T.C.
GEBZE YUKSEK TEKNOLOJI ENSTITUSU
MUHENDISLIK ve FEN BILIMLERI ENSTITUSU

SOSYAL AGLARDA ETKIiLESIiM ORUNTULERI
KULLANILARAK BAGLANTI TAHMINI

BURAK ISIKLI
YUKSEK LiSANS TEZi
BILGISAYAR MUHENDISLIiGi ANABILIiM DALI

GEBZE
2014



T.C.
GEBZE YUKSEK TEKNOLOJI ENSTITUSU
MUHENDISLIK ve FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

SOSYAL AGLARDA ETKILESIM
ORUNTULERI KULLANILARAK
BAGLANTI TAHMINI

BURAK ISIKLI
YUKSEK LiSANS TEZi
BILGISAYAR MUHENDISLIGi ANABILIM DALI

DANISMANI
DOC. DR. F. ERDOGAN SEVILGEN

GEBZE
2014



YUKSEK LiSANS JURi ONAY FORMU

GEBZE YUKSEK )
TEKNOLOJI ENSTITUSU

GYTE Mihendislik ve Fen Bilimleri Enstitiisii Yonetim Kurulu’nun
27.01.2014 tarih ve 2014/06 sayili karariyla olusturulan jiiri tarafindan 18/02/2014
tarihinde tez savunma sinavi yapilan Burak ISIKLI'nin tez calismasi Bilgisayar

Miihendisligi Anabilim Dalinda YUKSEK LISANS tezi olarak kabul edilmi§tir.

JURI
UYE
(TEZ DANISMANI)  :Dog. Dr. Fatih Erdogan SEVILGEN

UYE : Yrd. Dog. Dr. Tunahan CAKIR dﬂlofk
UYE : Dog. Dr. Mehmet GOKTURK W

ONAY
GYTE Miihendislik ve Fen Bilimleri Enstitiisii Yonetim Kurulu’nun

tarih ve ......... | S sayili karari.

iMZA/MUHUR



OZET

Son yillarda sosyal medyanin kullaniminda hizli artisi ile beraber sosyal medya
analizi konusunda yapilan calismalar da Onem kazanmistir. Yasanan bir¢ok
toplumsal ve siyasi olayin sosyal medyada yanki bulmasi ve artan kullanim sayisiyla
reklam sektoriinin sosyal medyaya yonelik yeni reklam stratejileri gelistirmesi
sosyal medyanin 6nemini gostermektedir. Sosyal medyay analiz yontemlerinden biri
sosyal ag analizi ve bu kapsamda One c¢ikan ¢alisma konularindan biri baglanti
tahminidir.

Bu calismada Sosyal Aglarda Etkilesim Oriintiileri Kullamilarak Baglant:
Tahmini yapilmistir. Ag tahmin algoritmalari, pratikte biiyiik ag yapilart i¢in iyi bir
uygulama alani degildir (yaklasim yontemleri kullanilmadan). Bunun nedeni bu
yontemlerde ya islem siiresi uzun stirmektedir ya da giiclii, pahal1 siiper bilgisayarlar
gerekmektedir. Bu sebeple bu caligmada klasik ag tahmin algoritmalar1 disinda bir
yontem Onerilmistir. Bu yontemde ag yapisi diizlestirilerek 6zellik vektorleri sekline
getirilmektedir. Agdaki tekrarlanan orlintii vektorleri bulunarak eksik veya
bilinmeyen baglantilar1 tahmin etmek i¢in klasik makine Ogrenmesi
algoritmalarindan faydalanilmistir. Onerilen yéntem, Twitter agina uygulanarak yeni
takip edilebilecek kullanicilar tavsiye edilmeye calisiimustir.

Bu calismanin literatiire ana katkisi, baglant1 tahmini probleminin etiket tahmini
problemine doniistiiriilmesi, biiyiilk boyuttaki aglar i¢in baglanti tahmininde
kullanilacak oriintiileri ¢ikartmada yeni bir metot kullanilmasi ve her bir ¢ikartilan

Orlintiiniin sagladig1 yararin g0sterilmesidir.

Anahtar Kelimeler: Sosyal aglar, veri madenciligi, bilyiik veri, ag madenciligi,

ag isleme, baglanti tahmini.



SUMMARY

The usage of social media has been rapidly increased in recent years. Studies
on social media analysis become more important due to increasing usage of social
media, as well. Spreading many social and political events on social media and
developing new advertising strategies for social media by advertising companies
indicate the importance of social media. One approach for analyzing social media is
network analysis and a popular area about network analysis is link prediction.

In this work, Link Prediction using Annotation Patterns on Social Networks is
examined. Graph theoretical link and annotation prediction algorithms are usually
not applicable (except using approximation approach) for very big network structures
since processing takes a long time or requires powerful, expensive supercomputer.
Thus a new method without using graph theoretical link or annotation prediction
algorithms is proposed in this study. The network structure is transformed into
feature vectors by flattening. Repeated sub-network patterns are found for each
nodes of the network and they fed into machine learning algorithms to predict
missing or unknown annotations and links. This method is applied to Twitter
network for suggesting new followers.

The major contributions of this study are transformation of link prediction into
annotation prediction problem, a new method for extracting features from large-scale

networks, and evaluation of benefits provided by each extracted pattern.

Key Words: social networks, data mining and knowledge discovery, big data,
business intelligence, link prediction, graph processing, graph mining.
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1. GIRIS

Son yillarda sanal ortamlarin kullaniminin artmasiyla beraber insanlarin giinliik
aligkanliklarinda bircok degisiklik meydana gelmis ve gelmeye devam etmektedir.
Internet lizerinden aligveris, internet bankaciligi, ¢evrimici haberlesme gibi bir¢ok
alanda eski aliskanlar degiserek internet iizerinden kullanim tercih edilmeye
baslanmistir. Gergek diinyadan sanal diinyaya gegisin veya sanal diinyadaki ilginin
artmasinin temel nedeni internet olanaklarinin iyileserek giliniin herhangi bir aninda
kolay, hizli, uygun bir sekilde kullaniminin saglanmasi ve baglantili olarak sosyal ag
uygulamalari ile sosyal medya sitelerinin hizli ¢ikisidir. Sosyal medya siteleri kendi
igerisinde farkli kullanimlara olanak saglayarak farkli kitledeki kullanicilarin da bu
siteleri kullanimin1 saglamistir. Ornegin, kullanicilar Facebook [Web 2, 2013]
sitesini daha ¢ogunlukla ilgi alanlari, fotograflarint veya videolarini paylagmak i¢in
kullanirken, Linkedin [Web 3, 2013] sitesini is arama, meslektaslarini ile iletisim
kurma amaglari ile kullanmaktadirlar. Benzer sekilde Twitter [Web 4, 2013] ise,
daha c¢ogunlukla fikirlerin ve yorumlarin paylasildigi bir ortam olarak kendini
gostermektedir.

Kaplan ve Haenlein [Kaplan and Haenlein, 2010] sosyal medyay1, “Web 2.0
kullanan ve kullanici tarafindan olusturulan igerigin olusturulmasina ve
paylasilmasina olanak kilan bir grup Internet tabanli uygulama” olarak tanimlamistir.
Kullanicinin kendi igerigini kendisinin olusturabilmesi, eski yontemdeki (Web 1.0)
gibi herhangi bir yonetici tarafindan onaylanma ihtiyact olmamasi sebebiyle daha
aktif bir ortam sunmasi Web 2.0'in en onemli yeniligi olarak belirtilmektedir. Bu
nedenle kullanicilar bu ortamlar1 kullanarak daha kolay adapte olmaya, kendilerini
ifade edip fikirlerini paylasmaya baslamiglardir.

Sosyal medya ve ag yapisinin artan bu 6nemi, bu konudaki arastirmalarda son
yillarda artisa sebep olmustur. Bu artisin ardindaki ana motivasyon Internet
kullanicilarinin kendileriyle ilgili olusturdugu degerli igeriktir. Ciinkii bu igerik,
kullanicilar hakkinda kimlerle konustugu, nelerden hoslandigi, politik goriisii,
hobileri gibi pek ¢ok konuda 6énemli bilgi vermektedir.

Bu konudaki aglarin veri biyiikliigiinden dolay1 6zellikle veri toplama,
saklama ve isleme teknolojileri konusunda arastirma ve gelistirmeler artmistir. Bu

aglardaki diger calismalardan bazilari; baglanti tahmini (link prediction), egilim ve



fikir tahmini, duygu analizi (sentiment analysis) olmaktadir. Sosyal aglar, mobil
arama aglart ve  WWW (Internet) bu konudaki aglardan birka¢ Ornegini
olusturmaktadir.

Twitter, son zamanlarda popiilerligi artan sosyal ag (mikroblog) sitelerinden
biridir. Maksimum 140 karakter uzunlugunda tweet adi verilen serbest formatta kisa
mesajlar gdnderebilinmesini saglayan bir servis sunmaktadir. Kullanicilar birbirlerini
takip ederek (follow) birbirlerinin attig1 tweet’leri gérebilmektedir. Kendi gizliklerini
genel (public) yaparak attiklar1 tweetlerin herkes tarafindan goriilebilmesini ya da
gizli (private) yaparak sadece kendilerinin onayladiklar1 kullanicilarin gérebilmesini
de saglayabilmektedir. 2003 yilindaki Twitter verilerine goére 200 milyon aktif
kullanict giinde 400 milyon tweet olusturmaktadir [Web 5, 2013]. Bu kadar ¢ok
kullanicinin ve paylasimin oldugu bir ortam bize gosteriyor ki kullanicilar kendi
fikirlerini ve paylasimlarin1 gergek diinyaya kiyasla ¢ok daha hizli yayabilmektedir.
Bunun baglica nedenlerinden biri, kullanicilarin  birbirlerinden daha kolay
etkilenmesidir. Son zamanlarda bazi sivil olaylarda Twitter’in kullanicilar tizerindeki
etkisi ortaya ¢ikmistir. Ornegin “Arap Bahar1” [Web 8, 2013] olarak adlandirilan
bilyiik capta Tunus, Misir, Libya, Suriye, Bahreyn, Cezayir, Urdin ve Yemen'de
gerceklesen olaylarda, “Occupy Wall Street” [Web 6, 2013] olarak isimlendirilen
New York’da gerceklesen olaylarda koordinasyon ve is birliginin biiylik Olcilide
Twitter tizerinden saglandigi goriilmistiir. Son donemde gergeklesen “Gezi Parki
Olay1” [Web 7, 2013] Taksim, Istanbul, Tiirkiye’de gergeklesen olay, biiyiik dlciide
Twitter’da baslayan ve bu platformun protestolarin yayilmasinda en fazla rolii olan
toplumsal olaylar arasinda yer almaktadir.

Twitter’in etkili oldugu baska bir 6nemli alan ise, iirlinlerin yayilmasinda ve o
trtinlerle 1ilgili yorumlarin paylasilmasinda sagladigi zemindir. [Web 9, 2013]
Twitter ortaminda yorumlar iiriin yoneticileri veya firmalar tarafindan ¢ok degerlidir.
Ciinkii kendi ftriinleri ile ilgili diger ilgilenebilecek insanlar1 yani hedef Kkitleyi
bilgilendirebilecek hatta etkileyebilecek bir ortam bulma sansi elde etmislerdir. Diger
bir deyisle bir firma ile kisi arasindaki iligki, takip etme baglantisindan ¢ikarilabilir.
Boylelikle kendi iiriinlerini diger insanlara yayarak satin alinmasimi veya
kullanilmas: saglanabilir. Bu sekilde yapilan pazarlama, hedef pazarlama olarak
isimlendirilir.

Biitiin bu kullanimlar tweet’lerin ve sosyal aglarin bir¢ok farkli konu, olay ve

kisilerin iliskileri hakkinda degerli bilgileri tuttufunu ve analiz edilebilecegini



gostermektedir. Ancak baska bir taraftan sahte olan, yeterli bilgi saglayamayacak
olan bazi kullanicilar da bulunmaktadir. Bu nedenle hangi agdaki kullanicilarin
secilip islenmesi gerektigi konusu ise zorlu, kritik ve iizerinde arastirmalar1 devam
eden popiiler bir konuyu olusturmaktadir.

Ag yapilar1 dogrudan olarak diiglimlerden elde edilmesi zor olan bilgileri
ortaya cikarmak icin kullanilmaktadir. Ornedin, protein etkilesim ag1 icindeki
hastalik ile iliskili proteinlerin kesfi [Kirac et al., 2006], sosyal ag kullanarak
reklamlarda potansiyel miisteri hedefleme [Gupta et al., 2013], ve kimyasal molekiil
yapilarinda benzer ag Orlintlileri arastirma gibi konular ag tabanli analitik
metodolojileri kullanarak gergeklestirebilir. Diigiim etiketli ag (node-annotated

network) sunlardan olusur:

e Diigiim listesi
¢ Diigiimler arasinda iliskiyi temsil eden baglantilar

e Digiimlerle iliskili 6zellikler

Ornegin, Facebook ag1 diisiiniiliirse: Facebook, bir diigiim etiketli sosyal agdur.
Her diigiim kullanicty1, kullanicilar arasindaki arkadaglik aktivitesi baglantiyr ve
sevilen ya da favori edilen parcalar diigim o6zelligini olusturmaktadir. Facebook
iceriklerinin  paylasimlar1  kullanicilarin  kendisi tarafindan  goniillii  olarak
gergeklestirildiginden dolayi, kullanicilarin  hepsi biitiin  bilgilerini  agiklamak
istemez. Benzer sekilde bagka bir 6rnek olarak Twitter agi1 diistintiliirse; Twitter da
diigiim etiketli sosyal agdir. Her bir diigim kullanictyi, kullanicilar arasindaki takip
etme iligkisi baglantiy1r ve kullanicinin demografik bilgileri veya takip ettigi 6nemli
kisiler diigiimlerle iligkili 6zellikleri olusturmaktadir.

Bu c¢alismadaki ana hipotez, bir sosyal agdaki bir diigiimiin veya diigiimler
kiimesinin  topolojik iliskilerini  kullanarak baglanti iligkilerinin ~ tahmin
edilebilmesidir. Bir diigiim veya birden fazla diigiimden olusan diigiim kiimesi igin
olas1 baglantilar tahmin edilmeye calisilabilir. Ornegin Twitter agindaki Turkcell,
gnctrkcll, profosyonellerkulubu isimlerindeki kullanicilar hedef kiimesi olarak
secilebilir. Bu kullanict veya kullanicilarin diger kullanicilar ile arkadaslik iligkileri
kullanilarak bu kullanicilar ile su anda etkilesimi bulunmayan ancak etkilesimi
olabilecek muhtemel kullanicilarin tahmin edilmeye c¢alisilmast ana objektifi

olusturmaktadir.



Bu hipotezi dogrulamak i¢in odaklanilan ana problem eksik veya
tamamlanmamis diigiim etkilesim ve etiketlerini tamamlamaktir. Bu nedenle bir
sosyal agdaki baglantilar ve sosyal agin topolojisi kullanilarak eksik ya da
tamamlanmamis baglant1 ve etiketlerin tahmin edilmesi problemi hedef alinmustir.
Kullanicilar arasindaki heniiz bulunmamis ancak bulunabilecek etkilesimler eksik ya
da tamamlanmamis baglant1 etiketleri olarak diisiiniilmiistiir. Boylelikle kullanicilar
icin kendilerini takip etmeyen ama takip ettiginde kendisi agisindan faydal
olabilecek baglantilar1 yani potansiyel etkileyici miisteriler tahmin edilmis olacaktir.
Ornegin Ahmet isimli kullanicinin X firmasini takip etmedigini varsayalim. Bu
hipotez sonucunda varilmak istenen nokta, Ahmet’in kendisi ve ¢evresindeki
arkadaslarinin bu firma ile iligkili topolojik o6zelliklerine bakilarak X firmasina
“Ahmet, X firmasmin muhtemel takipg¢isi olur mu?” sorusunun cevabi verilmeye
calisilmaktadir.

Bu calisma ile problemin ¢oziimii yani ag diiglimlerinin bilinmeyen baglanti
veya etkilesimlerinin tahmin edilmesi i¢in yeni bir yontem sunulmaktadir. Bu
metodolojide, ag baglant1 tahmini problemi [Sen et al., 2008], diigiim etiket tahmini
probleminin bir formuna doniistiiriilerek ¢coziilmektedir.

Bir agdaki eksik olan diigiim etiketlerini tahmin etmek icin bu ¢aligmada
kullanilan yaklasim su adimlardan olusmaktadir. ilk olarak, ag bilgisi 6n isleme
(yani extract-transform-load) yapilacak ortama yiiklenir. Sonra, her bir diigiimdeki o
diigiime ait komsularin biitiin kullanilabilir driintiileri toplanir ve gézlemlenen agdaki
etiketlenen Oriintiilerin toplam sayilarini temsil eden bir niimerik vektor 6zelligi
yaratilir. Bu yontem metin madenciliginde kullanilan metin dokiimanlarinin terim
frekans vektorlerine doniistiiriildigiic yontem ile benzerdir [Lee et al., 1997].
Sonrasinda ag diigiimlerine ait niimerik vektorlerden bir tablo olusturulur ve
olusturulan bu tablo, modeldeki diigiim etiketleri arasindaki karmagik iliskileri
aciklayabilmek i¢in makine 6grenmesi algoritmalarina gonderilir. Son olarak, hedef
Ozelligin etiketleri ile olasilig1 yiliksek olarak iligkilendirilen agdaki diigiimlerin
etiketlerini kullanarak 6grenen modellerden yararlanilir.

Yukarida acgiklanan iglem biiylik miktarda veri isleme gerektirmektedir. Bu
islem, biiylik bir ag verisinden etiket agin1 olusturma ve sayma yetenegine baglidir.
Bir¢ok gergek diinya vakasinda, ag verisi tek bir bilgisayardaki bellege sigmayacak
kadar buyuktir. Bu problemi ¢dzmek icin bir segenek, ¢ok pahali siiper bilgisayar

kurarak Oriintii sayma algoritmalarin1 uygulamaktir. Diger bir segenek ise, veriye



ornekleme yaparak kiigiiltmektir. Ancak Ornekleme yapildiginda, ag yapisindan
ornek alip baglantisiz pargalara ayirmak gerekmektedir ki bu durum bilgi kaybina
neden olacaktir. Bu nedenle melez bir yaklagim sunulmaktadir: Ag oriintiilerini disk
tabanli dagitik isleme ortaminda hesaplayarak, ag verisi diigim tabanl 6zellik vektor
setine doniistiiriiliir. Daha sonra, tek bir hesaplama cergevesi tlizerinde diigtim tabanl
ozellik setinden Orneklenmis veri kullanilarak makine 6grenmesi algoritmalari
caligtinllir. Aciklanan hipotez ve problem kapsaminda bu c¢alismanin literatiire

katkilar1 sunlardir:

e Ag yapilarini 6znitelik vektor kiimelerine doniistiirecek sistematik bir yol

e Ozellik vektorlerini paralel veri taban1 ortaminda islemek icin dlgeklenebilir
yontem

e Baglanti tahmini problemi i¢in diigiim etiket tahmin probleminin bir tlr( olarak

formiillestirilerek yeni bir ¢oziimii



2. ILGILI CALISMALAR

Gergek aglardaki es benzerlik (homophily) [Golub et al., 2012] ve yayilma
(contagion) [Christakis et al., 2012] ile ilgili arastirmalar agdaki birbirine bagl
diigiimlerde paylasilan Ozellikler kullanildiginda yararli oldugunu gostermistir.
Sosyologlar ayni seyi seven kisiler i¢in es benzerlik terimini olusturmustur
[McPherson et al., 2001]. Kisilerin degismez egilimlerini ag¢iklamak i¢in inanglarini
test etmek yerine c¢esitli yollarla birbirleri ile baglanti kurarak agiklamaya
calismiglardir. Diger bir deyisle bunlar, ayni seyleri seven ya da ayni seyleri
yapmaktan hoslanan kisilerdir. Yayilma ise Ozellikle etkileyici kisilerin
(influencer’larin) olusturdugu belirli bir davranisin ya da olayin yayilmasidir.
Ornegin bir kullanicinin sevdigi bir iiriinii ya da haberi paylasmasi ile diger insanlar1
etkileyerek o iirlinlii denemesi, haberi okuyup begenmesi ve diger insanlarin da bunu
paylasmasi yayilima neden olmaktadir. Bu iki o6zellik, es benzerlik ve yayilma,
sosyal medyada siklikla goriilmektedir. Bu calismadaki hipotez insanlarin etkileyici
insanlar takip ettigi hatta onlardan etkilendigi sonucunu temel olarak almaktadir.

Ag yapilarmin birgok farkli uygulama alanlar1 bulunmaktadir. Ornegin, protein
etkilesim ag1 igindeki hastalik ile iligkili proteinlerin kesfi [Kirac et al., 2006], sosyal
ag kullanarak reklamlarda potansiyel miisteri hedefleme [Gupta et al., 2013],
kimyasal molekiil yapilarinda benzer ag oriintiileri arastirma ve agdaki baglanti
tahmini [Sen et al., 2008], biyoinformatik [Shojaie, 2013] gibi konularda pek c¢ok
arastirma ag tabanli analitik metodolojiler kullanilarak gerceklestirilmistir.

Ag yapilarmi inceleyen diger bir arastirma, var olan digim 6zellikleri
arasindaki korelasyonun agdaki eksik veya bilinmeyen diiglimlerin 6zelliklerini
tahmin etmekte kullanilabilecegini ifade etmektedir [Zhou et al., 2009]. Bu
aragtirmaya benzer olarak bu tez ¢alismasinda gercek agdaki benzer 6zellikleri olan
diigim etiketlerindeki korelasyonu 6grenerek makine 6grenmesi algoritmalariyla veri
madenciligi modelinde kullanilmis ve eksik etiketli diigiimlere uygulanmistir.

Sosyal aglarla ilgili calismalar psikologlar ve sosyal bilimciler tarafindan da
yurutilmektedir [Barabasi et al., 2002], [Dorogovtsev et al., 2002]. Ancak bilgisayar
bilimleri alanindaki caligmalar baglanti tahmini problemine farkli bir agidan
bakmaktadir. Baglanti tahmini problemi ile ilgili ilk ve genel yaklasimda, ag

topolojisinden alinan Ozelliklerin denetimli  0grenmede etkin bir sekilde



kullanilabilecegi ortaya g¢ikartildi [Liben et al., 2004]. Bu ¢alisma baglanti tahmini
problemi igin bircok etkin &zelligin var oldugunu gosterdi. Ag yapisindaki hangi
Ozelliklerin tahmin dogrulugunu arttirarak daha etkin hale getirecegi goriilmiis oldu.
Liben’in yaptig1 bu ¢alismada sadece ag topolojisinden faydalanilarak olusturulmus
bir 6zellik kiimesi ile tahmin yapildi. Boylece denetimli 6grenmede bu &zelliklerin
sistematik olarak kullanilabilecegini de gdstermis olunmustu. Buna ek olarak bagka
bir ¢alismada topolojik olmayan bazi 6zellikleri de (6rnegin iki kisi arasindaki ortak
ilgi alanlar1) ekleyerek deneyler yapildi [Hasan et al., 2006]. Bu calismada buna
benzer 6zelliklerin de baglanti tahmininde dogrulugu iyilestirdigini ortaya ¢ikartilmis
oldu. Benzer bir calisma olarak iliskisel Markov ag algoritmalart kullanilarak
iyilestirilme yapilmaya calisildi [Taskar et al., 2003]. Bu ¢alismadaki amag, eksik
olan web ve sosyal agdaki diigiimleri tahmin etmeye caligmakti. Bu sekildeki
caligmalar topolojik ve topolojik verilerden iiretilen topolojik olmayan &zelliklerin
tahmin etmede basarili bir sekilde kullanilabilecegini gostermistir.

Dogrudan baglant1 tahmini problemi ile ilgisi olmasa da bagka bir ¢alismada
kullanicilarin ortak ilgi alanlarima gore birbirleriyle iligkili oldugu gosterilmistir.
Dogal dil isleme ve metin madenciligi metotlar1 [Lee et al., 1997] kullanilarak
yazilan yazilarin (blog, mesajlar veya yorumlar olabilir) veya bu c¢aligma igin
tweet’lerin benzerligine bakilarak ortak ilgi alanlar1 tespit edilmeye c¢alisilmistir.
Ciinkii ortak ilgi alanlar1 arttikg¢a iliski de aynmi oranda artacaktir. Bu ydntemde
kullanilan metin dokiimanlarinin terimleri terim frekans vektorlerine donitistiiriliir.
Sonrasinda metin madenciligi algoritmalar ile terim frekans vektorleri kullanilarak
benzerlik bulunur. Yapilan bu tez ¢alismasindaki yontem ile metin madenciliginde
kullanilan metin dokiimanlarinin terim frekans vektorlerine donistirildigi bu
yontem benzerdir. Sadece terim frekans yerine baglant1 frekansi kullanilarak vektor
haline getirilmistir.

Ag Orlintii analizi konusunda alt ag izomorfizm (subgraph isomorphism)
kullanilarak oriintii tanima, bilgi kesfi, biyoloji, dinamik ag trafigi gibi bir¢ok alanda
kullanilmaktadir [Aggarwal and Wang, 2010], [Conte et al., 2004], [Gallagher,
2006], [Shasha et al., 2002]. Ancak alt ag izomorfizm problemi NP-Tam bir problem
[Garey, 1979] oldugu igin bu yontemle problemi ¢dzmek zor ve pahalidir. Bu
nedenle gercek dinyadaki veride uygulanmak Uzere yeni algoritmalar veya
yontemler lizerinde ¢alismalar devam etmektedir. Yapilan bir ¢alismada algoritmalari

gercek diinyadaki veri bliylikliigiine uyumlu hale getirmek icin farkli diizenlemeler



yapilmig, artish (incremental) yontemler izlenmistir [Fan, 2012]. Ancak bu
caligmalar ag madenciligi algoritmalarinin yapisindan kaynaklanan karmasikliktan
dolay1 yavas kalmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda onerilen metot ile a§ madenciligi
algoritmalarinin ~ karmasikligindan  kagimilarak  klasik ~ 6grenme  metotlari
kullanilabildigi i¢in daha hizli ve kolay islem sonucu elde edilmesi saglanmistir.

Bu c¢alisma ile iliskili daha birgok arastirma daha bulunmaktadir. Bu
caligmalara kiiciik aglar (6rnegin protein-protein etkilesimleri) icin giivenilebilir
komsulardan yararlanma [Goldberg et al., 2003], sosyal ve biyolojik aglar igin
tahmin algoritmalar1 gelistirmeleri [Clauset et al., 2008] 6rnek olarak verilebilir.



3. METODOLOJI

Bu calisma kapsaminda Twitter agindaki eksik olan diiglim etiketlerini tahmin
etmeyi amaclanmistir. Bu bdliimde metodoloji ile ilgili kullanilan gerekli tanimlari

icermektedir.

3.1. Sosyal Ag Analizi

Sosyal ag analizi, bir sosyal agdaki diigiimler kiimesi arasindaki c¢esitli
iligkilerin analizidir. Sosyal ag, sosyal aktorler ve aktorler arasindaki etkilesimleri
aciklayan sosyal baglardan olusur. Bu sosyal aktorler, arkadaslar, akrabalar, olay
icerisinde gecen kullanicilar veya tlinlii isimler olabilir. Sosyal aglar1 incelemek i¢in
bircok farkli teknik, yaklasim ve perspektif kullanilmistir. Bu tekniklerden bazilari
agdaki zayif veya kuvvetli baglart bulmaya [Leskovec et al., 2010] calisirken,
bazilar1 topluluk bulmaya [Porter et al., 2009] calismaktadir. Sosyal aglar, diigiimler
arasindaki iligkilere gore agirliklandirilmis veya agirliklandirilmamais, yonlendirilmis

veya yonlendirilmemis olarak tanimlanabilir.

3.2. Twitter

Twitter, kullanicilarin serbest formatta maksimum 140 karakter uzunlugunda
kisa mesaj veya bu mesajlara eklenebilecek bir fotograf veya maksimum 6 saniye
uzunlugunda video gonderebilmelerini saglayan cevrimici sosyal ag sitesi ve
mikroblogtur. Bu mesajlar tweet olarak bilinmektedir. Kullanicilar herhangi bir konu
hakkinda bu siteye tweet yazabilmektedir. Kullanicilardan birbirlerini takip edenler
birbirlerinin tweet’lerini gorebilmektedir. Bu nedenle her bir kullanicinin takipgi
iligkisi bulunmaktadir. Kullanic1 gizlilik ayarlarindan kendisini genel olarak
ayarlayip herhangi diger bir kullanicinin onayini beklemeksizin takip etmesini ve
tweet’lerini okumasini saglayabilece8i gibi gizli yaparak sadece kendisinin onay
verecegi kullanicilarin takip etmesini ve tweet’lerini okuyabilmesini de saglayabilir.
Iste takip edilen bu listeye takipgi listesi olarak adlandirilmaktadir. Takip edilme
iligkisi tek yonliidiir. Ciinkii kullanicr diger kullaniciyr takip eder veya etmez. Daha



once Boliim 1’de de bahsedildigi tizere Mart 2003 yilindaki Twitter verilerine gore
200 milyon aktif kullanic1 giinde 400 milyon tweet olusturmaktadir. Bu sayilarin
yaninda tweet yazmadan sadece tweet’leri okuyan kayithh olmayan kullanicilar da
bulunmaktadir. Bu say1 da agin biiyiikliigiinii ortaya ¢ikarmaktadir.

Sekil 3.1’de kiigiik bir takip agir Orneklendirilmistir. Bu agda diigiimler
rakamlarla isimlendirilmistir. Bu agin bize anlattig1 baz1 bilgiler vardir. Diigiim 1,
Diigiim 6’y1 takip ederken; Diiglim 6, Diiglim 1°1 takip etmemektedir. Diger taraftan
Diigiim 5, Diigiim 4’i, Diigiim 4’de Diiglim 5°1 karsilikli olarak takip etmektedir.

Dagiam 4

Dagim 2

Dagam1

Sekil 3.1: Ornek bir takip ag1.

Kullanicilarin Twitter’daki kendi takip ettigi kisilerin gonderdigi tweet’leri
yeniden gonderebilir, bu olaya retweet olarak isimlendirilmektedir. Ayrica
begenebilir (favorite), yamit verebilir (reply), metnin iginde kullanici adimi “@”

sembolu ile yazarak anabilir (mention).

3.3. Ag Madenciligi

Ag madenciligi, o6zellikle ag olarak tanmimlanabilecek sosyal medyada,
proteinlerin etkilesimi ve kesfi [Kirac et al., 2006] gibi bircok noktada tahmin
olanag saglamaktadir. Ornegin oriintii analizi veya anormallik tespitinde de ag
madenciligi metotlar1 kullamlmaktadir [Kang et al., 2012]. Ozellikle sosyal ag
analizinde yayilma tespitinde sik¢a ag madenciligi metotlar1 kullanilmaktadir. Sosyal

ag analizinde kullanilan diger orneklerden bazilari 6nemli insanlarin ve etkileyici
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insanlar1 (influencer) bulma [Anagnostopoulos et al., 2008] ve sosyal aglarda
baglant1 tahminidir [Sen et al., 2008].

Ylzme Tenis
Yelken Futbal

Veri Madenciligi
Ag Madenciligi

Veri Madenciligi
Yelken
Yizme

Tenis

@ Kayak
Beyzbol
Yizme

Sekil 3.2: Ornek bir ilgi alan1 ag1 yapisi.

Sekil 3.2°’de Orneklendirilen ilgi alan1 agini kullanirsak, her daire bir insani,
diiglimler arasindaki her iletisim baglantiyr (6rnegin kimin kimi takip ettigini veya
arkadas oldugunu) ve her digiimiin bir ilgi alamini1 temsil edecek bir etiketi
bulunmaktadir.

Diigiimlerde var olmayan etiketleri diigiimiin kendisi ve g¢evresindeki
diigtimlerin ortak etiketlerinden faydalanarak bulmayi etiket tahmini yontemi olarak
isimlendirilmektedir. Ornegin, her diigiim numaralandirilmistir. 1. Diigiim, 2. Ve 6.
Diigiim ile etkilesim i¢indedir. Bu ii¢ diigiimiin ortak ilgi alam1 yiizme oldugu
goriilmektedir. Bu durumda 1. ve 2. Diigiim yelken yapmaktan hoslandig1 i¢in ortak
ilgi alanimnin (Yelken) da oldugu diisiiniilerek 6. Diigiim de bu ilgi alanindan

hoslanabilir mi sorusuna cevap ararken etiket tahmini yontemleri kullanilmaktadir.
3.4. Kullamlan Makine Ogrenmesi Algoritmalari

3.4.1 Genellestirilmis Lineer Model (GLM)

Genellestirilmis lineer model (GLM) lineer regresyon (linear regression) model
teknigini genisleten bir denetimli 6grenme algoritmasidir. Eger tahmin edilen hedef

degisken ile tahmine yardimci olan degiskenler arasinda iligki kesin bir ¢izgi ile
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yakinsayabilirse, lineer regresyon teknigi kullanilabilir. Sekil 3.3’de lineer regresyon
ornegi verilmistir. Bu 6rnekte belli koordinatlara dagilmis noktalar1 gruplamak igin
lineer bir model bulunmak isteniyor. Bunun i¢in de temsilen mavi ¢izgiyi olusturan

regresyon yapiliyor.

Lineer Problem formili: y = F(x,0) +e = 6,x+ 6, + ¢ (3.2)

¢ 0,, ¢izginin egimi, verinin bulundugu nokta ile regresyon c¢izgisinin
arasindaki agidir.
e 0, y sinirlarini ¢izen kisim, noktanin x koordinatinin y koordinatini kestigi

yerdir (x = 0).

Sekil 3.3: Lineer regresyon 0rnegi.

Lineer modellerin sagladigi avantaj hesaplama kolayligi, kolay yorumlanabilir
model formu ve uyum kalitesi hakkinda kesin teshis bilgilerinin hesaplanabilmesidir.
Ancak bunun yaninda hedef degiskenin normal dagilimli olduguna bakilmaksizin
sabit bir varyans degeri ile diger degiskenler kullanilarak olusturulur. Hedef
degiskenin normal dagilimli oldugu varsayim olarak alinir. GLM ise pratikte daha
etkin olarak kullanilabilmesi i¢in bu varsayimlar1 yumusatir. Ornegin ikili cevaplar
(evet/hayir ya da 0/1) ayni varyansa sahip degildir. Ustelik lineer modelden farkli
olarak ikili model i¢in cevap degerleri pozitif veya negatif degerleri kapsayan ¢ok

biiyiik alana yayilmak yerine [0, 1] araligindaki degerleri olusturur.
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GLM lineer modelin varsayim olarak gordiigii iki mekanizmay1 saglar: baglanti
fonksiyonu ve varyans fonksiyonu. Baglanti1 fonksiyonu hedef degiskenini arti/eksi
sosuz degerleri i¢in belli bir araligin1 olusturur diger bir deyisle ayriklastirir. Varyans
fonksiyonu tahmin edilen degerin fonksiyonunu ifade eder. Bu nedenle sabit
olmayan varyanslt uygun cevaplar olusturulur (6rnegin iki cevap gibi).

En iyi regresyon modelleri hedef degisken ile yliksek korelasyonu olan diger
degiskenlerin olusturdugudur ancak bu diger degiskenlerin kendi arasinda da ¢ok
kiicik de olsa bir korelasyon vardir. Coklu dogrusalim (Multicollinearity) bunu
aciklamak i¢in kullanilan bir terimdir. Coklu dogrusal gidermek i¢in tepe regresyon
(ridge regression) kullanilan bu teknikte yapilan problemi adreslemek igin
katsayilarin blyiikliigline gore bir cezalandirma yapilir. Bu cezalandirma tepe

degiskeni eklenerek yapilir.

3.4.2 Destek Vektor Makineleri (SVM)

Destek vektor makineleri smiflandirma, regresyon ve aykirt degerler
algilamada kullanilan denetimli 6grenme algoritmasidir. Avantajlari; yiiksek boyutlu
alanlarda etkin, hatta boyut sayis1 6rnek sayisindan fazla oldugunda dahi etkindir.
Karar fonksiyonlarda (destek vektorleri denilir) egitim noktalarmin alt kiimesi
kullanilir bu nedenle bellek agisindan da etkindir. Karar fonksiyonlari i¢in farkli
cekirdek fonksiyonlar1 (kernel functions) tanimlanabilir. Genel olarak tanimlanmig
lineer, lineer olmayan (gaussian) fonksiyonlar1 da bulundugu gibi 6zel fonksiyonlar
da tanimlanabilir. Dezavantajlari; 6zelliklerinin sayis1 6rnek sayisindan ¢ok fazla
oldugunda kotii bir performans vermesi muhtemeldir. Dogrudan olarak olasilik

tahmini yapmaz 5-fold ¢apraz dogrulama ile pahali bir hesaplamaya ihtiya¢ duyulur.

Sekil 3.4: Destek vektor makineleri 6rnegi.
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3.4.3 Naive Bayes (NB)

Naive Bayes sartli olasiligini temel alan denetimli 6grenme algoritmasidir.
Bayes teoremini kullanir. Bu teorem, degiskenlerin degerlerinin ve degerlerinin
kombinasyonlarmin frekans degerlerini sayarak olasilik hesaplayan bir formiilden
olusur. Ozellikle &riintii tanimada (pattern recognition) siklikla kullanilir. NB hizli,
Olgeklenebilirdir ve aynm1 zamanda paralellestirilebilir.  Verilen bir siniftaki y

degiskeni ve x;’den X,’e kadar 6zellik vektorleri Bayes teoreminde su iligkiyi belirtir:

P(y) P(xy, ., Xy,
P(y %y, oo ) = (yl(,ff.,, xx) ) (3.3)

Bu formil ve teorem ile daha 6nceden olusan bir olayin verilen olasiliginin tekrar
olusma olasiligint bulur. Formiilii daha basit ifade etmek gerekirse, B bagli olan olay

ve A onceki olay1 temsil ederse, Bayes’ teorimi su sekilde ifade edilir:

p _ _ P(AveB)
(B verilen A) = W (3.4)

Ornegin 22 yasin altindaki miisterinin harcamalarini arttirmasmin ihtimali
tahmin edilmek istendigi diisiiniilsiin. Bu durumda 6nceki kosul (A) “22 yasin alt1”
ve baglh kosul (B) “harcamalarin arttirilmasi” olmus olur. Sekil 3.5 bu 6rnegin

grafigini temsil etmektedir.

AvebB
g

F
o
L 4

F 3

A >

Sekil 3.5: Naive bayes 0rnegi.
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Eger egitim verisinde 100 miisteri varsa ve 25 miisteri 22 yasinin altinda ve

harcamalarini arttirtyorsa, bu durumda;

e P(Ave B) = %25
Olur. Eger 100 miisterinin 75’1 22 yaginin altinda ise;
e P(A) = %75

Bayes teoremi hesaplanirsa;
e P(Bverilen A) = % = %33

Eger biitlin kosullar beraber saglanirsa birlikte (pairwise) olarak nitelenir. Bu 6rnekte
kosullarin %25°1 birliktedir. Eger sadece onceki kosul saglanirsa tekil (singleton)

olarak nitelenir. Bu 6rnekte kosullarin %75°1 tekildir.
3.4.4 Karar Agaclar1 (DT)

Karar Agaci algoritmas1 Naive Bayes gibi sartli olasiligini temel alan denetimli
O0grenme algoritmasidir. Naive Bayes'den farkli olarak karar agaclar1 kurallar iiretir.
Kurallar, kullanicilar tarafindan kolayca anlasilabilecek sartli ifadelerdir (Sekil 3.6 ve
Sekil 3.7) ve veri tabani igerisinde kayit kiimesini tanimlamak igin kullanilir.

Bazi veri madenciligi uygulamalarinda sadece tahmin dogrulugu onemlidir.
Modelin nasil ¢alistiginin bir 6nemi olmayabilir. Ancak digerlerinde verilen
kararlarin aciklanmasi kritik 6nem tasimaktadir. Ornegin basarili bir kampanya
pazarlamasi i¢in miisteri segmentasyonu belirlemede karar agaci algoritmasi
kullanilabilir.

Avantajlari; anlasilmasit kolay, hem niimerik hem de kategorik veriyi
kullanabilir, beyaz kutu modeli kullanir bu da kullanim1 kolaylastirir, istatistiksel
testlerle modelin gegerliligi test edilebilmesidir. Dezavantajlari; ¢ok fazla
egitildiginde (overfitting) karmasik agaglar olusabilir, belirli agaglar olusabilir bu

nedenle egitimden Once veri setini dengeli hale getirmek faydali olabilir.
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Predecbon: O

Suppori: 17111 (% 1.51)
Confdence: % 97,59
Node: 13 W0 16698 (% o975
Predction: E 1413 (%240
Support: 20848 (3% 1,84) I

Confutence: % 97 86
020401 (% 97 860 [
1447 (% 2,10

I Mode: BT
Predicton: O

LB A Sauppport: 3737 (% 0,33)
= Confdence: % 90,09
Node: 11 W0 3703 % 99,007
134 (%041

Pradecton: O

Suppor: 43588 (% 3,85) I

Conddence: % 96,02
W0 HE55 (% 96,020 [
W 11723 (% 2.02)

Mode: 64
I Predcbon: O
Sphit: N_s07_C Support: 21305 (% 1.88)
= Confdence: % 93,95

Node: 12 W0 20019 (% 93,967
Predection: O 11286 (% 6,040
Support: 22740 % 2,01) I
Confudence: % 94,34
021454 (% 9434 [
O 11286 (% 556)
I Mode: B5
Predicton: O

5 i Support: 1435 (% 0,13)

= Confdence: % 100

Sekil 3.7: Bir Karar Agacinin (Yatay) belli bir pargas1 gosterilmektedir.

Ornegin Sekil 3.7°deki aga¢ kullanilarak diigiim 64 icin kural olusturulursa;
“Eger N_616_C <=0,5ve N_611 C<=0,5ve N_613 C>0,5ve N_612 C<=0,5
ve N_607_C<=0,5veN 1218 C,"0" ise o zaman 0’dir” olarak olusturulmus olur.

3.5. Nitelik Onemi (Attribute Importance) Algoritmalar

3.5.1 Minimum Tamim Uzunlugu (MDL)

Minimum Tanim Uzunlugu model secimi icin teorik bilgi veren bir
algoritmadir. MDL en kolay, en siki veri gosteriminin en iyi ve en dogru tahmin
edilebilir veri oldugunu varsayar. Her bir niteligi modelin hedef degiskeni olarak
diisiinerek tahmin yapar. Bu tahmin modelleri karsilastirilir ve siraya koyulur. Ayrica

MDL gereginden fazla 6grenmeyi engellemek i¢in model karmasikligini cezalandirir.
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MDL’de model se¢imi problemine bir haberlesme problemi gibi davranilir. Bir
verici, bir alic1 ve iletilecek bir veri vardir. Siniflandirma modelleri igin iletilecek
veri bir modeldir.

Nitelik 6nemi veriyi iletmek icin iki parcayr kullanir. Ilk parca (giris) modeli
iletir. Modelin parametreleri, her tahmin degeri ile iliskili hedef olasiliklaridir. Her
bir hedef j degeri i¢in ve diger degiskenleri k olan, her bir deger i¢in n; (i=1,..,k) veri
dizisi, nj-1 zamanindaki kosullu olasilig1 j-1 degiskenin kombinasyonu i¢in C;j olsun.
Giris bit biiyiikliigii Y log, C; olarak gésterilebilir. ikinci boliim hedef degerlerinin
model kullanilarak iletilmesidir. Iletim igin en iyi bilinen ydntem en iyi eslesmeye
sahip hedef degisken olasiligin1 kodlamaktir. Bu nedenle dizideki en yiiksek olasiligi
en disiik iletim maliyetine sahip olur. Bu maliyet formiil olarak ), log, p;, pi her bir

satir icin modeldeki tahmin edilen olasilik olur.
3.6. Metotlarla Ilgili Kullamlan Problem ve Tanimlari

Tamm 3.1 (Ag): Bir yonlendirilmis (directed) ag G = (N,L,F,A),l € L;l:n,y
- ny; Ny, Ny €N olsun. N, diigiimler kiimesini, L iki diigiim arasinda kurulan
baglantilar kiimesini, F diigiim hakkinda (6rnegin ilgi alanlari, hobiler) bilgi iceren
Ozellik (feature) kUmesini, A dzelliklerle iliskili ozellik etiketlerini (feature

annotations) (f:n - a,a € A; n € N; f € F) tamumlar.

Ornek 3.1: Daha énceden kullamilan Sekil 3.2 ag yapisi érnegini ele alindig
diistiniilsiin. Diigiimler 1’den 6’va kadar numaralandirimis sosyal ag profillerini
temsil etmektedir ve her diigiime yiizme, yelken yapma, basketbol oynama gibi bazi
ozellikler atanmistir. Diigiimler, kendileri arasindaki arkadaslhigr veya iliskiyi temsil

eden baglantilar (link) ile baglanmistir.

Twitter ag1 iki siitunlu kullanici ¢iftleri  bigimindeki bir tabloda
olusturulmustur. Her bir kullanici bir diigiim f, her bir kullanicinin ilgi alan1 A ifade
etmektedir. Twitter takip tablosundan bir alinti Tablo 3.1°de gosterilmistir. Bu
tabloda gosterildigi gibi her bir siitun bir Twitter kullanict diiglimiinii ve her kayit bir
yonlendirilmis baglantiy1 temsil etmektedir. Bundan dolayr Twiter tablosu Twitter

agindaki baglant1 listesinden olusmaktadir. Tablo 3.1, kullanicilardan kimin kimi
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takip ettigini belirtmektedir. Bu tablo, kullanici numaralarindan (id) olusmaktadir.
Ornegin, kullamic1 48954673, 49233593, 27433315, 60843485, kullanic
43661838°Un takipcileridir. Benzer sekilde kullanici 27433315, kullanict
43661851’in takipcisidir. Twitter ag1 ve daha detayli bilgi Twitter Uygulama
Araylzi (API) kullanilarak elde edilebilir. [Web 1, 2013]. Bu tez c¢aligmasi
kapsaminda 2010 yilinda yaymlanan makalenin Twitter Sosyal Ag verisi
kullanilmistir [Kwak et al., 2010]. Bu veri setinde yaklasik 40 milyon diigiim ve 1.5

milyar baglant1 vardir.

Tablo 3.1: Twitter ag tablosu.

From Id Told

43661838 48954673
43661838 49233593
43661838 27433315
43661838 60843485
43661851 27433315

Problem 3.1 (Ag Baglanti Tahmini): Ger¢ek diinvada aglara siirekli olarak yeni
diigiim, baglanti veya etiket eklendigi veya c¢ikartildig icin ag yapilar: siirekli
degismektedir. Bu sebeple, bir ag G = (N, L, F, A) gercek diinyadaki o agin belli bir
t, zamanmindaki anlik goriintiisiidiir ve ag gelisip degiserek t, zaman diliminde
(t, > t)) G'=(N,L,F,A) olmaktadir. Ag baglanti tahmini problemi yeni bir
baglanti olan | =n, > ny;lgl,n,n, € N; L € Lyny,n, € N’ tahmin edilmeye

calistimaktadur.

Problem 3.2 (Ag Etiket Tahmini): Gergek diinyadaki ag verisi tamamen verilen bir
ag tarafindan temsil edilemeyebilir. Ag etiketleri tamamlanmamis ve var olan
etiketler veri kalitesi problemlerinden dolayr dogru olmayabilir. Ger¢ek diinyadaki
ag modeli G = (N,L,F,A), elde edilen verideki ag modeli G’nin bilinen temsili
G’'= (N,L, F,A’) olsun. Ag etiket tahmini problemi A — A’ da belli olasilik ve
giivenle yeni etiketler bulmaya ¢alisma problemi olarak tanimlanabilir. Bu problem,

ayni zamanda ag etiket diizeltme problemi olarak da diigiinebilir. Ag etiket diizeltme
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problemi, var olan A’— A’daki etiketler giiriiltii veya hatali olarak belli olastlik ve

giivenle atanmasidir.

Tamm 3.2 (Ag Komsulugu): G = (N,L,F,A) agindaki bir diigiim n € N gelen
dogrudan komsulart m € N, ve 3l; € L,l; = m — n ve giden dogrudan komsulart
0€N, ve 3l,€L,l,=0 - n olsun. G agindaki n’€ N’dan n, € N’ya olan
dogrudan yolun uzunlugu z, biitiin baglantilardan, 1y,1,, ...1, dyle ki [; = n’— n,,
l, =ny-n,, .., vel, =n,_; = n, olugsmaktadir. Bir diigiim n’in biitiin dogrudan
komgsulart n iizerinden 1 dogrudan yol uzunlugu ile baghdir. Bir diigiim n’in ag
komsulugu, n ile en az bir dogrudan yol ile bagh diigiimlerden olusur. N diigiimiine
ait agdaki komguluklarinda biitiin diigiimler arasindaki maksimum dogrudan yolu
kasitlandiginda ve diigiim n, sabit bir say1 z verildiginde, n’in ag komsuluklarinin

yarigapt z’dir.

Bu tez kapsaminda, Twitter kullanici profillerinin 6zelliklerinin tahmin
edilmesine odaklanilmistir. Twitter kullanici ilgi alanlari bulabilmek i¢in bir¢ok
farkli yol bulunmaktadir. Kullanic1 haber kaynaklarindaki metinler veya kullanici
tweet’leri, ilgi alanlarmi elde etmek i¢in dogal dil isleme ve metin madenciligi
kullanilarak elde edilebilir [Pennacchiotti et al., 2011]. Baska bir c¢alismada,
kullanicilarin fiziksel konum ve ilgi noktalarinda (point of interests) oldugunu
paylasan kullanicilarin konumlarindan (check in’lerinden) bulunabilir. Konumlarin
kullanicr ilgi alanlarmi yansittigindan dolayi, konum tabanli Twitter kullanict ilgi
alan1 olusturmak da miimkiindiir [Lee et al., 2010].

Bu ¢alisma, iinlii insanlar1 (celebrity) Twitter kullanicilarinin ilgi alan1 olarak
diisiinecektir. Unlii kullanicilar ile diizenli kullanicilar arasinda Facebook’da kesin
bir ayrim bulunmasima ragmen (6rnegin Facebook’daki ayri sayfalar, insanlar
varken) Twitter’da kesin bir ayrim bulunmamaktadir. Bundan dolayr bu basit
yaklasim ile bu ayrim olusturulmaya c¢alisilmistir. Takipci sayist belli bir esik
degerinin iizerinde olan kullanicilar, iinli kullanicilar olarak degerlendirilmistir.
Belirtilen tinlii kullanicilarin aktiviteleri diizenli kullanicilarin ilgi alanlar1 olarak
degerlendirilmistir. Kisaca bu ¢alismadaki amag, diizenli kullanicilarin ilgi alanlarini

(6rnegin etiketleri) tahmin etmek veya esdeger olarak, normal kullanicilarin iinli
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kullanicilar takip edip etmeyecegini (0rnegin ilgi gosterip gostermeyecegini) tahmin

etmektir (6rnegin iinlii aktris, bir rock grubu veya otomobil iiretici firmasi).

Tamim 3.3 (Ag Baglanti Tahmini probleminin Ag Etiket Tahmini problemini
doniisiimii): Gergek hayattaki aglar 6lgiisiiz ozellikler [Kwak et al., 2010] igerir. Bu
ozelliklerin oldugu yerde, diigiimlerden bazilart ¢ok yiiksek baglanti sayisina
sahipken diger diigiimler daha az baglanti sayisina sahiptir. Genellikle, yiksek
baglanti sayisina sahip diigiimlerin gercek diinyada ozel bir anlami vardwr (Ornegin
Twitter agindaki iinlii kisiler veya markalar). Bundan dolay:, yiiksek baglanti
sayisina (6rnegin belli esik degerinin tizerindekiler) sahip biitiin diigiimler silinerek
diizenli diigiimler (ornegin genel kullanicilar) kiimesi elde edilebilir. Silinen
diigiimlerin baglanti bilgisini kaybetmemek i¢in, bilgiler diigiim etiketlerinde
saklanwr; farz edelim ki u yogun baglanti bilgileri olan bir tinlii diigiimii, v ve w ise
cok daha az baglanti sayisi olan genel diigiimler olsun. Ayrica farz edelim ki ag G su
baglantilar1 icermektedir: v>u ve Uu->w. Bu baglantilar (v2U ve U>W), V
diigiimiiniin baglantisi {giden U} ve w diigiimiiniin baglantisi1 {gelen U} olarak, v
ve w iki yeni etiketine doniistiiriilmektedir. Baglanti bilgisi etiket bilgisine
doniistiiviildiigii icin, artik baglanti tahmini problemini etiket tahmini problemi
olarak ifade edebiliriz. Bu ¢alisma kapsaminda {giden U} kullamlmistir.
Bagslangicta Twitter ag veri seti etiketlenmemis yonlenmis agdwr. Agdaki biitiin tinlii
diigiimleri sildikten sonra, itinlii kullanicilarin baglantilarim diizenli kullanicilarin

etiketleri olarak doniistiiriiliir. Bu durumda bu etiketli yonlenmis ag haline gelir.

Tanim 3.4 (Ag Oriintiisii): Verilen yonlenmis etiketli ag G = (N, L, F,A), ag oriintiisii
bir alt ag p = (N, L,F,A’, 0Oyle ki NcN, L'cL,F'cF,A'cA ve p her n;,n, eN’
diigiimleri arasinda en az bir yonlenmis yol bulunan baglantili bilesendir (connected
component). p, G 'nin alt aglarinda ¢ok kiiciildiigiinde p ile G arasindaki izomorf
haritast (isomorphic mapping) birden fazla olabilir. Bu durumda p, G agindaki

tekrarll ag oriintiisii olarak isimlendirilir.
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4. YONTEMLER VE ALGORITMALAR

Bu c¢alisma kapsaminda bir agdaki eksik veya tamamlanmamis olan diigiim

etiketleri tahmin edilmeye calisiliyordu. Bunu yapmak i¢in bu tez c¢aligmasinda

kullanilan yaklagim adimlar1 6zetlenecek olursa;

e Ag bilgisi 6n isleme yapilacak ortama yani bu c¢aligma i¢in veri tabanina
yuklenir.

e Unlii diigiimii olarak segilecek veya tespit edilecek diigiimler bulunur.

¢ Bu iinlii diiglimiine ait etiketler olusturulur.

e Her bir diiglimdeki o diigiime ait komsuluklarinin biitiin kullanilabilir 6riintiileri
toplanir ve agdaki etiketlenen oriintiilerin toplam sayilarini temsil eden bir tane
niimerik vektor ozelligi yaratilir. Ag diigiimlerine ait niimerik vektorlerden bir
tablo olusturulur.

e Olusturulan bu tablo, modeldeki diigiim etiketleri arasindaki karmasik iliskileri
aciklayabilmek i¢in makine 6grenmesi algoritmalarina iletilir.

e Hedef o6zelligin etiketleri ile olasiligi yiliksek olarak iligkilendirilen agdaki

diigtimlerin etiketlerini kullanarak 6grenen modellerden yararlanilir.

Bu yaklagimdaki kullanilan adimlar ve metodolojisi sekil 4.1’de gosterilmistir.

‘:>

Unld Ddgomdnlerini
Bulma

Twitter
Sosyal
Ag Verisi

Etiketleri ve Oriintilleri
Bulma

Ha r _ Niimerik Vekigr
Makine Ogrenmesi Ozelliklerini Olugturma
Algoritmalar Model Olugturma

@ ::> Tahmm Sonuglan

Sekil 4.1: Eksik olan etiketleri tahmin etmek i¢in kullanilan yaklagimin metodolojisi.
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Tamm 4.1 (Ag Oriintii Diizlestirmesi): G = (N,L,F,A) agindaki bir ag oriintiisii
p = (N, L’ F}A’) vektor halinde asagidaki gibi diizlestirilir;

Bir n diigiimiindeki etiket alt kiimesi su sekilde tammlanir: S(n) = {s;|s;
- f,s;€A,feF,neN }. Sonrasinda, n digiimiindeki ve mn  diigiimiiniin
komsuluklarinda z yarigapinda bulunan biitiin diger diigiimlerdeki alt kiimelerinin
etiketlerinin listesi, p hesaplanir. p tekrarli etiket alt kiimelerine sahip olabilir,
bunlar gruplanarak farkl etiket alt kiimeleri bulunabilir ve tekrarlanma sayilar
kayit edilir. Boylece ag oriintiilerinin sayisina sahip vektorlere diizlestirilmis ag

oriintiisti vektorii olarak adlandiriimaktadir (Tablo 4.1).

Tablo 4.1: Bu tablo her bir 6riintii tiiriinii, komsuluklarini dikkate alinarak
aciklamaktadir.

Tar | A¢ciklama

t1 | 1 uzunlugunda 0 yarigapindaki olan baglantilarin ériintiileri

i1 | 1 uzunlugunda 1 yaricapi i¢inde olan gelen baglantilarin oriintiileri

12 | 2 uzunlugunda 1 yaricapi i¢inde olan gelen baglantilarin oriintiileri

01 | 1 uzunlugunda 1 yarigapi i¢inde olan giden baglantilarin ériintiileri

02 | 2 uzunlugunda 1 yaricapi i¢inde olan giden baglantilarin Sriintiileri

cl | 1 uzunlugunda 1 yarigapi iginde olan gelen, giden ve kendisi dahil

tiim baglantilarin oriintiileri (6rnegin t1-il1-01)

€2 | 2 uzunlugunda 1 yaricap1 icinde olan gelen, giden ve kendisi dahil

tiim baglantilarin oriintiileri (6rnegin t1-i12-02)

€3 | 3 uzunlugunda 1 yarigapi iginde olan gelen, giden ve kendisi dahil

tiim baglantilarin oriintiileri (6rnegin t1-i3-03)

n0 | 0 yarigap1 i¢inde olan 1 uzunlugundaki baglantilarin Oriintiileri
(n0=t1)

nl | 1 yarigapt i¢inde olan 1 uzunlugundaki baglantilarin Oriintiileri
(c1=nl)

n2 | 2 yarigap1 ig¢inde olan 1 uzunlugundaki baglantilarin oriintiileri

n3 | 3 yarigapi icinde olan 1 uzunlugundaki baglantilarin oriintiileri
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UNLU KULLANICILAR

Sekil 4.2: Unlii kullanicilar ile diizenli kullanicilari iceren ag yapist.

Sekil 4.2°de her bir diigiime bir harf verilmis ve aralarinda yonlenmis baglanti
gosterilmistir. A, B, C {nlii kullanicilara ait diigimleri olusturmaktadir (mesela
Turkcell, Brad Pitt, Jennifer Lopez). X diiglimiinii degerlendirildigi farz edilsin. X
diiglimiine ait gelen baglantilar1 Y ve D diiglimleri olusturmaktadir. Ancak D
diiglimiiniin iinli kullanicilarla arasinda bir baglanti olmadigi i¢in herhangi bir
Ortintiisii olmayacaktir. Y diigiimii i¢in biitiin oriintiileri {A, B, C, AB, AC, BC,
ABC} olusturmaktadir. {AB} ve {BA} gibi aym Orilintiler gruplanmistir.
Dgeten(N',z,L"); N'CN,L'cL ve z yarigap degerini, belirtmektedir. Bu durumda X
diiglimiine gelen 1 uzunlugundaki Oriintiiler (bu ayni1 zamanda il tiirtine karsilik
gelir) pgeren(X, 1,1) = {A, B, C}, 2 uzunlugundaki driintiiler pgeen (X, 1,2) = {AB,
AC, BC} ve 3 uzunlugundaki oriintiiler pgeen(X,1,3) = {ABC} olusturmaktadir.
Tanim 3.4 kullanilarak p (X, 1,4, gelen) = {Y} olusturmaktadir. X diiglimiine ait
giden baglantiy1 Z diigiimii olusturmaktadir ve iinlii kullanicilarla baglantis1 oldugu
gorilmektedir. Y ile Z’nin inlii kullanicilarla ayni baglantilar1 oldugu icin aym
ortlintiilere sahip olacaktir.

Oriintii kesfi ve sayma, ag komsuluklarindaki diigiimlerinin diizlestirilerek
ozellik vektdrlerine cevrildigi adimdir. Ilk olarak Twitter takipci agini temsil eden
[Kwak et al., 2010] veri seti kullanilarak from id ve to id adlarinda kolonlar1 olan
bir tablo (TWITTER_GRAPH) yaratilir. Onceden tamimlanmis bir esik degerinin
tizerindeki baglanti sayisina sahip kullanicilar bulunarak {inlii kullanicilar1 olarak

tanimlanir (CELEBRITY_NODES). Esik degeri verideki sayisal degerlere bakilarak
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karar verilmistir. Sonrasinda bir dnceki adimda olusturulan sayisal veriyi siralayarak
top-k iinlii diiglimleri secilir (k tane).

Unlii diigiimii ile 6zellik arasindaki fark {inlii diigiimleri, meshur insanlar
(artist, sarkici, milletvekili... vs.) veya yiiksek baglanti sayisina sahip siradan
insanlar olusabilirken 6zellikler meshur insanlar1 icermez. Bu nedenle ozellikler,
inlii diiglimlerinin bir alt kiimesidir denilebilir. G agindan bulunan tinlii diigiimleri
cikarilarak her kullanicinin, 6zellik bazinda, gelen, giden veya biitiin komsulari
farklilasarak toplam baglant1 sayis1 bulunur. Bu sayi, destek (support) olarak
isimlendirilir. Ornegin 1 uzunlugundaki giden komsularinin tiim diigiimlerinin tiirii
“ol” olarak isaretlenir ve her bir kullanicinin her 6zelligi bazinda giden baglanti
sayis1 bulunur. Bulunan bu bilginin anlami, her bir kullanici i¢in 1 uzunlugundaki
Oriintlileri ve sayilarini olusturulmustur. 1 uzunlugundaki oriintiileri elde ettikten
sonra bu bilgileri kullanarak her bir kullanici i¢in 2 uzunlugundaki Oriintii sayilari
elde edilmektedir. 2 uzunlugundaki oOriintiiler su sekilde ifade edilmektedir. 1
uzunlugundaki iki farkl oriintii f;, f, €F ve 2 uzunlugundaki Oriintiiler alt kiimesi
F'cF olsun. Her bir 1 uzunlugundaki oriintii degeri kullanilarak 2 uzunlugundaki
orintu kiimesi F' = f;+'=" 4+ f, permutasyonu ile elde edilmektedir. Sekil 4.1°deki
ag yapisini ele alirsak, 2 uzunlugundaki oriintli kiimesi su sekilde olusturulacaktir:
F' = {(A—B),(B—C), (A — C)} olacaktir.

Bu tez calismasindaki islemler Yapilandirilmis Sorgulama Dili (SQL) ile
programlanmistir. SQL, ag yapisini diizlestirerek 6zellik vektoriine ¢evirirken gegerli
ve Olgeklenebilir bir ortam saglamistir. Olusturulan belli transformasyondan sonra,
Twitter agini her kaydin ag diigiimiinii, o diiglime ait diizlestirilmis 6zellik vektoriinii
ve o diiglimiin agdaki bilinen etiketlerini temsil edecek sekilde kayit kiimesine
dontstiirilmiistiir. Bu ¢izelge halindeki temsil, tahmin etmek i¢in ag madenciligi
algoritmalarindan farkli olarak bir¢cok klasik makine o6grenmesi algoritmasini
kullanilabilmesini saglamistir.

Bu c¢alismada kullanilabilecek birgok farkli giiclii siniflandirma makine
O0grenmesi algoritmast bulunmaktadir. Performanslar1 kiyaslanabilir olmasina
ragmen, iclerinden biri digerlerinden daha iyi c¢alisir. Bu c¢alismada 4 farkh
siiflandirma algoritmasi diisiintilmistiir. Destek Vektor Makineleri (SVM)
[Milenova et al., 2005], Naive Bayes (NB), Genellestirilmis Lineer Model (GLM),
Karar Agaclart (DT). Bu algoritmalar dogruluk (accuracy) ve lift degerlerine
bakilarak karsilagtirilmistir. Biitiin algoritmalar Oracle Data Miner (ODM)
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kiitliphanesinde bulunmaktadir. Varsayilan ODM parametreleri iyi calistigindan
dolayr herhangi bir degisiklik yapilmadan kullanilmigtir. Biitiin algoritmalar i¢in, k-

fold ¢apraz dogrulama (cross validation) kullanilmistir.
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5. DENEYSEL SONUCLAR

Bu calismada sosyal aglarda diiglim etkilesimleri iizerine birgok pratik
deneysel calismalar yapilmistir. Bu ¢alismalarda en 6nemli géze ¢arpan sorun, deney
ortamlarinda karsilagilan uzun siiren igleme siirecidir. Bu nedenle yapilan hatalarda
tekrar basa doniip calistirmak veya farkli deneyler yapmak uzun siiren bir islem
haline gelmistir.

Butlin deneyler Oracle Exadata V2 makinesinde 64 bit Red Hat Linux 2.4
isletim sistemi ve Oracle 11g veri tabani kullanilarak gerceklestirilmistir. Islem
Yapilandirilmig Sorgulama Dili (SQL) ve Usule Ait Yapilandirilmis Sorgu Dili
(PLSQL) kullanilarak programlanmastir.

Twitter sosyal ag verisi [Kwak et al., 2010] kaynagindan alinmistir. Deneyin
bir parcasi olarak, 90000°den fazla baglantisi olan diigiimler iinlii diigiimleri olarak
degerlendirilmistir. 90000 ile 100000 arasinda baglant1 sayisi olan diigiimler 6zellik
olarak secilmistir. Bu sekilde olan 34 diiglim bulunmaktadir. Bu o6zellikleri
kullanarak oriintii baglantilar1 diiglim, 6zellik ve baglant1 olan Oriintli sayisini i¢eren
bir orlintli baglant1 tablosunda saklanmistir. Ancak, sayica ¢ok fazla farkli Oriintii
sayisini iceren tabloyu islemek zordur. Bu nedenle, sadece 10000°den fazla
baglantisi olan oriintiiler se¢ilmistir ve toplam 1224 oriintii kullanilmistir (Tablo 5.1).
Oriintiiler numaralandirilmis ve her bir tiir i¢in destek sayisi (baglant1 sayisi)
hakkinda Oriintii bilgileri olan arama (lookup) tablosu yaratilmistir. Bu tablo
kullanilarak her bir Oriintii i¢in 6zet baska bir tablo olusturulmustur. Bu ¢alismanin
amacimin diglmlerin var olup olmadigin1 tahmin etmek olmasindan dolayi,
diiglimler hedef olduklar1 zaman ger¢ek destek degerini kullanmak yerine ikili
(boolean) destek (eger destek 0’dan biiyiikse 1, degilse 0) kullanilmistir. Boylece,
makine O0grenmesi algoritmalarinda kullanilacak ag diigtimlerindeki veri, sayisal
vektorler olarak bi¢imlendirilmistir. Bu islem, bu ¢alismanin Onislem (Extract-

Transform-Loading) surecidir.
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Tablo 5.1: Oriintii tiirii bazinda Sriintii sayisi.

Orintd Turd Oriintii Sayisi
t1 34
i1 34
ol 34
12 561
02 561

Tahmin edilen etiketlerin kendileri arasindaki 6nemini bulmak i¢in nitelik
Onemi (attribute importance) bulunmustur. Boylece hangi etiketin digerlerine gore
daha fazla ise yaradigi ortaya ¢ikartilmistir. Nitelik 6énemi icin Minimum Tanim

Uzunlugu (MDL) algoritmasi kullanilmistir.
5.1. Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin Secilmesi

Oncelikle deneylerde hangi makine dgrenmesi algoritmasmin kullanilacagina
karar vermek {izere deneyler yapilmistir. Deneyleri yapabilmek i¢in ag
diigiimlerinden sayisal vektor halinde etiket (veya sayisi) olusturma yoluyla veri
seti olusturulmustur. Ornegin, {A, B, C, D} biitin veri setinde bulunan 4 etiket
oldugunu ve diigiim v’ye {A, C} atandiginm1 varsayilsin. Bu etiketlerden v i¢in {A:1,
B:0, C:1, D:0} olan o6zellik vektorii olusturulur. Sonrasinda her bir etiket igin,
etiketleri hedef se¢mek yoluyla 6grenme seti olusturulur ve giris setinden hedef
deger ¢ikartilir. Ornegin, v diigiimiiniin A etiketi olup olmadigini anlayarak tahmin
edebilmek igin, A ¢ikarilarak onun Ozellik vektori {B:0, C:1, D:0} olarak
doniistiiriiliir. Sonrasinda, agdaki her etiket i¢in veri seti olusturulur ve 10-fold
capraz dogrulama metodu ile test edinilerek tahmin dogrulugu 6Slgiiliir.

Dogruluk, tahmin sonucunda bulunan degerle testte bulunan degerin ayni olup
olmadigma gore yapilan bir testtir. Toplam dogru ve yanlis tahmin sayisina gore
yuzde bir sonug elde edilir. Dogru sayist ne kadar ¢oksa tahmin degeri o kadar
yiikselecektir. Lift degeri ise, biitlin veri setine gore yapilan tahminin durumu
anlasilmaya calisilir. Rastgele yapilan bir tahminle, algoritmadaki modelle
olusturulan tahmin arasindaki egriye bakilarak ne kadar iyi bir tahmin elde edildigi

anlasilmaya c¢alisilir. Yani modelin sagladigi faydanin degerlendirilmesinde
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kullanilir. Lift kullanilmasinin nedeni tiim modelde yapilan tahminin kolayca
yorumlanabilmesini saglamaktir Lift egrisi ROC egrisine benzetilebilir. Quantile
denilen rastgele bir degiskenin kiimiilatif dagilim fonksiyonu (CDF) kullanilarak
diizenli araliklarina ayrilan egri ilizerinden yorumlanir. Her quantile bazinda esik
orana bakilarak modelin tiim degerler icin karsilastiriimasi yapilmis olur. Ornegin A
ve B seklinde iki giris degiskeni ve bu giris degiskenlerinin 0 ve 1 seklinde hedef
degiskeni oldugu diistiniiliirse A giris degiskeni i¢in 0 olma durumu i¢in lifti su

sekilde formiilize edilebilir:

P(A'mun 0 olma olasithigt) P(0|A) P(A N0)
P(0olmaolasihigy) ~  P(0)  P(A) P(0)

Lift(A|0) = (5.1)

Ik once diigiimlerin kendisindeki &riintiileri, “t1” oriintii baglantilarinim
olusturdugu veri seti kullanilarak deneylere baglanir. SVM, NB, GLM ve DT
algoritmalart i¢in bu veri setindeki se¢ilen herhangi bazi oriintiiler i¢in tahmin
edilmeye calisilmistir. Elde edilen tahminler toplam ortalama bazinda hesaplanarak
dogruluk metrikleri olan dogruluk (accuracy) ve lift deger hesaplanir. Bu deneyin

sonuglar1 tablo 5.2, sekil 5.1 ve 5.2’de verilmistir.

Tablo 5.2: Makine 6grenmesi algoritmalari i¢in dogruluk ve lift kullanarak
yapilan karsilastirma tablosu.

Algoritma Ortalama |Ortalama |Ortalama |Kumdalatif

Dogruluk | Pozitif Negatif Lift

% Dogruluk | Dogruluk

% %

Destek Vektor 66.68 99.89 7.66 4.06
Makineleri (SVM)
Naive Bayes (NB) 87.49 98.81 51.44 4.92
Genellestirilmis Lineer |89.18 99.07 45.43 4.88
Model (GLM)
Karar Agaglar1 (DT) 89.91 99.26 38.39 4.43
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Sekil 5.1: Ortalama dogruluk kullanilarak makine 6grenmesi algoritmalari
karsilastirmasi.
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Sekil 5.2: Lift egrisi kullanilarak makine 6grenmesi algoritmalar karsilastirmas.

Genellestirilmis Lineer Model’in (GLM) ve karar agaclar1 algoritmasinin diger
iki algoritmaya (Destek Vektor Makineleri ve Naive Bayes) gbre daha yuksek
ortalama dogruluklart oldugu goriildii. Buna ek olarak, GLM i¢in daha iyi bir lift

egrisi olmasi nedeniyle yani daha hizli bir sekilde iyi bir sonuca eristigi goriilmiistiir.

Sonraki deneylerde veri seti degistirilerek  “t1-i1” ve “t1-01” veri setleri

kullanilmis ve diigimiin kendisine ait, t1’e ait Oriintiiler tahmin edilerek hesaplama
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yapilmistir. Yani diigiimlerin kendisindeki oriintiilerin yaninda gelen baglantilara ait
oriintiiler veya giden baglantilara ait Oriintliler eklenerek benzer ydontemle test

edilmistir.

Tablo 5.3: Farkli veri setlerinde makine 6grenmesi algoritmalari igin ortalama
dogruluk degerleri (%).

Algoritma tl t1--il |tl-01 |cl c2
Destek Vektor 66.68 [49.57 |65.67 |56.88 |56.89
Makineleri (SVM)

Naive Bayes (NB) 87.49 6450 |72.17 |73.77 |55.24
Genellestirilmis Lineer [89.18 [66.33 |75.99 |50 50
Model (GLM)

Karar Agaglar (DT) 89.91 |73.84 |85.70 |82.26 |76.45

Tablo 5.4: Farkli veri setlerinde makine 6grenmesi algoritmalari igin kiimdlatif

lift degerleri.
Algoritma tl t1-i1 |tl-01 |cl c2
Destek Vektor 4.06 1.0034 |1.0049 |1.05 |1.05
Makineleri (SVM)
Naive Bayes (NB) 4.92 1.0027 {1.0042 {1.04 |1.03
Genellestirilmis Lineer |4.88 1.0031 {1.0048 |1 1
Model (GLM)
Karar Agaclari (DT) 4.43 1.004 [1.0054 |1.05 1.05

Tablo 5.3 ve 5.4 degerlere bakarak genel olarak karar agaglar1 algoritmasinin
genellestirilmis lineer modelden daha iyi bir dogruluk ve lift degeri verdigi
gorulebiliyor. Ancak tablo 5.5 dikkat ¢ekici bir nokta t1 haricindeki veri setlerinde
lift degerinin 1’e yakinsadig1 goriilmektedir. Bu nedenle hedef degiskenindeki 0 veya
1 degerinin dengeli (balanced) olmamasindan kaynaklanabilecegi diistincesi ile farkli
bir deney daha yapilmistir. Ornegin cl 6riintii baglantilarinin oldugu veri setinde

hedef degiskene ait 0’larin sayis1 1805082 iken 1’lerin sayis1 83619°dur. Bu nedenle
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bir drnekleme yapilarak hedef degiskenin 0’larin toplam sayisi ile 1’lerin toplam

sayisini birbirine orantili yapilmistir (6rnegin 0’lar 1’lerin 2 katidir).

Tablo 5.5: Dengeli hedef degiskeninde makine 6grenmesi algoritmalari igin
ortalama dogruluk degerleri (%).

Algoritma cl cl c2 c2
Eski Yeni Eski Yeni

Destek Vektor 56.88 |73.70 |56.89 |73.53

Makineleri (SVM)

Naive Bayes (NB) 73.77 |74.11 |55.24 |55.31

Genellestirilmis Lineer |50 50 50 50

Model (GLM)

Karar Agaclar1 (DT) 82.26 [82.03 |76.45 |76.48

Tablo 5.6: Dengeli hedef degiskeninde makine 6grenmesi algoritmalari igin
kiimiilatif lift degerleri.

Algoritma cl cl c2 c2
Eski Yeni Eski Yeni

Destek Vektor 1.05 (131 (105 |1.30

Makineleri (SVM)

Naive Bayes (NB) 1.04 [1.25 [1.03 [1.191

Genellestirilmis Lineer |1 1 1 1

Model (GLM)

Karar Agaclar1 (DT) 1.05 (132 1.05 1.32

Deney sonucunda olusturulan Tablo 5.5 ve 5.6 bakildiginda destek vektor
makineleri algoritmasinda hem dogruluk oraninda hem de lift degerinde ciddi bir
artisa neden oldugu goriilmektedir. Ancak her ne kadar hissedilebilir bir artig olsa da
karar agaglar algoritmasi daha iyi sonug¢ verdigi goriilmektedir. Bu nedenle karar
agaclari algoritmasi kullanilmasina karar verilmistir.

Ayrica Tablo 5.6 goriildigl gibi veri seti dengelenmesine ve de§ismesine

ragmen GLM algoritmasi lift degerinin stirekli olarak 1 oldugu goriilmektedir. Bunun
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sebebi GLM algoritmasinin biitiin veri setine ayni degerin gelecegini diislinerek
model olusturmasidir.

Bir onceki deneylerde yapilan GLM algoritmasinin basarisinin  yiiksek
olmasinin nedeni 6zellik vektorii arttikga GLM algoritmasinin basarisizliginin arttigi
ve veriyi tahmin edecek fonksiyonu olusturmak yani lineerlestirmek i¢in basarisiz
sonuclara neden olabilecek bir model olusturmasi olarak yorumlanabilir. Bu nedenle
de veri setini degistirip dengelememize ragmen karar agaglar1 algoritmasi daha
basarili olmustur. Bunun bir diger sonucu olarak GLM algoritmasinin lift degerinin 1

kalmasina sebep olmustur.
5.2. Oriintii Tiiriine Gére Tahmin Karsilastirmasi

Bu deneyde, bir diigiimiin bilinen etiketleri (vektor tl denilirse), gelen
baglantilar1 {lizerinden bagli komsularinin etiketleri (vektor il denilirse), giden
baglantilari tizerinden bagli komsularinin etiketleri (vektor ol denilirse) igin ne kadar
tahmin sonucunu iyilestirdigi gozlemlenmek istenmistir. Sonugta 4 ayr1 veri seti
olusturulmus ve tahmin performanslari karsilagtirilmistir: t1, i1, ol ve c1 =t1 +

i1+ o1, ‘“+’ birlestirme operatoriinii ifade etmektedir.
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Sekil 5.3: Etiket yerinin (diigiimiin kendisinin, gelen veya giden komsulari) tahmin
kapasitesi Uzerine etkisi.

Gelen baglantilarin giden baglantilara gore daha fazla tahmin bilgisi sagladigi

goriilmiistiir. Tk quantile’da, t1, il, ol (drnegin veri kiimesi c1) arttirmada cl, il’e
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gore sadece %53; cl, ol’e gore %55 iyilesme sagladigi hesaplanmistir. Buna ek
olarak komsuluk bilgisinin yani c1’in tl’e oranla tahmin performansini %8
arttirmistir. Bu sonucun anlami, Twitter’da kullanicilarin gelen, giden ve kendi
bilgileri beraber kullanildiginda sadece kendi bilgileri kullanilarak yapilan tahmine

gore daha iyi bir baglant1 tahmini yapilabilecegini gostermistir.
5.3. Oriintii Karmasikhigimi Arttirmanin Tahmine Etkisi

Bu deneyde, dogrudan komsuluk diiglimlerindeki (6rnegin diigiimiin
kendisinden gelen ve giden baglantilar1) etiketlerinden ozellikler olusturuldu.
Dogrudan komguluklarin etiket bilgileri 3 farkli vektdre ayrilmusti: t1, i1, ol. Oriintii
uzunluklarinin tahmin kapasitesindeki etkisini hesaplayabilmek i¢in farkli 6grenme
setleri dikkate alinmistir: ¢1 =t1+il+o0l1, c2=cl+t2+i2+4+02, c3=c2+
t3 + i3+ 03.

Ayn1  uzunluktaki Oriintiilere ait biitiin ~ 6zellik  vektorleri  beraber
olusturulmustur. Ogrenme setindeki t1, t2 ve t3 ait vektorlerden hedef etiketi iceren
Oruntiiler ¢ikarilarak sadece tl’e ait Oriintiiler tahmin edilmeye calisilmis ve bu
degerler iizerinden dogruluk orami ortalamasi alinmigtir. Ornegin, eger A etiketi
tahmin edilmeye calisiliyorsa ve t2 diigiimiiniin vektorii {AB, BC, AC} orintilerine
sahipse t2’den {AB, AC} oriintiileri ¢ikarilir. Cilinkii bu tiir oriintiiler A varligina

isaret etmektedir.

cl, c2, ¢3 tahminine ait veri setleri Sekil 5.4’de gosterilmistir. 2 uzunlugunda
ortintiilere ait Ozellik vektorleri eklendiginde %1,5 iyilesme saglanmistir ve 3
uzunlugunda o&riintiilere ait ozellik vektorleri eklendiginde (ilk quantile’daki lift

degerlerine gore) %1 iyilesme saglanmistir.

Sonu¢ olarak, o&zellik vektorlerinde daha karmagik Orilintiiler tahmin
kapasitesini arttirmaktadir. Ancak karmasiklik artarken bu tiir iyilesmeler daha az
onemli olur. Twitter’da kullanicilarin segilen farkli kullanicilarla etkilesimi
bulunarak baglanti tahmini yapildiginda baglanti tahmini sonucunu iyilestirdigi
goriilmiistiir. Ancak secilen kullanict sayisi ile karmasiklik arttig1 zaman iyilesmenin

daha az karmagiklikla yapilan iyilesmelere gore azaldigi gézlemlenmistir.
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Sekil 5.4: Oriintii karmasikliginin tahmin sonucu iizerine etkisi.

5.4. Dolayh Komsuluktan Gelen Tahmin Bilgisi

Bu deneyde, daha biiylik yarigaptaki ag komsuluklarindan gelen veriyi
eklemenin tahmin kapasitesine iyilestirme yapip yapmayacagi incelenmistir. ilk
olarak sadece diigiim v’ye ait (np komsulugunda) etiketleri kullanarak 6zellik vektorii
olusturuldu. Sonrasinda dogrudan v’ye ait komsularindan (hem gelen hem de giden
komsularina sahip n; komsuluklar1) gelen ek etiketlerle test edildi. Daha sonra n, ve
N3 yarigaplar arttirillmistir. Ag komsulugu etiketlerini tek bir vektore doniistiirmek
i¢in, her yaricaptaki dzellik vektdrleri birlestirilmistir. Ornegin, nz anlami, diigiim
v’nin kendi etiketleri (6rnegin ng), v’nin dogrudan komsularma ait vektorlerinin
etiketleri ile (6rnegin r; olarak isimlendirilirse), v’nin 2 ve 3 uzakligindaki dolayli
komsulari ile birlestirilir (r, Ve r3 olarak isimlendirilirse) : nj=ng + rp + ... +7r;

Ek olarak, bu deney i¢in 1 uzunlugundaki 6riintii etiketleri kullanilmistir. Bu
deneyde, bir diigiimiin etiketleri ve dogrudan komsularina ait etiketler tahmin
konusunda en fazla bilgiyi vermektedir. 2 ve daha biiylik yarigaplar hesaplama

cabasina deger tahmin kapasitesinde ek bilgi getirmemektedir (Sekil 5.5).
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Sekil 5.5: Ag komsuluklar1 yarigapinin tahmin sonucu iizerine etkisi.

Ik quantile’daki ng’lin ny’ye gore lift iyilesmesi %1.1 ve np’nin ny’e gore
%15,5°dir. Ikinci quantile igin, n3’Un ny’ye gore iyilesmesi %1, ny’nin n;’e gore
%28,8°dir. Bu deney, Twitter’da arkadaslarinin arkadaslari (n2) bilgileri kullanilarak
yapilan tahminin arkadaslarinin (nl) bilgileri kullanilarak yapilan tahminden daha
basaril1 oldugu sonucunu vermistir. Ancak arkadaslarinin arkadaglarinin arkadaslari
(n3) gibi kullanicinin kendisinden uzaklastik¢ca karmasikliktan dolay1 islem zamani
artiyor ve islem zamanina gore kazanilan bagsar1 artist deger saglanamadigi

gorilmistir.

5.5. Oriintl Turundn Birbiri Uzerindeki Etkisi

Bu deneyde, tinlii diigiimlerinin farkli baglanti tiirleri i¢in birbiri lizerine etkisi
arastirtlmistir. Yani Orlintii tiirlerinden hangilerinin en degerli bilgiyi sagladig
bulunmaya calisilmistir. Oncelikle her bir diigiimiin biitiin baglant1 tiirleri igin
etiketler olusturulmustur. Sonrasinda, her bir etiket i¢in, etiketleri hedef deger olarak
secilip tahmin esnasinda giris setinden hedef degerlerden biri ¢ikartilarak diger
degerlere gore nitelik Gnemi bulunur.

34 farkli inli digiimiinde 3 farkli oriintii tiiri (6rnegin tl, i1, ol) icin bu
degerler hesaplanmistir. Biitiin veri seti i¢in 1 uzunluktaki driintiilerden en ¢ok giden
diiglimlere ait Oriintiilerin (ol) olusturdugu Oriintiilerin 6nemli oldugu goriilmiistiir.
67 farkli giden baglant1 diigiimiine (ol) ait etiket, 35 farkli gelen baglant1 diiglimiine
(1) ait etiket dnemli goriilmiistiir (Tablo 5.7, Sekil 5.6).
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Tablo 5.7: Ag baglant1 tiiriiniin birbiri tizerine etkisi tablo gosterim.

Oruntl Turll | Etki Oran

tl %0
i1 %34
ol %66

mtl
mil

mol

Sekil 5.6: Ag baglanti tlrinin birbiri Gzerine etkisi.

5.6. I"Jnl_i.i Diigiimlerinin Kendi Oriintiileri Uzerindeki
Nitelik Oneminin Tespit Edilmesi

Bu deneyde, tek bir {inlii diigiimii i¢in baglant1 tiirlerinin (il, ol, i2, 02) tahmin
kabiliyeti {izerine etkisini incelenmektedir. MDL algoritmasi1 kullanilmaktadir. Ilk
olarak tek bir {inlii diigiimii segilir. Sonrasinda segilen bu {linlii diigiimiine ait biitiin
ozellik vektorleri tahmin edilecek veri seti iizerinde bulunur. Bir sonraki adim olarak
her bir etiket icin, etiketleri hedef se¢mek yoluyla ve giris setinden bulunan biitiin

Ozellik vektorleri ve hedef deger cikartilarak nitelik 6nemi bulunur (Tablo 5.8).
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Tablo 5.8: 10 iinlii diigimii i¢in kendi oriintiileri tizerindeki baglant1 tiiriiniin
nitelik 6nemi (%).

t1 i1 i2 ol 02
Nitelik | Nitelik | Nitelik | Nitelik | Nitelik
Unli | Onemi | Onemi | Onemi | Onemi | Onemi
Diigiimii | (%) | (%) | ) | (%) | (%) | Ort. | Maks. | Min.
804455 0,0211 {0,0923 |0,0908 |0,1422 |0,1435 |0,09798 |0,1435 |0,0211
16150075 |0,021 |0,0891 |0,0875 |0,1387 |0,1404 |0,09534 |0,1404 0,021
5656402 |0,02 0,089 (0,087 |0,1387 |0,1398 |0,0949 |0,1398 |0,02
16899075 |0,0195 |0,0835 |0,0795 |0,1314 |0,1303 |0,08884 |0,1314 |0,0195
15770446 |0,0183 |0,0891 |0,0882 |0,1369 |0,139 |0,0943 (0,139 |0,0183
8071902 |0,0179 |0,0916 |0,0887 |0,1378 |0,1381 |0,09482 |0,1381 |0,0179
18238282 |0,0177 |0,0911 |0,0916 |0,1398 |0,1431 |0,09666 |0,1431 |0,0177
14430060 |0,017 |0,0897 |0,0903 |0,1366 |0,1397 |0,09466 |0,1397 |0,017
12589972 |0,0158 |0,0874 |0,0889 |0,1304 |0,134 |0,0913 |0,134 |0,0158
23748699 |0,004 |0,0063 |0,0127 |0 0 0,0046 |0,0127 |0

Yapilan bu deneyde, 1 uzunlugunda gelen ve giden (sirasiyla il, ol) oriintiiler
ile 2 uzunlugunda gelen ve giden oriintiiler (i2, 02) nitelik 6nemi bulunup ortalamasi
karsilastirilmistir. Tablo 5.8 kullanildiginda goriiliiyor ki diiglimlerin neredeyse
tamamina yakii diigiimiin kendisi i¢in en degerli bilgiyi giden baglantilarin
olusturdugu oriintiiler (02) olusturmaktadir. Sadece tek bir diigiimde 12 en 6nemli
orani vermistir. Bu sonu¢ mantiklidir ¢iinkii kisiler etrafindaki arkadaglardan gelen

bilgiyi en fazla degerlendirir.

5.7. Genellestirilmis Lineer Model Kullanilarak Deneylerin
Tekrarlanmasi

52, 53 ve 54 bolimlerinde aciklanan “Orlintii tiirline goére tahmin
kargilastirmas1”,  “Oriintii karmasikligini arttirmanin tahmine etkisi”, “dolayli
komsuluktan gelen tahmin bilgisi” deneyleri, genellestirilmis lincer model

algoritmasi kullanilarak tekrarlanmaistir.

37



“Oriintii tiirline gdre tahmin karsilastirmasi” deneyinde karar agaclari
algoritmasindaki gibi gelen baglantilarin giden baglantilara gére daha fazla tahmin
bilgisi sagladig1 goriilmiistiir. ilk quantile’da, t1, il, ol (8rnegin veri kiimesi cl)
arttirmada cl, i1l’e gore sadece %Il11; cl, ol’e gore %27 iyilesme sagladig
hesaplanmistir. Buna ek olarak komsuluk bilgisinin yani c1’in tl’e oranla tahmin

performansini %362 arttirmustir.
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Sekil 5.7: GLM algoritmasi kullanilarak etiket yerinin tahmin tizerine etkisi.

Bu deneyin sonucu olarak GLM algoritmasi ile de benzer sonuclar elde edildigi
goriilmektedir. GLM algoritmasinin karar agaglari algoritmasindan farkli olarak
cl’in diger Orilintii tiirlerine (tl, il, ol) oranla tahmin performansi1 daha fazla
arttirmistir. Bunun nedeni t1, i1, ol oriintii tlirlerinin tahmin performansinin GLM
algoritmasinda karar agaglar1 algoritmasina gore daha diisiiktiir. Bu nedenle daha

fazla iyilesme olusmustur.

“Oriintii karmasikligimi arttirmanm tahmine etkisi” deneyinde cl, c¢2, c3
tahminine ait veri setleri sekil 5.8’de gosterilmistir. 2 uzunlugunda Oriintiilere ait
ozellik vektorleri eklendiginde %8 iyilesme saglanmistir ve 3 uzunlugunda
oriintiilere ait 6zellik vektodrleri eklendiginde (Ilk quantile’daki lift degerlerine gore)

%3.5 iyilesme saglanmistir.
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Sekil 5.8: GLM algoritmasi kullanilarak oriintii karmasikliginin tahmin {izerine
etkisi.

DT algoritmasindan farkli olarak GLM algoritmasinda, 2 uzunlugundaki
ortintiiler kullanilarak yapilan c2 veri seti deneyinde %47 bir iyilesme elde edilmistir.
Bunun nedeni DT algoritmasi, cl veri setinde GLM algoritmasina gore ¢ok daha iyi
bir dogruluk sonucu belirledigi i¢in c2 veri kiimesinde saglanabilecek iyilesme ¢ok
limitli kalmistir. Ancak aslinda tahmin degeri zaten yiliksek olmasi nedeniyle DT
algoritmasi1 hem c1 veri kiimesinde hem de c2 veri kiimesinde 10 quantile icerisinden

ilk quantile icin %9.2 gibi yiiksek bir sonug gikartmistir.
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Sekil 5.9: Oriintii karmasikligini arttirmanin tahmine etkisi deneyi icin a) GLM
kullanilarak lift sonucu b) DT algoritmasi kullanilarak lift sonucu.

Sekil 5.9°de GLM ve DT algoritmalarinin lift degerlerinin grafiksel
karsilastirilmas1 yapilmistir. DT algoritmasit GLM algoritmasina gore daha diizenli

bir egri izledigi goriilmektedir. Bu da DT algoritmasinin biitiin veri igerisinde daha
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basarili oldugunu gostermektedir. Ilk quantile bakildig: takdirde c1 veri kiimesine ait

lift degerinin DT algoritmasinda ¢ok daha iyilestigi goriilmektedir.

“Dolayli komsuluktan gelen tahmin bilgisi” deneyinde butlin orintdler igin
tahmin edildiginde ilk quantile’daki nz’in ny’ye gore lift iyilesmesi %1.7 ve ny’nin
n;’e gore %5.8°dir. Ikinci quantile igin, n3’Un ny’ye gore iyilesmesi %1, ny’nin ny’e

gobre %1.04°dur.
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Sekil 5.10: Ag komsuluklar1 yarigapinin biitiin oriintiiler i¢in tahmin sonucu iizerine
etkisi.

Bu deneyi GLM algoritmasini kullanarak sadece t1 oriintiilerini tahmin edecek
sekilde yeniden yaparsak sonug sekil 5.11°deki gibi ¢ikmaktadir. Karar agaclarindaki
gibi yarigap arttik¢a tahmin sonucunda iyilesme goriilmektedir. Ancak karar agaglar
algoritmasindan farkli olarak genel dagilimin diizenli olmadig1 goriilmektedir. Bunun

anlami tiim veri igerisinde tahmin sonucu anlaminda iyi olmadig1 anlasiimaktadir

(Sekil 5.12)
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Sekil 5.11: Ag komsuluklar1 yarigapinin t1 Oriintiileri i¢in tahmin sonucu iizerine

etkisi.
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Sekil 5.12: Dolayli komsuluktan gelen tahmin bilgisinin a) GLM kullanilarak lift
etkisi b) DT kullanilarak lift etkisi.

DT algoritmasinin avantajli yan1 boliim 3.4.4 bahsedildigi gibi kurallar serisi
olusturmas1 ve bu kurallar1 daha sonrasinda goriintiileyebilmesidir. Ornegin
15770446 numarali {inlii diigiimii i¢in c1 veri kiimesinde olusturulan modeldeki karar
agacinin bir yapragmi inceleyelim. Kullanici numarasi ile Twitter API’dan
sorgulanarak kullanici adina ulasilirsa MikeKlingler kullanici adi ile “Online
Business School” kurucusu oldugu bulunabilir. Bu {inlii digimii takip etmek igin
olusturulan kural sdyle olacaktir:

Eger test edilen diigiim (15770446-@MikeKlingler) ile 16150075 numarali
(@MichaelMillman, pazarlama strateji uzmani) diigiim tizerinden giden toplam
baglant1 oriintii (ol) sayis1 > 10,5 ve 14430060 numarali (@shawnrobinson,

SolutionStream.com is gelistirme uzmani) diigiim iizerinden giden toplam baglanti
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ortintii (ol) sayist > 317,5 ve 16150075 numarali (@MichaelMillman, pazarlama
strateji uzmani) diiglimle toplam baglanti oriintii sayis1 <= 0,5 ise 1 olarak yani test
edilen diiglimle tinlii diiglimii arasinda baglant1 kurulabilir olarak tahmin edilir. Bu

yapragin dogru etme tahmin basar1 oran1 %86.87 dir.

5.8. Benzer Calismalar ile Basar1 Karsilastirmasi

Benzer ¢alismalarla sonug karsilastirilmasi yapildiginda [Hasan et al., 2006]
calismasinda basar1 oran1 DBLP veri kiimesinde %83.13, Biobase veri kiimesinde
%90.56 cikmistir. Bu tez c¢alismasinda tahmin basar1 orani, 1 yarigap icerisindeki 0
uzunlugundaki oriintiiler (t1) kullanilarak %89.91, 1 yaricapt igerisindeki 1
uzunlugun gelen, giden ve kendisi dahil oriintiiler (c1) kullanildiginda %82.26, 2
yaricapt igerisindeki 1 uzunlugun gelen, giden ve kendisi dahil Oriintiiler (c2)
kullanildiginda %76.45 ¢ikmuistir.

[Taskar et al., 2003] yaptig1 calismada %4.9 dogruluk iyilestirmesi ortaya
cikartmistir. Bu tez calismasinda sadece 1 yarigapi igerisindeki 0 uzunlugundaki
ortintiiler (t1) kullanildiginda %4.43, 1 yarigap1 igerisindeki 1 uzunlugun gelen, giden
ve kendisi dahil oriintiiler (cl) kullanildiginda %1.05, 2 yaricapr igerisindeki 1
uzunlugun gelen, giden ve kendisi dahil oriintiiler (c2) kullanildiginda %1.05
dogruluk iyilestirmesi ¢ikmustir.

Sonuglara bakildiginda dogruluk iyilestirmesi ve ortalama basar1 orani olarak

benzer diger calismalarla benzer sonuglar ortaya ¢ikarttigi goriilmektedir.
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6. SONUCLAR

Bu ¢alismada, ag baglantilarin1 ag etiketlerine doniistiirmek ve eksik baglanti
ve etiketleri tahmin etmek i¢in yeni bir metot sunulmustur. Sosyal ag yapisi olarak
Twitter veri kiimesini hem literaturde kabul gérmiis kullanima agik olmasi hem de
veri biiylikligli olarak gergcege yakin diiglim ve baglant1 sayisina sahip olmasi
nedeniyle tercih edilmistir. Bu tez ¢alismasinin ana katkilarindan biri ag yapilarini
vektor kiimelerine doniistiirerek Olgeklenebilir ortamlar i¢in islenebilir hale
getirmektedir. Yapilan deneyler sonucunda ag yapilari basartyla vektor kiimelerine
dontistiiriilebilmistir.

Diger bir katkis1 6zellik vektorlerini paralel veri taban1 ortaminda islemek igin
Olceklenebilir bir yontem sunulmasidir. Bu yontemin de basari ile gergeklenebildigi
ortaya c¢ikmistir. Ancak veri tabanmin kendi getirdigi kisitlardan dolayr bazi
noktalarda miidahale yapmak gerekmistir. Bu kisitlardan bazilar1 veri tabanindaki bir
tabloda bulunabilecek maksimum kolon sayis1 1000, maksimum karakter sayis1 4000
olusturmaktadir.

Son katki olarak baglanti tahmin problemini etiket tahmini problemine
doniistiiriilmiistiir. Daha Onceden tartistigimiz gibi ag yapilarini vektdr setlerine
doniistirmek i¢in ag baglanti tahmini probleminden ag etiket problemine
dontistiiriilmesi gerekiyordu. Diisiiniildiigii gibi ag etiket problemine doniistiiriilerek
1 yaricapindaki 1, 2, 3 uzunlugundaki gelen, giden ve o diigiimiin baglantilarina ait
ortintiiler bulunmustur.

Genel olarak yapilan deneylerden sosyal bir agda eksik veya tamamlanmamis
baglantilarin farkli siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak bu metot ile uzunluk
arttikca tahmin kapasitesinin arttig1 goriilmiistiir. Ancak islem karmagikligina oranla
deger bir artis saglamadigi da fark edilmistir. Basit bir yaklagim olan arkadagimin
arkadasini  bulma yoOntemine gore daha basarili oldugu da gorilmiistiir.
Olgeklenebilir yapis1 sayesinde islemleri hizl1 bir sekilde tamamlayabilmektedir.

Deneylerden ilkinde goriildiigii gelen ve giden diigtimleri 6zellik degiskenleri
olarak alindiginda siniflandirmada daha basarilt sonuglar elde edilmistir. Bunun
nedeni  oOzellikle Twitter’da kullanicilarin =~ diger  kullanicilardan  siklikla
etkilenmesidir. Twitter’da belki arkadasimiz olmayan bir kisinin paylagimini

kullanici, arkadag1 vasitasi ile goriip retweet’ledigi takdirde asil gonderen kullaniciy1
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taninmasa bile onunla bir ortak noktasi oldugunu gostermektedir. Boylelikle
kullanicinin gevresinin de dnemli bilgiler i¢cerdigi goriilmiis olur.

Diger deneylerde birden fazla kullanicinin ortak noktalar1 bulunarak yani
siniflandirma yapilarak daha fazla bilgi olup olmadigina bakilmistir. Yani iki farkh
kullanicinin ¢evresindeki Ozellikler beraber arastirilarak aymi iinli kullanicilar
sevdigi goriliiyor ise diger inlii kullanicilar1 da sevebilir diisiincesine cevap
aranmaya c¢alisilmis ve bu konuda deney yapilmistir. Deney sonucu bize gosterdi ki
daha farkli uzunluktaki Oriintiiler arttikca gercekten daha iyi bir simiflandirma
yapilabiliyor ve daha basarili bir sekilde iinlii diiglimlerini takip etme olasilig1
bulunuyordur.

Kullanicilarin takip ettiklerini takip edilmesine bakildiginda ise kiiclik de olsa
bir katki sagladigi goriilmiistiir. Ancak ne kadar kisinin kendisinden takip edilen
kisiye dogru yaricap arttik¢a o kadar uygulama anlaminda karmasiklik arttig1 igin
yapilan iglemin alinan kazanca oranla degerli olmadig1 goriilmiistiir.

Gelen, giden baglantilar1 ile diiglimiin kendisine ait baglantilarina ait 6zellik
etiketleri 6rintd bulma konusunda Kkarsilastirildiginda giden diigiimlere ait
baglantilarin daha fazla bilgi igerdigi goriilmistiir. Bu da Twitter’da takip edilen
kullanicilarin bize daha fazla bilgi verdigini gosteriyor. Bu deney sonucunda da
etkilenme durumuna bakildiginda gergekten takip edilen kullanicilardan daha fazla
etkilenilmektedir.

Bu tez calismast sonucunda Twitter’da topolojik iliskiler kullanilarak
belirlenen tinlii kullanicilar i¢in takipgi tavsiye edildi. Bu tinlti kullanicilar firmalarin
Twitter’daki hesaplar1 olarak diisiintilebilir. Boylelikle firmalar biitiin kullanicilari
takip etmeye calismak yerine takip edilecekleri tahmin edilen kullanicilar

hedefleyerek takip etmesi saglanabilir.

44



7. GELECEK CALISMALAR

Bu ¢alisma kapsaminda 6nerdigimiz metot birden fazla adimdan olugmaktadir.
Daha iyi tahmin sonuclari bulabilmek i¢in gelecek ¢aligmalarda bu adimlarda
tyilestirme yapilabilir. Bir iyilestirme tinlii diiglimlerinin sec¢imiyle ilgili olabilir. Bu
calisma kapsaminda iinlii digiimlerinin se¢iminde sadece baglant1 sayisinin belli bir
esik degerinden fazla olmasina bakilmistir. Ancak bu iinli diiglimlerinin kim
olduguna dair Twitter’daki profil bilgilerine bakilmamis ve degistirilmesi veya
alinmamast gereken bir {inlii digiimii varsa bu yonde bir degisiklige gidilmesi
gelecek calisma olarak birakilmistir.

Bu tezdeki c¢alismalarin bir benzeri Facebook wverisi kullanilarak da
tekrarlanabilir. Facebook’dan toplanacak veri ile sosyal ag olusturularak ayni
yontemler bu veri ile denenerek sonuglar karsilagtirilabilir.

Deney asamalarinda sabit yaricaptaki farkli uzunluktaki diigiim etiketleri i¢in
Oriintli bulunmaya c¢alisilmistir. Yarigap1 degistirildiginde ayni oriintiilerin tahmin
performanst ve farkli karmasik oOriintiilerin Ol¢eklenebilir bir yapida bulunmasi
gelecek calismalarda aragtirmalidir.

Daha once bahsedildigi gibi bu ¢alismanin bir benzeri metin madenciligi
caligmalar1 yapilarak da bulunabilir. Ayn1 ¢alismay1 metin madenciligi ¢caligsmalari ile
yapmaya c¢alisarak sonucglar karsilastirabilir. Boylece hangi durumlarda metin
madenciligi kullanilmasi gerektigi hangi durumlarda ag madenciligi veya topoloji

kullanimina gidilmesi gerektigi bulunabilir.
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