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OZET

Yiksek Lisans Tezi

SOSYAL MEDYA PROFILLERI ARASINDA
BENZERLIK TESPITI VE GOSTERIMI

Ahmet Enis ERDOGAN

TOBB Ekonomi ve Teknoloji Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1

Danisman: Dog. Dr. Tansel OZYER

Tarih: Agustos 2018

“Sosyal Medya” kullanicilarin bilgi paylasgiminda bulundugu platformlara verilen genel
addir. Sosyal medya kullanimi son senelerde oldukca yayginlagsmistir. Kullanicilar
birden fazla Sosyal Medya Platformunda kisisel veya giindemdeki olaylar ile alakali
paylasimlarda bulunmaktadir. Sosyal medyanin genis kitleler tarafindan kullanilmasi
sosyal medya kullanicilar1 hakkinda bilgilerin ¢ikarilmasi ve kullanicilar arasindaki
benzerliklerin tespit edilmesi arayisini ortaya cikarmistir. Sosyal medya
platformlarindaki kullanicilarin birbirlerine benzerligi tespit edildigi takdirde
kullanicilarin  egilimleri, ilgi alanlari, 6nem verdigi konular belirlenebilir. Ayrica,
reklamlarin hedef kitleye ulasmasinda da bu benzerlik bilgilerinden faydalanilabilir.
Bununla birlikte, farkli amaglarla ger¢cek sahibinin kim oldugunun dogrulanmasina
ihtiya¢ duyulan hesaplar da bu bilgiler 15181nda tespit edilebilir. Bu ¢aligmada Dogal Dil
Isleme(DDI) teknikleri kullanarak kullanicilarin paylasimlari arasindaki benzerliklerin

tespit edilmesi i¢in gelistirdigimiz teknikler sunulmustur. Konu Modelleme ve

v



Adlandirilmig Varlik Tespiti teknikleri kullanilarak kullanicilarin yazili paylasimlarindan
nitelik ¢ikarimi yapilmistir. Bu nitelikler Word Embedding teknikleri ve Word Mover’s
Distance teknigi kullanilarak kullanicilar arasindaki benzerlikler ¢ikarilmistir. DDI
tekniklerinin yaninda kullanicilarin sosyal medya platformlarini kullandigi saatlerden,
kullanict bilgilerinden ve kullanicinin arkadaslarinin isimlerinden yola ¢ikarak
kullanicilar aras1 benzerlik tespiti i¢in teknikler onerilmistir. Gelistirilen tekniklerden
DDI teknikleri ile oldukga etkili sonuglar alinmistir. Bu teknikler yardimi ile verilen bir
kullanict kiimesindeki topluluklarin ve dbeklerin tespit edilebildigi gosterilmistir. Ayrica
farkli sosyal medya platformlarindaki profiller arasinda benzerlik tespiti yapilarak ayni
kisiye ait sosyal medya profillerinin tespit edilebildigi gosterilmistir. Caligmada
gelistirilen metriklerin farkli kullanic1 kiimelerinde daha kolay denenmesi amaciyla bir
web uygulamasi gelistirilmistir. Bu web uygulamasi kullanicilar arast benzerliklerin

detayli incelenmesini miimkiin kilmstir.

Anahtar Kelimeler: Sosyal medya Analizi, Dogal Dil isleme, Kelime Katistirma,
Word2Vec, Word Mover’s Distance, Adlandirilmis Varlik Tespiti, Konu Modelleme,
Latent Dirichlet Allocation, Conditional Random Fields, Paragraph2Vec



ABSTRACT

Master of Science
DETECTION AND VISUALIZATION OF SIMILARITIES BETWEEN SOCIAL
MEDIA PROFILES

Ahmet Enis ERDOGAN

TOBB University of Economics and Technology
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Computer Engineering Master of Science Programme

Supervisor: Assoc. Prof. Tansel OZYER

Date: August 2018

Social Media is a generic name given to the digital platforms where users share
information. The use of social media has become very popular in recent years. Users
share personal information or their ideas about daily events on different social media
platforms. The widespread use of social media has led to an interest to extract
information from social media profiles and detect similarities among users. If similarity
is detected between users, this information can be used to determine the tendencies,
interests of users, the things that he/she cares about. Also such an information would
make advertisements reach to their target audience. In addition, this information can be
used in cases where there is a need to verify the real owner of a social media account. In
this study, we have developed techniques to determine the similarities among the users
using Natural Language Processing (NLP) techniques. Additionally attempts have been

made to identify similarities between users by users’ access hours to the platform and
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users’ friends list. However, more effective results were obtained with NLP techniques.
Topic Modeling and Named Entity Recognition techniques were used to extract features
from the posts of users. Similarities between users were derived by feeding these
features to Word Mover's Distance algorithm. Effective results have been obtained using
the techniques developed with NLP techniques. It has been shown that communities and
clusters in a user set can be detected with the help of these techniques. It has also been
shown that social media profiles belonging to a person can be detected by identifying
similarities among profiles in different social media platforms. In addition, a web
application is developed to make it easier to experiment with the metrics developed in

this work.

Keywords: Social Media Analysis, Natural Language Processing, Word Embeddings,
Word2Vec, Word Mover’s Distance, Named Entity Recognition, Topic Modelling,

Latent Dirichlet Allocation, Conditional Random Fields, Paragraph2Vec
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1. GIRIS

Cevrimici sosyal ag siteleri diinyada gittikge daha ¢ok insani etkilemektedir. Sayilari
gittikce artan sosyal ag sitelerinde kisiler giinlilk kullanimlarinda gergek kimliklerini
gizleyerek kolaylikla kendi profillerini olusturabilmektedirler. Kullanicilar kendi erigim
ve kullanim kolayliklar1 agisindan bir ¢ok farkli hesabi tek bir hesap igerisinde
bulundurabilen uygulamalar da dahil olmak iizer bircok agidan sosyal medya
kullanimlarini kolaylastirabilmektedir. Diger taraftan bakildiginda olusturulan bu biiyiik
sayidaki kullanici profillerinin kime ait oldugunun tespiti gittikce zorlagsmaktadir. Bu

durum ¢6ziilmesi gereken sofistike bir problem ortaya ¢ikarmistir.

Bu tezde, iki popiiler sosyal ag sitesi dikkate alinmistir. Bunlar, bir¢ok kullanict

tarafindan yaygin olarak kullanilan Twitter ve Facebook ¢evrimigi sosyal aglaridir.

Cevrimici sosyal ag siteleri, bir topluluktaki veya organizasyondaki bir igerigin
olusturulmasim1 ve paylasilmasini kolaylastirir. Bu icerik farkli ilgi alanlarini, bakis

acilarini ve uygulamalar1 desteklemek icin farkli kaynaklarla olusturulabilir.

World Wide Web (WWW), kullanicilar bir araya getiren kiiresel altyap1 olusturmak igin
onde gelen nedenlerden biri olmustur. Ancak, web teknolojilerine bagli olarak pasif
gorlis acistyla smirliydi. Web 2.0'in ortaya ¢ikmasiyla, iiyeleri tarafindan olusturulan

topluluklar, etkilesimde bulunabilmekte ve isbirligi yapabilmektedirler.

Giliniimiizde birgok c¢evrimigi sosyal ag sitesi vardir; Bunlardan bazilar1 zamanla
kullanilmadiklar1 i¢in Omriini tamamlarken bazilar1 ise hala giliniimiize kadar
mevcudiyetini korumugstur. Sosyal ag sitelerinin taksonomisi, temel 6zellikleri ve sosyal
ag sitelerinin evrimlesme siirecine ait degisiklikler ve faydalarina ait c¢aligmalar
verilmistir[1]. Buna gore, siteler, genel ve dikey (okul, meslek, hobilere, ilgi alanlarina,
cinsiyete, yasa, etnik kokene vb.) gibi amaclarina gore kategorilere ayrilmiglardir.
Cevrimigi sosyal ag siteleri, kullanicilarin gizlilik sinirlarini ihlal etme riskine ragmen

iiyelerini bu bilgileri agiklamalar1 konusunda tesvik etmek i¢in tasarlanmistir.



Bir caligmada, bireyin kisisel gizliligine dikkat etmesinin gerekliligi vurgulanmaktadir,
kisisel bilgilerin gizliligine dikkat edilmesi durumunda ¢evrimici sosyal paylasim
sitelerini ziyaret ederken kisisel bilgileri ifsa etmenin daha az olasi oldugu ortaya
koyulmustur[2]. Bir kullanict sosyal ag sitesinin sagladigi farkli 6zelliklerine gore bu
platformu kullanip kullanmak istemedigine karar vermektedir. Kullanicilar gercek
kimliklerini vermekte Ozgiirdiirler. Olduklarindan farkli da goriinmeye calisabilirler.
Birey kendi kimliginden ve hesaplarindan haberdar olabilir ama disaridan ayni veya
farkli sosyal ag siteleri arasinda ayn1 kullaniciya ait farkli hesaplarin eslestirilmesi ya da
yakinligini tespit etmek oldukga zor olmaktadir. Bu sorun, varlik ¢éziimiine indirgenmis,
daha 6zel anlamda ¢evrimigi sosyal aglarda, farkli ¢evrimigi profillerin ¢éziimlenmesine
indirgenmistir. Belirli bir diizende olsun ya da olmasin varliklarin ¢éziimlenmesi bu

varliklarin ¢gikarilmasi ve eslestirilmesi gibi bazi zorluklardan olugsmaktadir[4].

Malhotra ve diger arkadaslari[6], birden c¢ok sosyal medya platformunu kapsayan
caligmalarinda kullanic1 profillerinin izdiisiimiinii incelemistir (Twitter, YouTube ve
Flickr). Izdiisiim olusturmak icin kullandiklar1 bilgi kaynaklari, kullanici kimligi
(kullanict adi), goriinen ad, agiklama, konum ve baglanti sayisi ile sinirlidir. Dijital
izdiistimlerini bir sosyal agdan, baska bir sosyal aga eslestirerek kullanic1 profillerini
tespit etmek icin otomatik teknikler uygulamislardir. Ozellikle gozetimli bir modele
sahip otomatik 6grenme araclar1 kullanmiglardir. Bagka bir ¢alismada da Twitter profili
verilen bir hesaba dayanarak bu kisinin Facebook profili tespit edilmeye ¢alisilmaktadir.
Bu calismada genel olarak kullandiklar1 yontem kisinin profilinin aranmasi, kisinin
iceriklerinin aranmas1 ve bu kisinin diger platformdaki kendi hesabindaki bir paylasima
yer verip vermemesinden olusmaktadir. Genel olarak bu  bilgiler sosyal medya
platformunun sagladigi arama Ozelliginden faydalanilarak elde edilip, donen sonugla
aranan igerigin kosiniis benzerligi kullanilarak verilen Twitter kullanicisina benzer
Facebook hesaplarini tespit etmeye c¢alismislardir[3]. [5]’te biiyiik veri analizi i¢in

baslangi¢ asamasi olarak kural kiimeleriyle kullanic1 adina dayali esleme Onerilmistir.

Bir ¢alisma, stilometriden ilham alan teknikler kullanmaktadir. Kullanicilar1 eslestirmek

icin kullanicilarin zamansal ve dilsel stillerinden faydalanilmaktadir[7]. Tezimize



benzeyen bagka bir calismada, kullanicilarin sosyal medya profil bilgilerini ve ag

yapisini kullanan bir yontem 6nerilmektedir[8].

Bu tez calismasini onceki calismalardan ayiran ozellikleri, Dogal Dil Isleme
tekniklerinden; Adlandirilmis Varlik Tespiti(AVT), Konu Modellemesi ve Kelime
Katistirma(W2V) teknikleri kullanilmasidir. AVT i¢in Conditional Random Field, Konu
Modelleme icin Latent Dirichlet Allocation, kelime katistirma i¢in paragraf vektorleri ve
kelime vektorleri algoritmalar1 kullanilmigtir. Kullanict erisim davraniglari arasindaki
benzerligin ¢ikarilmasi amaciyla yeni bir metrik sunulmustur. Ayrica, kullanicilarin
arkadaslarinin kiyaslanmasinda en benzer arkadas isimlerinin eslestirilmesi ve benzerlik
cikarilmast i¢in bir optimizasyon probleminin c¢oziimiinden yararlanilmistir. Bu
benzerlikleri gorsellestiren bir sistem gelistirilmistir. Benzer ¢aligmalarin aksine Tiirkce
dili i¢in hazirlanmis bir ¢alismadir. Ancak kullanilan teknikler ve gelistirilen metrikler
bagka diller i¢in kullanilmaya uygundur. Gorsellestirme ile farkli parametrik

degiskenlerle farkli sonuglarin alinmasina olanak taninmustir.

Bu tez caligmasinda gelistirilen uygulama, su anda Facebook [26] ve Twitter [27] sosyal

ag platformlari i¢in ¢aligmaktadir. Farkli ag sitelerine ait hesaplar da eklenebilir.
Bu tezde verilen katkilar asagidaki gibi listelenebilir:

Farkli profillerin farkli segceneklerle birlestirilmesiyle ilgili bilgilerin kesfedilmesi i¢in
veri toplanmasi, benzerlik hesaplama ve gorsellestirme parcalari igeren bir sistem ortaya
cikarilmistir. Gergeklestirilen uygulamada profiller arasindaki tiim olast benzerlik
sonuclar1 gorsellestirilmistir. Verilen bir kullanic1 farkli bakis agilarindan kapsamli bir

sekilde analiz edilebilir.

Farkli bakis acilarimin saglanmasi analizler esnasinda farkli roller oynamaktadir.
Gelistirilen uygulama ile segilen Ozellikler(konu, adlandirilmis varliklar, en sik
kullanilan kelimeler, hesap aktiviteleri, arkadas listeleri) dahil edilebilir. Benzerliklerin
yorumlanmasi kolay bir hale getirilmistir. Iliskiler ¢ikarma, konular gibi yan iiriinler de
dahil olmak {iizere profiller arasindaki benzerlik, ¢izge yapisi kullanilarak basit bir

gosterimi saglanmustir.



Tezin ana hatlar1 su sekildedir: ilk boliim giris kismini igermektedir. Tezin ikinci
boliimiinde kullanilan algoritmalar ile alakali bilgiler verilmis, iiclincii boéliimde bu
algoritma ve tekniklerin nasil kullanildig1 agiklanmistir. Dordiincii boliimde yapilan
deneyler ve alinan sonuglar paylasilmistir. Dordiincii bolimdeki ilk deneyde farkli
sosyal medya platformlarindaki kullanicilarin benzerliklerinin tespit edilmesi ile ayni
kisiye ait sosyal medya profillerinin tespit edilmesi amaglanmustir. ikinci deneyde
verilen bir kullanic1 kiimesindeki kullanicilarin birbirleri ile benzerlikleri tespit
edildikten sonra bu benzerlikler ile kullanicilar 6beklenmistir. Besinci bdoliimde
gelistirilen “Profil Benzerlik Gosterim Aracit” hakkinda bilgi verilmistir. Son olarak,

sonug ve yapilabilecek ¢aligmalar ile tez sona ermektedir.



2. KULLANILAN DOGAL DIL ISLEME
ALGORITMALARI

2.1.  Kelime Katistirma (Word Embedding)

DDI gérevlerinin her birinde kelimeleri algoritmalara vermeden &nce kelimeleri
algoritmalarin anlayacagi bir formata ¢evirmek gerekmektedir ve cogu zaman kelimeleri
bir ¢esit vektdre doniistirmek gerekmektedir. Kelimelerin nitelik olarak kullanilmasi
icin gelistirilen teknikler genellikle kelimelerin bir dokiimandaki ge¢me sikligina
bakarak nitelikler cikariyor. Ancak bu teknikler verilen iki kelime arasindaki iliski
hakkinda fikir yiriitilmesine imkan vermemektedir. Word Embedding yaklasimi ise,
kelimelerin bulundugu igerikleri de g6z Oniine alarak kelimelerin vektdr olarak
belirtilmesini amaclar ve bu vektorler kelimelerin birbirleri arasindaki benzerliklerin
anlagilmasina da imkan verir. Word2Vec[word2vec], GloVE[11], FastText[12] Word

embedding tekniklerinin 6nemli 6rnekleri olarak verilebilir.

Word Embedding teknikleri ile kelimeler arasindaki iliskileri yansitmasi agisindan
kelimeleri nitelik olarak temsil etmede daha faydali bilgiler kullanmamiza olanak
saglamaktadir. Ornegin “King” ve “Queen” arasindaki vektdrel fark “Man” ve “Woman”
arasindaki vektorel farka yakin g¢ikmaktadir. Bir baska etkileyici ornek “Italy” ve
“Rome” arasindaki vektorel fark ile “France” ve “Paris” arasindaki vektorel farkin yakin
¢ikmasidir. Yani Word Embedding teknikleri kelimeler arasindaki cinsiyet, bagkent olma
gibi konseptleri yakalamay1 basarmaktadir. Kelimeler arasindaki bu c¢esit anlamsal
benzerlikleri frekans veya sayma tabanli nitelik ¢ikarma teknikleri ile elde etmek

miumkin olamamaktadir.

Word2Vec egitim datanizda bir etiketleme gerektirmemesi bakimindan unsupervised bir
yaklagimdir. Ancak korpusundan etiketleri kendisi ¢ikararak tek sakli katmana sahip bir

yapay sinir agmni egitmektedir. Egitilen bu YSA’da 6nemli olan ¢iktilar degil; YSA’ nin



egitimi sirasinda elde edilen agirliklardir(weight vector). Bu agirliklar her kelimenin

vektori ¢iktisi olarak belirtilmektedir.

Word2Vec kelime katistirmalar1 iki farkli yaklasim ile elde edilmektedir. Bunlar, Skip

Gram ve Continuous Bag Of Words yaklagimlaridir.

Skip Gram yaklagiminda YSA’nin gorevi bir ciimle i¢inde gecen bir kelimeye bakarak
bu kelimenin komsulugunda olabilecek kelimelerin olasiliklarin1 tahmin etmektir. Yani
Skip Gram yaklagiminda YSA girdi olarak bir kelime alir ve bu kelimenin etrafindaki
kelimelerin ge¢me olasiligi ¢ikti olarak verilir. Yakindaki kelimelerin sayisit bir
pencereye gore belirlenir. Her kelime i¢in yakinindaki kelimelerin gegme olasiliklari
verilen bir korpustan ¢ikarilir. YSA’daki egitim verisinin nasil olusturuldugu asagidaki

sekilde verilmektedir.

Deneyimli | pilot | pistlere veda ediyor

Deneyimli | pilot | pistlere | veda ediyor

Deneyimli| pilot | pistlere | veda | ediyor

Deneyimli pilot | pistlere | veda | ediyor

Deneyimli pilot pistlere |veda |ediyor

Sekil 2.1: Skip Gram Word2Vec yaklagiminda ciimleden egitim verisi olugturma

Burada window boyutu bir olarak belirlendigi icin kelimenin hemen bir sonraki
komsulugundaki kelimeler ele alinmistir. Bu ciimleden ¢ikarilan egitim verisi

numuneleri agagidaki gibidir.

[(Deneyimli, pilot), (pilot, Deneyimli), (pilot, pistlere), (pistlere, pilot),
(pistlere, veda), (veda, pistlere), (veda, ediyor), (ediyor, veda)]



Buradan her ikilinin gegmesine gore verilen bir kelimenin etrafindaki kelimelerin gegme

olasiliklar1 ¢ikarilarak yapay sinir ag1 egitilmektedir.
Skip Gram YSA’sinin mimarisi asagida verilmistir.

Output Layer
Softmax Classifier

Hidden Layer
Linear Neurons

Probability that the word at a
randomly chosen, nearby
position is “abandon”

Input Vector

)

300 neurons

10,000
positions
... “zone”

o] Y
10
i ... “ability
10]
10 Z
10]
A ‘1’ in the position 0 ... “able”
corresponding to the E
word “ants”
10]
0]

10,000
heurons

Sekil 2.2: Skip Gram Modelinin YSA mimarisi [10]

Kelimeler one-hot encoding (tek elemani 1 geri kalan elemanlar1 0 olan bir vektor) ile
Yapay Sinir Agina girmektedir. Hedef olarak etrafindaki kelimelerin gegme olasiliklart
verilmektedir. Cikt1i katmani icin bir Softmax smiflandirict kullanilmaktadir. YSA

Backpropagation ile sakli katman agirliklar1 yakinsadiktan sonra sakli katmandaki her

kelime i¢in elde edilen agirliklar o kelimenin “kelime vektorii” olarak kullanilmaktadir.

Continuous Bag of Words yaklasiminda kullanilan YSA Skip Gram’daki YSA’nin ters
cevrilmis hali olarak diisiiniilebilir. Burada farkli olarak etrafindaki kelimeler girdi
katmaninda verilirken hedef olarak merkezdeki kelime verilmektedir. Ayrica gizli
katmanin ¢iktilariin ortalamasi alinarak YSA egitilir. Bu sekilde egitilen YSA'nin gizli

katmandaki agirliklar: kelime vektorii olarak kullanilir.

Sonug olarak, Word2Vec’te YSA’nin sadece egitim sonrasi olusan agirliklar1 dikkate

alinir.



Bu calismada egitim verisi olarak Tiirkce Wikipedia makaleleri kullanilmistir. Kelimeler
kiiciik harflere ve Tiirkge karakterlerin ascii karsiliklarina ¢evirildikten sonra noktalama

isaretleri kaldirilmistir.

Ayrica 100 kereden az gecen kelimeler korpusa dahil edilmemistir. YSA’nin gizli
katmanindaki diigiim sayis1 200 olarak belirlenerek Continuous Bag-of-Words yaklagimi
ile egitilmistir. Bu sekilde bir Tiirkce kelime  katistirmasi(word embedding) elde
edilmistir. Asagidaki sekilde elde edilen kelime katistirmanin t-SNE [15] kullanilarak iki

boyuta indirilmis hali verilmistir. Sekilde en sik gecen 200 kelimeler gdsterilmektedir.
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Sekil 2.3: Elde edilen Tiirk¢e kelime vektorlerinin t-SNE ile iki boyutta gosterimi



2.2. Word Mover’s Distance (WMD)

WMD Kusner et al. tarafindan, iki dokiiman arasindaki uzakligi hesaplamak icin
onerilmis bir tekniktir. WMD Word2Vec veya baska bir word embedding iizerinde
calisan bir tekniktir. Dokiimanlardaki kelimelerin kelime katistirmalar1 birbirleri ile
yakin olacak sekilde eslestirildikten sonra her eslesmeden olusan fark g¢ikarilarak iki
dokiiman arasindaki uzaklik bu farklarin toplami olarak hesaplanmaktadir. WMD kelime
katistirmalarin1 kullanarak ayni kelimeler ge¢cmese bile kelimeler arasindaki anlamsal

yakinliklar1 kullanarak iki dokiiman arasindaki benzerligi ¢ikarmaktadir[16].
WMD bir ulagtirma problemi olan EMD’nin ¢dziimiinii kullanarak sonuca ulasmaktadir.

T € Rn*n bir akis matrisi olarak kabul edelim ve d dokiimanindaki i kelimesinden d’

dokiimanindaki j kelimesine giden akis Ti > 0 olsun. d’yi tamamen d’° dokiimanina
akitmak icin d’nin kelimelerinden ¢ikan akiglarin toplaminin d° dokiimaninin
kelimelerine gelen akis toplamina esit olmasi gerekmektedir. Sonug olarak iki dokiiman
arasindaki uzaklik d den d' ye biitiin kelimeleri minimum sekilde tasiyacak akisin

agirlikli olarak toplami ile elde edilir.

Bu agiklamanin lineer programlama olarak ifade edilmis hali asagida verilmistir.

n

min Tije(i, )
~ 4,5=1

n
subject to: ZT"J' =d;, Yie{l,...,n}

=1

ZTZ'J' :d; Vj € {1,...,n}.
=1 [16]

Iki dokiimandaki kelime sayilar1 birbiri ile ayn1 oldugu durumda icgiidiisel olarak
birbirine en yakin kelimeler arasindaki eslesmelerden olusan farklarin toplami

dokiimanlar arasindaki fark olmus oluyor bu durumu asagidaki figiirde verilmistir.



3
document 1 , ‘greets’ document 2
Obama Obama ./V. The
- :

speaks o &t ., ‘speaks’ President

to President greets

the the
media ‘Chicago’ press

in o ‘media’ in
Illinois i d‘ o0 Chicago

Illinois® "press

word2vec embedding

Sekil 2.4: WMD nin verilen dokiimanlarda kelimeleri eslestirmesi [16]

2.3. Paragraf Vektorleri

Paragraf Vektorleri dokiimanlari, uzunluklarindan bagimsiz sabit boyutta bir vektor
olarak temsil eden bir tekniktir. Paragraf Vektorleri dokiimanlarin birbirlerine
benzerliklerinin tespiti icin Word2Vec’e benzer bir neural network yaklasimi kullanan
Mikolov et.al. tarafindan gelistirilmis bir tekniktir[17]. Mikolov et. al ¢alismalarinda
Paragraf Vektorler kullanilarak bir¢ok yazi siniflandirma ve duygu analizi gérevlerinde

bilinen en iyi yontemlerden daha iyi sonuclar verdigini géstermistir.

Paragraf Vektorleri Word2Vec’teki gibi bir Yapay Sinir Aginin egitilmesiyle elde edilir.
Aynt sekilde CBOW ve Skip-Gram mimarilerine benzer Yapay Sinir Aglar
kullanilmaktadir. Word2Vec’teki inputa ek olarak dokiiman vektorii de girilmektedir.
CBOW vyaklasimima benzer olan Yapay Sinir Ag1 mimarisindeki Paragraf Vektori
“Distributed Memory Model of Paragraph Vectors (PV-DM)” seklinde ifade
edilmektedir. Word2Vec’teki bir kelime etrafindaki diger kelimeleri igerik kelimeler
olarak belirtildiginde, Paragraf Vektoriinliin egitildigi Yapay Sinir Aginda igerik
kelimelerine ek olarak her dokiiman i¢in de one-hot encoded bir vektor kullanilmaktadir.
Ayni dokiiman i¢in olusturulan igerik vektorleri i¢in bir dokiiman vektorii kullanilarak
Yapay Sinir A8 egitilir. Yani dokiiman vektorlerini de kelimeler olarak diisiinebiliriz tek
farki icerik kelimeleri bir dokiiman i¢in bir pencere boyunca degisirken dokiiman

vektorii degismeden Yapay Sinir Aginda kullanilir.
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Olusturulan YSA’da paragraf vektorleri ve kelime vektorleri stochastic gradient descent
ile egitilerek elde edilmektedir. Burada gradient Back Propagation ile elde edilmektedir.
Yeni bir paragraf i¢cin dokiiman vektoriine yeni bir kolon eklendikten sonra kelime
vektorleri ve Softmax agirliklart ayni tutularak gradient descent yaklasimiyla yeni
paragraf i¢in bir paragraf vektori elde edilmektedir. Asagidaki figiirde PV-DM

yaklagiminin Yapay Sinir Ag1 mimarisi verilmistir.

Classifier m

Average/Concatenate T
) 1 )
Paragraph Matrix----- > W W w
| I |
Paragraph the cat sat
id

Sekil 2.5: PV-DM paragraf vektor yaklagiminin girdi ve ¢ikti gosterimi [17]

Figiirde paragraf vektorii ile word vektorlerinin ortalamasinin alinmasi veya
birlestirilmesi ile elde edilen vektoriin Softmax smiflandirmaya sokulmaktadir. Bu
model paragraf vektoriiniin ve 3 igerik kelimesinin vektorlerinin birlestirilmesi veya
ortalamasinin alinmasi ile i¢erikteki 4. kelimenin tahmin edilmesi i¢in kullanilmaktadir.
Backpropagation ile elde edilen agirliklar paragraf ve word vektorlerini olusturmaktadir.
Burada paragraf vektorii verilen kelimelerden eksik olan 4. kelimenin tahmin edilmesi
icin kullanilmasi bakimindan bir ¢esit hafiza gorevi gérmektedir. Bu duruma atfen bu

modele Distributed Memory Model of Paragraph Vectors (PV-DM) adi1 verilmistir.

“Distributed Bag-of-Words version of Paragraph Vector(DBOW-PV)” yaklagiminda

paragraf vektorleri verilen bir dokiiman IDsinden igerikteki kelimeleri tahmin etmek i¢in
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olusturulmus bir Yapay Sinir Aginin egitilmesi sonucu elde edilmektedir. Bu yaklagim
Word2Vec’teki Skip-Gram yaklasimina benzemektedir. DBOW-PV ile word
vektorlerinin tutulmasi1 gerekmektedir; sadece Softmax agirliklarinin tutulmasi
yetmektedir; bu bakimdan bellek kullaniminda PV-DM yaklasimina gore daha

verimlidir.

Classifier [ the] [cat] [sat| [on |

SN\

Paragraph Matrix ---------= >

Paragraph
id

Sekil 2.6: DBOW-PV paragraf vektor yaklasiminin girdi ve ¢ikt1 gosterimi [17]

2.4. LDA ile Konu Modelleme

Giiniimiizde eldeki oldukga biiyiik boyuttaki yazi verilerini analiz etmek i¢in gbzetimsiz
makine 6grenmesi tekniklerine olan ihtiya¢ daha fazla. Genellikle bir dokiimanda veya
ciimlede onemli olan birka¢ kelime var ve bu kelimeler disindaki kelimeler ciimlenin
gramatik olarak dogrulugunu saglamak icin kullanilan kelimeler. LDA unsupervised bir
konu modelleme yaklagimidir, ciimleleri olusturan konulari ve bu konular1 olusturan

kelimeleri bulmay1 amaglamaktadir[13].

LDA ciimlelerin bir konu dagilimindan, konularin da bir kelime dagilimindan
olustugunu kabul ederek konu modelleme yapmaktadir. Konularin kelimelerin Dirichlet
dagilimindan climleler de konularin Dirichlet dagilimindan olustugunu kabul ederek
Gibbs Sampling veya variational inference teknikleri ile bir numune bularak

dokiimandaki konu dagilimi ve konulardaki kelime dagilimlarin1 yakinsayarak

12



bilinmeyen degiskenler i¢in bir numune bulunmaktadir. Bu numune de konularin kelime

dagilimlarinin egitilmis hali olarak kullanilmaktadir.

LDA’da her konu kelimelerin dagilimindan, her dokiiman konularin dagilimindan elde
edildigi varsayilmaktadir. Baslangicta sadece dokiimanlari olusturan kelimeler

bilinmektedir. Burdan latent degiskenler ile alakali ¢ikarim yapilmasi gerekmektedir.
LDA modelin agiklamasi asagidaki gibidir:
. k=1...K:

a. ¢W ~ Dirichlet(p)

2. Her dokiiman d € D icin:

a. 04~ Dirichlet(a)

b. Her kelime wj € d icin:

1. zi~ Discrete(0a)
1. wi ~ Disctete(¢p@) [18]

Burada korpustaki K gizli(latent) konu sayisi, ¢® k konusunu olusturan kelimelerin bu
konu icindeki dagilimi, 6, dokiimanlardaki konularin dagilim, z; ise w; kelimesinin konu
indeksini gosteriyor. a ve f kelimelerin konulara ve konularin dokiimanlara olan
dagiliminin ¢ekildigi Dirichlet dagilimimin hyper parametreleri. Eger ¢ok kiigiik bir a
degeri secildiginde, bir dokiiman tek bir konudan olusurken a degerinin yiiksek
secilmesi durumunda bir dokiiman birka¢ konudan olusan bir dagilim alir. Ayni sekilde g
diisiik secildiginde bir konu ¢ok az kelime tarafindan olusan bir dagilim alirken yiiksek g
degerlerinde bir konu daha fazla kelime tarafindan olusturulmus bir dagilim aliyor.

Bu model bize agagidaki bilesik olasilik dagilimin1 vermektedir[18].
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p(w, 2,0, d|a, B) = p(¢|B)p(0]a)p(z|0)p(w|¢.)

Bu joint probability dagilimdan z, 6 ve ¢ gizli(latent) degiskenlerini bulmak LDAnin

amacidir. Yani asagidaki posterior dagilimdan c¢ikarim yapmak LDA’nin ¢dzmesi

gereken asli problemdir.

p(97 ¢7 z7 W|a’ /B)
p(wla, B)

p(9,¢,Z|W,C¥, /B) -

Ancak bu posterior dagilimin hesaplamasi intractable zorlu oldugu icin inference
teknikleri kullanilmasi gerekmektedir. Bunun icin Gibbs Sampling veya Variational

Inference teknikleri kullanilabilir.
Gibbs sampling kisaca su sekilde ¢alisan bir yontem.
p(x) = p(x1, X2, ..., Xm) bilesik olasilik dagilimi i¢in
1. Her x; a rastgele bir deger ata
2. t=1...T
2.1, x1 %l ~p (x1] X2, X34, ..., Xm?)
2.2, xit*l~p (x| X1t X3t ..., Xm!)
2.m.  xp % ~p (Xm| X1t X0t X3t Xt

Gibbs Sampling ile joint distribution p(theta, phi, z | w) daki latent degiskenlerin
numuneleri alinabilir. Her bir latent degisken icin yapilan iterasyonlarin ardindan Gibbs

Sampling ile elde edilen numuneler p(f), p(¢), p(z) dagilimlarindan elde edilen

numunelere yakin sonuglar elde edilmesine yol agacaktir. Ancak, burada iterasyon sayist
bilinmemektedir. Collapsed Gibbs Sampling yaparak {i¢ tane latent degisken i¢in Gibbs
orneklemi yapmamiza gerek kalmadan sadece z iizerinde Gibbs Sampling ile var olan
diger iki latent degiskenden de orneklemler olusturulabilmektedir. Collapsed Gibbs

Sampling’in ¢alismasininin detay1 [ 18] da verilmektedir.
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2.5.  Adlandirilmis Varlik Tespiti

Adlandirilmig Varliklarin Tespiti (Named Entity Recognition) gorevi bir ciimledeki kisi,
yer, kurulus, tarih kelimelerini tespit etme gorevidir. AVT icin kullanilan yaygin
metodlar Hidden Markov Modelleri ve Conditional Random Fields(CRF)[14]
yaklagimidir. Bu calismada AVT icin HMM’e kiyasla daha fazla nitelik kullanimina

imkan verdigi i¢cin CRF kullanilmistir [crf tutorial].

CRF bir Probabilistic Graphical Model(PGM) yaklasimidir. Probabilistic Graphical
Modeller birbirine bagl bir¢cok degiskeni alt kiimelere ayirip iliskileri bu alt kiimeler
arasina sinirlandirarak hesaplamayt daha verimli ve degiskenlerin iliskilerini daha
anlasilir bir bi¢cimde temsil etmek i¢in kullanilan bir modelleme bigimidir. PGM’de
conditional independence varsayimlari ile degiskenin bagli oldugu diger degiskenlerin

sayis1 azaltilir[crf tutorial].

CRF verilen bir dizi igerisindeki elemanlarin etiketlerini dogru bir sekilde tahmin
etmeye calisir. Bu dizi bir resim, DNA dizisi veya bir climle olabilir. AVT durumunda
climledeki kelimeler CRF’e dizi olarak verilir PGM’de degiskenlerin birbirleri
arasindaki iligkiler conditional independence varsayimlari ile azaltildigi daha once
belirtilmisti. Bir ciimle i¢inde gegen her kelime bir biitiinsel anlama katkida bulundugu
icin birbirlerine bagli olsalar da AVT gorevi igin CRF modellemesi kullanarak
kelimelerin birbirleri ile baglantis1 sadece komsu kelimelerle sinirlandirilarak hesaplama
kolaylastirilmistir. AVT igin linear-chain CRF kullanilmaktadir. Bu linear-chain CRF in

formiiliinii asagida bulabilirsiniz.

p(ylx) = Hexp Zkak Yt, Yt—1, Xt)

ZHexp Zﬁkfk (Yt Yt—1, Xt)

y t=1
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Burada f; bir nitelik fonksiyonu ve 6« bu k niteligin katsayisi. y kelimenin etiketi ve x

kelimenin kendisidir. Z(x) ise biitiin olasi durumlarin olasiliklarinin toplami ile elde

edilen normalizasyon sabitidir.

Sekil 2.7: CRF yapisinin girdi ve ¢iktilarin kosullu olasiliklar1 arasindaki iliskiler [19]
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3. YAPILAN CALISMA

Bu calismada LDA ve AVT nitelik ¢ikarimi i¢in kullanilmistir. Bu tekniklerden elde
edilen kelimelerin kelime katistirmalari(word embedding) kullanilarak WMD ile
kiyaslanip kullanicilarin yazili paylasimlari arasinda benzerlik ¢ikarimi yapilmistir.

Ayrica kullanicilarin en sik kullandig1 kelimeler de nitelik olarak kullanilmistr.

Paragraf Vektorlerine kullanicilarin yazili paylasimlart 6n islemden gecirilerek direk

olarak nitelik olarak kullanilmistir.

Yazilarin On islemi i¢in noktalama isaretlerinin ¢ikarilmasi, Tiirk¢e karakterlerin ascii
karakterlerine doniistliriilmesi, linklerin ve sayilarin kaldirilmas: teknikleri
kullanilmistir. AVT’den Once sadece Tiirk¢e karakterlerin ascii karakterlere
dontistiiriilmesi teknigi kullanilmistir. Bunun sebebi AVT’de nitelik olarak noktalama

isaretleri ve kelimede biiyiik harf olup olmamasi gibi 6zelliklerin de kullanilmasidir.

3.1. Latent Dirichlet Allocation(LDA) ile Nitelik Cikarimi

LDA teknigi ile verilen bir dokiiman listesinin konularini olusturan 6nemli kelimeler
bulunabilir. Kullanicilarin gonderilerindeki 6nemli kelimeleri LDA yardimiyla ¢ikararak
kullanicilarin kiyaslanmasi esnasinda Onemsiz olan kelimelerin sistemde
degerlendirmesi Onlenebilir. Dokiiman kiimesi olarak kullanicilarin yazi olarak
paylastiklar1 gonderiler kullanilmaktadir. Her kullanict i¢in 2 ile 20 konu i¢in LDA
modellemesi yapilmaktadir. Bu sekilde elde edilen modellemelerden “coherence” puant
en yiiksek olan modelleme secilmektedir. Coherence puani Michael Rdder et. al.  [20]
tarafindan gelistirilen teknik ile elde edilmektedir. Bu sekilde her kullanici i¢in bir LDA

modellemesi olusturulmaktadir.

Cikan LDA sonuglar1 kullanici génderilerinin genellikle hangi konulardan olustugu ile
alakali bilgi vermesi acisindan yararli bilgiler icerecegi ve kullanicilarin birbirine

benzerliklerini belirlemek i¢in iyi bir 6zellik olarak kullanilabilecegini gostermektedir.
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3.2. Adlandirilmis Varliklarin Tespiti (AVT) ile Nitelik Cikarimi

Kullanic1 gonderilerinden bahsedilen varliklarin ¢ikarilmast kullanicilart birbirlerine
kars1 kiyaslarken benzerliklerin daha dogru tespit edilmesinde faydali bir 6zellik olarak

kullanilmustir.

Adlandirilmis varliklarin tespiti i¢in bir probabilistic graphical model olan Continuous
Random Field(CRF) algoritmasi kullanildi. Sosyal medya verisi gibi gramer kurallarina
genellikle uyulmayan yazilarda AVT gorevini yiiksek dogrulukta basarabilmek oldukga
zor bir gorev. En gelismis AVT modelleri imla kurallarina uygun yazilmis haber verileri
izerinde egitilmekte ve bu modeller 6zellik olarak tokende noktalama isareti, bas harfin

biiylik olmadigi gibi 6zellikler kullanilmaktadir.

Ayrica Tiirkge i¢in gelistirilmis kullanabilecegimiz bir adlandirilmis varlik egitim verisi
bulunmadig icin kendi egitim verimizi olusturmamiz gerekti. Yaklasik 2000 tweet i
“kisi, tarih, yer, organizasyon ve diger” olarak etiketledik. bu siireci hizlandirmak i¢in
ufak bir web uygulamasi1 gelistirilmistir. Sonug olarak bu bes sinif i¢in yaklasik %70 lik
bir dogruluk basaris1 elde edildi. Bu basarinin elde edilmesinde normal olarak kullanilan
ozellikler disinda word2vec embedding ile bir kelime obekleme isi yapildi.
Obeklemeden sonra herhangi bir kelimenin hangi 6bege diistiigiinii bularak bu 6begin ID
si de ozellik olarak CRF e verildi. Bu sekilde yaklasik %4 bir dogruluk pay1 iyilesmesi

gerceklestirilmistir.

Kullanicilarin gonderilerinde Diger sinifi digindaki Biitiin kelimeleri oldugumuz i¢in
aslinda besli bir siniflama gorevinden ziyade diger ve adlandirilmis varlik olarak ikili bir
siniflandirma gorevi yerine getirilmektedir. Bu durumda, bir kelimenin adlandirilmis bir

varlik olup olmadig1 %70’den daha yiiksek bir dogruluk payi ile tespit edilmektedir.
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3.3. Kelime Katistirma (Word Embedding) Teknigi ile Anlamsal

Cikarimlarin Yapilmasi

Genellikle dogal dil isleme tekniklerinde 6zellik ¢ikarmak icin bag of words veya TF-
IDF gibi kelimeleri bir vektore ¢eviren teknikler kullanilmaktadir. Ancak bu durumda
kelimelerin sirast goz ardi edilmektedir. Bu durumda benzer iceriklerde kullanilan
kelimelerin birbirine yakinlig1 vektdor gosterimlerinden belirlemek miimkiin
olamamaktadir. Word embedding teknikleri kelimenin etrafindaki diger kelimeleri de
dikkate alarak kelimelerin bulundugu igerigi degerlendiren bir vektdr olarak kelimeleri
tutmaktadir. Bunun etkileyici drnekleri asagidaki gibi vektor toplami ve ¢ikarmasindan

elde edilen vektoriin anlamsal olarak yakin olan bir kelimeye denk gelmesidir.
vector("man") —vector("woman") = vector("king") — vector("queen")
vector("Paris") —vector("France") + vector("Italy") = vector("Rome")

Bu calismada word embedding tekniklerinden word2vec[9]’1 kullanarak kullanict
gonderileri birbirleriyle kiyaslandi. Word2vec’i kullanarak dokiimanlarin birbirine
benzerligini tespit etmek i¢in Word Mover’s Distance(WMD)[16] metrigi kullanildi. Bu
teknik Earth Mover’s Distance dan esinlenilerek gelistirilmis bir teknik. Bu metrigin
onemli Ozelliklerinden birisi de farkli sayida kelime igeren dokiimanlarin birbiriyle
kiyaslamasin1 da yapabiliyor olmasidir. WMD daha once de belirtildigi gibi bunu bir

akis fonksiyonunu minimize ederek basarmaktadir.

Word2Vec gerceklemesi olarak “gensim” [21] DDI kiitiiphanesindeki word2vec modeli
kullanildi. Tiirkge Wikipedia korpusu iizerinde word2vec algoritmasi egitilerek Tiirkge
kelimelerin vektorleri elde edildi. Her kullanicinin gonderilerinden nitelikler
cikarildiktan sonra her kullanicinin gonderileri tek bir dokiiman gibi degerlendirilerek
diger kullanicilarin gonderileri ile kiyaslandi. Bu kiyaslamada WMD[16] metrik olarak
kullanilmistir. Ortaya ¢ikan sonuclar kullanicilarin gonderilerinin benzerliklerini tespit

etmek i¢in kullanilabilecegini kanitlar niteliktedir.
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3.4. Paragraf Vektorlerin Cikarilmasi

Derin 6grenme teknikleri kullanilarak olusturulan word-embedding lerden ilham
alimarak gelistirilmis bu teknik ile dokiimanlar etiketlenerek Word2Vec’te kullanilan
skip-gram veya distributed bag of words seklindeki Yapay Sinir aglar egitilerek her

dokiiman i¢in bir vektor belirlenmektedir.

Paragraph2Vec algoritmasinda Word2Vec’e ek olarak egitim esnasinda dokiiman IDsi de

girdi olarak verilir; bu sekilde her dokiiman i¢in de bir vektdr olusturulur.

Bu teknik her kullanicinin gonderileri kullanici kimligi etiket olarak kullanilarak
paragraph2vec algoritmasina sokulmaktadir. Bu sekilde her kullanici i¢in istenen boyutta

bir uzayda vektor ¢ikarilarak kullanicilarin birbirlerine benzerlikleri ¢ikarilmistir.

Paragraph2Vec uygulamasi olarak gensim kiitliphanesindeki[21] Doc2Vec gerceklemesi
kullanildi.

Paragraf vektorlerinin c¢ikarilmasinda kullanicilarin gonderi sayilart fazla olmadigi
durumlarda korpus kii¢ciik olacagindan Doc2Vec’ten verim almak miimkiin
olmamaktadir. Bu nedenle kullanicilarin postlarindan Adlandirilmis Varliklar ¢ikarilip bu
varliklarin gegme frekansina gore dnemli olan 100 tanesi ile tweetler toplanmaktadir, bu
sekilde yaklasik 100%*200 = 20000 tweet(dokiiman) elde edilmis oluyor. Ayrica son
tarihlerdeki varliklarin da 6nemli olabilecegi goz Oniine alinarak son 1 aydaki biitiin
varliklarla Twitter da search yapilip gene her bir entity i¢in en fazla 200 tweet olacak
sekilde bir veri toplama fasli gerceklestirilmektedir. Bu sekilde en az 20000 lik bir
dokiiman kiimesi olusturularak Doc2Vec ile kullanicilarin vektorleri ¢ikarilir. Kullanici
vektorleri 50 boyutlu bir uzayda temsil edilerek birbirine yakinliklarina gore kullanicilar

arasindaki benzerlik degerleri elde edilmektedir.

3.5. Kullanict Erisimlerinin Kiyaslanmasi

Kullanicilarin platformdaki kullanim bigimleri iki kullanicinin benzer zamanlarda SMP

leri kullanmalar1 konusunda bilgi vermektedir. Bu bilgiden faydalanmak icin
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kullanicilarin paylagim yaptiklar: saatlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu tarihlerden birkag
farkli sekilde yararlanabilecegi ongoriilmiistiir. Bunlardan birincisi, kullanicinin haftalik
kullanim davranisidir. Haftanin hangi gilinleri hangi saatlerde paylasim yapildigina
bakilarak kullanicilarin haftalik kullanim davranislar1 elde edilmektedir. Bu sekilde, is
doniis saatlerinde yada belli bir giiniin aksam veya sabah saatlerinde paylasimda
bulunulmasi1 bu kisilerin benzer olabilecegi yoniinde bir nitelik olarak

degerlendirilmektedir.

Ikincisi, kullanicilarin son 3 ayda her giin i¢in ayr1 olarak hangi giin ve hangi saatlerde

ka¢ paylasim yaptigina bakilarak 3 aylik kullanim aliskanliklar1 ¢ikarilmistir.

Bu iki nitelik ¢ikarimi igin de bir metrige ihtiyac vardi. ki durum igin de kullanicilarin
aktivite vektorleri binary vektorlere dontistiiriilmiistiir. Bu vektére A diyelim asagida A

vektoriiniin olusturulma bi¢imi verilmistir

lifx>0

0 otherwise

foreach x in Activity A;= {

Elde edilen vektordeki degerlerin ikinci kullanicinin kullanim vektoriindeki 1 olan
indeksi en yakin olan eleman ile aralarindaki indeks farki o aktivite i¢in olusan uzaklik
degeri olarak kabul edilir. Bu sekilde A vektoriindeki 1 den biiyiik her deger (her
aktivite) i¢in bir uzaklik ¢ikarimi yapilmaktadir. Bu sekilde, her aktivite i¢in hesaplanan
uzakliklarin medyan1 birinci kullanicinin aktivitesinin ikinci kullanicinin aktivitesine

olan uzaklig1 olarak kabul edilmistir.

Ikinci asamada ayni admmlar, ikinci kullanicinin birinci kullaniciya olan uzakligini
bulmak i¢in kullanilmistir. Sonug¢ olarak, bu iki uzaklik degerinin ortalamasi iki

kullancinin birbirine aktivite uzakliklari olarak degerlendirilmistir.

Burada, ikinci asamayla devam edilmesinin nedeni farkli aktivite sayilar1 olmasi

durumuda farkli degerlerin ¢ikmasidir.
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3.6. Arkadaslarin Kiyaslanmasi

Arkadas listeleri sosyal medya platformu tarafindan gizlendigi durumda platformdaki
etkilesim verilerinden yola ¢ikilarak elde edildi. 6rnegin Facebook’ta bir kullanicinin
gonderilerine yorum yazan ve ifade birakan kisiler de bu kullanicinin arkadas aginda

olarak degerlendirilmistir.

Farkl1 profillerin arkadas agindaki kisi sayis1 farkli oldugundan WMD dekine benzer bir
sekilde EMD teknigi kullanilarak bir kiyaslama yapilmisti. EMD teknigine girdi
uyarlamak icin her arkadas ismi bir histogram olarak degerlendirilerek histogramlar
arast uzakliklar bir string edit distance teknigi olan Levenshtein Distance ile
hesaplanmistir. Sonug olarak, olusturulan arkadaslik aglarinin benzerligi EMD ile elde

edilmektedir.
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4. DENEYSEL CALISMALAR

4.1. Deney 1: Farkli Platform Kullanicilarinin Benzerlikleri
Tespit Edilerek Aymi Kisiye ait Sosyal Medya Profillerinin
Tespit Edilmesi

Cikardigimiz metriklerle farkli sosyal medya platformlarindaki kullanicilarin birbirlerine
benzerliklerini elde etmek miimkiin. Elimizdeki metrikleri degerlendirmek i¢in ayni
kiginin iki platformdaki hesaplarini eslestirebilmesi elimizdeki bu metriklerin
verimliliklerini ortaya koyacaktir. Bu nedenle bu deneyde iki sosyal medya
platformundan profiller alarak elimizdeki metriklerle iki platformdaki ayni kisiye ait

profillerin ne kadar eslestirilebildigi denenmistir.

Bu deneyde birkag profil elde etmek i¢in tek bir isim kullanarak hem Twitter’da hem de
Facebook’ta arama yapildi. Bu aramalar sonucunda listelenen ilk 10 profildeki bilgiler
cekilmigstir. Bu profillerden 15 gonderinin altinda paylasimi olan profiller elendi ve
kiyaslamalar sadece kalan profiller arasinda yapilmistir. Kiyaslamalar sadece farkli

platform profilleri arasinda yapilarak gergeklestirilmistir.
Data toplanmasindaki akis asagidaki gibidir:

“Mustafa Tuna” ismiyle yapilan bir arama sonucu hem Twitter’dan hem de
Facebook’tan 10 ar kullanici profili tespit ediliyor. Ardindan bu kullanici profillerinin
bilgileri platformun sagladigi API’lar kullanilarak toplanir. Ardindan herhangi bir
profilde 15 ten az paylasim varsa bu profil ¢ikariliyor ve kalan profiller deney verisi

olarak kullanilir.

Adlandirilmis varliklar ve LDA ile ¢ikarilan kelimeler WMD i¢in bir feature reduction
hazirlig1 olarak degerlendirilebilir. WMD O(n?) zamanda calistigindan kelime sayisi
arttikca ciddi anlamda yavaslayan bir algoritma oldugu icin kelime sayist fazla
oldugunda sonug¢ almasi uzun stirmektedir. Gonderilerdeki biitiin kelimelerden WMD ile

dokiimanlar arasinda benzerlik ¢ikarmak oldukga yavas sonug vereceginden LDA, AVT
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ve en fazla gecen kelimelerle her kullanici i¢in bir dokiiman olusturarak WMD ile bu
dokiimanlar arasindaki benzerlikler alindi. Bu benzerlikler ile olusturulan bipartite

cizgeler figiirde incelenebilir.

Figiirlerdeki diigiimler kullanici profillerini, ¢izgiler iki profil arasindaki benzerligi
gostermektedir. Benzerlik arttikca cizgiler koyulagsmaktadir. Sekildeki c¢izimde
benzerlikler ¢izgilerin renkleri ile ayristirilabilmesi i¢in ¢izgedeki en yiiksek benzerlik
agirhgina sahip ¢izgilerin %30’u renkli bir sekilde gosterilmis az benzerlik iceren

cizgiler silinmistir.
Sekillerde kullanici isimlerinin hepsi arama sonucu elde edilen kisiler oldugundan ¢ogu
ayni isme sahip birka¢ tanesi benzer farkli isimlerdedir. Bu nedenle Facebook
profillerini gdsteren diiglimler fx, Twitter profillerini gosteren diigiimler tx formatinda
isimlendirilmistir.
Kullanicilarin profil linkleri asagida verilmistir.

e to: twitter.com/mustafatuna0606

e t;: twitter.com/mustafatuna2014

e o twitter.com/bat_mustafa

e t3: twitter.com/Mtuna_alanya

® 4 twitter.com/mustafatuna2206

e t5: twitter.com/Mustafa32636798

® ts: twitter.com/mtunaxx

e t7: twitter.com/mustafaaaatuna

e tg: twitter.com/mstftuna

® to: twitter.com/Mustafa92709286

o fy: www.facebook.com/mtuna0606

e fo: www.facebook.com/mustafa.tuna.946
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o f3: www.facebook.com/mustafatuna03

to ve fo Ankara Biiyliksehir Belediye Baskani Mustafa Tuna’nin Twitter ve Facebook
profillerine denk geliyor. t; Mustafa Tuna’nin destekgileri tarafindan olusturulmus bir

Twitter hesabidir. Geri kalan hesaplar kisisel paylasimlarda bulunan profillerdir.
4.1.1. Kullanicinin Kelimelerinden Cikarilan Nitelikler

4.1.1.1. LDA Nitelikleri

LDA ile kullanicilarin génderilerindeki konular modellendikten sonra konular1 olugturan
kelimeler nitelik olarak kullanilmaktadir. Bu sekilde yapilan benzerlik kiyaslamasinda
Belediye Bagkani Mustafa Tuna’nin Twitter ve Facebook hesaplar1 birbirlerine diger

kullanicilara gore daha yakin ¢iktig1 figiirde gozlenebilir.

4.1.1.2. AVT Nitelikleri

Kullanicilarin  gonderilerindeki adlandirilmis varliklar1 ¢ikardiktan sonra ¢ikan bu
varliklarin WMD ile kiyaslanmasi sonucu bir yakinlik dl¢iimii yapilmistir. Bu 6l¢iim ile
farkli sosyal medya platformlarindaki ayni isimle yapilan arama sonucu olusan profil
kiimesi arasindaki benzerlik yukaridaki figiirde “AVT Benzerlikleri” basligi altinda

verilmigtir.

Ankara Biiyiiksehir Belediye Bagkan1 Mustafa Tuna’nin Twitter ve Facebook profilleri
arasindaki benzerligin en fazla oldugu figiirde de goriilmektedir. Bu deney bize
profillerdeki Adlandirilmis Varliklar arasindaki benzerligin ayni kisiye ait farkli sosyal

medya platformlarindaki hesaplarin tespiti i¢in kullanilabilecegini gostermektedir.

4.1.1.3. En Sik Kullanilan Kelimeler

WMD ile bir kullanicinin biitiin gonderilerini kullanarak sonug¢ elde etmek WMD’nin
O(n®) zamanda calismasi nedeni ile pek pratik olmamaktadir. Bu nedenle kullanicinin
paylagimlarinda en fazla kullandig1 150 kelime ile bir kullanicinin nitelikleri ¢ikarilarak

bu niteliklerle kullanicilar arasindaki benzerlik elde edilmistir. WMD’yi bu sekilde
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kullanarak elde edilen yakinlik kiyaslamasin figiirde “Sik Kelime Benzerlikleri” bagligt

altindaki bipartite cizgede gorebilirsiniz.

En sik kullanilan kelimeler ile de hem AVT hem de LDA da oldugu gibi en yakin ¢ikan
kullanict hesaplari Ankara Biiyliksehir Belediye Bagskan1 Mustafa Tuna kisisinin Twitter

ve Facebook hesaplar1 olmustur.

Burada basit bir nitelik ¢ikarimi ile AVT ve LDA gibi karmasik sayilabilecek nitelik
cikarimi tekniklerine benzer sonug elde edildigi goriilse de AVT ve LDA kelime sayisi
anlaminda az gecebilecek kelimeleri de nitelik olarak secebilmesi i¢in farkli durumlarda
etkili niteliklerin kagirilmasina neden olabilir. En sik gecen kelimeler olarak cikarilan
nitelikler bir kullanicinin az da olsa bahsettigi yer ve kisi isimlerini veya konulari
olusturan kelimeleri kagirabilir. Bu nedenle bu nitelik ¢ikarimlar1 birbirlerini
tamamlayict nitelikler olarak kullanilmast daha dogru karar verilmesine yardimci

olacaktir.
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LDA Benzerlikleri

00

Q00000000

AVT Benzerlikleri

000

Q00000000

Sik Kelime Benzerlikleri

000

Q00000000

Sekil 4.1: Farkl platformlardaki kullanict hesaplarinin LDA, AVT ve Sik Kelimeler ile
elde edilen benzerliklerin gosterimi
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4.1.2. Paragraph2Vec ile Elde Edilen Sonuglar

Paragraf Vektor uygulamasi olarak gensim kiitiiphanesinin Doc2Vec gerceklemesi
kullanildi. Doc2Vec normalde her dokiimana baska bir ID verilerek olusturulmaktadir.
Ancak paragraf vektorlerinde daha 6nce de belirtildigi her dokiiman ID’si ekstra bir
kelime gibi YSA’ya girdi olarak veriliyor. Dokiiman IDsi ayn1 dokiimandan olusturulan
icerik i¢in tekrarli bir sekilde YSA’ya girdi olarak wveriliyor. Aym1 mantikla her
kullaniciya bir ID verilip bu ID’ler de dokiiman ID’leri gibi YSA’ya girdi olarak
verildiginde kullanicilar i¢in de bir vektor olusturulabilmektedir Burada her kullanicinin
gonderileri ile birlikte kullanici ID’si de YSA’ya verilerek her kullanici i¢in 50 boyutlu
bir vektor olusturuldu. Bu sekilde kullanicilar arasindaki benzerlik bu vektorlerin

uzakliklarina gore elde edilmistir.

Burada biiylik bir korpus olusturulmadan elde edilen sonucu sekilde gorebilirsiniz.
Korpus olusturulurken, bir kullanici ismiyle aratilip elde edilen Facebook ve Twitter
hesaplarinda gegen adlandirilmis varliklardan en fazla gecen 600 tanesi alinmistir.
Ardindan Twitter iizerinde bu kelimelerle arama yapilarak her adlandirilmis varlik icin
200 civan Tweet ¢ekilmistir. Bu sekilde 12000 civar1 Tweet ve kiyaslama yapilacak

kullanicilarin gonderileri ile Doc2Vec i¢in bir korpus olusturulmustur.

Doc2Vec ile elde edilen sonuglarda kullaniciya benzer diger kullanicilarda benzer aday
profiller birbirlerine ¢ok yakin ¢ikabiliyor. Kelimelerden elde edilen niteliklerle yapilan
karsilagtirmalarda benzer aday kullanicilardan 6ne ¢ikan kullanici profili digerlerine
gore daha biiyiikk benzerlige sahip oldugu goriiliiyordu. Ancak Doc2Vec’te bu fark
anlamli bir sekilde elde deilememistir. Yine de Mustafa Tuna kullanicilar1 arasinda
Belediye Baskani Mustafa Tuna’nin Twitter ve Facebook profilleri arasinda benzerlik
tespit edilmistir. Doc2Vec daha biiyiik bir korpusta daha belirgin sonuclar ¢ikarabilecek

bir yaklasim olabilecegi degerlendirilmistir.
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Doc2Vec(Paragraph Vectors) Similarity

Q00

Q0000000

Sekil 4.2: Farkli platformlardaki kullanici hesaplarinin Doc2Vec benzerliklerinin
gosterimi

4.1.3. Kullanict Aktivitesi ile Elde Edilen Sonuclar

Bir kullanicinin bir olayla alakali yaptig1 paylasimlarda diger sosyal medya hesaplarinda
da benzer zamanlarda paylasim yapacagi goéz Oniine alinarak kullanicilarin
benzerliklerini tespit etmek i¢in gelistirilen teknik 3.5. boliimde aciklanmistir. Bu
metrikle kullanic1 birbirine yakin saatlerde paylasim yaptigi takdirde aym kisiye ait

hesaplarin tespit edilebilmesi denenmistir.

Asagidaki sekilde Mustafa Tuna ile elde edilen profillerin benzerlikleri verilmistir.
Sekilde de goriildiigli gibi bu metrik Belediye Baskani Mustafa Tuna’nin Facebook ve
Twitter profilleri arasinda diger bir¢cok profile goére belirgin bir benzerlik
yakalayabilmistir. Ancak Belediye Baskani Mustafa Tuna’nin “twitter.com/mtunaxx’

kullanicisi ile aktivite benzerligi kendi Twitter profiline gore daha fazladir. Yine de diger
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birgok kullanici arasindan ayni kisiye ait belirgin bir benzerlik elde edebilmesi

bakimindan bu metrigin de faydali olabilecegi durumlar olacaktir.

Erisim Benzerlikleri

0OPDD20000

Sekil 4.3: Kullanici aktivitesi ile elde edilen benzerlikler

4.1.4. Kullanic1 Arkadaslari ile Elde Edilen Sonuglar

Kullanicilarin arkadas listelerindeki ortak isimlere gore iki profilin ayni kisiye ait
olabilecegi fikri ile bu deney gerceklestirilmistir. Burada kullanicilarin arkadas listeleri
WMD’dekine benzer bir sekilde EMD yaklagimi ile kiyaslanarak kullanicilarin birbirine
yakinlig1 tespit edilmistir. WMD bir word embedding modeline gore kelimeler arasinda
kiyaslama yaparken bu teknikte kullanici isimleri Levenshtein Distance alinarak

birbirlerine benzerlikleri degerlendirilmistir.
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4.1.5. Kullanic1 Profil Bilgileri ile Elde Edilen Sonuglar

SMP’lerde kullanicilarin profil bilgileri genellikle kisinin yasadig: sehir, calistigi kurum
gibi kisa biyografik bilgilerden olugsmaktadir. Ancak ¢ogu zaman bu bilgi diizensiz bir
sekilde elde edilebilmektedir. Herhangi bir SMP’de calisilan bir yer verildiginde diger
SMP’de bu bilgi saglanmamis olabilir. Bu deneyde kullanicilarin profil bilgileri
toplandiktan sonra profil bilgilerini olusturan kelimeler arasinda Earth Mover’s
Distance(EMD) teknigi kullanilarak bir benzerlik elde edilmistir. EMD i¢in kelimeler
arast uzaklik temsil edilmesi gerekmektedir. Bunun i¢in Levenshtein uzakligi

kullanilmustir.

EMD bilgilerin diizensiz olmasindan etkilenmeden birbirine yakin kelimeler arasinda
akis1 olusturarak sonuca ulasabilmektedir. Bu sekilde kullanici profil bilgilerini
olusturulan kelimeler arasinda bir iliski kurmaya gerek kalmadan sonug
almabilmektedir. Bu benzerlik metrigi ile de Belediye Baskani Mustafa Tuna’ya ait

profillerin en benzer profiller oldugunu asagidaki sekilde gorebilirsiniz.

Profil Bilgileri Benzerlikleri

0POP2P00000000

000000000

Sekil 4.4: Profil bilgileri ile elde edilen benzerlik sonuglari
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4.2. Deney 2: Sosyal Medya Profillerinin Dogal Dil Isleme

Teknikleri ile Hiyerarsik Kiimelenmesi

Gozetimli makine Ogrenmesi tekniklerinin performanslarini 6lgmek gozetimsiz
tekniklerin performansini 6lgmeye gore egitim verilerinin etiketleri oldugu i¢in goreceli
olarak daha kolay bir istir. Veri noktalarmin etiketi kullanilarak kesin yargilara
ulagilabilecek metrikler gelistirilebilir. Ancak egitim verisinde etiket olmadigi durumda
modellerin performansin1 degerlendirmek pek kolay bir gorev olmamaktadir. Bu
bakimdan daha onceden farkliliklar1 ve yakinliklar1 arasinda bir fikre sahip oldugumuz
veri noktalarmmn, gelistirilen DDI 6lgiitleri kullanilarak kiimelenmesi, gelistirilen DDI

Olcttlerinin etkinligi hakkinda fikir verecektir.

Bu fikirden yola ¢ikarak yeni bir veri seti olusturulmustur. Veri seti hazirlanirken
mantiksal olarak ayr1 gruplardan kisilerin Twitter ve Facebook hesaplarindaki gonderiler
toplanmistir. Tablo 4.1°de kullanilan veri seti hakkinda bilgi verilmistir. Bu kullanicilarin
1 Haziran 2018 tarihinden 31 Temmuz 2018 tarihine kadar gonderileri kullanilarak bu

veri seti olusturulmustur.

Veri setinin kiimelenmesi, hiyerarsik kiimeleme ydntemiyle gerceklestirildi. Obeklerin
olustugu adimlar1 anlasilir bicimde takip etmemize ve gorsellestirmemize olanak
sagladigi icin hiyerarsik 6bekleme se¢ildi. Metrikler calisiyorsa siyasetcileri, gazetecileri
ve diger iinlii isimleri kendi aralarinda mantikli 6beklere ayirmasini bekliyoruz. Ancak
kimi Unlii isimler ayni1 gazeteci veya politikacilar gibi glindemle alakali olaylar
hakkindaki yorumlarin1 da paylastiklari i¢in direk olarak 3 dbekten olugmasini beklemek
yerine, kiimelerin olugsma adimlarini incelemek Ol¢iitlerimizin etkinligini anlamada daha

mantikli bir yaklagim olacaktir.
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Tablo 4.1: Hiyerarsik kiimelemede kullanilan profiller

Kategori Kisi Facebook Profili Twitter Profili
UnIu/M.ag?zmseI Acun lhicali fb/acunilicali tw/acunilicali
Kisilik
Bengu fo/benguofficial tw/bengu
Glben Ergen fb/GulbenErgenOfficial |tw/GulbenErgen
Hadise fo/Hadise tw/Hadise
Kenan Dogulu fb/kenandogulu tw/kenandogulu
Mustafa Ceceli fo/mustafaceceli tw/mustafaceceli
Sila fb/Sila.Gencoglu tw/silagencoglu
Gazeteci/Yazar Banu Guven fb/banuguven tw/banuguven
fb/
Bekir Coskun BEKIRCOSKUNveYA |tw/cosknbekr2
ZILARI
Can Atakli fb/AtakliCan tw/can_atakli_
Ciineyt Ozdemir fb/cuneyt.ozdemir.98 |tw/cuneytozdemir
Ergun Diler fb/ergundileryazar tw/ergn_diler
. fb/
Fehmi Koru . tw/fkoru
fehmikorunungunlugu
Hasan Cemal fo/hsncml tw/hsncml
Nazli Celik fb/nazlicelikofficial tw/nazlicelik_
Siyasetci Kemal Kiligdaroglu fb/K.Kilicdaroglu tw/kilicdarogluk
Koray Aydin fb/korayaydintr tw/korayaydintr
Mahir Unal fb/MahirUnal46 tw/mahirunal
Meral Aksener fb/meral.aksener.9 tw/meral_aksener
Muharrem ince fo/muharrem.ince77  |tw/vekilince
Mustafa Tuna fo/mtuna0606 tw/mustafatuna0606
. . |fb/
Recep Tayyip Erdogan RecepTayyipErdogan tw/RT_Erdogan
Sileyman Soylu fb/suleymansoylu tw/suleymansoylu
Tuncay Ozkan fo/ATuncayOzkan tw/ATuncayOzkan
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Hiyerarsik kiimelemede en yakin kiimelerden baslanarak kiimeler birlestirilerek bir agac
yapisi olusturulur. Olusturulan agagtan kiimelerin ¢ikarilmasi, bir kesit alinarak dallarin
birbirlerinden ayrilmasi ile elde edilir. Bu kesitin alinacagi nokta genellikle bu kiimeler
arasindaki uzakliklarin ortalamasinin %70’ine kadar olan kisimdir, bu ¢alismada da bu
oran kullanilmistir. Bu oran degistirilerek kiimelerin ayrimi daha detayli veya daha genel
bir hale getirilebilir. Kiimeler hiyerarsi agacinin kokiinden yapraklarina dogru

renklendirilerek gosterilmistir.

Deneyler SciPy [22] kiitiiphanesindeki ‘hierarchical clustering’ uygulamasi kullanilarak
gergeklestirilmistir. Kiimelerin aga¢ sekilleri i¢in matplotlib [23] kiitliphanesinden

yararlanilmigtir.

4.2.1. LDA Nitelikleri ile Kiimeleme

LDA ile konular1 olusturan kelimelerin ¢ikarimi yapildiktan sonra elde edilen konu
kelimelerinin birbirlerine yakinliklart ile olusan dbekleri asagidaki tabloda ve sekilde
gorebilirsiniz.

Tablo 4.2’ye bakildiginda 1. ve 2. kiimeler disindaki kiimelerin, bir gruba ait kisilerden
olustugu goriilmektedir. 1. kiime gazeteci Nazli Celik ve siyaset¢i Kemal
Kiligdaroglu’nun Twitter ve Facebook hesaplarindan olugmaktadir. 2. kiimedeyse
gazeteci Fehmi Koru disindaki biitiin kullanici hesaplar siyasilere aittir. 3. Kiimede de
benzer sekilde siyasi bir kisilik olan Tuncay Ozkan’m profilleri gazetecilerin oldugu bir
kiimede yer almistir. Geri kalan 4 kiimede farkli yazarlar ve tinlii kisiler kendi aralarinda
kiimelere ayrilmistir. Gazetecilerin ve siyasilerin genellikle siyasi glindem hakkinda
paylagimlarda bulunmalari goz Oniine alindiginda 1., 2. ve 3. kiimedeki durumun
olusmasi kabul edilebilir bir durum olarak goriilebilir. Sonug olarak LDA ile elde edilen

niteliklerle mantikli bir kiimeleme islemi ger¢eklestirildigi sdylenebilir.

Hiyerarsik kiimeleme ile birlesen iki elemanli ilk kiimelerin 16 tanesi aynmi kisiye ait

sosyal medya profillerinden olusmaktadir. Veri setimiz kii¢iik de olsa bu gozlemden yola
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cikarak aynmi kisiye ait farkli sosyal medya profillerini belirlemede %66.6’lik bir

dogruluk pay1 elde ettigimizi sdyleyebiliriz.

Tablo 4.2: LDA ile elde edilen nitelikler ile olusan dbekler

Kiime 1 | fb/nazlicelikofficial, tw/nazlicelik , fb/K.Kilicdaroglu, tw/kilicdarogluk

Kiime 2 | fb/fehmikorunungunlugu, fb/korayaydintr, tw/korayaydintr, fb/MahirUnal46, tw/mahirunal,
fb/mtuna0606', tw/mustafatuna0606, fb/suleymansoylu, tw/suleymansoylu, fb/
muharrem.ince77, tw/vekilince, fb/RecepTayyipErdogan, tw/RT Erdogan, fb/meral.aksener.
9, tw/meral_aksener

Kiime 3 | fb/ergundileryazar, fb/ATuncayOzkan, tw/ATuncayOzkan, fb/AtakliCan, tw/can_atakli , tw/
banuguven, fb/cuneyt.ozdemir.98, tw/cuneytozdemir, fb/hsncml, tw/hsnecml

Kiime 4 | fb/Hadise, tw/silagencoglu

Kiime 5 | tw/ergn_diler, fb/BEKIRCOSKUNveYAZILARI, fb/banuguven

Kiime 6 | tw/kenandogulu, fb/kenandogulu, fb/Sila.Gencoglu, fb/benguofficial, tw/bengu

Kiime 7 | tw/Hadise, tw/acunilicali, tw/GulbenErgen, fb/acunilical, tw/mustafaceceli, fb/mustafaceceli,
tw/fkoru, tw/coskunbekr2, fb/GulbenErgenOfficial

LDA Nitelikleri ile Elde Edilen Hiyerarsik Kimeleme
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Sekil 4.5: LDA ile elde edilen nitelikler ile olusan kiimeler
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4.2.2. AVT Nitekileri ile Kiimeleme

AVT ile adlandirilmis varliklarin ¢ikarimi sonucu, varliklarin birbirlerine yakinliklari
kullanilarak elde edilen 6beklerin hiyerarsik obeklemesi sekil 4.6’da ve olusan dbekler

tablo 4.3’te verilmistir.

Tablo 4.3’e bakildiginda 1. kiimedeki kullanict hesaplarinin 22 sinden 4’1 gazetecilere
18’1 siyasi kisilere ait oldugu goriilmektedir. 2. Kiimedeki kullanicilarda Mustafa Ceceli
ve Giilben Ergen iinli kisiliklerinin Twitter hesaplar1 disindaki hepsi gazetecilerden
olugmaktadir. 3. Kiimedeki kullanicilarin tamami tinlii kisilerin Facebook ve Twitter
hesaplarindan olusmaktadir. 1. kiimede gazetecilerden bazilarinin siyasilerle ayni
kiimede olmasi bakimindan LDA ile elde edilen kiimelemeye benzer bir sonug
bulunmaktadir. 2. kiimede ise Giilben Ergen ve Mustafa Ceceli Twitter kullanicilarini

gazetecilerle ayni kiimede yer almistir.

Hiyerarsik kiimelemede olusan iki elemanli ilk kiimelerin 19’u aym kisiye ait sosyal
medya profillerinden olusmustur. Yani elimizdeki veri seti ile ayni kisiye ait sosyal
medya platformlarmi %79.1°lik bir dogruluk payi ile elde edilmektedir. LDA ile elde
edilen niteliklerde bu oranin %66.6 oldugu disiiniildiigiinde AVT ile c¢ikarilan
Ozniteliklerin ayn1 kisiye ait sosyal medya profillerini tespit etmede LDA ile elde edilen

sonuglara gore daha basarili oldugu sdylenebilir.

Tablo 4.3: AVT ile elde edilen nitelikler ile olusan 6bekler

Kiime 1 | tw/vekilince, fb/muharrem.ince77, , tw/meral aksener, fb/meral.aksener.9, tw/RT_Erdogan,
fb/RecepTayyipErdogan, tw/suleymansoylu, fb/suleymansoylu, fb/mtuna0606, fb/
mustafatuna0606, tw/mahirunal, fb/MahirUnal46, fo/K Kilicdaroglu, tw/kilicdarogluk, fb/
AtakliCan, fb/ATuncayOzkan, tw/ATuncayOzkan, tw/korayaydintr, fb/korayaydintr, tw/
hsncml, tw/banuguven, tw/can_atakli

Kiime 2 | tw/fkoru, fb/fehmikorunungunlugu, tw/nazlicelik , fb/nazlicelikofficial, tw/cosknbekr2, fb/
BEKIRCOSKUNveYAZILARI, fo/mustafaceceli, fb/banuguven, fb/hsncml, tw/
GulbenErgen, fb/cuneyt.ozdemir.98, tw/cuneytozdemir, fb/ergundileryazar, tw/ergn_diler

Kiime 3 | tw/silagencoglu, fb/Sila.Gencoglu, tw/kenandogulu, fb/kenandogulu, fb/Hadise, tw/Hadise,
tw/mustafaceceli, fb/mustafaceceli, fb/GulbenErgenOfficial, fb/acunilicali, tw/acunilicali, fb/
benguofficial, tw/bengu
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AVT Nitelikleri ile Elde Edilen Hiyerarsik Kimeleme
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Sekil 4.6: AVT ile elde edilen nitelikler ile olusan kiimeler

4.2.3. En Sik Kullanilan 180 Kelime ile Kiimeleme

Kullanicilarin gonderilerinde en sik kullandiklart 180 kelime nitelik olarak

kullanildiginda olusan 6bekleri Sekil 4.6 ve Tablo 4.4’de gosterilmistir.

Tablo 4.4’te goriildiigii gibi 1. kiime tamamen {inlii kisilere ait hesaplardan olugmaktadir.
2. kiime Tuncay Ozkan, Kemal Kiligdaroglu siyasilerinin Twitter ve Facebook hesaplari
ve Giilben Ergen Twitter kullanicis1 disinda gazetecilerden olugsmaktadir. Giilben Ergen
Twitter kullanicisinin AVT nitelikleri ile elde edilen kiimelemede oldugu gibi burada da
gazetecilerle ayn1 kiimede ¢ikmasi Giilben Ergen’in glindem ile alakali paylasimlarda
bulunmasindan kaynaklandigini teyit etmektedir. Son kiime tamamen siyasilerin Twitter
ve Facebook hesaplarindan olusmaktadir. En sik kelimelerin nitelik olarak kullanilmast
ile elde edilen kiimeler de 1. ve 3. kiimeler i¢in %100 dogrulukta 2. kiime i¢in %76.1

dogrulukta bir kiimeleme sonucu verdigi sdylenebilir. Ancak daha once de belirtildigi
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gibi gazeteci ve siyasilerin benzer konulardan bahsetmeleri 2. kiimelemede ortaya ¢ikan

durumun sebebi olarak degerlendirebilir.

Diger niteliklerle elde edilen kiimelemelerde yaptigimiz hesabi yapacak olursak en sik
kullanilan kelimeler ile olusan iki elemanli ilk kiimelerin ayn1 kisiye ait sosyal medya
profillerinden olusma sayis1 18 olmustur. Yani ayni kisiye ait hesaplari tespit etmedeki

dogruluk pay1 bu niteliklerle %75 olarak ger¢eklesmistir.

Tablo 4.4: En sik kullanilan 180 kelime ile olusan 6bekler

Obek 1 | fb/benguofficial, tw/bengu, fb/acunilicali, tw/acunilicali, fb/GulbenErgenOfficial, tw/
mustafaceceli, tw/Hadise, fb/Hadise, fb/mustafaceceli, fb/kenandogulu, tw/kenandogulu, fb/
Sila.Gencoglu, tw/silagencoglu

Obek 2 | tw/fkoru, fb/fehmikorunungunlugu, fb/ergundileryazar, tw/ergn_diler, b/
BEKIRCOSKUNveYAZILARI, tw/cosknbekr2, tw/GulbenErgen, tb/cuneyt.ozdemir.98, tw/
cuneytozdemir, fb/ATuncayOzkan, tw/ATuncayOzkan, tw/hsncml, tw/banuguven, tw/
can_atakli_, fb/AtakliCan, fb/banuguven, fb/hsncml, fb/K.Kilicdaroglu, tw/kilicdarogluk, tw/
nazlicelik , fb/nazlicelikofficial

Obek 3 | fb/muharremince77, tw/vekilince, tw/meral aksener, fb/meral.aksener.9, tw/korayaydintr, b/
korayaydintr, fb/MahirUnal46, tw/mahirunal, tw/mustafatuna0606, fb/mtuna0606, fb/
suleymansoylu, tw/suleymansoylu, tw/RT Erdogan, fbRecepTayyipErdogan
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En Sik Kullanilan 180 Kelime ile Elde Edilen Hiyerarsik Kimeleme
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Sekil 4.7: En sik kullanilan 180 kelime ile olusan 6bekler

Tablo 4.[2,3,4]’e bakildiginda siyasilerin genellikle ayn1 6beklerde, gazetecilerin kendi
Obeklerinde veya siyasilerle ayni 6bekte, magazinsel kisilerin de kendi i¢lerinde bir 6bek
olusturdugu goriilebilir. Bu sonuclar bize gelistirdigimiz kiyaslama o6lg¢iitlerimizin

mantikli sonuglar verdigini teyit etmektedir.

Basitce en sik kullanilan kelimeler ile de mantikli sonuglar alinabilse de AVT ve LDA
teknikleri ile kelime sayis1 bakimindan az gegebilecek kelimeleri nitelik olarak
kullanabilmektedir. Bu nedenle farkli durumlarda sadece en sik gecen kelimelerin nitelik
olarak kullanilmasi etkili kelimelerin kacirilmasina neden olabilir. Bu nitelik ¢ikarimi
tekniklerinin birbirini tamamlayic1 olarak degerlendirilmesi analizler esnasinda daha

faydali olacaktir.
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5. PROFIL BENZERLIK GOSTERIM ARACI

Gelistirilen metriklerin farkli kullanici verileri ile daha kolay sonu¢ alinmasi amaciyla
bir web uygulamasi gelistirildi. Bu uygulama sunucu tarafinda benzerlik metrikleri ile
sonuglar1 alarak bu sonucu web arayiiziinde ¢izge yapisinda gosterilmektedir. Cizgedeki
diigimler kullanicilar1 diiglimler arasindaki ¢izgiler kullanicilar arasindaki benzerligi
belirtmektedir. Benzerlikler ¢izgilere agirlik olarak atanmisti. Bu sekilde benzer
kullanicilar arasindaki ¢izgiler daha koyu renkle gosterilmektedir. Bu gdsterim aracinda
cizgelerin olusturulmasinda networkx[24] kiitiiphanesi kullanilmis ve c¢izgelerin

gosterimi i¢in D3 js kiitliphanesinden[25] yararlanilmustur.

Asagidaki resimde uygulamaya ait bir ekran alintisin1 gorebilirsiniz. Uygulama daha
onceden verileri ¢ekilmis bir kullanici kiimesinden kullanicilar secilmesine olanak
saglamaktadir. Kullanicilar secildikten sonra “GET GRAPH” tusuna basilarak bu
kullanicilar arasindaki benzerliklerin gosterildigi bir ¢izge ekranin sol tarafinda
kullaniciya sunulmaktadir. Kullanicinin bu arayiiz ile farkli kullanic1 gruplari igin farkli

metrikleri deneyebilmesi ve analiz yapmasi kolaylasacaktir.

Sunulan metriklerin ayr1 ayr1 sonuglar1 da elde edilebilecegi gibi kullanici segilen
profiller icin farkli metriklerin bu ara¢ sayesinde birlestirilmis bir sonucunu alarak
analizler yapabilir. Ornegin, NER(AVT) ve LDA birlikte se¢ildigi durumda bu teknikler
ile elde edilen benzerliklerin ortalamasi alinarak secilen kisiler arasindaki benzerlikler

degerlendirilebilmektedir.

“Interplatform Only” secenegi ile sadece Facebook ve Twitter profilleri arasindaki
benzerlikler alinabilmekte bu secenek bos birakildiginda biitiin secilen kisiler arasindaki

benzerlik olusturularak ekranda gosterilmektedir.

“Get Graph” ile kullanicilar arasindaki benzerlik gdsteriminin alindig1 ¢izgeyi asagidaki
Resim 5.1°de gorebilirsiniz. Bir kisinin farkli platformlardaki hesaplar1 arasindaki

benzerlik diger diigiimlere gore daha fazla oldugu resimde goriilebilmektedir.
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“Get Distance Matrix” tusuna basildiginda kullanici sectigi profiller arasindaki
benzerlikleri bir CSV dosyas1 formatinda alabilmektedir. Bu sekilde kullanicinin bu
metriklerle olusan uzaklik matrisi ile kendi analizlerini yapabilmesine olanak

saglanmustir.

@ /K Kilicdaroglu OUR

fb/suleymansoylufltw/suleymansoylu]
fo/MahirUnal46ftw/mahirunal

@ tw/mahirunal fb/K.Kilicdaroglufftw/kilicdarogluk]
fo/korayaydintr ftw/korayaydintr]
fb/RecepTayyipErdoganf{tw/RT_Erdogan)

@ fbisuleymansoylu

@ fb/RecepTayyipErdogan

[fo/ATuncayOzkantw/ATuncayOzkan)
fb/mtuna0606 ] tw/mustafatuna0606)
fo/meral.aksener.9ftw/meral_aksener]
fb/muharrem.ince77 fiw/vekilince)
fb/GulbenErgenOfficialftw/GulbenErgen]
fo/mustafaceceliftw/mustafaceceli
fb/acunilicaliftw/acunilicaliffb/benguofficial

@ fo/MahirUnal4s

Resim 5.1: Gosterim aracinda kisilerin farkli platformlardaki hesaplarinin eslesmesi
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6. SONUC

Bu tez caligmasinda sosyal medya kullanicilar1 arasindaki benzerliklerin tespit edilmesi
amaciyla gelistirilen teknikler ve yapilan deneylerle bu tekniklerin etkinlikleri sunuldu.

Nitelik ¢ikarmak i¢in teknikler gelistirilmistir.

Deneysel calismalar boliimiinde iki farkli sekilde veri setleri olusturularak gelistirilen
teknikler denenmistir. Birinci deneyde bir kullanici ismi i¢in yapilan arama ile elde
edilen profilleri arasindaki benzerliklerin tespiti ile ayn1 kisiye ait farkli sosyal medya
platformlarindaki profillerin tespit edilmesi denenmistir. Gelistirilen tekniklerden AVT,
LDA, sik kullanilan kelimeler ve profil bilgileri ile anlamli ayirimlar yapilabilecegi bu
deneyde gosterilmistir. Paragraph2Vec egitim verisinin fazla olmamasi nedeniyle iyi
sonuclar verememistir. Kullanicilarin erisim benzerlikleri ile de kesin bir ayrima varmak

miimkiin olmamuistir.

Bu tekniklerden DDI teknikleri farkli bir senaryoda ikinci bir veri seti ile denenerek
performanslar1 degerlendirilmistir. Ikinci deneydeki veri seti farkli topluluklar
olusturulacag1 diisiiniilen 9 siyasi, 8 gazeteci ve 7 lnliiden olusmaktadir. Deneysel
caligmalar kismindaki ikinci deneyde kullanilan goreceli olarak daha genis veri setinde
AVT, LDA ve en sik kelimelerden elde edilen 0zniteliklerin WMD ile etkinlikleri hem
ayni kisiye ait farkli sosyal medya hesaplarinin tespit edilmesinde hem de farkli tiplere
ait kullanicilarin kiimelenmesinde etkili sonuglar vermistir. Ayni kisiye ait farkli
SMP’lerdeki profilleri tespit etmede AVT ile elde edilen nitelikler %79.1, en sik
kelimeler kullanilarak elde edilen nitelikler %75, LDA ile elde edilen nitelikler
%66.6°11k bir dogruluk pay1 yakalamistir. DDI teknikleri ile yapilan kiimelemelerde bazi
gazetecilerin veya siyasilerin azinlik olarak birbirlerinin kiimelerinde yer almalar
disinda hiyerarsik kiimelemelerde gelistirilen metriklerin mantikli kiimelemeler
yaptiklar1 gosterilmistir. Siyasilerin ve gazetecilerin benzer konulardan bahsetmelerinin

bu duruma neden oldugu séylenebilir.
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Gelistirilen tekniklerin birka¢ farkli kullanim durumunda etkinlikleri deneylerde
gosterildi. Gelistirilen teknikler ayni kisinin farkli sosyal medya hesaplariin tespitinde
kullanilabilecegi gibi verilen bir kullanic1 toplulugundan kullanicilar arasindaki
benzerliklerin tespit edilmesi ile yapilan Obekleme sonucu topluluktaki Obekler

belirlenebilmektedir.

Bunlarin disinda bu kiyaslama tekniklerinin uygulandigi bir gosterim aract web
ortaminda gelistirilmistir. Bu ara¢ yardimiyla bu birbiri arasinda benzerlik tespiti
yapilmak istenen kullanicilar uygulamada secilerek secilen kullanicilar arasinda istenen
metriklerle benzerlik tespiti yapilabilmektedir. Ayrica bu uygulama yardimiyla
kullanicilar aras1 uzaklik matrisi de dosya formatinda indirilebilmektedir. Bu sekilde
kullanic1 uzaklik matrisi ile farkli kiimeleme algoritmalar1 veya farkli siniflandirma

teknikleri ile analizler yapilmasina olanak saglanmaistir.
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7. GELECEKTEKI CALISMALAR

Veri toplama kismiin zorlugu sebebiyle en fazla 48 sosyal medya profili ile deneyler
gergeklestirilmistir. Veri setinin az olmasina ragmen kullanilan tekniklerin etkileyici
sonuclar vermesi daha biiyiik bir veri setinde sonuclar almak, gelistirilen tekniklerin

verimliligini daha iyi ortaya ¢ikaracaktir.

Bu calisma Tiirkg¢e dili i¢in yapilsa da kullanilan teknikler bakimindan herhangi bir dil
kisitina maruz kalmamaktadir. Farkli dillerle de benzer sonucglar alinabilecegi ilerki

caligmalarda gosterilebilir.

Bu ¢alismada, deneylerde sadece Twitter ve Facebook sosyal medya platformlarindaki
profiller kullanilarak deneyler gerceklestirilmistir. Bunlarin disinda kullanicilarinin
yaziyla gonderilerde bulunabildigi Instagram[28], LinkedIn[29] gibi SMP’ler de
deneyler i¢in kullanilabilir. Bu sekilde kullanilan tekniklerin platformlardan bagimsiz bir

sekilde etkinligi hakkinda fikir edinilebilir.
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