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OZET

Kisilerin Konum Paylasimlarimm Kullanarak Gelecekteki

Konum Bilgilerinin Tahmini

Son yillarda ¢ok hizli bir sekilde artan akilli telefon kullanimi ve bu
telefonlarin sagladigi konum servislerini kullanan, Foursquare gibi uygulamalarin
poplilerlesmesi, kisilerin hareketlilik aligkanliklart hakkinda detayli bilgiler elde
edilebilmesini saglamistir. Bu c¢alismada kisilerin Foursquare iizerindeki gec¢mis
konum paylasimlar1 kullanilarak, kisilerin ziyaret edebilecekleri mekanlarin tahmin
edilmesi hedeflenmistir. Calismanin adli arastirmalara, isletme popiilerlik ve kisilik
analizi calismalarina katki saglayacagi ongorilmiistiir. Calisma kapsaminda kisilerin
Twitter tizerinden paylastiklart ve Foursquare tizerinden gergeklestirdikleri mekan
paylasimlari analiz edilmistir. Paylagimlarda ziyaret edildigi belirtilen mekanlarin
kategorilere Foursquare tizerinden alinmistir. Toplanan mekan verileri, karar agaci ve
gradyan iyilestirmeleri karar agaci 6grenme teknikleri kullanilarak analiz edilmis ve
ziyaret edilen mekanlarin kategorileri tahmin edilerek elde edilen bulgular

incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Konum, Sosyal Medya, Foursquare, Veri madenciligi



ABSTRACT

Forecasting people's future location information using data mining
methods

The increasing popularity of smartphones over the last few years and the
popularity of applications such as FourSquare, which use location services provided
by these phones, have enabled us to obtain detailed information about people's
mobility habits. In this study, it was aimed to estimate locations where people could
visit using past location shares on FourSquare. It is envisaged that the study will
contribute to the study of criminal investigations, enterprise popularity and
personality analysis. Within the scope of the study, people’s tweets about their
FourSquare check-ins were analyzed. The categories of places that were visited on
the Shares were taken from Foursquare. The collected spatial data were analyzed
using decision tree and gradient boosted trees learner techniques and the findings

obtained by estimating the categories of visited places were examined.

Key Words : Location, Social Media, Foursquare, Data mining
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KISALTMALAR

API: Uygulama Programlama Ara yiizii (Application programming interface)

Check-in: Foursquare uygulamasini kullanarak bulunulan mekanin takipgiler
ile paylasilmasi.

Tivit: Twitter, kullanicilarin paylastiklar: 140 karakterlik mesaj.

JSON: JavaScript obje notasyonu

viii



1. GIRIS

Son yillarda ¢ok hizli bir sekilde artan akilli telefon kullanimi ve bu
telefonlarin sagladigi konum servislerini kullanan, Foursquare gibi uygulamalarin
poplilerlesmesi, kisilerin hareketlilik aligkanliklart hakkinda detayli bilgiler elde

edilebilmesini saglamistir.

Giliniimiizde her saniye binlerce uygulama kullanicist gittikleri mekanlara
check-in yaparak bu bilgiyi anlik olarak aile, arkadas ve takipgilerinin gorebilecegi
sekilde paylasmaktadirlar. Benzer sekilde pek ¢ok isletme, mekanlarma check-in

yapan kullanicilara iicretsiz ikramlar ve indirimler saglamaktadirlar.

Baslangigta olduk¢a faydali goriinen mekan check-in’leri, dikkatli

kullanilmadig1 durumlarda tehlikeli sonuclar dogurabilmektedirler.

Tam konumun aile ve arkadaslarla paylasilmasi 6nemsenmeyebilir olsa da bu
bilgilerin taninmayan insanlarin eline gegmesi riskli olabilir. Konumun Facebook ve
Twitter gibi sosyal aglarda yayinlandigi durumlarda bilgilerin kontrolii kaybolur.
Herkes bu bilgilere erigebilir. Ornegin tatildeki bir kisi bir otele check-in yaparak
paylasabilir. Bir hirsiz, bu bilgiyi gorebilir. Bu kisinin ev adresi i¢in ¢evrimigi bir

arama yaparak adrese ulasir ve bu evi soyabilir.

Isletmeler, uygulamalar ve reklam saglayicilart ise kisilerin check-in
verilerini kullanarak gok degerli bilgilere ulasabilmektedirler. Ornegin bir isletme,
kendisini ziyaret eden kullanicilarin bilgilerini analiz ederek ziyaretci kitlesine en
uygun hizmetleri sunabilirler. Benzer sekilde uygulamalar kisilerin ziyaret ettikleri

mekanlara en uygun olan aktiviteleri kisilere sunabilirler.

Calismanin kayip veya bilinmeyen kisilerin tespit edilmesine katkida
bulanacagi ongoriilmistiir. Benzer sekilde kitlelerin hareketlilik analizleri ve kisiye

0zel, reklam ve tavsiye caligmalarina da katkida bulunabilecegi 6ngoriilmiistiir.



Calismanin ilk asamasinda kisilerin, Foursquare API’si lizerinde yaptigi
check-in bilgileri toplanmistir. Toplanan biiyiik miktarda verinin saklanip, ¢ok hizli
bir sekilde islenebilmesi icin bir NoSQL veri tabam1i olan DocumentDB

kullanilmustir.

Foursquare arkadas olunmayan kisilerin check-in verisine igiincii sahislar
tarafindan erisilmesine izin vermemektedir. Ancak kisi check-in bilgisini Twitter
lizerinden yaymlarsa bu kisit ortadan kalkmaktadir. Twitter iizerinde yayinlanan
Foursquare mekan paylasimlarinda bu paylasimla ilgili olan benzersiz tanimlayici
numara bulunmaktadir. Bu benzersiz tanimlayici kullanilarak Foursquare API’si
tizerinden ilgili paylasimla ilgili konum, mekan adi, mekan kategorisi gibi detay

bilgiye ulasmak miimkiindiir.

Twitter API’si ve Foursquare API’sini kullanan ve kullanict check-in
bilgilerini periyodik olarak toplayan program gelistirilmistir. Bu program Microsoft
firmasimin bulut bilisim ¢oziimii olan Azure lizerinde periyodik zamanla ¢aligsmasi
saglanmigtir. Bu program kullanilarak 3151449 adet check-in kaydedilmistir.
Kaydedilen veri igerisinde, kullanicinin isim, soy isim, cinsiyet, yasadigi sehir,
yasadig llke, Twitter’da takip ettigi kisi sayis1, Twitter’da bu Kisiyi takip eden kisi
sayis1, kiginin tivit sayisi, gittigi mekanin adi, mekan kategorisi, kullanildig: telefon
tipi, paylasim tarihi, paylagilan mekanin konumu, mekanmn sehir ve iilke bilgisi

toplanmistir.

Toplanan veri igerisinde 726 adet kategori bulunmaktadir. Veri madenciligi
tekniklerinin daha verimli uygulayabilmek icin kategorilerden 10000’in iizerinde
check-in yapilan 70 adet kategorinin kullanildigi check-in bilgileri filtrelenmis ve
geriye kalan 2266834 adet check-in bilgisi kullanilmistir.

Elde edilen veri kiimesi veri analizi programlarindan Knime kullanilarak 80’e
20 oraninda 6grenme ve tahmin gruplarina ayrilmistir. Ogrenme grubu karar agaci ve
gradyan iyilestirmeli karar agaci yontemleri kullanilarak analiz edilmistir. Analiz
sonuclar1 kullanilarak kalan %20’lik kisim tahmin edilmistir. Tahminler sonucunda
karar agac1 yontemiyle %38,6°11k, gradyan iyilestirmeli karar agac1 ile ise %40,4’°liik

bir bagariya ulagilmistir.



Calismanin ikinci boliimiinde benzer ¢aligsmalar incelenip, mevcut calisma ile
karsilastirmalar1 yapilmistir. Ugiincii béliimde kullanilan arag¢ ve kavramlar detayl
bir sekilde anlatilmistir. Calismanin dordiincii boliimiinde ¢alisma yontem ve isleyisi
anlatilmistir. Calisma sonucunda elde edilen bulgular dordiincii  boliimde
kargilastirmali olarak incelenip yorumlanmistir. Sonu¢ ve gelecekte yapilmasi

gerekenler ise besinci boliimde incelenmistir.



2. BENZER CALISMALAR

Bu bolimde Foursquare ve konum tahmini konusunda yapilmis benzer

calismalar incelenmistir.

2.1. You are where you eat: Foursquare checkins as indicators of human

mobility and behaviour

G.B. Colombo, M.J. Chorley, M.J. Williams, S.M. Allen, R.M. Whitaker
tarafindan, Cardiff Universitesi Bilgisayar Bilimleri ve Enformatik boliimiinde
yapilan ¢alismada, Foursquare kullanicilarin yaptiklari check-in bilgileri analiz
edilmistir. Kullanici gruplarinin olas1 ortak davranislari ve bireylerin sistemi

kullanma sekillerindeki farkliliklarin tespit edilmesi amaglamistir[1].

Calisma Cardiff ve Cambridge schirlerindeki check-in bilgileri incelemistir.
Kullanicinin check-in‘leri arasindaki mesafe ve zaman farklari, check-in‘ler
arasindaki olasi iligkiler ve belirli bir siire igerisinde birden fazla yapilan check-in’ler

tespit edilmeye calisilmistir.

Calisma sonucunda kullanicilarin 6nemli bir yiizdesinin sinirl sayida mekan
diizenli ve sik ziyaret ettikleri gibi, sosyal arkadaslarinin ugradigi yerleri siklikla

ziyaret etme egiliminde olduklarini gézlemlenmistir.

Bu calismadan farkli olarak Cardiff Universitesi’nin calismas1 veri
madenciligi tekniklerinden ziyade istatistik ve veri analizine dayanmaktadir. Cardiff
tiniversitesinin  ¢alismasi kullanicinin  check-in  davraniglarint analiz  etmeyi
hedeflerken bu c¢alisma kullanicilarin gidecegi mekanlarin kategorilerinin tahmin

edilmesi amaglanmustir.



2.2. Understanding Venue Popularity in Foursquare

Xuelian Long, Lei Jin and James Joshi tarafindan Pittsburgh Universitesi’nde
yapilan ¢alismada, mekan popiilerligini etkileyebilecek baz1 6zellikler incelenmisidir.
Pittsburgh bolgesinde hangi mekanlarin popiiler oldugu ve bunlart popiiler kilan

ogeler arastiritlmistir[2].

Calismada mekan popilerligi ve kategori popiilerligi incelenmis, genel
mekan popiilerligini artirmaya yardimci olabilecek 6zellikler arastirilmistir. Bu islem
i¢in, bir siire boyunca yapilan check-in’ler, bir siire boyunca check-in yapan yeni
kullanict sayisi, bir donemdeki ortalama giinliik check-in sayis1 ve bir donemdeki

ortalama giinliik check-in yapan yeni kullanici sayist metrikleri kullanilmustir.

Arastirma sonucunda ti¢ farkli 6zelligin mekan popiilerligine etki ettigi tespit
edilmistir. Bu lic madde promosyonlar, mekanin internette iceriklerinin olmasi ve

menii zenginligi olarak tespit edilmistir.

Bu calismadan farkli olarak, Cambridge iiniversitesinin ¢alismasinda mekéan

popiilerligi ve bu popiilerlige etkileyen etmenleri incelenmistir.

2.3. Visiting Patterns and Personality of Foursquare Users

Martin J. Chorley, Gualtiero. B. Colombo, Stuart. M. Allen, Roger. M.
Whitaker tarafindan Cardiff Universitesinde yapilan ¢alismada, Foursquare
kullanicilarinin ziyaret ettigi yerlerin tiirleri ile bu kisilerin kisilikleri arasindaki iliski

incelenmistir[3].

Calisma, kullanict konum verilerini, kullanicinin bes faktorlii kisilik profili ile
birlestiren bir uygulamanin sonuglarin1 sunmustur. Bu bes kisilik faktorii; aciklik,
vicdan, disa doniikliik, katilganlik ve nevrotikliktir. Ayni zamanda ¢alisma check-in t

kaliplart ve kisilik arasindaki onceden bilinmeyen iliskileri kesfetmeyi, insan



davranigin1 anlamaya yardimci olan ve gelecekteki uygulamalarda kisisellestirmeyi

gelistirmeye yarayan gostergeler saglamayi hedeflemistir.

Calisma sonucunda agiklik ile ziyaret edilen mekanlar arasinda pozitif bir
iliski bulunmustur. Nevrotiklik ile ziyaret edilen mekan sayis1 arasinda ise negatif bir

iliski bulunmustur.

Bu ¢alismada kullanicinin gelecekte bulunabilecegi mekan kategorisi tahmin
edilmeye calisilirken, Cardiff Universitesinin ¢alismasinda kisilik profili ile mekéan

paylasimlar1 arasindaki iliski incelenmistir.

2.4. Beyond Sights: Large Scale Study of Tourists’ Behavior Using Foursquare
Data

Ana Paula G. Ferreira, Thiago H. Silva ve Antonio A. F. Loureiro tarafindan
Federal de Minas Gerais Universitesi’nde yapilan ¢alismada dort farkli sehir icin, bu
sehirlerin sakinleri ve bu sehirleri ziyaret eden turistlerin zaman, etkinlik ve konum
bazindaki davranislarini incelemistir. Bu iki kullanici grubunun mekén paylasim
kaliplart tespit edilmeye calisilmistir. Calisma mekan Oneri sistemlerine yardimci

olmay1 hedeflemistir[4].

Calismada incelenen sehirlerin turistlerinin ve sehir sakinlerinin kentsel
hareketliliginin mekansal ve zamansal yonleri incelenmis ve zamansal ozelliklere

sahip bir grafik modeli olusturulmustur.

Calisma sonucunda turistler arasinda popiiler gegisleri bulmanin miimkiin

oldugunu ve turistlerin belli basl yerleri ziyaret ettikleri tespit edilmistir.

Bu calismada kullanicinin gelecekte bulunabilecegi mekan kategorisi tahmin
edilmeye ¢alisilirken, Federal de Minas Gerais Universitesi’nin ¢alismasinda turist
ve sehir sakinlerinin mekan ve zamana bagl ziyaret kaliplar1 olusturulmasi

hedeflenmistir.



3. KAVRAMLAR

Bu boliimde c¢alismada kullanilan teknoloji ve kavramlari ornekler ile

acgiklanmustir.

3.1. Veri Madenciligi

Veri madenciligi, yapay zekanin, makine §grenmesinin, istatistiklerin ve veri
tabani1 sistemlerinin kesisme noktasindaki yontemleri igeren genis veri kiimelerindeki
kaliplart kesfetmenin hesaplama siirecidir. Veri madenciligi siirecinin genel amaci,
bir veri kiimesinden bilgi ¢ikarmak ve daha ileri bir kullanim i¢in anlasilabilir bir
yaptya doniistiirmektir. Ham analiz asamasinin yani sira, veri tabani ve veri yonetimi
yonleri, veri On isleme, model ve c¢ikarim disiinceleri, ilginglik Olgtimleri,

karmagiklik konulari, gérsellestirme ve ¢evrimigi giincelleme igerir.

Gergek veri madenciligi gorevi, veri kayitlariin gruplart (kiime analizi),
olagandis1 kayitlar (anormallik tespiti) ve bagimliliklar (iliski kurali madenciligi,
vb.) gibi 6nceden bilinmeyen ilging kaliplart ¢ikarmak igin biiyiik miktarda verinin

otomatik veya yar1 otomatik analizidir.

3.2. Twitter

Twitter, kullanicilarin tivit adi verilen 140 karakterlik mesaj yazip, yazilan
mesajlart okuyabildigi bir sosyal paylasim sitesidir. Twitter’a kayith kullanicilar,
tivit yaymlayip okuyabilir iken, kayitsiz olan kullanicilar sadece bu tivitleri
okuyabilirler. Kullanicilar, web sitesi ara yiizii, SMS veya mobil cihaz gibi alternatif

kanallar aracilig1 ile Twitter'a erisebilirler.



Twitter
@ Twitter

working on iphones via 'hahlo’ and 'pocket tweets' - funl
11:48 PM - 11 Jul 2007

+ 31929 1111

Sekil.1. Tivit

Kaynak: (1 Haziran 2016) tarihinde https://twitter.com/ adresinden alinmustir.

Glinlimiizde artik diinya iizerindeki ¢ogunluk i¢in Twitter sadece bir sosyal
paylasim sitesi olmaktan ¢ikmustir. Insanlarin hem duygu (kizginlik, begeni, seving,
gibi) paylasimi hem bilgi paylasimi yaptiklar1 bir platform olmustur. Ayni1 zamanda
da haberlerin en 6nce duyuldugu yer olarak hayatin vazgecilmez bir parcasi

olmustur.
Twitter 2016 yilinin bazi istatistikleri su sekildedir[5].

e 310 milyon aylik aktif kullanicis1 vardir.

e 1.3 milyar hesap olusturulmustur

e 1.3 milyar hesabin %44’ hig tivit atmamustir.

e 500 milyon kisi giris yapmadan Twitter’1 ziyaret etmektedir.

e Kullanicilarin %80°1 mobil cihazlar araciligiyla siteye erismektedir.

e Kullanicilarin ortalama takip¢i sayist 208’dir.

3.2. Foursquare

Foursquare, kullanicilar i¢in arama sonuglar1 saglayan yerel bir mekan arama
ve kesif servisi saglayan mobil bir uygulamadir. Foursquare ile bir kullanici gittigi
yerleri, begendigini mekanlart ve tavsiyelerini giivendigi diger kullanicilar ile

paylasabilir.


https://twitter.com/

Foursquare, kullanicinin bulundugu konumdaki restoranlar, gece hayati
mekanlari, magazalar: ve ¢evredeki diger ilgi ¢ekici yerleri aramasina olanak tanir.
Kullanicilar uzak bir alanin admi girerek baska alanlarda arama da yapmalari
olasidir. Uygulama, giiniin saatine gore, sabah kahvalt1 yerleri, aksam saatlerinde
aksam yemegi yerleri vb. kisisellestirilmis oneriler sunar. Oneriler, bir kullanicilarin

mekan paylasim gegmisine ve mekanlarinin puanlamalarina gore olusturulur.

2016 Aralik ay1 verilerine gore Foursquare ’in bazi istatistikleri su

sekildedir[6].

e 55 milyon aktif kullanicisi vardir.

e Toplamda check-in sayist 10 milyar1 gegmistir.

e Giinliik ortalama 8 milyon check-in yapilmaktadir.
e En cok check-in yapilan iilke Tiirkiye’dir.

e 87 milyon yorum yapilmistir.

e 600 milyonun iizerinde fotograf paylasilmistir.

¢ 100 milyonun iizerinde kayitlh mekan vardar.
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Sekil.2. Foursquare Uygulamasi1
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3.3. Uygulama programlama ara yiizii (API)

Uygulama Programlama Ara yiizii bir bilgisayar yazilimmin bir digerine
sagladig1 bir sozlesme olarak diisiiniilebilir. Bir baska degisle API, yazilimlarin

birbiriyle etkilesim kurmak i¢in kullandigi alternatif kullanici arabirimidir.

API'ler internet tabanli olabildikleri gibi bir platforma 06zel olabilirler.
Ornegin Google'm arama, takvim, geviriler vb. i¢in API'leri vardir. Facebook ve
Twitter, yazilimm durum giincellemelerini otomatik olarak yiikleyebilmesini
saglayan API'lere sahiptir. Apple, iPhone uygulamalar1 olusturmak igin bir¢ok API
sunar.

Busmess
Database Loglc
‘.

Sekil.3. API Akis Semasi

© A

0

Kaynak: (28 Kasim 2016) tarihinde

https://blogs.msdn.microsoft.com/martinkearn/2015/01/05/introduction-to-rest-and-

net-web-api/ adresinden alindi.

3.4. Twitter API

Twitter API’si Twitter verisine programatik olarak okuma ve yazma
yapilmasimi saglar. Bu API kullanilarak tivit atilmasi, kullanici bilgileri ve

kullanicinin takipgi bilgileri alinmasi gibi birgok islem gergeklestirilebilir. Twitter

11


https://blogs.msdn.microsoft.com/martinkearn/2015/01/05/introduction-to-rest-and-net-web-api/
https://blogs.msdn.microsoft.com/martinkearn/2015/01/05/introduction-to-rest-and-net-web-api/

APT’sine API kullanicilart OAuth ile erisim saglarlar. API’nin doniis tipi JSON

formatindadir.

Twitter API’si 15 dakikalik donem igerisinde maksimum 180 adet cagri

yapilmasina izin verir[7].

Klasik Twitter API’sinden farkli olarak Twitter Streaming API’si limitlere
bagli kalmadan belirli bir arama sonucu gelen tivitler devamli bir sekilde ulagilmasini

saglar[7].

3.5. Foursquare API

Foursquare API’si Foursquare’de bulunan yerler veri tabanina ve Foursquare
kullanicilart ve kayith isletmeler ile programatik olarak etkilesim kurma olanag:
sunar[8]. Genel olarak Foursquare API’si, isteklerin gonderebilecegi bir RESTful bir

adres kiimesidir.

3.6. RESTHull

REST veya RESTful web hizmetleri Internet lizerindeki bilgisayar sistemleri
arasinda birlikte caligabilirlik saglamanin bir yoludur. REST uyumlu web hizmetleri,
isteyen statik islemlerden olusan ve tek big¢imli ve Onceden tanimlanmis bir dizi
kullanarak web kaynaklarinin metinsel sunumlarina erisme ve bunlari manipiile etme

talep eden sistemlere izin verir[9].
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Sekil.4. RestFull Servis Akis Semasi

Kaynak: (27 Kasim 2016) tarihinde
https://www.chemaxon.com/app/themes/chemaxon/images/product pages/jws/rest.jp

g adresinden alindi.

3.7. OAuth

OAuth agik standarth bir kimlik dogrulama protokolidiir. Genellikle internet
kullanicilan tarafindan kendi Google, Microsoft, Facebook, Twitter vb. hesaplarinin
sifrelerini agiga c¢ikarmadan farkli internet sitelerine bu hesaplardaki bilgilerle

baglanabilmelerini saglar.

Omegin Facebook ile biitiinlesmis bir S sitesine erismek isteyen K

kullanicisi, S sitesine giris yaparken bu sitedeki Facebook ile baglan komutunu
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kullanabilir. Bu komut K kisisini Facebook sayfasina yonlendirir. K kisisi
Facebook’a giris yapar ve S sitesine, Facebook’da kayitli olan Ad, Soyad ve E-Posta
gibi bilgilerine erismesine izin verir. Izin verildikten sonra K kisisi, S sitesine
yonlendirilerek bu sitede oturum a¢masi saglanir. Bu islem sirasinda S sitesi higbir

sekilde K kisisinin Facebook sifresini 6grenmez.

3.8. JavaScript Nesne Notasyonu (JSON)

JavaScript Nesne Notasyonu (JSON) bir veri tagima formatidir. JSON
insanlar tarafindan kolaylikla okunulabilir ve insanlar tarafindan kolaylikla
yazilabilir bir formattir. Ayni sekilde JSON biitiin programlama dilleri ile yazilmis
olan yazilimlar tarafindan kolaylikla anlasilabilir ve bu yazilimlar tarafindan

kolaylikla iiretilebilir bir formattir.

JSON iki ayr1 formatta ifade edilir. Bu formatlardan ilki isim deger
ciftleridir. Bu format ¢esitli programlama dillerinde ‘object’, ‘record’, ‘struct’,

‘dictionary’, ‘hash table’, ‘keyed list’, ve ‘associative array’ seklinde tanimlanmuistir.

Bu formatlardan ikincisi sirali deger listesidir. Bu format ¢esitli programlama

dillerinde ‘array’, ‘vector’, ‘list’, ve ‘sequence’ seklinde tanimlanmuistir.
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1 {"result=s":[

2 E {"text":"@twitterapli http://tinyvurl.com/ctrefg”,
3 "to user id":356524,

) "to user":"TwitterAPI",

5 "from user":"jkoum",

& "metadata":

T - {

a "result_type":"popular",

9 "recent retweets": 105

Lo B b,

L1 "id":1478555574,

L2 “Ercm_user_id":if??““?,

L3 "iso language code":"nl",

L4 "source":"twitter< fax",

LS - "created at":"Wed, 08 Apr 2005 15:22:10 +0000"}
L& B 1.

L7 "since id":0,

L8 "max id":14803075Z6,

L9 "refresh url":"?since 1d=1480307%26&g=%40twitterapi",
20 "results_per page":15,

21 "next page":"?page=2&max id=1480307926&q=%40twitterapi",
22 "completed in":0.031704,

% "page™:1,

14 - "gquery":"%40twitterapi™}

25 3

Sekil.5. JSON Formati

3.9. Ling2Twitter

Ling2Twitter Twitter API’sinin C# programlama dilinde Kkolayca
kullanilabilmesi icin gelistirilmis acik kaynak kodlu bir yazilimdir.
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var twitterCtx = new TwitterContext(...);

var searchResponse =
await
(from search in twitterCtx.Search
where search.Type == SearchType.Search &&
search.Query == "\"LINQ to Twitter\™"
select search)
.5ingleOrDefaultAsync();

if (searchResponse != null &% searchResponse.Statuses != null)
searchResponse.Statuses.ForEach(tweet =>
Console.Writeline(
"User: {@}, Tweet: {1}",
tweet.User.S5creenNameRespanse,
tweet. Text)});

Sekil.6. LingToTwitter Program Ornegi

Kaynak: (8 Aralik 2016) tarihinde https://lingtotwitter.codeplex.com/ adresinden

alinmustir.

3.10. NoSQL

NoSQL kavrami, iligkisel veri tabanlarindaki yetersizlikler sebebiyle bu
sistemlerinin bir alternatifi olarak ortaya ¢ikmustir. Tipik iligkisel veri tabanlar1 ¢ok
sayida belgeyi indeksleme, yogun trafigi olan Web sayfalarinda ve medya saglama
gibi kimi yogun veri uygulamalarinda yetersizlikler gostermislerdir. [10] Bu nedenle
NoSQL iligkisel veri tabanlar1 gibi iligskisel semalar barindirmazlar. Bunun yerine
tipleri onceden belirli olmayan ve yatay olarak genisletilebilen JSON formatinda
veriler saklarlar. NoSQL yapilar1 kolaylikla farkli pargalara ayrilabilirler. Boylelikle
her bir parga lizerindeki yiik azaltilarak ¢ok biiyiik bir performans kazanci saglanmis

olur.

Giliniimiizde Cassandra, Mongo ve Redis gibi popiiler NoSQL c¢oziimleri pek

on binlerce uygulama tarafindan kullanilmaktadirlar.
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3.11. Azure

Azure, Microsoft tarafindan yonetilen veri merkezlerinin kiiresel bir aginda
uygulamalar ve hizmetleri olusturmak, dagitmak ve yonetmek igin Microsoft

tarafindan olusturulmus bir bulut bilgi islem hizmetidir.

P Search resources

Dashboard v + Newdashboard ¢ Editdashboard () Share 7 Fullscreen () Clone [ Delete

New

Service health
Resource groups MY RESOURCES

S Al resources
Tour
Recent

App Services

E 5QL databases
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ALL SUBSCRIPTIONS

Virtual machines (classi
irtual machines (classic) Feedback [ Azure classic

portal

Virtual machines

What's new
@ Cloud services (classic)

¥ subsciptions

@ NosaL (DocumentDB)

@ Azure Active Directory Subscriptions

Forecast expenses and costs to optimize your
© wonitor apps
 security Center
? Billing

a4 Help + support

More services >

Sekil.7. Azure Kontrol Paneli

3.11. DocumentDB

DocumentDB Microsoft firmasmin bulut Urinid olan Azure iizerinden

kullanicilara sundugu bir NoSQL ¢oztimiidiir.

Azure DocumentDB, JSON verilerini iyi tanimlanmig veri tabani kaynaklari
araciligiyla yonetir. Bu kaynaklar ytliksek kullanilabilirlik i¢in ¢ogaltilir ve mantiksal
URT'leri ile benzersiz olarak adreslenebilir. DocumentDB tiim kaynaklar i¢in basit
bir HTTP tabanli RESTful programlama modeli sunar[11].
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3.12. Knime

Knime acik kaynak kodlu veri analizi, raporlama ve entegrasyon
platformudur. KNIME programi kullanilarak veriler {izerinde makine dgrenimi ve

veri madenciligi teknikleri kolaylikla uygulanabilir.

Knime programi, igerdigi eklentiler sayesinde oldukg¢a gii¢lii oldugu gibi
Knime’a tigiincii parti eklentiler de eklemek oldukga kolaydir[12].

e

By~ AOOBOOE = WA

] Y -

Decision Tree Learner

_n Detaks
sEosmloTo{e{olp o sk
[scom Loloiglololp oo |oomrem) Dueeriem

EEEHEEEREREREEE

Sekil.8. Knime Programi

Kaynak: (15 Haziran 2016) tarihinde

https://www.mapr.com/sites/default/files/knimesc2.png adresinden alindi.
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3.13. Karar Agaci

Ogrenme elemanlarindan karar agaclar1 ydntemi en giiclii ve en yaygin
siniflandirma ve Ongorii araclarindan birisidir. Aga¢ yapili yontemlerin sik
kullanilmasiin nedeni ise yapay sinir aglarinin tersine aga¢ yapilarinin kurallar
ifade edebilmesinden kaynaklanmaktadir. Olusan kurallar ¢ok sade ve nettir. Eger
Agag ¢ok fazla biiyiik degilse her insanin kolaylikla okuyup anlayacagi tiirden bir

siniflandirma gergeklestirir.

Sivah TlkenmezkKalem

|
v ¥

| Sivah Uzt Kapak | bapaksiz STH Komplesi
|
! ¥
Siyvah Tapa Siyah Ig-Dng Komplesi
|
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Sekil.9. Karar Agaci

3.14. CSharp (C#) Programlama Dili

C# Microsoft firmasi tarafindan gelistirilmis olan, nesne yonelimli ve bilesen
odakli programlama disiplinlerini kapsayan ¢ok paradigmali bir programlama dilidir.

Gelistirme ekibine Anders Hejlsberg liderlik etmistir.

Microsoft’un. NET girisimiyle gelistirilmis ve daha sonra Ecma ve ISO
tarafindan standart olarak onaylanmustir. C#, ortak dil altyapisi igin tasarlanmis

programlama dillerinden biridir.

C # dilinin temel yazim sekli, C, C ++ ve Java gibi diger C tabanl dillere

benzer. Ornegin;
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e Noktali virgiil, bir ifadenin sonunu belirtmek i¢in kullanilir.

e Kodlarn gruplamak i¢in kiime parantezi kullanilir. Kodlar genellikle metot ve
siniflar icerisinde gruplandirilir.

e Degiskenlere degere atamasi esit karakteriyle atanir iken iki degerin
karsilastirilmasi ¢ift esit karakterleriyle yapilir.

e Koseli parantezler dizileri tanimlamak i¢in kullanilir.

using System;

2
3 [ namespace OzgurkaplanConsolefpplication
4 1
5 = class Program
{
7 E static woid Main(string[] E'gsﬂ
8 1
9 Conscle.WriteLine("C# Programla dili nedir?™};
18 }
11 }
12 }
13

Sekil.10. C# Ile Uygulama Ornegi

3.15. Gradyan lyilestirmesi

Gradyan iyilestirmesi, regresyon ve siniflandirma problemleri i¢in bir makine
ogrenme teknigidir. Zayif tahminsel modellerin, genelde karar agaglarinin bir
toplulugu bi¢iminde bir tahmin modeli tiretir. Modeli, diger artirma yontemleri gibi
asamal1 bir bicimde olusturur ve keyfi ayrilabilir bir kayip islevinin optimizasyonuna

izin vererek onlar1 genellestirir[13].
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4. YONTEM

Bu boliimde Foursquare konum tahmini programinin gelistirilme agsamalar1 ve

isleyis sekli agiklanmustir.

(=7
v

Veri Cekme Modild
(Azure)

DOCUMENTDB
Veri Hazilama ve
Filtreleme Modilii :>
Veri Analiz Modli / <:|

Sekil.11. Foursquare Konum Tahmini Program1 Akis1

4.1 Verilerin Toplanmasi

Bu modiilin amaci, Foursquare’ deki check-in bilgilerinin toplanmasidir.
Foursquare yapisi geregi arkadas olunmayan kisilerin check-in bilgilerinin iigiinci
sahislar tarafindan erisilmesine izin vermemektedir. Bu nedenle Foursquare API’sini
kullanarak direkt olarak Foursquare check-in tanimadigimiz kisilerin check-in

verilerine ulasmamiz miimkiin degildir.
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Foursquare kullanicilar1 yaptiklar1 check-in’leri Twitter {izerinde de
kolaylikla paylasabilmektedirler. Eger bir kullanici mekan paylasimini Twitter’da
yayinlarsa, Twitter’in yapisi geregi artik bu paylasim herkes tarafindan erisilebilecek
hale gelmis olur. Ancak Twitter API’si de gonderilen biitiin tivitlerin sadece %]1’ine
ulagilmasina izin vermektedir[14]. Bu nedenle bir kisi biitiin check-inlerini
Twitter’da paylagsa dahi Twitter API’si kullanilarak bu check-inlerin sadece bir

boliimiine ulasabiliriz.

Kullanicinin Twitter’da paylastigi Foursquare check-inleri
swarmapp.com/c/{benzersiz tanimlayici} seklinde bir link igermektedir. Bu linkteki
{benzersiz tanimlayici} kismi Foursquare check-in isleminin, Foursquare sisteminde
kaydinin benzersiz tanimlayicisidir.  Bu benzersiz tanimlayiciyr kullanilarak
Foursquare API’si tizerinden kisinin check-in’i ile ilgili mekan bilgisi, mekan
koordinatlari, ilke, sehir, mekan kategorisi, check-in tarihi gibi detay bilgilere

ulasmak miimkiindiir.

Verilerin toplanmasi i¢in Oncelikle Ling2Twitter yazilimi kullanilarak

icerisinde “swarmapp.com/c/” gegen tivitler Twitter API’si kullanilarak ¢ekilmistir.
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private List«<Status» GetTweets({UnitOflork work)

1
var auth = new SingleUserAuthorizer
1
CredentialStore = new SingleUserInMemoryCredentialStore
1
ConsumerkKey = _twitterApikKey,
ConsumerSecret = _twitterfpiSecret,
AccessToken = _twitterAccessToken,
AccessTokenSecret = _twitterAccessTokenSecret
|
b
var lastCheckIn = work.CheckInRepository
LGet{null, p =» p.OrderByDescending(o =» o.CheckInDate))
LFirstOrDefault();
long lastTweetId = 8;
if (lastCheckIn != null)
1
lastTweetId = lastCheckIn.TweetId;
h
var twitterCtx = new TwitterContext(auth);
return (from search in twitterCtx.Search
where search.Type == SearchType.Search &
search.Query == "swarmapp.com/c/" &&
search.Count == 188 &%
search.5inceIl == (ulong)lastTweetId + 1
select search.Statuses)
LFirstOrDefault();
h

Sekil.12. Tivit Ceken Kod Parcacigi

Sekil 9’daki kod blogunda LinqToTwitter ve Twitter Search API’si
kullanilarak igerisinde “swarmapp.com/c/” gegen tivitlerin ¢ekilmesi islemi
gerceklestirilmistir. Ayni tivitlerin tekrar tekrar gelmemesi i¢in son ¢ekilen tivitin Id
alan1 veri tabaninda saklanmistir. Kod blogu her calismasinda son ¢ekilen tivitten

itibaren atilan tivitleri aramaktadir.
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Twitter API’si iizerinden gelen kullanicinin Twitter kullanic1 adi,
Twitter’daki takipgi sayisi, Twitter’da takip ettigi kullanici sayisi, toplam yazdig
tivit sayist ve Twitter’da belirttigi memleket bilgisi DocumentDB veri tabanina
kaydedilmistir. Daha ¢ekilen tivitlerdeki “swarmapp.com/c/”’‘den sonra gelen

benzersiz tanimlayicilar ayrigtirilmistir.

private string GetShortId{5tatus tweet)

1
var url = tweet.Entities.UrlEntities.FirstOrDefault();
if {url != null}
1
return url.ExpandedUrl.split('/").Last();
¥
return null;
¥

Sekil.13. Foursquare Check-In Anahtarinin Bulunmasi

Sekil 10’daki kod blogunda ¢ekilen tivit’deki Foursquare linki iizerinden

linkin son kisminda bulunan Id alaninin bulunmasi islemi yapilmaktadir.

Ayrnistirllan  benzersiz  tanimlayicilar  kullanilarak  Foursquare API’si

tizerinden check-in detay bilgileri ¢ekilmigtir.
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var tweets = GetTweets(work);
foreach (var tweet in tweets)
1
var shortId = GetShortId(tweet);
if (string.IsNullOrihiteSpace(shortId))

1
h

var square = new FourSquare.Sharpsquare.Core.Sharpsquare(_clientId[counter ¥ 147,
_clientSecret[counter ¥ 14],
_accessTokent[counter ¥ 14]);

var checkin = square.GetCheckinShort(shortId);

if fcheckin == null}]

1

}

continue;

continue;

CheckIn check = new CheckIn

{

Shout = checkin.shout,

CheckInDate = Convert.ToInte4(checkin.createdAt).UnixTimeToDate(),
CheckInDateEpoch = Convert.Tolnté4(checkin.createdAt),

Source = checkin.source.name,

TweetId = (long)tweet.StatusID,

CheckInId = checkin.id,

Tweet = tweet.Text

I

Sekil.14. Checkin Nesnesinin Doldurulmasi

Sekil 11°deki kod blogunda Foursquare Api’sine check-in’in Id degeri
parametre olarak gonderilerek check-in’in detay bilgileri elde edilmistir. Elde edilen

veri check-in nesnesi tizerinde saklanmustir.

Check-in yapilan mekanmn, mekan adi, mekan Kkategorisi, mekan
koordinatlari, mekan sehri, mekan iilkesi, kullanicinin kullanilan telefon tipi (andorid
veya i0s) ve kisinin cinsiyet bilgisi verileri DocumentDB veri tabanina

kaydedilmistir.
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CheckIn check = new CheckIn

1
Shout = checkin.shout,
CheckInDate = Convert.ToInted{checkin.createdat). UnixTimeToDate(),
CheckInDateEpoch = Convert.TeInte4({checkin.createdat),
Source = checkin.source.name,
TweetId = (long)tweet.StatusID,
CheckInId = checkin.id,
Tweet = tweet.Text
bi

long userId = Convert.ToInté4(checkin.user.id);
var user = work.UserRepository

.5ingledrDefault(u => u.Foursquareld == userId);
if (user == null)

1
var u = new Spysquare.Core.Entities.User
1
TwitterName = tweet.User.ScreenNameResponse,
FirstName = checkin.user.firstName,
LastName = checkin.user.lastName,
FoursquareId = Convert.ToInted4{checkin.user.id},
Gender = checkin.user.gender,
TwitterId = Convert.Tolnte4(tweet.User.UserIDResponse),
Is
check.User = u;
check.Foursquareld = Convert.ToInted{u.Foursquareld);
}
else
1
check.User = user;
check.Foursquareld = user.Foursquareld;
¥

Sekil.15. Kullanic1 bilgilerinin Alinmasi

Sekil 12’deki kod blogunda check-in bilgisiyle check-in yapan kullanici

iliskisi kurulmustur.
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var wenue = work.VenueRepository

LSinglEDrDEfault(v =» v.Venueld == checkin.venue.id);
if {wenue == null)
1
var v = new SpySquare.Core.Entities.Venue
1
VenueId = checkin.venue.id,
Name = checkin.venue.name,
Country = checkin.wvenue.leocation.country,
City = checkin.venue.location.city,
Adress = checkin.wvenue.location.address,
Latitude = checkin.venue.location.lat,
Longitude = checkin.wenue.location.lng,
}i
v.Categories = new List<SpySquare.Core.Entities.Category>();
foreach (var ¢ in checkin.venue.categories)
1
var category = work.CategoryRepository
.5ingle0rbefault(ca =» ca.Categoryld == c.id);
if (category == null)
1
var cat = new SpySquare.Core.Entities.Category
1
Categoryld = c.id,
Name = c.name,
ShortName = c.shortName
}i
v.Categories.Add({cat);
¥
else
1
v.Categories.Add({category);
¥
¥
check.Venue = v;
check.VenueIld = v.Venueld;
¥
else
1
check.Venue = venue;
¥
try
1
work.CheckInRepository.Insert{check);
work.Save();
¥

Sekil.16. Mekan Bilgilerinin Toplanmasi

Sekil 13°deki kod blogunda check-in ile mekan bilgileri eslestirilmistir.

Ayrica mekan ile mekan kategorisi arasindaki iliski de kurulmustur.
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Veri toplama isleminin siirekli bir sekilde calisabilmesi igin Microsoft’un
bulut bilisim ¢6ziimii olan Azure lizerinde bir planl is tanimlamasi yapilmistir.
Gelistirilen program bu i1s tamimi ile iligkilendirilmistir. Bdoylelikle programin

periyodik olarak siirekli ¢aligmas1 saglanmastir.

Microsoft Azure | Check out the new por CREDIT STATUS @ ozgurkaplan@outlook.com &

] heckinl
SRR checkiniog
CONFIGURE
CheckinLog status
LAST RUN Sun Jan 22 2017, 14:14:20
NEXT RUN Sun Jan 22 2017, 14:15:20
schedule
o s [1]
n deman
' On demand

DISAELE RUM ONCE DELETE

Sekil.17. Azure Periyodik Is Tanimi

Uygulama 1 Ocak 2015 ile 1 Temmuz 2015 tarihleri arasinda galigarak
3151449 adet check-in bilgisi toplamistir.
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Tablo.1. Check-in Datasi

ChecklInld 54¢5609d498e61bb4182973f
Tweetld 559477468063875000
Tweet Ngopi kopsus again (@ Rumah Kopi

Sarina in Minahasa, Sulawesi Utara)
https://t.co/80CIFrtpbb

Foursquareld

4140983

Venueld

4c441b71429a0f47d441481e

Source

Swarm for iOS

CheckInDate

2015-01-25 22:26:37.000

ChecklInld 54c56dcc498ebc40c570e246
Tweetld 559477665619783680
Tweet A bebeeeerrrsssss (@ DUBLIN Public

House in Celaya, Guanajuato)
https://t.co/TYKFKTObMi

Foursquareld

103546641

Venueld

51b2a27a498e8da92f8b09c3

Source

Swarm for Android

CheckInDate

2015-01-25 22:27:24.000
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Tablo.2. Kullanici Datast

Foursquareld 37
Twitterld 7482
FirstName Alex
LastName Rainert
Gender male
TwitterName arainert
TwitterLocation New York
FollowersCount 9027
FollowingCount 535
TweetCount 37080
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Tablo.3. Mekan Datasi

Venueld 4h14cf5af964a520b8a623e3
Name Fuji Xerox Towers

Adress 80 Anson Rd

Latitude 1,273323438

Longitude 103,8439274

City Singapore

Country Singapore

Categoryld 4bf58dd8d48988d124941735
CategoryName Office

4.2 VVerilerin Hazirlanmasi

Veri madenciligi algoritmalart ham veri {zerinde basarili sonuclar
verememektedir. Ham verinin islenerek veri madenciligi algoritmalariyla uyumlu

hale getirilmesi istenilen sonuclara ulagsmak i¢in oldukca 6nemlidir.

Bu boliimde toplanilan ham veri iizerinde yapilan veri hazirlama ¢aligmalari

anlatilmistir.

Calismada Twitter takip¢i sayisi, Twitter’da takip edilen sayis1 ve toplam
paylasilan tivit alanlar1 say1 olarak kaydedilmistir. Veri madenciligi algoritmalarinin
diizgiin ¢alisabilmesi i¢in bu verinin gruplanmasiin yapilmasi gerekmektedir.
Bunun nedeni algoritmalarin her bir sayiyr tamamen farkli olarak algilayarak islem
yapmasindan kaynaklanmaktadir. Ornegin 1567 takipgisi olan bir kullanic1 ile 1566

adet takipeisi olan kullanici bir islem yapilmadig: takdirde algoritmalar bu iki veriyi
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birbirinden tamamen bagimsiz olarak degerlendirirler. Birbirine yakin sayilarin
tamamen farkli olarak algilanmasi, algoritmalarin istedigimizin iliskisel sonuglari
bulmasini engel olacaktir. Bu durumu ortadan kaldirmak i¢in Knime programinda

bulunan NumericBinner nesnesi kullanilarak gruplama igslemi yapilmistir.

Dialog - 4:2 - Numeric Binner = - B ﬂ
File

Intervals | Flow Variables | Memory Policy

Select Column TweetCount

D FollowersCount (4 bins defined, replace this) Add Remaove

D FollowingCount {4 bins defined, replace this)

[#] TweetCount (4 bins defined, replace this) Underl0d : ] -= ... 100,0 [
Underl000 : [ 100,0 ... 1000,0 [
Underl0000 : [ 1000,0 ... 10000,0 ]
Owerl0000 : ] 10000,0 ... o [

: |1 = . o L

] Append new column  |TweetCount_binned

0K Apply Cancel @

Sekil.18. Numeric Binner Nesnesi Ayarlari

Takipgi sayilart NumericBinner kullanilarak Tablo 4’de belirtilen kriterlere

gore 4 farkl kategoriye ayrilmistir.
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Tablo.4. Takipgi Sayis1 Gruplari

Kategori Asgari Takipci Sayisi Azami Takipgi Sayisi
Under100 0 99

Under1000 100 999

Under10000 1000 9999

Over10000 100000 -

Takip edilen sayilart NumericBinner kullanilarak Tablo 4’de belirtilen

kriterlere gore 4 farkli kategoriye ayrilmistir.

Tablo.5. Takip Edilen Sayis1 Gruplari

Kategori Asgari Takipci Sayis1 Azami Takipgi Sayisi
Under100 0 99

Under1000 100 999

Under10000 1000 9999

Over10000 100000 -

Atilan tivit sayillar1 NumericBinner kullanilarak Tablo 4’de belirtilen

kriterlere gore 4 farkli kategoriye ayrilmistir.
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Tablo.6. Takip Edilen Sayis1 Gruplari

Kategori Asgari Takipci Sayis1 Azemi Takipci Sayisi
Under100 0 99

Under1000 100 999

Under10000 1000 9999

Over10000 100000 -

4.3 Verilerin Filtrelenmesi

Veri madenciligi algoritmalarinin diizglin ¢alisabilmesi i¢in anlam ifade
etmeyen alanlarin bu algoritmalar c¢alisirken kullanilmamasi gerekmektedir. Id
alanlari, ad, soyad alanlar1 gibi alanlarinin filtrelenerek 6grenme verisinden

cikartilmalar gerekmektedir.

Veri madenciligi veriler igerisindeki iliskilerden bir desen yakalamay:
amagladig1 ic¢in veri kimesinin tekrar eden iligskiler icermesi gerekmektedir.
Calismada kisilerin gidebilecegi mekanlarin kategorileri tahmin edilmek istendigi
icin bu kategorilerin veri kiimesinde belirli adetin iizerinde bulunuyor olmasi
O0grenme algoritmalarinin daha verimli c¢alismasini saglayacaktir. Bu verimliligi
yakalamak i¢in 10000’in altinda ziyaret edilen kategoriler ve bu kategorilerle ilgili

check-in’lerin filtrelenmesine karar verilmistir.

Knime programindaki “Group By” nesnesi kullanilarak check-in’ler mekan

kategorisi alanina gore gruplanmustir.
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Dialog - 4:8 - GroupBy ¢ = =

File

Settings | Description | Flow 'u'ariablesl Memory Poliqr|

Groups | Manual Aggregation I Pattern Based Aggregation IType Based Aggregaﬁonl

- Group settings
r Available column(s) Select - Group column(s)
Column(z): | || Search | add > Column(z): | " Search

[ select all search hits [ select all search hits

5 CheckinId add all >> 5 Category
& Firstilame

5 LastMame

5 Gender

| FollowersCount
| FollowingCount
| TweetCount
S Source

S City

S5 Country

5 Venue

< < remove

<< remove all

- Advanced settings

Column naming: |Keep original name(s) W | [ Enable hiiting [ | Processinmemory [ Retain row order

Maximum unigue values per group Value delimiter

ok || Apply || Concel |

Sekil.19. Knime Group By Nesnesi Ayarlari

Veriler gruplandiktan sonra “Row Filter” nesnesi ile 10000’in altinda gegen

kategoriler filtrelenmistir.

35



Dialog - 4:7 - Row Filter o - =
File

Filter Criteria | Flow Variables | Memory Palicy

Column value matching

Column to test: | Checkinld
filter based on collection elements
Matching criteria
(") use pattern matching

=2

(®) Include rows by attribute value case sensitive match contains wild cards
() Exdude rows by attribute value )

- regular expression
(") Indude rows by number
() Exdude rows by number (@) use range chedking

(") Indude rows by row ID

() Exclude rows by row ID

lower bound: | 10000

upper bound:

() anly missing values match

oK Apply Cancel @l

Sekil.20. Knime RowFilter Nesnesi Ayarlari

Filtrelenen veriler ile ana veriler Knime tizerindeki “Reference Row Filter”
nesnesi ile birlestirilerek son durumda kullanilacak olan check-in verileri elde

edilmistir.

Vert filtreleme agamasinin son islemi olarak anlam tasimayan tekil belirleyici
alanlari, mekan ve kisi adlar1 Knime programi tizerinde “Column Filter” kullanilarak

filtrelenmistir.
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Dialog - 4:10 - Column Filter

File

Columnn Filter | Flow Variables | Memary Poliqu

- Exclude

Cclumn[s}:| " Search |

[] select all search hits

S Checkinld
S Firstiame
5 LastiMame
5 venue

(@) Enforce exdusion

Select

add ==

add all ==

< < remaove

<< remove all

(®) Manual Selection () Wildcard/Regex Selection () Type Selection

- Include

Column(s): |

” Search

[ ] select all search hits

5 Gender

8 FollowersCount
5 FollowingCount
5 TweetCount
5 Source

5 City

S Country

S Category

() Enforce indusion

0K

Cancel

Apply

|

Sekil.21. Knime Column Filter Nesnesi Ayarlari
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4.4 Verilerin Knime Programi ile Analiz Edilmesi

File Reader

Reference
B" b Row Filter Numeric BinnerColumn Filter
>
, > L
MNode 1 GroupBy Row Filter
Mode 9 Mode 2 Mode 10
L e e
Mode 8 Mode 7 Decision
Tree Learner
> ' E
Decision Tree
Predictor Scorer
Partitionin Mode 3 H >
’ >
- > > >
o4 > 1
Gradient Boosted 10085 Node &
MNode 4 Trees Learner
>
1
Mode 300
Gradient Boosted
Trees Predictor  Scorer
>
2 >
> \ﬂ. @ >

Mode 301 Mode 302

Sekil.22. Analiz Program1 Akis1

Knime programi DocumentDB desteklemedigi i¢in gerekli veriler CSV

formatina doniistiirilmiistiir.
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CheckinId;FirstName; LastName;Gender; FollowersCount; FollowingCount; TweetCount; 8

ource;City; Country; Venue;Category

54efd311458e76a36a%1cl%e;Phyo;Ba Eyu;male;118;257;21045;8warm for
i0S;Philadelphia;United States;Pat's Eing of Steaks;Sandwiches
5355b9%dde458e7e012a466341; Jahmal ;Mayers;male; 731;540;46747; Swarm for
i0S;Philadelphia;United States;Pat's Eing of Steaks;Sandwiches
36763874458e1256cdB6fc3a;Brandon; Slattery;male;343;304;6080; 8warm for
i0S;Philadelphia;United States;Pat's Eing of Steaks;Sandwiches
555b9%dcB4582447b%Bafchl3; Yani; Iman; female; 353;630; 762; Swarm for i1035;New
York;United States;Cafe Habana;Cuban
555bcadd458e4e628defele2;;Fristin;Brooks; female;1226;454; 65087 ; Swarm for
108;New York;United States;Cafe Habana;Cuban
5686ecdT458e312224362b5%e;Julio; Gallego;male; 37;188;283; Swarm for 103;New
York;United States;Cafe Habana;Cuban

5547ectb458e763d3£4346b0; 8cott;Gold;male;150;434;2234; Swarm for 103;New
York;United States;Cafe Habana;Cuban

5525d893458el8chdd0b0le2;La Fer;@lenubienne;female;5230;662;146748;3warm for
Windows Phone;New York;United States;S.0.B."'s;Bar
5552943d49%8ec25d4c6al3l3e;Eristin; Brooks; female;1226;494; 65087 ; 3warm for
108;New York;United States;3.0.B.'"s;Bar
555a9dad458e£50126£55ccd; Rebe ;Espinosa; female;473;560;3553; Swarm for 10S;New
York;United States;3.0.B."s;Bar

555bf188498e13f4cced01f8d; Josh;Clarke;male;243;180;15336;Swarm for 105;New
York;United States;S.0.B."'s;Bar

54c2dclf498ecd28b6e960f1;Chris; Session;male;146;87;1765; Swarm for
Android;New York;United States;Raoul's Restaurant;French
554d45245498=2f3d5d375af87;Chris; Session;male;146;87;1765; Swarm for
Android;New York;United States;Raocul's Restaurant;French
567c837a49824f4bc4101597 ;Raul ; Jimenez II;male=;493;1772;4178;5warm for
Android;New York;United States;Raocul's Restaurant;French
54c56dec498e6fc833f7ce33;Chris; Session;male; 146;87;1765; Swarm for
Android;New York;United States;Raocoul's Restaurant;French
54cd58f749%0824b619026402%;Chris; Session;male;146;87;1765; Swarm for
Android;New York;United States;Raocoul's Restaurant;French
54c6cfl134908eb6cf38065741;Chris; Session;male;146;87;1765; Swarm for
Android;New York;United States;Raocoul's Restaurant;French
555a5c3249%8eb5ee%c%d01be;Chris; Session;male; 146;87;1765; Swarm for
Android;New York;United States;Raocoul's Restaurant;French
54ebalf4a498=2c43d80£f2657a;Chris; Session;male; 146;87;1765; Swarm for
Android;New York;United States;Raocoul's Restaurant;French
S54cclasad498a7474dad4ff1%a;Chris; Session;male; 146;87;1765; Swarm for
Lndroid;New York;United States;Racul's Restaurant;French
5688b8ead4%8eteceebedlBfl ;Veronika;Mata; female;837;99%4;26016;8Swarm for
108;Mew York;United States;Niagara;Restaurant
5531b9%1549826942955cce%d;; Steven; Pesantez;male; 0;0; 0; Swarm for 10S;New
York;United States;Pianos;Rock Club
56723e%b4%8ed2aTef 793269 ;Mathew; Thomas;male;101;176;375; 8warm for 108;New
York;United States;Pianos;BRock Club

Sekil.23. CSV Formatina Cevrilmis Veriler
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CSV formatindaki veriler Knime {izerindeki “FileReader” nesnesiyle Knime

platformuna ytliklenmistir.

Dialog - 3:289 - File Reader “ ==
File

Settings | Flow Variables | Memory Policy

Enter ASCII dats file location: {press 'Enter’ to update preview) ~
valid URL: | file: /C: /Users /02483292 /Desktop/text?. cav W Browse... prim

[ ] Preserve user settings for new location Rescan
Basic Settings
read row IDs Column delimiter: |; W Advanced...
read column headers ignore spaces and tabs

[ ] Java-style comments Single line comment:

Preview

Click column header to change column properties (* = nameftype user settings)

Row ID S URL 8 Text & Sentiment

1740470 |http:/fwww.burdinadak. comjurlfcomment/ 1739470 |hayirh cumalar [Mutiu "
1740471 |htip:/fwww.burdnadak. comjurlfcommentf1739471 |Galatasaray... [Saskin
1740472 |http:ffwww . burcinadak. comfurlfcomment/ 1739472 [tirnagim kiril,.. |Kizgin
1740473 |http:/fwww.burcinadak. comfurlfcomment/ 1739473 |olnaydin gl. .. Mutiu
1740475  |http:/fwww burcinadak. comfurljcomment 1739475 |ben gibi olan. .. [Uzgiin
1740478 |htip:/fwww burcinadak. comfurljcomment 1739476 |en cokilgi g... [UJzagiin
1740477 |http:/pwww . burdnadak. comjurlfcommentf1739477 |biz umudum... [Kizgin
1740478  |http:/fwww.burdinadak. comjurlfcomment1739478 |cok yakinda ... [Mutlu
1740479 |http:/fwww . burcinadak, comjurljcomment 1739479 |kalbim sams... [Jzgiin
1740482 |http:/fwww.burdnadak. comjurlfcommentf1739482 |loca efendini. .. [Saskin
1740483  |http:/fwww.burdnadak. comfurlfcommentf1739483 |ve son cals... [Kizgin
1740484  |htip:/fwww.burdnadak. comjurlfcommentf1739434 |mali radisso... [Kizgin
1740485  |htip:/fwww.burdnadak. com/urlfcomment/ 1739485 |ne yazk ki Clzgiin
1740486  |http:/fwww.burcinadak. comfurlfcomment/1739486 |jgurur kayna... Mutiu
1740487  |http:/fwww burcinadak, comfurljcomment 1739487 |her sey ama. .. [Uzaiin
1740488  |http:/fwww.burcinadak. comfurlfcomment/1739488 |bugiin rahm... Mutiu
1740497 |http:/fwww . burcinadak. comfurlfcomment/1739497 |=atma nur u... |Saskin W

0K Apply Cancel @

Sekil.24. Knime File Reader Nesnesi Ayarlari

Dosyalar Knime programina aktarildiktan sonra veri filtreleme ve veri
hazirlama adimlar1 anlatilan iglemler sirasiyla veriye uygulanmistir. Boylelikle veri

O0grenme algoritmalarinin ¢aligmasina uygun hale getirilirmistir.
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Uygun haldeki veri iki gruba ayrilarak 6grenme modiiliinlin ¢alismasi

amaglanmstir.

Knime {izerindeki “Partitioning” nesnesi kullanilarak veri %80’1 6grenme

%20’si tahmin grubu olmak iizere ikiye ayr1 gruba ayrilmistir.

Dialog - 4:4 - Partitionitlg - [
File

First partiion | Flow Varizbles | Memary Policy

Choose size of first partition

() Absolute 100 =
(@) Relative[ %] 805
() Take from top

() Linear sampling

(@) Draw randomly

() Stratified sampling S Category
[ ] Use random seed 1.435.088.800.¢
OFK Apply Cancel @.

Sekil.25. Knime Partitioning Nesnesi Ayarlari

%380’1ik 6grenme kismi “Decision Tree Learner” nesnesine baglanmustir.
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Dialog - 4:3 - Decision Tree Learn®r - =

File

Options | PMMLSettings | Flow Variables | Memory Policy |

- General

Class column | 5 Category W |

Quality measure

Reduced Error Pruning

Min number records per node | 2&”

Mumber records to store for view | 10,000 Ii”

Average split point
Mumber threads 4|i|

Skip nominal columns without domain information

~Root split

[ ] Force root split column

Root split column | S Country

~Binary nominal splits

[ ] Binary nominal splits

Max #nominal 10 5

Filter invalid attribute values in child nodes

| ok || Apply || Cancd | (D)

Sekil.26. Decision Tree Learner Nesnesi Ayarlari

%20’lik tahmin grubu Decision Tree Predictor nesnesine baglanmistir
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Dialog - 4:5 - Decision Tree Predictor - =

File

Options | Flow Variables | Memory PD"C?|

Maximum number of stored patterns for HiLite-ing: | 10,000 Ii"

[ ] Change prediction column name

|F‘re-:|i-:ti|:|n (Category) |

[ ] Append columns with normalized dass distribution

Suffix for probability cnlumns| |

| oK | Apply || Cancedl | (D)

Sekil.27. Knime Decision Tree Predictor Nesnesi Ayarlari

Benzer sekilde %80°lik 6grenme kismi “Gradient Boosted Decision Tree

Learner” nesnesine baglanmaistir.
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Dialog - 4:300 - Gradient Boosted Trees Learner - = B

File

Options | Advanced Options I Flow Variables I Memary Poliqfl

Target Column | 5 Category [¥] |

Attribute Selection

Use fingerprint attribute ||111|i| <no valid fingerprint input:= |

(®) Use column attributes

(®) Manual Selection () Wildcard/Regex Selection
r Exdude Select - Include

Caolumn(s): | || Search | add == Column(s): | || Search
[] select all search hits [ select all search hits

add all == S Gender
S FolowersCount
§ FollowingCount
S TweetCount
S Source
Il 8§ aty
g
(@) Enforce exdusion () Enforce indusion
Tree Options
Limit number of levels (tree depth) | 4&"
Boosting Options
Number of models | 100 E"
Learning rate | Urlli"

| ok | appy || cancel |

Sekil.28. Gradient Boosted Decision Tree Learner

%20’lik tahmin grubu Decision Tree Predictor nesnesine baglanmistir
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Dialog - 4:301 - Gradient Boosted Tré@s P, — O

File

Prediction Settings | Flow Variables I Memory Puliqr|

Change prediction column name

Prediction column name PredictionCategory

Append overall prediction confidence

[ ] Append individual dass probabilities

Suffix for probability columns | |

ok || Apply | Cancd | |(D)

Sekil.29. Gradient Boosted Decision Tree Predictor

Dialog - 4:6 - Scoref - O

File

Scorer | Flow Variables | Memory Pnliqr|

First Column

| 5 Prediction (Category) w |

Second Column

| § Category v |

Sorting of values in tables

Sorting strategy: |I.nser1jun order w | [ ] Reverse order

Provide scores as flow variables

Missing values

In case of missing values... (@) Ignore

() Fail

oK | Apply || Caneedl | (D)

Sekil.30. Knime Scorer Nesnesi Ayarlari
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Decision Tree Predictor” ve “Gradient Boosted Trees Predictor” nesnelerinin
sonuna “Scorer” nesneleri baglanarak kategori ile tahmin edilen kategori degerleri

karsilastirilarak tahmin sonuclart alinmastir.
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5. BULGULAR

Karar agaci ile yapilan tahminlimde %38,6’lik bir basar1 elde edilmistir.

Gradyan 1yilestirmeli karar agaci ile yapilan tahminde ise %40,4’liik bir basar1 elde

edilmistir.
Ear (25/181]
= Tabls
Catzgery woom
mar 202 33
=zzr Gardzm 28 3
Pub Rt
el Dzga 1 02
=ikz ahep 7 &
Gaoaropull 37 B
Dimzr 7 &
Music Venuc as 13
e 1 02
Tzalzad 7 &
Amcrican 110 123
Si=akliouas =0 13
Mmxsan 37 &
hineaes 31 1
Azataurant 1 0=
Prench L3 3
Pizza 1 0=
ComesriHall o313
Dive Bar 1A 3
calé FE- I
Tetal 1000 183
_l—.-
City
gl
- r!uhn‘-Hul i - o r:!wn-&n- - Wt ml od
~ —L
Pub (E) Saaropul (85] =g )
= Tablc = Tablc = Tablc
Catzgary w=on Catzgary = o Catzgary = on
=ar oo o =ar oo o =ar oo o
[ Ecer Garden -] Ecer Garden OO O Ecer Garden oo o
Puk 1000 B Puk oo o Puk oo o
HelDega oo o Hel Dege oo o Hel Dege oo o
k= ahep oo o mik= abep oo o mik= abep oo o
Saaropul oo o Sarropul mET om Sarrzpul oo o
Qiner oo o Qiner oGS O Qiner oo o
MuzicWerue 00 O MuzicWoruz 00 B Music Vorue oo o
==y oo o =g oo o =g 1000 3
Scalood 0o o Scafood oo o Scafood oo o
Amzrizan oo o Amzrizan oo o Amzrizan oo o
rzakfmuas oo o mizakbouls 333 3 izakfouas oo o
Mexiecan oo o Mexean oo o Mexean oo o
chinzaz oo o chimzaz oo o chimzaz oo o
Rcalgurant oo o Rcafgurant oo o Rcafgurant oo o
Prench oo o Prench oo o Prench oo o
Piaza oo o Piaza oo o Piaza oo o
Carezrl Hall oo o Canezrl Hall oo o Canezrl Hall oo o
Dive Ear oo o Dive Ear oo o Dive Ear oo o
=1 oo o calé oa o calé [ 1]
' Tl 7T om Tatal EEN Tatal LS |
= e a—l—.- _————/
Source
2
- _'I'wnT For o3 - Swrmrm |i'nr.l.mﬁ-m':i
[ 1 [ i

Sekil.31. Analiz Sonucu Karar Agaci
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Karar agaci verisi incelendiginde kisilerin mekan kategorileri tercihlerini
etkileyen en 6nemli etmenin bulunduklar1 sehir oldugu tespit edilmistir. Ornegin
Chicago sehrinde attiklar1 tivit sayis1 10000’in iizerinde olan kullanicilarin en ¢ok

check-in yaptiklar1 mekan tiirii “Home” yani ev oldugu gézlemlenmistir.

New York sehrinde bulunan kisilerin en ¢ok tercih ettikleri mekan
kategorisinin Bar oldugu gozlemlenirken, Boston sehrindekilerin en ¢ok check-in

yaptiklart mekan tiirli American’dir.
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6. SONUC

Calismada hi¢ tanimadigimiz kisilerin mekan paylasimlarina Twitter ve
Foursquare {izerinden kolaylikla ulasabilece§imiz goriildii. Ancak Foursquare ve
Twitter APIDilerinin kisitlari bu agik verinin sadece ¢ok ufak bir kismini
kaydedebilmemize olanak saglamaktadir. Kaydedilen verinin birbirinden kopuk

olmasi kisilerin check-in’lerini biitlin olarak takip etmemizi engellemistir.

Calismada 726 adet kategori toplanmis filtreleme sonrasi kalan 70 adet

kategori tahmin programiyla degerlendirilmistir.

Karar agaci ile %38,6 ‘lik basariya ulasilirken Gradyan iyilestirmeli karar
agactyla basar1 oran1 %40,4’e yiikselmistir. Boylelikle Gradyan iyilestirmeli karar
agacinin, klasik karar agacina gore ufak bir miktar daha saglikli sonug¢ verdigi

gorilmiistir.

%40,4’liikk basar1 orani ile istenilen diizeye erisilememis olsa da eldeki
kategori miktarmin 70 gibi yliksek olmasi ve mekan dagiliminin belirli bir bolge ile
kisitlanmamasinin tahmin islemini zorlastirmasi géz 6niine aldiginda sonuglar umut

vericidir.

Ileriki galigmalarda Twitter iizerinden gelen kisith veriyi kullanmak yerine
goniillii kullanicilarin periyodik check-in’lerini incelemek elde edilen verideki
biitiinligii arttiracaktir. Alternatif olarak veri kiimesine hava durumu, yerel saat,
yerel ozel giinler ve promosyonlar gibi kullanici egilimlerini degistirecek kritik

bilgilerin toplanmas1 sonuglardaki tutarliliklar: arttiracagi 6n goriilmektedir.
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