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OZET

Ag baglantili veriler, ag nesnelerinden ve baglantilardan olusan verilerdir. Ag
nesneleri, yiiksek boyutlu 6znitelikler ve bu nesneler arasindaki iliskileri gosteren bag-
lantilar ile karakterize edilir. Fakat, geleneksel Oznitelik secim ve Oznitelik ¢ikarim
yontemleri yalnizca bu aglara ait 6znitelik bilgisini dikkate almakta ve ag baglantili
verilere ait baglanti bilgisini goz ard1 etmektedirler. Bu tez ¢calismasinda, ag verilerine
ait baglant1 ve Oznitelik bilgisi birlikte kullanilarak, ag verileri i¢in yeni bir 6znitelik
cikarim yontemi gelistirilmistir. Agin baglant1 bilgisinden yararlanarak her ag nes-
nesi i¢in Oznitelikleri yeniden yapilandiran NetBFC olarak adlandirdigimiz bir dene-
timsiz ikili 6znitelik ¢ikarim yontemi gelistirilmistir. Onerilen yontem, agdaki ben-
zer nesneleri birbirleri ile iligkilendirerek, ayni grupta olma olasilig1 yiiksek nesneler
arasindaki benzerlikleri artirir. 'Yontem, aga bagh verilerin seyrekliginden kaynaklanan
zorlugun tistesinden gelmek icin ag nesnelerini, kendisine benzerlik gosteren diger ag
nesneleri ile gruplandirarak ve bu grup icerisinde siklikla gézlemlenen nitelikler ile
iligkilendirerek her bir nesne icin yerel 0znitelik zenginlestirmesini ve yerel 6znitelik
secimini miimkiin kilar. Ek olarak, onerilen yontem, kiimeleme algoritmalarinin per-
formansim diigtiren alakasiz ve gereksiz nitelikleri ortadan kaldirmak icin bir 6znitelik
eleme asamasi1 uygular. Gergek diinyada verileri lizerinde gerceklenen deneyler sonu-
cunda, bu tez ¢alismasi kapsaminda 6nerilen yontemin literatiirde var olan diger temel
yontemler ile kiyaslandiginda ag baglantili veriler i¢cin daha iyi kiimeleme performansi

sagladig1 gozlemlenmektedir.

Anahtar Kelimeler: Oznitelik Cikarimi, Oznitelik Secimi, Baglant1 Olusturma,

Ag Verisi, Sosyal Aglar.



SUMMARY

Networked data is data composed of network objects and links. Network objects
are characterized by high dimensional attributes and by links indicating the relation-
ships among these objects. However, traditional feature selection and feature extrac-
tion methods consider only attribute information, thus ignoring link information. In
the presented work, we propose a new unsupervised binary feature construction method
(NetBFC) for networked data that reconstructs attributes for each object by exploiting
link information. By exploring similar objects in the network and associating them,
our method increases the similarities between objects with high probability of being
in the same group. The proposed method enables local attribute enrichment and lo-
cal attribute selection for each object by aggregating the attributes of similar objects
in order to deal with the sparsity of networked data. In addition, this method applies
an attribute elimination phase to eliminate irrelevant and redundant attributes which
decrease the performance of clustering algorithms. Experimental results on real-world
data sets indicate that NetBFC significantly achieves better performance when com-

pared to baseline methods.

Key Words: Feature Extraction, Feature Selection, Link Reconstruction, Social

Network, Networked Data.

vi



TESEKKUR

Doktora egitimim boyunca bana destek vererek, tez yazimi siirecini tamamla-
mamda emegi gecen basta degerli tez danismanmim Prof. Dr. Ibrahim SOGUKPINAR
olmak iizere tez izleme jlirimde yer alarak bilgi birikimini benimle paylasan Dr. Yakup
GENC ve Prof. Dr. Nevcihan DURU’ya siikranlarimi sunarim. Tez savunma jurimde
yer alan Prof. Dr. Banu DIRI ve Dr. Burcu YILMAZ a gostermis olduklar1 destek-
lerden dolay1 en igten tesekkiirlerimi sunarim. Bu calismayzi, biitiin ¢calismam boyunca
yanimda olan ve tecriibelerini benimle paylasan degerli esim Dr. Can KAKISIM a, an-
nem Sevim GORGULU ve babam Satilmis GORGULU’ye en icten sevgilerimle ithaf

ediyorum.

vii



OZET

SUMMARY

TESEKKUR

ICINDEKILER

ICINDEKILER

SIMGELER VE KISALTMALAR DIZINI

SEKILLER DIZINI

TABLOLAR DIZINI

1. GIRIS

1.1. Problemin Onemi

1.2. Tezin Amact, Icerigi ve Katkis

1.3. Tezin Organizasyonu

2. GOZETIMSiZ OGRENME

2.1. Kiimeleme

2.1.1.
2.1.2.

Geleneksel Kiimeleme Yontemleri

K-means Algoritmast

2.2. Boyutsallik Laneti

2.3. Boyut Indirgeme

2.3.1.
2.3.2.
2.3.3.
2.3.4.
2.3.5.
2.3.6.
2.3.7.

Oznitelik Se¢imi

Gozetimsiz Oznitelik Secim Stratejileri
Gozetimsiz Oznitelik Secim Yontemleri
Oznitelik Cikarimi

Gozetimsiz Oznitelik Cikarim Yontemleri
Oznitelik Olusturma

Oznitelik Olusturma Yontemleri

3. AG BAGLANTILI VERI
3.1. Ag Yapisi
3.2. Ag Baglantil1 Veri

3.2.1.
3.2.2.

Ag Baglantil1 Verinin Zorluklari
Ag Baglantili Veri Ornekleri

viii

Sayfa

vi
vii

viii

Xi

Xiii

AN BN = =

3

13

14
14
15
17
19
23
23
28
29

32
32

34
35

36



3.3. Homofili ve Sosyal Etki
3.4. Ag Baglantili Veri icin Oznitelik Se¢im Yontemleri
3.5. Ag Baglantil Veri icin Oznitelik Cikarim Yontemleri

4. AG BAGLANTILI VERI ICIN GOZETIMSIiZ OZNITELIK OLUSTURMA
4.1. Yontem: NetBFC
4.1.1. Tamimlamalar
4.1.2. Oznitelik Uretme
4.1.3. Oznitelik Secimi
4.1.4. Cizge Yapilandirma

4.1.5. Onerilen Yontemin Algoritmasi

5. DENEYSEL SONUCLAR
5.1. Veri Seti
5.2. Degerlendirme Kriterleri
5.3. Deneysel Kurulum
5.4. Performans Degerlendirmesi
5.5. Parametre Analizi
5.6. Oznitelik Se¢imi Analizi

5.7. Calisma Zaman1 Analizi

6. SONUC VE GELECEK CALISMALAR

KAYNAKLAR
OZGECMIS

EKLER

ix

38
41
45

49
49
51
54
58
59
61

64
64
66
67
68
76
81
81

86

88
98

99



SIMGELER VE KISALTMALAR DIZINI

Simgeler ve

Aciklamalar

Kisaltmalar
Acc
AANE
BIRCH
CGPFC
CLARA
CLICK
CURE
DBSCAN
LANE
LSI
LUFS
MST
NetBFC
NDFS
NetFS
NMF
NMI
PCA
WWw
XML

Dogruluk

Hizlandirilmig Nitelikli A§ Gomiileme

Hiyerarsileri Kullanarak Dengeli Iteratif Azaltma ve Kiimeleme
Kiime tabanli GP Ozellik Insaat1

Biiyiik Uygulamalar i¢in Kiimeleme

Baglant1 Cekirdekleri ile Kiime Tanimlama

Temsilcileri Kullanarak Kiimeleme

Giirilti 1t Uygulamalarin Yogunluga Dayali Mekansal Kiimelenmesi
Etiket Bilgili Nitelikli Ag Katistirma

Gizli Anlamsal Indeksleme

Baglantili Denetimsiz Oznitelik Segimi

Minumum Yayilim Agaci

Ag Baglantili Veriler icin Ikili Oznitelik Olusturma

Negatif Olmayan Ayirt Edici Oznitelik Secimi

Ag Baglantili Veri I¢in Oznitelik Segimi

Negatif Olmayan Matris Ayristirma Y ontemi

Normalizde Edilmis Ortak Bilgi

Temel Bilesenler Analizi

Genis Diinya Ag1

Genisletilebilir Isaretleme Dili



SEKILLER DIZINI

Sekil No:

1.1: Ag yapisi ve ag baglantili veri ornegi.

2.1: Gozetimsiz Ogrenme Siireci Ornegi.

2.2: Kiimeleme Gorevi Ornegi.

2.3: Boyutsallik lanetinin grafiksel temsili.

3.1: Ag baglantil1 veri yapisina ait ornek gosterim.

3.2: Zamana gore ag yapisinda gozlenen homofili egilimi.

3.3: Zamana gore ag yapisinda gozlenen sosyal etki egilimi.

4.1: NetBFC yonteminin ¢aligma siirecine ait gosterim.

4.2: Ogznitelik ve baglant1 yakinlig1 6rnegi.

4.3: Ogznitelik yakinhigia gore hedef diigiime ait iist-k-yakinhik komsularimin
belirlenmesi 6rnegi.

4.4: Baglanti yakinligina gore hedef diigiime ait iist-k-yakinlik komgularinin
belirlenmesi ornegi.

4.5: Oznitelik-baglant1 yakinligia gére iist-k-yakinlik komsularinin belirlen-
mesi Ornegi.

4.6: Hedef diigiim i¢in 0znitelik iiretme ve secme siireci ornegi.

4.7: Cizge Yapilandirma Ornegi.

4.8: NetBFC yontemi ile 0znitelik ve baglanti olusturma siireci 6rnegi.

5.1: NetBFC yontemi ile ve NetBFC yontemi olmadan c¢alistirilan yontemlerin
kiimeleme Acc degerleri.

5.2: NetBFC yontemi ile ve NetBFC yontemi olmadan calistirilan yontemlerin
kiimeleme NMI degerleri.

5.3: Tiim verisetleri i¢in farkli o ve 8 parametreleri ile elde edilen kiimeleme
Acc degerleri.

5.4: Farkli k ve z parametre degerleri ile WebKB verisi i¢cin NetBFC yonteminin

5.5:

kiimeleme performansi.
Farkl1 £ ve z parametre degerleri ile Cora verisi icin NetBFC yonteminin

kiimeleme performansi.

Xi

Sayfa

Nl S R\

15

35

39

40

50

53

56

57

57

60

61

62

75

75

77

78

78



5.6: Farkli k ve z parametre degerleri ile Citeseer verisi icin NetBFC yonteminin
kiimeleme performansi. 79
5.7: Farkli k ve z parametre degerleri ile BlogCatalog verisi i¢cin NetBFC yonteminin
kiimeleme performansi. 79
5.8: Farkli k ve z parametre degerleri ile verisetlerinin boyutsalliginda gozlenen
degisimler. 80
5.9: Farkli k£ ve z parametre degerleri ile tiim verisetlerine ait kiimeleme Acc
degisimleri. 80
5.10: Farkli parametre ayarlamalari ile verisetleri icin NetBFC yontemine ait
zaman analizi. 83

5.11: Tum verisetleri icin yontemlere ait zaman analizi. 85

xii



TABLOLAR DiZiNi

Tablo No:

2.1:  Geleneksel kiimeleme yontemleri.

5.1: Veri setine ait detayh bilgiler.

5.2: Yontemlere ait K-means kiimelemesi Acc degerleri.

5.3: Yontemlere ait K-means kiimelemesi NMI degerleri.

5.4: NetBFC yontemine ait parametreler £ = 250 ve z = 250 iken tiim veriset-
leri i¢in elde edilen kiimeleme performans degerleri.

5.5: Tiim verisetler icin farkl k£ ve z degerleri ile elde edilen ortalama kiimeleme
performans degerleri.

5.6: Tim verisetler icin farkli £ ve z parametreleri ile istenilen boyutta elde
edilen ortalama kiimeleme performans degerleri.

5.7: Cora verisetinin ii¢ farkli grubuna ait orjinal ve NetBFC ile yapilandirilmig

oznitelik dagilim 6rnegi.

xiii

Sayfa

10
66
69
70
72
73

74

81



1. GIRIS

Bu boliimde, tez ¢alismasi icin secilen problemin 6neminden, tezin amaci, igerigi

ve katkisindan, ve son olarak tezin organizasyonundan bahsedilecektir.

1.1. Problemin Onemi

Ag baglantil1 veriler, korelasyon ve bagimliliklar1 olan veriler olarak tanimlan-
maktadir (Kolaczyk, 2009). Ornegin, bir makalenin igerik bilgisinin yani sira, bu maka-
lenin atifta bulundugu ve bu makaleye atifta bulunan makalelere ait bilgi de mevcuttur.
Birbirlerine atif yapan makaleler arasinda iceriksel bir yakinlik oldugu varsayilir ve her
bir makalenin bir nesne, her bir atifin bir baglanti oldugu bir alint1 ag1 gozlemlenir. Bu
nedenle, bagimsiz ve aym sekilde dagitildig: varsayilan geleneksel veriden farkli bir
yapiya sahiptir. Ag baglantili verilerde gozlenen korelasyon ve bagimliliklar, baglanti-
lara sahip olan e-posta aglar1 (Diesner vd., 2005) ve protein-protein etkilesimi aglar
(Stelzl vd., 2005) gibi bircok agda dogal olarak meydana gelmektedir. Insanlar arasin-
daki sosyal etkilesimi (Tang vd., 2009), karmagik sistemler arasindaki durumlarn ilis-
kisini (Logendran ve Sriskandarajah, 1996), baglantili web sayfalarin1 (Broder vd.,
2000), program akislarin1 ve bagimliliklarint (Bhattacharya vd., 2012) temsil etmek
icin de ag yapilar1 kullanilmaktadir. Bu nedenle, ag verileri iletisim aglari, bilgi aglar
ve sosyal aglar olmak iizere bir¢ok alanda karsimiza ¢ikmakta, biyolojiden sosyolo-
jiye cok farkli ve ¢esitli bilim dallarinda ve miihendislik problemlerinde siklikla kul-
lanilmaktadir. Sekil 1.1°de nesnelerden ve baglantilardan olusan bir ag yapisi ve nes-
neleri tanimlayabilecek 6znitelikler (tweet, yer bilgisi, e-posta vb.) orneklendirilmistir.

Giinlimiizde, ¢esitli bilgi sistemlerinin, ¢evrimigi kiitliphanelerin ve sosyal me-
dya uygulamalarinin yiikselisi ve yaygin kullanimu ile birlikte kullanicilar tarafindan
benzeri goriilmemis bir oranda biiyiik miktarda ag baglantili veriler tiretilmektedir. Bu
nedenle, bu tiir biiylik verilerden faydali bilgilerin ¢ikarilmasi, tiiketicilere iiriin oneri
hizmetleri sunan Oneri sistemleri (Berman vd., 2012) ve reklam icin dogru alicilar
bulmay1 amaglayan icerik saglayicilar1 (Nicholas ve Carswell, 2012) gibi bir¢ok uygu-

lama i¢in ¢ok 6nemli hale gelmektedir. Hizli miktarda veri artig1 ile birlikte, bu artisa



paralel olarak ag baglantili verilere ait ¢coziilmesi gereken problemlerin 6nemi ve mik-
tar1 da glinden giine artmaktadir. Ayrica, bu aglara ait nesne, nesnelere ait icerik ve
nesneler arasindaki baglanti sayilar arttikca ag verisine ait graf yapist da karmagsik
bir yapiya doniismektedir. Bu nedenle, ag verisi analizi icin yeni teorilerin ve algo-
ritmalarin gelistirilmesi cok onemli bir ¢calisma konusu haline gelmistir (Tang ve Liu,

2014; Wei vd., 2015).

Sekil 1.1: Ag yapis1 ve ag baglantili veri ornegi.

Ag baglantili verilerin genellikle ¢ok fazla sayida nesneye ve ¢ok fazla sayida
Oznitelige sahip olmasindan dolayi, bu ag icerisindeki nesnelere, nesneler arasindaki
iligkilere ve icerige ait detayl1 analiz zorlagsmaktadir. Bu yapidaki verilerin analizi i¢in
kullanilan en 6nemli yaklagim, ag nesnelerini daha kiicilik ve anlaml1 gruplar icerisinde
analiz etmektir. Agdaki nesneler, belli 6zellikler agisindan birbirleri ile benzerlik goste-
ren nesneler ile gruplandirilmaktadir. Boylelikle, ag nesneleri kiime olarak adlandirilan
belli gruplara ayrilmaktadir. A§ verisini kiimeleme gorevi, farkli disiplinlerde farkl
problemleri adresleyecek sekilde uygulanmaktadir. Ornegin; diinya capinda bir genis
ag olan WWW (World Wide Web), hizmet kalitesini artirmak i¢in kullanicilar1 cografik
bolge ve ilgi alan benzerliklerine gore gruplara ayirmakta ve her bir gruba uygun bir
sunucu tahsis etmektedir (Krishnamurthy ve Wang, 2000). Ayn sekilde, pazarlama
sirketlerinin yeni bir Uriinti pazarlamak icin kullandig1 oneri sistemlerinde, var olan ag
verisi temel alinarak, benzer miisterileri gruplandirilma yaklasimi siklikla kullanilmak-
tadir (Nicholas ve Carswell, 2012).

Ag verisinin temel dogasindan kaynaklanan bazi zorlayici problemlerden dolayz,



K-means (Lloyd, 1982) gibi geleneksel kiimeleme yontemleri ile anlamli gruplar elde
edilemedigi durumlar olugsmaktadir. Bu problemlerden en 6nemlisi, ag nesnelerinin bir-
birinden ¢ok farkli 6zellikler gostermesi ve bu nedenle ag verisine ait 6znitelik sayisinin
cok biiylik olmasidir. Bu durumda, ag nesnelerine ait 0znitelik uzay1 yiiksek boyut-
sallikla karakterize edilmektedir. Yiiksek boyutsallik, boyutlandirma laneti olarak ad-
landirilan bir zorluga sebep olarak, kiimeleme yontemlerini ya ¢alisma stiresi acisindan
ya da dogruluk acisindan etkisiz hale getirmektedir (Bellman, 1957; Duda vd., 2012).
Bu zorlugun iistesinden gelebilmek i¢in, ag verisine Oznitelik ¢ikarimi ve 6znitelik
secimi gibi boyut kiiciiltme yontemleri uygulanmaktadir. Oznitelik secimi yontemleri,
ilgili ozniteliklerin bir alt kiimesini secerek oznitelik sayisin1 azaltirken, 6znitelik ¢1-
kartma yontemleri verileri daha diisiik boyutlu yeni bir uzaya yansitmaktadir. Fakat,
diiz veriye uygulanan mevcut 0znitelik se¢imi ve 0znitelik ¢ikarma yontemlerinin cogu
Paatero ve Tapper (1994); Cai vd. (2010); Yang vd. (2012), aga ait baglant1 verilerini
g0z ard1 ederek, yalnizca nesnelere ait 6znitelik uzayini1 kullanmaktadir. Fakat, ag ver-
ileri iki tiir bilgi icermektedir: ag1 olusturan nesneler arasindaki iligkileri temsil eden
yapisal veriler ve her nesneyi tanimlayan 6znitelik verileri. Bu durumda, aralarinda ko-
relasyon olan bu iki verinin 0znitelik se¢imi ya da ¢ikarimi gibi 6grenme gorevlerinin
performansini artiracak sekilde nasil diizgiin bir sekilde entegre edilece8i dnemli bir
problem olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Kumar ve Daumé, 2011; Tang ve Liu, 2014;
Le ve Lauw, 2014; Wei vd., 2015). Ag verisine ait diger bir problem, ag nesneler-
ine ait Oznitelik uzayinin seyrek (sparse) gozlemlenmesidir. Bu seyreklik, baz1 veri
nesnelerinin ¢ok az ozniteligi oldugu ve bazi 6zniteliklerin yalnizca tek bir nesne i¢in
mevcut oldugu sosyal medya verilerinde 6zellikle goriilmektedir (Marsden ve Fried-
kin, 1993). Bu durumda, kiimeleme gorevlerinde ag nesneleri arasindaki yakinligi
uygun sekilde hesaplamak zorlagsmaktadir. Ayrica, agdaki orneklere ait nitelikler ve
baglantilar ilgisiz, gereksiz ve giiriiltiilii olabilir. Bu tiirde nitelikler ve baglantilar,
Ozniteligin kendisini veya 0znitelik ile nesne arasindaki iliskiyi aciklamaya yardimci ol-
mayan ve istenmeyen Oznitelikler ve baglantilardir. Bu nitelikler ve baglantilar, 6grenme
yontemlerinin basarisinin diismesine veya asir1 6grenmesine neden olabilmektedir. Di-
ger bir problem ise, ag nesnelerini etiketleme siirecinde ortaya cikmaktadir. Veri etiket-
leme islemi, giinden giine artan ve degisen ag verisi icin olduk¢a zaman alic1 ve pahali

bir i haline gelmektedir (Gundecha ve Liu, 2012). Gozetimli 6znitelik se¢imi ya da



cikarimi yontemleri, egitim asamasi icin 6nemli miktarda etiketlenmis veri gerektirir.
Bu nedenle, etiket bilgisine ihtiya¢ duymadan 6grenme saglayan gézetimsiz yontemler
giderek daha onemli hale gelmektedirler.

Oznitelik secimi yontemleri ile secilen 6znitelikler, diisiik miktarda 6znitelige
sahip ag nesnelerinin dogru kiimelenmesi i¢in yeterli bilgiyi tagimayabilirler. Az sayida
Oznitelige sahip bir ag nesnesi i¢in diisiik boyutta secilen 6zniteliklerden sadece birkaci
bu nesneye ait olabilir (Hoseini ve Mansoori, 2016). Bu durumda, 6znitelik ¢ikarim
yontemlerinin kullanim1 performans agisindan daha etkili olabilmektedir. Fakat, bazi
uygulamalarin fiziksel islemlerini yorumlamak icin 6zniteliklerin fiziksel anlami da
onemli olmaktadir. Oznitelik ¢ikarma yontemleri bir haritalama fonksiyonu ile 6znite-
lik uzayin1 daha diisiik boyutlu bagka bir uzaya yansittig1 i¢in orijinal Ozniteliklerin
fiziksel anlam1 kaybolmaktadir. Bu nedenle, fiziksel uzay1 degistirmeden Oznitelik
uzayim yeniden yapilandirarak boyut azaltimi saglayan yontemlere de ihtiya¢ duyul-

maktadir.

1.2. Tezin Amaci, icerigi ve Katkis

Bu tezin amaci, ag baglantili veri iizerinde calistirilan ve boyutluluk lanetinden
dolay1 beklenen performansi gosteremeyen kiimeleme algoritmalarinin performansini
artiracak sekilde, yiiksek boyutlulukla karakterize edilmis ag verisinin 6znitelik uzayini
istenilen daha diisiik boyutlu ve anlamli bir uzaya doniistiiren yeni ve etkili bir 6znitelik
olusturma yontemi gelistirmektir. Boylelikle, ag verisini alt gruplara ayirarak analiz
etme problemi adreslenmekte ve ag verisinden daha dogru ve anlamli alt kiimeler elde
edilmesini saglayacak bir On iglem siireci onerilmektedir.

Bu tez calismasi kapsaminda, 6grenme gorevlerinin performansini artirma hedefi
ile, ag verisine ait baglant1 ve 6znitelik verisinin birlikte kullanilmasi ama¢lanmistir. Bu
iki verinin aralarindaki korelasyondan faydalanarak, sadece 6znitelik uzayin kullanan
geleneksel 0znitelik se¢imi ve ¢ikarimi yontemlerinden daha basarili bir yontemin gel-
istirilmesi hedeflenmistir. Ayrica, ag verisine bagh seyreklik, ilgisiz, gereksiz ve giiriil-
tiilii baglantilar ve veri etiketleme problemlerine odaklanilarak, bu tez kapsaminda

onerilen yontemin bu zorluklara sahip veri iizerinde basarili sonuglar iiretmesi bek-



lenmektedir.

Bu tez calismasinda, ag baglantili verileri iizerinde calisan NetBFC (Kakisim
ve Sogukpinar, 2019) olarak adlandirilan bir gozetimsiz 6znitelik olusturma yontemi
onerilmistir. Onerilen yontem, nesneler arasindaki baglant: ve nitelik yakinligim biitiin-
lestirerek ag nesneleri i¢in yapisal ve igeriksel olarak anlamli, yeni ve diisiik boyut-
salikta bir 0znitelik alan1 olusturur. Nesneler arasindaki yapisal ve iceriksel yakinligini
temel alarak, ayn1 grupta olma olasili81 yiiksek olan benzer nesneleri iligkilendirmekte
ve bu nesnelere ait 6znitelik uzayini, grupdaki nesneler icin daha ayirici olan 6znitelik-
leri temel alarak benzestirmektedir. Yontem, seyrek verinin getirdigi zorluk ile bag ede-
bilmek icin ag lizerindeki verilere bir 0znitelik birlestirme islemi uygulayarak her bir
nesne icin yerel Oznitelik zenginlestirme siireci uygulamaktadir. Sonrasinda yontem,
her bir nesne icin yerel bir 6znitelik secim siireci uygulamakta ve bu siire¢ icerisinde
hicbir nesne tarafindan secilmeyen Oznitelikleri ortadan kaldirmaktadir. Bu durum,
yliksek boyutsalliga sahip verinin daha diistik bir boyutta temsil edilmesini saglamak-
tadir. Yontem, orijinal 6znitelik alanini yeni diigiik boyutlu bir alana yansitmak yerine,
sadece nesnelere ait 6znitelik degerlerini degistirdigi ve orijinal alan lizerinde 6znitelik
eliminasyonu gerceklestirdigi icin 6zniteliklerin fiziksel anlami korunmaktadir. Oneri-
len yontem iteratif ¢alisan bir yontemdir. Bu nedenle, her iterasyonda ag baglantili veri
icin farkli boyutsallikta farkli 6znitelik temsilleri elde edilebilmektedir.

Tez calismasinda sunulan yontem, dort gercek diinya veri setinde test edilmis
ve literatiirde oldukc¢a bilininen yontemler ile karsilagtirilmistir. Deneysel sonuglar,
NetBFC yontemi ile ag baglantili veri lizerinde, literatiirde siklikla kullanilan temel
Oznitelik secimi ve ¢ikarimi yontemlerine kiyasla daha iyi performans elde edilebilece-
gini gostermektedir.

Bu tez ¢calismasinin katkilar asagidaki sekilde 6zetlenebilir:

e Onerilen yontem ile 6znitelik olusturma siirecinde ag verisine ait iki farkli veri
olan baglant1 ve 6znitelik verisi birlikte kullanilmistir.

e Ag verisine ait baglant1 ve Oznitelik verisi arasindaki korelasyonun miktarina
gore, baglant1 ya da 6znitelik verisinin 0znitelik olusturmadaki katkisi, parame-
treler saglanarak azaltilabilmekte ya da artirilabilmektedir.

e YoOntem yinelemeli olarak calismakta ve istenen miktarda boyut azaltimi gerge-



leyebilmektedir.
e Onerilen yontem ile olusturulan yeni 6znitelik uzay1, diger dznitelik secim ve
cikarim yontemleri ile birlikte uygulanabilmekte, bu sayede bir 6n isleme yonte-

mi olarak kullanilabilmektedir.

1.3. Tezin Organizasyonu

Tez calismasi alti boliimden olusmaktadir. Birinci bolim girig boliimii olup,
problemin kisaca tanimi verilmis, problemin 6neminden bahsedilmis ve sonrasinda ise
tez caligmasinin amacina, igerigine ve katkilarina yer verilmistir.

Ikinci boliimde, bilimsel alt yapiya ait kavramlara ve geleneksel veri iizerinde
caligan mevcut znitelik secim ve ¢ikarim stratejilerine ve yontemlerine yer verilmistir.

Ugiincii boliimde, ag baglantili verinin tanimina ve var olan érneklerine deginil-
mekte, ayrica ag baglantili veri i¢in gelistirilmis mevcut 0znitelik secim ve c¢ikarim
yontemleri anlatilmaktadir.

Dordiincii boliimde, tez kapsaminda Onerilen ag verisi i¢in gozetimsiz ikili 6zni-
telik olusturma yontemi NetBFC’ye ait tanimlamalar yapilmakta ve yontemin algorit-
masi aciklanmaktadir.

Besinci boliimde, gercek diinya verisi olan dort farkli ag verisi lizerinde NetBFC
yonteminin performansina ait deneysel sonuclar, mevcut secilmis 6znitelik se¢im ve
cikarim yontemleri ile karsilastirilarak verilmektedir.

Altinc1 boliim sonug boliimiidiir. Bu boliimde elde edilen sonuglar 6zetlenmistir.
Bu konu ¢ercevesinde gelecekte yapi- labilecek calismalar i¢in onerilere yer verilmek-

tedir.



2. GOZETIMSIZ OGRENME

Gozetimsiz 6grenme, yalnizca girdi verilerinizin oldugu ve bu girdi verilerine
karsilik gelen ¢ikt1 degiskenlerinin olmadig1 durumlar i¢in kullanilan bir 6grenme tiirii-
diir. Gozetimsiz 6grenmenin amaci, veriler hakkinda daha fazla bilgi edinmek icin ver-
ilerdeki temel yap1y1 veya dagilimu bir algoritma ile modellemektir. Ogrenme siirecinin
dogrulugunu gozetleyen bir 68retmen yoktur. Sekil 2.1°de girdi verisinden ¢ikt1 veri-
sine kadar olan gozetimsiz 6grenme siireci Orneklendirilmistir. Giinlimiizde, sosyal
medyadan e-ticarete, biyoinformatikten, ulasima kadar bircok farkli alanda ¢ok biiyiik
miktarda veri Uretilmektedir. Veri boyutundaki artig nedeniyle, veri orneklerinin in-
sanlar tarafindan manuel olarak etiketlenmesi olduk¢a zor ve pahali bir gorev haline
gelmistir. Bu nedenle, gozetimsiz bir sekilde otomatik etiketleme yapmak veri maden-

ciliginde ¢cok onemli bir siire¢ haline gelmistir.

Sekil 2.1: Gozetimsiz Ogrenme Siireci Ornegi.

En bilinen gozetimsiz 6grenme yaklagimlarindan biri kiimeleme yaklagimidir.
Veri kiimeleme, en popiiler ve yaygin veri etiketleme tekniklerinden biridir (Jain vd.,
1988). Kiimeleme isleminde amag, verideki benzer orneklerin kiime adi verilen bir
grupta, benzemeyen orneklerin de farkli kiimelerde olmasini saglamaktir. Bu durumda,
kiime igerisindeki nesneler arasindaki benzerligin fazla, kiimeler arasi1 benzerliklerin
ise uzak olmasi beklenir. Kiimeleme gorevi goriintii isleme, Oriintii tanima, Oriintii
siniflandirma, ag analizi vb. bircok makine 6grenmesi ve veri madenciligi gorevlerinde
siklikla kullanilmaktadir.

Veri o6rneklerin ¢ok fazla sayida 6znitelige diger bir deyis ile yliksek boyutluluga

sahip oldugu durumlarda, kiimeleme algoritmalari, boyutsalligin laneti olarak bilinen
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bir problem ile karsilasmaktadirlar (Bellman, 1957; Duda vd., 2012). Boyutsalligin
laneti problemi, cogunlukla 6grenme gorevlerini dogruluk agisindan etkisiz hale ge-
tirebilmektedir. Bu nedenle, gozetimsiz 6grenme algoritmalarin yiiksek boyutlu veriler
tizerinde daha etkili ve verimli bir sekilde kullanilabilmesi i¢in etiketsiz veri iizerinde
calisan boyut azaltma yontemlerine ihtiya¢c duyulur. Boyut azaltma, bir dizi ana degisken
elde ederek, dikkate alinan rastgele degisken sayisini1 azaltma islemidir (Fodor, 2002).
Boyut azaltmak i¢in Ozni- telik secimi ve Oznitelik ¢ikarimi olmak iizere iki farkl
yaklagim kullanilmaktadir. Oznitelik secimi yontemleri, ilgili 6zniteliklerin bir alt
kiimesini secerek Oznitelik sayisin1 azaltirken, 6znitelik ¢ikarim yontemleri bir hari-
talama fonksiyonu ile verileri daha diisiik boyutlu yeni bir alana yansitmaktadir.

Bu boliimde, gozetimsiz 6grenme kapsaminda, bir gdzetimsiz 6grenme siireci
olan kiimeleme gorevi, boyutsallik laneti, 6znitelik secimi ve 0znitelik ¢ikarimi yakla-

stmlar1 ve var olan genel yontemler anlatilacaktir.

2.1. Kiimeleme

Gozetimsiz 6grenmenin en onemli problemi olarak kabul edilen kiimeleme, bilin-
meyen alandaki veri ile ilgilenen bir ileri 6grenme gorevidir.Kiimeleme isleminin temel
amaci benzer nesneleri birlikte, benzerlik gostermeyen nesneleri ayr1 gruplamaktir.
Sekil 2.2°de anlamsal olarak ii¢ farkli gruba ait (iicgen, kiip, daire) olan 6rneklerin
kiimeleme yaklagimi ile gruplandirilmasi orneklendirilmistir. Bir kiimeleme algorit-
masi ile gozetimsiz olarak nesneler anlamsal yakinligina gore gruplandirilmaktadir.
Buradaki zorluk, veriye ait grup sayis1 veya grup yapisi ile ilgili onsel bir bilgiye sahip
olunmamasidir. Gruplandirma, benzerlikler veya mesafeler (farkliliklar) temelinde ya-
pilir. Bu nedenle, kiimeleme yontemleri genellikle nesneler arasindaki uzakligi, yogun-
lugu veya hiyerarsiyi temel almaktadir. Benzerlik ve uzaklik 6l¢iisii se¢iminde ¢ogu za-
man ¢ok fazla 6znellik vardir. Degiskenlerin dogal yapisi (ayrik, siirekli, ikili) ve 6l¢iim
Olcekleri (nominal, sira, aralik, oran) hangi 6lgme tekniginin sec¢ilmesi gerektigini be-
lirleyen hususlardir. Genellikle, nicel (sayisal degiskenler) veri 6zelliklerine sahip ver-
iler arasindaki iligkiyi tanmimak icin uzaklik Ol¢iisii tercih edilirken, nitel (kategorik

degiskenler) veri ozellikleriyle ugrasan yontemler benzerlik ol¢iisiinti tercih etmek-



tedir (Xu ve Wunsch, 2005). Minkowski, Kosiniis ve Pearson korelasyon mesafesi
mesafe fonksiyonlar1 icin, Jaccard ve Hamming benzerligi de benzerlik fonksiyonlar
icin ornek verilebilir. Matematiksel sunuma ve detayl bilgiye Xu ve Wunsch (2005)’un

makalesinden ulasilabilinir.
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Sekil 2.2: Kiimeleme Gorevi Ornegi.

Standart kiimeleme siireci asagida verilen birkag siireci icermektedir (Xu ve Wun-

sch, 2005):

e Oznitelik ¢ikarma ve segme: orijinal veri setinden veriyi en iyi temsil eden 6znitelikler
cikarlir ve secilir;

e Kiimeleme algoritmasi tasarimi: kiimeleme algoritmasi problemin 6zelliklerine
gore tasarlanir;

e Sonug degerlendirme: kiimeleme sonucu ve algoritmanin gecerliligi degerlendi-

rilir.

2.1.1. Geleneksel Kiimeleme Yontemleri

Literatiirde farkli yaklagimlara sahip bircok kiimeleme yontemi vardir. En tipik
algoritmalar icerecek sekilde, Tablo 2.1°de geleneksel kiimeleme yontemleri 6 kate-

goride orneklenmistir (Xu ve Wunsch, 2005).



Tablo 2.1: Geleneksel kiimeleme yontemleri.

Kiimeleme algoritmas1 (Yaklasim) Ornek Algoritmalar

Bolimleme temelli K-means, K-medoids, CLARA
Hiyerarsiye dayali BIRCH, CURE, ROCK
Bulanik teoriye dayali FCM, FCS

Yogunluga dayali DBSCAN, OPTICS

Cizge teorisine dayali CLICK, MST

Boliimleme temelli kiimeleme algoritmalarinin temel fikri, veri noktalarinin mer-
kezini, karsilik gelen kiimenin merkezi olarak gormektir. Genel yaklasim, 68renme
stireci icinde bir kiimede etiketlenmis noktalar ile o kiimenin merkezi olarak belirlenmis
nokta arasindaki mesafeyi en aza indirmektir. K-means (Lloyd, 1982) ve K-medoids
(Park ve Jun, 2009) algoritmalar1 en bilinen boliimleme temelli algoritmalardir. K-
means yontemi, veri noktalarinin merkezi tarafindan temsil edilen kiime merkezini,
yinelemeli hesaplamayla giincellemekte ve yinelemeli islem yakinsama kriterlerini kar-
stlanincaya kadar devam ettirmektedir. K-means’den farkli olarak, K-medoids algo-
ritmast merkez noktalari i¢in veri noktalarint (medoids) secer. K-means yonteminde
merkezler gercek bir veri noktasina karsilik gelmediginden, ucdegerlere (outlier) karsi
hassastir. Bu durum, istenilen bagarida merkez noktas1 hesaplamay1 zorlagtirabilir. K-
medoids bu durumlar icin daha avantajli olsa da, ¢alisma zamam acisindan K-means
daha verimlidir. Diger sik kullanilan bolimleme temelli yontemlerden biri de CLARA
(Clustering Large Applications) (Kaufman ve Rousseeuw, 2009) algoritmasidir. Bu
yontem biiyiik veri setlerini gruplamak i¢in siklikla tercih edilir. K-medoids algo-
ritmasinda oldugu gibi veri setinin tamami i¢in merkez bulmak yerine, CLARA veri
setinden kiictik bir ornek alir ve numune i¢in en uygun merkez (medoid) setini tiretmek
icin Kmedoids algoritmasini uygular.

Hiyerarsik yontemler, verileri hiyerarsi gibi goriinen farkli seviyelere boler. Her
veri noktasini baglangicta ayr bir kiime olarak temsil eder ve en benzer iki kiimeyi
yalnizca bir kiime kalincaya kadar birlestirir. Yada, tersi bir islem uygular. Bu tiir
kiimeleme, veri gorsellestirmesi ve Ozetlemesi islemleri icin elverislidir. Hiyerarsik
kiimeleme yaklasimlari, her bir nesneyi oncesinde ayr1 bir kiime olarak degerlendirip ve

her asamada benzer kiimeleri sirayla birlestirerek asagidan yukariya dogru calistiginda
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aglomeratif (agglomerative), dncesinde biitlin veri noktalarimi bir kiimede gruplayip
ardindan bu kiimeleri ardisik olarak bolerek yukaridan asagiya dogru calistiginda ise
boliicii (divisive) hiyerarsik kiimeleme olarak adlandirilir. BIRCH (Balanced Itera-
tive Reducing and Clustering using Hierarchies) (Zhang vd., 1996), CURE (Clustering
Using Representatives) (Guha vd., 1998) ve ROCK (Robust Clustering using Links)
(Guha vd., 2000) en bilinen hiyerarsik kiimeleme yontemleridir. BIRCH, kiimeleme
islemini, bir diiglimii bir alt kiime kiime olarak degerlendirip bir kiimelenme 6znitelik
agaci olusturarak gerceklestirir. Yeni bir veri noktast geldiginde agaci dinamik olarak
biiyiitiir. CURE ve ROCK yo6ntemleri biiylik 6lgekli kiimeleme problemleri igin ter-
cih edilir. Veri noktalarini ayr1 olarak kiimelemek icin rastgele ornekleme teknigini
kullanirlar ve sonuglart islemin en sonunda birlestirirler.

Bulanik olmayan kiimelemede (sert kiimeleme), veriler her kiimenin yalnizca
tam bir kiimeye ait olabilecegi farkli kiimelere boliiniir. Bulanik teoriye dayali, bu-
lanik kiimelemede veri noktalar1 ¢coklu kiimelere ait olabilir. Bu tiir kiimeleme algorit-
malarinin temel fikri, nesneler arasindaki iliskiyi daha makul bir sekilde tanimlamak
icin nesnelerin kiime etiketine ait (0, 1) ayrik degerini, [0, 1] siirekli bir aralikta ola-
cak sekilde atamaktir. FCM (Fuzzy C-Means) (Bezdek vd., 1984) ve FCS (Fuzzy C-
Sheels) (Dave ve Bhaswan, 1992) yontemleri en bilinen bulanik kiimeleme yontem-
lerindendir. FCM yontemi calisma siireci acisindan K-means yontemi ile benzerlik
gostermektedir. K-means yonteminde her nokta bir merkeze atanirken, FCM’de her
nokta farkli agirliklarla ayn1 anda ikiden fazla farkli kiimeye atanabilir. Diger yontem
FCS, dogrusal alt alanlarda kiimeleri arayan FCM yonteminden farkli olarak, dogrusal
olmayan alt alanlarda uzanan kiimeleri tespit etmeyi amaglamaktadir. Hiper kiip seklin-
deki kiimeleri tespit etmeye caligir. Kullandig1 mesafe 6lciisti de hiper kiipler arasindaki
mesafeleri hesaplamaktadir.

Yogunluga dayali kiimelemede, birbirinden daha genis alanlarla ayrilmis veri
alanindaki yogun alanlarlar kiime olarak tanimlanmaktadir. Giiriiltii alanlar i¢indeki
yogunluk, kiimelerin herhangi birindeki yogunluktan daha diisiik olmalidir. Yogunluga
dayali kiimeleme, S-sekli gibi rastgele sekilli kiimeleri yakalayabilmektedir. En bili-
nen Ornegi DBSCAN (Density-based Spatial Clustering of Applications with Noise)
(Ester vd., 1996) ve OPTICS (Ordering Points to Identify Cluster Structure) (Ankerst
vd., 1999) yontemleridi. DBSCAN, veri kiimesindeki her nokta i¢in, bu veri nok-
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tasinin etrafinda n boyutlu bir sekil olusturur ve daha sonra bu seklin i¢ine kag¢ veri nok-
tasinin diistiigiinii sayar. DBSCAN, kiimedeki her bir noktadan gecerek ve yakindaki
diger veri noktalarinin sayisini sayarak kiimeyi yinelemeli olarak genigletir. OPTICS
yontemi, degisen yogunluklardaki verileri isleyecek sekilde DBSCAN temel alinarak
gelistirilmigtir.

Cizge teorisine dayali kiimelemede, diigilimiin veri noktas1 ve kenarlarin veri nok-
talar1 arasindaki iligkiyi tanimlayan baglanti olarak kabul edildigi ¢izgeler iizerinden
kiimeleme gerceklestirilir. En bilinen cizge tabanli kiimeleme yontemleri i¢in CLICK
(CLuster Identification via Connectivity Kernels) (Sharan ve Shamir, 2000) ve MST
(Minimum Spanning Tree) (Zahn, 1970) yontemi ornek olarak verilebilinir. CLICK
yontemi, minumum kesim (minumum cut) hesaplamalar ile yinemeli olarak agirlikli
bir cizgeyi bilesenlere ayirmayi amacglamaktadir. Algoritma, giris verisini agirlikli
bir benzerlik ¢izgesi ile temsil eder. Bu cizgede, diiglimler veri nesnelerine karsilik
gelir ve kenar agirliklart veri nesneleri arasindaki benzerlik degerlerinden elde edilir.
Yontemin daha verimli caligmasini saglamak icin genellikle bir esik degerine gore ben-
zerligi yiiksek diigiimler arasinda kenarlar tutulur ve esik degerinden diisiik olan ke-
narlar ¢izgeden ¢ikarilir. MST kiimeleme yontemi, giris verilerine ait oncelikle Kruskal
algoritmasi kullanarak bir MST (minumum yayilim agaci) olusturur. Ardindan bir
esik degeri ve adim boyutu ile uzunluklar esik degerinden biiyiik olan kenarlar1 bu
yayilim agacindan ¢ikarir. Daha sonra kiime i¢i mesafe ile kiimeler aras1 mesafe hesa-
planir ve esik degeri giincellenir. Yeni (giincellenmis) esik degeri ile siire¢ yinelemeli
olarak tekrarlanir.

Boliimleme temelli yontemler 6zellikle K-means nispeten diisiik zaman karma-
siklifina sahiptir. Bu yontemler, disa doniik (non-convex) olmayan veriler icin uy-
gun degildir. U¢ degerlere (outlier) nispeten duyarlidir. Kiime sayisinin giris olarak
onceden verilmesi gerekmektedir ve kiime sayisina duyarli kiimeleme sonuclari iiret-
mektedir. Hiyerarsik tabanli yontemlerden olan BIRCH ve CURE yontemleri diisiik
zaman karmagikli§ina sahip olsada, hiyerarsik yontemler nispeten daha yiiksek zaman
karmagikliina sahiptir. Ayni sekilde, hiyerarsik yontemler icin de kiime sayis1 bir 6n
deger olarak verilmelidir. Bu yontemler, rastgele sekilde ve rastgele tiirde niteliklere
sahip veriler i¢cin daha uygundur. Yogunluk temelli yontemler de rastgele sekildeki ver-

iler icin daha verimli kiimeleme gerceklestirir. Fakat, veri alanlarindaki yogunluk esit
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olmadiginda diisiik kalitede bir kiimelenme sonucuna sebep olabilir. Ozellikle, veri
hacmi biiyiik oldugunda biiyilik boyutlu bir bellege ihtiya¢ duyulmaktadir. Cizge ta-
banli yontemler genellikle yiliksek dogrulukla kiimeleme sonucu elde etmektedir. Fakat,

cizgenin karmasiklig1 arttik¢a, hesaplama zamani 6nemli 6l¢iide artmaktadir.
2.1.2. K-means Algoritmasi

K-means kiimeleme algoritmasi (Lloyd, 1982), en popiiler gozetimsiz 6grenme
yontemlerinden biridir. K-means algoritmasinin kullandig1 ana fikir, her bir kiime
icin bir tane olacak sekilde k£ tane ¢cekim merkezi (centroid) tantmlamaktir. Farkli
konumlarda tahsis edilen ¢ekim merkezleri farkli sonuclara neden oldugu icin merke-
zler akillica bir sekilde yerlestirilmelidir. Bu nedenle, baglangi¢ adimi i¢in sezgisel
olarak bu ¢cekim merkezlerini birbirinden miimkiin oldugunca uzaga koymak 6nemlidir.
Bir sonraki adim, belirli bir veri setindeki her noktay1 ona en yakin ¢cekim merkezi
ile iligkilendirmektir. Bu durumda, ilk %k adet grup elde edilmis olur. Bu noktada,
olusan gruplar temel alinarak, k adet cekim merkezi yeniden hesaplanmaktadir. Veri
setindeki her nokta i¢in cekim merkezlerine olan uzakliklara gore gruplar belirlenmekte
ve merkezlerin yeri yeniden hesaplanmaktadir. Bu dongii, cekim merkezleri baska bir
noktaya hareket etmeyene veya onceden belirlenen bir yineleme sayisina ulagilana kadar
devam eder.

Kiimeleme gorevi uygulanacak n sayida ornekten olugsan X = {z1,z9,...,2,}
veri setinde x; 6rnegi D boyutlu bir ornegi temsil etsin. K-means algoritmasi, X veri
setini K = {C4,Cy, ..., Cy} olacak sekilde k adet kiimeye bolmeyi amaglamaktadir.
Algoritma, bir hedef fonksiyonu en aza indirmeyi, bu durumda bir kare hata fonksiyonu
J’yi en aza indirmeyi amaclamaktadir. Hedef fonksiyon Denklem 2.1°de verilmekte-
dir. Burada, ;1; merkezi kiime C ile uzaklik temelinde iligkilendirilmis tiim orneklerin

ortalamasi hesaplanarak bulunur.

K
T=Y> " Nl — sl 2.1)

7=1 xkECj

K-means yontemi, kiimelere ait cekim merkezlerini giincellemek i¢in genellikle
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iki farkli yaklagim kullanmaktadur. Tlk yaklagim, tiim veri 6rneklerlerini en yakin komsu
ornekler ile gruplandirarak ¢ekim merkezlerini yeniden hesaplamaktir (Forgy, 1965).
Ikinci yaklasim (MacQueen, 1967) ise, her 6rnek icin en yakin komsular hesab1 yaptik-
tan sonra cekim merkezlerini giincellemektir. K-means algoritmasi sadece local op-
timumu bulan aggozlii bir algoritmadir. Ayrica, buldugu sonug, baslangictaki ¢cekim
merkezi atamalarina gore degisebilmektedir. Bu nedenle, en iyi sonucu elde etmek icin
genellikle K-means algoritmasi farkli baglangic degerleri ile birden fazla kez calistiril-

maktadir.

2.2. Boyutsallik Laneti

Boyutsallik laneti, ilk olarak Bellman (Bellman, 1957) tarafindan one siiriilen,
cok degiskenli makine 6grenmesi siirecinde ortaya ¢ikan en onemli sorunlardan biridir.
Oklid uzayina ekstra boyutlar eklenmesiyle, iliskili hacimdeki iissel artistan kaynaklanan
sorunu tanimlayan bir terimdir. Boyutluluk arttiginda, alanin hacmi o kadar hizl ar-
tar ki, mevcut veriler seyreklesir. Bu durumda, istatistiksel 6neme sahip olan her-
hangi bir 6grenme yontemi ile giivenilir bir sonug elde etmek i¢in biiylik miktarda veri
ihtiyaci ortaya ¢ikmaktadir ve gereken veri miktar1 genellikle boyutsallikla birlikte iissel
olarak artar. Hughes fenomenine gore (Hughes, 1968), veriye ait Oznitelik sayis1 artis
gosterdiginde ve Oznitelik sayis1 optimum sayida Oznitelige ulasana kadar arttiginda,
bir istatistiksel 6grenme yonteminin performansinin da ayni sekilde artig gosterir. Fakat
Oznitelik sayis1 veri Orneklerinin sayisini gegcmeye basladiginda, 6grenme yonteminin
performansinin diistiigiinii belirtir. Sekil 2.3’de 2-boyutlu ve 3-boyutlu veri uzayi 6rnek
bir gbzlem kiimesi temel alinarak temsil edilmistir. Boyut miktarinin 1-boyut artmasi
ile gozlemlenen orneklerin birbirinden nasil uzaklastig1 gosterilmektedir. Boyutsalligin
artig1 ile bu uzaklagma iistsel olarak artmaktadir.

Boyutsallik laneti ve yogun seyrek veri uzayi, uzaklik ve benzerlik ol¢iisiine gore
gruplama yapan kiimeleme yontemlerinin gruplama stratejilerinin etkili olmasinm en-
gellemektedir. Clinkii, nesnelere ait 6znitelik dagilimi arttik¢a, verimli bir sekilde nes-

neler arasindaki benzerligi hesaplamak zorlagir.
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Sekil 2.3: Boyutsallik lanetinin grafiksel temsili.

2.3. Boyut Indirgeme

Teorik olarak nesnelere ait daha fazla Oznitelige sahip olmak daha fazla ayirt
edici giice neden olmalidir diisiincesi olugsa da pratikte bu veriler lizerinde gerceklenen
ogrenme gorevleri, yiiksek boyutsallik sebebi ile beklenen c¢ikarimlar1 yapmakta zor-
lanmaktadir. Yiiksek boyutsallik sorunun iistesinden gelmek i¢in, 6znitelik se¢imi ve
Oznitelik ¢cikarimi olarak kategorize edilen boyut azaltma amaci ile kullanilan 6znitelik
olusturma yontemleri onerilmektedir (He vd., 2006; Dy, 2008; Yang vd., 2012; Li vd.,
2012). Oznitelik olusturma yontemleri, daha basit ve anlagilir modeller olusturmak,
temiz, anlagilir veri hazirlamak ve bu sayede veri madenciligi ve 6grenme gorevlerinin
performansinmi artirmak amaci ile kullanilmaktadir. Ayrica, bellek depolama gereksin-
imlerini ve hesaplama maliyetlerini onemli Olcilide azaltmak i¢in de bu yontemler sik-

likla kullanilmaktadir.
2.3.1. Oznitelik Secimi

Oznitelik secim yontemleri ile orijinal 6znitelik uzayi iizerinde bir degisiklik yap-
madan orjinal 6znitelik uzaym en iyi temsil eden Oznitelik altkiimesi se¢ilmektedir
(Fodor, 2002). Bu yontemler, veri 6rneklerine ait etiket bilgisi varligina gore, gézetimli,
gozetimsiz ve yar1 gozetimli yontemler olarak siniflandirilir. Gozetimli yontemler,
yeterli etiket bilgisi mevcut oldugunda uygulanabilirken, gozetimsiz yontemler her-

hangi bir etiket bilgisine ihtiya¢ duymazlar. Bununla birlikte, gercek diinya verilerinde
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cok sayida etiketsiz 0rnege ragmen bazi veri Ornekleri icin etiket bilgisi mevcut ola-
bilmektedir. Gozetimli ve gozetimsiz 6znitelik se¢cim yontemleri bu senaryoda yer alan
orneklerden tam olarak yararlanamamaktadir. Ciinkii gozetimli yontemlerde, etiketli
numunelerin az sayida olmasi, 6znitelikler arasindaki korelasyon bilgisinden faydalan-
mak icin yetersiz olurken, gozetimsiz yontemler etiketleri tamamen gérmezden gelmek-
tedir. Bu durumlarda, hem etiketli hem de etiketsiz ornekleri kullanabilen yar1 goze-
timli yontemler tercih edilir. Gozetimli ve yar1 gozetimli 0znitelik se¢im yontemleri
genellikle siniflandirma veya regresyon problemleri i¢in kullanilirken, gézetimsiz yon-
temler genellikle kiimeleme problemleri icin kullanilmaktadir.

Oznitelik secim yontemleri, verilen bir problem igin asgari performans diisiisii
ile veriyi dogru sekilde tanimlayan bir 6znitelik alt kiimesi bulmay1 amag¢lamaktadir.
Aragtirmacilar, yiizlerce ya da binlerce 6zniteligin oldugu durumlarda, bu 6zniteliklerin
cok biiyiik bir kisminin 6grenme gorevlerinde onemli bir rol oynamadigini ve ¢cogunun
alakasiz ya da gereksiz 0znitelikler oldugunu gostermislerdir (Yang ve Pedersen, 1997).
Bu dogrultuda, 6znitelik se¢imi yontemleri veriye ait onemli, diger bir deyisle, alakali
Ozniteliklerin tespit edilmesi ve gereksiz olanlarin elenmesi yaklagimlarini kullanirlar.
Sezgisel olarak, bir 6znitelik bir hedef hakkinda bazi bilgiler iceriyor ise bu 0znitelik
alakal1 0znitelik olarak tanimlanir. Bir 6zniteligin alakalik derecesini ideal bir Bayes
siniflandiricisini temel alarak tahmin etmeye calisabiliriz. N 6rnege ve D Oznitege
sahip bir veri matrisi X = {z1,xs,..., 25} olsun. Fy, Fy, ..., Fp Oznitelikler olmak
lizere, her drnegin 6znitelik vektorii F = {f1, f2, ..., fp} € RV*P olarak temsil edilir.
Eger F; Ozniteligi tiim Oznitelikleri iceren Oznitelik uzayr S’den ¢ikarildiginda S; =
F — F;, Bayes simiflandiricisinin tahmin etme dogrulugunda 6nemli bir diisiis gdzlenir
ise, bu Oznitelik icin siddetle alakali (strong relevance) bir ozniteliktir diyebiliriz. Eger
bir 6znitelik siddetle alakali bir 6znitelik degil ise, fakat bir 6znitelik alt kiimesi olan S;
kiimesine dahil oldugunda S; U F;, siniflandiricinin basarisint olumlu yonde etkiliyor
ise bu Ozniteliklere zayif alakali 6znitelikler denmektedir. Eger bir 6znitelik ne giiclii
ne de zayif sekilde alakali degilse, alakasiz 6znitelik olarak tanimlanir.

Oznitelik se¢im yontemleri icin 6nemli olan bir diger yaklasim gereksiz 6znitelik-
lerin 6znitelik uzayindan ¢ikarilmasidir. Bir 6zniteligin 6grenme siireci i¢in gerekli
olup olmadig: Oznitelikler arasindaki korelasyon temel alinarak ogrenilir. Eger iki

oznitelik birbirleri ile tamamen korrelasyon icerisinde ise bu 6zniteliklerden biri gerek-
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siz O0znitelik olarak tanimlanabilir. Ornegin; F; = F}; durumu var ise, bu 6znitelikten
birinin secilmesi yeterli olacaktir ve digeri gereksiz bir 6znitelik olacaktir. Bu dogrul-
tuda, 0znitelik se¢cim yontemlerinin amaci en optimum 6znitelik altkiimesini bulmaktir.
Ancak, olas1 0znitelik altkiimelerinin say1s1, boyutsalligin artmasiyla birlikte iissel ola-
rak artar. Optimal bir altkiimenin bulunmas1 genellikle zordur ve 6znitelik se¢imiyle il-
gili bircok problemin NP-zor problemler oldugu gosterilmistir (Kohavi ve John, 1997).
Oznitelik segimi algoritmalar1 genellikle dznitelik altkiimelerinin alan1 boyunca bir
arama yapar. Bu arama siirecinde arama siirecini etkileyen ii¢ temel siire¢ bulunmak-
tadir (Langley, 1994). Bu siirecler sirasiyla baglama noktasi ve Oznitelik altkiimesi
olusturma, degerlendirme stratejisi ve durma kriteri olarak bilinmektedir. Oznitelik
alt kiimesi arama siirecinde, aramanin baglatilacagi noktay1 secmek, aramanin yoniinii
etkileyebilir. Bu nedenle, sezgisel olarak ii¢ genel yaklagim bulunmaktadir. Birinci
yaklagim ile, arama silirecine bos bir kiime ile baslayip kademeli olarak arama uzay1
boyunca ileri giderek, kiimeye Oznitelikler eklenmektedir. Bu yaklasima sirali ileri
secim denmektedir. Ikinci yaklagim da, arama tiim &znitelikler ile baglatilir ve 6znite-
likler arama siirecinde art arda kaldirabilir. Bu yaklagima sirali geriye dogru secim
denmektedir. Bu durumda, arama, arama alani icinde geriye dogru ilerler. Diger bir
alternatif ise uzayin orta noktasina diisen bir yerden baslamak ve bu noktadan disariya
dogru hareket etmektir.

Oznitelik altkiimelerinin nasil degerlendirilecegi 6znitelik se¢im algoritmalarin-
daki farklilasmay1 saglayan en onemli faktordiir. Farkli se¢im stratejileri agisindan,
gozetimli 6grenme siirecinde kullanilan 6zellik se¢imi yontemleri sarmalayici, filtre ve
gomiilii yontemler olarak kategorize edilmektedir. Asagidaki alt boliimde, gozetimsiz

ogrenme siirecinde siklikla kullanilan 6znitelik secim stratejileri anlatilacaktir.
2.3.2. Gozetimsiz Oznitelik Secim Stratejileri

Oznitelik secim yaklagimlar1 sarmalayicr, filtre ve gomiilii yontemler olarak kate-
gorize edilmektedir. Gozetimsiz 6grenmede, sarmalayict model, sec¢ilen 6zniteliklerin
kalitesini degerlendirmek icin bir kiimeleme algoritmasini kullanir. Bir 6znitelik alt

kiimesi ile baslar ve secilen alt kiimeyi kullanarak kiimeleme kalitesini degerlendirir.
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Istenen kalitede 6znitelik alt kiimesi bulunana kadar bu siireci devam ettirir. Ik 6znite-
lik altkiimesi olusturduktan sonra, 6grenme algoritmasi, 6grenme performansina dayali
olarak bu ozniteliklerin kalitesini degerlendirmek icin bir kara kutu gibi davranir. Bu
durum, sarmalayic1 yontemleri genel ve basit bir yaklagim haline getirir. Fakat, 6znite-
likler onceden se¢ilmis bir 6grenme algoritmasi i¢in optimize edildiginden bagka bir
O0grenme yontemi icin uygun olmayabilir. Diger bir yandan, sarmalayict yontemler
kaba kuvvet calisan yontemlerdir ve biiylik miktarda hesaplama gerektirir, ¢linkii arama
islemi sirasinda ¢ok sayida kiimeleme islemi gerceklenir. Etkili arama stratejileri ile
hizlanma saglanabilir. Fakat, d boyutsalliginda bir 6znitelik uzayi i¢in arama alan1 2¢
olmaktadir ve d *nin biiylik oldugu durumlarda ayrintili arama siireci artan boyutsallikla
olanaksiz hale gelmektedir. Arama stratejisi ve kullanilan kiimeleme algoritmas1 kom-
binasyonu degistirilerek kiimeleme icin farkli sarmalayic1 6znitelik se¢cim yontemleri
onerilmektedir (Dy ve Brodley, 2004; Kim vd., 2002).

Filtre yontemleri, 0zniteliklerin kalitesini test etmek i¢cin herhangi bir kiimeleme
algoritmasini kullanmamaktadir (Dy, 2008). Ozniteliklerin énemini degerlendirmek
icin verinin sadece belirli 6zniteliklerini temel alirlar. Filtre yontemleri, genel olarak,
Ozniteligin Oonemini tespit etmek icin baz1 6znitelik degerlendirme kriterlerini kulla-
narak Oznitelikleri puanlar. Bu puanlama siirecinde, her 6znitelik diger 6zniteliklerden
bagimsiz tek bagina puanlanabilir ya da birden fazla 6znitelik ile birlikte puanlanabilir.
Sonrasinda, az puana sahip olan 6znitelikler filtrelenerek, kalan 6znitelik kiimesi hedef
oznitelik kiimesi olarak se¢ilmektedir. Giiniimiizde, olasiliksal mesafe olgiileri, Pear-
son korelasyonu, entropi veya diger bilgi-teorik ol¢timler gibi bir¢ok farkli degerlendir-
me kriteri kullanan filtre yontemleri Onerilmistir (Biesiada ve Duch, 2007). Filtre
yontemleri olduk¢a hizli calisir. Bu nedenle diger yontemlerin hesaplama karmagik-
ligindan dolay:1 verimli olamadi81 yiiksek boyutlu problemler i¢in daha kullanigh ol-
maktadirlar. Bununla birlikte, 6znitelik secimi asamasini yonlendiren belirli bir 6grenme
algoritmasinin bulunmamasindan dolayi, sec¢ilen Oznitelikler hedef 6grenme algorit-
malar icin optimal olmayabilir. Benzer sekilde, beklenen riske gore global olarak op-
timize edilmis bir degerlendirme kriter fonksiyonu tanimlamak genellikle zordur.

Filtre ve sarmalayici modellerin dezavantajinin iistesinden gelmek ve daha iyi
kiimeleme kalitesi elde etmek icin, etkin filtreleme kriterlerini ve sarmalayict mod-

elin arama yaklagimini birlikte kullanan gomme modelleri onerilmektedir (Zhu vd.,
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2007). Gomme modelleri, farkli aday altkiimeleri secmek i¢in filtreleme kriterlerini
kullanirlar. Sonrasinda, her aday alt kiimenin kiimelenme kalitesini arama stratejisi
ile degerlendirmektedir. En yiiksek kiimeleme kalitesine sahip alt kiime se¢ilmektedir.
Gomme yaklagimli Oznitelik secim yontemleri genellikle filtre tabanli yontemlerden
daha iyi kiimeleme kalitesi saglarlar. Fakat, sarmalayic1 yaklasimida kullandiklarin-

dan ¢alisma zamani agisindan filtre tabanli yontemlerden daha az verimli olmaktadirlar.
2.3.3. Gozetimsiz Oznitelik Secim Yontemleri

Sinif etiketleri kullanmadan, 6zelliklerin ayirt edilebilirligini degerlendirmek go-
zetimli yontemlere kiyasla daha zor bir siire¢ gerektirmektedir. Gozetimsiz 6znitelik
secimindeki temel sorun, verilere gomiilii olan ayirt edici bilgilerin nasil etkili bir
sekilde ortaya cikarilacagidir. Bu problem icin kullanilan en genel yaklasimlardan biri
verinin yerel yapisin1 veya benzerligini korumaktir. Benzerlik koruma yaklasimlari,
orijinal verilerin yerel yapisini en iyi koruyan oznitelikleri secmeyi amag¢lamaktadir.
Diger bir degisle, bir 6znitelik yerel yapiy1 iyi muhafaza edebiliyor ise bu 0zniteligin
siddetle alakal1 6znitelik oldugu sonucuna varilir.

Filtreleme tabanli benzerlik koruma yaklagimlarinin en tipik 6rnegi SPEC (Spec-
tral Feature Selection) (Zhao ve Liu, 2007) yaklagimidir. SPEC, bir benzerlik ma-
trisi S’den tiiretilmis bir matrisin spektrumuyla 6znitelik tutarliligini tahmin ederek
Ozniteligin alakaliligin1 hesaplamaya calismaktadir. SPEC, Radyal-Bazlar Fonksiyonu
RBF’yi, Denklem 2.2°de oldugu gibi, iki ornek x; ve x; arasindaki benzerligi hesapla-

mak icin benzerlik fonksiyonu olarak kullanir.

_lwi=ajl

Sij =€ 202 (22)

SPEC, orneklerin arasindaki benzerligi tutan benzerlik matrisi S’e dayali olarak
olusturulan bir cizge yapisina gore Ozniteliklerin nasil secilecegini arastirir. Bu ne-
denle, Ozniteliin alakali Oznitelik olup olmadigina karar vermek icin bir 6znitelik
agirliklandirma yaklagimi kullanmaktadir. Agirliklandirma islemi, Laplas (Laplacian)

matrisleri lizerinden yiiriitiiliir. Graf GG, benzerlik matrisi S temel alinarak olusturulmus
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bir yakinlik ¢izgesi, W bu ¢izgeye ait komsuluk matrisi ve 1W’e ait derece (kdsegen)
matrisiD olmak iizere, W ve D matrisi kullanilarak Laplas matrisi ve normalize edilmis

Laplas matrisi Denklem 2.3’de gosterildigi gibi elde edilir.
L=D-W, £L=D=2LD:2 (2.3)

SPEC yonteminde temel alinan ana fikir, ¢izgede birbirine yakin olan orneklere
(diiglimlere) ait 6zniteliklerin, ¢izge yapisi icerisinde de yakinlik gostermesi diger bir
degisle her iki yapida da tutarlilik gostermesi gerektigidir. Bu durumda, benzer 6rnek
grubunda (kiimede) benzer sekilde gozlenen 6znitelikler alakali 6znitelikler olarak be-
lirlenir. Her 6zniteligin agirlig1, grafigin spektrumuyla normallestirilmis kesim fonksiy-
onundan tiiretilmis ti¢ farkli fonksiyon ¢ = {1, 2, @3} kullanilarak hesaplanur. fz nor-
malize edilmis agirlikli 6znitelik vektoriinli ve A ve € sirasiyla 6zvektor (eigenvector)
ve Ozdegerleri (eigenvalue) temsil etmek lizere, 6znitelik agirliklandirma fonksiyonlari

asagidaki denklemlerde verilmektedir.

A « Tr f.
or(F)=fi Lfi= ?TD?’ (2.4)
os(F) = Z?;l O‘?)‘j _ fiTLfi ) 2.5)
Z?_ll Oéjz 1— szGO
k—1
p3(F) = ) (2= )] (2.6)
j=1

SPEC algoritmasi, yukarida verilen agirliklandirma fonksiyonlarini kullanarak
her bir Oznitelik vektorii f;” yi degerlendirir ve hesaplanan agirliklara gore 6znitelik
secimi yapar.

SPEC yonteminin 6zel bir tiirevi olan diger bir 6znitelik secim yontemi Laplas
skoru yontemidir. Laplas skoru (He vd., 2006) ve gelistirilmis halleri (Zhao vd., 2008;
Yang vd., 2012) en bilinen benzerlik koruma yontemleridir. Laplas skoru yaklasimlari,

graf modelini temel alarak, benzerlik koruma giicline gore 6zniteliklerin onemini deg-

20



erlendirmektir. SPEC’e benzer bir sekilde Laplas matrisi ve normalize edilmis Laplas
matrisi elde edildikten sonra her bir 0znitelik icin Denklem 2.7’de verilen 6znitelik

agirliklandirma fonksiyonu kullanilmaktadir.

1 (2.7)

Farkli benzerlik koruma kriterlerine dayanarak farkli benzerlik koruma algorit-
malar1 onerilmektedir (Zhao vd., 2009; Cai vd., 2010). Zhao vd. (2009) farkl1 kiimeler-
in en iyi sekilde ayrilmasina neden olacak 6znitelikleri bulmay1 hedefleyen M3FS yon-
temini (Maximum Margin Feature Selection with Manifold Regularization) onermis-
lerdir. Ozniteliklerin kiimeleme iizerindeki etkisini 6lgmek amaci ile her bir 6znitelik
icin olgek faktorii (scale factor) tanimlamiglardir. Cai vd. (2010) cok kiimeli yapiy1 ko-
ruma yaklasimi ile MCFS (Multi-Cluster Feature Selection) olarak adlandirilan goze-
timsiz bir 0znitelik se¢im yontemi onermislerdir. MCFS yontemi verinin ¢ok-kiimeli
yapisini en iyi koruyan Oznitelikleri alakali Oznitelikler olarak degerlendirmektedir.
Yontem en alakali 6znitelik altkiimesini secmek icin verinin specktral analizi ile birlikte
[;-diizenlenmis regresyon modelini kullanir. Laplas grafinin iist 6zvektorlerini kulla-
narak, spektral kiimeleme ile etiket bilgisini kullanmadan veri 6rneklerini kiimeleyerek,
verinin coklu kiime yapisini koruyan 6znitelikleri bulmaktadir.

Son zamanlarda, benzerlik koruma yaklasimlarindan farkli olarak, sozde etiket ta-
banli yaklagimlar olarak adlandirilan kiimeleme tabanli 6znitelik secim yontemleri de
onerilmektedir. Veri drneklerine ait sinif etiketleri bulunmadigindan, bu yontemler be-
lirli kiimeleme yontemleriyle sozde etiketler iiretmeye calismaktadir. S6zde etiketlerin
tahmin edilmesinde rol oynayan 6znitelikleri alakali 6znitelikler olarak secmektedirler.
Girdi verilerinin sinif etiketinin dogrusal bir siniflandiric1 tarafindan tahmin edilebile-
cegi varsayimi altinda, Yang vd. (2011) tarafindan UDFS (Unsupervised Discrimi-
native Feature Selection) olarak adlandirilan bir sozde etiket tabanli 6znitelik secimi
yontemi Onerilmistir. Yontem, ayrimci (discriminative) analiz ve [, ;-norm kiigiiltme
(minimization) yaklagtmim birlikte kullanmaktadir. /5 ;-norm kiigiiltme (minimization)
yaklagimui ile 6znitelikler arasindaki korrelasyondan faydalanarak, 6znitelik se¢im siire-

cini kuvvetlendirmektedir. UDFS, her bir z; € R” rnegi bir diisiik boyutlu uzaya
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G; € R® haritalayan bir dogrusal bir siniflandirict W € RP®* oldugunu varsayar.
G; = P!G esitligini saglayan bir secim matrisi P; € {0,1}"**+1 oldugunda, her
bir ornek z; icin Denklem 2.8’de gosterildigi gibi bir yerel ayrici puan hesaplanir. X
matrisi, veri matrisi X in merkezlenmis matris halini (simetrik ve eskuvvetli) temsil

etmektedir.
DS; = tT[W,X/Pz‘Xi,<XiXi/ + M) X PIX W] (2.8)

UDFS, X de bulunan tiim ornekler i¢in en yliksek yerel ayirt edici puani saglayan
Wyi kullanma egilimi gosterir. Ayrica, yontem l5 ;-norm kiigiiltme yaklagimini yapisi-
na ekleyip, Denklem 2.9°da verilen hedef fonksiyonunu minimize ederek 6znitelik seci-
mini gercekler. o 6grenme modelinin seyrekligini kontrol eden bir ayarlama parame-

tresidir.

min tr|GHy41Gi — DSi] + a||W]|21 (2.9)
WW=Ip <
Yontem, yukaridaki denklemde verilen /5 ;-norm tabanli seyrek regresyon prob-

lemini optimize ederek 6zniteliklerin 6nem derecelerini bulmaya calismaktadir. Matris

W’nin [5 ;-normu Denklem 2.10’da verildigi gibi hesaplanmaktadir.

(2.10)

Diger onerilen sozde etiket tabanli yaklasimlardan biri de NDFS (Nonnegative
Discriminative Feature Selection) (Li vd., 2012) yontemidir. NDFS, yontemi negative
olmayan spektral analiz ile 6znitelik secimini birlikte kullanir. Oncelikle 6rneklere ait
sozde kiime etiketlerini 6grenmek icin spektral kiimeleme islemi gerceklestirir. Spek-
tral kiimeleme ile 6grenilen kiime etiketleri, 6znitelik se¢cimini yonlendirmek icin kul-
lanilir. Oznitelikler ve s6zde etiketler arasinda dogrusal bir doniisiim oldugunu varsa-
yarak, sozde sinif etiketleriyle en alakali olan 6znitelikler segilir. Yinemeli bir sekilde

her asamada bir kiime gosterge matrisi ve buna baglh bir 6znitelik se¢cim matrisi olus-
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turulur. En ayiric1 6zniteliklerin tespiti i¢in 0znitelik se¢im matrisi tizerinde /5 ;-norm
kiiciiltme problemi optimize edilmektedir.

Sozde etiket yaklagimlar1 bazi dezavantajlara sahiptir. Kiime etiketleri genel-
likle yeterince dogru degildir. Sahte etiketlerde yer alan yanlis bilgiler, 6znitelik seci-
mini daha da yanlis yonlendirebilmektedir. Ayrica, amag fonksiyonunda bir¢ok farkl
parametre kullanilmaktadir ve bu parametreler icin en uygun degerlerin gozetimsiz
ortamlarda tahmin edilmesi zaman isteyen bir siirecti. UDFS ve NDFS yontemleri,
verilerin genellikle ideal olarak temiz olmadigi, aykir1 degerler (outlier) ve giiriitiilii
(noisy) verilerin oldugu veri setlerinde basarisiz olabilmektedir. UDFS ve NDFS’ nin
hesaplama karmagikligindan dolayi, 6rnegin metin verileri ve genetik veriler gibi ytik-
sek boyutlu veriler i¢in ¢ogu zaman bu yontemler istenilen performansa ulagamamak-

tadirlar.
2.3.4. Oznitelik Cikarmm

Oznitelik ¢ikarimi, bazi islevsel haritalama fonksiyonlart ile orijinal 6zniteliklerden
yeni bir 6znitelik uzayi olusturma islemidir. Veriye ait F, F5, ..., I, olmak lizere n adet
Oznitelik oldugu varsayildiginda, 6znitelik ¢ikarimi islemi sonucunda m < n olmak
lizere veriye ait yeni bir 6znitelik uzayinda m adet yeni Oznitelik By, Bs, ..., B,, elde
edilmektedir. Oznitelik ¢cikarim yontemleri, znitelik uzayini yeni bir uzaya yansitmak
icin bir haritalama fonksiyonu B; = ¢;(F}, F3, ..., F},) kullanmaktadirlar.

Oznitelik ¢ikarimi yaklasimlarinin hedefi, bazi performans 6lciitlerine gore bir
miktar donilistimle minimum bir dizi yeni 0znitelik olusturmaktadir. Doniistimler i¢in
farkli haritalama fonksiyonlar1 kullanilabilir. Genel olarak, doniisiimler dogrusal veya
dogrusal olmayan doniisiimler halinde kategorize edilmektedir.

Oznitelik ¢ikarim yaklasimi genel olarak boyutsallik azaltma problemini adresle-
mektedir. Oznitelik se¢im yontemlerinde oldugu gibi 6zniteliklerin bir alt kiimesini
secmek yerine, bu yaklasim 6znitelikleri, orijinal verinin bilgisini miimkiin oldugunca
muhafaza ederek, daha diisiik bir boyutlu yeni bir uzaya haritalar. Boyutsallik azaltma
yontemleri, 6znitelik secim yontemlerine kiyasla daha cok gozetimsiz ¢alisan yontem-

leri icermektedir.
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2.3.5. Gozetimsiz Oznitelik Cikarim Yontemleri

En yaygin kullanilan 6znitelik ¢ikarim yontemlerinden biri bir boyut azaltma
yontemi olan, PCA olarak adlandirilan Temel Bilesen Analizi yontemidir (Principal
Component Analysis) (Kramer, 1998; Shaw, 2009). PCA, veriyi geometrik olarak asil
bilesenler adi verilen daha kiiciik boyuttaki yeni 0znitelik uzayina yansitarak boyut-
sallif1 azaltmaktadir. Bu yontemin temel hedefi, orjinal niteliklerin dogrusal kombi-
nasyonlarindan olusan, birbirlerine dik ve verilerdeki maksimum varyasyon miktarim
yakalayan temel bilesenleri yani yeni Oznitelikleri ortaya ¢ikartmaktir. PCA bir 6z
ayristirma (eigen decomposition) gerceklestirmeye dayanan ve bu nedenle spektral boy-
ut azaltma olarak bilinen bir 6znitelik ¢ikarim yontemidir. Geleneksel olarak, PCA
yontemi genel olarak kovaryans matrisi veya korelasyon matrisi olmak tlizere kare simet-
rik bir matris lizerinde gerceklenir. Kare matris lizerinde 0z ayristirma uygulanarak 6z
vektorler (eigen vector) ve bunlara karsilik gelen 6z degerler (eigen values) elde edilir.
Oz vektorler 6z degerlerine gore azalan diizende siralanir ve ilk k 6z vektorleri segilir.
Boylelikle orijinal n boyutlu veri k£ boyutlu yeni bir uzaya yansir. Matematiksel olarak
ifade edilir ise, nzn’lik bir C' matrisi ve sifir olmayan bir vektor ¢ i¢cin Denklem 2.11°i
saglayan \ degerleri C’nin 6zdegerleri olarak tanimlanmaktadir. Asagidaki denklemi

saglayan q vektorleri de 6zvektorleri temsil etmektedir.

(C = A,)g=0 2.11)

C’nin sifir olmayan 6zdegerlerinin sayisi, C’nin maksimum dogrusal olan ba-
gimsiz siitun veya satir sayisini ifade eden rank(C') olarak temsil edilir. Eger C' matrisi
n adet dogrusal olarak bagimsiz olan dzvektore [q1, qo, ..., ¢,] sahip ise, C' asagidaki
denklemde verildigi sekilde iic matrisin ¢arpimi olarak ifade edilebilir. C”nin 6zdeger-
leri, A kosegen girdileri azalan sirada olacak sekilde (A, Ag, ..., A,,) olarak temsil edilir.
Q = [¢1, 2, -, Gn) ise C’nin 6zvektorlerinin matrisidir. Bu islem, C’nin 6z ayrigtirmasi

olarak bilinir.

C =QAQ™! (2.12)
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Ozayristirma islemi bir kovaryans matrisi iizerinde gerceklenebilinir. m veri
ornek- lerinin sayis1 ve n 0zniteliklerin sayis1 olmak iizere bir man’lik A matrisi ver-
ildiginde, bir kare matris olan kovaryans matrisi C'ov(A) Denklem 2.13’de oldugu gibi
hesaplanir. n Ornekli bir yapida = ve y olmak iizere iki rastgele degiskeni olan bir
ornegin kovaryans1 Cov(z,y), T ve y degiskenlerinin ortalamasini ifade etmektedir.

n

1
Cov(r,y) = — > (2 —T)(yi — V) (2.13)

n-13

Kovaryans matrisine uygulanan 6zayristirma isleminden sonra, orjinal veri ma-
trisi A, AQ’e esit bir diger matris olan A’ doniistiiriiliir. A’ matrisinin her siitunu orjinal
ozniteliklerin dogrusal bir birlesimidir ve bu siitunlar asil bilesenler olarak adlandirilir.
Burada, ¢ ninci yeni 6zniteligin varyansi \;’ye ve yeni 6zniteliklerin varyansinin topla-
mu orijinal 6zniteliklerin varyansinin toplamina esit olacaktir. C'ov(A)’nin 6zvektor-
leri sirastyla yeni bir ortogonal eksen kiimesi tanimlar ve en biiyiik 6zdegerle iliskilen-
dirilen 6zvektor, verilerin en fazla varyansa sahip oldugu yonii belirtir.

PCA yontemi yeni ve daha bilgilendirici 6znitelikler bulmak i¢in yararli olan nis-
peten basit, parametrik olmayan bir yontemdir ve diisiik varyansl oznitelikleri elim-
ine ederek boyutsalligin azaltilmasinda kullanilmaktadir. Asil bilesenler birbirine dik
oldugundan, her asil bilesen, diger asil bilesenlerle iliskili degildir diger bir deyisle
gereksiz bilgi icermez. PCA, miimkiin oldugunca az asil bilesen ile degiskenler arasin-
daki varyasyonun en yiiksek yiizdesini muhafaza etmeye calisir. Bu nedenle, cogu za-
man ilk birkac asil bilesen toplam varyansin biiyiik bir yiizdesini olusturur ve bu durum
verinin olduk¢a diistik boyutta temsil edilebilmesini saglar.

PCA’ye benzer diger bir yontem ise SVD olarak bilinen Tekil Deger Ayrisimi
(Singular Value Decomposition) yontemidir (Demmel, 1997; Berry vd., 1999). SVD,
kare olmayan matrisler i¢cin 6zvektorler mevcut olmadigindan herhangi bir man boyutlu
matrise uygulanabilen 0z ayristirmanin genellestirilmis bir halidir. Matematiksel olarak
ifade edilir ise, SVD maxn boyutlu bir matrisin asagidaki denklemde verilen {i¢ matris
carpiminin ¢arpanlara ayrilmast islemidir. Denklem 2.14°de verilen U matrisi maxm’lik
sol tekil vektorleri, 2 matrisi man’lik kosegen iizerinde negatif olmayan gercek sayi-

lardan olusan dikdortgen kosegen matrisi ve V' matrisi naxn’lik sag tekil vektorleri tem-
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sil eder. >’nin kosegen girdileri oy > 09 > ... > 0,, A matrisinin tekil degerleridir.

A=UxvT (2.14)

Tekil degerlerin hesaplanmasi islemi aslinda AA” ve AT A matrislerinin 6zvektor
ve 6zdegerlerinin bulunmasi igslemi ile esitlik gostermektedir. Burada, asagidaki den-
klemlerde goriildiigii iizere AAT” nin 6zvektorleri U matrisinin siitunlarim olusturur-
ken, AT A’ nin 6zvektorleri de V matrisinin siitunlarina karsilik gelir. Bu durumda, >’
nin icindeki tekil degerler AAT ve AT A matrislerinden gelen 6zdegerlerin kare kok

degerleri olmaktadir.

AAT = (Usvh(vETUT) = UxPUT (2.15)

ATA = (vtuh(usvh) = vervt (2.16)

PCA ve SVD yaklagimlarinin arasindaki fark PCA yontemi kovaryans matrisi
hesabinda her degiskenin ortalama degerini ortadan kaldirirken, SVD orjinal veriyi
kullanmaktadir. Bu nedenle, 6zellikle seyrek veriler ve ortalama degerin 6nemli oldugu
veriler icin SVD yontemi daha ¢ok tercih edilmektedir.

Oznitelik se¢iminde diger en bilinen yaklagimlardan biri NMF olarak bilinen
Negatif Olmayan Matris Ayristirma (Non-Negative Matrix Factorization) yontemidir
(Paatero ve Tapper, 1994). NMF, bircok nitelik oldugunda ve nitelikler belirsiz veya
zay1f tahmin edilebilir oldugunda basarili bir ¢ikarim yapabilmektedir. NMF, nitelik-
leri birlestirerek anlamli desenler, konular veya temalar tiretebilir. Yontem, bir negatif
eleman: olmayan A € R"*" matrisinin, k& < min(m, n) olmak iizere negatif eleman-
lar1 olmayan W € R™* ve H € R**" matrisi olarak carpanlarina ayrilmas: islemini

uygular.

A~WH 2.17)

Negatif olmayan W ve H matris faktorlerini bulmak icin NMF yontemi ile Den-

klem 2.17°de verilen bir dogrusal olmayan optimizasyon problemi ¢oziilmektedir. Bu-
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rada kullanilan ||.||, matris elemanlarinin mutlak karelerinin toplaminin karekokii- niin

(Frobenious norm) hesaplanmasi demektir.

. 1 2
min f(W, H) = 5||A - WH]| (2.18)

Matris W ve H’1in hesaplanmasi icin NMF yonteminin kullandig1 birden fazla
algoritma mevcuttur. Bu algoritmalar genelde Carpimsal Gilincelleme (Multiplicative
Update) (Lee ve Seung, 2001), Alternatif En Kiuigiik Kareler (Alternating Least Squares)
(Paatero ve Tapper, 1994) ve Gradyan Inis (Gradient Descent) (Lin, 2007) algoritmalari
olarak ii¢ yaklasima ayrilmaktadir. NMF algoritmalarinin ¢ogu W ve H c¢arpanlarim
rastgele secer. NMF algoritmalarinin yakinsamasi ve yakinsama kalitesi carpanlarin
baglangic degerlerine bagl olabileceginden, algoritmalar genellikle farkli baslangic
carpanlari ile birkag kez tekrarlanir. Baglangi¢ carpanlari tanimlandiktan sonra, W ve
H matrislerinin bulunmasi i¢in bu algoritmalar tanimlanmis bir iterasyon miktarinca
bu matrislerin degerlerini gilinceller. Bu algoritmalardan en genel olan1 Carpimsal
Giincelleme algoritmasidir. Bu algoritma, n.ci iterasyonda Denklem 2.19 ve 2.20’de

verilen sekilde W ve H matrisilerini giincellemektedir.

Wn)Tv) o

Hrtl — g ( [¢.5] 71

[i,4) [2.4] (W™TWH™ ), 5 (2.19)
n+l __ n (V(HnJrl)T)[i,j]

Wi = Wij (WrH L (H )T, (2.20)

Alternatif En Kiiciik Kareler yaklagimi bir matrisi sabitler ve digerini iyilestirir.
Denklem 2.21 ve 2.22°’de W ve H matrisleri Alternatif En Kii¢iik Kareler yaklagimina

gore giincellenmektedir.

wntl = i W, H, 2.21
arg min f(W, H,) (2.21)
H™™ = arg (f,_?;%) f(Wypr, H) (2.22)
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Denklem 2.23 ve 2.24’de ise Gradyan Inis algoritmasina gore matrislerin nasil

giincellendigi gosterilmektedir.

W™ = max(0, W, — alw f(W,, H,)) (2.23)

H"™ = max(0, H, — aAgf(W,, H,)) (2.24)

2.3.6. Oznitelik Olusturma

Oznitelik olusturma, eksik bilgilerden kaynakli 6znitelikler arasindaki korrelasy-
onun tam olarak ortaya c¢ikartilamadigi durumlarda eksik bilgileri kesfetme amaci ile
uygulanan bir islemdir (Motoda ve Liu, 2002). Veri orneklerine ait ek Oznitelikler
cikartarak veya yaratarak orneklerin Oznitelik alan1 zenginlestirilir. Yeni olusturulan
tiim Oznitelikler, orjinal 6znitelikler uzayinda tanimlanir, bu nedenle 6znitelik olusturma
sirasinda Oznitelik uzayina yeni bir 6znitelik eklenmez. Oznitelik olusturmada temel
hedef, 6grenme algoritmasinin bagarisini artiracak sekilde orneklerin 6znitelik vektor-
lerini anlamli bir sekilde degistirilmesidir. Bu durum, bir 6rnege ait 6zniteligin say1sinin
arttiritlmasini bazen ise azaltilmasini gerektirebilir (Sondhi, 2009). Oznitelik olusturma
yontemleri, 6grenme algoritmasinin dogrulugunu artirmak, anlagilabilirligi artirmak,
verilere ait daha dogru kiimeler elde etmek ve gizli bilgileri ortaya ¢ikarmak gibi bir
cok durum i¢in kullanilabilmektedir.

Sezgisel olarak, tistel olarak artan bir¢ok orjinal 0znitelik kombinasyonu ola-
bilir ve tiim kombinasyonlar gerekli ve faydali olmayabilir. Bu durumda, gereksiz
ve alakasiz Oznitelikleri kaldirmak icin Oznitelik olusturma siireci icerisinde genel-
likle 6znitelik secim yaklagimlar1 kullanilmaktadir. Boylelikle, 6znitelik olusturma
stirecinde, yiiksek boyutsalliga sahip veriler i¢in daha diisiik boyutta temsiller elde
edilebilmektedir. Farkli 6znitelik olusturma yontemleri, farkl siireclere sahip olmakla
birlikte, kavramsal olarak herhangi bir 6znitelik olugturma yonteminin genellikle agagi-

da belirtilen siirecleri sirasiyla yerine getirmektedir (Sondhi, 2009):

- Tlk 6znitelik alan1 F° girdi olarak alinur.
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" - F°, yeni bir 6znitelik alam olusturmak igin F¥’e doniistiiriiliir.
- FN°den bir I dznitelik alt kiimesi secilir.
e Bazi fayda kriterlerine dayanarak tahmin gorevi i¢in "’ nin yararlilig1 tespit
edilir.
e Sonlandirma kriterlerine ulagilir ise 3. adima geri doniiliir.
e Sonlandirma kriterlerine ulasilmaz ise F'y = F* olarak atanur.

- Frr yeni olusturulan 6znitelik uzay1 olur.

Oznitelik olusturma siirecinde, 6znitelik doniisiimii i¢in yaygin olarak kullanilan
yaklagim, orjinal 6znitelik degerlerine bir dizi isle¢ uygulamaktir. Isle¢ secimi, alan bil-
gisine ve Oznitelik tiirlerine gore degisebilir. Yaygin olarak kullanilan operatorlerden

bazilar1 sunlardir:

e Mantiksal islecler: Ve, Yada, Olumsuzlama vb.
e Nominal islecler: Kartezyen Carpimi, MofN vb.
e Matematiksel Islecler: Minimum, Maksimum, Toplama, Cikarma, Carpma, Bol-

me, Ortalama, Esitlik, Esitsizlik vb.

Oznitelik doniisiimiindeki biiyiik zorluk, veri icin dogru isle¢ grubunun secilme-
sinde ve uygun sekilde uygulanmasinda yatmaktadir. Islecleri istege bagli secmek,
performansi diisiirebilecek ¢ok sayida alakasiz 6znitelik iiretebilir. Islecler genellikle
yinelemeli olarak uygulanir. Oznitelik olusturma yontemleri, 6znitelik alanini tanim-

lamak ve aramak icin kullandiklar tekniklere gore siniflandirilir.
2.3.7. Oznitelik Olusturma Yontemleri

Ik 6nerilen yontemler biiyiik 6lgiide karar agaclarina dayanmaktadirlar. Son za-
manlarda ise daha cok Mantiksal Programlama ve Genetik Programlamaya dayal1 yon-
temler Onerilmektedir. FRINGE (Bagallo ve Haussler, 1990) ilk Onerilen 6znitelik
olusturma yontemlerinden biridir. Orjinal 6znitelikleri kullanarak bir karar agaci olus-

turur ve bu agaci faydal yiiksek seviyeli 6znitelikler bulmak icin analiz eder. Mevcut
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oznitelik alanindaki olumsuz 6znitelik ¢iftlerini 6znitelik alanindan ¢ikarir ve mantiksal
islecler (ve, olumsuzlama) ile 6znitelik alanlarin birlestirilerek yeni 6znitelikler olus-
turulur. Elde edilen yeni Oznitelikleri orjinal oznitelikler ile birlestirip, bu yeni uza-
yda karar agacim tekrar olusturur. Bu siire¢, hicbir yeni aday oznitelik kalmayana
kadar yinelenir. Yontemin temel amaci, 6znitelik olusturma siireci sirasinda, baslangic
uzayin1 mantiksal islecler ile genisleterek DNF temsillerini 6grenmektedir. FRINGE,
daha once olusturulan hipotez karar agacina dayanarak yeni 6znitelikler inga ettigi icin
hipotez odakl1 bir 6znitelik olusturma yaklasimina sahiptir. Karar agac1 kavram 68ren-
mesini kullanarak Boole 6zniteliklerini olusturan bir diger yontem CITRE (Matheus ve
Rendell, 1989) yontemidir. FRINGE’den farkli olarak bazi farkli mantiksal islecler (ve,
yada) kullanmigstir. Ayrica, CITRE sadece agacin yapraklarinda degil, agacin tamamin-
daki temsilleri tarar. Diger bir algoritma FICUS (Markovitch ve Rosenstein, 2002) ise
daha esnek bir sekilde farkli ekleme ve cikarma fonksiyonlar (birlestir, ekle, degistir
vb.) kullanarak 6znitelik uzayin1 zenginlestirmektedir. Algoritma, en iyi iiretilen 6zni-
telik kiimelerini korur ve bu kiimeleri yinelemeli olarak gelistirir. Her yineleme sirasin-
da, algoritma tanimlanmis 6znitelik alani {izerinde bir tarama yapar ve mevcut 6znite-
liklere yapici islegler uygulayarak yeni 6znitelikler olusturur.

Oznitelik olusturma yaklasimlarinda karar agaci yaklagimindan farkli olarak sik-
likla kullanilan bir diger yaklagim genetik programalama yaklagimidir. Genetik pro-
gramlama, bir birey popiilasyonuyla baglayan, baz1 uygunluk fonksiyonlarina (fitness
function) dayanarak bunlar1 degerlendiren ve yliksek puan alan bireylere bir dizi muta-
syon ve gecit operatorii uygulayarak ve diisiik puan alanlar1 ortadan kaldirarak yeni bir
popiilasyon olusturan evrimsel algoritma tabanli bir tekniktir. Krawiec (2002) tarafin-
dan makine 0grenmesi siniflandiricilarinin performansini artirmak i¢in genetik pro-
gramlama (GP) tabanli bir 6znitelik olusturma prosediirii onerilmistir. Evrimsel siirecte,
orjinal 6znitelik uzayindan yeni 6znitelikler tiiretilir ve en iyi performans gosteren 6zni-
telik alt kiimeleri muhafaza edilir. Mutasyon operatorii (toplama, ¢ikarma, bolme vb.),
bir bireyin alt ifadesini rastgele secer ve onu bir baska rasgele olusturulmus alt ifadeyle
degistirir. Caprazlama operatorii, rastgele, bir ¢ift ve bu ciftlere ait iki alt ifadeyi secer,
ve sonrasinda bu ifadeleri ciftler arasinda yer degistirir. Diger benzer bir ¢alisma Otero
vd. (2003) tarafindan sunulmustur. Bu ¢alismada, bilgi kazancini (information gain) bir

kriter olarak kullanarak, oznitelikler i¢in bir puan hesabi yapmaktadir. Yiiksek puana
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sahip Oznitelikler, orjinal 6znitelik kiimesine eklenmistir. Tran vd. (2017) tarafindan
yiiksek boyutlu verileri siniflandirmak icin kullanilan algoritmalarin performansini ar-
tirmak i¢cin CGPFC (Cluster-based GP Feature Construction) yontemi onerilmistir. Bu
yontem ile GP yaklasimina 0znitelik kiimeleme yaklagimi eklenerek, gereksiz oznite-
likleri korelasyona bagh olarak bir grupta kiimelemeyi amaclamislardir. Oznitelik kii-
meleme yaklasimi ile elde edilen 6znitelik kiimelerinin her birinden en basarili 6znite-
likler secilir ve tek bir yeni list diizey 6znitelik olusturmak i¢in kullanilir.

Son zamanlarda, k-means kiimeleme algoritmalarinin performansini artiracak se-
kilde gozetimsiz Oznitelik olusturan yontemler de onerilmektedir. Lensen vd. (2017)
tarafindan onerilen calismada, her bir birey orjinal 6zniteliklerinin sadece tek birinin
yapilandirildig: birden fazla 6znitelik temsillerine sahip olacak sekilde bir ¢oklu-agag
gosterimi ile temsil edilmektedir. Oznitelik yapilandirmasi icin toplama, ¢tkarma, minu-
mum, maksimum vb. standart aritmetik islecler kullanilmaktadir. Bu 6znitelik temsil-
lerinin alt kiimelerini se¢gmek i¢in kullanilan uygunluk foksiyonu kiime i¢i varyasyonu,
diger bir degisle ayni kiimedeki ornekler arasindaki mesafeyi en aza indirmeyi hedefle-

mektedir.
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3. AG BAGLANTILI VERI

Bu boliimde, ilk olarak ag baglantili veriye 6zel kavramlara deginilecek ve ag
baglantili veri tanimlanacaktir. Devaminda, ag baglantili veri yapisi icin gelistirilmis

en bilinen Oznitelik secim ve ¢ikarim yontemlerine yer verilecektir.

3.1. Ag Yapisi

Ag yapisi, insanlar, nesneler ve durumlar arasindaki etkilesimler ile ortaya ¢ikan
0ge ve baglantilardan olusan iligki veya hiyerarsinin gozlemlenebildigi bir yapidir. Bi-
zlerin de bireyler olarak bir sosyal iligkiler aginin nesnesi oldugumuz diisiiniiliir ise her
yer ve her alanda aglarin dogal olarak ortaya ¢iktigi anlagilmaktadir. Aglara ait nes-
neler, elektrik gii¢ 1zgaralari, internet, otoyollar, metro sistemleri veya sinir aglarinda
oldugu gibi gibi somut nesneler yada tanigma aglar1 veya sosya aglarda oldugu gibi
soyut bir alanda tanimlanan varliklar olabilir.

Ag analizi, ¢izge teorisi olarak bilinen ayrik matematik dali icerisindedir. Leon-
hard Euler tarafindan 1736’da (Euler, 1736) Konigsberg kopriisii problemine (Rusya’nin
Konigsberg sehrinde bulunan Pregel nehrinin ayirdig1 dort toprak parcasini birlestiren
yedi kOpriiniin her birini bir kez tam olarak gecen bir gezi bulma) bir ¢6ziim yayinlama-
sindan sonra ¢izge teorisi alan1 yeni problem ve sunulan ¢oziimler ile bircok heyecan
verici gelismelere tanik olmustur. Ornegin; bir boru sebekesi icerisindeki kaynaktan
bir lavaboya birim zamandaki maksimum akig miktarinin ne olacagi (Goldberg ve Tar-
jan, 1988) veya bir harita tizerindeki bolgelerin, komsu bolgeler farkli renkler de olacak
sekilde, minimum renk say1sini kullanarak nasil renklendirilecegi gibi (Leighton, 1979)
pratikte karsilig1 olan bazi sorulara ¢izge teorisi ile ¢oziim lretilmeye ¢aligilmigtir.

Son yillarda, yapis1t zamanla evrilebilen, ne tamamen diizenli ne de tamamen rast-
gele baglantilardan olusan yiizlerce, binlerce yada milyonlarca 6geden olusan karmasik
aglar olarak adlandirilan yeni bir ilgi ve aragtirma alam olusmustur. Uzerinde son za-
manlarda siklikla caligilan bu aglar, kafes ve rastgele ¢izge yapilari gibi matematik-
sel ag§ modellerinin ¢cogunda gozlemlenmeyen yapisal Ozellikler gostermektedir. Bu

ozellikler onemli ve ¢oziimlenmesi zor olan 6zellikler olarak bilinmektedir. Bu aglar,
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ag seyrekligi, diiglim derece dagilimi, ortalama yol uzunlugu ve kiimeleme katsayisi
gibi ozellikler ile rastgele cizge yapilarindan farklilasmaktadir (Wang ve Chen, 2003;
Akal, 2014). Ornegin; rastgele aglar her diigiimiin ayn sayida kenara sahip oldugu ho-
mojen bir yapida gozlenirken (Erdds ve Rényi, 1960), karmasik aglarda cogu digiim-
iin ¢cok az sayida kenara, agdaki az sayidaki diiglimiin ise ¢ok sayida kenara sahip oldugu
homojen olmayan bir yap1 gozlemlenmektedir (Barabdsi vd., 1999). Bunlarin yanisira,
karmagik aglar genellikle bir topluluk yapisi veya bir hiyerarsik yapi icermektedirler.
Bir¢ok kompleks agin, kiiclik diinya modeliyle tanimlanabilir oldugu belirtilmektedir
Watts ve Strogatz (2018). Watts-Strogatz olarak da bilinen bu model, her diigiime
birka¢ adimda diger tiim diigtimlerden erisilebilindigini gostermektedir. Bu aglar iicgen
yapilara gore olusmustur ve diiglimlerin derece dagilimi Poisson dagilimina uymak-
tadr.

Karmasik aglarin gercek diinyadaki orneklerine gercek-diinya aglari denilmek-
tedir. Sosyal aglar, biyolojik aglar, teknoloji aglar, bilgi aglar1 vb. aglar gercek-diinya
aglar1 olarak tanimlanmaktadir. Aglarin matematigi lizerine yapilan son caligmalar,
gercek-diinya aglarin 6zelliklerinin gézlemlenmesi ve onlari ait yeni modellerin gelis-
tirilmesine odaklanmaktadirlar. Bu nedenle gercek-diinya aglarina ait ag verileri karma-
stk aglar analiz etmek i¢in siklikla kullanilirlar Watts ve Strogatz (2018) tarafindan
sunulan ¢alisma giinlimiizde bu alanda yapilan son ¢alismalarin en 6nemli kaynagidir.
Calismada, ayn1 zamanda farkli ag tiirlerinden gelen verileri eszamanli olarak inceley-
erek bircogunun ortak oldugu 6zellikler ve bu 6zellikleri yansitan matematiksel gelis-
melere vurgu yapilmistir.

Son zamanlarda, karmasik aglar temelinde ger¢ek-diinya aglarina ait bircok prob-
lem ve bu problemler icin ¢oziimler onerilmektedir. Bu problemler, ag ornekleme,
baglant1 tahmini ve ag parcalama olarak drneklendirilebilir. Ornegin; bircok uygula-
manin var olan problemlerine pratikte ¢6ziim 6nermek i¢in agdan belli bir miktarda
ornegin alinmasi gerekir (Rezvanian ve Meybodi, 2015). Ozellikle, genis 6lcekli yapi-
sindan dolayt WWW (World Wide Web) veya Facebook sosyal agin1 tamamen modelle-
mek pratik degildir. Bunun yerine, miimkiin oldugunca orjinaline benzer daha kiiciik
bir ag1 ornek olarak almak ve bu ag iizerinde ¢oziim iiretmek gerekir. Bu problem
cizge ornekleme (graph sampling) olarak bilinir. Cizge ornekleme bazi onemli zor-

luklara sahip bir problemdir. Ornegin; belirli bir ag icin en iyi 6rnekleme yontemini
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bulmak, orneklenecek cizge icin drnek boyutuna karar vermek, drneklenen ¢izgenin
kalitesini 6lcmek vb. problemler ¢izge 6rnekleme problemini daha zor bir problem ha-
line getirebilmektedir (Shakibian ve Charkari, 2016). Baglanti tahmini problemi, aga
ait iki nesnenin arasinda bir baglanti olugsma olasiligini incelemektir. Karmagik aglarin
kapsaminda diger onemli bir problem olan baglanti tahmini, bir 6neri sistemindeki
miisterilere Uriinleri onermek yada bir protein aginda protein-protein etkilesimini tah-
min etmek gibi problemlerin ¢6ziimii i¢in 6nemli bir hale gelmektedir (Martinez vd.,
2017). Diger 6nemli bir problem olan agin parcalanmas1 problemi, karmasik aglarin
temel problemlerinden biridir. Ornegin; pazarlama ve 6neri sistemleri icin benzer kul-
lanicilar1 bulmak veya sosyal aglarda benzer ilgi alanlarina sahip kullanicilar1 bulmak
gibi problemler cizge pargalama problemleri olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Newman,

2006).

3.2. Ag Baglantih Veri

Ag baglantili veri, aglar iizerinden toplanan veri olarak tanimlanir. Bu veri,
Twitter ve Facebook gibi sosyal aglar (arkadasliklar ile bagl kullanicilar) veya biyolo-
jik aglar (protein etkilesimleri) gibi bircok platformda ortaya ¢ikmaktadir (Li ve Liu,
2017). Her nesnenin diger nesnelerden bagimsiz olarak belli bir 6znitelikler kiimesi
ile tammlandig1 geleneksel veriden farkli olarak, ag verisindeki varliklar birbirleriyle
farkli baglant tiirleri ile iligkili olan korrelasyonlu bir veri tiiriidiir. Ag baglantil1 veri,
ag icerisineki her nesneyi tanimlayan Oznitelik kiimelerinden ve nesneler arasindaki
iliskiyi tanimlayan baglant1 yapisindan olugmaktadir. Baglant1 yapisi, daha ¢ok kom-
pleks ag yapisi olarak modellenebilmektedir. AZin topolojisi iizerine gelistirilen mate-
matiksel modellere, bir de ag icerisinde paylasilan anlamsal bilgiler eslik eder. Bu du-

rum, yeni bir veri madenciligi caligma alaninin gelisimini saglamistir.

Karmagik aglarin matematiksel ifadesi icin ¢izge teorisi kullanilmaktadir. Cizge
teorisine gore, karmasik agdaki her bir nesne ¢izgenin bir diiglimiinii, nesneler arasinda-
ki her bir iligki ise bu nesnelere karsilik gelen diiglimler arasindaki bir kenar1 temsil et-
mektedir. V' diiglim kiimesi ve E kenarlar kiimesi olmak lizere bir ¢izge (graf) G =

(V, E) olarak taemsil edilmektedir. Cizge yapisi bir agin ag topolojisini temsil eder. Ag
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Sekil 3.1: Ag baglantili veri yapisina ait ornek gosterim.

baglantili veriler ise diigtimleri 0zniteliklere sahip bir ¢izge olarak tanimlanir. Matem-
atiksel bir ifade ile ag baglantili veriler G = (V, E, I) ¢izgesi ile temsil edildiginde,
V' = {v1,vq,...,vx} baglantili verinin nesnelerinin ¢izge temsilinde diigiimlerini,
E C V xV ise ¢izgenin baglantilarini diger bir deyisle nesneler arasindaki iligkileri, ve
F = {fi, fo, ..., [p} € RV*P ise nesnelerin 6zniteliklerini temsil etmektedir. f,,, v;
diigiimiiniin D boyutsalliginda olan 6znitelik vektorii anlamina gelir. v; ve v; diiglimleri
arasindaki iligki ise e, ,, olarak temsil edilmektedir. G ¢izgesinin baglanti yapist L
olmak lizere, eger v; ve v; diilimleri arasinda bir baglant1 var ise [,,,, = 1, diger
durumda 0 degerindedir.

Sekil 3.1°de ag baglantili verinin 6znitelik verisi ve baglant1 yapist 6rneklendiril-
migtir. Bes farkli ag nesnesinin arasindaki iliskiler baglant1 verisi olarak tanimlanmakta
ve bu baglantililar1 temsil eden ¢izge yapisi bir komsuluk matrisi ile ifade edilmektedir.
Her bir nesnenin 0znitelik vektorlerinden olusan 6znitelik matrisi ise Oznitelik verisi

olarak tamimlanmakta ve Oznitelik matrisi ile ifade edilmektedir.
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3.2.1. Ag Baglantih Verinin Zorluklar:

Ag baglantil veriler, bagimsiz ve ayn1 sekilde dagitildig: varsayilan diiz veriler-
den farklilagsmaktadir. Fakat, 6grenme ve madencilik algoritmalarinin ¢ogu, verilerin
baglant1 bilgisini gormezden gelirken, ¢izge algoritmalarinin ¢ogu 0znitelik bilgisini
gormezden gelir. Ote yandan, baglantili veriler asagidaki belirtildigi gibi dort agidan

zordur.

Nesneler, yliksek boyutsallikla karakterize edilir. Bu nedenle, bircok 6grenme
gorevi, boyutsallik laneti nedeniyle hesaplamali olarak zordur veya etkisiz hale
gelir (Liao vd., 2017).

e Baglantili verilerdeki oznitelikler cogunlukla seyrek gozlenir. Bu seyreklik, 68ren-
me algoritmalarinin benzerlik Ol¢iimlerini ve hesaplama karmagikligini biiyiik
oOlciide etkiler (Dhillon ve Modha, 2001).

e Baglantili verilerdeki nitelikler ve baglantilar ilgisiz, gereksiz ve giiriltiilii ola-
bilir. Bu nitelikler ve baglantilar, 5grenme yontemlerinin basarisiz olmasina yada
asir1 6grenmesine neden olur (Tang ve Liu, 2013).

e Veri etiketleme, ¢cok sayida nesne i¢in zaman alic1 ve pahali bir istir. Bu nedenle,
gozetimsiz yontemler ¢cok onemli hale gelmektedir (Yang vd., 2012).

e Baglantili verinin 0znitelik verileri ile baglant1 yapist uygun bir sekilde (veriler

arasindaki korrelasyonu 68renecek sekilde) entegre edilmelidir (Li vd., 2016).
Yukarida belirtilen zorluklardan dolayi, geleneksel Oznitelik secim ve ¢ikarim

algoritmalarindan farkli olarak ag baglantili veriye odaklanan yeni yontemlere ihtiyag

duyulmaktadir.
3.2.2. Ag Baglantil Veri Ornekleri

Ag baglantili veriler, sosyal aglar (social network), e-posta aglar1 (e-mail net-
work), alint1 aglar (citation network), is birligi aglar1 (collaboration network) ve in-

ternet sayfalar1 aglar1 (web network) gibi bir¢cok farkli agda gozlenir. Bu boliimde, en
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yaygin ag baglantili verilere yer verilecektir.

e Sosyal Medya Verisi (Social Media Data): Sosyal medya verileri, bireylerin sosyal
medya faaliyetlerinden toplanan tiim ham bilgileri ifade eder. Arkadaslar, aile, is
arkadaglar1 veya miisteriler ile baglantida kalmak i¢in kullanilan internet tabanl
sosyal medya sitelerinden (Facebook, Twitter, LinkedIn vb.) elde edilebilmekte-
dir. Sosyal medya verileri, bireylere ait paylasimlar1 (tweet, yorum vb.), kisisel
bilgileri, ilgi alanlarini, ve hatta tiklamalara (clicks) ait meta verileri icerir. Bu
veriler, bireyler veya organizasyonlar gibi sosyal aktorlerden ve bu sosyal aktorlerin
paylastig1 icerikten olusan sosyal bir yapiya aittir. Bu sosyal yap: icerisindeki
iligkiler ve sosyal aktorler bir ag topolojisi ile temsil edilirken, sosyal aktorleri
tanimlayan veriler 6znitelik verilerini olusturur (Tufekci, 2014).

e Haberlesme verisi (Information Data): Haberlesme verisi, e-posta veri kiimesi
icindeki e-posta iletisimine ait veridir (Bird vd., 2006). Haberlesme verisi, e-
posta kullanarak mesaj alig-verisi ile etkilesim halinde olan bir grup arkadas,
bir girketin ¢aligsanlarin1 veya bir organizasyona ait miisterileri icerebilmektedir.
Ayrica, gonderilen veya alinan e-posta mesajlarina ait e-postanin gonderilme za-
mani, baslik bilgisi, icerik bilgisi vb. bilgileri de icermektedir. E-posta verisine
ait agda her diiglim bir e-posta adresini ve iki diigiim arasindaki her bir kenar bu
iki e-posta adresi arasindaki bir e-posta alis-verisini temsil eder. Bir e-posta agi,
bir e-posta sunucusunun genellikle giinliik dosyalarindan elde edilir.

e Isbirligiverisi (Collaboration Data): Yaymlanan makalelere, dergilere veya kita-
plara ait bilimsel igbirligi kapsayan bir veridir. Bir makalenin fikri ya da yontemi,
az ya da c¢ok, belli referanslardan ilham alinarak olusuyor ise, bu referanslar
makalenin fikrinin veya yonteminin kaynaklar1 ve nedenleri olarak degerlendiri-
lebilinir. Bu makalelere ait referanslar bir alinti ag1 olusturmaktadir ve alinti
ag1icerisindeki baglantilar nedensel iligkiler olarak degerlendirilmektedir (Ding,
2011). Boyle bir agda, her makale c¢izgede bir diigiimii ifade eder. Eger bir
makale bagka bir makaleden alinti yapmis ise bu iki makale arasinda, cizge de
kenara karsilik gelen bir baglanti olusur. Bu veri tiiriinde, her makalenin igerik
bilgisi de yazar1 tamimlayan bir 6znitelik vektori ile temsil edilir.

o Internet verisi (Internet Data): Genis diinya ag1 (WWWW)’dan elde edilen 6zel-
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likle internet sayfalari arasindaki baglantilar: ve igerikleri temsil eden bir ag tiirii-
diir. Birbirine kopriilerle bagh internet sayfalar1 arasindaki baglantilar bir cizgede
kenarlar1 temsil ederken, sayfalar ise ¢izgedeki diigiimleri karsilik gelir. Internet
sayfalarinda, bir sayfadan digerine gecebilmek i¢in kopriiler kullanilmaktadir.
Bir koprii iceren belge, kaynak belge olarak diistintildiigiinde, 6rnegin, Wikipedia
veya Google gibi ¢cevrimici bir sayfada, metindeki bir¢cok kelime ve terim, okuyu-
cuyu bu kelime ve terimlerin tanimlarina gotiiren kopriiler halindedir. Bu du-
rumda, kaynak sayfa ile sonraki sayfa arasinda aslinda nedensel iligkiler oldugu
diisiiniilmektedir. Her nedensel iligki ¢izge de bir kenar1 temsil ederken, kaynak
belge ve koprii ile ulasilan belge icerisindeki igerik verisi, internet verisine ait

Oznitelik verisini temsil eder.

Sosyal medya verileri, cogunlukla yapisiz veri (unstructured data) formundadir
(Shi vd., 2016). Onceden tanimlanmis bir veri modeline sahip olmayan veya iliskisel
tablolarda tutulmayan bir veridir. Sosyal medya verisi, metin agirlikli bir veri olmakla
birlikte tarihler, sayilar ve semboller gibi veriler de icerebilir. Bu veri tiirii, veritaban-
larinda tutulan veya anlamsal olarak etiketlenmis verilerle karsilagtirildiginda, analiz
edilmesini zorlastiran diizensizliklere ve belirsizliklere sahiptir. Ayrica, sosyal medya
verileri oldukga biiyiik miktarda gereksiz ve giiriiltiilii veri icerebilmektedir. Isbirligi
verisi de yapisiz bir veri olarak degerlendirilir. Fakat, sosyal medya verisine kiyasla,
daha diizenli bir metin bilgisi ve daha anlaml iligkiler icermektedir. Haberlesme verisi
ve internet verisi, daha ¢ok yari-yapili (semi-structured data) bir veri formuna sahip-
tir. Yari-yapili veri iligkisel veritabanlar1 veya diger veri tablo bicimleriyle iligkili veri
modellerinin resmi yapisina uymayan, ancak yine de semantik unsurlar1 ayirmak ve
kayitlarin hiyerarsilerini anlamak i¢in, etiketler veya bagka isaretler iceren yapisal bir
veri bicimidir. Bu nedenle, kendini tanimlayan bir yapiya sahip oldugu soylenebilinir.
Internet verisi genellikle XML biciminde muhafaza edilir. XML’deki nitelikler nesne
tiirleri olarak kabul edilebilir ve nesne ornekleri, niteliklerin icerigi analiz edilerek be-

lirlenebilinir. Nitelikler arasindaki baglantilar nesne iligkilerini temsil eder.
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3.3. Homofili ve Sosyal Etki

Ag baglantili verilerde, nesnelerin 6zelliklerinin yanisira nesneler arasindaki ilis-
kilerde gozlemlendiginden geleneksel (diiz) veri yapilarindan farkli bir yapiya sahip-
tirler. Cogu zaman, bireylere ait 6zellikler agda rastgele dagilmaz ve ¢ogunlukla altta
yatan ag yapisi ile baglantilidir. Cok farkli aglarda bile gézlemlenen bu durum, 6zellikle
birbirine komsu olan diigiimlerin 6zellikleri arasinda bir korelasyon oldugunu goster-
mektedir (Fiore ve Donath, 2005; Fowler vd., 2011). Sosyal aglarda ise bu durum, in-
sanlarin kendilerine benzer oldugunu diisiindiikleri digerleriyle iliski kurma egiliminde
olduklar1 anlamina gelir. Benzerlikler, yas grubu, cinsiyet, koken, hobiler vb. bir
cok farkli ozellikte ortaya ¢ikabilmektedir. Bireylerin kendilerine benzer oldugunu
diistindiikleri digerleriyle iliski kurma egilimi homofili (homophily) olarak bilinilmek-
tedir (McPherson vd., 2001). Sekil 3.2°de bir ag yapisinin zamanla homofoli egilimine
gore nasil evrildigi orneklendirilmistir. Ayni Ozelliklere sahip diigiimler ayni renk
ile gosterilmistir. Zaman icerisinde, aym1 ozelliklere sahip ayni renkte olan nesneler

arasinda homofoli egilimden kaynakli olarak yeni baglantilar olustugu goriilmektedir.

Zaman
./. —

Sekil 3.2: Zamana gore ag yapisinda gozlenen homofili egilimi.

Kossinets ve Watts (2009) zaman icinde gelisen etkilesimlerin, niteliklerin ve
iligkilerin kaydedildigi ag verilerini kullanarak, biiyiik bir tiniversite toplulugunda ho-
mofili durumunu analiz etmisler ve olduk¢a benzer c¢iftlerin yeni baglar olusturmak
icin ortalama egilimden daha yiiksek egilim gosterdigini kesfetmislerdir. Thelwall

(2010) ise MySpace sosyal agindaki homofili egilimini analiz etmislerdir ve benzer
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toplumsal duygu ifadesi seviyelerine sahip olanlarin arkadas olma egiliminde oldugunu
gozlemlemislerdir.

Bireyler ve arkadaslarinin sosyal davranislarimi temel alan bazi teorik ve am-
pirik caligmalar da yapilmistir. Backstrom vd. (2006) bir cevrimici topluluktaki iiyelik
problemini incelemis ve bir ¢cevrimigi topluluga katilan bir kullanicinin hareketi ile o
topluluga iiye olan arkadas sayis1 arasinda bir iligki oldugunu gozlemlemislerdir. Mar-
low vd. (2006) Flickr sosyal agindaki etiket kullanim problemini gbz oniine almis ve bir
kullanic1 tarafindan yerlestirilen bir dizi etiketi ve sonrasinda kullanicinin arkadaglar
tarafindan yerlestirilen etiketler arasinda bir benzerlik oldugunu gostermislerdir. Bir-
birleri ile sosyal baglantilar1 olan bireylerin eylemlerinde benzerlik gosterme egilimi
oldugu gozlemlenmis ve bu kavram sosyal etki (social influence) olarak tantmlanmustir.
Sekil 3.3’de bir ag yapisindaki nesnelere ait 6znitelik uzayinin zaman icerisinde sosyal
etki egilimi ile nasil evrildigi orneklendirilmistir. Verilen baslangictaki ag yapisinda,
kirmizi renk ile gosterilmis diiglimlere ait 6znitelik kiimesi verilmistir. Bu diigtimlerin
oznitelik kiimeleri baglantili oldugu diigiim kiimelerinin 6znitelik kiimelerine gore za-

man icerisinde degisim gosterdigi ve aralarindaki benzerligin arttig1 gosterilmektedir.

A,B,C,D
A,B,C CD,E A,B,C,D,E
Zaman
AB A,B,C
A,B,F G A,BF A,B,G

Sekil 3.3: Zamana gore ag yapisinda gozlenen sosyal etki egilimi.

Homofili ve sosyal etki kavramlari bireylerin ayrismasi, bireylerin topluluk geli-

simi, sosyal hareketliligi vb. bir ¢ok cesitli sosyo-psikolojik durumlar1 agiklamak icin

40



kullanilmigtir. Son yillarda ise bu egilimler, aglari, biiylik topluluklari anlamak ve
ozellikle ag baglantili veriler iizerine yaklasim gelistirmek i¢in siklikla kullanilmaktadir.
Ciinkii, analiz edilen ag yapis1 ve bu ag yapisi icerisindeki tiyelerin davraniglari, 6zellik-
leri ve iligkileri bir dinamik siire¢ icerisinde evrilir. Bu dinamik stirecteki degisim,
biiylime veya azalma homofili ve sosyal etki egilimlerinden etkilenmektedir. Bu ne-
denle, veriler arasindaki korrelasyonu ortaya c¢ikarmak i¢in ag baglantili verinin ho-
mofili ve sosyal etki egilimleri aragtirrlmakta ve bu egilimlerin olusmasina etki eden

benzerlikler analiz edilmektedir (Liao vd., 2017; Huang vd., 2017a).

3.4. Ag Baglantih Veri icin Oznitelik Secim Yontemleri

Geleneksel 6znitelik se¢imi yontemleri (Mitra vd., 2002; Guyon ve Elisseeff,
2003; He vd., 2006; Zhao vd., 2009; Nie vd., 2010; Yang vd., 2011; He vd., 2012;
Yang vd., 2012; Bennasar vd., 2015; Bharti ve Singh, 2015; Abualigah vd., 2017; Hu
vd., 2018) veri nesnelerinin bagimsiz ve ayni sekilde dagitildigini varsaymakta ve veri
nesneleri arasindaki iligkileri belirten baglant1 yapisini gbzardi etmektedir. Bu nedenle,
bazi yeni ¢alismalar, ag verisine ait Oznitelikler arasindaki korrelasyonu ag verisine ait
baglant1 yapisindan faydalanarak bulmay1 hedeflemektedir(Zhu vd., 2007; Qi vd., 2012;
Tang ve Liu, 2012; Chang vd., 2015; Hoseini ve Mansoori, 2016).

Ag baglantil1 veri i¢in ilk Onerilen yaklagimlar daha cok gozetimli 6znitelik se¢imi
yaklagimlaridir. Oncii ¢alismalardan ilki (Gu ve Han, 2011), baglant1 bilgisini kul-
lanmak icin dogrusal bir regresyon modele graf diizenlilestirme ( graph regulariza-
tion) asamasi eklemis ve graf iizerindeki diiglimler arasindaki benzerlikten yararla-
narak Oznitelik se¢cimi yapmaya calismiglardir. FsNet (Feature Selection in Network)
olarak adlandirilan calisma, icerik bilgisini 6grenmek icin dogrusal regresyon (lin-
ear regression) ve baglant1 bilgisini birlikte kullanmiglar ve baglant1 bilgisinden fay-
dalanmak icin bir 6nceki yontemde oldugu gibi graf diizenlestirme yontemini kullan-
maktadir. Ardindan, 6znitelik secim asamasi i¢in Laplas Diizenlestirilmis En Kiiciik
Kareler (Laplacian Regularized Least Squares) yontemini problem i¢in 6zellestirerek,
egitim hatasini en aza indirecek sekilde bir 6znitelik alt kiimesi se¢imi yapilmaktadir.

Ortaya cikan optimizasyon problemini ¢dzmek icin Proksimal Gradyan Inis (Proxi-
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mal Gradient Descent) algoritmasi calistirilmistir. Diger bir oncii yontem ise (Tang
ve Liu, 2012) yar1 gozetimli ¢alisan LinkedFS (Linked Feature Selection) yontemidir.
LinkedFS yontemi, arkadaglik, takip, takipgi gibi cesitli sosyal iligkileri geleneksel
oznitelik secimine entegre etmekte ve ortaya ¢ikan biitiinlesik formiilasyonlar1 var olan
bir dznitelik se¢im algoritmasina (I3 ;-norm diizenlestirme tabanli) (Liu vd., 2009) dahil
etmektedir.

LUES (Linked Unsupervised Feature Selection) yontemi (Tang ve Liu, 2014)
gozetimsiz Oznitelik secim yontemlerinin ilk bilinen 6rneklerindendir. LUFS, baglan-
til1 veri lizerinde Oznitelik secimi yapmak icin sozde etiket temelli bir 6znitelik secimi
yontemi olan UDFS yontemine bir sosyal boyut yaklagimini dahil etmistir. UDFS
yontemini temel aldig1 i¢in sozde etiket tabanl bir yaklagima sahiptir. UDFS’den farkli
olarak, hem baglant1 hem de 6znitelik degeri verilerinden kisitlamalar ¢ikararak sdzde
sinif etiket bilgisi arar. Oznitelik secimi siirecinde, baglant1 yapisindan ve dznitelik
uzaymdan gelen baz1 kisitlamalarla tutarli olan oznitelik alt grubu secilir. Baglanti
yapisindan ve Oznitelik uzayindan gelen kisitlamalar sirasiyla sosyal boyut diizenle-
nmesi ve spektral analiz yoluyla elde edilir. LUFS, nesneler arasindaki baglanti bil-
gisinden yararlanmak icin sosyal boyut kavramini kullanir. Sosyal boyuttan yararla-
narak baglantili veriler arasinda iligkileri gruplar halinde ortaya koymayi amaglamak-
tadir. Sosyal boyutlar, veri orneklerini gruplayan kiimeleme ve topluluk bulma yontem-
leri ve gruplar arasindaki mesafeyi maksimize etmeye calisan Dogrusal Farklilik Anal-
izi (Linear Discriminant Analysis) yaklasimu ile tespit edilmektedir. Ilk olarak sosyal
boyut gosterge matrisi /1’1 elde etmek i¢in bir ¢izge pargalama algoritmasi olan bir
modiilerlik maksimize etme yontemi (Newman, 2004) kullanir ve ag verisinin baglanti
yapisini temsil eden ¢izgeye ait gruplar elde edilir. Sonrasinda, D 6znitelik sayisini, s
sOzde sinif sayisini temsil etmek tizere bir haritalama fonksiyonu (bir dogrusal siniflan-
dirici) W € Rp,s’yi ve n nesne sayisini temsil etmek iizere sdzde sinif etiket gosterge
matrisi Y = WTX € R**%ni olusturur. Bu temsilleri sosyal boyut kavrami ile
biitiinlestirerek, asagidaki denklemlerde verildigi sekilde .S,,, Sy ve S; olmak iizere

sosyal boyut dagilim matrislerini elde eder.

Se =YY" - YHH"H)"YV*(HH"H)"V)TyT (3.1)
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Sy=YH(H"H)Y*(HH"H)"V*)TyT (3.2)
S, =YY" (3.3)

Sosyal boyut diizenlenmesinden gelen baglanti yapisina dair kisitlama ile spektral
analiz yoluyla 6znitelik yapisina ait kisitlama sirastyla Denklem 3.4 ve Denklem 3.5’de

gosterildigi gibi elde edilir.

max Tr((S;)~'Sy) (3.4)
min Tr(YLYT) (3.5)

Hem baglant1 bilgilerinden hem de 6znitelik-deger verisinden gelen kisitlamalari
g0z oniinde bulundurarak, LUFS yontemi asagidaki optimizasyon problemini ¢ozerek

oznitelik secimini gerceklestirmektedir.

min Tr(YLYT) — aTr((S;)~"S) (3.6)

Bir diger ag baglantili veri iizerinde gozetimsiz olarak Oznitelik se¢imi yapan
yontem POPFS (Partial Order Preserving) (Wei vd., 2015) olarak adlandirilan Kismi
Diizen Koruma yontemidir. Yontem, ag nesneleri ve komgular1 arasindaki benzerligi
muhafaza ederek Oznitelik se¢cimi yapmaktadir. Bu calismada, iki farkli yaklagim ile
oznitelik se¢imi yapilmaktadir. Birinci yaklasim da basitce her bir 6znitelik icin, bu
ozniteligi paylasan komsu ciftlerin sayis1 temelinde puan hesab1 yapilmakta ve son-
rasinda puanlara gore Oznitelikler siralanarak secim yapilmaktadir. Bu yaklagimda,
oznitelikler ayr1 ayr1 degerlendirilmekte ve bu nedenle Oznitelikler arasindaki kore-
lasyon dikkate alinmamaktadir. Diger yaklasimda, yontem ag yapisi icerisinde ar-
alarinda baglanti olmayan ama ayni1 grupta olma ihtimali yiiksek olan benzer diigiimleri
tanimlayan bir anlamli 6znitelik kiimesini arar. Bu amacla, L; diiglim 7’ nin komsularin
ve U; diigiim 7 ile baglantili olmayan diiglimleri temsil etmek iizere, POPFS her diigiim
icin Denklem 3.7’de gosterildigi gibi kismi sira tigliisii (partial order triplets) (7 >; k)

kiimeleri tanimlar. Sonrasinda, farkli 6znitelik alt kiimeleri arasindan en ayirict olan
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oznitelik kiimesini bulmak i¢in w = {wy, ws, ...,wp} € {0, 1}” dznitelik se¢im ma-
trisi olmak tizere Denklem 3.8’da verilen optimizasyon problemini ¢ézer. Optimiza-
syon problemini ¢ozmek icin yontem, Stokastik (Alt) Gradyan Inis (Stochastic Gradien

Descent) algoritmasini kullanmaktadir.

Q={(i,5,k)lieV,je L,k € Us} (3.7)
max L(> = Y Ui >ik)w) (3.8)
(4,5,k)EQ

Bir diger en yaygin 0znitelik secim yontemi NetFS (Feature Selection for Net-
worked Data) yontemidir (Li vd., 2016). NetFS ag ornekleri arasindaki korelasyonlari
ortaya ¢ikarmak icin gizli temsilleri (latent representation) kullanmakta ve gizli temsil-
leri 6grenme siirecini 6znitelik se¢im siirecine katmaktadir. NetFS, baglanti bilgisinden
gizli temsilleri simetrik negatif olmayan matris ayristirma yontemi (SymNMF) (He vd.,
2011) ile elde etmektedir. SymNMF yontemi ile ag icerisindeki baglantili her 6rnek,
gizli Ozniteliklerin bir karisimindan olusur. c gizli faktorlerin sayisi ve n orneklerin
say1s1 olmak iizere drneklere ait gizli temsiller U € R("*®) Denklem 3.9’de verildigi

gibi elde edilmektedir. Burada A agin komsuluk matrisini ifade etmektedir.
: _1r77T2
min [|[A - UU [k (3.9)

NetFS, gizli temsilleri 6grenme siirecini 6znitelik bilgisi X ile biitiinlestirerek
oznitelik secimi asamasina eklemektedir. Bu nedenle, U matrisini, ¢cok degiskenli bir
dogrusal regresyon ile modellemek i¢in Denklem 3.10°da gosterildigi gibi bir kisitlama
olarak kullanmaktadir. Burada, 1V bir doniisiim parametre matrisi olmak iizere W (3, :)

degeri 7. Ozniteligin 6nemini gosterir.
%mmw—m@ (3.10)
in || XW - Ul A-UU"3 11
Juin ||XW —Ullp + ||Wl2 + [[A - UU Iz 3.11)

NetFS gizli temsiller lizerinden her bir 0zniteligin agirligim hesaplayacak sekil-
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de problemi Denklem 3.11°de verilen bir optimizasyon problemine doniistiiriir ve opti-

mizasyon probleminin ¢6zlimii ile 6znitelik alt kiimelerini secer.

3.5. Ag Baglantih Veri icin Oznitelik Cikarim Yontemleri

Oznitelik ¢ikarimi iizerine yapilan son calismalar, genellikle baglanti yapis1 ve
icerik bilgilerini birlesik bir alana yerlestirerek ortak bir temsil saglamaya odaklanmistir
(Zhu vd., 2007; Qi vd., 2012). Bu konuda yapilan oncii ¢alismalardan ilki (Zhu vd.,
2007) web sayfalarin1 siniflandirma bagarisini artirmak i¢in web sayfalarina ait icerik
bilgisi ile web sayfalar1 arasindaki kopriiler sayesinde olusan iligkileri birlikte kullan-
misdir. Web sayfalarini bir ¢izge olarak temsil etmisler ve baglant1 bilgisini (kopriileri)
tutan komgsuluk matrisi ile web sayfalarinin icerisindeki terimlerin frekanslarini tutan
belge-terim matrisi lizerinde ortak bir faktorizasyon gerceklestirmislerdir. Bu sayede,
hem igerik hem de baglant1 bilgisini kullanan bir yontem gelistirmeyi amaclamiglardir.
Bu iki farkli matris temel alinarak, web sayfalari i¢in diisiik boyutlu bir uzayda yeni bir
temsil iiretmek igin, Ortak Baglanti-Igerik Matris Ayristirma (Joint Link-Content Ma-
trix Factorization) olarak adlandirilan bir yontem gelistirmigler. Yontem, ¢izgeyi tem-
sil eden komsuluk ve icerigi temsil eden belge-terim matrisi icin ayr1 ayr1 olarak matris
ayristirma yaklagimini uygulamaktadir. Matematiksel olarak ifade edilir ise, 6znitelik
F ve komguluk matrisi A verildiginde, terim ve baglantilarin gizli temsillerine ait S5
boyutsalliginda bir U matrisi, NS boyutsalliginda V' matrisi ve Nz.S boyutsalliginda
yeni bir 6znitelik matrisi X elde edilmektedir. Onerilen yonteme ait amag fonksiy-
onu agagidaki denklemde verilmektedir. Yontem, «, v ve [ parametreleri ile baglanti
ve icerik dengesine ait kararli§1 diizenlemektedir. Yontemde, Denklem 3.12°de ver-
ilen minimizasyon problemini ¢oztimlemek icin Eslenik Gradyan Yontemi (Conjugate
Gradient Method) ve Yari-Newton Yontemi (Quasi-Newton) olmak tizere bir kag farkli
gradyan yontemi kullanilmasgtir.

min J(U,V,Z) = [|A = XUXT|]P + ol [F = XVIP +4[[UI + BIIVI* 3.12)

Hem baglanti hem de icerik bilgisini kullanarak gizli temsilleri 6grenmeyi temel

alan diger bir yaklasim (Qi vd., 2012), coklu ortam aglar icin LSI (Latent Semantic
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Indexing) yaklagimini kullanmis ve coklu ortam nesneleri i¢in olusturdugu gizli tem-
siller iizerinden yeni Oznitelik vektorleri elde etmistir. Diger bir yontem ise PLANE
(Probabilistic Latent Document Network Embedding) (Le ve Lauw, 2014) yontemidir.
PLANE yontemi, ag verilerine ait birlesik bir diisiik boyutlu temsil elde etmek i¢in bir
belgenin cesitli gdsterimlerini (kelimeler, baglantilar, konular ve koordinatlar) bir araya
getiren olasiliksal bir iliskisel konu modeli kullanmaktadir. Yontem, konu modelleri
ile her belgenin bir konu dagilimu ile iligkili oldugu ve her konunun bir kelime dagilimi
ile iligkili oldugu bir yap1 olusturarak ag verilerini temsil etmektedir.

Son zamanlarda, ag baglantili veriye ait baglant1 ve icerik bilgisini diisiik boyut-
salikta bir biitiinlesik uzaya transfer eden gomme tabanl yaklagimlar (embedding meth-
ods) onerilmektedir. Huang vd. (2017b,a) tarafindan LANE (Label Informed Attributed
Network Embedding) ve AANE (Accelerated Attributed Network Embedding) olarak
adlandirilan iki 0znitelikli a§ gomme yontemi Onerilmistir. LANE yOntemi, nesneler
arasindaki yapisal yakinligi (graf temelindeki) ve 6znitelik vektorleri arasindaki benzer-
likleri etiket bilgisi ile diizgiin bir sekilde modellemekte ve nesneler icin diisiik boyut-
sallikta yeni bir temsil elde etmektedir. Yontem, Oncelikle, sirasiyla U G ve UF olan
gizli yapisal bilgi ve gizli 0znitelik bilgisi matrislerini diigimler arasindaki benzerlige
dayal1 olarak ortaya cikarir. Sonrasinda, bu matrisler arasindaki korelasyonu temel
alarak gizli oznitelik bilgisini gizli yapisal bilgi ile iligkilendirir. Eger nesneler icin
etiket bilgisi mevcut ise yontemin gozetimli ¢calismasi icin, nesneler arasindaki etiket
bilgisine dayanan yakinlig1 bagka bir gizli temsil UY matrisine yansitir. Yontem, son
olarak Ogrenilen tiim gizli temsilleri birlesik bir gomme temsili matrisi /7 olusturur.
LANE, U% ve U™yi elde etmek icin normalize edilmis graf Laplas yontemine (Chung
ve Graham, 1997) dayanarak, Oznitelik ¢ikarim problemini bir maksimizasyon prob-
lemi doniistiirmekte ve Denklem 3.13 ve 3.15 verilen amag fonksiyonlar: ile nesneler

arasindaki yakinliklar1 modellemektedir.

max Jg = Tr(UY LOUY) (3.13)
U
max Jo =Tr(U" L7U") (3.14)
U

Verilen maksimizasyon problemi, 6zdeger optimizasyonu ile ¢coziilmektedir. S,
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Cosiniis benzerligi yontemi elde edilmis diiglimler arasindaki benzerligi tutan bir yakinlik
matrisidir. D, S’ye ait kosegen matrisi olmak iizere L Laplas matrisi, D~'/25D~1/2
islemi ile elde edilir. U“ ve U matrisleri Denklem 3.15°de verildigi gibi iligkilendiril-
dikten sonra, Denklem 3.16’de verilen optimizasyon problemi ¢oziilerek hem baglanti

hem icerik bilgisinin yansitildig1 ag baglantili veri i¢in yeni bir birlesik gdomme temsili

H elde edilmektedir.

p1 =Tr(UT USUS UT) (3.15)
g(l?)lg J = (JG+JA+p1) (3.16)

Benzer bir yaklagima sahip olan AANE yontemi ise ayni sekilde oncelikle bag-
lant1 yapisi ve igerik bilgisine dair farkl1 gomme temsilleri elde etmekte ve sonra bu tem-
sillerden ortak bir temsil 0grenmektedir. AANE yontemi LANE yonteminden farkli
olarak, ama¢ fonksiyonu Oznitelik dagilimi benzer ve birbirine bagl olan diigiimler
arasindaki yakinlig1 artiracak sekilde, diger bir deyisle gomme temsillerindeki uzaklig
minimize edecek sekilde bir hata fonksiyonunu minimize etmektedir. S diigiimler
arasindaki Oznitelik yakinligini tutan yakinlik matrisi ve h; i. diiglime ait H vektor
temsili olmak iizere, ag baglantili veriye ait gdbmme temsili /7 asagidaki denklemde

verildigi gibi bulunmaktadir.

min J = ||S — HH"|| + > eijllhi = byl (3.17)

(3,7)EE

Ag baglantili verilere ait diisiik boyutlu temsiller elde etmek i¢in Onerilen bir
diger gdomme yontemi ise Gat2Vec (Sheikh vd., 2019) yontemidir. Gat2Vec yontemi,
ag baglantili veriye ait icerik ve baglant1 bilgisini bir ikili graf iizerinde biitiinlestirerek
tek bir temsil elde etmektedir. Bu graf temsili iizerinde rastgele yiiriiyiis algoritmasi
caligtirtlarak her bir diigiim i¢in belirlenen uzunluklarda yollar elde edilmektedir. Bu
yollar, bir dizi metin olarak degerlendirilerek literatiirde kullanilan Word2Vec algo-
ritmas1 (Mikolov vd., 2013) calistirilmaktadir. Yontem, sadece ag baglantisi lizerinde

caligan DeepWalk (Perozzi vd., 2014) algoritmasinin ag baglantil1 veriler i¢in gelistiril-
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mis bir halidir.

Baglant1 ve icerik bilgisini birlikte kullanmay1 temel alarak kiimeleme perfor-
mansim artirmay1 hedefleyen bir diger yaklasim Cok-Goriislii Ogrenme (Multi-View
Learning) yaklasimidir. Cok goriislii 6grenme yaklagimlar: (De Sa, 2005; Kumar ve
Daumé, 2011) her nesne icin farkli kaynaklardan gelen her bir goriiniimiin modellen-
mesi icin ayr1 bir fonksiyon 6grenmeyi ve daha iyi performans elde etmek icin bu
fonksiyonlar1 birlikte optimize etmeyi amaclamaktadirlar. De Sa (2005) tarafindan
spektral kiimeleme algoritmasi icin veriye ait iki farkli uzayi iki bagimsiz gortis olarak
degerlendirip biitiinlestiren bir yontem Onerilmistir. Yontem, her iki goriisli bir iki-
tarafl1 ¢izgeye (bipartite graph) yansitir. Bu ¢izgenin kenarlari, diigiimleri bir gorii-
niimden diger goriinlime baglar. Daha sonra, bu iki tarafli ¢izge iizerinde standart
spektral kiimeleme problemi ¢oziilmektedir. Diger bir ¢cok-goriislii spektral kiimeleme
yontemi ise Kumar ve Daumé (2011) tarafindan onerilmistir. Onerilen yontem, farkli
gorilislerden o0grenilen 6zvektorlerden hesaplanan ikili benzerliklerin yakin olmasi icin
bir ortak diizenleme (co-regularization) yaklasimi kullanmaktadir. Bu amacla, iki go-
rlise sahip veri i¢in elde edilecek yeni temsile ait 6rneklerin ikili goriinlimdeki benzer-
liklerinin tiim gortisler arasinda benzer olmasini saglar. Bunun icin, iki goriis arasindaki
uzaklig1 6lgen bir maliyet fonksiyonu kullanmaktadir. v ve w verinin iki ayr1 goriistinii
temsil etmek iizere, Denklem 3.18’de verilen maliyet fonksiyonu hesaplanmaktadir.
U ve U™) iki goriise ait 6zdeger vektor matrisidir.

T

DU®W, U@ = U g ye”y (3.18)

Yontem, v ve w goriiglerinin kiimelenmeleri arasindaki yukaridaki maliyeti en
aza indirmeyi amaglamaktadir. Bu nedenle, iki yap1 icin asagidaki ortak maksimiza-

syon problemini ¢cozmeyi hedefler.

max = TT(U(”)TL(”)U(”)) + TT(U(w)TL(w)U(w)> + TT(U(U)U(U)TU(w)U(w)T
U@ yw

)
(3.19)
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4. AG BAGLANTILI VERI iCIN GOZETIMSIZ
OZNITELIK OLUSTURMA

Bu tez calismasi kapsaminda, ag baglantili veriler iizerinde gerceklestirilen kii-
meleme gorevlerinin basarisini artirmak icin bir 6znitelik olusturma yontemi gelistiril-
mistir. Gelistirilen yontem gozetimsiz ikili 6znitelik olusturma yaklagimina sahiptir ve
NetBFC (Binary Feature Construction Method for Networked Data) olarak adlandiril-
mistir.

Asagidaki boltimlerde, oncelikle NetBFC yontemi igin kisa bir girise vesonrasinda
Oznitelik olusturma siirecine dair tanimlamalara ve yontemin algoritmasina yer ver-

ilmektedir.

4.1. Yontem: NetBFC

NetBFC yontemi, bir kiimeleme gorevinin basarisini artirmak icin aym kiimede
olma ihtimali yiiksek benzer nesnelerin 6znitelik alanlar1 arasindaki yakinlig: artiracak
sekilde bir 6znitelik olusturma siireci gerceklestirmektedir. Oznitelik olusturma, 6zni-
telik iiretme ve Oznitelik alt kiimesi secme siire¢lerinden olugsmaktadir. Yontem, her
nesnenin 0znitelik alanin1 yeniden yapilandirmak icin nesneyi ayni kiimede olma ihti-
mali yiiksek bir grup nesne ve bu nesnelere ait 6znitelik uzayi ile iliskilendirmektedir.
Diger bir degisle, bir nesnenin yeni 0znitelik temsilini olugturmak icin yerel bir arama
siireci gerceklestirilmektedir. Bir nesne i¢cin ayni kiimede olma ihtimali yliksek bir
nesne grubu belirlenir ve bu grubun olusturdugu oznitelik alani, bu nesneye ait dolayl
oznitelikleri temsil eder. Bu dolayli 6zniteliklerin nesne ile iliskilendirilme siireci 6zni-
telik iiretme siireci olarak adlandirilmaktadir. Sonrasinda, iiretilen 6znitelik uzayindan
bir 6znitelik alt kiimesi secilir ve bu 6znitelikler ag nesnesinin yeni temsilini olusturur.
Sekil 4.1’de NetBFC yonteminin ¢aligsma siireci orneklendirilmistir. Bes ayr1 ag nes-
nesine ait Oznitelik vektorleri ve nesneler arasindaki baglantilar1 gosteren ag yapisi
verilmektedir. Yontem, hedef bir diigiim secerek, bu diigiimii bir diigiim grubu ile
iliskilendirmektedir. Sonrasinda, bu diiglim grubundaki nesnelere ait 6znitelik vektor-

leri kullanilarak hedef diigiim icin bir lokal 6znitelik se¢imi yapilmaktadir. Ayn1 anda,
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diigiime ait baglant1 yapisi iligkilendirildigi diigiim grubu temel alinarak yapilandiri-
Imaktadir.

Oznitelik olusturma siirecinde, her nesne icin yerel bir 6znitelik iiretme ve secme
stireci gerceklestirilmektedir. Bu nedenle, oncelikle her bir nesne i¢in ayn: kiimede
olma ihtimali yiiksek bir nesne grubu (diigiim grubu) belirlenmektedir. Nesne grubu,
ag baglantili veriye ait hem 0znitelik alan1 hem baglant1 yapis1 temel alinarak belirlen-
mektedir. Fa- kat, ayn1 kiimede olmas1 beklenen nesnelerin arasinda yeterli derece de
bir 6znitelik yakinli§1 gézlemlenmeyebilir. Bu durum, ag verisinin ¢ogunlukla ytiksek
boyutsallikla karakterize edilmis ve yiiksek derece de seyreklige sahip olmasindan kay-
naklanmaktadir. Bazi nesneler, benzerlik hesabini zorlastiracak sekilde ¢ok az 6znitelik
ile tanim- lanmigken, bazi nesneler gereksiz ve giiriiltiilii 6znitelikler ile birlikte ¢ok fa-
zla sayida Oznitelige sahip olmaktadir. Bu durum, K-means vb. algoritmalarin kiime-
leme performansini diisiirmektedir. Benzer sekilde, ayni kiimede olmasi beklenen iki
nesnenin arasinda bir baglanti, karsilik diistiikleri ¢izgede bir kenar olmayabilir. Bu du-
rum nedeni ile, iki nesnenin Oznitelikleri arasindaki korrelasyon gozlemlenmeyebilir.
Bu iki durum ile basa ¢ikabilmek icin NetBFC yontemi, nesneler arasindaki dolayl
olarak gozlemlenen Oznitelik ve baglanti birlikteliklerini ortaya ¢ikarmay1 hedeflemek-
tedir. Bu dolayl birliktelikler, yontemin 6znitelik olusturma siirecinin temelini olus-

turmaktadir.

I]]]]]I 1 Hedef Diigiime ait
II I Diigiim Grubu
-IIIII Hedef Digum . .

‘I]]]II ‘I]]]]] Oznitelik Toplagmasi Cizge Yapilandirma

I]]]]] e 1IN

Oznitelik Segimi Oznitelik Segimi

Sekil 4.1: NetBFC yonteminin ¢alisma siirecine ait gosterim.
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Tez kapsaminda, NetBFC ile, bir 0znitelik matrisi /' ve bir baglant1 matrisi L’
yi kullanarak, ag baglantili verinin nesnelerine ait yeniden olusturulmusg bir .S boyut-
saliginda X = {zy,y,...,7p} € [{0,1}]V*5 6znitelik matrisi elde edilmesi amag-
lanmaktadir. Sonug olarak, orijinal 6znitelik matrisi F' ile karsilastirildiginda, olustu-
rulan yeni 0znitelik matrisi X ile daha verimli bir 6grenimin elde edilmesi beklenmek-

tedir.

4.1.1. Tanmimlamalar

Aga bagl verilerde, diiglimler ve diigiim Oznitelikleri birbirleriyle iligkili olma
egilimindedir (Hand, 2010). Bu korelasyonu aciklamak i¢in arastirmacilar homofili
(homophily) ve sosyal etki (social influence) olmak lizere iki ana egilimi ortaya cikar-
muglardir. Homofoli, benzer 6zelliklere sahip diiglimlerin birbirleriyle baglanti kurma
egilimi olarak (McPherson vd., 2001), sosyal etki ise diigiimlerin ayn1 gruptaki diigtim-
lerle benzer oOzellikler gosterme egilimi olarak tanimlanmaktadir (Friedkin, 2006). Bu
nedenle, ag verilerinde bu iki etkiyi gozlemlemek icin literatiirde (Huang vd., 2017a;
Liao vd., 2017) iki yakinlik tanimi verilmektedir. Bunlar baglanti yakinligr ve oznitelik
yakinligr olarak adlandirilmistir. Adindan da anlagilacagi gibi, baglanti yakinlig1 diigiim-
lere ait baglantilarin benzerligi tarafindan belirlenen yakinliktir. Oznitelik yakinlig1 ise
ozniteliklerin benzerligi tarafindan belirlenen yakinliktir. Bu yakinliklara ait tanimla-

malar asagida verilmektedir.

e Oznitelik Yakinlig1: u ve v olmak iizere iki diigiime ait f, ve f, 6znitelik kiime-
lerinin kesisimi (f, N f,) ¢ @ sifirdan farkl ise u ve v diigiimleri arasindaki
oznitelik yakinhig1 p4 > 0’ dir.

e Baglanti Yakinlig1: u ve v diiglimleri arasinda bir e, , baglantis1 var ise v ve v

diigiimleri arasinda bir baglant1 yakinlig1 pg > 0 vardir.

Iki diigiim arasindaki baglant: yakinlig1 dogrudan veya dolayh olarak gozlemle-

nebilir. Dogrudan yakinlik iki bagh diigiim arasinda bulunur ve birinci dereceden
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yakinlig1 gosterir. Dolayli yakinlik, diigtimler arasindaki komsuluk benzerligini goste-

ren ikinci derece yakinliga karsilik gelir.

e Dolayli Baglant1 Yakinligi: u ve v diigiimlerine ait komsu diigiimler kiimesi d,,
ve d, olmak iizere, bu kiimelerin kesisimi (d,, N d,) ¢ @ sifirdan farkli ise u ve

v diiglimleri arasinda dolayl bir yakinlik vardir.

Bu tez calismasinda, diigiimiin dogrudan ve dolayh iliskilerini kullanarak her bir
diigiim icin Oznitelikleri ve cizge de karsilik diistiigii diiglimiin baglantilarim1 yeniden
diizenlemeyi amagliyoruz. Yeniden diizenleme siirecinde, ayni kiimede olma olasilig1
yiiksek olan diigiimler arasindaki benzerligi artiracak sekilde diigiimlere ait 6znitelikler
yeniden olusturulmaktadir. Bu nedenle, dncelikle ayn1 kiimede olma olasilig1 yiiksek
olan diglimleri belirlememiz gerekmektedir. Ayni kiimede olma olasilig1 yiiksek olan
diigiimler, benzer diigiimler olarak adlandirilmaktadir. Bu diigtimler, 6znitelik ve/veya
baglant1 yakinlig1 gosteren diigiimlerdir. Benzerlik gosteren diigiimleri tespit etmek

icin diiglimler arasindaki 6znitelik ve baglant1 yakinliklarini temel almaktay1z.

e Benzer Diigiimler: Eger u ve v diiglimlerine ait 6znitelik kiimelerinin kesisimi
(fun f,) & @ velveya bu diigiimlere ait komsu diigiimler kiimesinin kesigimi

(d, Nd,) ¢ @ sifirdan farkli ise bu diigiimler benzer diigiimlerdir.

Iki benzer diigiim arasindaki benzerligin kuvvetini 6znitelik yakinligina ve bag-
lant1 yakinliga dayali olarak ikinci dereceden bir yakinlik degeri olarak tanimlamakta-
yiz. Onerilen yontemde, benzer diigiimleri belirlemek icin kullanilan diigiimler arasin-

daki yakinlik asagida tanimlanmaktadir.

e Oznitelik-Baglant1 Yakinligi: Oznitelik baglant1 yakinlig1 pas Oznitelik py ve
baglant1 yakinlig1 ps’ nin birlikte olusturdugu ikinci dereceden bir yakinliktir. «
ve v diiglimleri arasindaki 6znitelik baglantt yakinligt pas(u,v) = pa(u,v) *

ps(u,v) esitlidi ile temsil edilir.

Sekil 4.2°de ag baglantil1 bir veri icin baglanti-6znitelik yakinli§ina ait 6rnek bir
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gosterim sunulmustur. Oznitelik kiimeleri benzer olan nesneler ayn1 renk ile 6rneklen-
dirilmistir. Bu nesnelere ait baglantilar ag yapisi ile gosterilmektedir. Sekilde, 6znitelik-
baglanti yakinlifina gore iki boyutlu diizlemde nesnelerin arasindaki yakinlik veya
uzaklik 6rneklendirilmistir. Ornegin; benzer 6znitelik dagilimia sahip olmasina rag-
men sar1 renk ile renklendirilmis diiglim 1, sar1 renkli diger diigiim kiimesinden daha
uzakta konumlanmistir. Bunun nedeni, 6znitelik benzerligi gosterdigi sar1 renkli diger

digtimler ile baglant1 yakinli§1 gdstermemesindendir.

Baglanti Yakinhig

Oznitelik Yakinhg

o o o 9 + *» Bilgisayar Miihendisligi Bdlimiinde Ogrenci

o @
o ° ° ------ » Universite idari Personeli °
o o e ----- + Veri Madenciligi Alaninda Uzman e
° e -------- »Matematik Bolimiinde Ogrenci

v

Sekil 4.2: Oznitelik ve baglant1 yakinlig1 rnegi.

Sosyal etki ve homofili etkisiyle gelisen bir ag goz Oniine alindiginda, ayni kiime-
de olmas1 muhtemel iki benzer diigiimiin arasinda daha yiiksek derecede ikinci derece-
den bir yakinlik gozlemlenmesi beklenmektedir. Oznitelik-baglant1 yakinlig1 temel
alinarak diigiimler arasindaki iceriksel ve yapisal iliskiler daha iyi yakalanabilir. Oznite-
lik-baglant1 yakinligina gore bir » diiglimiine dogrudan veya dolayli olarak farkli deger-
lerde yakinlik gosteren bir cok diigiim soz konusu olacaktir. Bu calismada, 6znitelik
tiretme siirecinde, bir diiglim ona dogrudan veya dolayli olarak yakinlik gosteren bir
grup diigiim ile iliskilendirilmektedir. Bu nedenle, diigiim ona en fazla benzerlik goste-
ren bir diigiim kiimesi ile kisitlanarak, o diiglim icin aym kiimede olma ihtimali en
yiiksek diigtimlere odaklanilmaktadir. Bir diglimiin 0znitelik tiretme stirecinde iligki-
lendirildigi iist-k-yakinlik komsular: olarak adlandirilan diiglim kiimesi asagida ifade

edildigi gibi belirlenmektedir.

53



o Ust-k-yakinlik komsulart: v diigiimiiniin {ist-k-yakinlik komsulari, v diigiimii
ile en yiiksek Oznitelik-baglant1 yakinligina sahip & adet diigiimden olusan bir

diigtim kiimesinin elemanidir.

Oznitelik iiretim siirecinde, bir diigiim belirlenen iist-k-yakinlik komsular1 ve bu
komsulara ait 6znitelikler ile iliskilendirilir. Agda var olan her diigiim i¢in diiglimiin
kendi 6znitelikleri ve komsularindan gelen dolayli 6znitelikleri ile diiglim iliskilendiri-
lerek bir oznitelik tretimi siireci gerceklestirilmektedir. Yeni Oznitelikler, diigiimiin
dogrudan ve dolayh olarak iligkilendirildigi 6zniteliklerin toplagsmasi (aggregation) ile
uretilmektedir. Fakat, bu toplagsma sirasinda diigimiin 6znitelik uzayi biiyiik miktarda
genisleyebilir, gereksiz ve giiriiltiilii 6znitelikler ile iliskilendirilebilir. Bu nedenle,
diiglimiin iligkilendirildigi 6znitelik sayisim1 kisitlamak ve diigiimii, belirlenen iist-k-
yakinlik komsgular1 ile daha uyumlu hale getirmek icin tretilen 6zniteliklerin bir alt
kiimesi secilmektedir. Bir diigim icin toplasma sonucunda iiretilen yeni 6znitelikler
icerisinden asagida tanimlanan z-ortak oznitelikler secilir. Secilen 6znitelik alt kiimesi

(z-ortak Oznitelikler) bu diigiimiin yeniden olusturulan 6znitelikleridir.

e z-ortak Oznitelikler: u diiglimiiniin z-ortak Oznitelikleri, v diigiimiiniin {ist-%-
yakinlik komsulari ile en fazla ortaklik gosterdigi z adet 6zniteligin olusturdugu

Oznitelik kiimesinin elemanidir.

4.1.2. Oznitelik Uretme

Yontem, her bir diiglimiin 6znitelik alanini1 yeniden yapilandirmak icin bir 6zni-
telik tiretme siireci gerceklestirmektedir. Bu siire¢ yerel bir 0znitelik siirecidir ve her
diigiim iist-k-yakinlik komsulari ile iliskilendirir. Ust-k-yakinlik komsulari, diigiimiin
dogrudan ve dolayli birlikteliklerini temsil eder. Oznitelik-baglant1 yakinlig1, ag ver-
ilerindeki her bir diiglime ait diiglim grubunu bulmak icin kullanilir. Dugiim c¢iftleri
arasindaki Oznitelik-baglant1 yakinlik degerlerini hesaplamak i¢in, ilk olarak, 6znitelik
yakinlik matrisi p4 ve baglanti yakinlig1 matrisi pg, Cosine benzerlik 6l¢iisii kullani-

larak hesaplanir. u ve v diigiimleri arasindaki yakinlik degeri pas(u, v) Denklem 4.3
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de oldugu gibi ile elde edilir.

fuf'U . fufv
— if ———— >0
pa(w,v) = full 170l I £ull 11 £o (4.1)
Y, diger durumda.
Ll Ll
uv 7 Zf u v > 0
ps(vi, ;) = Ml (12l 12l Nl 4.2)
v, diger durumda.
pas = ((pa)* ® (ps)7)n (4.3)

~ sifirdan farkli bir sabittir. Bu deger, her diigiim i¢in baglanti ve 6znitelik yakinlik
degerlerini muhafaza etmek icin sifirdan biiyiik olmaldir. Oznitelik-baglant1 yakinlik
matrisi pag, pa ve pg matrislerinin Hadamard ¢arpimi sonucu ile elde edilen n boyutlu
kare matristir. « ve [ parametreleri sirasiyla 6znitelik ve baglanti1 yakinliginin katki
seviyesini kontrol etmek icin kullanilir. Daha ¢ok 6znitelik alanini yansitan bir tem-
sil tiretmek icin, o parametresinin degeri J paremetresinin degerinden yiiksek olarak
secilir. Daha yapisal bir temsil iiretmek i¢in ise 5 degeri yiiksek olmalidir. Parame-
trelere ait farkli de8erler farkli sonuclar tiretilmesini saglar.

Oznitelik-baglant1 yakinlig1 elde edildikten sonra, her diigiim, ayni kiimede olma
ihtimali yiiksek tist-k-yakinlik komgulart ile iligkilendirilir. Bu diiglim kiimesi, diigtime
ait dogrudan 6znitelik birlikteligi ve dogrudan yada dolayli baglant1 birlikteliklerini
ifade eder. Matematiksel olarak ifade edilir ise, u diigiimii i¢in iist-k-yakinlik komsulari

kp' asagidaki Denklem 4.4’de verildigi sekilde belirlenir.

(kpy, kps,s .. kpi] = mazx(pas(u, ) > 2 K). (4.4)

max(u, k) islevi, v diigiimiiniin tist-k-yakinlik komgularinin (k adet diigiim) in-
dislerini dondiiriir. Bazi durumlarda, bir diigiimiin v degerinden biiyiik benzerlik
gosteren k adet komsusu olmayabilir. Bu nedenle, bu diigiim ancak k' < k olacak
sekilde £’ kadar komsu ile iliskilendirilir.

Sekil 4.3, 4.4 ve 4.5’de sirasiyla 0znitelik yakinligina, baglanti yakinligina ve
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Oznitelik-baglant1 yakinligina gore hedef bir diigiim icin iist-k-yakinlik komsularinin
nasil belirlendigini gosterilmektedir. Sekil 4.3°de orjinal ag yapisi icerisinden 6znitelik
kiimesi Fi, Fy, I3 olan bir hedef diigiim secildigi goriilmektedir. Hedef diiglim i¢in
Oznitelik kiimesine en benzer 0znitelik kiimesine sahip 5 adet komsu secilmesi beklen-
mektedir. Fakat, turuncu ile renklendirilmis 4 adet iist-k-yakinlik komsusu hari¢ diger
diigiimlerin 6znitelik kiimeleri ile hedef diiglimiin 6znitelik kiimesi hi¢bir benzerlik
gostermedigi icin (kesisimleri O oldugu i¢in) sadece 4 adet komsu segilebilinmistir.
Baglanti yakinligina gore, ayn1 hedef diiglim icin segilen iist-k-yakinlik komsulari ise
Sekil 4.4°de gosterilmektedir. Yesil renk ile renklendirilmis diigiimler, hedef diigiim ile
aralarinda baglanti oldugu icin dogrudan baglantili diigiimlerdir. Pembe renkli diigiim-
ler ise dogrudan baglantil1 olmayan ama ikinci dereceden baglanti yakinlig1 gosteren
diigiimlerdir. Onerilen yontem NetBFC’ye gore ise iist-k-yakinlik komsularinin be-
lirlenmesi Oznitelik-baglant1 yakinlig1 temelinde gerceklesmektedir. Sekil 4.5°de hem
Oznitelik hem baglanti1 yakinli§1 gosteren 3 adet diiglimiin hedef diigiim i¢in {ist-k-

yakinlik komsusu olarak secildigi gosterilmektedir.

Orijinal Ag Yapis! Oznitelik Yakinligina Gore

F10 Ust-k-Komsulan (k=5)
F1, F2, F3

Sekil 4.3: Oznitelik yakinligina gore hedef diigiime ait iist-k-yakinlik komsularinin
belirlenmesi 6rnegi.
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Baglanti Yakinligina Gore
Ust-k-Komsulari (k=5)

Orijinal Ag Yapisi

Sekil 4.4: Baglant1 yakinligina gore hedef diigiime ait {ist-k-yakinlik
komsularinin belirlenmesi 6rnegi.

Orijinal Ag Yapisi ﬁznitel_i_k-Baélantl Yakinhgina
F10 Gore Ust-k-Komsulan (k=3)

F1,F2,F3

F1, F2, F4

Sekil 4.5: Oznitelik-baglant1 yakiligima gére {ist-k-yakinlik
komsularinin belirlenmesi 6rnegi.
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Oznitelik iiretme siireci ise diigiimiin ve bu diigiimiin iist-%-yakinlik komsularinin
oznitelik vektorlerinin birlestirilmesi ile gerceklestirilir. Bu asama 6znitelik toplagsmasi
(feature aggregation) olarak adlandirilir. Bu birlestirme asamasindan 6nce, Denklem
4.5’de oldugu gibi diigiimlerin oznitelik degerleri ikili olarak temsil edilir. Boylelikle,
her bir lst-k-yakinlik komsusundan gelen 6zniteliklerin degerleri esitlenmis olur. Bu
esitlik ile, bu diigiim grubuna ait 0znitelik uzayinda, bir 6zniteligin ka¢ adet diigiimii
temsil ettigi belirlenir. f,(7) diiglim «v’nun 4. 6zniteliginin degerini temsil etmek iizere

Denklem 4.5°de gosterildigi sekilde hesaplanir.

L fu(i) >0
0, diger durumda.

Juli) = (4.5)

En son asamada, her bir diigiim icin tist-k-yakinlik komsularinin 6znitelik vektor-
leri toplanarak ortak bir 6znitelik vektorii olusturulur. « diigliimii i¢in 7. Ozniteliginin
degeri Denklem 4.6°de verildigi sekilde elde edilir. f] vektorii v diiglimiiniin 6znitelik

uretim stirecinde iiretilen Ozniteliklerini temsil eder.

fa) =" £(0). (4.6)

JjEkpt
4.1.3. Oznitelik Secimi

Oznitelik iiretim asamasinda 6znitelik toplagmasi ile u diigiimii icin yeni dolayh
oznitelikler elde edilmistir. Oznitelik secim siirecinde ise iiretilen yeni 6znitelik vektorii
kullanilarak, bu diigiimii daha iyi temsil eden bir 6znitelik alt kiimesi se¢ilmesi amaclanir.
Bu nedenle, iiretilen 6znitelik vektorii f; tizerinden z-ortak dznitelikler olarak adlandi-
rilan bir Oznitelik alt kiimesi secilir. Hangi Ozniteliklerin se¢ilecegine karar vermek
icin, her bir Oznitelige ait se¢me olasilif1 hesaplanir. « diuglimii i¢in 7. Ozniteligin
secilme olasiliginin nasil hesaplanacagi Denklem 4.7°de gosterilmistir.

fuli)

p(u,i) = o 4.7)
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p(u, i), v digiimii i¢in 7. 6zniteligin segilme olasihigidir. En yiiksek segilme
olasiligina sahip olan z adet 6znitelik v diiglimii i¢in se¢ilir. Diigiime ait z-ortak 0znite-

likler kiimesi Denlem 4.8’de verildigi sekilde elde edilir.

[2p}, zps, ..., 2p%] = maz([p(u, 1), p(u, 2), ..., p(u, D)] > 0, 2) (4.8)

zp*, u diiglimii i¢in sec¢ilen Ozniteliklerin kiimesini belirtir. z-ortak 6znitelikler
kiimesi, diigiimiin dogrudan veya dolayli 0zniteliklerini icerir. Her zaman, olasiliklar1
sifirdan biiyiik olan z adet Oznitelik olmayabilir. Bu nedenle, 2’ < z olmak iizere 2’
parametresi secilme olasilig1 sifirdan biiyiik olan ortak ozniteliklerin sayisin1 gosterir.

u diiglimiiniin yeniden yapilandirilmis 6znitelik vektoriinii temsil eden x, vek-
tori, z-ortak oznitelikler temel alinarak olusturulur. u diiglimiine ait dogrudan Oznite-
likler olarak bilinen orjinal 6znitelikleri muhafaza edilecek sekilde, dolayli 6znitelik
olarak adlandirilan z-ortak Oznitelikler diigiim ile iliskilendirilir. Eger ¢ Ozniteligi u
diigiimiiniin z-ortak 6zniteliklerden biri ise vektoriin bu 6znitelige x,, () karsilik gelen

degeri 1’e esitlenir.

1, 1€ zp”
za(6) = P 4.9)
0, diger durumda.

Sekil 4.6’de hedef bir diigiim icin NetBFC yontemine ait 6znitelik liretimi ve
seciminin nasil olacagi bir ornek tizerinde gosterilmistir. Sekilde dort farkli diiglimiin
Oznitelik vektorii verilmistir. Bu Oznitelik vektorleri toplanarak hedef diigiim icin tek
bir 6znitelik vektorii elde edilmistir.Bu 6znitelik vektorii lizerinden 2 = 5 olacak sekilde
en yliksek degere sahip oznitelikler secilerek, diigiimiin z-ortak 6znitelikleri belirlen-
mektedir. En yiiksek degere sahip ozniteliklerin indisleri 1, 5, 7, 9, 10’ dur. Bu in-
dislerdeki Ozniteliklerin degerleri 1’ esitlenerek diigiim i¢in nihai yapilandirilmig 6zni-

telik vektori elde edilmektedir.
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Oznitelik Uretme l

3111312042

Oznitelik Secimi J
(z=5)

1000101011

Sekil 4.6: Hedef diigiim icin 0znitelik iiretme ve se¢me siireci ornegi.

4.1.4. Cizge Yapilandirma

Her bir diiglim i¢in iist-k-yakinlik komsular1 kiimesi, diigiimiin dogrudan veya
dolayli komsularini icerir. Bir diigiimiin dogrudan komsulari, diigiimiin karsilik diistii-
gii cizge de baglantili oldugu komsularidir. Dolayl komsular, ¢izge de diigiimiin direk
baglantili olmadig1 ama ikinci dereceden komsuluk benzerligi gosterdigi diigiimlerdir.
Bir diigiim icin dolayli komsular, diigiim ile oznitelik yakinli1 gosteriyor ise 6znitelik
yapilandirma siirecine olumlu katkida bulunmaktadir. NetBFC yontemi, diiglimiin 6zni-
telik vektoriinii glincellerken, ayn1 zamanda karsilik diistiigii cizgedeki komsularini da
giincellemektedir. Boylelikle, ayn1 kiimede olma ihtimali yiiksek olarak belirlenen iist-
k-yakinlik komsular1 (dogrudan veya dolayli komsulari) ile olan birliktelikleri muhafaza
edilir. Bir diiglim dogrudan bir diigiime komsu degilse, fakat iist-£-yakinlik komsular-
indan biri ise iki diiglim arasinda bir baglanti olusturulur. Bu nedenle, diiglimiin baglanti
vektorii, bazi dogrudan baglantilar1 koruyarak ve bazi dolayli baglantilar ekleyerek
yeniden diizenlenir. Eger diiglim v dii§iim «’nun iist-k-yakinlik komgularindan biri
ise, diigiim w’dan v’ye bir kenar baglantis1 eklenir. Bu durumda, bu kenara karsilik

gelen yeni baglantinin degeri [, , = 1 olarak glincellenir.

1, v e kptyadae,, >0
luw = Lo ’ (4.10)

0, diger durumda.

Sekil 4.7°de onerilen yontem NetBFC’nin ¢izge yapilandirma ornegi verilmistir.
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Kirmizi ile renklendirilmis hedef diigiim i¢in segilen ii¢ adet yakinlik komsusu mor renk
ile gosterilmistir. Agin yapilandirilmasi siirecinde, yakinlik komsgulari ile hedef diigiim
arasinda baglant1 var ise korunmus, yok ise yeni baglantilar eklenmistir. Orjinal ag
yapisinda hedef diigiim ile baglantili olan diigiimlerin, eger hedef diiglimiin yakinlik

komgsusu olarak secilmediler ise, baglantilar1 da kaldirilmstir.

Hedef Diigiim icin
Yapilandirilmig Ag Yapisi

Orijinal Ag Yapisi

Sekil 4.7: Cizge Yapilandirma Ornegi.

4.1.5. Onerilen Yontemin Algoritmasi

Algoritma 1°de, Onerilen yontem NetBFC’e ait siire¢ ayrintili olarak verilmek-
tedir. G = V, E, F yapisi gbz dniine alindiginda, algoritma, X € [{0,1}]V*% olan
ikili 6znitelik matrisini olusturmak icin &, z, o ve § parametrelerini girdi olarak alir.
Baglangicta ¢ = 1 olarak ayarlanmistir. Boylece, 1. diigiimden baslanarak iist-k-
yakinlik komgular kp' elde edilir ve sonrasina f;’e ait yeni 6znitelik vektorii iiretilir. 1.
diigiim igin 6zniteliklerin secilme olasiliklar1 sp!' hesaplanir. Secilme olasiliklar aza-
lan sirada siralanarak, en yiiksek olasiliga sahip 2 adet 6znitelik secilir. Yukarida belir-
tilen Oznitelik tiretme ve se¢cim adimlari, agdaki her diigiim icin yerel olarak uygulanir.
Iter parametresini kullanarak, bu adimlar tekrarlanabilir. Bu islemler, baglanti yapisi
sabit bir baglant1 yapisina yakinsayana kadar diger bir degisle grafa ait baglant1 yapisi

degisim gostermeyene kadar yinelenebilir. Her yinelemenin sonunda, hi¢bir diigiim ile
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iliskilendirilmemis bazi 6znitelikler X matrisinden kaldirilir. Ciinkii bu 6zniteliklerin

degeri her diiglim icin 0’a esit olacaktir. Boylelikle, X matrisinin boyutsalliginda

azalma olacaktir.

Basit bir ag baglantili veri ornegi lizerinde yonteminin agoritmasinin ¢alisma

stireci Sekil 4.8’de orneklendirilmistir. Sekil 4.8 (a)’ da verilen ag baglantili veri, alt1

diiglimden ve diiglimleri temsil eden alt1 farkl1 6znitelikten olugsmaktadir. Sekil 4.8 (b),

hem k hem de z degeri 2 olarak ayarlandiginda baglant1 yapisinin ve v; diigiimiiniin

ozniteliklerinin nasil yeniden yapilandirildigini gosterir. Iterasyon parametresi Iter =

3 oldugunda, her diigiim icin elde edilen nihai 6znitelikler ve yeniden olusturulmus

baglant1 yapis1 Sekil 4.8 (c)’de verilmistir.

a)
(11,2)

O—2)
\f;_,f;_) /
(3)

4)
/éf{fs)\

: P

(fi.f2,53)

(fafs.fs)  (f1,f6)

Sekil 4.8: NetBFC yontemi ile 6znitelik ve baglanti olugturma siireci 6rnegi.

Hedef digim 1

Ust-2-yakinlik komsulari

V1, V2

(1263 fa fs fo)

i 110000
V2 111000
221000

2-ortak Oznitelik
f1, f2

X(1,1)=1
X(1,2)=1

L(1,1)=1
L(1,2)=1

c)

(f_l,i‘z) (1‘1,1"2)_
(OD)——2)

(fi,f2) /
(3)

(ﬁ’,é) (f1.58)
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Algoritma 1 : NetBFC

Girdi: £, F, N, k, z,iter, a, 8
Cikti: X
L+~ FE+I1,X<+F
for t = 1to Iter do
D < X’in boyutu,
X" yi kullanarak Denklem 4.1 ile p%, * y1 hesapla,
L" yi kullanarak Denklem 4.2 ile p’, * yi hesapla,
« ve 37 y1 kullanarak Denklem 4.3 ile p% 4’ yi hesapla,
fori =1to N do

k parametresini kullanarak Denklem 4.4 ile [kp!, kp}, ..., kp:,|"" yi hesapla,

Denklem 4.6 gore f; vektoriinii olustur,

S |
z’[kpll’kp% 7777 k}p;@,}t
lt-i—l ‘ —0

iy~ [kp kph,... kpl ]t
Denklem 4.7 ile [p(i, 1), p(,2), ..., p(i, D)]"" yi hesapla,
z parametresini kullanarak Denklem 4.8 ile [2p}, zpb, ..., 2p",]"" yi elde et,

t+1
Lo i i i1
27[2P172P2 ----- sz/]

t+1
€T, [2p , 20 i 0
~[2p],2ph,....2p? ]

end for
for:=1to D do

if | 2t == 0 then
Elimine etmek i¢in ¢ 6zniteligi isaretle.
end if
end for
Isaretlenmis 6znitelikleri X **' matrisinin sutiinlarindan sil.
D < X* in boyutu.
end for

return X




5. DENEYSEL SONUCLAR

Bu boliimde, 6nerilen 6znitelik olusturma yonteminin performansi bir kiimeleme
algoritmas1 kullanarak degerlendirilmekte ve literatiirde var olan yontemler ile kiyas-
lanmaktadir. Ayrica, NetBFC yontemi bir on isleme adimi olarak literatiirde var olan
oznitelik secim ve ¢ikarim yontemleri ile birlikte kullanildiginda yontemlerin perfor-
mansinin nasil etkilendigi analiz edilmektedir. Onerilen yontemin girdi olarak aldig
parametrelerin analizi yapilmakta ve son olarak yontemin ¢alisma zamani hakkinda

detayli inceleme verilmektedir.

5.1. Veri Seti

Yontemimizin basarisini 6lgmek ve literatiirde var olan diger yontemler ile ki-
yaslamak icin literatiirde siklikla kullanilan (Cataltepe vd., 2014; Li vd., 2016; Huang
vd., 2017b) 4 farkli veri seti secilmistir. Bunlar, WebKB, Cora, Citeseer ve BlogCata-

log verisetleridir. Bu veri setleri hakkinda detaylh bilgi asagida verilmektedir.

e WebKB veriseti (Slattery ve Craven, 1998), cesitli liniversitelerin bilgisayar bil-
imleri boliimlerinden (Cornell University, The University of Texas and The Uni-
versity of Wisconsin) Ocak 1997 de CMU metin 6grenme grubunun Diinya
Capinda Bilgi Bankasi (Web-Kb) projesi tarafindan toplanan web sayfalarini icer-
mektedir. WebKB veri setinin tamamu, bilgisayar bilimleri boliimlerinden topla-
nan yedi sinif web sayfasindan olusur. Bu web sayfalar1 68renci, fakiilte, kurs,
proje, boliim, personel ve digerleri olarak kategorize edilmistir. Bu veri setinde,
iki web sayfas1 arasinda bir koprii varsa, sayfalar birbiriyle baglantilidir. Web
sayfalar1 arasindaki baglanti bilgileri WebKB’e ait ¢izge yapisini olusturur. Bu
verisetine http://www.cs.cmu.edu/afs/cs.cmu.edu/project/theo-20/www/data/
adresinden ulasilabilinir.

e Cora veriseti (McCallum, 2017) Andrew McCallum tarafindan elle gruplandiri-
larak olusturulan makine 6grenme makalelerinin bibliyografik kayitlarini (bashik,

yazar, 0zet, referanslar) icerir. Makalelerin bibliyografik kayitlarinda gecen her
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bilgi makalelerin 6zniteliklerini olusturur. Birbirini alintilayan makaleler arasi-
nda (yazar ve referans bilgileri ile) bir baglant1 olusur. Bu baglantilar, Cora’ya
ait cizge yapisini olusturulur. Cora verisetinde bulunan makaleler olay tabanli,
genetik algoritmalar, sinir aglari, olasiliksal modeller, kural tabanli, teori yada
takviyeli 6grenme olarak belirlenmis yedi farkli sinif ile kategorize edilmistir.
Cora veri setine https://people.cs.umass.edu/ mccallum/data.html adresinden ula-
silabilinir. Bu adreste, bahsedilen yedi siniftan farkli bir ¢cok grupta kategorize
edilmis Cora veriseti bulunmaktadir.

Citeseer veriseti (Sinka ve Corne, 2002), daha ¢ok bilgisayar bilimi literatiiriinii
iceren bir bilimsel literatiir dijital kiitliphanesi ve arama motoru olan CiteSeer
kiitiiphanesinden toplanmig bilimsel makalelere ait bibliyografik kayitlar1 icerir.
Cora veri setine benzer bir veri setidir. Citeseer verisetinde makaleler AI (Artifi-
cial Intelligence), DB (Database), ML (Machine Learning), IR (Information Re-
trieval) ve HCI (Human Computer Interaction) olarak kategorize edilmistir. Cite-
seer verisetine http://www.cs.umd.edu/ sen/lbc-proj/LBC.html adresinden ulasi-
labilinir.

BlogCatalog veriseti, BlogCatalog olarak bilinen kullanicilarin birbirleriyle etki-
lesimde bulundugu ve bir arkadaslik ag1 olusturdugu bir blog yazar toplulugundan
elde edilmistir. BlogCatalog uygulamasinda kullanicilarin bloglarinin kisa bir
aciklamasi olarak anahtar kelimeler (tags) liretmesine izin verilir. Bu anahtar
kelimeler blog yazarlar icin Oznitelikleri olusturmaktadir. Kullanicilar ayrica
bloglarini 6n tanimli kategoriler altinda kaydederler. Bu kategoriler kullanicilara
ait simif bilgisini olusturur. BlogCatalog verisetine http://socialcomputing.asu.-

edu/datasets/BlogCatalog3 adresinden ulagilabilinir.

Bu verisetlerinde bulunan her nesne, s6z konusu 6zniteligin ( kelime, etiket vb.)

sozliikte bulundugunu gosteren 0/1 degerli bir vektor ile tanimlanir. Tablo 5.1°de ayrica

tiim veri kiimeleri icin ortalama homofoli degerleri verilmistir. Agdaki bir diiglim i¢in

homofili derecesi, bu diiglimle ayni etikete sahip olan komsularinin sayisi ile belirlenir.

Veri kiimesinde kullanilan her nesnenin homofili derecesi Denklem 5.1 (Cataltepe vd.,

2014) kullanilarak hesaplanmustir.
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H(u) =+ > Ir(w) ==r(v)] (5.1)

w diigiimii icin N (u) diigiimiin komsu diigiimler kiimesini ve r(u) diigimiin sinif etike-
tini temsil etmektedir. Aga ait homofili derecesi ise agdaki diiglimlerin homofili dere-

celerinin ortalamasi olarak hesaplanmaktadir.

Tablo 5.1: Veri setine ait detayl1 bilgiler.

Ozellikler WebKB Cora Citeseer BlogCatalog

Diigiim Sayist 647 2,708 3,312 5,196
Oznitelik Sayis1 1,703 1,433 3,703 8,189
Baglanti1 Sayist 1,063 5,429 4,598 171,743
Kiime Sayisi 5 7 6 6
Homofili (Ort.) 0.14 082 0.71 0.39

5.1. Degerlendirme Kriterleri

Onerilen 6znitelik olusturma yonteminin bilinen bir kiimelenme algoritmas iize-
rindeki etkisini analiz ederek basarisin1 degerlendirmek i¢in Normallestirilmis Kargi-
likl1 Bilgi (NMI) ve Dogruluk (Acc) ol¢iitleri kullanilacaktir. Dogruluk degerinin hesabi

Denklem 5.2’de verilmektedir.

Acc = Yory 0(c; = map(p;))

n

(5.2)

Denklemde, p; ornek ¢ i¢in bulunmus etiketi, ¢; ise 6rnek 7’nin gercek etiket bil-
gisini temsil etmektedir. map(p;) fonksiyonu p;’yi Kuhn-Munkres algoritmasina gore
(Frank, 2005) bir kiime ile eslestiren permiitasyon haritalama fonksiyonudur.

Diger bir kargilagtirma 6l¢iitii olan NMI degeri ise agagidaki denklemde verildigi
gibi hesaplanmaktadir. Denklemde verilen C' gergek kiimeleri ve elemanlarini, C” ise
yontem tarafindan tahmin edilen kiimeler ve elemanlarini temsil etmektedir. H(C') ve
H(C"), C ve C"nin entropisini ve M I(C,C") C' ve C" arasindaki ortak bilgiyi (mutual

information) temsil eder.
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5.2.

MI(C,C")

NMI(C,C") = maz(H(C), H(C"))

(5.3)

Deneysel Kurulum

Onerilen yontem, geleneksel veri iizerinde ¢alisan iki 6znitelik se¢im yontemi

ve bir 6znitelik ¢ikarimi yontemi ile, ag baglantili veri tlizerinde caligan bir 6znitelik

secimi ve lic Oznitelik ¢ikarim yoOntemi ile karsilastinlmaktadir. Karsilagtirma icin

kullanilan yontemler gozetimsiz calisan yontemlerdir. Bu yontemler asagida kisaca

aciklanmaktadir:

Laplace Skoru (LS) (He vd., 2006): Laplace skoru, yerel manifold yapisini en iyi
koruyabilen 6zellikleri secen bir 6znitelik segcme yontemidir. Geleneksel veri ile
caligir.

UDFS (Yang vd., 2011): Ayirict analiz ve [5 ; norm kiigliltme yontemlerini kul-
lanarak Oznitelik se¢cimi yapmaktadir. Laplace skorundan farkli olarak, UDFS
ozellikleri tek tek degil ortak olarak secer. Geleneksel veri ile caligir.

NETFS (Li vd., 2016): Birlesik bir 6grenme cercevesinde gizli temsilleri ve
oznitelik agirliklarin1 6grenerek ag verileri lizerinde denetimsiz 0znitelik se¢imi
yapilmasini saglayan bir yontemdir. Ag baglantili veri lizerinde calisir.

NMF (Berry vd., 2007): Negatif olmayan matris ¢arpanlar1 ayrigtirma yaklagimi
ile Oznitelik ¢ikarimi yapan bir yontemdir. Geleneksel veri ile calisir.

LANE (Huang vd., 2017b): Ag verisine ait yapisal yakinliklar1 ve korelasyonlari
modelleyerek bunlari diizgiin bir sekilde diisiik boyutlu bir gosterime gomen bir
yontemdir. Ag baglantili veri lizerinde caligir.

AANE (Huang vd., 2017a): Ortak 6g8renme siirecini karmagsik modelleme ve
optimizasyon ile bir ¢ok alt soruna ayristirillarak dagitilmig sekilde yapilmasini
saglayan ag verisi lizerinde diisiik boyutlu bir gosterim olusturan ag gomiileme
yontemidir. Ag baglantili veri lizerinde calisir.

SPEC-MINDIS (De Sa, 2005): A& icerik ve baglant1 bilgisini 2-goriintiilii het-

erojen Ozenitelik olarak degerlendirerek her bir nesne i¢in bu iki goriislii yapidan
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tek bir vektor gosterimi elde etmeyi saglayan bir ¢cok-goriislii yontemdir. A§
baglantil1 veri iizerinde caligir.

e DeepWalk (Perozzi vd., 2014): Agn yalnizca baglant1 bilgisinden elde edilen
graf iizerinden diislik boyutlu bir gosterim saglayan bir gomme yontemidir. Ag
topolojisi lizerinde caligir.

e Gat2Vec (Sheikh vd., 2019): Agm icerik ve baglanti bilgisini bir ikili grafta
biitiinlestirip ortak bir temsil olusturan ve bu temsil lizerinden diisiik boyutlu bir

gosterim saglayan bir gomme yontemidir. Ag baglantili veri lizerinde ¢aligir.

Bu yontemlerin kurulumlar i¢in ilgili makalelerde agiklanan parametre degerleri
kullanilmigtir. LS yontemi i¢in benzerlik ol¢iisti olarak Cosinus yontemi kullanilmugtir.
NetFS, LANE ve AANE yontemlerinin parametreleri, 10’ luk bir artig adimiyla 0.01 ile
100 degeri arasinda degistirilerek kullanilmistir. Yineleme sayisi, LANE ve AANE i¢in
5 olarak alinmistir. LS, UDFS, NMF ve SPECMINDIS yontemleri i¢in diger parame-
treler Onerilen parametreleriyle calistirilmagtir.

Ust-k-yakinlik komsular ve z-ortak 6znitelikler icin k ve z parametrelerinin de-
gerleri [30, 50, 100, 150, 200, 250, 300, 350, 400] olarak belirlenmistir. « ve /3 parame-
treleri O ile 1 arasinda 0.1 oraninda degistirilerek kullanilmigtir. Diger parametre v ise
arama stratejisi kullanilarak ve [0.001,0.01, 0.1, 1] aralifinda test edilerek belirlenmis
ve bu parametrenin degeri 0.1 olarak ayarlanmigtir. YOntemin yineleme sayis1 10’a
olarak esitlenmistir. Fakat, baz1 testler i¢in yontem yakinsayana kadar yineleme de-
vam etmistir. Bu durumda yineleme sayis1 10’dan kii¢iik yada biiyiik olabilmektedir.
Kiimeleme algoritmasi i¢in K-means yontemi kullanilmigtir. K-means algoritmasi, 10
kez calistirilarak, her veri seti icin ortalama kiimeleme performansi elde edilmis ve test

sonugclari i¢in ortalama kiimeleme degerleri verilmistir.

5.4. Performans Degerlendirmesi

Deneylerde, NetBFC ile 6znitelik olusturma siirecinde indirgenecek 6znitelik uz-
ayina ait boyutsallik degerleri [100, 200, 400, 600] olarak se¢ilmistir. Yontem, yeniden

olusturulmus 6znitelik matrisinin boyutunda istenen seviyeside azalma olana kadar
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yinelenmektedir. Bu yinelemeler sirasinda olusan yeni 6znitelik temsilleri K-means al-
goritmas1 kullanilarak test edilmistir. Elde edilen ortalama kiimeleme performanslari
Tablo 5.2 ve Tablo 5.3’de verilemektedir. NMI ve Acc icin elde edilen yiiksek degerler
daha iyi bir kiimeleme basaris1 elde edildigini gosterir. Diger yontemlerle kargilastiril-
diginda, onerilen NetBFC yonteminin tutarli olarak veri setleri i¢in yiiksek kiimeleme
performansi elde ettigi gozlemlenmektedir. WebKB veri seti icin, UDFS yontemi,
boyut 600 olarak ayarlandiginda bizim yontemimizden daha yiiksek dogruluk sagla-
mistir. Bununla birlikte, ayni veri seti lizerinde yontemimiz WebKB veri seti i¢in
daha ytiksek NMI degeri elde etmistir. NetBFC yontemine en yakin sonuclar Gat2Vec
yontemi ile edilmektedir. Boyut 100 iken Citeseer ve BlogCatalog verisetleri i¢in Gat2-
Vec yontemi ile daha yiiksek dogruluk degerleri ve NMI degerleri elde edilmistir. Fakat,
neredeyse tiim verisetleri icin yontemimiz ¢ogunlukla deneyde kullanilan yontemlerden
daha yiiksek Acc ve NMI degerleri saglamaktadir. Ozellikle boyutsallik azaltimi 400
ve 600 araliginda en yiiksek performans degerlerine NetBFC yontemi ulagsmaktadir. Bu
durum, daha yiiksek boyutsallik degerlerinde Onerilen yontemin daha iyi sonuglar vere-
bildigini gostermektedir. Fakat, diisiik boyutsallik degerlerinde de karsilagtirmak icin
kullanilan dokuz farkli yontem ile kiyaslandiginda ¢ogunlugundan daha yiiksek per-
formans degerleri sagladig1 goriilmektedir. NetBFC, deneydeki en diisiik boyutsallik
degeri 100 boyutsalliginda bile WebKB, Cora, Citeseer ve BlogCatalog icin sirasiyla
% 40.66,% 93.21,% 47.36 ve % 199.45 oraninda iyilestirme saglamistir. Bu durumda,
NetBFC yonteminin, ag baglantili veriler i¢in kiimeleme performansinda dikkate deger
bir diisiis olmadan, onemli derecede boyut azaltimi saglayabildigi anlagilmaktadir.
NetBFC yonteminin veri setleri iizerindeki performansini daha detayli gozlem-
lemek icin k ve z parametresi 250 degerine ve yineleme sayist 6 degerine esitlenerek
Tablo 5.4’de dogruluk, NMI, boyut ve bunlara ait standart sapma degerleri verilmistir.
Tablo 5.4’ii temel alarak yontemin sonuglarina bakildiginda, WebKB ve Cora veri set-
lerinin dogruluk degerlerinin yineleme boyunca artis gosterdigi anlagilmaktadir. Ayni
zamanda belli bir yineleme sayisindan sonra Acc ve NMI degerlerine ait standart sapma
degerlerinde azalis goriilmektedir. Bu durum, belli bir yinelemeden sonra yontemin
daha kararli bir hale geldigini gostermektedir. Bu parametre degetlerinde Citeseer
ve BlogCatalog verileri icin yineleme sayisi 1’e esit iken daha yiiksek Acc ve NMI

degerleri elde edilmistir. Boyut azaltimu ile birlikte Acc ve NMI degerlerinde azalma
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gozlemlenmesine ragmen, elde edilen performans degerlerinin, Tablo 5.2 ve Tablo
5.3 temel alindiginda, karsilastirmak icin kullanilan yontemlerin ¢ogunun performans
degerlerinden daha iyi oldugu anlagilmaktadir. Elde edilen boyut azaltim ile ilgili
sonuclara bakildiginda, NetBFC yonteminin her iterasyonda belli bir miktarda boyut
azaltimi yapti§1 goriilmektedir. Bu boyut degerlerine gore en yiiksek azalis degerleri
2. iterasyonda elde edilmistir. Her veri setinde her yineleme sirasinda farkli boyut
azaltimlar gergeklestirdigi goriilmektedir. Verideki nesne sayisina ve verideki 6znitelik
dagilimindaki degisime gore boyutsallikta farkli miktarlarda azalma gerceklestigi anla-

stlmaktadir.

Tablo 5.4: NetBFC yontemine ait parametreler k=250 ve z=250 iken tiim
verisetleri i¢in elde edilen kiimeleme performans degerleri.

Yineleme Sayisi

NetBFC 1 2 3 4 5 6
Acc 51.901 53.138 60.340 61.870 63.153 63.184
Acc-Std  1.739  0.721 1.593  0.515 0.149  0.160
WebKB
NMI 0329 0308 0281 0258 0269  0.269

NMI-Std  0.004  0.002 0.012 0.005 0.001 0.001
Boyut 566 348 315 307 306 306

Acc 53.682 51.688 54.845 57.315 60218 60.325
Ace-Std  4.093 2926 2722 4085 1652  2.190
Cora NMI 0353 0329 0332 0337 0351 0350
NMI-Std  0.013 0018 0016 0010 0003  0.001
Boyut 1144 316 249 236 234 233
Acc 61.066 55556 53.237 55383 53.964 54.671
Acc-Std 3578 2106 5263 0597 2269 0519
Citeseer 0361 0310 0287 0280 0281 0272
NMI-Std  0.014 0016 0029 0012 0015 0011
Boyut 2883 562 447 426 422 422
Acc 58.878 53.435 52.044 53.668 52252 52.130
Acc-Std 3953 1354  3.644 2660 3768  2.148
BlogCatalog ) /; 0414 0350 0343 0339 0342 0336

NMI-Std  0.010 0.013  0.027 0.010 0.015 0.021
Boyut 3172 891 701 661 656 654

Tiim farkli £ ve z parametreleri ¢alistirilarak elde edilen kiimeleme performans
degerlerinin ortalamasi ve standart sapma degerleri Tablo 5.5°de verilmektedir. & ve

z parametreleri [30, 50, 100, 150, 200, 250, 300, 350, 400] araliginda calistirtlmig ve her
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veriseti i¢in 81 farkli 6znitelik temsili elde edilmistir. Bu temsiller lizerinde K-means
algoritmas1 calistirtlarak kiimeleme performans degerleri elde edilmis ve kiimeleme
performans degerleri ortalamasi ve standart sapmalari verilmistir. Sonuglara gore, Cite-
seer ve BlogCatalog verisetleri i¢cin NetBFC yOnteminin ilk iterasyonda daha yiiksek
sonuglara ulastigi gézlemlenmistir. Cora ve WebKB verisetinde iterasyonlar arasinda
cok farkli bir bagar1 dagilimi yoktur. Standart sapma degerlerine bakildiginda, 81 farkl
oznitelik temsilinin cogunlugunun benzer kiimeleme basaris1 sagladig1 anlagilmaktadir.
Tiim farkli £ ve z parametreleri ¢alistirilarak istenilen boyutta elde edilen ortalama
kiimeleme performans degerleri ise Tablo 5.6’da verilmektedir. Bu deney sonucu i¢in,
NetBFC yontemine boyut kisit1 konularak, istenen boyuta ulasti§inda iterasyon sonlan-
dirtlmistir. Standart sapma degerlerine bakildiginda, genel olarak parametre degerler-
indeki degisime ragmen, NetBFC yontemi ile ¢cok farkli Acc ve NMI degelerine ulasil-
madig1 goriilmektedir. Elde edilen ortalama performans degerleri de yontemin istikrarl

ve tutarli bir yontem oldugunu gostermektedir.

Tablo 5.5: Tiim verisetler i¢in farki k ve z degerleri ile elde edilen ortalama
kiimeleme performans degeleri.

Yineleme Sayis1

NetBFC 1 2 3 4 5 6
Acc 47.700 47.686 48922 48.762 47.395 40.546
WebKB Acc-Std  4.208 6.155 7.418 7.528 8.690 12.461
NMI 0.300 0.271 0.251 0.229 0.211 0.195
NMI-Std  0.045 0.062 0.081 0.099 0.104 0.119
Acc 55.675 54266 55.172 55360 55.454 55.302
Acc-Std  4.004 3.988 3.529 3.635 3.865 4.107
Cora
NMI 0.378 0.364 0.358 0.350 0.347 0.344
NMI-Std  0.044 0.057 0.054 0.051 0.050 0.047
Acc 60.923 56.473 53927 53.226 52.728 52.378
. Acc-Std  1.768 2.122 1.785 2.343 2.769 2.714
Citeseer
NMI 0.355 0.315 0.292 0.283 0.277 0.274
NMI-Std  0.018 0.024 0.018 0.014 0.012 0.011
Acc 62.206 55.317 52963 52.684 53.019 53.140
Acc-Std  5.628 5.475 3.792 2.204 1.867 1.835
BlogCatalog
NMI 0.456 0.392 0.369 0.366 0.367 0.366

NMI-Std  0.059  0.066 0.049 0.033  0.031 0.030

NetBFC yontemi, diger 6znitelik se¢im ve 0znitelik ¢ikarim yontemleri i¢in bir
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Tablo 5.6: Tiim verisetler i¢in farkli k ve z parametreleri ile istenilen boyutta
elde edilen ortalama kiimeleme performans degerleri.

Boyut
NetBFC 100 200 400 600
Acc 41.522 49.661 52.743 52.028
WebKB Acc-Std  5.193 6.298 6.562 4.546
NMI 0.151 0.236 0.275 0.287
NMI-Std  0.081 0.084 0.069 0.047
Acc 56.742 57.330 54.635 55.333
Acc-Std  3.303 2.884 3.750 3.625
Cora
NMI 0.338 0.363 0.332 0.342
NMI-Std 0.042 0.042 0.055 0.052
Acc 54230 54316 54.601 53.953
. Acc-Std  1.607 2.273 1.969 2.084
Citeseer
NMI 0.284 0.282 0.289 0.281
NMI-Std  0.010 0.017 0.018 0.021
Acc 52.396 54.321 52.059 53.232
BlogCatalog Acc-Std  1.895 2.560 2.948 3.506
NMI 0.349 0.366 0.360 0.364

NMI-Std  0.020  0.028  0.028  0.038

on igsleme asamasi olarak degerlendirilebilinir. Bunun amagla, veriseti lizerinde secilen
yontemler calistirllmadan once NetBFC yontemi calis- tinlmigtir. Daha sonra elde
edilen 6znitelik temsilleri iizerinde diger 6znitelik secim ve 6znitelik ¢cikarim yontemleri
caligtirilmigtir. NetBFC yontemin 0n iglem asamasi olarak ne kadar bagarili oldugunu
Olcmek icin yontemlere ait NetBFC’li ve NetBFC’siz kiimeleme performanslar1 elde
edilmistir. NetBFC yontemi ile on isleme tabi tutulmus WebKB, Cora, Citeseer ve
BlogCatalog veri setlerini belirtmek icin P-WebKB, P-Cora, P-Citeseer ve P-BlogCata-
log etiketleri kullanilmigtir. Bu deney i¢in X' = 100, z = 100, v = 0.1 ve [ter = 1

olarak ayarlanmustir. v ve 3 parametrelerinin degeri 1’e esitlenmistir.

Sekil 5.1 ve Sekil 5.2°de, yontemlerin NetBFC’li ve NetBFC’siz kiimeleme per-
formanslar1 verilmektedir. NetBFC ile elde edilen 6znitelik temsilleri tizerinde ¢alistir-
ilan LS, NMF, LANE ve AANE yontemlerinin daha iyi Acc ve NMI degerleri sagladig:
goriilmektedir. NetBFC ile birlikte uygulanan UDFS yonteminin, Cora veri kiimesi
hari¢, neredeyse tiim verisetleri i¢in 0n islemsiz UDFS’ye kiyasla daha yiiksek Acc

ve NMI degerleri sagladig1 goriilmektedir. NetBFC ile birlikte ¢alistirilan yontemlerin
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ozellikle BlogCatalog veri seti i¢in ¢ok yliksek Acc ve NMI degerlerine ulasti§i1 gézlem-
lenmektedir. NetBFC ile onislemi ile birlikte uygulanan SPECMINDIS yo6ntemi, Cora
ve Citeseer veri setleri icin on islemsiz SPECMINDIS’ e kiyasla daha iyi sonuclar elde
etmigtir. Yontemler birbirinden farkli olsa da, bu yontemler NetBFC ile ile birlikte
calistirlldiginda neredeyse tiim yontemlerin kiimeleme performans degerlerinde 6nemli
bir artis saglanmistir. Bu sonuglara gore, NetBFC yonteminin bir 6n islem siireci
olarak kullanilmaya uygun oldugu goriilmektedir. Sonug olarak, diger yontemlerin de
bagarisin1 artirmasi géz Oniine alinirsa, yontemin bagarili bir 6znitelik temsili tirettigi

anlasilmaktadir.

5.5. Parametre Analizi

Onerilen yontem NetBFC, baglantili veriye ait icerik ve yapisal bilginin sonuca
katkisini ayarlayabilmek i¢in sirasiyla a ve S parametrelerini kullanmaktadir. Ayrica,
list-k-yakinlik komgularini belirlemek i¢in girdi olarak k ve z parametrelerini kullan-
maktadir. Bu boliimde, bu dort farkli parametrenin yontem tizerindeki etkisi degerlen-
dirilecektir.

a ve ( parametrelerinin yontemin sonuglari iizerindeki etkisini analiz etmek i¢in
oncelikle parametrelerden biri 1 degerinde sabit tutulup, diger parametre 0.1 artis ile
[0 — 1] arasinda degisecek sekilde ayarlanmigtir. Bu deney sirasinda, k ve z parame-
treleri 400 degerinde sabit tutulmustur. Sekil 5.3’de verilen test sonuglarina gore, Net-
BFC yontemi ile etkili sonucglar elde etmek i¢in o parametresinin sifirdan biiyiik ol-
masi gerektigi goriilmektedir. Yontemin etkinliginin daha ¢cok  parametresine duyarl
oldugu gozlemlenmektedir. o parametresinin, homofoli derecesinin yiiksek oldugu ver-
ilerde daha yiiksek performans sagladigi goriilmektedir. Cora ve Citeseer veri setleri
icin homofoli derecesinin, WebKB ve BlogCatalog verisetlerine kiyasla oldukca yiiksek
oldugu Tablo 5.1°de verilmektedir. Sonuglara gore, « = 1 ve § = 1 oldugu ayarla-
malarda, Cora ve Citeseer veri setleri igin en iyi dogruluk degerleri elde edilmistir.
Burada, hem icerik hem de baglanti bilgisinin kiimelemede esit sekilde olumlu katkida
bulundugu goriilmektedir. WebKB, Cora, Citeseer ve BlogCatalog verisetleri icin en

yiiksek dogruluk degerleri, o parametresi 1’e esit iken, sirasiyla 5 =0, 5 =1, 5 =1
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ve 3 = 0.6’da elde edilmigtir.
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Sekil 5.3: Tiim verisetleri i¢in farkli o ve § parametreleri ile elde edilen
kiimeleme Acc degeri.

k ve z parametrelerinin NetBFC yontemi {izerindeki katkilarini ve 6zellikle yon-
temin boyutsallig1 azaltma siirecine olan etkilerini analiz etmek icin once her veriseti
icin en iyi performansin elde edildigi degerler belirlenmistir. WebKB, Cora, Citeseer
ve BlogCatalog verisetleri i¢in performans degisimleri sirasiyla Sekil 5.4, 5.5, 5.6 ve
5.7 de gosterilmektedir. £ degerinin yiiksek ve z degerinin diisiik oldugu durumlarda
verilere ait boyutsalligin 6nemli miktarda azaltilabilecegi anlasilmaktadir. WebKB
veri seti i¢in boyut 228’e ve yineleme sayisi iter 5’e esit iken %68.18 ile en yiiksek
dogruluk degerine erisilmistir. Diger veri setleri i¢in en yiiksek dogruluk degerlerine 1.
yinelemede ulagilmistir. En yiiksek dogruluk degeri, Cora veri seti i¢cin boyut 1086°da
iken %67.71, Citeseer veri seti i¢cin boyut 3694°de iken %63.92 ve BlogCatalog veri
seti icin boyut 7846’da iken%73.96 olarak bulunmustur.

Sekil 5.8 ve 5.9°da, farkli yineleme degerleri i¢in tiim veri kiimelerinde elde
edilen boyut ve dogruluk (Acc) degisimleri gosterilmektedir. NetBFC, olusturulan ikili
oznitelik matrisi yakinsayana diger bir deyis ile degisim gostermeyene kadar yinelen-
mistir. Gozlemlenen sonuclara gore, yontemin 14. yinelemeden daha az yinelemede
hizla yakinsadig1 goriilmektedir. Bununla birlikte, tiim veri kiimeleri i¢in boyutsallik-
taki azalmanin, yaklasik 4. yinelemeden sonra belirli degerlerde sabitlendigi gozlem-
lenmigtir. Benzer sekilde, her veri kiimesinin kiimeleme sonucunda elde edilen orta-

lama dogruluk degerlerinin belirli araliklarda sabitlendigi goriilmektedir. Sonuc olarak,
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Sekil 5.5: Farkli k ve z parametre degerleri ile Cora verisi igin NetBFC
yonteminin kiimeleme performansi.
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yontemimizin tiim veri kiimeleri i¢in hizli bir sekilde yakinsadig1 anlagilmaktadir.

5.6. Oznitelik Secimi Analizi

NetBFC yonteminin 6znitelik yapilandirma ve se¢me siireci ile nihai olarak yakin-
sadig1 oznitelik uzayinin ne kadar anlamli oldugunu analiz etmek icin Cora verisetine
ait 6znitelikler Tablo 5.7’da verilmektedir. Cora verisetine ait veri taban1 (DB), makine
ogrenmesi (ML) ve ag (NET) olmak iizere li¢ kiimeye ait 6znitelikler orneklendirilmisgtir.
Tablo 5.7°da bir kiime icin verilen her kelime o kiimedeki nesnelerde siklikla gézlenen
ve verilen kiimeye kiyasla diger iki kiime de daha az gozlenen kelimelerden olugsmakta-
dir. Bir kiime tiim nesneleri gbz Oniine alindiginda bir 6zniteligin bu kiimede kag
kere gozlemlendigi ve diger kiimelerde ka¢ kere gozlemlendigi hesaplanmistir. Her
bir 0znitelik i¢in bir kiime puami ve diger kiimelere olan uzaklig1 elde edilmistir.Bu
degerlere gore, en yliksek kiime puani ve uzaklik degerine sahip Oznitelikler Tablo
5.7°da listelenmistir. Orjinal verisetine ait 6znitelikler ve NetBFC ile secilmis olan
oznitelikler incelendiginde, NetBFC yontemi 6znitelik olugturma ve segme stireci sonu-

cunda her bir kiime ile iligkili olarak anlamli 6znitelikler olusturdugu goriilmektedir.

Tablo 5.7: Cora verisetinin ii¢ farkli grubuna ait orjinal ve NetBFC ile
yapilandirilmis 6znitelik dagilim 6rnegi.

Orjinal Veri Yapilandirilmis Veri
DB ML NET DB ML NET
non comparison active data bayesian packet
concept  prediction  admissions database reasoning multicast
neural general networks logic dynamic traffic
genetic based routing design approach wide
markov low internet programs algorithms web
finite layer view software  efficient protocol
chain design protocol finite case TCP/TP
neural using multicast ~ flow classification services
induction belief distributed parallel system distributed
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5.7. Calisma Zamani Analizi

NetBFC yonteminin ¢alisma siiresini analiz etmek icin Sekil 5.10 verilmekte-
dir. Sekil 5.10’da farkli £ ve z parametre degerlerine gore farkli verisetlerinde elde
edilen calisma siireleri karsilagtirilmaktadir. Yineleme sayis1 her veriseti i¢in 10 olmak
lizere, her iterasyon sonunda elde edilen ulasilan azaltilmis Oznitelik boyutu ve her
bir 6znitelik boyutuna ne kadar siirede erisildigi gosterilmektedir. Eger devam eden
iterasyonda Oznitelik uzayinda yakinsama var ise iterasyon sonlandirildigindan bazi
parametre ayarlamalarinda 10’dan daha az iterasyon sonucu verilmektedir. NetBFC
yontemi 6znitelik say1s1 1073 olan WebKB verisi i¢in k ve z parametreleri 30’a esit iken
ilk iterasyonda % 83 boyut azaltimi saglamis ve verinin boyutunu 177’e indirgemistir.
Bu iterasyon 0.357 saniyede gerceklesmistir. Ilk iterasyonda en az boyut azaltimi %
56’lik boyut azaltimu ile parametre degerleri 200’e esit iken gergeklesmistir. NetBFC
yontemi 3. iterasyonda sekilde verilen tiim parametre ayarlamalar1 ile WebKB 6znitelik
uzayin 200 boyutuna indirgeyebilmistir. Parametre degerlerinin her ikisi de 50’ye ve
her ikisi de 200’e esit iken 10. iterasyonda Oznitelik boyutu yaklasik 130 olarak elde
edilmistir. Parametre degerlerinin her ikisi de 30’a ve her ikisi de 100’e esit iken 10
iterasyon sonunda boyut 100 olarak elde edilmektedir. NetBFC, WebKB verisi i¢in 100
boyutuna ortalama 1.6 saniye de erismektedir. NetBFC yontemi, Cora veriseti i¢in ilk
iterasyonda ortalama 2.2 saniyede tiim parametre ayarlamalar1 goz Oniine alindiginda
yaklagik % 23’liik boyut azaltimi1 saglamaktadir. Cora verisetine ait 6znitelik boyutu,
10 iterasyon sonunda tiim parametre ayarlamalar1 dikkate alindiginda, yaklasik orta-
lama 20 saniye de % 79 azaltilmistir. Citeseer veriseti i¢in parametre degerlerinin her
ikisi de 200’e esitken maksimum boyut azaltimi1 saglamistir. Citeseer verisetine ait
oznitelik uzayinin boyutu, 9. iterasyonun sonunda % 94.73 boyut azaltimi saglamis
ve bu iterasyon 43.53 saniye de gerceklesmistir. BlogCatalog veriseti i¢in en yiiksek
boyut azaltimi parametre degerleri 50’ye esit iken elde edilmistir. Bu veriseti i¢in
81.67 saniye caligma siiresi ile 10. iterasyon sonucunda % 96.28 boyut azaltimi elde
edilmistir. Sonug olarak, NetBFC yOnteminin ¢alisma stiresi 0zellikle veriseti boyu-
tuna bagh olarak degisim gostermektedir. Farkli k£ ve z parametre degerleri yontemin
caligma stiresini etkilemekle beraber, veriseti boyutuna gore caligma siirelerindeki degi-

sim daha az fark ile gézlemlenmektedir.
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NetBFC yontemi ¢aligsma siiresi acisindan diger yontemler ile karsilagtirllmakta
ve Sekil 5.11 de calisma siirelerine ait sonuglar verilmektedir. NetBFC yontemi tiim
verisetleri icin k ve z parametrelerinin degerinin her ikisi 50’ye ve her ikisi 200’e
esitlenerek ayr1 ayri olarak calistirilmistir. Ayrica, k ve z parametrelerinden biri, son-
rasinda digeri sabit tutulup [30, 50, 100, 150, 200, 250, 300, 350, 400] degerleri sirasiyla
parametrelere atanmis ve yontem tiim parametre ayarlamalari icin calistirlmustir. Iste-
nilen boyutta elde edilen sonuglarin ortalamasi alinarak Sekil 5.11°de NetBFC (orta-
lama) olarak verilmistir. NetBFC (ortalama) sonuclarina gore, WebKB veriseti i¢in
istenilen boyut 300 ve 600 araliginda ise en az calisma siiresi NetBFC yontemine ait-
tir. Istenilen boyut 100 ve 200’e NetBFC yontemi daha fazla iterasyon ile eristiginden
dolay1 tiim verisetleri goz oniine alindiginda AANE yontemi NetBFC yonteminden
daha diistik calisma siiresine sahip oldugu gozlemlenmistir. Ayrica, NetBFC yontemine
ait k ve z parametreleri yiiksek degerlere atandiginda yontemin ¢calisma siiresinin arttig
gozlemlenmektedir. NetBFC ile diger yontemlerin ¢alisma siireleri karsilastirildiginda,
istenilen boyut 300 ve iizeri bir deger de ise neredeyse tiim yontemlerden daha hizl
caligmaktadir. Diger yontemler ile Onerilen yontemin arasindaki en belirgin fark ise
NetBFC yonteminin istenilen boyut azaltimi daha diisiik oldugunda ¢ok az ¢alisma
stiresine sahip olmasidir. Clinkii karsilagtirilan yontemler, cogunlukla 6zdeger ve 6z-
vektor hesaplamasi yaptiklari i¢in, boyutsallik arttiginda yiiksek ¢aligma siiresi gerek-
tirmektedir. NetBFC yontemi ise bir kag iterasyon da istenilen daha diistik boyut azal-
timin1 saglamaktadir. Fakat, tiim verisetleri icin 0znitelik boyutsallig1 300 olarak temel
alindiginda ve £ ve z parametre degerleri 50 olarak ayarlandiginda SPECMINDIS ve

GAT2VEC yontemlerine gore Onerilen yontem daha az ¢aligma siiresine sahiptir.
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6. SONUC VE GELECEK CALISMALAR

Bu ¢alismada, baglant1 ve 6znitelik bilgilerinden yararlanarak ag baglantili veriler
icin anlamsal ve yapisal olarak etkili 6znitelikler lireten denetimsiz bir ikili 6znitelik
olusturma yontemi Onerilmistir. Ayni grupta olma olasilig1 yiiksek olan ag nesneleri
arasindaki Oznitelik yakinliklar1 yeniden modellenerek, ag baglantili veriler tizerinde
gerceklenen kiimeleme gorevlerinin basarisini artirmak amaclanmigstir. Bu ¢alismada,
birinci dereceden ve ikinci dereceden 6znitelik-baglant1 yakinliklari temelinde, bir nesne
kendisine en ¢ok benzerlik gosteren bir diigiim kiimesi ve bu nesne grubunda en sik
gozlenen bir Oznitelik kiimesi ile iligskilendirilmistir. Boylelikle, nesnenin 6znitelik
uzay1, kendisine benzer olan nesnelerin Oznitelik uzayma benzetilmektedir. Bu du-
rumda, bir nesnenin Oznitelikleri ve 6znitelik sayis1 (seyreklik fazla), bu nesnenin dogru
kiimelendirilmesi i¢in yeterli olmadiginda, onerilen algoritma NetBFC ile bu nesnenin
dogru kiimelenmesi i¢in komsuluklarindan faydalanmaktadir. Benzer sekilde, ag bag-
lantil1 veriye ait baglant1 yapis1 da, hem Oznitelik hem de baglant1 benzerligi gosteren
digliim kiimelerinin arasindaki baglanti yogunlugunun artirilacak sekilde yeniden ya-
pilandirilmaktadir. Belli bir yineleme sayisindan sonra, 6znitelik uzayinin ve baglanti
yapisinmi temsil eden ¢izge yapisinin yakinsadigi goriilmektedir. Yontem, hedef bir
diigiim i¢in secilen diigiim kiimesini ve bu diigiim kiimesindeki baskin 6znitelikleri be-
lirlemek i¢in parametreler kullanmaktadir. NetBFC yontemi farkli parametre degerleri
ile farkl1 6znitelik temsilleri elde edebilmektedir. Deneyler, dort gercek diinya verisi
tizerinde gergeklestirilmistir. Tiim veri kiimeleri i¢in, NetBFC yontemi ile karsilastir-
mak icin kullanilan yontemlerin cogundan daha iyi kiimeleme performansi elde edil-
mistir. NetBFC, o0znitelik olusturma siirecinde yerel bir 6zni- telik secme siireci ve
Oznitelik eliminasyonu gerceklestirdiginden 6nemli miktarda boyut azaltimi saglayarak,
boyutsallik laneti problemine ¢oziim iliretmektedir. NetBFC belli bir yineleme son-
rasinda yakinsama gosterdiginde veya istenilen boyut azaltma miktarina erisildiginde
sonlanmaktadir. Oznitelik uzayinin boyutsalliginda yiiksek miktarda azaltma saglandi-
ginda bile, yontem yliksek dogruluk ve yliksek NMI degerleri saglama egilimindedir.

Gelecekteki calismalar icin dort konuya odaklamlabilinir. Oncelikle, yontemin

performansini artirmak i¢in farkli 6znitelik olusturma operatorleri kullanilabilir. Var
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olan gozetimsiz bir sekilde Oznitelik secimi veya Oznitelik ¢ikarimi yapan yontemlere
ait amag fonksiyonu, yontem i¢in de kullanilan yerel 6znitelik iiretimi ve secimi yakla-
simu ile birlikte tekrar yorumlanabilir. Tkinci olarak, NetBFC farkli parametre degerleri
ile calistirildiginda, bir nesne i¢in ¢ok sayida farkli 6znitelik temsilleri elde edilmek-
tedir. Bu temsiller kullanilarak bir derin 6grenme algoritmasinin performansinin nasil
degistigi gozlemlenebilir. Uciincii olarak, para- metresiz bir sistem gelistirmek icin
parametrelerin degerinin gozetimsiz bir sekilde ag verilerinin yapisindan nasil tah-
min edilebilecegi bir aragtirma konusu olabilir. Son olarak, NetBFC yontemi dinamik
aglara adapte olacak sekilde giincellenebilir. Yontem, yerel bir oznitelik olusturma
stireci gergeklestirdiginden, dinamik aglara uygulanabilir oldugu diistiniilmektedir. Bir

giincelleme olciitii ile hizlica aga dahil olan baglantilar ve 6znitelikler icin ag ve 6znite-

lik temsili giincellenebilir.
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