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YouTube trend biiyiik veri kiimelerinden iilkeler arasi kalici etiketlerin kesfi

Cross-country persistent tags discovery from YouTube trending video big dataset
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YouTube kolay kullanilan arayiizii ve biiyiilk miktarda
kullanic1  sayist ile video paylasim sosyal medya
platformlari arasindan birinci video paylasim platformudur.
YouTube video veri kiimelerinin biiyiik veri dogasindan
dolayt bu veri kiimelerinin analizi ve bilgi ¢ikarimi,
aragtirmacilar  ve  kurum  yoneticilerine  YouTube
kullanicilarinin =~ sosyal  egilimleri  hakkinda  fikir
vermektedir. Ancak, YouTube biiyiik verilerinin analizi,
goriintii ve ses isleme uygulamalarinin zorlugu, semantik
analiz  metotlarint  diizensiz  YouTube igeriklerine
uygulamanin zorlugu ve YouTube video veri kiimelerinin
bliyilk veri o6zelligi nedeniyle zordur. Literatiirdeki
caligmalar  video  tavsiye  sistemleri,  YouTube
yorumlarindan semantik analizler ve trend video analizleri
iizerine odaklanmaktadir. Bu calismada, ii¢ iilkeye ait
YouTube trend video biiyiik verisi (Amerika Birlegik
Devletleri, Kanada ve Ingiltere) kullamlarak iilkeler arasi
kalict etiketlerin kesfi i¢in yeni bir metot ve algoritma
Onerilmistir. Kesfedilen tilkeler arasi kalic1 etiketler, bazi
YouTube video etiketlerinin kiiresel olarak kullanildigi,
ancak bazi etiketlerin ise yalniz bir iilkede kullanildigim
gostermektedir.

Anahtar kelimeler: YouTube trend video analizi, Ulkeler
aras1 kalic1 etiketler kesfi, Video etiket analizi, YouTube
biiyiik veri analizi

1 Giris

Bilgi teknolojileri ve web uygulamalarindaki son
geligsmelerle birlikte, sosyal medya platformlar1 kullanicilar
arasinda biiyiik 6nem kazanmistir. Bu platformlar arasinda
video igerik platformlar1 6nemli bir paya sahiptir. YouTube
ise kolay kullanilan araylizii ve biiylik miktarda kullanici
sayist ile video paylasim sosyal medya platformlari
arasindan birinci video platformudur [1].

YouTube video veri kiimelerinin analizi ve bilgi
¢ikarimi, aragtirmacilar ve kurum yoneticilerine YouTube
kullanicilarinin sosyal egilimleri hakkinda fikir vermektedir
[2-4]. Ogzellikle, video igerikleri ve etiketleri videoyu
yiikleyen kullanicilarin diisiinceleri ve fikirleri hakkinda
onemli bilgiler saglamaktadir. Kullanicilara yeni video
tavsiye sistemleri de YouTube video verilerinin analiziyle
miimkiin olmaktadir [5-8]. Nefret ve siddet, kriminal
icerikler ve diger bagliklar YouTube video igeriklerinin
analiziyle kesfedilebilmektedir [9-11].

Abstract

YouTube is the primary video content platform among
video sharing social media platforms with its easy-to-use
interface and huge number of users. Due to the big data
nature of YouTube video datasets, analyzing and extracting
knowledge from these datasets would provide insights into
researchers and government directors on social orientation
and tendency YouTube users. However, analyzing
YouTube big datasets is challenging due to the difficulty of
image and speech processing applications, the hardness of
utilizing semantic analysis methods on irregular YouTube
contents, and big data nature of YouTube video datasets.
Literature studies focus on video recommendation systems,
semantic analysis on YouTube comments and trending
video analysis. In this study, a new method and an
algorithm are proposed to discover cross-country persistent
tags over YouTube trending video big dataset for three
countries (United States of America, Canada, and Great
Britain). The discovered cross-country persistent tags show
that some YouTube video tags are globally utilized on
videos, while some certain tags are utilized for only one
country.
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Ancak, YouTube videolarinin analizi ve islenmesinin
gesitli zorluklar1 bulunmaktadir. Birincisi, YouTube video
veri kiimeleri kullanilarak bilgi kesfi, goriintii ve ses isleme
uygulamalarmin zorluklar1 nedeniyle zordur. ikincisi,
YouTube videolarindaki metinsel igeriklerden semantik
analiz metotlariyla bilgi kesfi diizensiz igerikler bulunmasi
nedeniyle zordur. Ugiinciisii, YouTube video veri kiimeleri
dogas1 geregi biiylik veri kaynaklaridir ve yeni analiz
metotlar gelistirilmesi gerekmektedir.

Trend video analizi, YouTube trend videolarinin
analizini hedefleyen YouTube biiyliik veri analitiginin
onemli bir alanidir. YouTube, her tilkedeki kullanicilarinin
video izleme tercihlerine gore iilke tabanli trend video
listeleri iiretmektedir. YouTube trend video biiyiik verisinin
analizi, lilke bazinda YouTube kullanicilarinin egilimlerini
ortaya ¢ikarmakta ve iilke bazinda 6nemli videolarin analizi,
kiiresel 6nemli bagliklarin kesfi ve iilkeler bazinda trend
etiketlerin kesfi basta olmak iizere ¢ok cesitli konularda
fayda saglamaktadir.
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Literatiirde, YouTube trend video biyiik veri
kiimelerinin  analizini  hedefleyen ¢esitli  ¢alismalar
bulunmaktadir. Figueiredo vd. [12] YouTube videolarinin
yiiklendikleri andan itibaren popiilarite gelisimlerini
karakterize etmek icin gelisim Oriintiilerini analiz
etmislerdir. Chelaru vd. [13] begenme, begenmeme ve
yorum sayis1 gibi sosyal 6zelliklere dayali olarak YouTube
videolarinin siralanmasini yapmiglardir. Brodersen vd. [14]
YouTube videolarint cografi olarak analiz ederek videolarin
popiilaritesiyle lokasyonlar1 arasinda bir baglanti olup
olmadigim aragtirmiglardir. Krishna vd. [15] YouTube
videolarindaki trendler, mevsimsellik ve tahminleri
kesfetmek icin duygu analizi metotlarim1 kullanarak
YouTube videolarindaki yorumlari analiz etmislerdir. Hoiles
vd. [16] meta 6zelliklere ve sosyal dinamiklere dayali olarak
YouTube videolarmin popiilaritesini tahmin etmek igin
makine 6grenmesi algoritmalarim kullanmislardir. Chen ve
Chang [17] YouTube videolarinin popiilaritesinin erken
tahmini i¢in gdzetimli 6grenme ve topluluk modeli tabanlt
iki asamali bir ¢er¢eve Onermislerdir. Gajanayake ve
Sandanayake [18] oyun videolarindaki yorumlar1 duygu
analizi metotlari ile analiz ederek videolar1 daha popiiler hale
getirmek icin tavsiye sistemi gelistirmislerdir. Dokuz [19]
YouTube trend videolara ait bilgileri kullanarak popiiler ve
kalic1 etiketlerin kesfi igin bir yontem ve algoritma
Onermistir.

Bu c¢alismada, YouTube trend video biiyiik verisi
kullanilarak birden fazla iilke tizerinde iilkeler arasi kalict
etiketler kesfedilmistir. Aymi dili kullanmalar1 ve iilkeler
arasi kalici etiketlerin kesfi bu sayede miimkiin olacag1 i¢in
Amerika Birlesik Devletleri, Kanada ve Ingiltere olmak
tizere li¢ lilke seg¢ilmistir. PPTagD algoritmasi her bir iilke
lizerinde uygulanarak ilkeler igin popiler ve kalict
etiketlerin kesfi yapilmistir. Daha sonra yeni bir yontem ve
algoritma kullanilarak iilkeler arasi kalict etiketler
kesfedilmistir. Bu yontemde, ti¢ adet esik deger 6nerilmis ve
bu esik degerleri kullanarak iilkeler arasi kalici etiketleri
kesfeden bir yontem gelistirilmistir. Kesfedilen iilkeler arast
kalic1 etiketler bazi YouTube video etiketlerinin kiiresel
olarak kullanildig1 ancak bazi etiketlerin ise yalniz bir tilkede
kullanildig1 goriilmiistiir.

Bu c¢alismanin devam eden kisimlari su sekilde organize
edilmistir. Boliim 2°’de YouTube trend video bilyiik veri
kiimesi, temel tanimlar ve dnerilen algoritma sunulmustur.
Bolim 3’te onerilen algoritmanin sonuglari sunulmus ve
tartigilmigtir. Boliim 4’te ise sonucglar ve gelecekteki
caligmalar sunulmustur.

2 Materyal ve metot

Bu boéliimde oncelikle YouTube trend video biiyiik veri
kiimesi tanitilmistir. Daha sonra, temel tanimlar ve Onerilen
algoritma sunulmustur.

2.1 YouTube trend video biiyiik veri kiimesi

Bu caligmada, 12 Agustos 2020 tarihinden itibaren
giinliik trend videolar igeren YouTube trend video biiyiik
veri kiimesi kullanilmigtir [20]. Veri kiimesinde Amerika
Birlesik Devletleri, Kanada ve Ingiltere de olmak iizere 11
iilkeye ait trend videolar bulunmaktadir. Veri kiimesinde her
bir videoya ait video bagligi, kategori numarasi, etiketler,

begenme sayisi, begenmeme sayist ve yorum sayisi gibi 16
parametre bulunmaktadir. Her giin i¢in 200°e kadar giinliik
trend video verisi bulunmaktadir.

Bu calismada, iilkeler arasi kalici etiketlerin kesfi igin
Amerika Birlesik Devletleri, Kanada ve ingiltere (ABD, Ka,
In) trend video veri kiimeleri ve 2022 yilina bir yillik trend
video kayitlari segilmigtir. 2022 yilina ait Amerika Birlesik
Devletleri, Kanada ve Ingiltere veri kiimelerindeki toplam
video sayilari sirasiyla 72.999, 72.999 ve 72.998’dir. Veri
kiimelerindeki video sayilarinin aylara gore gosterimi Sekil
1’de sunulmustur.
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Sekil 1. Secilen iilke veri kiimeleri i¢in aylar bazinda
video sayilari

2.2 Onerilen metot

Bu boliimde, onerilen iilkeler arasi kalict etiketlerin kesfi
metodu ve algoritmas: sunulmustur. Ik olarak temel
tammlar yapilmig, daha sonra Onerilen algoritma
sunulmustur. Bu ¢aligmaya ait akis diyagrami Sekil 2’de
sunulmustur.

Sekil 2°de goriildiigii iizere, ilk olarak Ulkeler YouTube
trend video veri kiimesi 6n islemden gecirilmekte ve her iilke
icin PPTagD algoritmasi ¢alistirilmaktadir. Daha sonra, her
bir benzersiz etiket i¢in iilkeler aras etiket kalicilig1 degeri
hesaplanmakta ve eger etiketler verilmis olan bir minimum
esik degerini sagliyorsa iilkeler arasi kalici etiketler listesine
eklenmektedir. Son olarak iilkeler arasi kalic etiketler listesi
¢ikt1 olarak verilmektedir.

2.2.1 Temel tanimlar

Bu boliimde, iilkeler aras1 kalic1 etiketlerin kesfi ile ilgili
temel tanimlar sunulmustur.

Tamm 1. Ulke YouTube Trend Video Biiyiik Veri
Kiimesi (UYTVK) birden fazla iilkenin YouTube
iizerindeki giinliik trend videolarma ait meta bilgilerini
igeren veri kiimesidir. Veri kiimesine ait detaylar Boliim
2.1°de sunulmustur.
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Tamm 2. Ulke Giinliik Trend Video Etiketi (UGTVE)
UYTVK igerisinde bulunan bir iilkedeki giinliik trend video
ile iligkili etikettir.

Tamm 3. Ulke Kaha Etiketi (UKE) PPTagD
algoritmasi [19] sonucu kalic1 etiket olarak kesfedilmis olan
etikettir.

Ulke YouTube Trend
Video Veri Kiimesi

Benzersiz Etiketleri
Cikar
UAAE

4><Her Etiket e icin UAKE

Ulke Verisini BsL
PPTagD
|Algoritmasim Calistur|

Hesapla:
UAAEK

e'yi UAKE Listesine
Ekle

Sekil 2. Bu calismaya ait akis diyagrami

Tamm 4. Ulke Kalicr Etiketler Listesi (UKEL)
UYTVK igerisinde bulunan her iilke i¢in kesfedilmis olan
UKE listesidir.

Tamm 5. Ulkeler Arasi Aday Etiketler (UAAE)
UYTVK icerisindeki her bir iilke icin kesfedilmis olan
benzersiz UKEL’dir.

Tamm 6. Ulkeler Arasi Aday Etiket Kalicilig
(UAAEK) verilen bir t etiketinin her bir iilkedeki etiket
kalicilig1 degerlerinin ortalamasidir.

(AAEK. = Y lilke_etiket_kalictligt, 1)
Y7 Veri kiimesindeki iilke sayist

Tamm 7. Ulkeler Arasi Kahcl Etiket (UAKE) verilen
minimum  ilkeler arasi etiket kaliciligi esik degeri
min_UAKE’yi saglayan aday etikettir.

UAAEK, > min_UAKE 2)

2.2.2 Onerilen UA-KE kesfi algoritmast

Bu boliimde, ilkeler arasi kalici etiketlerin  kesfi
algoritmasi olarak hazirlanan Ulkeler Arasi Kalict Etiket
Kesfi (UA-KE Kesfi) algoritmas1 sunulmustur. Onerilen
algoritma, sadece bir {ilkeye ait popiiler ve kalici etiketlerin
kesfini yapmak i¢in daha once Onerilmis olan PPTagD
algoritmasmin [19] gelistirilmis bir versiyonudur. Onerilen
UA-KE Kesfi algoritmasi birden fazla iilkeye ait YouTube
trend veri kiimesini kullanarak kalict etiketlerin kesfini
yapmaktadir. Onerilen UA-Ke Kesfi algoritmasina ait sézde
kod Algoritma 1’de sunulmustur.

Algoritma 1°de, 1. adimda UAKE ve Tum_ Etiketler
dizileri olusturulmustur. 2. adimda, Ulke YouTube Trend
Video Biiyiik Veri Kiimesi 6niglemden gegirilmektedir. 3. ve
8. adimlar arasinda her bir iilke ayr1 ayr1 analiz edilmekte ve
iilkelere ait kalict etiketler PPTagD algoritmasi [19]
kullanilarak kesfedilmektedir. 5. adimda Islenmis UYTVK
veri kiimesi kullanilarak {ilke giinlik veri kiimesi
cikarilmaktadir. 6. adimda, PPTagD  algoritmasi
calistirilmakta ve flkelere ait kalici etiketler listesi
kesfedilmektedir. 7. adimda iilke kalic1 etiketler listesi
UKEL Tum_Etiketler genel dizisine eklenmektedir. 9.
adimda, her iilkeye ait kalict etiketlerin listelerini igeren
Tum_Etiketler genel dizisindeki benzersiz etiketler
¢ikarilmaktadir.10. ve 15. adimlar arasinda, iilkeler arasi
aday etiketler analiz edilmekte ve min UAKE’yi saglayip
saglamadiklar1 degerlendirilmektedir. 11. adimda, iilkeler
arasi aday etiket kaliciligi (UAAEK) hesaplanmaktadir. 12.
adimda, diaae’ye ait UAAEK kontrol edilmekte ve eger
min_UAKE’ye esit veya biiyiik ise, 13. adimda siaae UAKE
dizisine eklenmektedir. Son olarak 16. adimda UAKE dizisi
algoritmanin ¢iktist olarak dondiiriilmektedir.

Algoritma 1. UA-KE Kesfi algoritmasi

Girdiler:

UYTVK: Ulke YouTube Trend Video Veri Kiimesi
min_popiilarite: Minimum etiket popiilaritesi esik degeri
min_kalicilik: Minimum etiket kalicilig1 esik degeri
min_UAKE: Minimum {ilkeler arasi etiket kalicihig1 esik
degeri

Cikti:
UAKE: Ulkeler arasi kalici etiketler

Algoritma:

1. UAKE =[], Tum_Etiketler = []

2. Islenmis_UYTVK = 6nislem(UYTVK)

3. foreach iilke ii in UYTVK

4, UKEL=T[]

5. ilke giinlik veri kumesi = verikiimesi _bol (i,
Islenmis UYTVK)

6. UKEL = PPTagD(iilke giinliikk veri kumesi,
min_popiilarite, min_kalicilik)

7. Tum_Etiketler + UKEL
8. end for
9. UAAE = benzersiz_popiiler etiketleri ¢ikar

(Tum_Etiketler)
10. for each iilkeler aras1 aday etiket jiaae in UAAE
11. UAAEK = kalicilik_hesapla (jiaae, Tum_Etiketler)
12. if UAAEK >= min_UA4KE
13. UAKE « iiaae
14. endif
15. end for
16. return UAKE

3 Bulgular ve tartiyma

Bu béliimde 6nerilen UA-KE Kesfi algoritmasina ait
sonuglar ve degerlendirmesi sunulmustur. Algoritmanin
islem zamani performans1 ve min UAKE esik degerinin
algoritmaya etkisi degerlendirilmistir. Ayrica, ABD, Kanada

1540



NOHU Miih. Bilim. Derg. / NOHU J. Eng. Sci. 2023; 12(4), 1538-1544
Y. Dokuz

ve Ingiltere’ye ait iilkeler arasi kalic1 etiketler sunulmustur.
Calismaya ait deneysel sistem Sekil 3’te sunulmustur.

[ Ulke YouTube | (ke Kalic Ulkeler Arasi
Trend Video Onislem e e Kalier Etiket Sonuglar
s . Etiket Kesfi -
Veri Kiimesi ) Kesfi
T

PPTagD
Algoritmasi

min_UAKE

Sekil 3. Calismaya ait deneysel sistem

3.1 Deney sonuglar

Bu boliimde, 6nerilen algoritmaya ait deneysel sonuglar
sunulmustur. Islem zamani performansi, min UAKE esik
degerinin etkisi ve kesfedilen sonuclari degerlendirmesi
olmak {izere ii¢ deney sunulmustur.

3.1.1 Islem zamani performanst

Bu deneyde UA-KE Kesfi algoritmasinin islem zamani
performansi degerlendirilmistir. Veri kiimesindeki 12 ayin
tamami kullanilmis ve min_popiilarite, min_kalicilik ve
min_UAKE esik degerleri sirastyla 0.025, 0.2 ve 0.2 olarak
secilmistir. UA-KE Kesfi algoritmasimn farkli aylara gore
islem zamani performansi Sekil 4’te sunulmustur.

islem Zamani

N
o

R*>=0,98

Jany
[é)]

(¢)]

islem Zamani (sn)
=
o

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Aylar

Sekil 4. UA-KE Kesfi algoritmasinin islem zamani

Sekil 4’te goriildiigii iizere, UA-KE Kesfi algoritmasinin
isle zamani, veri kiimesindeki aylarin sayis1 arttik¢a
artmaktadir. Ayrica, algoritmanin iglem zamaninin 0.9899
R? degeriyle veri kiimesinin artisina bagli olarak lineer
sekilde artmasiyla ise UA-KE Kesfi algoritmasinin

Olgeklenebilir bir algoritma oldugunu gostermektedir. 12
aylik veri kiimesinden 17 saniye igerisinde sonuglarin elde
edilebilmesi ise algoritmanin kullanilabilirligini
gostermektedir.

3.1.2 min_UAKE Esik degerinin etkisi

Bu deneyde, min UAKE esik degerinin etkisi
incelenmisgtir. Veri kiimesindeki 12 ayin tamami kullanilmis
ve min_popiilarite ve min_kalicilik esik degerleri sirasiyla
0.025 ve 0.2 olarak segilmistir. min UAKE esik degeri
0.1’den 1’e kadar 0.1’er artirlmustir. min UAKE esik
degerinin etkisi Sekil 5’te sunulmugtur.

35 Kalici Etiket Sayisi

30
25
20
15
10

Kalici Etiket Sayisi

0
01 02 03 04 05 .06 07 08 09 1
min_UAKE

Sekil 5. min_UAKE esik degerinin etkisi

Sekil 5’te goriildiigii iizere, min UAKE esik degerinin
artistyla Dbirlikte iilkeler arast kalici etiketlerin sayisi
azalmaktadir. min_UAKE esik degerinin 0.1 ile 0.5 degerleri
arasinda azalma egilimi daha yiiksek iken, min_UAKE esik
degerinin daha yiiksek degerleri igin azalma orani
diismektedir. min_UAKE esik degeri 1 oldugu zaman higbir
etiket tilkeler aras1 kalic1 etiket olarak kesfedilememektedir.

3.1.3 Algoritma sonuglarinin degerlendirilmesi

Bu deneyde, UA-KE Kesfi algoritmasindan elde edilen
sonuglar degerlendirilmistir. Veri kiimesindeki 12 aymn
tamami kullanilmis ve min_popiilarite, min_kalicitlik ve
min_UAKE esik degerleri sirastyla 0.025, 0.2 ve 0.2 olarak
secilmigtir. Tablo 1°de ilk 10 {ilkeler arasi kalici etiket
UAAEK degerleri ve her bir iilkedeki kalicilik degerleriyle
birlikte sunulmustur.

Tablo 1. i1k 10 iilkeler arasi kalic1 etiket ve iilkelerdeki kalicilik degerleri

Sira Etiket UAAEK ABD Kanada Ingiltere
1 funny 0.995421 1 0.991758 0.994505
2 minecraft 0.945055 0.953297 0.961538 0.92033
3 comedy 0.893773 0.906593 0.892857 0.881868
4 challenge 0.748168 0,678571 0.777472 0.788461
5 football 0.554945 0.315934 0.447802 0.901099
6 kpop 0.437729 0.445055 0.436813 0.431319
7 highlights 0.434066 0.324176 0.425824 0.552198
8 vlog 0.401099 0.381868 0.406593 0.414835
9 new 0.386447 0.381868 0.35989 0.417582
10 soccer 0.340659 0.203297 0.247253 0.571429
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Tablo 1°de goriildigii iizere, ilk dort etiket biitiin iilkeler
icin oldukca yiiksek etiket kalicilik degerine sahiptir ve bu
nedenle bu etiketlerin UAAEK degerleri daha yiiksektir.
Ancak, diger etiketlerin UAAEK degerleri nispeten daha
diistiktiir. Ayrica, tilkeler arasi kalict etiketlerin siralamasi,
her bir {ilkedeki kalict1 etiketlerin  siralamasina
uymamaktadir. Ornegin, football etiketi ABD ve Kanada’da
daha diisiik etiket kalicilik degerine sahip iken Ingiltere igin
olduk¢a yiiksek etiket kalicilik degerine sahiptir ve bu
nedenle iilkeler arasi kalici etiketler listesinde besinci sirada
bulunmaktadir. Benzer durum, highlights ve soccer
etiketlerinde de bulunmaktadir. Kesfedilen etiketler
degerlendirildigi zaman, elde edilen sonuglarin [19] daki
2021 yilina ait veri kiimesindeki ABD sonuglartyla uyumlu
oldugu goriilmektedir.

mfunny mminecraft mcomedy wchallenge mfootball mkpop mhighlights mviog mnew msoccer
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Sekil 6. ABD i¢in kalici etiketlerin aylara gore dagilimi
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Sekil 7. Kanada igin kalici etiketlerin aylara gore dagilimi
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Sekil 8. ingiltere icin kalic1 etiketlerin aylara gore
dagilim

Sekiller 6-8°de {ilkeler arasi kalici etiketlerin her bir
iilkedeki aylara gore dagilimi sunulmustur. Sekillerde
gortldiigii iizere, tiim etiketlerin lilkelere gore farkli bir
dagilim oldugu gdzlemlenmistir. Ornegin, ABD ve
Ingiltere’de funny etiketi diger etiketlere karsi onemli bir

ustiinligii bulunmakta iken Kanada’da funny ve minecraft
etiketleri farkli aylarda diger etiketlere kargi iistiinliik
gostermektedir. football ve soccer etiketleri Ingiltere’de
belirli aylarda dnemli bir paya sahip iken ABD ve Kanada’da
bu etiketlerde anlamli bir artis gézlemlenmemektedir. Bu
sonug, football ve soccer etiketlerinin Ingiltere’de ABD ve
Kanada’ya gore daha yaygin kullanildigin1 gdstermektedir.
Sekillerden gdzlemlenen bir diger durum ise, Ingiltere’de
etiketlerin olusum sayilar1 ABD ve Kanada’ya gore daha
diisiik olmasidir. Bu durum etiketlerin Ingiltere’de, ABD ve
Kanada’ya gore daha diizgiin dagildigini ve ilk 10 disindaki
etiketlerin de belirli bir miktar paya sahip oldugunu
gostermektedir.

Tablo 2. Tek bir iilkede kesfedilen bagimsiz etiketler
ABD Kanada Ingiltere

hip hop shorts sidemen
news fortnite premier league
comics ksi
records sport
simon cowell action
formula 1
formula one
pop
grand prix
sky sports
miniminter
music video

auto racing

Tablo 2’de sadece bir iilkede kesfedilen bagimsiz
etiketler sunulmustur. Tablo analiz edildigi zaman
Ingiltere’nin ABD ve Kanada’ya gére c¢ok daha fazla
bagimsiz etikete sahip oldugu goriilmiistiir. Ayrica, bagimsiz
etiketlerin icerikleri incelendigi zaman, Ingiltere’deki
videolarm YouTube etiketlerini kullanmada farkli konulara,
futbol, formula 1 ve oto yarislart gibi, odaklandigi
goriilmektedir. Bununla birlikte, ABD ve Kanada’nin diger
ilkelerden  farklilastigi ~ bir konu  kesin  olarak
kesfedilmemistir. Burada ABD ve Kanada’nin sinir komsusu
olmalar1 ve benzer YouTube kullanimina sahip olmalarinin
etkisi olabilecegi diisliniilmektedir.

4 Sonuglar

YouTube, kolay kullanimi1 ve c¢ok fazla kullanici
sayistyla video igerik platformlari arasinda birinci platform
olarak sosyal medya kullanicilar1 arasinda kabul gormiis bir
platformdur. YouTube biiyiik verilerinin analizi i¢in yeni
tekniklerin kullanilmas: gitgide yayginlasmakta ve YouTube
kullanicilarinin ~ egilimleri  hakkinda o6nemli bilgiler
saglamaktadir. Ozellikle video icerikleri ve etiketleri video
sahipleri ve onlarin disiinceleri hakkinda dnemli bilgiler
vermektedir.

Bu calismada, birden fazla iilke arasindan, iilkeler arasi
kalict etiketlerin kesfi icin YouTube trend video biiyiik veri
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kiimesi kullanilmigtir. Ayni dili kullandiklart igin iilkeler
arasi kalici etiketlerin kesfi miimkiin olabileceginden dolay1
ABD, Kanada ve Ingiltere se¢ilmistir. Daha énce dnerilmis
olan PPTagD algoritmast her bir iilke i¢in uygulanmis ve her
bir iilke i¢in popiiler ve kalic1 etiketler kesfedilmistir. Daha
sonra, yeni bir yontem ve algoritma onerilerek iilkeler arasi
kalict etiketlerin kesfi yapilmistir. Kesfedilen iilkeler arasi
kalic1 etiketler, bazi etiketlerin videolarda kiiresel olarak
kullanildigini, ama bununla birlikte bazi etiketlerin sadece
bir lilkede kullanildigin1 gostermektedir.

Gelecekteki ¢alismalarda, video igeriklerini de dikkate
alan bir yontem ile iilkeler arasi kalici etiketlerin kesfi
yapilmasi planlanmaktadir. Ayrica Ingilizce disindaki diger
dillerdeki veri kiimeleri tizerinde de onerilen algoritma
kullanilarak kalict etiketlerin kesfi yapilabilir.
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