-hesapla(l, u)
8. if ziyaret_Omri>= min_ziyaret

9. KSOL « |

10. end if

11.  endif

12. end for

13. tumLokasyonlar «— KSOL

14. end for

15. lokasyonlar = KY-hesapla(tumLokasyonlar)
16. SOL = sosyal-6nemli-lokasyonlar-gikar(lokasyonlar, min_KY)
17. return SOL

Algoritma 5.2°de 5. adimda | lokasyonunun u kullanicisi igin lokasyon yogunluk degeri
hesaplanmaktadir. 6. adimda I’nin min_yogunluk esik degerini saglayip saglamadigi, yani
yaygin lokasyon olup olmadigi, kontrol edilmektedir. Eger yaygin lokasyon ise zamanda
yayginligini kontrol etmek i¢in 7-10. adimlar isletilmektedir. 7. adimda I’nin ziyaret 6mri
degeri hesaplanmakta ve 8. adimda eger ziyaret dmrii degeri min_ziyaret esik degerini

sagliyorsa kullanici sosyal onemli lokasyonlar setine eklenmektedir. Yaygin olmayan
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lokasyonlarin ziyaret omrii degerlerinin gereksiz hesaplanmasi SS-ILM algoritmasina

islem hiz1 saglamaktadir.
5.3.3. Algoritmanin Ornek Calismasi

Bu bolimde SS-ILM algoritmasina ait bir 6rnek ¢alisma verilmistir. Kullanici-
seviyesinde mekansal sosyal 6nemli lokasyonlar kesfi 6rnek bir kullanicinin 6rnek veri
kiimesi Uzerinde ve grup-seviyesinde mekansal sosyal 6nemli lokasyonlar kesfi ise 5
ornek kullanicinin 6rnek veri kiimeleri tizerinde gergeklestirilmistir. Sekil 5.2°de farkl
lokasyonlarda (LO, L1, ..., L8) 6rnek bir sosyal medya kullanicisinin 20 giinliik sosyal
medya aktivitesi (Twitter veya Facebook aktivitesi) gosterilmistir. Glinler seklin altinda,
lokasyonlar ise seklin sol tarafinda gosterilmistir. Kullaniciya ait sosyal medya aktivitesi
9 farkli lokasyonda (lokasyonlar LO...L8) olusmustur ve lokasyonlarin konumlar1 Sekil
5.3’te gosterilmistir. Sekil 5.2°de goriildiigii iizere, Giin 1°de, LO lokasyonunda bir sosyal
medya aktivitesi (tweet paylasma) ve Giin 8’de, L4 lokasyonunda ii¢ sosyal medya

aktivitesi (ii¢c tweet paylagsma) kaydedilmistir.

L8 1 1 1

L7 21 2 3 1

L6 1 1 1 1

L5 1 2 1

Lokasyonlar

L2 1 1 1 1

123 45 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Giinler
Sekil 5.2. Bir kullanicinin farkli lokasyonlardaki sosyal medya aktivite kayitlari.
Sekildeki numaralar, kullanicinin ilgili glin ve lokasyondaki aktivite sayisini
goOstermektedir.
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Sekil 5.3. Ornek kullanicinin lokasyonlarinin haritadaki gosterimi

Sekil 5.2°de goriildiigii iizere, kullanicinin sosyal medya aktivitelerinin ¢ogunlugu diiz
cizgi ile cercevelenmis olan LO ve L7 lokasyonlarinda olusmustur. L0, zamanda yayilmis
ve Onemli lokasyon ornegidir. Kullanici, LO lokasyonunda toplam giin sayisinin
neredeyse yarist siiresince aktivitesi olusmaktadir, bununla birlikte giinlerdeki sosyal
medya aktivite sayisi azdir. L7, yaygin ve 6nemli lokasyon 6rnegidir. Kullanict L7°de 5
giinde sosyal medya aktivitesine sahiptir ve aktivite sayis1 fazladir. Sekil 5.2°de
goruldiigii tizere, LO diisiik sosyal medya aktivite oraniyla siirekli ziyaret edilen lokasyon
iken, L7 kisa stireli ziyaret edilen ancak yiiksek sosyal medya aktivite oranina sahip olan

bir lokasyondur.

Sekil 5.2°de kesikli ¢izgilerle ¢cergevelenmis olan iki adet kritik lokasyon bulunmaktadir
ve bunlar L3 ve L4’tar. L3’te kullanic1 20 giin boyunca 2 defa sosyal medya aktivitesi
yapmustir. L4’te ise sadece bir giinde 3 defa sosyal medya aktivitesi bulunmaktadir. Bu
kritik lokasyonlar min_yogunluk ve min_ziyaret esik degerleriyle elenmektedir. Bu 6rnek
calisma icin min_yogunluk ve min_ziyaret esik degerleri, sirasiyla, 4/48 ve 4/20 olarak
ayarlanmistir. Tablo 5.1°de, Sekil 5.2’de goriilen lokasyonlar iizerinde esik degerleri
uygulandig1 zaman kesfedilen ve elenen lokasyonlar goriilmektedir. Tabloda goriildiigi
Uzere, L3 ve L4, min yogunluk ve min_ziyaret esik degerlerini saglamadiklart i¢in

elenmiglerdir.
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Tablo 5.1. Ornek kullanici i¢in lokasyon yogunlugu ve ziyaret dmrii degerleri ve
kesfedilen/elenen lokasyonlar
LO L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8

Lok. 10/48 | 9/48 | 4/48 | 2/48 | 3/48 | 4/48 | 4/48 | 9/48 | 3/48
Yogunlugu

Yaygin mi1? Evet | Evet | Evet | Hayir | Hayir | Evet | Evet | Evet | Hayir
Ziyaret Omrii | 20/20 | 14/20 | 7/20 | - - 10/20 | 5/20 | 5/20 | -
Zamanda Evet | Evet | Evet | - - Evet | Evet | Evet | -

Yayilmig mi?
Kesif/Ele Kesif | Kesif | Kesif | Ele Ele Kesif | Kesif | Kesif | Ele

Tablo 5.2. 5 sosyal medya kullanicisi i¢in 20 giinliik ziyaret edilen lokasyonlar

Gun Kullanici 1 Kullanic1 2 | Kullanic13 | Kullanic14 | Kullanic1 5
1 LO, L3 LO L10 LO L7
2 LO L1 LO, L1, L3 |L2 L10 L5
3 LO, LO, L1 L2, L3 L2, L6 L2, L2 L1, L11
4 L1, LO, L1 L6 LO, L7 L4 LO
5 L1, L8 LO, L1 L1, L9 L6 L2
6 LO L6, L9 L6 L4, L4 L7, L11
7 L2 L10 LO, L3 L10 LO, L5
8 L4, L4, L5, L2, L6 L4, L12 L4, L6 L9
L4
9 L2, L7, L7 LO, L3 L6 - L2
10 L1, L7, L2 LO, L1 L1, L3 LO, L4 L9
11 L7, L7 LO, LO, L2 | L2, L12 L7, L10 L1, L5
12 L7, LO, L7, L7 LO, L4 LO, L12 L7
L7, L1
13 LO, LS, L2, L2, L3 L4, L12 L10 L1, L1
L7
14 - LO L1, L2, L3 |L6 L1, L1
15 L5, L1, L1, L1, L6 L6 L10 L1, L11
L5
16 L1, L6 L6, L12 L1, L1, L4 |L6 L5
17 L5 L9 L7 L6,L6,L8 |L11
18 L6 L1, L3 L9 L8 L6, L7
19 L6, L8, LO - L10 L8 -
20 LO, L3, L6 L7, L10 L10, L10 L8 L11

Tablo 5.2, 5 kullanicinin 20 giinliik sosyal medya aktivitelerine ait lokasyonlar
gostermektedir. Bir sosyal medya kullanicisi bir giinde birden fazla sayida sosyal medya
aktivitesine sahip olabilecegi i¢in, bu lokasyonlar virgiille ayrilmigtir. Tablo 5.3 her bir

kullanict i¢in kesfedilen lokasyonlari ve lokasyonlarin kullanict yayginligi degerlerini
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gostermektedir. Bu 6rnek ¢alismada min_KY esik degeri 3/5 olarak ayarlanmistir. min_KY
esik degerini saglayan lokasyonlar sosyal 6nemli lokasyon olarak kesfedilmistir. Tablo
5.3’te goriildiigii tizere, LO, L1, L2 ve L6 verilen esik degerlerini saglamakta ve algoritma

bu lokasyonlar1 sosyal 6nemli lokasyon olarak vermektedir.

Tablo 5.3. 5 kullanicr igin kesfedilen/elenen lokasyonlar, KY degerleri ve drnek veri
kiimesinin sosyal énemli lokasyonlar1 (SOL)

Lokasyonlar | Kul.1 | Kul.2 |Kul.3 | Kul.4 | Kul.5 | KY SOL mu?
LO Kesif | Kesif | Kesif | Kesif | Ele 4/5=0.8 | Evet
L1 Kesif | Kesif | Kesif | Ele Kesif | 4/5=0.8 | Evet
L2 Kesif | Kesif | Kesif | Ele Ele 3/5=0.6 | Evet
L3 Ele Kesif | Kesif | Ele Ele 2/5=0.4 | Hayir
L4 Ele Ele Kesif | Kesif | Ele 2/5=0.4 | Hayir
L5 Kesif | Ele Ele Ele Kesif | 2/5=0.4 | Hayir
L6 Kesif | Kesif | Kesif | Kesif | Ele 4/5=0.8 | Evet
L7 Kesif | Ele Ele Ele Kesif | 2/5=0.4 | Hayir
L8 Ele Ele Ele Kesif | Ele 1/5=0.2 | Hayir
L9 Ele Ele Ele Ele Ele 0/5=0.0 | Hayir
L10 Ele Ele Kesif | Kesif | Ele 2/5=0.4 | Hayir
L11 Ele Ele Ele Ele Kesif | 1/5=0.2 | Hayir
L12 Ele Ele Kesif | Ele Ele 1/5=0.2 | Hayir
5.4.Deneysel Calismalar

Bu boéliimde deneysel ¢alismalar sunulmustur. Deneylerde, sosyal medya aktivite veri
kiimesi olarak gercek Twitter veri kiimesi kullanilmistir. Veri kiimesi hazirligi Boliim
5.4.1 ve 5.4.2’de anlatilmistir. Sekil 5.4°te bu calismaya ait deney diizenegi verilmistir.
Ik olarak veri kiimesi sisteme girdi olarak verilmis ve bir Onislem asamasi
gergeklestirilmistir (Béliim 5.4.2). Onislem asamasinda veri temizleme (Boliim 5.4.2.1),
kullanici se¢imi (Boliim 5.4.2.2), zamanda asir1 agirliklandirma 6nleme (Boliim 5.4.2.3)
ve lokasyon etiketleme (Bolim 5.4.2.4) islemleri gergeklestirilmistir. Onislemden
asamasindan sonra, SS-ILM ve Toy algoritmalar veri kiimesi iizerinde kosturulmustur.
Algoritmalar mekéansal sosyal 6nemli lokasyonlar1i kesfetmek icin ili¢ esik degeri
istemektedir; min_yogunluk, min_ziyaret ve min_KY. Lokasyon yogunlugu esik degeri
min_yogunluk, kullanici-seviyesinde yaygin lokasyonlarin kesfi icin, ziyaret omrii esik
degeri min_ziyaret ise kullanici-seviyesinde zamanda yayilmis lokasyonlarin kesfi igin
kullanilmaktadir. Kullanict yayginligi esik degeri min_KY grup-seviyesinde mekénsal

sosyal onemli lokasyonlarin kesfi i¢in kullanilmaktadir.
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SS-ILM ve Toy algoritmalarin performanslari asagidaki sorulara ¢oziim bulmak igin

degerlendirilmistir:

e Sosyal medya kullanic1 sayisinin (veri kiimesi biiyiikliigiiniin) algoritmalar
uzerindeki etkisi nedir?

e Minimum lokasyon yogunluk esik degerinin etkisi nedir?

e Minimum ziyaret dmri esik degerinin etkisi nedir?

e Istanbul, Tiirkiye’de yasayan kullanicilar i¢in hangi lokasyonlar sosyal olarak

onemlidir?
min_KY
min_ziyaret
min_yogunluk
_1 vV V
Veri Kiimesi =——| Onislem » SOL Madenciligi = Sonuglar & Analizler

A

Aday Algoritmalar:
Toy,
SS-ILM

Sekil 5.4. Deney diizenegi

Deneyler 3.40 GHz hizdaki Intel Core 17 islemcili ve 8 GB RAM’li bir bilgisayarda
gerceklestirilmistir.

5.4.1. Veri Kiimesi

Sosyal medya aglari, Twitter da dahil olmak {izere, gelistiriciler i¢in Uygulama
Programlama Arayzleri (Application Programming Interfaces — APIs) saglamaktadir.
Bu ¢alismada sosyal medya aktivite veri kiimesi olarak cografi bilgiye sahip olan Twitter
veri kiimesi secilmigtir. Twitter’dan veri toplamak i¢in, REST API ve Streaming API
kullanilmistir [18]. Buna ek olarak Twitter4j agik kaynak kodlu Java kiitiiphanesi
sorgularin isletilmesi ve Twitter API’lerinden sonuglarin toplanmasi i¢in kullanilmistir
[19]. Streaming API akis halinde olan tweetlerden cografi arama islemi saglamaktadir.
Ik olarak Istanbul, Tiirkiye tabanl cografi arama islemi gergeklestirilmis ve ardindan
kullanicilar toplanmustir. Yaklasik olarak 2500 kullanici bu adimda toplanmistir.

Ardindan REST API kullanilarak bu kullanicilara ait tiim tweetler toplanmistir. Her bir
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tweet i¢in li¢ parametre toplanmistir; tarih/saat, enlem ve boylam. Veri kiimesi Eyliil 2008

ile Aralik 2015 tarihleri araligindadir.
5.4.2. Onislem

Bu bélimde, veri temizleme, kullanici se¢imi, zamanda asir1 agirliklandirma 6nleme ve

lokasyon etiketleme islemleri agiklanmistir.
5.4.2.1.Veri Temizleme

Deneylerde, aktif Twitter kullanicilarimin verisi kullanilmistir. Bu caligmada, aktif
Twitter kullanicilari, 2008 ile 2015 arasinda 50’den fazla tweet gonderen kullanicilar
olarak tanimlanmistir. Eger tweet sayist az ise, bu kullanic1 ya pasif ya da yeni
kullanicidir. Ancak, aktif kullanic1 tanimi kullanici tercihleri veya uygulamalara gore
degiskenlik gosterebilir. Veri kiimesindeki kullanicilari bir bélimi de sahte (spam)
kullanicilardan olusmaktadir. Sahte kullanicilardan korunmak i¢in iki kriter kullanilmistir
ve bunlar takipgi sayisi1 ve takipgi/arkadas oranidir. Eger bir kullanicinin takipgi sayisi
10’un ve takipgi/arkadas orani 0.1’in altinda ise bu kullanici sahte kullanici olarak tespit
edilmis ve veri kiimesi i¢erisine alinmamaistir. Bu parametreler i¢in segilen degerler pek
cok sahte kullanici tespiti literatiiriine gore segilmistir ve detayl bilgiler [97] ve [98]te

bulunabilir.
5.4.2.2 Kullanmic1 Segimi

Bu ¢alismada as1l odaklanilan konu Istanbul, Tiirkiye icerisinde tweet gdonderen Twitter
kullanicilarinin ~ (Istanbul ~ sakinlerinin) mekansal sosyal ©nemli lokasyonlarini
kesfetmektir. Kullanicilar Streaming API araciligiyla toplandigr i¢in ve bu API ge¢mise
dayali verileri dondiirmedigi icin, veri toplama asamasinda kullanicilarin Istanbul
igcerisinde yeterli sayida tweete sahip oldugu garanti edilememistir. Bir kullanicinin
Istanbul sakini olarak belirlenebilmesi i¢in, kullanicinin tweetlerinin enlem ve boylamlari
Istanbul merkez enlem ve boylamindan ¢ikarilmistir. Eger sonugta ¢ikan fark kullanic
tweetlerinin yarisindan fazlasi i¢in anlamli ise (6rnegin Istanbul icin en fazla 40 km ise)

bu kullanici Istanbul sakini olarak secilmistir.
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Bu islem uygulanarak deneyler igin 1000 kullanici gergek ve aktif Istanbul Twitter
kullanicilar1 olarak belirlenmistir. Veri kiimesinde 1.886.065 tweet bulunmaktadir ve
veris kiimesi Eyliil 2008 ile Aralik 2015 tarihleri arasindadir. Veri kiimesinin zamansal
dagilimi Sekil 5.5’te verilmistir. Sekilde goriildiigii lizere, tweetlerin cogunlugu 2013-
2015 araligindadir. Bu durumun asil sebebi, Tiirkiye sosyal medya kullanicilar1 igin

Twitter’in 2012 yilindan sonra popiilerlik kazanmasidir.
5.4.2.3.Zamanda Asirn1 Agirhiklandiriimanin Onlenmesi

Veri kiimesini inceledigimiz zaman, kullanicilarin bir lokasyonda ayn1 zamanda birden
fazla tweet gonderdikleri (sosyal medya aktivitesi gerceklestirdiklerini) goriilmistiir. Bu
davranig siirekli hale geldigi zaman, bir lokasyon dogru bulunma sayisindan fazla
goriilmektedir, ¢linkii kullanict lokasyona bir defa gitmis ancak birden fazla defa tweet
gondermistir. Bu problem bir lokasyonun zamanda asiri agirliklandirilmas: olarak
tanimlanmistir. Bu problem bazi durumlarda istenmeden, Ornegin, bir kullanici
arkadaslariyla sohbet ederken, gergeklesebilmektedir. Bir lokasyonun zamanda asiri
agirliklandirilmasini 6nlemek i¢in, 60 dakikalik bir esik degeri tanimlanmistir. Eger bir
kullanict 60 dakika igerisinde ayni lokasyonda birden fazla defa tweet paylasirsa, bu
lokasyon bilgisinin yeni olmadigi varsayilmis ve lokasyonda olusumu bir defa olarak
sayllmistir. Bu yaklasim yardimiyla bir lokasyonun zamanda asir1 agirliklandirilmasi
onlenmis olmaktadir. Bunun yaninda, zamanda asir1 agirliklandirilmay: 6nlemek igin

farkli yaklasimlar/kriterler de gelistirilebilir.
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5.4.2.4.L okasyon Etiketleme

Twitter API’leri kullanici tweetlerine ait hassas enlem-boylam ikilileri saglamaktadir. Bu
yaklasim hassas sonuglar elde etmek i¢in faydali olsa da, lokasyon etiketleme islemi i¢in
bir problemdir. Ornegin, bir alisveris merkezi veya stadyum 1 km? alan igerisinde
bulunmaktadir ancak hassas enlem-boylam ikilileri eslesmedigi i¢in ¢ok sayida farkli
lokasyon tanimlanabilmektedir. Bu problemin iistesinden gelebilmek icin farkli enlem-
boylam ikililerinin ayni lokasyon olarak sayilabilmesi i¢in bir esik degeri tanimlanmistir.
Daha 6nce [52] ve [47] de yapilan ¢alismalarda kullanildig: gibi, bu esik degeri 100 metre
olarak tanimlanmigtir. Eger iki lokasyon birbirine 100 metreden daha yakinsa, bu iki

lokasyon ayni etiketle etiketlenmektedir.
5.4.3. Deneysel Sonuglar

Bu bélimde, 6ncelikle SS-ILM ve Toy algoritmalarinin performanslarini degerlendirmek
i¢in deneyler sunulmustur. Ardindan, Istanbul sakini sosyal medya kullanicilar igin

kesfedilen mekansal sosyal 6nemli lokasyonlar sunulmustur.
5.4.3.1.Kullanic1 Sayisimin EtKisi

Bu deneyde kullanici sayisinin algoritmalar {izerindeki etkisi degerlendirilmistir.
min_yogunluk, min_ziyaret ve min_KY parametreleri, sirasiyla 0.01, 0.05 ve 0.01 olarak
secilmigtir. Kullanici sayist 200’den 1000’e kadar 200’er artirllmistir.  Sekil 5.6’da
kullanici sayisinin algoritmalar iizerindeki etkisi goriilmektedir. Sekilde goriildiigii tizere,
her iki algoritma da kullanici sayisina karsi duyarlidir ve kullanici sayis1 arttikga islem
zamanlar1 artmaktadir. Deneysel sonuglar SS-ILM algoritmasinin Toy algoritmaya gore

hesaplama agisindan daha etkin oldugunu gostermektedir.
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Sekil 5.6. Kullanict sayisinin etkisi
5.4.3.2.Minimum Lokasyon Yogunluk Esik Degerinin Etkisi

Bu deneyde minimum lokasyon yogunluk esik degerinin (min_yogunluk) algoritmalarin
islem zamani tizerindeki etkisi degerlendirilmistir. Kullanic1 sayisi, min_ziyaret ve
min_KY parametreleri, sirastyla 1000, 0.05 ve 0.01 olarak secilmistir. min_yogunluk esik
degeri 0.005’ten 0.05’e kadar 0.05’er artirilmistir. Sekil 5.7°de min_yogunluk esik
degerinin algoritmalar tizerindeki etkisi goriilmektedir. Toy algoritma yaygin ve zamanda
yayllmis lokasyonlar1 ayr1 ayr kesfetmektedir. Buna karsilik SS-ILM algoritmasi
oncelikle yaygin lokasyonlar1 kesfetmekte ve yaygin lokasyonlardan zamanda yayilmis
lokasyonlar1 kesfetmektedir. Bu sebepten dolayi, sekilde goriildiigii lizere SS-ILM
algoritmasinin islem zamani Toy algoritmadan daha iistlindiir. SS-ILM algoritmasi erken
eleme stratejisi sayesinde Toy algoritmaya gore yaklasik %25 daha az zaman

harcamaktadir.
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Sekil 5.7.Minimum lokasyon yogunluk esik degerinin etkisi

5.4.3.3.Minimum Ziyaret Omrii Esik Degerinin Etkisi

Bu deneyde, minimum ziyaret omrii esik degerinin (min_ziyaret) algoritmalar Uzerindeki
etkisi degerlendirilmistir. Kullanic1 sayisi, min_yogunluk ve min_KY parametreleri,
sirastyla 1000, 0.01 ve 0.01 olarak secilmistir. min_ziyaret esik degeri 0.01’den 0.1’¢
kadar 0.01’er artirilmistir. Sekil 5.8’de min_ziyaret esik degerinin algoritmalarin islem

zamanina olan etkisi goriilmektedir.

Sekil 5.8’de goriildiigii tizere, islem zamani egilimi, min_ziyaret esik degeri kullanici-
seviyesinde onemli lokasyonlar kesfinin son adimi oldugu igin her iki algoritma igin de
aynidir. Eger, min_ziyaret esik degerinden sonra da bir islem yapilmig olsa idi,
algoritmalarin islem zamanlarini yavas yavas azaltmalar1 beklenecekti. Sekil5.8’den de
goriilebilecegi tizere, SS-ILM algoritmasi, lokasyonlar1 erken eleme stratejisi sayesinde

Toy algoritmaya kars1 yaklagik 10-15 saniye daha kisa siirede sonug iireterek Ustin

gelmektedir.
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5.4.3.4.Istanbul icin Mekansal Sosyal Onemli Lokasyonlarin Kesfi

Bu béliimde Istanbul igin mekansal sosyal &nemli lokasyonlarin kesfi sonuglari
sunulmustur. Kullanic1 sayisi, min yogunluk, min_ziyaret ve min_KY parametreleri,
stirastyla 1000, 0.01, 0.05 ve 0.01 olarak secilmistir. Gosterim kolayligi olmasi igin
kesfedilen en yiiksek 10 sosyal onemli lokasyon sunulmustur. Sonuglar Sekil 5.9°da
harita iizerinde ve Tablo 5.4’te koordinatlar1 ve agiklamalariyla verilmistir. Lokasyon
aciklamalar1 manuel olarak elde edilmis, bu c¢alismanin kapsami disinda oldugu i¢in
isimlendirilmis varlik tanima (named entity recognition) gibi herhangi bir metot

kullanilmamustir.

Tablo 5.4’te kesfedilmis olan 10 mekansal sosyal onemli lokasyon listelenmistir. ilk
lokasyon, Kadikdy’(in merkezindedir ve Istanbul sakinleri i¢in sosyal olarak énemli bir
lokasyondur. Ikinci lokasyon, Sisli’deki popiiler alisveris merkezlerinden biridir. Ugiincii
lokasyon, Goztepe’deki Bagdat Caddesi’dir. Bagdat Caddesi’nde, pek cok aligveris
mekani ve restoran bulunmaktadir. Dérdiincii lokasyon, giinliik ¢ok sayida yolcu tagiyan
Atatiirk Havaliman1’dir. Besinci lokasyon, Beyoglu’ndaki popiiler bir caddedir. Altinci
lokasyon, Anadolu ve Avrupa yakalarmi birlestiren kopriilerden biridir. Yedinci
lokasyon, ¢ok sayida seyircisi olan bir kiiltiir merkezidir. Sekizinci lokasyon Istanbul
Bogazi boyunca devam eden bir caddedir. Dokuzuncu lokasyon, bir {iniversite

kampiisiidiir. Son olarak onuncu lokasyon, Beyoglu, Sisli ve Besiktas’in kesisimidir.
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Sekil 5.9. 1000 istanbul sakini (kullanicis1) igin mekansal sosyal énemli lokasyonlar

Tablo 5.4. Kesfedilen mekansal sosyal 6nemli lokasyonlarin agiklamasi
Sira | Kesfedilen Mekansal Sosyal Onemli Lokasyonlar

Kadikoy Boga Heykeli

Sisli Cevahir AVM

Bagdat Cd., Goztepe

Atatiirk Havalimani

Istiklal Cd.

15 Temmuz Sehitler Kopriisii
Besiktas Kiiltiir Merkezi

Ragip Giimiigpala Cd., Eminonii

OO N[O O B WIN| -

Istanbul Aydin Universitesi
Vali Konag1 Cd., Tesvikiye Cd., Abdi Ipek¢i Cd.
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o

Elde edilen sonuclara gore, dnerilen algoritmanin basarili bir sekilde Istanbul sakini
Twitter kullanicilar i¢in sosyal 6nemli lokasyonlar1 kesfedebildigini sdyleyebiliriz.
Ancak, Sultanahmet Meydant veya Topkapi Sarayr gibi bazi turistik ve popiiler
lokasyonlarin algoritmalar tarafindan kesfedilmedigi de gOrilmiistiir. Bunun sebebi,
kullanilan veri kiimesinin karakteristigiyle ilgilidir. Bu ¢alismada secilen kullanicilar, bu
lokasyonlarda 6nemli oranda tweet gondermemislerdir. Ayrica, analizlerde Istanbul
sakinlerinin secilmesinin ve turistlerin segilmemesinin de etkili oldugunun belirtilmesi

gerekir.
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5.4.4. Onerilen SS-ILM Algoritmasinin Literatiir ile Karsilastirilmasi

Onerilen mekansal 6nemli lokasyonlar kesfi ¢alismasi grup seviyesinde ilging/6nemli
lokasyonlar kesfi c¢alismalart arasinda yer almaktadir. Bildigimiz kadariyla grup
seviyesinde ilging/6nemli lokasyonlar kesfi ¢alismalar1 Zheng vd. [60] ve Khetarpaul vd.

[61] tarafindan yapilmistir.

Zheng vd. [60] tarafindan yiiriitilen ¢alismada, énemli lokasyonlar1 belirlemek igin
kullanic1 derecelendirmeleri (oylar1) kullanilmaktadir. Tez ¢alismasi kapsaminda
kullanilan verilerde kullanici derecelendirmesi bulunmadigindan, bu c¢alisma tezde

Onerilen SS-ILM algoritmasi ile karsilagtirilamamaistir.

Onerilen SS-ILM algoritmas1 Khetarpaul vd. [61] tarafindan yapilan calisma ile, ii¢ kriter
esas almarak karsilagtirilmistir. Bunlar kesfedilen ilk 10 sosyal 6nemli lokasyon,
kesfedilen sosyal dnemli lokasyonlarin sayisi ve algoritmalarin ¢alisma zamanlardir.
Birinci ve ikinci kriter hangi algoritmanin daha makul sonuglari buldugunu ortaya
koymaktadir. Ugiincii kriter ise sosyal énemli lokasyonlarin kesfinde, hangi algoritmanin
daha az zaman harcadigini ortaya koymaktadir. Her iki algoritma tarafindan kesfedilen
ilk 10 sosyal o©nemli lokasyonlar karsilagtirildiginda sonuglarin farkli oldugu
gorilmektedir. SS-ILM algoritmasi tarafindan kesfedilen ilk 10 sosyal 6nemli lokasyon
Tablo 5.4'te ve Khetarpaul vd. [61] tarafindan Onerilen algoritma ile kesfedilen ilk 10
sosyal 6nemli lokasyon Tablo 5.5te sunulmaktadir. Sonuglar karsilastirildiginda,
Kadikéy Boga Heykeli ve Bagdat Caddesi, Goztepe olmak Uzere iki lokasyonun her iki
algoritmada ayn1 oldugu goriilmektedir. Ragip Giimiispala Caddesi, Eminénii ve Istanbul
Aydin Universitesi'nin yerleri SS-ILM algoritmasinin ilk 10 listesinde siralanmustir ve
Khetarpaul vd. [61] tarafindan Onerilen algoritmada listelenmemistir. Her iki algoritma
da Atatiirk Havalimanu, Istiklal Caddesi ve 15 Temmuz Sehitler K&priisii lokasyonlarini
kesfetmistir, ancak ilk 10’daki siralar1 farklidir. Algoritmalar arasindaki siralama farkinin
nedeni Khetarpaul vd. [61], ziyaret frekanslarina dayali olarak lokasyonlari siralarken,
SS-ILM algoritmasi kullanicilarin yayginligina dayali olarak lokasyonlari siralamaktadir.
Lokasyonlari ziyaret frekans degeri ile siralama problemi bazi kullanicilarin belirli yerleri
cok yogun olarak ziyaret ederken bazilarinin bu yerleri hi¢ ziyaret etmemeleri durumunda
daha ¢ok ortaya ¢ikmaktadir. Dolayisiyla, kullanici gruplart i¢in konumlarin gergek

siralamasi, frekansa dayali olarak gerceklestirilmesi uygun degildir. Bu sonuglar, SS-ILM
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algoritmasinin hem sosyal 6nemli lokasyonlar1 kesfetme hem de siralamada daha bagarili
oldugunu gostermektedir. Kesfedilen lokasyon sayisi agisindan, Khetarpaul vd. [61]
tarafindan onerilen algoritma, 1000 kullanici i¢in 179 lokasyonun sosyal énemli lokasyon
oldugunu kesfetmistir. Bu algoritmanin sonuglart minimum kullanici esik degerine
(ThresCount) baghidir. Bu deneyde, minimum kullanici sayist (ThresCount) 80 olarak
belirlenmistir ve bu deger Khetarpaul vd. [61]’nin yiirittiigii calismada kullanilan deger
ile aynmidir. SS-ILM algoritmasi, 27 lokasyonu sosyal onemli lokasyon olarak kesfetmistir
ve bu sonuglar dnerilen SS-ILM algoritmasinin, 6nemsiz lokasyonlari1 elemede daha etkili

oldugunu ortaya koymustur.

Tablo 5.5. Khetarpaul vd. [61] tarafindan 6nerilen yaklasimin kesfettigi sosyal dnemli
lokasyonlar
Kesfedilen Mekansal Sosyal Onemli Lokasyonlar

Kadikoy Boga Heykeli

Atatiirk Havalimani

Bagdat Caddesi, Goztepe

Sisli Cevahir AVM

15 Temmuz Sehitler Kopriisii

Besiktas Kiiltiir Merkezi

Buyukdere Cd., Sisli

Vali Konagi Cd., Tesvikiye Cd., Abdi ipekei Cd.
Istiklal Cd.

Atasehir Cd., Atasehir
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Algoritmalar c¢alisma zamanlar1 agisindan degerlendirildiginde, Khetarpaul vd. [61]
tarafindan 6nerilen algoritma, 1000 kullanici i¢in sosyal 6nemli lokasyonlar1 kesfederken
26 saniye zaman alirken, tez ¢alismasi kapsaminda onerilen SS-ILM algoritmas1 52-44
saniye zaman almaktadir. Elde edilen sonuglar, Khetarpaul vd. [61] tarafindan 6nerilen

algoritmanin SS-ILM algoritmasindan daha az zaman harcadigin1 gostermistir.

Sonug¢ olarak, tez c¢alismasi kapsaminda oOnerilen SS-ILM algoritmasi Onemsiz
lokasyonlarin ¢ogunu eleyerek sosyal onemli lokasyonlar1 kesfetmektedir. Dolayisiyla,
Onerilen algoritma, Khetarpaul vd. [61] tarafindan yapilan ¢alismadan daha az ve makul
sayida sosyal 6nemli lokasyonlarin kesfinde basarilidir. Buna karsilik, 6nerilen SS-ILM
algoritmasi, Khetarpaul vd. [61] tarafindan Onerilen algoritmadan daha fazla zaman

harcamaktadir. Bu durum, her iki yaklagimin farkliliklarindan kaynaklanmaktadir.
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Khetarpaul vd. [61] tarafindan onerilen algoritma, lokasyonlarin ziyaret frekanslarini
hesaba katarken, Onerilen SS-ILM algoritmas: sosyal énemli lokasyonlar1 kullanici

yayginligina gore kesfetmektedir.
5.5.Katkilar ve Kapsam

Bu kisimda bu boliimde yapilan ¢alismanin katkilar1 ve kapsamindan bahsedilmistir.

5.5.1. Katkilar
Bu boliimde yapilan ¢calismanin katkilar1 asagidaki sekilde listelenebilir:

e Mekénsal sosyal 6nemli lokasyonlarin 6lgiilebilmesi igin lokasyon yogunlugu,
ziyaret omrii ve kullanici yayginligi degerlendirme Olgiitleri onerilmistir.

e Mekénsal sosyal oOnemli lokasyonlarin verimli bir sekilde kesfi i¢in
SosyoMekansal Onemli Lokasyonlar Madenciligi (SocioSpatial Important
Locations Mining — SS-ILM) algoritmasi 6nerilmistir.

o Onerilen algoritma, Istanbul Twitter kullanicilarinin veri kiimesi ile deneysel

olarak degerlendirilmistir.
5.5.2. Kapsam

Bu boliimde yapilan ¢alisma, sosyal medya veri kiimeleri iizerinden mekansal sosyal
onemli lokasyonlarin madenciligi problemine ¢6ziimler iiretmeye odaklanmistir.

Asagidaki konular bu ¢aligmanin kapsami disindadir:

e Sosyo-mekansal onemli lokasyonlarin zamansal analizi,
e Kesfedilen lokasyonlarin anlamsal olarak isimlendirilmesi,

e Lokasyon etiketleme problemine yenilikgi cozumler.



6. BOLUM
BUYUK SOSYAL MEDYA VERiISINDEN MEKAN-ZAMANSAL ONEMLI
LOKASYONLARIN KESFi

Bu bolumde, buyuk sosyal medya verisi kullanilarak mekan-zamansal 6nemli
lokasyonlarin kesfi i¢in gelistirilen yaklasim ve Onerilen algoritmalar anlatilmistir.
Oncelikli olarak, énemli lokasyonlar madenciliginin tanimi, zorluklar1 ve faydalari
aciklanmistir. Ardindan, gelistirilmis olan mekan-zamansal énemli lokasyonlarin kesfi
yaklasimina ait tanimlar ve Onerilen algoritmalar verilmistir. Son olarak deneysel ¢alisma
sonuglar1 ile Onerilen algoritmalar degerlendirilmis ve sonu¢ kismiyla bdolim

tamamlanmustir.
6.1.Giris

Son yillarda, GPS takili cihazlar yayginlasmis ve sosyal medya aglari insanlarin giindelik
yasantilarinin énemli bir pargasi haline gelmistir. Insanlar, bulunduklar1 lokasyonlari,
sosyal medya aglar1 araciligiyla arkadas aglarinda paylasmayir ve takip ettikleri
arkadaslarinin  giincel lokasyonlarim1 takip etmeyi sevmektedir. Bu paylasimlar,
aragtirmacilar1 sosyal medya verisinin mekansal ve zamansal bilgisinin analiz edilmesine
yoneltmistir [34] [20]. Lokasyon bilgisine sahip sosyal medya veri kiimeleri ve bu sosyal
medya paylasimlarinin zamansal bilgisi kullanilarak insanlarin giindelik hayatlar1 ve
aligkanliklar ile ilgili degerli bilgiler kesfedilebilir. Bu boliimdeki ¢aligmalarin amaci,
sosyal medya kullanicilarinin sosyal medya ge¢mislerinde siklikla ziyaret ettikleri sosyo-

mekan-zamansal énemli lokasyonlarin (SMZOL) kesfedilmesidir.

SMZOL’lerin kesfedilmesi, sosyal medya kullanicilarinin ziyaret ettikleri sosyal
mekansal 6nemli lokasyonlarin zamansal nem dagiliminin kesfedilmesini saglayacaktir
ve tavsiye sistemleri, reklamcilik uygulamalar1 ve sehir planlamaciligi gibi ¢esitli

uygulama alanlar i¢in 6nemlidir. Ayrica bu lokasyonlarin kesfedilmesi, sosyal medya
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kullanicilariin giinliik, haftalik ve uzun dénem &rintulerinin anlamlandirilabilmesine
yardimci olacaktir. Bu oOriintiilerin kesfi, kullanicilarin hangi lokasyonlar1 sevdikleri,
hangi lokasyonlarda hi¢ bulunmadiklari, hangi lokasyonlar1 siklikla ziyaret ettikleri,
hangi kullanicidan sonra hangi kullanicilarin bir lokasyonu ziyaret ettikleri, kimlerin
zamanda siklikla birlikte hareket ettikleri ve kimlerin hangi lokasyonlar1 diizenli olarak
ziyaret ettiklerinin tespiti i¢in faydalidir. Aym1 zamanda, hangi lokasyonun 6nemli hale
geldigi ve zamanla popiilerligini kaybettigi veya birkag giin gibi kisa donemli araliklarda

onemli hale geldigi zamansal boyutun yardimiyla kesfedilebilir.

Ancak, SMZOL’lerin sosyal medya verisinden kesfedilmesi cesitli sebeplerden dolay1
zordur. Birincisi, mevcut degerlendirme dlgiitleri SMZOL’lerin kesfi icin yetersizdir ve
yeni degerlendirme olgiitleri gelistirilmelidir. ikincisi, mekan-zamansal sosyal medya
veri kiimeleri oldukga biiyiiktiir ve boyutu ve 6l¢egi zamanla artmaktadir ve bu sebepten
dolayr hesaplama olarak verimli yontemler gelistirilmesi gerekmektedir. Uglincus,
sosyal medya kullanicilar1 ¢ok sayida lokasyonu birkag defa ziyaret etmektedir ve aday
SMZOL sayis1 gercek SMZOL sayisindan ¢ok fazladir. Dérdiinciisii, insan kaynakl

tutarsizliklar algoritmalara ekstra ylik getirmektedir.

Literattrde sosyal medya veri kimelerini mekéansal ve zamansal boyutta analiz eden ve
cesitli amaglara ulagsmaya c¢alisan ¢ok sayida ¢alisma mevcuttur. Bu ¢alismalarin biiyiik
bir kismi, sehir hesaplamasi ve sehir bilisimi, sehirlerin mekansal yapisinin tanimlanmasi
ve sehir sakinlerinin sehir Oriintiilerinin ¢ikarilmasi, konularini ¢alismaktadir [65] [52].
Sosyo-mekansal sorgu isletilmesi sosyal medya madenciliginin bir diger Snemli
konularindandir. Bu alanda, aragtirmacilar, biiylik sosyal medya veri kiimelerinde
kullanilabilecek sorgular iizerine ¢alismaktadir [99] [100]. Lokasyon tavsiye, mekansal
ve zamansal baslik kesfi, insan hareketlilik oriintii madenciligi ve mekansal ve zamansal
sosyal oOnemli lokasyonlar madenciligi mekansal ve zamansal sosyal medya

madenciliginin diger yaygin uygulama alanlaridir.
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Sekil 6.1. Iki farkl1 kullanicinin SOL’lar1 ve zamansal yayginliklari

Sekil 6.1°de iki 6rnek kullanicinin mekansal sosyal Onemli lokasyonlar1 ve bu
lokasyonlarin zamansal yayginliklarina ait grafikler verilmistir. Sekilde, lokasyonlar L1,
L2, L3, L4, L5, L6, L20, L22 ve L40 olarak etiketlenmistir. Bir kullanicinin bir
lokasyondaki zamansal yayginligi, lokasyona eklenen zaman serisi grafigiyle verilmistir.
Grafiklerdeki kirmiz1 kesikli ¢izgiler esik degerini gostermektedir. Eger bir kullanicinin
bir lokasyondaki zamansal yayginligi belirli bir esik degeri sagliyorsa, mekansal sosyal
onemli lokasyon, ilgili kullanic1 icin SMZOL olarak kesfedilir. Ornegin, Sekil 6.1 a)’daki
kullaniciya ait L40 lokasyonu, esik degeri ile ayni1 degerlere sahiptir ve bu sebeple
SMZOL olarak kesfedilmistir. Sekilde goriildiigii iizere, lokasyonlar L1, L2, L5, L22 ve
L40 her iki sosyal medya kullanicisi i¢in ortak mekansal sosyal 6nemli lokasyonlardir.
Ancak, bu lokasyonlarin kullanicilar icin zamansal dagilimlari farklidir. Ornegin, L40
Sekil 6.1 a)’daki kullanici i¢in zamansal yaygmligi saglamaktadir ve SMZOL olarak
kesfedilmistir, fakat bu lokasyon Sekil 6.1 b)’deki kullanici i¢in zamansal olarak yaygin
degildir ve SMZOL olarak kesfedilmemistir. Lokasyon L1, her iki kullanic1 igin de

yiiksek zamansal yayginliga sahiptir, ancak zaman dilimlerindeki yayginliklar farklidir.

Bu calisma, sosyal medya veri kiimeleri iizerinde, sosyal, mekansal ve zamansal
boyutlara dayali olarak sosyo-mekan-zamansal oOnemli lokasyonlarin kesfini
amaclamaktadir. Bu c¢alisma, bir 6nceki boliimden farkli olarak, sosyal ve mekansal
boyutlara ek olarak zamansal boyutu da dikkate almakta ve SMZOL’leri
tanimlamaktadir. Kullanici seviyesinde mekan-zamansal 6nemli lokasyonlar mekansal ve
zamansal boyutlar dikkate alinarak kesfedilmekte ve daha sonra, mekansal sosyal dnemli
lokasyonlar sosyal gruptaki kullanici yayginligi ve sosyal medya kullanict grubunun
zamansal dagilimi ile kesfedilmektedir. Mekansal ve zamansal boyutlarin her ikisini de
dikkate almakla, onerilen algoritmalar belirli zaman dilimlerinde sosyal medya kullanici

grubu icin 6nemli olan lokasyonlar1 kesfedebilmektedir.



70

Bu béliimiin devam eden kisimlar su sekilde organize edilmistir. Ikinci kistmda sosyo-
mekan-zamansal 6nemli lokasyonlarin kesfi igin temel tanimlar ve problem tanimlamasi
yapilmistir. Uciincii kisimda onerilen algoritmalar ve &rnek algoritma calismasi
verilmigtir. Dordiincii kisimda deneysel degerlendirme yapilmistir. Besinci kisimda, bu

calismanin katkilar1 ve kapsami verilmistir.
6.2.Temel Tanimlar ve Problem Tanmimlamasi

Bu calisma, sosyal medya veri kiimeleri iizerinden SMZOL’lerin kesfine
odaklanmaktadir. Bu lokasyonlari, kullanici-seviyesinde sosyo-mekan-zamansal dnemli
lokasyonlar ve grup-seviyesinde sosyo-mekan-zamansal 6nemli lokasyonlar olarak
gruplandirabiliriz. Bu calismada 6nerilen yaklasim, kullanici-seviyesinde SMZOL ’leri
kullanarak grup-seviyesinde SMZOL’lerin kesfini yapmaktadir. Bu nedenle, tanimlar,
kullanici-seviyesinde mekan-zamansal 6nemli lokasyonlar kesfi ve grup-seviyesinde

sosyo-mekan-zamansal 6nemli lokasyonlar kesfi olarak iki par¢a halinde verilmistir.

Bu kisimda, ilk olarak sosyal medya veri kiimeleri tizerinden kullanici-seviyesinde sosyal
onemli lokasyonlarin kesfi anlatilmaktadir. Ardindan, kullanici-seviyesindeki sosyo-
mekansal dnemli lokasyonlar1 kullanarak ve zamansal boyut eklenerek SMZOL’lerin
nasil modellendigi anlatilmaktadir. Son olarak, sosyo-mekan-zamansal Onemli

lokasyonlar madenciligi problem tanimlamasi sunulmustur.
6.2.1. Temel Tanimlar

Tamm 1. Sosyal medya aktivite gegmisi verilmis olan bir sosyal medya kullanicisi u ve
bir lokasyon ligin, I’nin u igin lokasyon yogunlugu degeri, u’nun I’deki olusum sayisinin

U’nun toplam olusum sayisina oranidir.

u'nun l'deki olusum sayist

lok gunlugu; =
okasyon yoguniugu; = ——— toplam olusum sayist

Lokasyon yogunlugu, lokasyon I’nin, kullanici Unun sosyal medya gegmisindeki olusum

sikliginin tespiti i¢in kullanilmaktadir.

Tanmim 2. Lokasyon yogunlugu degeri verilmis olan bir sosyal medya kullanicisi u, bir

lokasyon | ve minimum lokasyon yogunluk esik degeri min_ yogunluk igin, eger I’nin
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lokasyon yogunluk degeri min_yogunluk esik degerine esit veya biiyiikse, lokasyon |

yaygin lokasyon olarak tanimlanir; lokasyon yogunlugu;' = min_yogunluk

Tanim 3. Sosyal medya aktivite ge¢misi verilmis olan bir sosyal medya kullanicisi u ve
bir lokasyon | igin, I’nin u igin ziyaret 6mru kullanici u’nun lokasyon I'yi ilk ve son
ziyareti arasindaki zaman farkinin kullanict U’nun sosyal medya ge¢misindeki ilk ve son

olusumunun zaman farkina oranidir.

] .. ununl'yiilk ve son ziyaretinin farkt
ziyaret omri} =

u'nun sosyal medya 6mri

_ Son_Ziyaret,, — Ilk_Ziyaret,,

~ Son_Olusum, — Ilk_Olusum,,

Ziyaret 0mri, lokasyon I’nin kullanict u igin zamanda yayginhigini tespit etmek igin

kullanilmaktadir.

Tanim 4. Ziyaret omrii verilmis olan bir sosyal medya kullanicist u, bir lokasyon | ve
minimum ziyaret omrii esik degeri min_ziyaret i¢in, eger I’nin ziyaret dmrii degeri
min_ziyaret esik degerine esit veya biiyiikse, lokasyon | zamanda yayilmis lokasyon

olarak tanimlanir; ziyaret omri ;' > min_ziyaret.

Tanim 5. Bir sosyal medya kullanicist u ve bir lokasyon | igin, eger lokasyon |, Tanim 2
ve 4’te tanimlandigi gibi yaygin ve zamanda yayilmis lokasyon ise, lokasyon | Kullanici

Mekansal Onemli Lokasyon (KMOL) olarak tanimlanur.
6.2.2. SMZOL’lerin Modellenmesi

Bu kisimda, kullanici-seviyesinde mekansal sosyal onemli lokasyonlar genisletilerek

kullanici-seviyesinde ve grup-seviyesinde SMZOL ’ler modellenmistir.

Tanmim 6. Bir sosyal medya kullanicist u, bir lokasyon | ve bir zaman penceresi tw icin,
u’nun I’de ve tw’deki Zaman Penceresi Olusumu (ZPO), kullanici u’nun, lokasyon | ve
zaman penceresi tw’deki olusum sayisimin u’nun tw’deki toplam olusum sayisina
oranidir. Ornegin, tw 7 ise, I’nin olusum sayis1 U’nun sosyal medya verisindeki haftalarina

gore hesaplanacaktir.
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u'nun tw zaman penceresinde l'deki olusum sayist

ZPO} = — -
u'nun tw zaman penceresinde toplam olusum sayist
ZPO degerlendirme 6l¢iitii lokasyon I’nin tw zaman penceresinde kullanici u i¢in 6nem

degerinin belirlenmesinde kullanilmaktadir.

Tanmim 7. Bir sosyal medya kullanicist u, bir lokasyon | ve bir zaman penceresi tw icin,
eger I’'nin ZPO degeri minimum zaman penceresi olusumu esik degeri min_ZPQO’yu
sagliyorsa, | Zaman Penceresinde Zamansal Onemli Lokasyon (ZP_ZOL) olarak

tanimlanir; ZPO}* > min_ZPO.

Tanmim 8. Bir sosyal medya kullanicisi u, bir lokasyon | igin, I’'nin Kullanic1 Zamansal
Lokasyon Onemi (KZLO) I'nin ZP ZOL oldugu zaman penceresi sayisinn,
kullanicinin toplam zaman penceresi sayisina oranidir.

. I'nin ZP_ZOL oldugu zaman penceresi sayist
KZLO} =

u'nun toplam zaman penceresi sayist

KZLO lokasyon I’nin, kullanict U’nun sosyal medya ge¢misindeki zamansal énem

dagilimini ortaya ¢ikarmaktadir.

Tamim 9. Bir sosyal medya kullanicist u, bir lokasyon | igin, eger I'nin KZLO degeri
minimum pencere yaygmhgi esik degeri min PencereYayginligi’m sagliyorsa, |
Kullaniet Zamansal Onemli Lokasyon (KZOL) olarak tanmimlanir; KZLOV >

min_PencereYayginligt.

Tamm 10. Bir sosyal medya kullanicis1 u’ya ait mekansal énemli lokasyonlar (KMOL)
ve zamansal dnemli lokasyonlar (KZOL) listeleri igin, eger bir lokasyon | hem KMOL
hem de KZOL ise, lokasyon | Kullamer Mekin-Zamansal Onemli Lokasyon
(KMZOL) olarak tanimlanur.

Kullanici-seviyesinde sosyo-mekén-zamansal oOnemli lokasyonlar Tanim 10’da
tamimlanmistir. Grup-seviyesinde sosyo-mekan-zamansal 6nemli lokasyonlar Tanimlar
11-14 arasinda verilmistir. Bu tanimlarda, kullanici-seviyesindeki tanimlar
genisletilmistir. Kullanici-seviyesinde zaman penceresinde zamansal 6nemli lokasyonlar
tanmimin1 (Tanim 6), grup-seviyesinde zaman penceresinde zamansal énemli lokasyonlar

tanimini (Tanim 11) saglayacak sekilde genisletilmis ve her iki tanim i¢in de tek esik
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degeri kullanilmistir. Benzer sekilde, kullanici-seviyesinde zamansal lokasyon Gnemi
tanimi (Tanim 8), grup-seviyesinde zamansal lokasyon Onemi tanimini saglayacak

sekilde genisletilmis (Tanim13) ve ayni1 esik degeri kullanilmistir.

Tamim 11. Bir lokasyon | ve zaman penceresi tw i¢in, Zaman Penceresinde Mekan-
Zamansal Kullanici Yayginhg (ZP_MZKY), tw’de lokasyon I'yi ZP_ZOL olarak

goren kullanici sayisinin, toplam kullanici sayisina oranidir.

I'nin tw'de ZP_ZOL oldugu kullanict sayist

ZP_MZKY =
toplam kullanict sayist
ZP_MZKY, tw’de I’'nin sosyal medya kullanic1 grubu igerisinde hangi oranda zamansal

onemli lokasyon oldugu bilgisini saglamaktadir.

Tamim 12. Bir lokasyon | ve zaman penceresi tw icin, eger I’'nin ZP MZKY degeri
minimum zaman penceresi olusumu esik degeri min_ZPO’yu sagliyorsa, | Zaman
Penceresinde Mekan-Zamansal Kullanicti Yaygin Lokasyon (ZP MZKYL) olarak
tanimlanir; ZM_MZKY" > min_ZPO.

min_ZPO esik degeri Tanim 7’de kullanici-seviyesinde zaman penceresinde zamansal
onemli lokasyonlarin kesfinde kullanilmistir. Ayni esik degeri, Tanim 12°de grup-
seviyesinde zaman penceresinde zamansal Onemli lokasyonlarin kesfinde de

kullanilmistir.

Tanmim 13. Bir lokasyon | icin, I’nin Kullamic1 Grubu i¢in Sosyo-Mekan-Zamansal
Lokasyon Onemi (SMZLO), lokasyon I'nin ZP. MZKYL oldugu zaman penceresi

Sayisinin toplam zaman penceresi sayisina oranidir.

. I'nin ZP_MZKYL oldugu zaman penceresi sayist
SMZLO; =

toplam zaman penceresi sayist

SMZLO, I’'nin sosyo-zamansal 6nemini hesaplayabilmek icin I'nin kullanic1 yaygim

oldugu zaman penceresi oranini saglamaktadir.

Tamm 14. Bir lokasyon | icin, eger SMZLO degeri minimum pencere yayginligi esik
degeri min PencereYayginligi’n1 sagliyorsa, lokasyon | Sosyo-Mekan-Zamansal

Onemli Lokasyon (SMZOL) olarak tanmimlanir; SMZLO, > min_PencereYayginlig.
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min_PencereYayginligi esik degeri Tanim 9’da kullanici seviyesinde zamansal 6nemli
lokasyonlarin kesfinde kullanilmistir. Ayn1 esik degeri, Tanim 14°de grup-seviyesinde

zamansal onemli lokasyonlarin kesfinde de kullanilmistir.
6.2.3. Problem Tanimlamasi
Verilenler:

e Mekéan-zamansal bilgi iceren sosyal medya kullanici veri kiimesi D.
e Minimum lokasyon yogunlugu esik degeri, min_yogunluk.

e Minimum ziyaret 6mrii esik degeri, min_ziyaret.

e Zaman penceresi parametresi, tw.

e Minimum zaman penceresi olusum esik degeri, min_ZPO.

e  Minimum pencere yayginhigi esik degeri, min_PencereYayginligi.

Aranan: {L | L, Tanim 14’te tammlandig1 sekilde Sosyo-Mekan-Zamansal Onemli
Lokasyonlar kiimesi}
Hedef: Hesaplama maliyetini minimize etmek.

Sabitler: Kriterleri saglayan sosyo-mekan-zamansal 6nemli lokasyonlar kesfetmek
6.3.S0syo-Mekan-Zamansal Onemli Lokasyonlarin Kesfi

Bu kisimda sosyo-mekan-zamansal 6nemli lokasyonlarin kesfi i¢in énerilen algoritmalar
sunulmustur. SMZOL kesfi, kullanici-seviyesinde mekan-zamansal 6nemli lokasyonlarin
kesfi ve grup-seviyesinde sosyo-zamansal 6nemli lokasyonlarin kesfi olmak tizere iki ana
asamadan olusmaktadir. Bu kisimda 6nerilen algoritmalar sosyal dnemli lokasyonlar
kesfi icin her iki asamay1 da kullanmaktadir. Algoritmalarin degistigi kisim, bu adimlarin

isletilmesi noktasindadir.

Bu kisimda Toy, TF-SSTIL Miner ve SF-SSTIL Miner algoritmalart olmak iizere ii¢
algoritma Onerilmistir. Bu kismin devam eden boliimiinde bu algoritmalarin tasarimlari

ve Ornek calismasi verilmistir.
6.3.1. Toy Algoritma

Toy algoritma, kullanici-seviyesinde mekéansal dnemli lokasyonlar kesfi ve zamansal

onemli lokasyonlar kesfi asamalarini ayr1 ayr1 isletmekte ve kullanici-seviyesinde mekan-



75

zamansal 6nemli lokasyonlarin kesfi i¢in mekansal ve zamansal énemli lokasyonlari
birlestirmektedir. Ardindan, kullanici grubu i¢in SMZOL’lar, lokasyonlarin kullanict
yayginligina bagli olarak kesfedilmektedir. Toy algoritmada herhangi bir erken eleme
islemi bulunmamaktadir ve bu nedenle hesaplama maliyeti yiiksektir. Toy algoritmaya

ait kaba kod Algoritma 6.1°de verilmistir.

Algoritma 6.1. Toy Algoritma-Sosyo-Mekan-Zamansal Onemli Lokasyon
Madenciligi

Girdiler:

D: Sosyal medya kullanici veri kiimesi,

L: Cikarilmis ve etiketlenmis lokasyonlar kiimesi

min_yogunluk: Minimum lokasyon yogunlugu esik degeri

min_ziyaret: Minimum ziyaret 6mrii esik degeri

tw; Zaman penceresi parametresi

min_ZPO; Minimum zaman penceresi olusumu esik degeri

min_PencereYayginligi: Minimum pencere yayginligi esik degeri

Cikti: Sosyo-Mekan-Zamansal Onemli Lokasyonlar kiimesi, SMZOL

1. tumLokasyonlar = null, L = null

2. for each kullanict kiimesi u in D

3 ls = KMOL-kesfet(Ly, min_yogunluk, min_ziyaret)

4. = KZOL-kesfet(Ly, tw, min_ZPO, min_PencereYayginlig)

5. tumLokasyonlar < Is N I

6. end for

7. SMzOL = SMZOL-kesfet(tumLokasyonlar, tw, min_ZPO,
min_PencereYayginlig)

8. return SMZOL

Algoritma 6.1°de, 2-6 aras1 adimlar kullanici-seviyesinde mekansal ve zamansal 6nemli
lokasyonlar1 kesfetmektedir. Adim 3’te KMOL-kesfet fonksiyonu, kullanict u igin
mekansal dnemli lokasyonlari, adim 4’te KZOL-kesfet fonksiyonu, kullanici u igin
zamansal onemli lokasyonlar1 kesfetmektedir. Mekansal ve zamansal 6nemli lokasyonlar
kesfi islemlerine ait detayli bilgi Fonksiyon 6.1 ve 6.2°de verilmistir. Ardindan, adim 5’te,
kesfedilen lokasyonlarin kesisimi alinarak kullanici u icin hem mekansal hem de
zamansal onemli lokasyonlar ¢ikarilmistir. Son olarak adim 7’°de, kullanici grubu igin
sosyo-mekan-zamansal ~ 6nemli  lokasyonlar ~ SMZOL-kesfet ~ fonksiyonu ile
kesfedilmektedir. SMZOL-kesfet fonksiyonuna ait detayli bilgi Fonksiyon 6.3’te

verilmistir.
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Fonksiyon 6.1. KMOL-kesfet Fonksiyonu

Girdiler:

Ly: Kullanicr U’ya ait ¢ikarilmis ve etiketlenmis lokasyonlar klimesi
min_yogunluk: Minimum lokasyon yogunlugu esik degeri
min_ziyaret: Minimum ziyaret omrii esik degeri

Ciktr: Kullanic1 Mekansal Onemli Lokasyonlar kiimesi, KMOL

1. KMOL = null

2. for each lokasyon | in Lu

3. lokasyon yogunlugu — lokasyon-yogunlugu-hesapla(l, u)
4. if lokasyon yogunlugu >= min_yogunluk

5. ziyaret_omru < ziyaret-6mu-hesapla(l, u)

6. if ziyaret_Omri>= min_ziyaret

7. KMOL « |

8. end if

9. endif

10. end for

11. return KMOL

Fonksiyon 6.1’de KMOL-kesfet fonksiyonu verilmistir. KMOL-kesfet fonksiyonunda ilk
olarak adim 3’te, kullanic1 u’nun her bir lokasyonu | icin lokasyon yogunlugu degeri
lokasyon-yogunlugu-hesapla fonksiyonuyla hesaplanmakta ve min yogunluk esik
degerini saglayan lokasyonlarin ziyaret dmrii degerleri adim 5’°te hesaplanmaktadir. Eger
bir lokasyon hem min_yogunluk hem de min_ziyaret esik degerlerini sagliyorsa, adim
7°de bu lokasyon KMOL olarak segilmistir. Bu fonksiyon, Béliim 5°te 6nerilmis olan SS-
ILM algoritmasidir.

Fonksiyon 6.2’de KZOL-kesfet fonksiyonu verilmistir. KZOL-kesfet fonksiyonunda, her
bir zaman penceresi tw’de zamansal 6nemli lokasyon ¢ikarimi (adimlar 2-10) ve son
zamansal Onemli lokasyonlar kesfi (adimlar 11-16) olmak iizere iki alt islem
gerceklestirilmektedir. Adim 4’te, kullanici u’nun her bir zaman penceresi tw igin
lokasyonlarin olusumlari hesaplanmakta ve adim 5°te, hesaplanan degerin min_ZPO esik
degerini saglayip saglamadigi kontrol edilmektedir. Adim 6’da, min_ZPO esik degerini
saglayan lokasyonlar ZP ZOL dizisine kaydedilmekte ve adim 9°da ZP_ZOL dizileri
ZP_7ZOL Tum matrisine kaydedilmektedir. Adim 12°de dnceki asamada cikarilmis olan

lokasyonlarin zaman penceresi sayilar1 hesaplanmakta ve adim 14’te, zaman penceresi
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yayginhig min_PencereYayginligr esik degerini saglayan lokasyonlar KZOL olarak

secilmektedir.

Fonksiyon 6.2. KZOL -kesfet Fonksiyonu

Girdiler:

Lu: Kullanict U’ya ait ¢ikarilmis ve etiketlenmis lokasyonlar kiimesi
tw; Zaman penceresi parametresi

min_ZPO: Minimum zaman penceresi olusumu esik degeri
min_PencereYayginligi: Minimum pencere yayginlig esik degeri

Cikti: Kullanic1 Zamansal Onemli Lokasyonlar kiimesi, KzOL

1. KzOL =null, ZzP_zOL_Tum = null

2. for each zaman penceresi tw in tlim zaman pencereleri
3. foreach lokasyon | in Ly

4, ZPO+«— pencere-olusumu-hesapla(l, tw)

5. if ZPO>=min_ZPO

6. ZP ZOL |

7. end if

8. end for

9. ZP ZOL Tum « ZP ZOL

10. end for

11. for each lokasyon | in ZP_ZOL_Tum
12. KZLO = pencere-sayisi-hesapla(l, ZP_ZOL_Tum)
13. if KZLO >= min_PencereYayginlig

14. KZOL « |
15. endif
16. end for

17. return KZOL

Fonksiyon 6.3’te SMZOL-kesfet fonksiyonu verilmistir. SMZOL-kesfet fonksiyonunda,
her bir zaman penceresi tw’de sosyo-zamansal 6nemli lokasyon ¢ikarimi (adimlar 2-10)
Ve son sosyo-zamansal onemli lokasyonlar kesfi (adimlar 11-16) olmak {izere iki alt islem
gerceklestirilmektedir. Adim 4’te, zaman pencerelerine bagli olarak lokasyonlarin
kullanic1 yayginlik degerleri hesaplanmakta ve adim 5’te MZKY degerlerinin min_ZPO
esik degerini saglayip saglamadigi kontrol edilmektedir. Eger degerler, esik degerini
sagliyorsa, lokasyonlar ZP_ MZKYL dizisine kaydedilmektedir. Adim 9’da, ZP MZKYL
dizileri ZM_MZKYL_Tum matrisine kaydedilmektedir. Adim 12°’de ZM MZKYL Tum
matrisindeki lokasyonlarin pencere olusumlar1 hesaplanmaktadir. Adim 13’te, zaman

penceresi sayisinin, min_PencereYayginlig: esik degerini saglayip saglamadigi kontrol
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edilmektedir. Eger lokasyonlar esik degerini sagliyorsa, adim 14’te verildigi gibi,

lokasyonlar SMZOL olarak kaydedilmektedir.

Fonksiyon 6.3. SMZOL-kesfet Fonksiyonu

Girdiler:

tumLokasyonlar: Tiim kullanicilara ait mekan-zamansal énemli lokasyonlar kiimesi
tw; Zaman penceresi parametresi

min_ZPO: Minimum zaman penceresi olusumu esik degeri
min_PencereYayginligi: Minimum pencere yayginlig esik degeri

Cikt1: Sosyo-Mekan-Zamansal Onemli Lokasyonlar kiimesi, SMZOL

1. SMZOL = null, ZP_MZKYL_Tum = null

2. for each zaman penceresi tw in tlim zaman pencereleri

3. for each lokasyon | in tumLokasyonlar

4, MZKY <« mekan-zamansal-kullanici-yayginligi-hesapla(l, tw)
5. if MZKY>= min_ZPO

6. ZP MZKYL « |

7. end if

8. end for

9. ZP MZKYL Tum « ZP MZKYL

10. end for

11. for each lokasyon | in ZP_MZKYL_Tum

12.  SMZLO = kullanici-yaygi-pencere-sayisi-hesapla(l, ZP_ MZKYL_Tum)
13. if SMZLO >= min_PencereYayginlig

14. SMZOL « |

15. endif

16. end for

17. return SMZOL

6.3.2. TF-SSTIL Miner Algoritmasi

Toy yaklasim mekéansal ve zamansal eleme islemlerini ayr1 ayr gergeklestirdigi i¢in
hesaplama maliyeti yiksektir. TF-SSTIL Miner (Temporal-First Socio-Spatio-Temporal
Important Locations Miner — Zamansal-Oncelikli Sosyo-Mekan-Zamansal Onemli
Lokasyonlar Madencisi) algoritmasinda, ilk olarak zamansal ©nemli lokasyonlar
kesfedilmekte ve ardindan zamansal 6nemli lokasyonlar arasindan mekéansal analiz
yapilarak SMZOL’ler kesfedilmektedir. TF-SSTIL Miner algoritmasi mekansal analiz
icin aday 6nemli lokasyonlar sayisin1 azaltmakta ve mekansal 6nemli lokasyonlar kesfi

asamasinda sadece zamansal onemli lokasyonlar1 dikkate almaktadir. Zamansal yaygin
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olmayan lokasyonlarin erken elenmesi algoritmanin hesaplama karmagikligini

azaltmaktadir. TF-SSTIL Miner algoritmasina ait kaba kod Algoritma 6.2°de verilmistir.

Algoritma 6.2. TF-SSTIL Miner Algoritmasi

Girdiler:

D: Sosyal medya kullanici veri kiimesi,

L: Cikarilmis ve etiketlenmis lokasyonlar kiimesi

min_yogunluk: Minimum lokasyon yogunlugu esik degeri
min_ziyaret: Minimum ziyaret omrii esik degeri

tw; Zaman penceresi parametresi

min_ZPO; Minimum zaman penceresi olusumu esik degeri
min_PencereYayginligi: Minimum pencere yayginligi esik degeri

Cikt1: Sosyo-Mekan-Zamansal Onemli Lokasyonlar kiimesi, SMZOL

tumLokasyonlar = null, L = null
for each kullanic1 kiimesi u in D
li = KZOL-kesfet(Ly, tw, min_ZPO, min PencereYayginlig)
ls = KMOL-kesfet(l, min_yogunluk, min_ziyaret)
tumLokasyonlar « Is
end for
SMzOL = SMZOL-kesfet(tumLokasyonlar, tw, min_ZPO,
min_PencereYayginlig)
8. return SMZOL

No o~ wd e

Algoritma 6.2°de goriildiigi tizere, mekansal, zamansal ve sosyal énemli lokasyonlar
cikarimi fonksiyonlar1 toy algoritmayla aynidir. Toy algoritmanin aksine, TF-SSTIL
Miner algoritmasi, ilk olarak adim 3’te zamansal 6nemli lokasyonlari (lt) kesfetmekte ve
mekansal onemli lokasyonlar kesfi fonksiyonu KMOL-kesfet fonksiyonuna girdi olarak
vermektedir. Mekansal dnemli lokasyonlarin ¢ikariminda zamansal olarak 6nemli ama
mekansal olarak onemli olmayan lokasyonlar elenmekte ve son olarak kullanici-
seviyesinde mekan-zamansal dnemli lokasyonlar kesfedilmektedir. Adim 7’de, kullanici-
seviyesindeki mekéan-zamansal 6nemli lokasyonlar, grup-seviyesinde sosyo-mekan-

zamansal dnemli lokasyonlar kesfinde kullanilmaktadir.

6.3.3. SF-SSTIL Miner Algoritmasi

SF-SSTIL Miner (Spatial-First Socio-Spatio-Temporal Important Locations Miner —
Mekansal-Oncelikli ~ Sosyo-Mekan-Zamansal Onemli  Lokasyonlar  Madencisi)

algoritmasinda, ilk olarak mekansal 6nemli lokasyonlar kesfedilmekte ve ardindan
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mekansal Onemli lokasyonlarin zamansal analizi yapilmaktadir. SF-SSTIL Miner
algoritmasi mekansal eleme islemini miimkiin oldugu kadar erken yapmakta ve zamansal
onemli lokasyonlar kesfi asamasinda mekansal 6nemli lokasyonlar dikkate alinmaktadir.
Kullanict verisetinin pargalara bolimlenmesi ve her bir parcada zamansal Onemli
lokasyonlarin hesaplanmasindan dolay1, zamansal analizin hesaplama maliyeti daha fazla
oldugu i¢in, mekansal eleme isleminin zamansal eleme isleminden daha erken
calistirilmasi, SMZOL’lerin kesfinin daha hizl1 yapilabilmesini saglamaktadir. SF-SSTIL

Miner algoritmasina ait kaba kod Algoritma 6.3’te verilmistir.

Algoritma 6.3. SF-SSTIL Miner Algoritmast

Girdiler:

D: Sosyal medya kullanici veri kiimesi,

L: Cikarilmis ve etiketlenmis lokasyonlar kiimesi

min_yogunluk: Minimum lokasyon yogunlugu esik degeri
min_ziyaret: Minimum ziyaret 6mrii esik degeri

tw; Zaman penceresi parametresi

min_ZPO; Minimum zaman penceresi olusumu esik degeri
min_PencereYayginligi: Minimum pencere yayginligi esik degeri

Cikti: Sosyo-Mekan-Zamansal Onemli Lokasyonlar kiimesi, SMZOL

1. tumLokasyonlar = null, L = null

2. for each kullanict kiimesi u in D

3. ls=KMOL-kesfet(Ly, min_yogunluk, min_ziyaret)

4,  |y=KZOL-kesfet(ls, tw, min_ZPO, min_PencereYayginlig)

5. tumLokasyonlar « I

6. end for

7. SMzOL = SMZOL -kesfet(tumLokasyonlar, tw, min_ZPO,
min_PencereYayginlig)

8. return SMZOL

Algoritma 3’te goriildiigii tizere, temel fonksiyonlar toy algoritma ve TF-SSTIL Miner
algoritmasiyla aynidir. SF-SSTIL Miner algoritmasindaki tek degisiklik mekansal
analizin ilk olarak adim 3’te calistirilmasi ve adim 4’te mekéansal énemli lokasyonlar (ls)
lizerinden zamansal analizler yapilmasidir. Son olarak adim 7°de, sosyo-mekén-zamansal

onemli lokasyonlar, kullanici-seviyesindeki 6nemli lokasyonlardan kesfedilmektedir.



6.3.4. Algoritmanin Ornek Cahsmasi

Tablo 6.1. Ornek calisma veri kiimesi
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ZP | Kullanici 1 Kullanici 2 Kullanic1 3 Kullanici 4 Kullanic1 5
1 1,2,4,1,3,5, |5,6,9, 2,20, 20, 25,6, 1, 2, 15, 45, 15, 1, 20,6,4,1,9
7,2,20,22,2, 12,20,25,2,2, |1,3,6,9,1,5, 2,2,6,15,9, 1,1, 2,4, 20,
1,2,25,1,2, 8,6, 2,10,6, 9,6, 28, 1, 26, 7,22, 15, 26, 6, 20, 20, 20,
5211 2,22,6,6,5 6,1,1,6 15,2,2,15,1, | 20, 20,8, 1, 1,
2,2 1
2 1,40,42,5,3, |1,2,6,40,40, | 22,40, 3, 40, 22,2,40,6,6, |1,1,22,1,22,
3,8,20,3,22, |1,1,8,1, 20, 20,25,26,3,3, | 22,6,2,22,6, | 6,1,4,6, 22,
20,1, 3, 3, 4, 22,40, 1, 10, 5,40,9,3,3,3, | 14, 6, 40, 22, 1,22,6,8,6,
1,51,4,1 40, 9, 40, 6, 40, 26, 25, 40 2,22,1,6,22 [56,22,1,6,6
40, 8
3 5,4,8, 2,4, 1,20,5,60,5, |1,3,6,3,25, 2, 20, 20, 15, 1,5, 26, 1, 4,
56, 5, 4, 20, 10, 8, 40,5, 1, | 28,15, 3,15, 20, 15, 10, 2, 5,20,5,8,1,
22,24,5,5,8, |8,5,1,5, 22, 98, 15, 15, 40, 20, 15, 20, 1, 20,5,1,5,8
40, 4, 4,5, 5, 6,1, 10, 20,1 15,9, 1, 15, 3, 22,5, 15, 40, 51,61
22 20, 3 15, 2,22, 20
4 1,40, 9, 5,40, |22,20,6,6, 28, 15, 6, 20, 2,60, 22, 2, 6, 20,22,8,9
24,4,5,1,1 10, 22,6, 8,6, | 15,3, 15,6, 3, 22, 40, 2, 22, 20, 22, 20, 6,
51,4,5 2,5 |1,451,22, 6,9,6,3,15,5, | 22,5,1, 2,14, | 20,5, 22, 20,
1,22,4,5 20, 22,10,22, |90,6,5,15,26 | 2,10,22,22, 1,22,1,22
6 40,1, 2 20, 22
5 1, 4, 40, 4, 4, 1, 40, 20, 22, 1,25,27,40,1, | 22, 20, 22, 2, 60, 2,1, 2,5,
1,22,1,4,10, |1,3,5,91, 1,5, 40, 1, 26, 2, 30, 22, 25, 22,2,20,6,1
4,1,1, 3,40, 22,40, 22,62, |20,27,40,3,1, |10, 2,40, 2, 2,22,6,20,2
4,40, 40, 1, 40 | 46, 22, 1, 20, 5,1, 40, 20,40 | 15, 22, 2, 22, 22,22, 60,2
40,22, 1 2,20, 22 22
6 4,4,1, 3,50, 2,6,46,22,2, |90,1,15,1,15, |15,50, 15,6, 1,2,6,1,3,2
40,1,4,2,1, 6, 6, 40, 20, 3,2,1, 15, 20, 40,1, 3,6,15, | 20,2,22,1,2
5,20, 3,4, 2, 22, 2,2, 3,6, 1, 27, 26, 26, 6,6,15,1,15, {1,6,1,1,2,2
2,2,2,1,4 20,22,6,2,20 | 15,15,1,5,2 15, 20, 20, 6, 60, 25,1
15,6
7 3,1,3,40,3, 2,40,5, 3, 2, 15, 15, 20, 3, 1, | 20, 15, 15, 3, 20,2,20,2,3
5,22,20,1,3, |5,2,2,9%,2, 3, 25, 26, 15, 3, | 40, 15, 15, 26, | 15, 20, 2, 20
3,2,40,1, 2, 5,40,1,5,20, | 26,15,3, 3,3, 20,20,1,2,3, | 2,69, 15, 20
2,22,3,2,2 40,3,1,5 2,5,1,15 15, 15, 1, 20, 2,4,15,5,2
40, 20, 3 1,20
8 2,1,55,3,3, |5,3,4,10,11, |5,22,620,25,5, |6,2,40,2,6, 1,2,15,2,2
3,5,22,3,40, |2,3,20,3,22, |25,26,505,25, (6,1,3,8,9,2, | 6,6,5,1, 2,
3,1,3551, |3,95,40, 20, 40, 5, 11, 25, 6, 40, 2, 1, 6, 20,6,10,2,6
2,2,53 2,2,22,3,2,2 1 26,25,1,5,25 | 2,20,40,2 20,1,6,1,6
9 1,40,6,40,9, |98,5,1,3,5, 5,72,40,22,5, | 3,6, 20, 20, 1,26,1,5,1,
40,25,1,1,3, |1,20,1,1,5, 3,5, 2, 3,40, 15,1,6,20,1, | 5,3,5, 20,5,
5, 40, 5, 40, 56,22,1,5, 26, 90, 40, 5, 2, | 40, 22, 20, 20, | 26, 15, 10, 68
25,1,22,5,6, |40,1,5,40 40, 3,5, 5,40 20,10,20,20 |1,5,1,1,5
1
10 | 40, 40, 40, 6, 6,22,6,51,1, |5,40, 26,40, 20, 10, 20,22, | 2,22,22,6,6
6,3,1,6,52, 1,3,20,22,6, |26,3,5,4090, | 20,22, 22,5, 15, 6, 5, 22
50, 90, 98, 1, 22,1,3,22,6, |5,1,40,9,5,3, | 22,40, 20,22, | 26,5,6,2,6
3,6,6,40,22, |1,6,22, 22,6 5,26,40,1,5 20,9, 20 7,22,7,6,22
40, 3
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Bu kisimda, &nerilen algoritmalara ait 5rnek ¢alisma sunulmustur. ilk olarak Tablo 6.1°de
veri kiimesi tamitilmig, ardindan kullanici-seviyesinde mekan-zamansal 6nemli

lokasyonlar kesfedilmis ve son olarak kullanic1 grubu i¢in SMZOL’ler kesfedilmistir.

Tablo 6.1°de 6rnek caligmaya ait veri kiimesi bulunmaktadir. Tabloda goriildiigi tizere,
veri kimesi 5 kullanici ve 10 zaman dilimi icermektedir. Her bir zaman dilimi 20 giinden
olusmakta ve veri kiimesi toplamda 200 giinden olugmaktadir. Veri kiimesinde 50 farkl
lokasyon bulunmaktadir. Bir zaman diliminde ziyaret edilen lokasyonlar, numaralarla
ifade edilmis ve virgiille ayrilmistir. Tablodaki lokasyonlarin siralamasi kullanicilarin

lokasyonlar1 ziyaret siralamastyla aynidir.
6.3.4.1.Mekéansal Analiz

Mekansal analize ait detayli bilgi bir 6nceki boliimde bulunmaktadir. Mekansal analiz
i¢in iki kullanic1 tanimli degisken bulunmaktadir. Ornek ¢alisma igin min_yogunluk ve
min_ziyaret esik degerleri, sirasiyla, 0.05 ve 0.2 olarak belirlenmistir. Tanimlar 1-5 veri
kiimesinden KMOL’larm nasil ¢ikarildigim gdstermektedir. Lokasyon yogunluk
degerlerini hesaplamak i¢in, her lokasyonun olusumu sayilmistir. Ardindan, olusum
say1s1, kullanicinin toplam ziyaret sayisina boliinmiistiir (Tanim 1). Ornegin, lokasyon

L1’in Kullanici 1 i¢in lokasyon yogunluk degeri agsagidaki gibi hesaplanacaktir:

Kullanict1 _ ﬁ =0.19

lok sgunlug
okasyon yogunlugu;y 200
Ziyaret omrii degerini hesaplamak i¢in, lokasyon L1’in Kullanici 1 i¢in ilk ve son
ziyaretleri arasindaki zaman farki, Kullanici 1’in toplam sosyal medya aktivite giin
sayisina boliinmektedir. Lokasyon L1’in Kullanici 1 i¢in ziyaret omrii degeri asagidaki
gibi hesaplanacaktir:
191

ziyaret omrikutlanctl — 200 = 0.955

Alan yetersizliginden dolayr 6rnek caligma veri kiimesinde kullanicilarin ziyaretlerini
giinliik olarak veremedik, ancak hesaplama ve mantik kolaydir. Kullanici 1 lokasyon L1°1
toplam 200 ziyareti arasindan 38 defa ziyaret etmistir. Ayn1 zamanda, Kullanic1 1
lokasyon L1°i, toplam 200 giinliik sosyal medya ziyaret ge¢misi igerisinden 191 giin

araliginda ziyaret etmistir. min_yogunluk ve min_ziyaret esik degerleri uygulandiktan
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sonra, 50 farkli lokasyondan 7 tanesi mekansal olarak oOnemli lokasyon olarak
kesfedilmistir. Bu lokasyonlar L1, L2, L3, L4, L5, L22 ve L40 olarak etiketlenmis ve
Sekil 6.2°de verilmistir.

Sekil 6.2. Kullanici 1’in mekéansal sosyal 6nemli lokasyonlari Ve..z"aman dilimlerindeki
dagilimlari

6.3.4.2.Zamansal Analiz

Zamansal analiz i¢in kullanic1 tanimli ti¢ degiskene ihtiyac vardir. Bu degiskenler zaman
penceresi tw, min_ZPO ve min_PencereYayginlig: esik degerleridir ve 6rnek ¢alisma igin,
sirasiyla, 20, 0.25 ve 0.3 olarak belirlenmistir. Tanimlar 6-10 arasinda zamansal 6nemli
lokasyonlarin kesfi anlatilmaktadir. Lokasyonlarin, her bir zaman penceresinde esik
degerlerini saglayip saglamadiklar1 degerlendirilmektedir. Lokasyonlarin zamansal
6nemli lokasyon sayilabilmeleri i¢in min_ZPO esik degerini en az 3 zaman penceresi igin
saglamalar1 gerekmektedir. Sekil 6.2°’de Kullanici 1 i¢in mekansal 6nemli lokasyonlarin
zamansal dagilimlar1 verilmistir. Eger kullanicinin zamansal dagilimi min_ZPO esik
degerini sagliyorsa, mekansal onemli lokasyon kullanici igin mekan-zamansal sosyal
onemli lokasyon olarak secilmektedir. Sekil 6.2°de goriildiigii lizere, lokasyon L22,
Kullanici 1’in higbir zaman diliminde min_ZPO esik degerini saglamamakta ve
elenmektedir. Ayni islem diger kullanicilar i¢in de tekrar edilmistir. Tablo 6.2°de KZLO
ve KZOL degetleri verilmistir.



Tablo 6.2. Kullanicilar i¢in KZLO ve KZOL’lar
(Mek. Eledi, lokasyonun mekansal asamada elendigini gostermektedir)
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Lokasyon | Kullanici 1 | Kullanmic12 | Kullamic13 | Kullanic1 4 | Kullamc 5
L1 5/10 4/10 3/10 0/10 5/10
(Elendi)
L2 3/10 4/10 Mek. Eledi | 4/10 4/10
L3 3/10 1/10 3/10 Mek. Eledi | Mek. Eledi
(Elendi)
L4 3/10 Mek. Eledi | Mek. Eledi | Mek. Eledi | Mek. Eledi
L5 3/10 3/10 3/10 Mek. Eledi | 2/10
(Elendi)
L6 Mek. Eledi | 4/10 2/10 3/10 3/10
(Elendi)
L15 Mek. Eledi | Mek. Eledi | 4/10 4/10 Mek. Eledi
L20 Mek. Eledi | 0/10 Mek. Eledi | 4/10 3/10
(Elendi)
L22 0/10 3/10 Mek. Eledi | 4/10 4/10
(Elendi)
L25 Mek. Eledi | Mek. Eledi | 1/10 Mek. Eledi | Mek. Eledi
(Elendi)
L26 Mek. Eledi | Mek. Eledi | 0/10 Mek. Eledi | Mek. Eledi
(Elendi)
L40 3/10 1/10 4/10 0/10 Mek. Eledi
(Elendi) (Elendi)

6.3.4.3.Sosyal Analiz

Sosyal-seviyede analiz i¢in veri kiimesindeki her bir zaman penceresi i¢in lokasyonlarin

kullanict hesaplanmaktadir.  Ornek  ¢alismada  min_ZPO  ve

yayginligt
min_PencereYayginlig: esik degerleri, sirastyla, 0.25 ve 0.3 olarak belirlenmisti ve sosyal
analizde de aymi esik degerleri kullamlmustir. Lokasyonlarm SMZOL olarak
kesfedilebilmesi i¢in en az 3 zaman diliminde en az 2 kullanici tarafindan 6nemli olarak
bulunmus olmalar1 gerekmektedir. Tablo 6.3’te, her bir zaman penceresi i¢in ZP MZKY
degerleri ve SMZLO degerleri ve sosyal grup i¢in SMZOL’ler verilmistir. Tabloda
gorildiigii tizere, lokasyonlar L1 ve L6, pek cok zaman penceresinde kullanic1 yaygindir
ve kullanic1 grubu igin SMZOL olarak kesfedilmistir. Ancak, lokasyonlar L4 ve L20

yeterli sayida zaman penceresinde kullanict yaygin olmadign igin SMZOL olarak

kesfedilmemistir.
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Tablo 6.3. Zaman pencereleri i¢in ZP. MZKY degerleri, SMZLO degerleri ve

SMzOL’lar
Lok. ZP_MZKY SMzZLO | SMzOL
Mu?
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
L1 3/53/5|2/5|1/5 |35 |25 |0/ |0/5 |3/5 0/5 |6/10 Evet
L2 3/510/5 |05 |1/5 |2/5 |3/5 |35 |3/5|0/5 |0/5 |5/10 Evet
L3 0/5 |2/5|1/5|0/5 |0/5 |0/5 |2/5|2/5|0/5 |0/5 |3/10 Evet
L4 0/5|0/5 |15 0/5 |1/5 |1/5|0/5 |0/5 |0/5 |0/5|0/10 Hayir
L5 0/5|0/5 |35 |1/5 |0/ |0/5 |15 |2/5 |3/5 |1/5 | 3/10 Evet
L6 2/5 1 2/5|0/5 2/50/5 |2/5|0/5 |2/5|0/5 |3/5|6/10 Evet
L15 1/5 {0/5 | 2/5|1/5 |0/5 [2/5|2/5|0/5 |0/5 |0/5 |3/10 Evet
L20 1/5 |10/5 |1/5 {1/5 |0/5 |0/5 |2/5|0/5 |1/5 |1/5 | 1/10 Hayir
L22 0/5 |2/5|0/5 3/5 (35|05 |0/5 |05 |0/5 |3/5 |4/10 Evet
L40 0/5 2/5|0/5 |0/5 |25 |0/ |0/ |0/ |2/5 |2/5 |4/10 Evet

6.4.Deneysel Calismalar

Bu kisimda, oOnerilen algoritmalarin deneysel degerlendirmeleri yapilmistir. Sosyal
medya veri kiimesi olarak ger¢ek Twitter veri kiimesi kullanilmistir. Veri kiimesi ve veri
kiimesi hazirlama adimlar1 Boliim 6.4.1 ve 6.4.2°de verilmistir. Deneysel sonuglar Bolim
6.4.3’te verilmistir. Deneylerde, Onerilen algoritmalarin performans karsilastirmalar
yapilmis, Istanbul sosyal medya kullanicilari icin SMZOL’lar kesfedilmis ve son olarak
literatiirden bir ¢alismayla karsilastirilmistir. Sekil 6.3’te ¢alismaya ait deney diizenegi

verilmistir.

tw min_ZPO
min_ziyaret— min_PencereYayginligi

min_yogunluk
_l LA

Veri Kiimesi =] Onislem » SMZOL Madenciligi = Sonuglar & Analizler

A

Aday Algoritmalar
Toy,

TF-SSTIL Miner,
SF-SSTIL Miner

Sekil 6.3. Deney diizenegi
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Performans ile ilgili deneyler 10’ar defa kosturulmus ve islem zamanlarinin ortalamasi
alinmistir. Ortalama degerler +1 saniye hassasiyetindedir. Deneyler, asagidaki sorulari

cevaplamak i¢in yapilmistir:

e Kullanici sayisinin etkisi nedir?

e Minimum lokasyon yogunluk esik degerinin etkisi nedir?

e Minimum ziyaret dmri esik degerinin etkisi nedir?

e Minimum zaman penceresi olusumu esik degerinin etkisi nedir?

e Minimum pencere yayginligi esik degerinin etkisi nedir?

e Istanbul sakini sosyal medya kullanicilar1 i¢in hangi lokasyonlar sosyo-mekan-
zamansal olarak 6nemlidir?

e Onerilen algoritmalar literatiir calismalarina gére ne kadar basarilidir?

Deneyler 3.40 GHz hizdaki Intel Core 17 islemcili ve 8 GB RAM’li bir bilgisayarda
gerceklestirilmistir.

6.4.1. Veri Kimesi

Sosyal medya aglari, Twitter da dahil olmak {izere, gelistiriciler i¢in Uygulama
Programlama Arayzleri (Application Programming Interfaces — APIs) saglamaktadir.
Bu ¢aligmada sosyal medya aktivite veri kiimesi olarak cografi bilgiye sahip olan Twitter
veri kiimesi se¢ilmistir. Twitter’dan veri toplamak i¢in, REST API ve Streaming API
kullanilmistir [18]. Buna ek olarak Twitter4j agik kaynak kodlu Java kiitiiphanesi
sorgularin isletilmesi ve Twitter API’lerinden sonuglarin toplanmasi i¢in kullanilmigtir
[19]. Streaming API akis halinde olan tweetlerden cografi arama islemi saglamaktadir.
Ik olarak Istanbul, Tiirkiye tabanli cografi arama islemi gergeklestirilmis ve ardindan
kullanicilar toplanmustir. Yaklasik olarak 2500 kullanici bu adimda toplanmistir.
Ardindan REST API kullanilarak bu kullanicilara ait tiim tweetler toplanmistir. Her bir
tweet i¢in ili¢ parametre toplanmistir; tarih/saat, enlem ve boylam. Veri kiimesi Eylul 2008
ile Aralik 2015 tarihleri araligindadir. Veri kiimesi bir 6nceki bdliimde kullanilan veri

kiimesinin aynisidir.
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6.4.2. Onislem

Bu béliimde, veri temizleme, kullanici se¢imi, zamanda asir1 agirliklandirma onleme ve

lokasyon etiketleme islemleri agiklanmistir.
6.4.2.1.Veri Temizleme

Deneylerde, aktif Twitter kullanicilarinin verisi kullanilmigtir. Bu calismada, aktif
Twitter kullanicilari, 2008 ile 2015 arasinda 50’den fazla tweet gonderen kullanicilar
olarak tamimlanmistir. Eger tweet sayisi az ise, bu kullanic1 ya pasif ya da yeni
kullanicidir. Ancak, aktif kullanic1 tanimi kullanici tercihleri veya uygulamalara gore
degiskenlik gosterebilir. Veri kiimesindeki kullanicilarin bir boliimii de sahte (spam)
kullanicilardan olugmaktadir. Sahte kullanicilardan korunmak i¢in iki kriter kullanilmistir
ve bunlar takipgi sayis1 ve takipgi/arkadas oramidir. Eger bir kullanicinin takipgi sayisi
10’un ve takipgi/arkadas oran1 0.1’in altinda ise bu kullanic1 sahte kullanici olarak tespit
edilmis ve veri kiimesi igerisine alinmamistir. Bu parametreler i¢in secilen degerler pek
cok sahte kullanici tespiti literatiiriine gore secilmistir ve detaylh bilgiler [97] ve [98]te

bulunabilir.
6.4.2.2.Kullanici Secimi

Bu calismada asil odaklanilan konu istanbul, Tiirkiye icerisinde tweet génderen Twitter
kullanicilarinin (Istanbul sakinlerinin) sosyo-mekan-zamansal énemli lokasyonlarimi
kesfetmektir. Kullanicilar Streaming API araciligiyla toplandigi i¢in ve bu API gecmise
dayali verileri déndiirmedigi icin, veri toplama asamasinda kullanicilarm Istanbul
igerisinde yeterli sayida tweete sahip oldugu garanti edilememistir. Bir kullanicinin
Istanbul sakini olarak belirlenebilmesi igin, kullanicinin tweetlerinin enlem ve boylamlari
Istanbul merkez enlem ve boylamindan ¢ikarilmistir. Eger sonugta ¢ikan fark kullanict
tweetlerinin yarisindan fazlasi i¢in anlamli ise (6rnegin Istanbul igin en fazla 40 km ise)

bu kullanic1 Istanbul sakini olarak segilmistir.
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Sekil 6.4. Veri kiimesinin zamansal dagilimi

01.08.2008 25.10.2009

Bu islem uygulanarak deneyler icin 1000 kullanici gercek ve aktif Istanbul Twitter
kullanicilari olarak belirlenmistir. Veri kiimesinde 1.886.065 tweet bulunmaktadir ve veri
kiimesi Eylil 2008 ile Aralik 2015 tarihleri arasindadir. Veri kiiemsinin zamansal
dagilimi Sekil 6.4’te verilmistir. Sekilde goruldigi tizere, tweetlerin ¢ogunlugu 2013-
2015 araligindadir. Bu durumun asil sebebi, Tiirkiye sosyal medya kullanicilari igin

Twitter’in 2012 yilindan sonra popiilerlik kazanmasidir.
6.4.2.3.Zamanda Asir1 Agirhklandiriimani Onlenmesi

Veri kiimesini inceledigimiz zaman, kullanicilarin bir lokasyonda ayni zamanda birden
fazla tweet gonderdikleri (sosyal medya aktivitesi ger¢eklestirdiklerini) goriilmiistiir. Bu
davranig siirekli hale geldigi zaman, bir lokasyon dogru bulunma sayisindan fazla
gorilmektedir, ¢iinkii kullanici lokasyona bir defa gitmis ancak birden fazla defa tweet
gondermistir. Bu problem bir lokasyonun zamanda asir1 agirliklandirilmasi olarak
tanimlanmistir. Bu problem bazi durumlarda istenmeden, Ornegin, bir kullanici
arkadaslariyla sohbet ederken, gergeklesebilmektedir. Bir lokasyonun zamanda asiri
agirliklandirilmasini 6nlemek ig¢in, 60 dakikalik bir esik degeri tanimnmustir. Eger bir
kullanic1 60 dakika igerisinde ayni lokasyonda birden fazla defa tweet paylasirsa, bu
lokasyon bilgisinin yeni olmadig1 varsayilmis ve lokasyonda olusum bir defa olarak
saytlmistir. Bu yaklagim yardimiyla bir lokasyonun zamanda asir1 agirliklandirilmasi
onlenmis olmaktadir. Bunun yaninda, zamanda asir1 agirliklandirilmayr 6nlemek igin

farkli yaklasimlar/kriterler de gelistirilebilir.
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6.4.2.4.Lokasyon Etiketleme

Twitter API’leri kullanici tweetlerine ait hassas enlem-boylam ikilileri saglamaktadir. Bu
yaklasim hassas sonuglar elde etmek i¢in faydali olsa da, lokasyon etiketleme islemi i¢in
bir problemdir. Ornegin, bir alisveris merkezi veya stadyum 1 km? alan igerisinde
bulunmaktadir ancak hassas enlem-boylam ikilileri eslesmedigi i¢in ¢ok sayida farkli
lokasyon tanimlanabilmektedir. Bu problemin iistesinden gelebilmek icin farkli enlem-
boylam ikililerinin ayni1 lokasyon olarak sayilabilmesi i¢in bir esik degeri tanimlanmustir.
Daha 6nce [52] ve [47]’de yapilan ¢alismalarda kullanildigi gibi, bu esik degerini 100
metre olarak tanimlanmistir. Eger iki lokasyon birbirine 100 metreden daha yakinsa, bu

iki lokasyon ayni etiketle etiketlenmektedir.
6.4.3. Deneysel Sonuglar

Bu kisimda, dnerilen ii¢ algoritmanin performanslar1 degerlendirilmis, Istanbul sosyal
medya kullanicilarinin SMZOL’leri kesfedilmis ve oOnerilen SMZOL madenciligi

algoritmalarinin sonuglart literatiirdeki caligmalarla karsilastirilmistir.
6.4.3.1.Kullanic1 Sayisinin EtKisi

Bu deneyde, kullanici sayisinin SMZOL madenciligi algoritmalarinin islem zamanlarina
etkisi incelenmistir. min_yogunluk, min_ziyaret, tw, min_ZPO, min_PencereYayginlig
degerleri, sirasiyla, 0.01, 0.05, 30, 0.01 ve 0.01 olarak belirlenmistir. Kullanic1 sayisi,
200°den 1000’e¢ kadar 200’er artirilarak deneyler yapilmistir. Sonuglar Sekil 6.5°te

verilmistir.
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Sekil 6.5. Kullanict sayisinin etkisi

Sekilde goriildiigii iizere, tiim algoritmalarin islem zamanlari, kullanici sayisinin artigiyla
artmaktadir. Ayrica, yukar1 yonlii bir egilimle algoritmalarin kullanict sayisinin artigini
basaril1 bir sekilde ele alabildikleri gortilmektedir. SF-SSTIL Miner ve TF-SSTIL Miner

algoritmalar1 erken eleme stratejisiyle Toy algoritmadan daha usttndur.
6.4.3.2.Minimum Lokasyon Yogunluk Esik Degerinin Etkisi

Bu deneyde, minimum lokasyon yogunluk esik degerinin (min_yogunluk) SMZOL
madenciligi algoritmalarinin islem zamanlarina etkisi incelenmistir. min_ziyaret, tw,
min_ZPO, min_PencereYayginlig: ve kullanici sayis1 degerleri, sirasiyla, 0.05, 30, 0.01,
0.01 ve 1000 olarak belirlenmistir. min_yogunluk esik degeri 0.001, 0.005, 0.01, 0.02,
0.03, 0.04 ve 0.05 degerleriyle deneyler yapilmistir. Sonuglar Sekil 6.6°da verilmistir.
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Sekil 6.6. Minimum lokasyon yogunlugu esik degerinin etkisi

Sekilde gorildiigii lizere, min_yogunluk esik degerinin artigiyla birlikte islem zamani
diismektedir. Baglangicta algoritmalar sert bir diislis gosterse de min yogunluk esik
degerinin artisiyla birlikte diisiis zayiflamaktadir. SF-SSTIL Miner algoritmasi diger
algoritmalara gore islem zamaninin azaltmakta daha tstlindiir, ¢linkii SF-SSTIL Miner

algoritmas1 mekénsal eleme islemini algoritmanin ilk adimi olarak isletmektedir.
6.4.3.3.Minimum Ziyaret Omrii Esik Degerinin Etkisi

Bu deneyde, minimum ziyaret 6mrii esik degerinin (min_ziyaret) SMZOL madenciligi
algoritmalarinin islem zamanlarina etkisi incelenmistir. min_yogunluk, tw, min_ZPO,
min_PencereYayginligi ve kullanici sayis1 degerleri, sirasiyla, 0.01, 30, 0.01, 0.01 ve
1000 olarak belirlenmistir. min_ziyaret esik degeri 0.01’den 0.1’¢ kadar 0.01 er artirilarak

deneyler yapilmistir. Sonuglar Sekil 6.7°de verilmistir.

Sekilde goriildiigii tizere, algoritmalar min_ziyaret esik degerinin artigiyla islem
zamanlarini yavasca diisiirmektedir. Veri karakteristiginden dolayi, min_ziyaret esik

degeri fazla sayida lokasyonu eleyememektedir.
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Sekil 6.7. Minimum ziyaret 6mri esik degerinin etkisi

6.4.3.4.Minimum Zaman Penceresi Olusumu Esik Degerinin Etkisi

Bu deneyde, minimum zaman penceresi olusumu esik degerinin (min_ZPO) SMZOL
madenciligi algoritmalarinin islem zamanlarina etkisi incelenmistir. min_yogunluk,
min_ziyaret, tw, min_PencereYayginligi ve kullanici sayisi degerleri, sirasiyla, 0.01, 0.05,
30, 0.01 ve 1000 olarak belirlenmistir. min_ZPO esik degeri 0.01°den 0.1’e kadar 0.01’er

artirllarak deneyler yapilmistir. Sonuglar Sekil 6.8’de verilmistir.
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Sekil 6.8. Minimum zaman penceresi olusumu esik degerinin etkisi
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Sekilde goriildiigii tizere, min_ZPO esik degerinin artigi algoritmalarin islem zamanlarini
diistirmektedir. Zamansal eleme islemi ilk adim olarak uygulandigi i¢in, TF-SSTIL Miner
algoritmasindaki diisiis diger algoritmalara gore daha fazladir. Bu nedenle TF-SSTIL
Miner algoritmasi diger algoritmalara gore min_ZPO esik degerini ele almada daha

hizlidir.
6.4.3.5.Minimum Pencere Yayginhg Esik Degerinin Etkisi

Bu deneyde, minimum pencere yaygmhgi esik degerinin (min_ PencereYayginligi)
SMZOL madenciligi algoritmalarmin islem zamanlarina etkisi incelenmistir.
min_yogunluk, min_ziyaret, tw, min_ZPO ve kullanic1 sayis1 degerleri, sirasiyla, 0.01,
0.05, 30, 0.01 ve 1000 olarak belirlenmistir. min_PencereYayginlig: esik degeri 0.01’den
0.1’e kadar 0.01er artirilarak deneyler yapilmistir. Sonuglar Sekil 6.9’da verilmistir.

40

islem Zamani (sn.)
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Sekil 6.9. Minimum pencere yayginligi esik degerinin etkisi

Sekilde goriildiigii tizere, min_ PencereYayginligi esik degerinin artisiyla birlikte
algoritmalarin islem zamanlar1 diigmektedir. Zamansal elemeyi ilk adim olarak
islettiginden dolayi, TF-SSTIL Miner algoritmasinin diger algoritmalardan daha hizl

oldugu goriilmektedir.

6.4.3.6.Istanbul i¢cin Sosyo-Mekan-Zamansal Onemli Lokasyonlarin Kesfi

Bu deneyde, Istanbul’da yasayan Twitter sosyal medya kullanicilar i¢in SMZOL’lerin

kesfi yapilmigtir. min_yogunluk, min_ziyaret, tw, min_ZPO, min_PencereYayginligi ve
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kullanict sayist degerleri, sirasiyla, 0.01, 0.05, 30, 0.01, 0.01 ve 1000 olarak
belirlenmistir. En yiiksek 10 lokasyon Sekil 6.10 ve Tablo 6.4’te sunulmustur. Tabloda
verilen lokasyon tanimlamalari manuel olarak c¢ikarilmig, herhangi bir etiketleme

yaklagimi kullanilmamustir.

Tablo 6.4’te Istanbul sakinleri icin kesfedilen 10 sosyal énemli lokasyon sunulmustur.
Birinci lokasyon, insanlarin bulusma mekanlari olan Kadikdy’iin merkezidir ve Istanbul
sakinleri icin yillardir Snemli bir lokasyondur. ikinci lokasyon, Goztepe semtinde, ¢ok
sayida aligveris magazalar1 ve restoranlarin oldugu, oldukga sosyal bir caddedir. Ugiincii
lokasyon, giinliik ¢ok sayida yolcunun kullandigi Atatiirk Havalimani’dir. Dordiincii
lokasyon, Anadolu ve Avrupa yakalarin birlestiren kopriilerden biridir. Besinci lokasyon,
Sisli semtindeki popiiler bir aligveris merkezidir. Altinct lokasyon, bir {iniversite
kampusudir. Yedinci lokasyon, Beyoglu semtindeki tarihi bir bulvardir. Sekizinci
lokasyon, Besiktas semtindeki popiiler bir kiiltiir merkezidir. Dokuzuncu lokasyon,
Beyoglu, Besiktas ve Sisli semtlerinin kesisimindeki popiiler bir lokasyondur. Son olarak
onuncu lokasyon, pek c¢ok bankanin genel merkezlerinin, is merkezlerinin ve

gokdelenlerin bulundugu bir caddedir.
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Onerdigimiz algoritmalar, Istanbul sosyal medya kullanicilar1 igcin SMZOL’leri basaril
bir sekilde kesfedebilmistir. Kesfedilen lokasyonlar, Istanbul sakinleri i¢in popiiler ve
siklikla ziyaret edilen lokasyonlardir. Ayrica, Istanbul sakini sosyal medya kullanicilarina
odaklandigimiz igin, turistik lokasyonlar onemli lokasyon olarak kesfedilmemistir.
Bunun sebebi, Istanbul sakinlerinin bu lokasyonlar1 siklikla ziyaret etmemeleridir. Bir
diger sebep ise, Istanbul sakinlerinin tercihlerine odaklanmak igin turistlerin veri

kiimesinden ¢ikarilmasidir.

Tablo 6.4. Istanbul i¢in kesfedilen ilk 10 lokasyon tanimi
Sira Kesfedilen SMZOL
Kadikdy Boga Heykeli
Bagdat Cad., Goztepe
Atatilirk Havalimani
15 Temmuz Sehitler Kopriisii
Sisli Cevahir AVM
Istanbul Aydin Universitesi
Istiklal Cad., Beyoglu
Besiktas Kiiltiir Merkezi
Vali Konagi Cad., Tesvikiye Cad., Abdi ipekei Cad.
0 Biiyiikdere Cad., Sisli

PO N[OOI~ W|IN|F

6.4.4. Onerilen TF-SSTIL Miner ve SF-SSTIL Miner Algoritmalarinin

Literatir ile Karsilastirnlmasi

Bu boliimdeki ¢alisma SMZOL madenciligi problemine odaklanmaktadir. Literatiir
Ozetinde belirtildigi tlizere, literatiirdeki ¢aligmalar veri kiimelerinin farkli boyutlarini
dikkate almaktadir. Bilgimiz dahilinde, literatiirde sosyal medya veri kiimeleri iizerinden
sosyal, mekansal ve zamansal boyutlar1 kullanarak sosyal 6énemli lokasyonlarin dlgen ve
SMZOL’lerin kesfi i¢in kullanic1 yaygmlhigini kullanan ¢alisma bulunmamaktadir. Bu
nedenle, bu ¢alismada 6nerilen algoritmalarin sonuglar, bir dnceki béliimiin sonuglariyla
ve Khetarpaul vd.’nin [61] o6nerdigi yaklasimin sonuglari ile karsilastirilmigtir. Bu
calismalar, mekansal Onemli lokasyonlarin kesfine odaklanmaktadir. Adil bir
karsilastirma yapabilmek i¢in, Khetarpaul vd. [61] tarafindan yapilan ¢alisma, sosyal

medya veri kiimelerinin zamansal boyutunu da ele alacak sekilde genisletilmistir.

Bir onceki boliimde kesfedilen mekansal sosyal 6nemli lokasyonlar, bu bdélimde

kargilastirma yapabilmek adma, Tablo 6.5’te tekrar verilmistir. Sonuglari
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karsilagtirdigimiz zaman, zaman boyutunun eklenmesi, lokasyonlarin zamansal
yayginliklarina bagli olarak siralamay1 degistirmistir. Ayrica Tablo 6.5’te bulunan Ragip
Gilimiigpala Cad., Eminonii lokasyonu, zamansal yayginligi saglayamadigi i¢in, Tablo
4.4°teki SMZOL listesinde yer almamaktadir. Bunun yerine, Biiyiikdere Cad., Sisli

siralamaya girmistir.

Tablo 6.5. Boliim 5’te Istanbul icin kesfedilen ilk 10 lokasyon
Sira Kesfedilen SMZOL

1 Kadikoy Boga Heykeli

Sisli Cevahir AVM

Bagdat Cad., Goztepe

Atatilirk Havalimani

Istiklal Cad., Beyoglu

15 Temmuz Sehitler Kopriisii

Besiktas Kiiltiir Merkezi

Ragip Gilimiigpala Cad., Eminonii

Istanbul Aydin Universitesi

0 Vali Konagi Cad., Tesvikiye Cad., Abdi ipekci Cad.

PO NOOTA|W|IN

Bu ¢alismanin sonuglar1 Khetarpaul vd. [61] tarafindan 6nerilmis olan metot ile, sosyal
medya veri kiimelerinin hem mekansal hem de zamansal boyutunu ele alacak sekilde
genisletilerek karsilastirilmistir. Onerdigimiz zamansal eleme stratejisi, Khetarpaul vd.
[61] tarafindan yapilan ¢alismaya da eklenip karsilastirmalar yapilmigtir. Modifiye edilen
Khetarpaul algoritmasi, ilk olarak mekansal 6nemli lokasyonlar1 kesfetmekte, ardindan
zamansal eleme stratejisini kullanarak zamansal onemli lokasyonlar1 kesfetmektedir.
Zamansal eleme asamasinda, Boliim 6.4.3.6’da verilmis olan zamansal esik degerleri ayni
degerlerle, tw, min_ZPO ve min_ PencereYayginligi icin, sirasiyla, 30, 0.01 ve 0.01,
kullanilmistir. Modifiye edilmis Khetarpaul algoritmasinin sonuglar1 Tablo 6.6’da
verilmistir. Sonuglar karsilastirdigimiz zaman, Kadikéy Boga Heykeli, 15 Temmuz
Sehitler Kopriisii ve Siili Cevahir AVM’nin siralamalar her iki algoritmada da aynidir.
Istanbul Aydin Universitesi bu ¢alismanin sonuglarinda bulunmakta, ancak Khetarpaul
vd. [61] listesinde Atasehir Bulvari, Atasehir bulunmaktadir. Ilk 10 lokasyon listesindeki
diger lokasyonlar aynidir ancak siralamalari farklidir. Sonug olarak, her iki algoritmanin
sonuclar1 farklidir. Bunun sebebi ise, Khetarpaul vd. [61] SMZOL’lerin kesfi icin
lokasyonlar ziyaret sikliklarini dikkate almaktadir. Bu yaklasimda, az sayida kullanici
tarafindan ¢ok yiiksek ziyaret sikligiyla ziyaret edilen lokasyonlarin énem degerleri

yiiksek olabilmektedir. Tersine, bu bdliimde &nerilen algoritmalar SMZOL’lerin kesfi
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icin kullanic1 yaygmligini dikkate almaktadir. Bizim yaklasimimizda, yiiksek kullanici
yayginligina sahip lokasyonlar kesfedilmektedir.

Tablo 6.6. Khetarpaul vd. [61] tarafindan Istanbul i¢in kesfedilen ilk 10 lokasyon
Sira Kesfedilen SMZOL

1 Kadikoy Boga Heykeli

Atatiirk Havalimani

Bagdat Cad., Goztepe

15 Temmuz Sehitler Kopriisii

Sisli Cevahir AVM

Besiktas Kiiltiir Merkezi

Biiyiikdere Cad., Sisli

Vali Konagi Cad., Tesvikiye Cad., Abdi ipekei Cad.
Istiklal Cad., Beyoglu

0 Atagehir Bulvari, Atasehir

P OO NO|OTBAW|IN

Kesfedilen SMZOL sayisini karsilastirdigimiz zaman, 1000 sosyal medya kullanicis1 igin,
bizim &nerdigimiz algoritmalar 16 SMZOL kesfetmekte, bunun yaninda modifiye edilen
Khetarpaul vd. [61] algoritmas1 158 SMZOL kesfetmistir. Modifiye edilen Khetarpaul
vd. [61] algoritmasinda, minimum kullanici sayis1 esik degeri, kendi ¢alismalarinda da
kullandiklar1 sekilde, 80 olarak belirlenmistir. Sonuglar, bizim Onerdigimiz

algoritmalarin, gereksiz lokasyonlar1 eleme agisindan daha verimli oldugu goriilmektedir.

Calismalart islem zamani agisindan karsilagtirdi§imiz zaman, bu c¢alisma kapsaminda
onerilen algoritmalar 60 saniye igerisinde SMZOL’leri kesfedebilmekte, ancak,
Khetarpaul vd.’nin [61] algoritmas1 200 saniyede sonug Uretebilmektedir. Bu sonuclar da
bizim onerdigimiz SMZOL madenciligi algoritmalarinin, modifiye edilen Khetarpaul vd.

[61] algoritmasina kars1 iistiin oldugunu gostermektedir.
6.5.Katkilar ve Kapsam

Bu kisimda bu boliimde yapilan galismanin katkilar1 ve kapsamindan bahsedilmistir.
6.5.1. Katkilar

Bu boliimde yapilan ¢alismanin katkilar1 asagidaki sekilde listelenebilir:

e Sosyo-mekan-zamansal énemli lokasyonlar (SMZOL)ve SMZOL madenciligi

problemi tanimlanmustir.
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SMZOL’lerin kesfi igcin mekansal, zamansal ve sosyal degerlendirme &lgiitleri
Onerilmistir.

SMZOL kesfi igin yeni algoritmalar dnerilmistir.

Onerilen algoritmalar, Istanbul Twitter kullanicilarinin veri kiimesi ile deneysel
olarak degerlendirilmistir.

Onerilen  algoritmalarin  sonuglariyla  benzer  ¢alismalarin  sonuglart

karsilastirilmistir.

6.5.2. Kapsam

Bu bolimde yapilan ¢alisma, sosyal medya veri kiimeleri iizerinden sosyal onemli

lokasyonlarin madenciligi problemine ¢ozlimler liretmeye odaklanmistir. Asagidaki

konular bu ¢alismanin kapsami disindadir;

Kesfedilen lokasyonlarin anlamsal olarak isimlendirilmesi,

Lokasyon etiketleme problemine yenilikgi ¢ozimler.



7. BOLUM
ONERILEN MEKANSAL VE MEKAN-ZAMANSAL SOSYAL ONEMLI
LOKASYONLAR KESFi ALGORITMALARININ BULUT BILiSIM
SISTEMLERINE UYARLANMASI

Bu béliimde, daha 6nceki boliimlerde 6nerilmis olan mekansal ve mekan-zamansal sosyal
onemli lokasyonlarin kesfi yaklagimlarinin ve algoritmalarin bulut bilisim sistemlerine
uyarlanmasi anlatilmistir. Ik olarak sosyal énemli lokasyonlarin kesfi ve bulut bilisim
sistemleri tanitilmistir. Ardindan 6nemli lokasyonlar madenciligi ve bulut bilisim
sistemlerinde sosyal medya madenciligi c¢alismalarina ait literatiir tartisilmistir. Daha
sonra, sosyal 6nemli lokasyonlarin kesfi i¢in 6nerilmis olan mekansal ve mekan-zamansal
algoritmalarmin bulut bilisim sistemlerine uyarlanmasi sunulmustur. Son olarak,
deneysel calisma sonuglari ile bulut bilisim tabanli olarak onerilmis olan algoritmalar

degerlendirilmis ve sonug kismiyla boliim tamamlanmistir.
7.1.Giris

Milyonlarca kullanici giindelik olarak sosyal medya aglarini kullanmakta ve buyuk
boyutlarda sosyal medya verisi liretmektedirler. Ayrica, kullanicilarin cografi bilgilerinin
toplanmaya baslanmasiyla mekansal sosyal medya madenciligi ¢caligmalar1 miimkiin hale
gelmistir. Mekansal sosyal medya verisi kullanilarak, olay tespiti, kullanic1 siralamasi,
lokasyon tavsiyesi ve sosyal Onemli lokasyonlarin kesfi gibi pek c¢ok calisma
yapilabilmektedir. Bu boliimdeki calismalar, i¢in bulut bilisim sistemleri kullanilarak

sosyal dnemli lokasyonlarin kesfi yapilmistir.

Sosyal onemli lokasyonlar, O6nceki bdliimlerde tanimlandigi iizere, sosyal medya
kullanicilarinin sosyal medya Omiirlerinde siklikla ziyaret ettikleri lokasyonlar1 ifade
etmektedir. Sosyal onemli lokasyonlarin kesfi ile hangi lokasyonlarin bir sosyal medya

kullanicisi ig¢in 6nemli oldugu, hangi lokasyonlarin bir sosyal medya kullanici grubu igin
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ortak oldugu, hangi lokasyonlarin bir kullanic1 grubu arasinda tercih edildigi, hangi
kullanicilarin sosyal aglarint mekansal anlamda yonettikleri ve hangi lokasyonlarin bir
sehir kullanicilari i¢in 6nemli oldugu ortaya cikarilabilir. Ayrica, bulut biligim sistemleri,
bu lokasyonlarin biiyiik sosyal medya verilerinden verimli ve hizl bir sekilde ¢ikarilmasi

icin guclu bir secenektir.

Ancak, sosyal medya veri kumelerinden Onemli lokasyonlarin sosyal Onemli
lokasyonlarin kesfedilmesi cesitli sebeplerden dolay1 zordur. Birincisi, sosyal medya veri
kiimelerinin veri biiyiikliigii ve boyutu ¢ok biiyiiktiir. ikincisi, mevcut degerlendirme
olcutleri ve algoritmalar bilyiik sosyal medya veri kiimeleri icin yetersizdir. Uglincisi,
sosyal onemli lokasyonlarin kesfi i¢in biiylik ¢capli mekansal ve zamansal hesaplamalar
gerekmektedir. Dordiinciisti, insan kaynakli uyumsuzluklar sosyal medya veri

kiimelerinde yaygindir.

Literatiirde, sosyal dnemli lokasyonlarin kesfi ve bulut bilisim sistemleri {izerinde sosyal
medya madenciligi konularinda gesitli calismalar yapilmistir. Calismalarin cogunlugunda
ilging, yaygin ve onemli lokasyonlarin kesfine odaklanmistir. Cok az calisma biiylik
sosyal medya verisini ele alabilmek i¢in bulut bilisim alternatiflerini kullanmistir. Ancak
bu ¢aligmalarda da sosyal medya kullanic1 gruplari {izerinde sosyal 6nemli lokasyonlarin

kesfi ve her kullanicinin analiz edildigi bir ¢alisma yapilmamuistir.
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Sekil 7.1, Boliim 5’te 6nerilmis olan SS-ILM algoritmasinin kullanici sayisinin artigina
karsilik islem zamani1 degisimini géstermektedir. Sekilde goriildiigii izere, islem zamani
lineerden daha fazla bir artis gostermektedir. Ayn1 zamanda ¢ok sayida kullanicinin,
oregin  100.000 kullanicinin, o6l¢eklenebilir bir zamanda analizinin SS-ILM
algoritmasiyla yapilamayacagi da goriilmektedir. Daha dogru sosyal Onemli
lokasyonlarin kesfedilebilmesi ve dolayisiyla daha fazla sayida kullanicinin analiz
edilebilmesi icin kullanici sayisinin artisina gore islem zamanimi Olgekleyebilmemiz

gerekmektedir.

Bu boliimdeki caligmalarda, biiyliik sosyal medya veri kiimelerinden sosyal dnemli
lokasyonlarin kesfedilmesi i¢in bulut bilisim sistemleri kullanilmistir. Sosyal medya
kullanicilarinin sosyal 6nemli lokasyonlarinin kesfedilmesi i¢in Hadoop MapReduce
programlama modeli ve Microsoft Azure bulut bilisim ortami kullanilmigtir. Boliim 5 ve
Boliim 6°da 6nerilmis olan mekansal ve mekan-zamansal sosyal 6nemli lokasyonlar kesfi
algoritmalart MapReduce modeli kullanilarak modifiye edilmis ve Tiirkiye Twitter
kullanicilarina ait biiyiilk sosyal medya veri kiimesi iizerinde kosturulmustur.
Algoritmalarin bulut bilisim sistemlerindeki performanslari, deneysel ¢aligsmalarla test
edilmistir. Deneyler, bulut tabanl algoritmalarin klasik algoritmalar gore islem zaman
anlaminda ne kadar basarili oldugunu ortaya ¢ikarmak i¢in gergeklestirilmistir. Ayrica,
elde edilen sonuglar, Tiirkiye Twitter kullanicilarinin mekansal ve mekan-zamansal

sosyal onemli lokasyonlarini kesfetmistir.

Bu béliimiin devam eden kisimlar1 su sekilde organize edilmistir. Ikinci kisimda literatiir
ozeti verilmistir. Uciincii kistmda bulut bilisim tanitilmistir. Dérdiincii kissmda mekansal
ve mekan-zamansal sosyal onemli lokasyonlar kesfi algoritmalarinin bulut bilisim
sistemlerine uyarlanmasi1 anlatilmistir. Besinci kisimda deneysel degerlendirme
yapilmistir. Altinct kisimda, bu ¢alismanin katkilar1 ve kapsami verilmistir. Yedinci

kisimda sonug ve gelecekteki ¢alismalar sunulmustur.
7.2.Bulut Bilisim Tabanh Sosyal Onemli Lokasyonlarin Kesfi

Biiylik veri kiimeleri iizerinde bulut bilisim sistemlerinin kullanilmasinin en kolay
yontemlerinden biri Apache Hadoop ve Hadoop MapReduce programlama modelinin
kullanilmasidir. Boliim 2°de anlatildigi tizere, uygulamalar Map ve Reduce fonksiyonlari

kullanilarak dagitiklastirilabilmekte ve bulut bilisim sistemlerine uyarlanabilmektedir.
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Bolim 5 ve Bolim 6’da Onerilen sosyal onemli lokasyonlarin kesfi metotlar1 da
MapReduce programlama modeline uyarlanabilmektedir. Kullanici-seviyesinde sosyal
onemli lokasyonlarin kesfi Map fonksiyonu kullanarak, grup-seviyesinde sosyal dnemli

lokasyonlarin kesfi ise Reduce fonksiyonu kullanarak ger¢eklestirilebilir.

Bu bolimde, Bolim 5 ve B6lim 6°da 6nerilmis olan mekansal ve mekan-zamansal sosyal
onemli lokasyonlarin kesfi algoritmalar1 olan SS-ILM, TF-SSTIL Miner ve SF-SSTIL
Miner algoritmalarinin MapReduce programlama modeline uyarlanmis versiyonlari olan
Bulut SS-ILM, Bulut TF-SSTIL Miner ve Bulut SF-SSTIL Miner algoritmalari

Onerilmistir.
7.2.1. Bulut SS-ILM algoritmasi

SS-ILM algoritmasi, bulut bilisim sistemlerine dagitik mantikla paralellestirilebilmesi ve
cok sayida kullanicinin kisa siireler igerisinde analiz edilebilmesi i¢cin MapReduce
programlama modeline uyarlanmig ve Bulut SS-ILM algoritmasi 6nerilmistir. SS-1LM
algoritmasinin kullanici-seviyesindeki mekansal sosyal nemli lokasyonlar kesfi adimlari
Map fonksiyonuyla, grup-seviyesindeki mekansal sosyal onemli lokasyonlar kesfi
adimlar1 da Reduce fonksiyonuyla gergeklestirilmistir. Bir sosyal medya kullanicisinin
lokasyon yogunlugu ve ziyaret dmrii hesaplamalart ¢ok kisa siirdiigli i¢in bir Map
isleminde birden ¢ok sayida kullanici analiz edilmistir. Bulut SS-ILM algoritmasina ait

kaba kod Algoritma 7.1°de verilmistir.

Algoritma 7.1°de goriildiigii iizere, Bulut SS-ILM algoritmasi, Setup, Map ve Reduce
olmak {iizere ii¢ fonksiyon kullanmaktadir. Setup fonksiyonunda veri kiimesi dniglemden
gecirilmekte ve Map fonksiyonuna atanan her bir kullanici i¢in Kullanic1 Aktivite (KA)
matrisi olusturulmaktadir. Map fonksiyonunda, her bir kullanicinin kullanict sosyal
onemli lokasyonlar1 (KSOL) KSOL-kesfet fonksiyonuyla kesfedilmektedir. KSOL-kesfet
fonksiyonunun sonuglari, Map fonksiyonunun ¢iktisi olarak <key, value> yaklagimina
gore yazdirilmaktadir. Reduce fonksiyonunda, Map ¢iktilar1 girdi olarak alinmakta ve her
bir lokasyonun olusumu sayilmaktadir. Eger bir lokasyonun olusum sayis1t min_KY esik

degerini sagliyorsa Reduce fonksiyonunun ¢iktisi olarak yazdirilmaktadir.
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Algoritma 7.1. BulutSS-ILM Algoritmasi

Girdiler:
D: Sosyal medya kullanici veri kiimesi
L: Cikarilmis ve etiketlenmis lokasyonlar kiimesi
min_yogunluk: Minimum lokasyon yogunlugu esik degeri
min_ziyaret: Minimum ziyaret 6mrii esik degeri
min_KY: Minimum kullanici yayginligi esik degeri

Cikti: Mekansal sosyal 6nemli lokasyonlar kiimesi
Algoritma:

Map Setup Asamasi:

for each kullanici k in map islemi

KA « o6niglem-uyguyla(D[k], L[K])
end for

Map Asamasi:
for each kullanici k in map islemi
KSOL = KSOL-kesfet(KA[K], min_yogunluk, min_ziyaret)
for each lok in KSOL
map.write(lok, 1)
end for
end for

Reduce Asamasi:

olusumSay = 0;

for each deger in lok
olusumSay+= deger

end for

if olusumSay >= min_KY
reduce.write(lok, olusumSay)

end if

return Reduce ¢iktisi

7.2.2. Bulut TF-SSTIL Miner

TF-SSTIL Miner algoritmasi, SS-ILM algoritmasi ile ayn1 mantikla Hadoop MapReduce

programlama modeline uyarlanmis ve paralellestirilmistir. TF-SSTIL Miner algoritmasi

ilk olarak zamansal analiz yapmakta ve kullanici zamansal O6nemli lokasyonlari

kesfetmekte, ardindan kullanic1 zamansal 6nemli lokasyonlar1 kullanarak kullanict sosyo-

mekan-zamansal 6nemli lokasyonlar1 kesfetmektedir. Ardindan kullanici sosyo-mekéan-

zamansal 6nemli lokasyonlar tzerinden grup seviyesinde sosyo-mekéan-zamansal 6nemli
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lokasyonlar kesfedilmektedir. TF-SSTIL Miner algoritmasi MapReduce modeline
uyarlanirken, kullanict seviyesinde mekan-zamansal 6nemli lokasyonlar kesfi asamasi
Map fonksiyonuyla, grup seviyesinde sosyo-mekan-zamansal énemli lokasyonlar kesfi
asamast Reduce fonksiyonuyla gerceklestirilmistir. Gelistirilmis olan Bulut TF-SSTIL

Miner algoritmasina ait kaba kod Algoritma 7.2’de verilmistir.

Algoritma 7.2. Bulut TF-SSTIL Miner Algoritmasi

Girdiler:
D: Sosyal medya kullanic1 veri kiimesi
L: Cikarilmis ve etiketlenmis lokasyonlar kiimesi
min_yogunluk: Minimum lokasyon yogunlugu esik degeri
min_ziyaret: Minimum ziyaret 6mrii esik degeri
min_ZPO: Minimum zaman penceresi olusumu esik degeri
min_PencereYayginligi: Minimum pencere yayginligi esik degeri

Cikti: Sosyo-mekan-zamansal dnemli lokasyonlar kiimesi
Algoritma:

Map Setup Asamasi:

for each kullanici1 k in map islemi
KA « 6nislem-uygula(D[k], L[K])

end for

Map Asamasi:
for each kullanic1 k in map islemi
KZOL = KZOL-kesfet(KA[K], min_ZPO, min_PencereYaygimlig)
KMOL = KMOL-kesfet(KA[K], KZOL, min_yogunluk, min_ziyaret)
for each lok in KMOL
map.write(lok, 1)
end for
end for

Re(_:i_uce Setup Asamasi:
ZPOL « 6nislem-uygula()

Reduce Asamasi:
for each lok in reduce islemi
SMZLO = SMZLO-hesapla(ZPOL, lok, min_ZPO / 10)
if SMZLO >= min_PencereYayginlig
reduce.write(lok, SMZLO)
end if
end for
return Reduce ¢iktisi
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Algoritma 7.2°de goriildiigii lizere, Map fonksiyonundan 6nce bir Setup fonksiyonu
isletilmis ve Bulut SS-ILM algoritmasinda oldugu gibi, Kullanici Aktivite matrisi
olusturulmustur. Daha sonra Map fonksiyonundaki her bir kullanici i¢in, TF-SSTIL
Miner algoritmasinda oldugu gibi, KZOL-kesfet fonksiyonuyla zamansal analiz
yapilmakta ve kullanic1 zamansal énemli lokasyonlar (KZOL) kesfedilmistir. Ardindan,
KZOL’ler kullanilarak, KMOL-kesfet fonksiyonuyla mekansal analiz yapilmakta ve
kullanic1 sosyo-mekéan-zamansal énemli lokasyonlar kesfedilmistir. Map fonksiyonunun
ciktis1 olarak KMOL’ler yazdirilmaktadir. Reduce fonksiyonuna ait Setup fonksiyonunda
zaman penceresinde onemli lokasyonlar (ZPOL) matrisi ©6nislem aracilifiyla
toplanmustir. Ardindan, Reduce fonksiyonundaki SMZLO-hesapla fonksiyonuyla her bir
lokasyon icin sosyo-mekén-zamansal lokasyon oOnemi degeri hesaplanmistir. Bu
fonksiyonun girdilerinden biri olan min_ZPO degeri, kullanict sayisinin artisini
Ol¢ekleyebilmek icin 10°a boliinerek sosyal seviyeye uyarlanmistir. Son olarak, eger
lokasyonun SMZLO degeri min PencereYayginligi esik degerini sagliyorsa lokasyon

Reduce fonksiyonunun ¢iktisi olarak verilmistir.
7.2.3. Bulut SF-SSTIL Miner

SF-SSTIL Miner algoritmasi da TF-SSTIL Miner algoritmastyla ayn1 sekilde MapReduce
programlama modeline uyarlanmustir. ki algoritma arasindaki tek fark, mekansal ve
zamansal analizlerin isletilme siralamasidir. Algoritma 7.3’te Bulut SF-SSTIL Miner

algoritmasina ait kaba kod sunulmustur.

Algoritma 7.3’te goriildiigl iizere, Bulut TF-SSTIL Miner ve Bulut SF-SSTIL Miner
algoritmalarinin tiim adimlar aym sekilde isletilmekte, sadece KMOL ve KZOL’lerin

hesaplanmasi siralamasi degismektedir.

Algoritma 7.3. Bulut SF-SSTIL Miner Algoritmasi

Girdiler:
D: Sosyal medya kullanici veri kiimesi
L: Cikarilmis ve etiketlenmis lokasyonlar kiimesi
min_yogunluk: Minimum lokasyon yogunlugu esik degeri
min_ziyaret: Minimum ziyaret 6mrii esik degeri
min_ZPO: Minimum zaman penceresi olusumu esik degeri
min_PencereYayginligi: Minimum pencere yayginhig esik degeri

Cikti: Sosyo-mekan-zamansal dnemli lokasyonlar kiimesi
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Algoritma:

Map Setup Asamasi:

for each kullanici k in map islemi
KA « o6niglem-uygula(D[K], L[K])

end for

Map Asamasi:
for each kullanici k in map islemi
KMOL = KMOL-kesfet(KA[K], min_yogunluk, min_ziyaret)
KZOL = KZOL-kesfet(KA[K], KMOL, min_ZPO, min_PencereYayginlig1)
for each lok in KZOL
map.write(lok, 1)
end for
end for

Requce Setup Asamasi:
ZPOL « o6nislem-uygula()

Reduce Asamasi:

for each lok in reduce islemi
SMZLO = SMZLO-hesapla(ZPOL, lok, min_ZPO / 10)
if SMZLO >= min_PencereYayginlig1

reduce.write(lok, SMZLO)

end if

end for

return Reduce ¢iktisi

7.3.Deneysel Calismalar

Bu kisimda, ilk olarak veri kiimesi tanitilmig, 6nislem adimlari anlatilmis, kullanilan bulut
bilisim ortam1 sunulmus ve deneyler verilmistir. ilk dort deney algoritmalarin islem
zamanlariin performansi {lizerine yapilmis olan deneylerdir. Son deney ise Tiirkiye
Twitter kullanicilar igin kesfedilmis olan mekansal ve mekan-zamansal sosyal onemli
lokasyonlar1 sunmaktadir. Sekil 7.2’de deney diizenegi verilmistir. Deneyler asagidaki

sorular1 cevaplamak i¢in gergeklestirilmistir:

e Kaullanici sayisinin islem zamanina etkisi nedir?
e Verinin parc¢alara boliinmesinin iglem zamanina etkisi nedir?
e lsci diigiim sayisinin islem zamanina etkisi nedir?

e Isci kaynak boyutunun islem zamanina etkisi nedir?
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e Hangi lokasyonlar Tiirkiye Twitter kullanicilart igin sosyal Onemli

lokasyonlardir?
tw min_ZPO
Min_ziyaret == min_PencereYayginligi
min_yogunluk min_KY
1 vY \ 4 I
Lo . L Bulut Tabanh ;
> . — Sonugclar & Analizler
Veri KUmesi = Onislem > SOL Madenciligi ¢
A

Aday Algoritmalar
Bulut SS-1LM,

Bulut TF-SSTIL Miner,
Bulut SF-SSTIL Miner

Sekil 7.2. Deney diizenegi
7.3.1. Veri Kimesi

Bu boliimdeki ¢aligmalarda kullanilan veri kiimesi aktif ve gergek olan Tiirkiye Twitter
kullanicilarinin tiim tweetleridir. Tiirkiye Twitter kullanicilarini segmek ve cografi arama
yapabilmek i¢in Twiiter’in Streaming API’si kullamilmistir [18]. Arama yapilirken,
Tiirkiye merkez enlem ve boylami ve Tiirkiye’yi kapsayacak bir yarigap belirlenmis ve
sorgu bu mekansal bilgiler ve ek bilgiler, tweetlerin dili gibi, kullanilarak
olusturulmustur. Ardindan, sorgu Streaming API’ye gonderilmis ve sonuglar
toplanmistir. Bu sorgunun defalarca isletilmesiyle veri kiimesi olusturulmustur. Bu

adimda 27501 kullanici toplanmugtir.

Bir sosyal medya kullanici grubuna ait sosyal 6nemli lokasyonlarin kesfedilebilmesi i¢in,
bu grubun tiim ge¢mis tweetlerinin bulunmasi1 gerekmektedir. Bu amacla, Twitter’dan
kullanic1 tweetlerini toplamak i¢in REST API kullanilmistir [18]. Tweetler icin, enlem,
boylam ve tarih olmak fiizere i{i¢ parametre toplanmistir. Veri kiimesinde 27501
kullaniciya ait 55.586.653 tweet bulunmaktadir. Veri kiimesi Mayis 2009 ve Ekim 2017
tarihleri arasindadir. Veri kiimesinin zamansal dagilimi1 Sekil 7.3’te verilmistir. Sekilde
gorildiigii iizere, kullanicilarin tweetlerinin biiyiik cogunlugu son zamanlarda atilmis ve
bu egilim artarak devam etmektedir. Bu durumun asil sebebi, Twitter’in 2012’den sonra

Tiirkiye’de yaygin hale gelmeye baglamasidir.
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Sekil 7.3. Veri kiimesinin zamansal dagilimi

Twitter API’leriyle ilgili tiim sorgular Twitter4j agik kaynak kodlu Java kiitiiphanesi
kullanilarak gerceklestirilmistir [19].

7.3.2. Onislem Asamalar

Bu kisimda, calismaya ait 6nislem asamalar1 anlatilmistir. Ik olarak veri kiimesi
temizlenmis, ikinci olarak kullanicilar secilmis, {iclincii olarak zamanda asiri
agirliklandirmanin 6nlenmesi anlatilmis ve son olarak lokasyon etiketleme prosediirii

anlatilmigtir.
7.3.2.1.Veri Temizleme

Sosyal medya veri kiimelerinden sosyal 6nemli lokasyonlar1 basarili bir sekilde
cikarabilmek i¢in pasif ve sahte kullanicilarin veri kiimesinden elenmesi gerekmektedir.
Pasif kullanici, sosyal medya ge¢misinde az sayida tweet gonderen kullanicilari ifade
etmektedir. Pasif kullanicilar1 elemek ve aktif kullanicilar1 se¢mek i¢in, degeri 50 olan
minimum tweet sayisi esik degeri belirlenmistir. Eger bir kullanic1 50’den az tweet
gondermisse, bu kullanic1 pasif olarak etiketlenmis ve elenmistir. Ayrica, sahte
davraniglar Twitter’da oldukg¢a yaygindir. Sahte kullanici davraniglart analiz edildigi
zaman, bu kullanicilarin takip ettikleri kisilere gore oldukca az sayida takipgileri olduklari

gorilmiistiir. Bu nedenle sahte kullanicilan tespit etmek igin iki kriter kullanilmistir ve
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bunlar takipgi sayist ve takipgi/takip edilen oranidir. Eger bir kullanicinin takipgi sayisi
10’un altinda ve takipgi/takip edilen oran1 0.1’in altinda ise bu kullanic1 sahte olarak tespit
edilmis ve elenmistir. Sosyal medya aglarinda sahtelik tespiti konusunda daha detayl

bilgi icin, [97] ve [98] incelenebilir.
7.3.2.2. Kullanic1 Secimi

Bu calismanin ana odak noktasi Tiirkiye Twitter kullanicilarinin sosyal Onemli
lokasyonlarinin kesfedilmesidir. Tiirkiye tabanli kullanici toplama isleminde Streaming
API kullanildig1 ve bu API ge¢mis verileri saglamadigi i¢in, toplanmis olan kullanicilarin
gercek Tiirkiye kullanicis1 veya Tiirkiye’den gecerken tweet paylasan kullanici oldugu,
veri toplama islemi esnasinda tespit edilememistir. Bir kullanicinin gercek Tiirkiye
kullanicis1 olup olmadiginin tespiti i¢in, kullanici tweetlerinin enlem ve boylamlari
Turkiye merkez enlem ve boylamindan ¢ikarilmistir. Eger bir kullanicinin tweetlerinin
yarisindan fazlas1 Tiirkiye sinirlar igerisinden atilmig olarak tespit edilirse bu kullanici
gercek Tiirkiye kullanicisi olarak segilmistir. Bu islem sonrasinda 18.853 kullanici gergek
ve aktif Tiirkiye Twitter kullanicisi olarak se¢ilmistir. Segilen veri kiimesinde 42.606.566

tweet bulunmakta ve veri kiimesi Mayis 2009 ve Ekim 2017 tarihleri arasindadir.
7.3.2.3.Zamanda Asir1 Agirhiklandirilmanin Onlenmesi

Veri kiimesini inceledigimiz zaman, kullanicilarin bir lokasyonda ayn1 zamanda birden
fazla tweet gonderdikleri (sosyal medya aktivitesi gerceklestirdiklerini) goriilmistiir. Bu
davranig siirekli hale geldigi zaman, bir lokasyon dogru bulunma sayisindan fazla
goriilmektedir, ¢linkii kullanici lokasyona bir defa gitmis ancak birden fazla defa tweet
gondermistir. Bu problemi bir lokasyonun zamanda asir1 agirliklandirilmasi olarak
tanimlanmistir. Bu problem bazi durumlarda istenmeden, Ornegin, bir kullanici
arkadaslariyla sohbet ederken, gergeklesebilmektedir. Bir lokasyonun zamanda asiri
agirliklandirilmasini 6nlemek igin, 60 dakikalik bir esik degeri tanimlanmistir. Eger bir
kullanict 60 dakika igerisinde ayni lokasyonda birden fazla defa tweet paylasirsa, bu
lokasyon bilgisinin yeni olmadigi varsayilmis ve lokasyonda olusumu bir defa olarak
sayllmistir. Bu yaklasim yardimiyla bir lokasyonun zamanda asir1 agirliklandirilmasi
onlenmis olmaktadir. Bunun yaninda, zamanda asir1 agirliklandirilmay: 6nlemek igin

farkl1 yaklagimlar/kriterler de gelistirilebilir.
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7.3.2.4.Lokasyon Etiketleme

Twitter API’leri kullanici tweetlerine ait hassas enlem-boylam ikilileri saglamaktadir. Bu
yaklasim hassas sonuglar elde etmek i¢in faydali olsa da, lokasyon etiketleme islemi i¢in
bir problemdir. Ornegin, bir alisveris merkezi veya stadyum 1 km? alan igerisinde
bulunmaktadir ancak hassas enlem-boylam ikilileri eslesmedigi i¢in ¢ok sayida farkli
lokasyon tanimlanabilmektedir. Bu problemin iistesinden gelebilmek icin farkli enlem-
boylam ikililerinin ayni lokasyon olarak sayilabilmesi i¢in bir esik degeri tanimlanmistir.
Daha 6nce [52] ve [47]’de yapilan ¢alismalarda kullanildigi gibi, bu esik degerini 100
metre olarak tanimlanmistir. Eger iki lokasyon birbirine 100 metreden daha yakinsa, bu

iki lokasyon ayni etiketle etiketlenmektedir.
7.3.3. Bulut Bilisim Ortam

Bu ¢alismada bulut bilisim ortam1 olarak Microsoft Azure platformu kullanilmigstir [101].
Microsoft Azure platformunun temel avantajlarindan biri veri ve hesaplama nodlarini
birbirinden ayirmasidir. Hadoop Mapreduce dncelikle hesaplama kiimelerin kurulmasi ve
daha sonra verinin bu kiimeler igerisine kopyalanmasi mantigiyla calistigi i¢in, bu
yaklasim ¢ok fazla sayida girdi/¢ikti islemleri gerektirmektedir. Aym1 zamanda, bulut
bilisim sistemlerinin kullandigin-kadar-6de sistematiginde, bulut bilisim sistemi 6zel
bulut ortamindan olusmuyorsa, biiyiik miktarlarda 6deme yapilmasi gerekliligine sebep
olmaktadir. Ancak, Microsoft Azure Windows Azure Depolama Blobu (Windows Azure
Storage Blob — WASB) saglamakta ve yeni hesaplama kiimeleri kurulup silindigi
durumlarda dahi veri kiimesi WASB’ta giivenli bir sekilde depolanmaktadir. Bu fayda
sayesinde deneylerimizi hizli bir sekilde tamamlama ve maliyeti diislirme imkanina sahip

olduk.

Microsoft Azure platformunda hesaplama kiimeleme servisi olarak Azure HDInsight
servisi kullanilmistir. Azure HDInsight, on-kurulmus ve tiim Hadoop yetenekleri
eklenmis olarak Apache Hadoop kiimeleri saglayan bir bulut servisidir. HDInsight
kullanilarak, bir makineler kiimesi birka¢ adimda kolaylikla kurulabilmektedir. ilk
adimda, kiime adi, kiime tiirii (Hadoop, Spark, Kafka vb.), isletim sistemi, kiime stiriimii,
kiime giris yetkileri ve kaynak grubu segilmektedir. kinci adimda, depolama hesap

secenekleri saglanmaktadir. Ugiincii adimda, segimli uygulamalar eklenebilmektedir. Son
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olarak dordiincii adimda kaynak kapasitelerini gosteren nod biiyiikliikleri secilerek kiime

dakikalar icerisinde kurulabilmektedir.

Depolama hesabi1 olarak, standart WASB depolama segilmistir. Veri kimesi ve

Oniglemden geg¢irilmis dosyalar blob olarak hesap igerisinde yiiklenmistir.
7.3.4. Deneysel Sonuglar

Bu kisimda, bu béliimde 6nerilmis olan Bulut SS-ILM, Bulut TF-SSTIL Miner ve Bulut
SF-SSTIL Miner algoritmalarinin deneysel sonuglar1 sunulmustur. Ik dort deney,
algoritmalarin islem zamani performanslari degerlendirilmis, son deneyde ise Tiirkiye

Twitter kullanicilar1 igin sosyal 6énemli lokasyonlar degerlendirilmistir.
7.3.4.1. Kullamc1 Sayisimin Etkisi

Bu deneyde, kullanici sayisinin artiginin algoritmalarin islem zamanlarina etkisi analiz
edilmistir. Veri pargasi sayisi, is¢i diigiim sayist, is¢i boyutu, min_yogunluk, min_ziyaret,
min_ZPO, min_PencereYayginligi ve min_KY degerleri, sirastyla, 50, 8, A3, 0.005, 0.01,
0.01, 0.01 ve 0.005 olarak belirlenmistir. Kullanict sayis1 4000, 8000, 12000, 16000 ve
18853 olarak deneyler yapilmistir. Sekil 7.4’°te kullanici sayisinin artiginin algoritmalarin

islem zamanlarina etkisi sunulmustur.
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Sekil 7.4. Kullanici sayisinin etkisi
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Sekilde goriildiigii tizere, kullanici sayisinin artmasi tiim algoritmalarin islem zamanlarini
artirmaktadir. Tiim kullanicilarin kullanildig1 son deneyde ise islem zamani lineerden
daha fazla artis gostermektedir. Ayrica, Bulut SS-ILM algoritmasi, zamansal islemler
yapmamasi sebebiyle diger algoritmalardan daha hizli sonug iiretmektedir. Bulut TF-
SSTIL Miner ve Bulut SF-SSTIL Miner algoritmalar1 arasinda ise Bulut SF-SSTIL Miner
algoritmasi daha hizli sonug tiretebilmektedir. Bunun sebebi olarak, veri kiimesi {izerinde
mekansal eleme isleminin zamansal eleme isleminden daha 6nce yapilmasinin daha fazla

aday Oriintliyii erken eleyebildigi i¢in islem zamanini diisiirebildigi sdylenebilir.
7.3.4.2.Veri Parcasi Sayisimin Etkisi

Bu deneyde veri kiimesinin parcalara bdliinmesinin algoritmalarin iglem zamanlarina
etkisi analiz edilmistir. Her bir kullanic1 kiigiik zamanlarda analiz edildigi i¢in, veri
kiimesinin pargalara boliimlendirilmesinin algoritmalarin islem zamanlarimi diiglirmesi
gerekmektedir. Isci diigiim sayisi, is¢i boyutu, min_yogunluk, min_ziyaret, min_ZPO,
min_PencereYayginligi, min_KY ve kullanici sayis1 degerleri, sirasiyla, 8, A3, 0.005,
0.01, 0.01, 0.01, 0.005 ve 18853 olarak belirlenmistir. Sekil 7.5’te veri pargasi sayisinin

algoritmalarin islem zamanlarina etkisi sunulmustur.
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Sekil 7.5. Veri parcasi sayisinin etkisi

Sekilde goriildiigii tizere, verinin tek parga veya birkag parca halinde analiz edilmesi islem
zamanlarini oldukc¢a artirmaktadir. Bu durumun sebebi, bulut bilisim sistemlerinin veriyi

gruplar halinde analiz etmeye daha yatkin olmasidir. Ayn1 zamanda, bir onceki deney
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sonucuyla benzer sekilde, Bulut SS-ILM algoritmas1 diger algoritmalardan daha hizli
sonu¢ Uretebilmektedir. Bulut TF-SSTIL Miner ve Bulut SF-SSTIL Miner algoritmalari
ise benzer egilimi gostermektedirler. Ayni zamanda verinin c¢ok fazla pargaya
bolunmesinin de performansi olumsuz etkiledigi gozlemlenmistir. Bulut SS-ILM
algoritmasi i¢in optimum veri pargast sayist 50 olarak gézlemlenmisken, Bulut TF-SSTIL
Miner ve Bulut SF-SSTIL Miner algoritmalari i¢in optimum veri pargasi sayisi 20 olarak

gbzlemlenmistir.
7.3.4.3.1sci Diigiim Sayisinin Etkisi

Bu deneyde is¢i diigiim sayisinin algoritmalarin islem zamanlarina etkisi analiz
edilmistir. Veri parcasi sayisi, is¢i boyutu, min yogunluk, min_ziyaret, min_ZPO,
min_PencereYayginligi, min_KY ve kullanici sayis1 degerleri, sirasiyla, 50, A3, 0.005,
0.01, 0.01, 0.01, 0.005 ve 18853 olarak belirlenmistir. Sekil 7.6°da is¢i diiglim sayisinin

algoritmalarin islem zamanlarina etkisi sunulmustur.
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Sekil 7.6. Isci diigiim sayisinin etkisi

Sekilde goriildiigii iizere, is¢i diiglim sayisinin artirilmasi, her {i¢ algoritma i¢in de islem
zamanin diigiirebilmektedir. Ancak islem zamanini diisiirebilme orani eklenen yeni is¢i
diigtimleriyle azalmaktadir. 10 is¢i ile yapilan deneyler ile 12 isci ile yapilan deneyler
arasinda islem zamani agisindan ¢ok az bir fark bulunmaktadir. Bu durum da is¢i sayisinin
artirtlmasinin bir noktadan sonra faydasi olmayacagini gostermektedir. Bulut SS-1LM

algoritmas1 onceki deneylerde de gozlemlendigi sekilde, zamansal eleme yapmamasi
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sebebiyle daha hizli sonug tiretebilirken, Bulut TE-SSTIL Miner algoritmasi, Bulut TF-
SSTIL Miner algoritmasi ile arasindaki islem zamani farkini is¢i diigiim sayisinin
artisiyla birlikte kapatabilmistir. Bu durumun sebebi ise, islemin paralellestirilebilme
orani ne kadar artarsa, algoritmalar arasindaki islem zamani farkinin da o derece diistiigii

olarak ifade edilebilir.
7.3.4.4.1sci Boyutunun EtKisi

Bu deneyde Microsoft HDInsight kiimeleri iizerinde ontanimli olan is¢i boyutunun
algoritmalarin islem zamanlarina etkisi analiz edilmistir. Veri pargasi sayisi, is¢i sayist,
min_yogunluk, min_ziyaret, min_ZPO, min_PencereYayginligi, min_KY ve kullanici
sayist degerleri, sirasiyla, 50, 4, 0.005, 0.01, 0.01, 0.01, 0.005 ve 18853 olarak
belirlenmistir. Microsoft Azure ortamindaki is¢i boyutlar1 ve her bir makinenin donanim
kapasitesi Tablo 7.1°de verilmistir. Ayrica tabloda, is¢i elemanlarin ek 6zellikleri de

belirtilmistir. Sekil 7.7°de is¢i boyutunun algoritmalarin islem zamanlarma etkisi

sunulmustur.
' Tablo 7.1. Microsoft Azure is¢i boyut secenekleri
Isci Etiketi RAM Cekirdek Sayis1 | Ek ozellik
A3 7GB 4
A4 14 GB 8
A6 28 GB 4
A7 56 GB 8
D3 14 GB 4
D4 28 GB 8
D12 28 GB 4
D13 56 GB 8
D3 V2 14 GB 4 35% daha hizli CPU
D4 V2 28 GB 8 35% daha hizli CPU
D12 V2 28 GB 4 35% daha hizli CPU
D13 V2 56 GB 8 35% daha hizli CPU
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Sekil 7.7. Isci boyutunun etKisi

Sekil ve tablo birlikte incelendigi zaman, algoritmalarin islem zamanlarini etkileyen en
onemli faktor, isci elemanlarindaki islemci sayisidir. ikinci énemli etmen de isci
elemanlarindaki RAM miktarlaridir. Islemcilerin performansiin daha iyi olmasi da
ticiincii derecede islem zamanlarini etkilemektedir. Ayrica, Bulut SS-ILM algoritmasinin
islem zamani, diger algoritmalar gore oldukga diisiik olarak gézlemlenebilmistir. Benzer
olarak Bulut SF-SSTIL Miner algoritmasi da Bulut TF-SSTIL Miner algoritmasina gore
daha performansl ¢alismaktadir. Yapilan deney sonuglarina gore, D4 V2 is¢i etiketine
sahip elemanlarin en verimli olduklart da gézlemlenmistir. En kotii performansi ise A3

isCi etiketli eleman gostermistir.
7.3.4.5.Tiirkiye Twitter Kullamcilar i¢in Sosyal Onemli Lokasyonlarin Kesfi

Bu deneyde Tiirkiye Twitter kullanicilari i¢in kesfedilen sosyal dnemli lokasyonlar (SOL)
degerlendirilmistir. Veri pargasi sayisi, is¢i sayisi, is¢i boyutu, min_yogunluk,
min_ziyaret, min_ZPO, min_PencereYayginligr, min_KY ve kullanic1 sayis1 degerleri,
sirastyla, 50, 8, A3, 0.005, 0.01, 0.01, 0.01, 0.005 ve 18853 olarak belirlenmistir.
Mekansal, Bulut SS-ILM, ve mekén-zamansal, Bulut TF-SSTIL Miner ve Bulut SF-
SSTIL Miner, algoritmalar tarafindan kesfedilen SOL’lar Sekil 7.8 ve Sekil 7.9°da

sunulmustur. Ayrica ilk 10 lokasyon Tablo 7.2’de sunulmustur.
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Sekil 7.9. Bulut SF-SSTIL Miner ve Bulut TF-SSTIL Miner algoritmalar tarafindan
kesfedilen SMZOL’lar

Sekillerde goriildiigii lizere, kesfedilen sosyal Onemli lokasyonlar biiyiiksehirlerde
yogunlasmaktadir. Bunun gerekgesi olarak, bu sehirlerdeki insan yogunlugunun diger
sehirlere oranla daha fazla olmas1 goriilebilir. Bunun yaninda, bazi biiyiiksehirler, Konya,
Gaziantep ve Adana gibi, insan yogunluguna sahip olsalar da 6nemli lokasyonlar arasinda
bulunmamaktadirlar. Ayrica, Ankara’da sadece bir lokasyon sosyal onemli lokasyon
olarak kesfedilmistir. Bunun sebebi olarak ise, verinin toplandigi sirada, Twitter aktivitesi
olarak bu sehirlerin aktif olmadig1 veya Twitter kullanim istatistiklerinin yiiksek olmadigi

diisiiniilebilir. En fazla sayida sosyal énemli lokasyon, Istanbul ve Izmir i¢in bulunmasi
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da bu sehirlerin sosyal medya aktivitesi olarak oldukg¢a yiiksek bir profil ¢izdikleri

sOylenebilir.

Tablo 7.2. Tiirkiye Twitter kullanicilari igin en yiiksek 10 SOL’lar

Sira | Mekénsal Mekéan-Zamansal
1 Kibris Sehitleri Cad., Alsancak, izmir Kibris Sehitleri Cad., Alsancak, izmir
2 Ragip Gumiispala Cad., Eminéndi, Ege Uni., Izmir
Istanbul
3 Ege Uni., Izmir Ragip Gumiispala Cad., Eminéndi,
Istanbul
4 Forum Bornova AVM, Izmir Forum Bornova AVM, Izmir
5 Talatpasa Blv., Cumhuriyet Blv., izmir | Talatpasa Blv., Cumhuriyet Blv., Izmir
6 Sisli Cevahir AVM, Istanbul Sisli Cevahir AVM, Istanbul
7 Bagdat Cad., Goztepe, istanbul Bagdat Cad., Goztepe, istanbul
8 Marmara Park AVM, Istanbul Dokuz Eyliil Uni., izmir
9 Dokuz Eyliil Uni., izmir Marmara Park AVM, Istanbul
10 | Sabiha Gékgen Havalimani, Istanbul Boga Heykeli, Kadikdy, Istanbul

Tablo 7.2°de, Tiirkiye Twitter kullanicilari igin kesfedilen ilk 10 SOL verilmistir. Dikkat
cekici bir nokta, Istanbul ve Izmir’in diger sehirleri domine etmeleridir. izmir’de iki
iniversitenin sosyal dnemli lokasyon olarak kesfedilmesi de bu sehirdeki sosyal medya
kullanim aktivitesinin nereden kaynaklandiginin bir gostergesi olarak goriilebilmektedir.
Ayrica, Istanbul i¢in kesfedilen sosyal énemli lokasyonlar, Béliim 5 ve 6°da kesfedilen
lokasyonlarla uyumludur. Bu durum da kesfedilen SOL’larin dogru oldugunu
gostermektedir.

Ayrica, Tablo 7.2°deki mekansal ve mekan-zamansal SOL’lar incelendigi zaman, ufak
degisikliklerle birlikte, neredeyse ayni lokasyonlarin kesfedildigi goriilmektedir. Listeler
arasindaki tek fark 10 numarali lokasyonlardir. Diger lokasyonlarda da yer degisimleri

meydana gelmistir.
7.4 Katkilar ve Kapsam

Bu kisimda bu béliimde yapilan ¢alismanin katkilar1 ve kapsamindan bahsedilmistir.
7.4.1. Katkilar

Bu béliimde yapilan ¢alismanin katkilar1 agagidaki sekilde listelenebilir:
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Biiyiik sosyal medya veri kiimelerinden sosyal 6nemli lokasyonlar kesfi i¢in bulut
bilisim sistemleri kullanilmstir.

Bolim 5 ve 6°da Onerilen SS-ILM, TF-SSTIL Miner ve SF-SSTIL Miner
algoritmalarinin bulut tabanli versiyonlar1 onerilmistir.

Onerilen  algoritmalar, Hadoop MapReduce programlama  modelini
kullanmaktadir.

Onerilen algoritmalarin performanslar1 Microsoft Azure bulut bilisim sistemi ve
Tiirkiye biiyiik sosyal medya veri kiimesi iizerinde degerlendirilmistir.

Deneysel sonuglar, algoritmalarin basarili bir sekilde biiyiik veri kiimelerini ele

alabildigi ve o6l¢eklenebilirlik sagladigini gostermektedir.

7.4.2. Kapsam

Bu bolimde yapilan calisma, sosyal onemli lokasyonlar kesfi igin bulut bilisim

sistemlerinin kullanimima odaklanmistir. Asagidaki konular bu caligmanin kapsami

disindadir:

Kesfedilen lokasyonlarin anlamsal olarak isimlendirilmesi,
Lokasyon etiketleme problemine yenilikgi ¢ozimler,

Bulut bilisim altyapilarinin kurulumu,



8. BOLUM

BULGULAR

Bu bolimde, 5, 6 ve 7. Bolumlerde onerilen degerlendirme Slgiitleri ve algoritmalarin
performansi degerlendirilmis, elde edilen sonuclar karsilastirmali olarak sunulmustur.
Bulut bilisim sistemlerinin kullanilmasinin avantajlarina deginilmis ve algoritmalarin

performanslarinin degisimi analiz edilmistir.

8.1.Mekansal Analiz Degerlendirmesi

Mekansal analizlerin yapildig1 Boliim 5°te, Istanbul sosyal medya kullanicisi olan 1000
kisi kullanilarak, Istanbul’da yasayan kullanicilar igin mekansal sosyal onemli
lokasyonlarin kesfi yapilmistir. Bu boliimde, lokasyonlarin kullanicilar i¢in 6nemli olup
olmadigimin tespiti icin iki degerlendirme Olgiitii Onerilmistir. Daha sonra, kullanici
mekansal dnemli lokasyonlarindan sosyal medya kullanici grubu i¢in sosyal dnemli
lokasyonlar kesfedilmistir. Bu asamada da bir degerlendirme Olgiitii 6nerilmistir. Bu
degerlendirme Olgiitlerine dayali olarak iki algoritma, Toy ve SS-ILM algoritmalari,
onerilmistir. Onerilen algoritmalarin basarilar1 ise gesitli deneylerle karsilastirilmistir.
Deneysel sonuglar, SS-ILM algoritmasinin hesaplama karmasikligi agisindan Toy
algoritmaya goére daha basarili oldugunu goéstermistir. Ayrica, min_yogunluk esik
degerinin artisina karsilik SS-ILM algoritmast islem zamanimi diisiirebilirken, Toy
algoritma islem zamanim sabit tutmaktadir. Yapilan son deneyde ise, Istanbul sosyal
medya kullanicilar i¢in kesfedilen sosyal 6nemli lokasyonlar degerlendirilmistir. Elde
edilen sonuglar, algoritmalarin Istanbul’daki sosyal olarak aktif ve yasayan kisilerin
yogun olarak ziyaret ettikleri lokasyonlar1 kesfettiklerini gostermektedir. Bu durumda

gelistirilen metodun ve algoritmalarin basarili oldugu sdylenebilir.
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Yapilmis olan mekansal analizler, 1000 kullanicilik bir 6rnek iizerinde yapilmistir. Bu
kullanici grubu icin SS-ILM algoritmast yaklasik 40-50 saniye arasinda zaman
harcamaktadir. Islem zamani olarak kabul edilebilir bir siire olarak goriilse de kullanici
sayisinin artigi, islem zamanini lineerden daha fazla artirmaya meyillidir. Bu nedenle, SS-
ILM algoritmasinin bulut bilisim sistemleri iizerinde c¢alistirllmasi, daha fazla sayida

kullanicinin 6lgeklenebilir islem zamanlar1 sunacagi diistiniilmektedir.

8.2.Mekan-Zamansal Analiz Degerlendirmesi

Mekan-zamansal analizlerin yapildig1 B6liim 6’da, Boliim 5’te kullanilan veri kiimesi
kullanilmistir. Sadece mekansal analiz degil, ayn1 zamanda lokasyonlarin kullanici grubu
icin zamansal dagilimi da incelenmistir. Mekansal analizler Boliim 5’te sunulmus olan
degerlendirme Olciitleri kullanilmis, zamansal analizler i¢in ek degerlendirme olgiitleri
Onerilmistir. Yapilan ek zamansal analizler, islem zamani olarak algoritmalarin daha fazla
siirede tamamlanmasina sebep olsa da, lretilen sonuglarin zamansal derinligi bu
dezavantaji ortadan kaldirmaktadir. Sosyo-mekan-zamansal 6nemli lokasyonlarin kesfi
ile, hem mekansal olarak kullanict grubu i¢in 6nemli goriilen lokasyonlar kesfedilmis,
hem de bu Ilokasyonlarin belirli zaman dilimleri boyunca Onemli goriilmeleri
beklenmektedir. Bu durumda, bir lokasyonun kullanici grubunda mekan-zamansal
onemli lokasyon olmasi, o lokasyonun uzun bir zaman dilimi i¢in kullanic1 grubu igin
yaygin olarak ziyaret edilmesi gerekmektedir. Yapilan deneyler de islem zamani
acisindan 6nerilen TF-SSTIL Miner ve SF-SSTIL Miner algoritmalar1 degismeli olarak
tercih edilebilir olduklarmi gostermektedir. Onerilen her iki algoritmanin da Toy
algoritmaya gore hesaplama karmasiklig1 acisindan daha basarili oldugu goriilmektedir.
Yapilan son deneyde, Istanbul sosyal medya kullanici grubu igin mekan-zamansal Gnemli
lokasyonlar kesfedilmistir. Kesfedilen lokasyonlarin biiylik ¢ogunlugu Bolim 5’te
kesfedilen lokasyonlarla tutarlidir. Her iki metot arasindaki degisiklikler de mekansal
onemli olarak kesfedilen lokasyonlarin aslinda, zamansal yaygimligi saglayamamis
olmasidir. Yapilmis olan bu ek zamansal analizler algoritmalarin islem zamanlarina ek
yuk getirmektedir. Kullanici sayisinin artigina karsilik SS-ILM ve TF-SSTIL Miner ve

SF-SSTIL Miner algoritmalar1 arasindaki islem zamani artis1 Sekil 8.1°de sunulmustur.

Sekil 8.1’de goriildiigii tizere, SS-ILM algoritmas1 TF-SSTIL Miner ve SF-SSTIL Miner

algoritmalarina gore daha kisa siirede sonug iiretebilmektedir. Bu durumun ana sebebi,
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SS-ILM algoritmasinin zamansal analizler yapmamasi, sadece mekansal analiz ve
kullanic1 yayginlhigina gore sonug iiretmesidir. Sekilde de goriildiigli iizere, yapilan ek
zamansal analizler toplam islem zamanina yaklasik olarak 10 saniyelik artis yiki

getirmektedir.
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Sekil 8.1. Kullanici sayisinin artigina karsilik algoritmalarin islem zamanlarinin artigi

Mekan-zamansal analizlerde kullanilan veri kiimesi, 1000 kullanicidan olusmaktadir.
Mekéansal analizlerdeki gibi, mekan-zamansal analizler de 55-65 saniye gibi kabul
edilebilir siirelerde sonug iiretse de, veri kiimesi biiyiidiigli zaman islem zamaninin
Olceklenebilir olmasi gerekmektedir. Bu durumda, bulut bilisim sistemleri

degerlendirilmesi gerekmektedir.
8.3.Bulut Bilisim Sistemlerinin Kullaniminin Degerlendirmesi

Bolim 5 ve 6°da gelistirilmis olan mekansal ve mekan-zamansal yaklagimlar ve dnerilen
algoritmalar, biiyiik veri kiimeleri s6z konusu oldugu zaman islem zamanini lineer olarak
artirmaktadir. Bu durum da ¢ok fazla sayida kullanicinin bulundugu veri kiimelerinin
basarili bir sekilde analiz edilebilmesine imkan saglayamamaktadir. Biiyiik veri analizi
icin basarili bir sekilde kullanilan en gii¢lii alternatif olan bulut biligim sistemleri de bu
tez calismasi kapsaminda degerlendirilmis ve Onerilmis olan mekansal ve mekan-
zamansal algoritmalar bulut bilisim sistemlerine uyarlanmigtir. Veri kiimesi olarak
Tiirkiye Twitter kullanicisi olan yaklasik 27.000 kullanict verisi toplanmis ve bu

kullanicilardan yaklagik 18.000 kullanici segilerek bulut bilisim sistemleri iizerinde analiz
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edilmistir. Yapilan deneylerde, farkli bulut kaynaklar1 {izerinde algoritmalarin islem
zamanlarinin analizi yapilmistir. En optimum sonuglarin, veri kiimesi 50 pargaya
ayrildigi, 10 isci kullanildigir ve D13 V2 is¢i boyutu kullanildigr zaman elde edildigi
gozlemlenmistir. Ancak, edinilen deneyim, veri kiimesinin artis1 durumunda optimum
degeri saglayan degerlerin degisecegi iizerinedir. Bu bdliimde yapilan son deneyde,
Turkiye Twitter kullanicilarinin  mekéansal ve mekan-zamansal sosyal 0Onemli
lokasyonlarinin kesfi yapilmistir. Kesfedilen sosyal Onemli lokasyonlarin biiylik
cogunlugu Istanbul’dadir. Istanbul’u Izmir yine yaygin bir lokasyonlar kiimesiyle takip
etmektedir. Diger biiyiiksehirlerin bazilarinda da sosyal oOnemli lokasyonlar
kesfedilmistir. Istanbul’da kesfedilen sosyal 6nemli lokasyonlarn yogun olmasinin
sebebi, niifus yogunluguyla agiklanabilir. Ancak, Izmir’deki yogunluk, burada yasayan
kisilerin Twitter’1 oldukga aktif olarak kullandiklar1 sonucunu ortaya cikarmaktadir.

Diger biiyliksehirlerin de sosyal olarak aktif olmadiklar1 goriilmektedir.

Boliim 7°de kullanilan veri kiimesi, B6liim 5 ve 6’daki algoritmalar tizerinde ¢alistirildigi
zaman yaklasik 50 ve 58 dakika siirdiigii gézlemlenmistir. Ancak, optimum sireler
dikkate alindig1 zaman bu algoritmalarin bulut versiyonlar1 yaklagik 160 ve 190 saniye
stirmektedir. Aradaki bu biiylik islem zamani farki da, sosyal medya biiyiik verisi
tizerinde bulut bilisim sistemleri kullanilmasinin ne kadar avantajli oldugunu ortaya

koymaktadir.
8.4.Tez Calismasinin Literatiire Katkilari

Bu tez calismasi, oylama veya lokasyon tiirii gibi herhangi bir agiklayici bilgiye ihtiyag
duymadan, kullanicilarin sosyal medya aktivite geg¢mislerinden sosyal 0Onemli

lokasyonlar kesfetmeyi amaglamistir. Bu tez ¢alismasinin katkilari asagida listelenmistir:

e Sosyal 6nemli lokasyonlarin kesfi icin mekansal ve mekan-zamansal iki yaklagim
Onerilmistir.

e Onerilen yaklasimlar kullanict ve sosyal grup seviyelerinde sosyal &nemli
lokasyonlar1 kesfetmektedir.

e Mekansal sosyal 6nemli lokasyonlarin Slgiilebilmesi i¢in lokasyon yogunlugu,

ziyaret dmrii ve kullanic1 yayginligi degerlendirme 6lgiitleri 6nerilmistir.
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Mekan-zamansal sosyal 6nemli lokasyonlarin 6lgiilebilmesi i¢in zaman penceresi
olusumu, kullanic1 zamansal lokasyon énemi ve sosyo-mekéan-zamansal lokasyon
Oonemi degerlendirme oSlgiitleri Onerilmistir.

Mekansal sosyal 6nemli lokasyonlarin kesfi icin SS-ILM algoritmas1 mekan-
zamansal sosyal onemli lokasyonlarin kesfi i¢cin TF-SSTIL Miner ve SF-SSTIL
Miner algoritmalar1 6nerilmistir.

Onerilen sosyal &nemli lokasyonlar madenciligi algoritmalar1 bulut bilisim
sistemlerine de uyarlanmustir.

Bulut tabanli 6nerilen algoritmalar Microsoft Azure bulut bilisim ortami ve
Apache Hadoop yazilim ¢ergevesi lizerinde kosturulmustur.

Onerilen algoritmalar, Istanbul ve Tiirkiye Twitter kullanicilarmin biiyiik veri
kiimesi {izerinde deneysel olarak degerlendirilmistir.

Deneysel sonuglar, algoritmalarin basarilt bir sekilde sonuglar iiretebildigini ve

bulut bilisim sistemlerinin kullanilmasinin faydalarini ortaya koymaktadir.



9. BOLUM
TARTISMA, SONUC VE ONERILER

9.1.Tartisma ve Sonug¢

Bu tez calismasinda, sosyal medya kullanicilarinin ge¢mise dayali sosyal medya
aktivitelerini analiz ederek sosyal 6nemli lokasyonlarin kesfine yonelik teknikler
gelistirilmistir. Sosyal 6nemli lokasyonlarin kesfi, bir kullanici grubunun tercihlerini
analiz etmek i¢in gereklidir. Sosyal 6nemli lokasyonlarin 6lgiilebilmesi igin lokasyon
yogunlugu, ziyaret omrii, kullanici yayginligi, zaman penceresi olusumu, kullanici
zamansal lokasyon énemi ve sosyo-mekan-zamansal lokasyon onemi degerlendirme
Olciitleri Onerilmistir. Bu degerlendirme Olgiitlerini kullanan mekansal ve mekan-
zamansal sosyal onemli lokasyonlar kesfi algoritmalari, SS-ILM, TF-SSTIL Miner ve
SF-SSTIL Miner algoritmalari, dnerilmistir. Onerilen algoritmalarm performansi Istanbul
Twitter kullanicilarinin gergek veri kiimesi iizerinde degerlendirilmistir. Elde edilen
sonuclara gore onerilen algoritmalar Toy alternatiflerine ve literatiirdeki karsilastirilan
algoritmalara kars: {istiin gelmistir. Ayrica onerilen algoritmalar, Istanbul Tiirkiye’de
yasayan sosyal medya kullanicilarina ait sosyal dnemli lokasyonlar1 ortaya ¢ikarmistir.
Onerilen algoritmalar kolaylikla cografi ve zamansal bilgiye sahip olan herhangi bir

sosyal medya aktivite verisetine de uyarlanabilir.

Bulut bilisim sistemleri, hesaplama gorevlerini hesaplama kaynaklarina dagitan ve
bagimsiz hesaplama kaynaklarinin (kisisel bilgisayarlar, yerel sunucu sistemleri vb.)
guclu alternatifidir. Sosyal medya veri kiimelerinin buytk veri 6zellikleriyle bu veriler
bulut bilisim sistemleri i¢in uygun veri kaynaklarindandir. Bu tez calismasindaki bulut
bilisim sistemleriyle ilgili caligmalar, bulut bilisim sistemlerini kullanarak mekansal ve
mekan-zamansal sosyal medya madenciligine odaklanmaktadir. Ozel olarak bu
calismada, bulut bilisim sistemleri kullanilarak Tiirkiye sosyal medya kullanicilarinin

sosyal 6Snemli lokasyonlarini kesfetmektedir. Onceki béliimlerde dnerilmis olan mekansal
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ve mekan-zamansal sosyal 6nemli lokasyonlar kesfi algoritmalar1 Hadoop MapReduce
programlama modeli ile modifiye edilmis ve Tiirkiye Twitter kullanicilarinin biiyiik veri
kiimeleri iizerinde kosturulmuslardir. Deneysel sonuglar, bulut bilisim sistemlerinin
kullanilmasimin bagimsiz hesaplama kaynaklarina goére cok daha hizli sonuglar
kesfedebildiklerini gostermektedir. Ayrica, kesfedilen sosyal énemli lokasyonlar, sehir

planlamacilari, yerel yonetimler ve kuruluslara énemli katkilar saglayabilecektir.
9.2.0neriler

Gelecekte, sosyal dnemli lokasyonlarin kesfinin daha verimli yapilacagi yeni algoritmalar
gelistirilebilir. Odaklanilmis bir sosyal medya kullanict grubu, 6rnegin bir arkadas grubu
veya marka takipci grubu, igin sosyal Onemli lokasyonlarin kesfinin yapilmasi
algoritmalarin performansini daha net ortaya ¢ikaracagi diisiintilmektedir. Mekan-
zamansal agidan bakildigi zaman da hangi lokasyonlarin yeni 6nem kazandigi ve
hangilerinin Onemsiz hale geldiginin tespiti, mekan-zamansal sosyal medya
madenciliginin baska bir boyutudur. Ayrica, zamansal analiz birbirini takip eden zaman

dilimlerinin analiziyle genisletilebilir.

Bulut bilisim sistemleri ile ilgili gelecekteki calismalarda ise, sosyal medya biiylik
verisinin farkli problemlerinin bulut bilisim tabanli olarak ¢dziimlenmesi yapilabilir.
Ayrica, her bir sehir icin kesfedilen sonuglar, sehir bilisimi i¢in farkli bilgiler
saglamaktadir. Sosyal 6nemli lokasyonlar kesti calismalarinin her bir sehir i¢in ayr1 ayri
analiz edilmesi ve sehirlerin sosyal 6nemli lokasyonlari arasindaki iligkinin analiz

edilmesi bir diger gelecekteki yapilabilecek ¢aligmalar arasindandir.
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