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OZET

Sosyal Aglarin giinliik hayatimizda etkileri giin gectik¢e artmaktadir. Bir¢ok organizasyon,
olay artik sosyal aglar iizerinden planlanip, ger¢eklesmektedir. Twitter ilk kuruldugu 2006
yilindan itibaren bu konuda ¢i18ir acan bir 6neme sahip olmustur. Son dénemlerde, sosyal
aglar, insanlarin birbiri ile iletisim ve bilgi edinmesinden ¢ok, 6zellikle sosyal olaylarin
ateslendigi, planlandigr ve grupsal hareketlenmelerin yasandigi ortam haline gelmistir.
Sosyal aglarin etkin hale gelmesi ile bir cok akademik caligsma gergeklestirilmistir. Dogal dil
isleme (NLP), graf teorisi, veri ve metin madenciligi, makine 6grenme teknikleri gibi
akademik konular, Sosyal Medya Platformu’ndan anlik veri toplama veya toplanmig
verilerden analize kadar Sosyal Medya Sistemi’nin farkli adimlarinda uygulanmistir. Bu
yiiksek lisans tez ¢aligmasinda, literatiir aragtirmas ile birlikte, toplanmis belli bir doneme
ait Turkce Sosyal Medya verisinden, sosyal olay analizinin gerceklenmesi, veri etki
analizinin degerlendirilmesi amaclanmistir. Biiylik veride gerceklestirilecegi icin yeni
gelistirilen metin tabanli sorgulama yontemleri denenmistir.
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ABSTRACT

The influence of Social Networks to our daily life has been increasing day by day. Most of
organizations or events are planned and carried out via Social Networks. Twitter has a
significant place in social networks since the year of 2006 when Twitter was established.
Recently, social networks have become a platform that social events are started on and a
platform that group movements lives on. After Social Networks became effective, a lot of
academic research has been carried out. In these academic studies many methodologies and
concepts were used such as data/text mining, machine learning techniques, natural language
processing (NLP), graph theory, rule based systems and visualization on Social Media
platform. In this master’s thesis, social event analysis and data impact analysis from Turkish
social media data of determined period are aimed with deep research of literature. Because
of using big data, text based query methods which are developed newly are experimented.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis bazi kisaltmalar, agiklamalar ile birlikte agagida sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklama

AHP Analitik Hiyerarsi Siireci-Prosesi

API Uygulama Programlama Arayuzi
(Application Programming Interface)

VPS Sanal Ozel Sunucu

(Virtual Private Server)



1. GIRIS

Giliniimlizde sosyal aglarin gelisimi ile insanlarin kendilerini ifade etme yontemleri,
birbirleri ile iletisime gegme sekilleri, haber yapma ve yayma metotlar1 gibi daha bir ¢ok
konuda degisim gergeklesmistir. Ozellikle Blog sitelerin yayginlasmasi ve insanlarin bu
yolla hem kendi giinliiklerini tutmas1 hem de diger insanlar ile paylasimlara ge¢mesi, daha
hizl1 ve takibi kolay olan ve yayilimi daha fazla olan microblog siteleri ile iletisim ¢aginin

suana kadar ki doruguna ulagsmistir.

Microblog sitelerini blog sitelerinden ayiran en Onemli 0&zellik anlik olaylara
odaklanmasidir. Kullanicinin o an ifade etmek istedigine odaklanir ve bu sebeple paylasilan
mesajda igerik ve dosya boyutu kiigiiktiir. Ik ag1lan microblog tumblelogs’dur. Microblogta

en 6nemli gelisme 2006 yilinda Twitter’in ortaya ¢ikmasi ile olmustur [1].

Twitter kuruldugu 2006 yilindan giliniimiize bir¢ok sosyal olayin paylasildigi, yorum
yapildig1 hatta eyleme gecilmesinde baslangi¢c noktasi oldugu bir platform halini almigtir.
Orneklemek gerekirse, “Arap Bahar1” olarak adlandirilan, Tunus’ta baslayan ve ilerleyen
siirecte Orta Dogu ve Kuzey Afrika’y1 saran olaylar dizisinde, sosyal medyanin etkisi ¢cok
onemli bir yer tutar. Ciinkli burada, sosyal medya iletisim ve Orgilitlenme araci olarak
kullanilmigtir. Bu siiregteki toplumlarin hareketi bazi kesimlerce “sosyal medya devrimi”
olarak bile adlandirilmistir [2]. Tiirkiye’de 6zellikle “Gezi Parki” olaylar1 sosyal medyanin
toplum hareketlerine etkisi konusunda iyi bir 6rnek teskil eder. 31 Mayis 2013 tarihinde gezi
parki ile ilgili 24 saat i¢inde yaklasik 2 Milyon tweet atilmistir. Donemin ilgili hashtagleri
#direngeziparki 950 bin tweet, #occupygezi 170 bin tweet, #geziparki: 50 bin tweet,

icerisinde gegmistir [3].

Twitter 06.12.2015 verilerine gore kayith kullanici sayis1 645 Milyon 750 bin, aktif kullanict
sayist 289 Milyon’dur. Hergiin yaklasik 135 bin yeni kullanici {iye olmaktadir. Twitter’1
aylik olarak ziyaret eden tekil ziyaret¢i sayist 190 Milyon’dur. Giinliik atilan tekil tweet
say1s1 58 Milyon’dur [4]. Istatisklerin de gdsterdigi gibi diinya iizerinde twitter kullanimi ve

etkisi ¢ok gelismis ve gelismektedir.

Twitter {lizerine bir ¢ok konuda akademik calisma gergeklestirilmistir. Twitter verisi
tizerinde NLP, graf teorisi, veri ve metin madenciligi, makine 6grenme teknikleri gibi
konularda akademik calismalar yapilmistir. Yapilan calismalar konu basliklar1 halinde bu
tez ¢alismanm ilerleyen béliimlerinde mevcuttur. Ozellikle kullanic etki analizine dair

caligmalar mevcut olup ancak ¢alismalarin ¢ogu biiyiik veri iizerinde gergeklestirilmemistir.



Bu tez calismasinda, iilkemizde de oldukga fazla kullanilan Twitter’dan elde edilen biiyiik
veri lizerinde tweet etki analizi yapilmasi amaglanmistir. Burada problemin tanimi yapilip,

gercek verilere ve limitlemelere dayanan bir ¢alisma gergeklestirilmistir.

Etki analizi ¢alismasi i¢in, Tiirkiye’de gerceklesen bir sosyal olay ele alinmistir. Bu
caligmada, 10 Temmuz — 11 Agustos 2014 tarihleri arasinda atilan tiim Tiirkge tweetler
toplanmistir. Tiim Tiirkge tweetlerin toplanmasi .Twitter’in sagladigt JSON APT’si ile
yapilmistir. Tiim tweetleri elde etme isleminde API’nin sinirlamalart mevcuttur. Ornegin,
tweet atan kullanicinin toplam takipgi (follower) sayisini alabilirsiniz ancak takipgi listesini
canli olarak almak, Twitter’in API limitlerinden dolayr miimkiin olmamaktadir. Tiirkiye’de
o donem aktif kullanici sayis1 yaklasik 4 Milyon’dur. Giinliik atilan toplam tweet (retweet
dahil) 12 milyon civarindadir. Bu tez ¢alismasina konu olan toplam tweet sayis1 355 milyon
360 bin 510°dur. Tiim Tiirk¢e tweetler toplandiktan sonra, spam tweetler temizlenmistir.
Temizleme iglemi i¢in, birka¢ yontem Onerilmis olup, 6zellikle ayni tweeti atanlarin tespit
islemi uygulanmistir.ilgili sosyal olaymn farkli gruplari igin kullanilan hashtagler
belirlenmistir. Hashtagleri kullanan kullanicilar, destek gruplari olarak kiimelenmistir.
Twitter API’sinin izin verdigi Olclide elde edilen verilerden, tweet etki analizi ig¢in
kullanilabilecek metrikler olusturulmustur. Elde edilen metrikler ile etki degeri i¢in bu tez

calismasinda AHP yontemi ile hesaplama gergeklenmistir.

Onerilen yeni yontem ile gercek ve biiyiik veride basarili sonuglar elde edilmistir. Canli
biiyiik verinin elde edilme yontemi ve elde edilen veride gerekli hesaplamalar1 yapmak igin
ElasticSearch gibi yeni teknolojilerin kullanimini, 6nerilen hesaplama seklinin diger literatiir
caligmalarina gore gercek veride uygulanmasi ve grupsal olarak diger literatiir

caligmalarinda olmamasi, bu tez ¢calismasinin katkilaridir.
Boliimlerin devami su sekilde organize edilmistir.

Boliim 2, Genel bilgiler boliimiidiir. Twitter hakkinda genel bilgileri sunar. Calismamizda
gerceklestirdigimiz yaklagimin Twitter’in kullanimi ile baglantisini verir. Ayrica, Analitik

Hiyerarsi Siirecinin tanimlamasini yapar.

Boliim 3, Literatiir taramasidir. Twitter iizerine gerceklestirilen akademik caligmalarin genis

bir 6zetini sunar.



Boliim 4, calismanin 6n hazirligini ve uygulanan yontemi belirtir. Verinin elde edilmesi,

temizlenmesi ve etki degerinin hesaplama yontemi anlatilmistir.

Boliim 5, Sonug ve gelecek calismalar hakkinda bilgi verir.






2. TEMEL BiLGILER

2.1. Twitter

Twitter, Mart 2006°’da Jack Dorsey, Evan Williams, Biz Stone and Noah Glass tarafindan
bulunan ve Temmuz 2006’da yayma giren, online sosyal ag servisidir [5]. Twitter
06.12.2015 verilerine gore kayitli kullanict sayis1 645 Milyon 750 bin, aktif kullanic1 sayis1
289 Milyon’dur. Hergiin yaklasik 135 bin yeni kullanici {iye olmaktadir. Twitter’tr aylik
olarak ziyaret eden tekil ziyaret¢i sayisi 190 Milyon’dur. Giinliik atilan tekil tweet sayis1 58
Milyon’dur [4]. Twitter, kisisel bilgilerin paylasildigr mikroblog servisi olarak kullanildig:
gibi, bir¢ok marka i¢in pazarlama araci olarak da kullanilmaktadir. Diinyada suan 6zellikle

sosyal hareketlenmeler konusunda dikkat cekmektedir.

Twitter, 140 karakterlik mesajlar ile takip ettiklerinize veya hesabiniz agik ise online tarama
sonucu sizin hesabiniz1 gorenlere, fikir, diisiince ve tepkilerinizi belirttiginiz bir platform
sunar. 140 karakterlik bu mesajlara “tweet” denir. Bu demektir ki ifade etmek istediginiz tek
mesajda 140 karakteri gegemez. Ancak tweet gonderim sayisinda herhangi bir siirlama
yoktur. Kullanicilar genellikle attiklar1 ilk tweetten sonra ifade etmek istediklerine devam
icin tweetin basina “+” veya “1,2,3” gibi numaralandirma yolunu segerler. Ayrica, tweet
icerisinde link, resim veya video paylasimi yapabilirler [6]. Resim 2.1.’de 6rnek bir resimli

tweet gOsterilmistir.

Twitter’da kullanicilarin, takipgileri (followers) ve takip ettikleri (following-frineds) vardir.
Kullanicinin paylastig1 tweetler, takipgilerin “Zaman Akis1” adi verilen anasayfalarinda

giincelden ge¢cmise dogru siralanir [6].



Resim 2.1. Resimli Twitter Paylasimi [7].

Bir tweet paylasildiktan sonra, tweet baskalar1 tarafindan retweet edilebilinir. Retweet, atilan
orijinal tweeti goren kisilerin, kendi takipgileri (followers) tarafindan da goriilebilmesi i¢in
tekrar gondermesidir. Bongwon’un ¢alismasina gore, bilgi yayiliminin temelini retweet

mekanizmasi1 olusturur [8]. Kullanicilar, begendikleri veya hatirlamak isteyecekleri



tweetleri, favorilerine ekleyebilirler. Ayn1 zamanda kullanicilar, atilan tweetin altina kendi

yorumlarini da ekleyebilirler.

Kullanicilar attiklar1 tweetlerde baska kullanicilardan bahsedebilir veya atif yapabilirler. Bu
kullanom sekline “mention” denir [6]. Tweetin herhangi bir yerinde, bahsedilen kisin

kullanic1 ad1 “@username” seklinde gortiliir.

Twitter, popiilerite ve etki olugturmak i¢in “hashtag” diye adlandirilan bir yap1 sunmustur.
Hashtag, belirli bir olay1 veya igerigi belirten, bir kelimeden veya kelime
kombinasyonlarindan olusan ve “#” Onekini alan belirteclerdir. Genellikle, tweetin
konusunu ve insanlar arasinda paylasimini arttirarak ilgili konuya destegi ve dagitik
tartigmalar1 organize etmek i¢in kullanilir [6]. Boylelikle baglantilar1 olmayan kullanicilar

da ayn1 konu hakkinda goriislerini belirtebilir.

“TrendingTopic” kavrami da genel olarak hashtaglerden ortaya cikar. Twiiter, kullanicilar
arasinda gegen en ¢ok terimi veya hashtagi alir ve belli bir aralik i¢in kullanicilarin en ¢ok

bahsettigi 10 konuyu gosterir. Bu konulara “TrendingTopic” denir.
2.2. Twitter API

Twitter API, gelistiricilere Twitter’in sunucularindan veri alimina olanak saglayan
servisidir. ki farkli sekilde hizmet sunmaktadir. REST API ve Streaming API. Twitter
REST API istek tabanl ¢aligmaktadir [9]. HTTP istegi ile Twitter sunucularina baglanti
kurulur, istek yapilir ve cevap hazir olana kadar beklenir ve cevap JSON formatinda alinir
[9]. REST API daha ¢ok dnceden tanimhi bilgileri dinlemek i¢in kullanilir. Ancak, ihtiyag
canli dinleme ise, bu durumda REST API kullanilmaz Streaming API kullanilir [9].
Streaming API, tekil sorgulamalar yerine, Twitter sunucularina baglanti kurar, baglant1 agik
kaldig siirece gelen twitler, API aracilig1 ile direk istekte bulunan sunucuya aktarilir. Bu
model i¢in filtreleme ve ayristirma gereklidir [10]. Sekil 2.1°de sistemin nasil ¢alistigi

gosterilmistir.



Sekil 2.1. Twitter Streaming API ¢calisma modeli [10].

Sistemin belli limitlemeleri mevcuttur. Ozellikle canli dinleme yapildiginda tiim veriyi
¢cekmek imkansizlasmaktadir. Sunucu basma 5000 kullanicinin tweet takibine izin
vermektedir. Kullanicilarin takipgileri ve takip ettikleri kullanicilar1i ¢ekmek icin her
sorguya 30 kullanici ad1 doner ve sonraki sorgulama icin 15 dakika bekleme gerektirir [10].
Bu sebeple, canli dinlemede kullanicilarin takip ettikleri ve takipgilerin listesi

alinamamaktadir.
2.3. Analitik Hiyerarsi Siireci

Analitik Hiyerarsi Siireci, Saaty tarafindan gelistirilen, c¢oklu nitelik modelleme
metodolojisidir [11].

AHP, coklu kriterlerin bulundugu, karmasik problemleri ¢6zmek iizere dizayn edilmistir.
AHP, ihtiya¢ sahiplerinin 6zelliklerini belirledigi, nitelik ve sayisal agidan en iyi karari
vermek i¢in kullanilan, gii¢lii ve esnek karar verme stirecidir. AHP, sadece karar vermeyi
saglamaz, ayrica neden en iyi olduguna dair sayisal sonuglar ile sebep sunar [11].

Tipik bir AHP modelinde, Sekil 2.1°de gosterildigi gibi Amag, Faktér ve Alternatifler

bulunur.
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Sekil 2.2. Tipik AHP Modeli

AHP, hesaplamasinda Oncelik olarak faktorler arasinda birebir karsilastirma matrisi

olusturulur. Faktorler arasi karsilastirma matrisi, nxn boyutlu bir kare matristir. Bu matrisin

kosegeni lizerindeki matris bilesenleri 1 degerini alir.

all alz a1n
a21 a22 a‘2n
A= (2.1)
_anl anz a‘nn B

Faktorlerin birebir karsilikli karsilastirilmasinda Cizelge 2.1.’deki 6nem skalasi kullanilir.

Cizelge 2.1. Onem Skalas1

Onem

Degerleri | Deger Tanimlari

1 Her iki faktoriin esit oneme sahip olmasi durumu

1. Faktoriin 2. faktorden daha 6nemli olmast durumu

1. Faktoriin 2. faktérden ¢ok 6nemli olmasi durumu

~N| WD W

1. Faktoriin 2. faktore nazaran c¢ok gii¢lii bir 6neme sahip olmasi

durumu

9 1. Faktoriin 2. faktére nazaran mutlak {istiin bir 6neme sahip olmasi

durumu

2.4,6,8 Ara degerler
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Ornegin birinci faktor iigiincii faktdre gére karsilastirmayr yapan tarafindan daha énemli
goriinliyorsa, bu durumda karsilagtirma matrisinin birinci satir ii¢lincli siitun bileseni (
i=1j=3), 3 degerini alacaktir. Aksi durumda yani birinci faktoriin iiclincii faktorle
karsilagtirilmasinda, daha 6nemli tercihi iiglincii faktorden yana kullanilacaksa bu durumda
karsilagtirma matrisinin birinci satir tiglincii siitun bileseni 1/3 degerini alacaktir. Ayni
karsilagtirmada birinci faktorle {igiincii faktoriin karsilagtirilmasinda faktorler esit dneme
sahip olduklar1 yoniinde tercih kullaniliyorsa bu durumda bilesen 1 degerini alacaktir.

Karsilastirmalar, karsilastirma matrisinin tiim degerleri 1 olan kdsegeninin {istiinde kalan
degerler i¢in yapilir. Kdsegenin altida kalan bilesenler i¢in ise dogal olarak (2.2) formiiliinii

kullanmak yeterli olacaktir.

a, =— (2.2)

Yukarida verilen 6rnek dikkate alinirsa karsilagtirma matrisinin birinci satir {igiincii siitun
bileseni (1 =1, j =3) 3 degerini aliyorsa, karsilastirma matrisinin iigiincii satir birinci siitun
bileseni (i=3,j=1), (2.13) formiiliinden 1/3 degerini alacaktir.

Karsilagtirma matrisi, faktorlerin birbirlerine gére onem seviyelerini belirli bir mantik
icerisinde gosterir. Ancak bu faktorlerin biitiin igerisindeki agirliklarini, karsilagtirma

matrisini olusturan siitun vektorlerinden yararlanilir ve n adet ve n bilesenli B siitun vektori

olusturulur.
b,
b21
Bi = . (2'3)
| Ony |

B siitun vektorlerinin hesaplanmasinda (2.4) formiilii kullanilir.

a;
by, =— (2.49)

1) n
2.

i=1

Tiim degerlendirme kriterleri i¢in anlatilan adimlar tekrarlandiginda kriter sayis1 kadar B
sttun vektori elde edilecektir. n adet B siitun vektorii, bir matris formatinda bir araya

getirildiginde ise agsagida gosterilen C matrisi olusturulacaktir.
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Cll ClZ Cln
C21 C22 CZn
c=|" ' (2.5)
_Cnl Cn2 e Cnn _

C matrisinden yararlanarak, kriterlerin birbirlerine gére 6énem degerlerini gosteren yiizde
onem dagilimlari elde edilebilir. Bunun i¢in (2.6) formiiliinde gosterildigi gibi C matrisini
olusturan satir bilesenlerinin aritmetik ortalamasi almir ve Oncelik Vektdrii olarak

adlandirilan W siitun vektoru elde edilir.

n
.G
= )=

W, (2.6)
n
]
W2
W= (2.7)
_Wn _

AHP karsilagtirmalardaki tutarliligin 6l¢iilebilmesi i¢in bir siire¢ dnermektedir. Sonucta elde
edilen Tutarlilik Orani1 (CR) ile, bulunan oncelik vektoriiniin ve dolayisiyla faktorler
arasinda yapilan birebir karsilastirmalarin tutarliligin  test edilebilmesi imkanin
saglamaktadir. AHP, CR hesaplamasinin 6ziinii, faktor sayisi ile Temel Deger adi1 verilen
(A) bir katsayinin karsilastirilmasina dayandirmaktadir. A’ nin hesaplanmasi igin 6ncelikle

A karsilastirma matrisi ile W Oncelik vektoriiniin matris ¢arpimindan D siitun vektorii elde

edilir.
dyy Qe Qg W,
aZl a22 a‘2n WZ
D = ' . X . (2'8)
_anl a'n2 a‘nn B _Wn B

(2.9) formiiliinde tanimlandig1 gibi, bulunan D siitun vektorii ile W siitun vektdriiniin

karsilikli elemanlarinin béliimiinden her bir degerlendirme faktoriine iliskin temel deger (E)
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elde edilir. Bu degerlerin aritmetik ortalamasi ((2.10) formiilii) ise karsilastirmaya iliskin

temel degeri (1) verir.

e -4 (i=12,..n) (2.9)

A=12 (2.10)

A hesaplandiktan sonra Tutarlilik Gostergesi (CI), (2.11) formiiliinden yararlanarak
hesaplanabilir.

cr=2A=" (2.11)
n-1

Son asamada ise CI, Random Gosterge (RI) olarak adlandirilan ve Cizelge 2.2” de gosterilen
standart diizeltme degerine boliinerek ((2.12) formiilii) CR elde edilir. Cizelge 2.2’ den

faktor sayisina karsilik gelen deger secilir.

Cizelge 2.2. RI Degerleri

N RI N RI
1 0 8 1,41
2 0 9 1,45
3 0,58 10 1,49
4 0,90 11 1,51
5 1,12 12 1,48
6 1,24 13 1,56
cl
CR= (2.12)

Hesaplanan CR degerinin 0.10 dan kiiciik olmasi karar vericinin yaptig1 karsilagtirmalarin
tutarli oldugunu gosterir. CR degerinin 0.10” dan biiyiik olmas1 ya AHP’ deki bir hesaplama
hatasini ya da karar vericinin karsilastirmalarindaki tutarsizligini gosterir.

Daha sonraki agamada, her bir faktor agisindan karar noktalariin yiizde énem dagilimlar
belirlenir. Diger bir deyisle birebir karsilastirmalar ve matris islemleri faktor sayisi kadar (n
kez) tekrarlanir. Ancak bu kez her bir faktor icin karar noktalarinda kullanilacak G

karsilagtirma matrislerinin boyutu mxm olacaktir. Her bir karsilastirma isleminden sonra
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mxl boyutlu ve degerlendirilen faktoriin karar noktalarina gore yiizde dagilimlarini gosteren

S stitun vektorleri elde edilir.

S =| ° (2.13)

S

ml_|

Bu asamada oncelikle, yukarida anlatilan n tane mx1 boyutlu S siitun vektériinden meydana

gelen ve mxn boyutlu K karar matrisi olugturulur. Karar matrisi asagida tanimlanmistir:

S11 S12 Sln
Sy Sy Sy,
K=| ' (2.14)
_Sml Sm2 Smn_

Sonugta karar matrisi W siitun vektorii (6ncelik vektorii) ile asagidaki gibi ¢arpildiginda ise
m elemanli L siitun vektorii elde edilir. L siitun vektorii karar noktalarinin yiizde dagilimim

verir. Bu dagilim ayni1 zamanda karar noktalarinin 6nem sirasini da gosterir.

Sll SlZ e Sln Wl Ill
Sy Sy Sy W, |21
L=| X =] (2.15)
_Sml sz Smn_ _an_ _Jml_
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Ornek igin;

EF, TY, IR ve IM olmak iizere 4 faktorii olan bir karar sisteminde A,B ve C olan 3 alternatif

oldugunu varsayalim. Oncelikle faktorler arasinda, karsilastirma matrisi olusturalim;

Cizelge 2.3. Ornek Faktor Karsilastirma Matrisi

FAKTORLER |EF TY IR M
EF 1 1/5 3 4
TY 5 1 9 7
IR 1/3 1/9 1 1
iM 1/4 1/7 1 1

Matris olusturulduktan sonra, siitun bazli her siitunun toplamini bulup, her hiicre degerine

bolelim.

Cizelge 2.4. Ornek Faktor Karsilastirma Matrisi Hesaplama

FAKTORLER |EF TY IR iM

EF 1/(79/12) | 1/5/(458/315) |3/(14) | 4/(14)
TY 5/(79/12) |1/(458/315) |9/(14) |7/(14)
IR 1/3/(79/12) | 1/9/(458/315) | 1/(14) | 1/(14)
iM 1/4/(79/12) | 1/7/(458/315) | 1/(14) | 1/(14)

Bu islemden sonra her satir1 toplayip aritmetik ortalamasi alip

olusturalim.

Cizelge 2.5. Ornek Faktor Karsilastirma Matrisi Agirlik

agirhik vektoriimiizii

FAKTORLER EF TY IR IM | Satir
Ort.
EF 0,1519 |0,1376 |0,2143 |0,2029 | 0,2029
TY 0,7595 | 0,6878 0,6429 |0,5385 |0,6571
IR 0,0506 | 0,0764 0,0714 | 0,0769 | 0,0689
M 0,0380 | 0,0983 0,0714 |0,0769 | 0,0711
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Cizelge 2.6. Ornek Faktor Agirlik Degerleri

FAKTORLER | AGIRLIK
EF 0,2029
TY 0,6571
iR 0,0689
iM 0,0711

karar verilmesi gereken 3 alternatifi, her faktore gore karsilastirma matrisi olusturulur.

Cizelge 2.7. EF’ye Gore Alternatif Karsilastirma Matrisi

EF A B C

A 1 3 1

B 1/3 1 1/5
1 S) 1

Cizelge 2.8. TY ye Gore Alternatif Karsilagtirma Matrisi

TY A B C

A 1 6 1/3

B 1/6 1 1/9
3 9 1

Cizelge 2.9. IR’ye Gore Alternatif Karsilagtirma Matrisi

IR A B C
1 1/3 1
B 3 1 5
1 1/5 1

Cizelge 2.10. IM’ye Gore Alternatif Karsilastirma Matrisi

M A B C
A 1 1/3 1/2
B 3 1 3

2 1/3 1
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Olusturulan alternatiflere gore karsilastirma matrislerinden, yine siitun toplam ve satir
ortalama islemleri yaparak ayr1 ayr1 matrislerden elde edilen agirlik matrisi olusturulur. En

son karsilastirma matrisi elde edilir.

Cizelge 2.11. Agirliklandirilmis Alternatif Kargilastirma Matrisi

EF TY IR M

0,4055 |0,2819 |0,1867 |0,1594
0,115 |0,0598 |0,6555 |0,5889
0,4796 |0,6583 |0,1578 |0,2519

w

Elde edilen karsilastirma matrisi ile agirlik matrisi carpilinca, alternatiflerin aldig

matematiksel degerler elde edilmis olur.

Cizelge 2.12. Alternatif ve Faktor Agirlik Matrisleri

EF TY IR M FAKTORLER | AGIRLIK
0,4055 |0,2819 [0,1867 |0,1594 EF 0,2029
0,115 10,0598 |0,6555 |0,5889 X TY 0,6571
0,4796 10,6583 [0,1578 |0,2519 iR 0,0689
iM 0,0711

Cizelge 2.13. Alternatif-Deger Cizelgesi

ALTERNATIFLER | PUAN

A 0,2917
B 0,1497
C 0,5586

Bu sonug ile se¢ilmesi gereken en yiiksek degeri alan C alternatifi oldugu goriilmektedir

[12].
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3. LITERATUR ARASTIRMASI

Mikroblog servisleri iizerine bircok akademik ¢alisma yapilmistir. Bu ¢alismalarin bazilari

konu bagliklarina ayirarak belirtilmistir.
3.1. Duygu Durum Analizi
Mikroblog servisleri tizerine en ¢ok ¢aligma yapilan konulardandir.

Claster, Cooper ve Sallis, 80 milyon Tweetten Tayland’in turizm sektorii iizerine etkisine
dair Duygu Durum Analizi yapmuslardir. Ozetlemeler ve kiimeleme teknikleri kullanilmistir.
Duygu durum igin “binary-choice keyword” algoritmasi kullamlmistir. Ozdiizenleyici
haritalar kullanilarak duygu kutuplar1 belirlenmis. Once bir duygu durum kavrami kelime
kiitiphanesi olusturulmus ve olusturulan bu kiitiiphane kullanilmigtir [13]. Claster, Dinh
Quoc, Shanmuganathan, filmler hakkinda atilan tweetler iizerinde duygu durum analizi
yapmuslardir. Denetimsiz yapay sinir aglar1, goklu bilgi tabani yaklasimlar ve Ozdiizenleyici
haritalar kullanmiglardir [14]. Claster, Hung ve Dinh Cooper, Meksika turizm sektorii ile
ilgili 70 milyon Tweet lizerinde duygu durum analizi yapmislardir. Naive Bayes ve yapay
sinir aglar1 kullanilmistir [15]. Celikyilmaz, Hakkani-Tur ve Junlan, makine &grenme
teknikleri kullanarak Twitter iizerinde duygu durum analizi yapmuslardir. Polar ve notr
olacak sekilde iki gruba ayrilmis. Olumlu ya da olumsuz duygu igeren tweetlere polar
denilmis, kalanlara nétr denilmistir. Giriiltiilii tweetler metin normalizasyonundan
gecirildikten sonra tasnif edilmistir. Manuel etiketlenmis tweetler ile sistemin basarisi
Ol¢iilmiistiir [16]. Hao Ming, Stream twitter verisi ilizerinde gorsel duygu durum analizi
yapmustir. Basliklara gore, tweetin ilgincliklerine gore ve lokasyon bazli gorsellestirmeler,
yogunluk analizlerini miimkiin kilmistir [17]. Quercia, Ellis, Capra, ve Crowcroft, etkili
kullanicilarin dil kullanimlarini incelemistir. Sonuglarda etkili kullanicilarin genelde negatif
duygu durumu tercih ettiklerini gérmiislerdir. Bu nedenle bir Twitter kullanicisinin etkisinin
sadece ilgili grafile degil ayrica kullanicinin kisiligi ve duygular ile de dl¢lilmesi gerektigini
belirtilmislerdir [18]. Gruzd, Doiron ve Mai, j. 2010 kis olimpiyatlar1 esnasinda atilan
tweetleri incelenmisler. Duygu durum analizi yapmuslardir. Insanlar genel olarak negatif
yerine pozitif tweetler attigini ve pozitif tweetlerin negatiflere gore daha ¢ok retweet
edildigini gormiislerdir. Duygu iceren mesajlarin kullanicinin agdaki durumu(centrality) ile
iliskisini tespit etmislerdir. Negatif tweet atanlarin, daha iiretken ve daha ¢ok tweet attigini

belirlemislerdir [19].
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3.2. Ozetleme

Inouye ve Kalita, Twitter lizerinde Ozetleme algoritmalarini karsilagtiran bir caligma
gerceklestirmislerdir. Yontemlerin bagarisint manuel yapilmis 6zetlemeler ile karsilastirarak
yapmislardir [20]. Zhenhua ve Mehrotra, Sumblr adin1 verdikleri twitter zaman akisini
Ozetleyen algoritma gelistirmislerdir. Klasik dokiiman 6zetleme algoritmalarindan farkli
olarak sadece kisa metinlere odaklanmiglardir [21]. Sanghoon, Shakya, Sunderraman, ve
Belkasim, sosyal medya platformlarinda atilan mesajlari konuya gore Ozetleyerek
kullaniciya sunulmasi iizerine ¢alisilmiglardir. Caligmalarinda, Hadoop ve Hbase altyapisi

kullanilmislardir [22].
3.3. Olay Tespiti

Xinyue, Tokarchuk, Cuadrado ve Poslad, Twitter lizerinde olaylarin ve alt olaylarin
tespitine dair caligma yapmuslardir. Veri seti olarak 2012 Londra Olimpiyat Oyunlar
se¢mislerdir [23]. Chung-Hong, Hsin-Chang, Tzan-Feng ve Wei-Shiang, Twitter {izerinden
“spatio-temporal” olay tespit sistemi tasarlamiglardir [24]. Chun-Shuo, Meng-Fen, Wen-
Chih, ve Chien-Cheng,kKullanicinin ilgilerine uygun olaylar1 bir Olay Grafi seklinde sunan
bir ¢alisma gergeklestirmiglerdir. Olaylari haber metinlerinden elde edip, o olay ile ilgili
tweetleri toplamislardir [25]. Pohl, Bouchachia ve Hellwagner, Twitter kullanarak kriz
yonetimlerinde krizle alakali alt olaylar1 bulmaya g¢alismislardir. Lokasyon bilgisinden
olayin yeri, paylasilan resim, video veya metinden de ne ile ilgili oldugu anlamaya
caligmiglardir [26]. Ayrica, Pohl ve arkadaslari, sosyal medyanin acil durum y6netimi i¢in
kullanilmas1 anlattiklar1 bir makale daha yaymlamislardir. Ozellikle alt olaylarin tespitine
calismiglardir. Sandy kasirgasi esnasindaki alt olaylarin tespiti makaleye konu olmustur [27].
Yi-Shiang, Jyun-Yu ve Pu-Jen, Twitter iizerinden bir olayin ne zaman bagladig1 ve ne zaman
bittigini belirlemeye yonelik bir calisma gerceklestirmislerdir [28]. Giacobe, Hyun-Woo ve
Faraz, DARPA’nin 10 tane kirmizi balonu Amerika’nin degisik yerleri tizerinde ugurup bu
yerlerin tespiti i¢in yaptig1 yarismada Onerdikleri yaklasim i¢in bir makale yazmislardir.
Yarismayt MIT dniversitesi kazanmistir. Kendileri 10. Olmuslardir. Ancak twitter
verisinden yola ¢iktiklar1 i¢in 6nem arz etmektedir [29]. Liangzhe ve Prakash, twitter verisi

ile grip salginin belirlenmesine yonelik bir ¢alisma gergeklestirmislerdir [30].
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3.4. Oneri Sistemleri ve Benzer Gruplarin Tespiti

Huajing Yuan, Wang-Chien, Giles ve Meng-Chang Twitter kullanicisinin ilgi alanlarma
daha uygun olan sosyal icerik Oneri sistemi tasarlamiglardir. Bunun ic¢in 6zel bir indeks
maniipilasyon algoritmas1 gerceklestirmislerdir. Geri alma performansinin ve ilginin
arttirllmasini ¢aligmalarinda hedeflemislerdir [31]. Jonnalagedda ve Gauch, kullanicilarin
ilgileri ile acik Twitter trendleri arasindaki girisimi Olgerek kullaniciya 6zel haber tavsiye
sistemi gelistirmislerdir. Sonu¢ olarak tavsiye sistemlerde kisisel ilgilerin agik trend
topiclere gore daha etkili oldugu anlasilmustir. ikisi birlesince daha kaliteli &neri sistemleri

gerceklestirilebilecegi belirtmislerdir [32].
3.5. Etki Olgimu

Twitter kullanic1 etki analizi yapan ilk ¢alismalardan bir tanesini H. Kwak ve arkadaglari
gerceklestirmistir [33]. Bu calismada, 3 etki degerini hesaplamak i¢in, takipgi sayisi,
“PageRank” ve retweet sayilarini faktor olarak kullanmiglardir [33]. J. Weng, E.-P. Lim, J.
Jiang, ve Q. He, hashtaglerden kullanicilar1 konu bazli etki degerlerini 6l¢gmiislerdir. Bu
calismay1 yaparken, takipg¢i sayisinin birincil oncelik olmadigin1 géstermis ve “PageRank”
algoritmasina benzer bir algoritmayr Onermislerdir [34]. M. Cha, H. Haddadi, F.
Benevenuto, and K. P. Gummadi ,kullanict etki degerini hesaplamak i¢in takipg¢i sayisi,

retweet sayisi ve mention sayisini kullanmiglardir [35].

Rashid Hussain, Hameed ve Hegde, Twitter verilerinin Bulut Hesaplama yontemi kullanarak
analiz edilmesi lizerinde ¢alisilmiglardir. Biiylik sosyal network graflarinin etki 6l¢iimii i¢in
kullanilabilecegini gostermislerdir. Bunun icin, Python’un iicretsiz paketi olan NetworkX
kullanmiglardir. Sadece kullanici ve retweet baglantilar1 {izerinden c¢alismalarini

gerceklestirmislerdir [36].

Subbian ve Melville, Sosyal agdaki en 6nemli aktorleri bulmaya ¢alismislardir. Tlk bakista
takipci sayisinin 6nemli oldugunu diistinmiisler ancak retweet ve mentionin daha 6nemli
olduguna karar vermislerdir. 11.11.2009 ile 26.11.2009 tarihleri arasinda 40 milyon
kullanicty1 kapsayan veri toplamislardir. Buradan sadece 9625 kullanicinin retweet grafini

incelemiglerdir. “Supervised Kemeny Ranking (SKR)” kullanmislardir [37].

Yong, Zhang Jiaqin ve Tingting, Sina-Weibo’da kullanicilarin etki 6l¢iilmesine dair bir
calisma gergeklestirmislerdir. Kullanicilarin takipgi sayilart ve diger kullanicilar ile
etkilesimleri analiz edilmistir. Calismada takipgi, retweet ve reply bilgileri kullanilmistir. Bu

veriler kullanilarak agirliklandirilmig bir network olusturulmustur. Daha sonra “Weighted
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PageRank” ve “Hypertext Induced Topic Selection” algoritmalar1 kullanilarak kullanicinin
etkisi Olciilmiistiir. Kendileri, Spearman’in etki korelasyon katsayisini kullanarak, etki
Olctimii yapmuslardir ve diger iki algoritma ile karsilagtirmiglardir. Calismalarinda, 1142
kullanici, 645 bin 631 tweet, 129 bin 88 retweet ve 225 bin 213 reply lizerinden
degerlendirme yapmislardir [38].

Yuhong, Li ve Tie, Analitik Hiyerarsi Siireci’ni kullanarak, Cin’in micro-blog platformu
olan T.Sina iizerinden tweet etki degeri hesaplamiglardir. Calismalarin1 sadece 93 tweet
iizerinde gergeklestirmislerdir. Etki degeri Olglim parametresi olarak; yorum sayilarini,
iletme sayilarini, yayimlandig tarihi, takipg¢i sayilarini, esitlenen etiketleri, T.Sina’ya 6zgii
ilan panosu yaymlanmasi ve kimlik yonetimi olarak belirlemislerdir [39]. Ancak bu ¢aligma
genis capta bir tweet etki degerini hesaplamadan uzak yapilmistir. Sadece 93 tweet lizerinden
yapilmast ve farkli gruplari gbz Onilinde bulundurulmamasi yaniltici olabilecegi

diistiiniilmektedir.
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4. UYGULANAN YONTEM

Bu tez calismasinda, Tiirk¢e Twitter verisinden, sosyal olay analizinin ger¢ceklenmesi, tweet
etki analizin degerlendirilmesi amaglanmistir. Amacimiz, Twitter’da, farkli gruplara
ayrilmis kullanicilarin, gruplar arasi etkisi degerlendirilmistir. Bir tweetin, kendi grubundaki
bir kullanici tarafindan retweet veya reply edilmesinden Once, diger gruplar tarafindan
retweet veya reply edilmesinin daha 6nemli oldugu ve diger gruplara etki edilip edilmedigi,
bu oOncelik gbéz oOniinde bulundurularak her tweet i¢in bir etki degeri hesaplamasi

gerceklestirilmistir.

Calisma 3 asamaya ayrilmistir. Oncelikle verinin toplanmasi asamasi gerceklestirilmistir.
Burada sadece Tiirkge tweetler toplanmistir. Bunun i¢in Tiirk¢e’de en ¢ok kullanilan
kelimeler belirlenmis ve bu kelimeleri gegiren kullanicilarin takibi saglanmistir. Boliim 4.1

bu asamaya detayl bir agiklama getirmektedir.

Ikinci asama olarak verinin hazirlanmas: siireci gerceklestirilmistir. Calismada sosyal olay1
degerlendirmesi yapildigindan dolayi, olayin gerceklestigi tarihten 1 ay dncesine kadar olan
tiim tweetler, ¢alismanin hizlanmasi i¢in ayr1 bir sunucuya aktarilmistir. Burada 6ncelikle
kullanicilarin kullandig1 hashtag’lere gore gruplara ayrilmistir. Spam kullanici tespiti gibi
caligmalar yapilarak veri temizlenmesi saglanmigtir. Bolim 4.2 bu asamaya detayli bir

aciklama getirmektedir.

Son olarak, temizlenmis veri lstiinden, AHS (Analitik Hiyerarsi Siireci) yontemi
kullanilarak her tweet igin etki degeri hesaplanmigtir. Boliim 4.3 bu asamaya detayli bir

aciklama getirmektedir.
4.1. Twitter Veri Toplama

Twitter verisi toplamak icin Twitter saglamis oldugu API kullanildi. API’nin kullanim
limitleri oldugu icin dlgeklendirme ¢ok dnemli bir kavram haline geldi. Sistem mimarisi
Sekil 4.1°de gosterildigi sekilde tasarlandi. Ornegin, Twitter tek API key icin sadece 5000
kullanic1 takip izni vermektedir. Bu sebeple, ‘TaskTracekers’ olarak adlandirdigimiz
VPS’ler ile veri toplama islemi gergeklestirilmistir. Ihtiya¢ olduke¢a sadece tasktracker sayisi
arttirllmistir. Toplamda yaklasik 4 Milyon aktif kullanicr takip edildi ve giinliik yaklagik 12
Milyon tweet toplanmasi saglanmistir. Ayni zamanda, tasktracker sunuculari takip ettikleri
kullanicilarin hareketlerini, paylasimlarini (tweet, retweet vs) eszamanli olarak veri tabanina
kaydetmekle sorumlulardir. Toplanan ham verilerin iglenebilir hale gelmesi ayr1 bir siire¢

olarak ele alinmistir. Burada veri tabanindan ¢ekilen veriler, index sunucularinda islenerek,
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sorgulanabilir formatta tutulmustur. Bu is icin elasticsearch teknolojisinin giicii
kullanilmigtir. Text bazli sorgulamalarda, No-Sql yaklagimiyla gayet iyi performanslar
saglayan Elasticsearch bu sekilde ki biiyiik verilerde ¢ok iyi sonuglar iiretmistir. Indexlenen

verilere ayrica Kibana web arayiizii tarafindan erisim saglanmaistir.

Sekil 4.1. Sistem Mimarisi

Baz1 temel islerin isleyisini detaylandiran asagidaki semalarda, algoritmalarin tasarimi

goriilmektedir. Yukarida bahsedilen rollerin bu isleyislerdeki gorevleri de anlatilmaktadir.

Twitter Kullanici Bulma: Tasktracker’lar Tiirk¢e kelime paylasimi yapan hesaplari bulmaya
calisir. VPS’ler dnce olusturmus oldugumuz Tiirkce kelime listesine gore Tiirkce kelimeleri
dinlemeye baglar. Tweet metni Tiirkce ise, eger takipc¢i sayist 5’den biiyiik ve 10 taneden
fazla tweeti var ise aday kullanici listesine konur ve daha sonra dogrulama islemi
gerceklestirilir.  Sekil 4.2’de algoritmanin isleyisi gosterilmistir. Sekil 4.3’de liste

kodlamalarinin agiklamasi verilmistir.



Sekil 4.2. Kullanici Bulma Algoritmasi

Sekil 4.3. Liste Kodlamalari
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Twitter Kullanici Dogrulama: Tasktracker’lar havuzda bulunan kullanicilarin herbiri igin 10
taneden fazla tweeti varsa ve bu tweetlerde kullanilan kelimelerin 5 veya daha fazlasi Tiirk¢e
ise kullaniciy1 dogrulayarak aktif dinlemeye baglar. Sekil 4.4’de algoritmanin isleyisi

gosterilmistir.

Sekil 4.4. Kullanic1 Dogrulama

Pasif Kullanict Kesfi: Tasktracker’lar kendi dinledigi kullanici setinde son tweeti 1 ay veya
daha eski olan kullanicilar pasif dinlemeye ¢eker. Bu ¢alisma performans agisindan gereksiz
isleri yapmamak adina gergeklestirilir. Eger kullanici tekrar tweet atmaya baglarsa, statiistinii

tekrar aktif hale getirilir. Sekil 4.5°de algoritmanin isleyisi gosterilmistir.

Sekil 4.5. Kullanici Pasif Etme

Kullanict  Dinleme: Tasktracker’lar kendi kullanici setindeki kullanicilarin = tiim
paylagimlarini anlik olarak dinleyerek sisteme kaydederler. Kayit islemi Cassandra DB

iistiinde gerceklesir. Sekil 4.6’de algoritmanin isleyisi gosterilmistir.
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Sekil 4.6. Kullanict Dinleme

4.2. Veri Hazirlama

Veri toplama islemlerinden sonra, Tiirkiye’de gergeklesen sosyal olayin, olaymn baglama
tarihinden 1 ay Oncesine kadar atilan tiim Tiirkce Tweetler baz alinmistir. Buna gore, 10
Temmuz 2014 00.00 ile 11 Agustos 2014 00.00 arasinda atilan toplam 355 Milyon 360 bin
510 tweet degerlendirmeye alinmistir. Sadece bu veri iizerinde ¢alisma yapilmasi i¢in tiim
bu veriler 192GB RAM, 32Core CPU 2,60GHz islemcili ayr1 bir sunucuya aktarilmistir.
Sunucuda, tiim veriler Maria DB {izerine aktarilmistir. Daha sonra ElasticSearch’e Maria
DB ham data olarak gosterilip indexlenmesi saglanmistir. Tiim ¢alisma boyunca hibrid yap1
kullanilmistir. Maria DB {izerinde oncelikle ham veri bulundurulmustur. Daha sonra 6zet
tablolar Maria DB iizerinde tutulmustur. ElasticSearch, verilere hizli erisim ve 6zet tablo
olusturulacak verilerin ¢ikarimi i¢in kullanilmistir. Yapilan test ¢calismalarinda, ¢coklu veride
ElasticSearch 20 kata kadar daha hizli veriye erisim sagladigi goriilmiistiir. Bu sebeple,

Maria DB iligkisel veriler i¢in kullanilmistir.

Kullanicilart gruplara ayirma islemi, ilgili sosyal olayr desteklemek i¢in kullandiklar:
hashtagler ile yapilmistir. 3 Farklt grup i¢in, 3 farkli hashtag grubu olusturulmustur. Grup 1
icin olusturulan hashtag grubunda 18 tane hashtag, Grup 2 i¢in olusturulan hashtag grubunda
5 tane hashtag, Grup 3 icin olusturulan hashtag grubunda 7 tane hashtag bulunmaktadir.
Secilen hashtagler, tiim veri {izerinde kullanilan hashtagler analiz edilerek ilgili gruplara
destek hashtaglari ayiklanarak olusturulmustur. Olusturulan hashtag gruplarindaki
hashtaglerden en az bir tanesini ilgili tarihte geciren kullanici ilgili gruba dahil edilmistir.
Hashtag gruplariin toplam kullanim sayilar1 ile kullanici iliskisi, Grup 1 i¢in Sekil 4.7, Grup
2 icin Sekil 4.8, Grup 3 i¢in Sekil 4.9°de gosterilmistir.
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Sekil 4.7. Grup 1 i¢in Toplam Kullanilan Hashtag ve Kullanici iliskisi

Sekil 4.8. Grup 2 i¢in Toplam Kullanilan Hashtag ve Kullanici iligkisi
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Sekil 4.9. Grup 3 i¢in Toplam Kullanilan Hashtag ve Kullanici iliskisi

Grafiklerden de goriilebilecegi gibi , hashtaglerin toplam kullanim sayilar1 birden diisiiyor.
Bunun sebebi Twitter ortaminda bir¢ok spam Tweet hesabinin olmasidir. Tezin ilerleyen

boliimlerinde spam tweet kullanici temizleme islemleri detayli bir sekilde ele alinmustir.

Olusturulan gruplara gore kullanicilarin 6zet bilgileri, Maria DB iizerinde 6zet tabloya
kaydedilmistir. Bu tabloda, kullanic1 ID’si, hastagleri ka¢ defa kullandig1, o donemde toplam
kac tane tweet attig1 ve kullandig1 hashtaglerin hangi gruba ait oldugu bilgisi tutulmustur.
Cizelge 4.2.1 ornek olarak gostermektedir. Bu tabloda UID, kullanicinin sistemdeki 1D
numarasini, CNT ilgili kullanicinin, ilgili hashtag grubuna ait [16] toplam hashtag kullanim
sayisini, TUR degerlerin hangi gruba ait oldugunu ve son olarak TOTALTWEETCNT

kullanicinin belirlenen tarih araliginda attig1 toplam Tweet sayisini gosterir.

Bu tabloda, toplam 238 bin 720 hashtag kullanan kullanic1 kaydi bulunmaktadir. Toplam
185 bin 612 tekil kullanict bulunmaktadir. Tekil kullanici ile hashtag gruplarini kullanan
kullanic1 sayisinin farkli olmasi, farkli hashtag gruplarinin, ilgili siire igerisinde aym
kullanic1 tarafindan kullanildigini gostermektedir. Tezin ilerleyen boliimlerinde, bu zet

tabloda, veri temizleme ve diizeltme ¢alismalari ile nasil tekillestirildigi anlatilmistir.

Grup 1 icin toplam hashtag kullanimi 2 milyon 660 bin 671, Grup 2 i¢in 281 bin 972, Grup
3 i¢in 316 bin 344 olarak belirlenmistir.
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Cizelge 4.1. Ornek Kullanici1-Grup Ozet Tablosu

uibD CNT TUR TOTALTWEETCNT
2345300976 | 1758 1 20586
2539302773|1510 1 14769
968431578 | 1436 1 14791
96541644 | 1369 1 65800

Olusturulan 6zet tabloda ikinci asama olarak kullanicilari sadece bir gruba dahil etme islemi
gerceklestirilmistir. Eger bir kullanici farkli iki grubun hashtag gruplarini ayni sayida
kullanmig ise bu kullanici tablodan ¢ikarilarak degerlendirmeye alinmamistir. Bu sekilde
2853 kullanic1 degerlendirme disina alinmistir. Tabloda, birden ¢ok hashtag grubunu

kullanan kullanicilar, en ¢ok kullandig1 hashtag grubunun iiyesi sayilmaistir.

Spam Twitter hesaplarin1 belirlemek i¢in algoritma gerceklenmistir. Gergeklestirilen
algoritmada, 6zet tablomuzdaki her kullanici i¢in, ayr1 ayri olarak ilk 10 ve son 10 twittin

CRC32 degerleri hesaplanmastir.



Sekil 4.10 CRC32 Cevirme
CRC32’ye cevrildikten sonra Maria DB’de Cizelge 4.2°deki gibi tablo ilk 10 tweet i¢in ayr1

son 10 tweet i¢in ayr1 tablo olusturuldu.

Cizelge 4.2. Tweet CRC32 Tablosu

uibD

SHASH

2345300976

3824932648

2539302773

30056733

968431578

2888926727

96541644

264689236

2215696116

430329092
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Olusturulan tablolar incelendiginde, son 10 tweet i¢in olusturulan CRC32 tablosunda, 1907
farkl1 CRC32 degerinin toplamda 13415 tekil kullanici tarafindan olusturuldugu, ilk 10 tweet
icin 2020 farkli CRC32 degerinin toplamda 19962 tekil kullanici tarafindan olusturuldugu
goriilmiistiir. Tki tablodaki ortak kullanicilar degerlendirildikten sonra, olusturmus
oldugumuz oOzet tablodan toplamda 30573 kullanici ¢ikarilmigtir. Son olarak spam
kullanicilar da ¢ikarildiktan sonra olusturmus oldugumuz 6zet tablodan, sadece kullanici ID
ve o kullanicinin bagli oldugu grubu goésteren yeni bir tablo tliretilmistir. Tablonun igerigi

Cizelge 4.3’de gosterilmistir.

Cizelge 4.3. UID-TUR Tablosu

uiD TUR
2853 2
53973 1
611093 2
774519 2
1016321 |2

Olusturulan tabloda toplamda 152 bin 186 kullanic1 bulunmaktadir. Grup 1 i¢in kullanic
sayis1 72 bin 610, Grup 2 i¢in kullanici sayist 43 bin 875, Grup 3 i¢in kullanici sayis1 35
bin 701 olarak bulunmustur. Bu kullanicilar, belirlenen tarih araliginda toplam 78 milyon

926 bin 232 tweet atmugtir.

Bir sonraki asama olarak, tlirettigimiz yeni tablodaki kullanicilarin, ilgili donemde attig1 her
bir tweet i¢in kullanicinin kendi grubu tarafindan yapilan toplam retweet sayisi, toplam reply
sayisi, kullanicinin kendi grubu disindaki kullanicilar tarafindan yapilan toplam retweet
sayisi, toplam reply sayisi, ilgili tweet atildiginda kullanicin toplam takipgi sayis1 ve toplam

arkadas sayisini gosteren yeni bir 6zet tablo Maria DB’de olusturulmustur.

Programda oncelikle Maria DB’de olusturulmus olan gruplarina gore kullanicilar, bir array’e
atilmistir. Boylelikle, tweetlerin hangi grup kullanicilar tarafindan retweet veya reply
edildigi arrray’den kontrol edilip tekrar veritabani sorgulama yapilmayarak daha hizli
caligmas1 amaglanmistir. Kullanicilar Array’e alinirken, kullanici ID’li array indexi bize

direk o kullanicinin grubunu verecek sekilde esitleme yapilarak, Array icinde tekrar bir
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arama algoritmasit c¢alistirmanin Oniine gecilmistir. Array[UID]=UID TUR seklinde
esitleme yapilarak bu islem saglanmistir. Daha sonra, her kullanict ID igin ElasticSearch’ten
kullanicilarin tweetleri ¢ekilmistir. Her bir tweet tek tek degerlendirilerek, o tweet kag defa
aynt gruptan kullanicilar tarafindan retweet veya repyl ve ka¢ defa farkli gruptaki
kullanicilar tarafindan retweet veya reply edildigi hesaplanmistir. Retweet veya reply edip
ancak bizim tablomuzdaki higbir gruba dahil olmayan kullanicilar, tweeti atan kullanic ile
ayni grupta oldugu varsayilmistir. Toplam retweet ve reply sayilar1 bu varsayim lizerine
hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar, her tweet i¢in yeni bir satir olacak sekilde Maria DB’ye

islenmistir. Sekil 4.2°de algoritmanin isleyisi gosterilmistir.
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Sekil 4.11. Toplam Retweet-Reply Hesaplama Algoritmasi

Bu algoritma, 16 ayri process ile ¢alisan program yazildi. Tiim tablo, 12 saatte 192GB RAM,
32Core CPU 2,60GHz islemcili makine tarafindan olusturuldu. Tabloya sadece retweet ve
reply’t olan tweetler yazildi. Olusan tabloda toplam tekil kayit sayis1 3 milyon 502 bin
771 dir.



Cizelge 4.4. Tweet-Retweet-Reply Ozet Tablosu
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Tweet ID uiD Follower | Retweet | Reply | difCntRT | difCntRP
496355731428614144 | 68034431 4453618 | 10981 |699 60 50
496991839787155456 | 296104214 |24445 |8359 13 2375 2
496054460331098113 | 1022502697 | 19208 | 9227 0 1066 0
496027652009246720 | 1022502697 | 16700 | 9081 0 1077 0
496338023861481472 | 296104214 |24470 |7539 25 2388 3
490495295370051584 | 296104214 |24097 |8007 42 1650 5
497653429192646656 | 296104214 |24464 | 6956 12 2376 3
488639266118172672 | 224609329 |317494 |6778 507 516 93
495209157310816257 | 68034431 4431271 | 6932 670 251 62
493626278562775040 | 68034431 |4407880 | 7045 670 97 41

Burada Tweet ID, tweetin ham verideki ID’sidir. UID, tweeti atan kullanicinin ham verideki

ID’sidir. Follower, tweet atildiginda, tweeti atan kullanicinin sahip oldugu takip¢i sayisidir.

Retweet, tweetin, tweeti atan kullanici ile ayn1 gruptaki kullanicilar tarafindan kag defa
retweet edildigini gosterir. Reply, tweetin, tweeti atan kullanici ile ayn1 gruptaki kullanicilar
tarafindan ka¢ defa reply edildigini gosterir. DifCntRT, tweetin, tweeti atan kullanicidan
farkli gruptaki kullanicilar tarafindan kag defa retweet edildigini gosterir. DifCntRP, tweetin,
tweeti atan kullanicidan farkli gruptaki kullanicilar tarafindan ka¢ defa reply edildigini

gosterir.

Tweet-Retweet-Reply 6zet tablosu ile birlikte, tweetlerin etki degerleni hesaplamak igin

gerekli metrikler elde edilmis olmaktadir.
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4.3. Etki Degeri Hesaplama

Her bir tweetin etki degerini hesaplamak i¢in gerekli biitiin metrikler onceki boliimde
aciklandigr gibi elde edilmistir. Bu calismamizda, tweetin, tweeti atan kullanicinin
bulundugu gruptan farkli kullanicilar tarafindan retweet veya reply edilmesinin diger
metriklerden daha degerli oldugu diisiincesi islenmistir. Bu sebeple, etki degeri belirlemek
icin AHP’nin tek boyutlu yontemi hesaplama metodu olarak seg¢ilmistir. Burada, etki
degerini hesaplama i¢in kullanilacak metrikler 6nceki boliimde anlatilan tweet-retweet-reply

Ozet tablosundaki, Follower, Retweet, Reply, difCntRT, difCntRP metrikleridir.

AHP yontemi i¢in dnce metriklerin 6nem skalasi belirlenir. Bu tez ¢alismasinda 6nem

skalasina ait matris Cizelge 4.3.1°de gosterilmistir.

Cizelge 4.5. AHP Metrik Onem Matrisi

Follower |Retweet Reply difRetweet | difReply
Follower |1 1/5 1/3 1/9 /7
Retweet |5 1 5/3 5/9 5/7
Reply 3 3/5 1 1/3 37
difCntRT |9 9/5 3 1 9/7
difCntRP |7 7/5 7/3 719 1

Cizelge 4.1°de belirtilen matristen, etki faktor agirlik degerleri Cizelge 4.3.2°deki gibi elde

edilmistir.

Cizelge 4.6. Etki Faktor Agirlik Degerleri

Follower |0,04 EF

Retweet |0,2 ER

Reply 0,12 EP

difCntRT | 0,36 EDR

difCntRP | 0,28 EDP
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Bir tweetin etki degeri hesaplamak icin 4.1°deki esitlik uygulandi.

TRi = (2% x EF) + (;% x ER) + (% x EP) + (;;’;T;] x EDR) + (;;’::} x EDP) (4.1)

TRi, Tweetin etki degerini gosterir. Fi, ilgili tweetin toplam takipg¢i sayisi, XFj karsilagtirma
yapilan diger tweetlerin takipci sayilarinin toplami, EF, AHP’den elde edilen Follower i¢in
etki faktor degeridir. RTi, tweeti atan kullanici ile ayn1 grupta olan kullanicilarin toplam
yaptig1 retweet sayis1, ZRTj, karsilagtirma yapilan diger tweetlerin ayni gruptaki kullanicilar
tarafindan yapilan toplam retweet sayisi, ER, AHP’den elde edilen Retweet icin etki faktor
degeridir. RPj, tweeti atan kullanici ile ayn1 grupta olan kullanicilarin toplam yaptigi reply
sayisi, XRPj, karsilastirma yapilan diger tweetlerin ayn1 gruptaki kullanicilar tarafindan
yapilan toplam reply sayisi, EP, AHP’den elde edilen Reply i¢in etki faktor degeridir. DRT;,
tweeti atan kullanicidan farkli grupta olan kullanicilarin toplam yaptigi retweet sayisi,
>DRTj, karsilastirma yapilan diger tweetlerin farkli gruptaki kullanicilar tarafindan yapilan
toplam retweet sayisi, EDR, AHP’den elde edilen difCntRT i¢in etki faktor degeridir. DRP;,
tweeti atan kullanicidan farkli grupta olan kullanicilarin toplam yaptigi reply sayisi, ZDRP;,
karsilagtirma yapilan diger tweetlerin farkli gruptaki kullanicilar tarafindan yapilan toplam

reply sayisi, EDP, AHP’den elde edilen difCntRP i¢in etki faktor degeridir.
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5. SONUC VE DEGERLENDIRMELER

Bu tez ¢alismasinda, iilkemizde gergeklesen sosyal bir olayin twitterda farkli gruplara
yonelik etki analizi yapilmistir. Bu amagla, biiyiik veri seti iizerinde, degisik veri temizleme
ve diizeltme islemleri uygulanmig ve sonrasinda Analitik Hiyerarsi Siireci yontemi

uygulanarak etki degeri hesaplamasi gerceklestirilmistir.

Twitter iizerine yapilan birgok calisma genel olarak 6rneklem verileri iizerinden veya belli
kriterlerle kiigiiltiilmiis veri seti lizerinden yapildig1 goriilmiistiir. Calismanin dogrulugu ve
yapilacak etki analizinin iyi sonug¢ getirmesi i¢in gercek twitter verisi iizerinde bu ¢aligma
gerceklestirilmistir. Bunun i¢in, Tiirkiye’de gerceklesen bir sosyal olay temel alinmigtir. Bu
sosyal olayda insanlarin gruplara ayrildigir goriilmiistiir. Etkili bir tweetin, belli fikirlerde
zaten bir araya gelmis grup icinde yayilmasindan &te, farkli goriisteki gruplara niifus
etmesinin gercek gosterge olacagi diisiincesi ile bu ¢aligma gerceklestirilmistir. Bu olayin
gerceklestigi ve c¢aligmalarmin yapildigr 1 aylik doneme ait tiim tweetler toplanmigtir.
Toplamda toplam 355 Milyon 360 bin 510 tweet degerlendirmeye alimmistir. Biiytlik
verilerde ¢alismanin zorlugu, bu tez ¢alismasinda ortaya konmustur. Oncelikle biiyiik veride,
ozellikle internet verilerinde, spam veya gereksiz diyebilecegimiz ¢ok veri bulunmaktadir.
Bu verilerin temizleme ve diizeltme islemi bagl basina bir ¢alisma konusudur. Boliim 4’te
detaylica anlatildig1 gibi gerekli temizleme ve diizeltme islemleri gerceklestirilmistir.
Ayrica, bu tez caligmasinda veriye hizli erisim ve hesaplamalar i¢in yeni teknoloji olan
ElasticSearch kullanilmistir. Daha hizli ¢6ziim i¢in ElasticSearch’lin yaninda hibrid sekilde

Maria DB kullanilmastir.

Calismada, tim tweetlerden, kullanilan hashtaglere gore twitter kullanicilar1 iic gruba
ayrilmistir. Bu sekilde toplamda, 152 bin 186 Twitter kullanicis1 degerlendirmeye alinmistir.
Grup 1 i¢in kullanict sayis1 72 bin 610, Grup 2 i¢in kullanici sayis1 43 bin 875, Grup 3 i¢in

kullanici sayis1 35 bin 701 olarak bulunmustur.

Veriler, temizlenip diizenlendikten sonra 6zet ¢alismamizda etki degerini olusturacak
metriklerin hesaplanmasi islemi gerceklestirilmistir. Bunun i¢in atilan bir tweetin atildigi
andaki takipgi sayisi, ayn1 grup icerisinde yapilan toplam retweet sayisi, ayni grup igerisinde
yapilan toplam reply, farkli gruplar tarafindan yapilan toplam retweet sayis1 ve farkli gruplar

tarafindan yapilan toplam reply sayilar1 hesaplanmistir.
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Tweet etki degeri hesaplamak i¢cin Analitik Hiyerarsi Siireci kullanilmigtir. Bu siirecte bir
tweet diger tweetlere gore degerlendirilmistir. 3 milyon 502 bin 771 tweet icin etki degerleri

hesaplanmustir.

H. Kwak ve arkadaslarinin ilk olarak gerceklestirdigi kullanici etki analizinde takipgi
sayilari, page-rank ve retweet sayilarin1 kullanmislardir [33]. Bu calismada, bunlara ek
olarak reply sayilar1 etki degerine faktor olarak eklenmistir, ayrica, J. Weng, E.-P. Lim, J.
Jiang, ve Q. He yaptig1 ¢alismada gosterdigi gibi, takip¢i sayisinin en onemli faktor
olmadigini gercegi kullanmilmistir [34]. Weng ve arkadaglarinin yaptigi, hashtag bazli konu
ayrimindan farkli olarak, tez ¢alismasinda ayni konuda ancak farkli diisiincelere sahip
kullanicilar g6z oniinde bulundurulmustur. Bu yaklasim ile gergek etki degerinin, farkl

diisiince gruplarina erisim ile olabilecegi belirlenmistir.

Subbian ve Melville’in  yaptigt calismada 40 milyon kullaniciyr kapsadiklari
degerlendirilsede, network grafini 9625 kullanici tizerinden olusturmuslardir [37]. Yine ayn
sekilde Yuhong, Li ve Tie, Analitik Hiyerarsi Siireci’ni kullanarak, Cin’in micro-blog
platformu olan T.Sina iizerinden tweet etki degerini sadece 93 tweet {iizerinden
gerceklestirmislerdir [39]. Ancak bu c¢alismalar genis c¢apta bir tweet etki degerini
hesaplamadan uzak yapilmistir. Gergek veriler iizerinden bir yontem denenmemistir. Bu tez
caligmasinda, 6zellikle biiylik veri lizerinde, geleneksel veri taban1 yontemi ve yeni teknoloji
olan yapisal olmayan veri sorgulama yontemi ile verilere hizli erisim saglanarak, AHP
yontemi gergek veriler iizerinde denenmistir. Sonuglar gergege uygun bir sekilde elde

edilmistir.

Sonuglarin oldukga basarili oldugu goriildii. 494438997163515905 tweet id ile
441956711 id’li kullanicinin attig1 tweet 0,05164 etki degeri ile birinci sirada yer almigtir.
Tweeti atan kullanici Grup 2 igerisinde oldugu goriilmiistiir. ilgili déneme ait sosyal
medyada paylasilan videolar degerlendirildiginde en cok paylasilan video ve resim,
calismamizda ortaya cikan etki degeri en yiiksek tweet ile drtiistiigii goriilmiistiir. Icerigi ile
ortiisen resim yaklagik 183 bin 100 ve video ise 4454 defa paylasilarak donemin en ¢ok
paylasimlart olmustur. Yine ¢alismamizda gruplara gore etki degerlendirmesinin toplam
dagilimina bakildiginda, ilgili donemde gergeklesen sosyal olay ile ortiistiigli goriilmiistiir.
Gruplara ait tim tweetlerin etki degerleri toplandiginda ve yiizde dagilimi yapildiginda

Grupl %41, Grup2 %35, Grup3 %24 olarak belirlenmistir.

Calismada ayrica herhangi veri temizleme islemi yapilmadan tiim tweetler {lizerinde etki

degeri hesaplamasi yapilmistir. Spammerlarin da dahil oldugu hesaplamada en etkili
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495886100343169024 id numarali tweet 0,06213 etki degeri almistir. Veri temizleme islemi
sonras1 en etkili tweet olan 494438997163515905 id’li tweet 0,04502 etki degeri alarak
ikinci sirada yer almistir. Gruplara ait tiim tweetlerin etki degerleri toplandiginda ve ylizde
dagilimi yapildiginda Grupl %45, Grup2 %33, Grup3 %22 olarak belirlenmistir. Etki degeri
yiiksek olanin degisimi, spam kullanicilarin otomatik bir sekilde retweet etmesine

baglanmaktadir.

Sosyal medya, giiniimiizde oldukca gelisen, insanlarin davranislarini sergiledikleri,
birbirlerini etkilemeye calistiklar1 biiyiik bir platform haline gelmistir. Bu tarz biiyiik
verilerde ¢aligma yapmak akademik camianin ilgisine girmis ve buralardan bir¢ok yeni veri
elde edilmis ve edilmektedir. Etki analizleri, bu konuda &nemli bir yer tutmaktadir.
Calismamiz, bugtine kadar yapilan etki analizi ¢aligmalarina farkli bir agidan katki saglamasi

yoénunden énem arz etmektedir.

Yapilan calismada tweetin etki degeri hesaplanirken, , farkli konu gruplar i¢in etkili

kullanicilarin tespiti 6nemli bir ¢alisma konusu olarak karsimiza ¢ikacaktir.
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