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OZET

Son yillarda sosyal aglarin kullaniminin hizli bir sekilde artmasi ile sosyal
aglarda topluluk tanima konusu onem kazanmaya baslamistir. Sosyal dokiimanlarin
ve baglantilarin analiz edilerek gizil topluluklarin kesfedilmesine yonelik bir¢ok
yontem gelistirilmistir. Bu ¢alismada, su¢ ag1 oldugu kanitlanmamis olasi siipheli
aglarin analiz edilmesi igin bir dretici olasilikli topluluk tanima modeli
gelistirilmistir. Bu model, klasik yontemlerdeki baglanti bilgisinin kesfinin yaninda
sosyal agdaki aktorlerin ilgilendigi konulara dair icerik analizi yapmaktadir. Bir
sosyal agdaki kullanicilara ait yonlii mesaj verisi kullanilarak, benzer konulari
konusan ag tiyeleri ayni topluluk altinda kiimelenmeye calisilmistir. Bu ¢alismada
gelistirilen model i¢in Topluluk-Konu (TK) modeli temel alinmigtir. TK modeli, agin
baglant1 bilgisini kullanmadig: icin topolojik olarak ayrik topluluklar liretmektedir.
Bu eksiklik, TK modeline baglant1 bilgisinin eklenmesi ile ¢oziilmeye calisilmistir.
Enron sirketine ait e-posta verileri tizerinde yapilan testler ile hem icerik hem de
topolojik olarak benzer kullanicilarin basarili bir sekilde bir topluluk altinda

kiimelendigi gbzlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Sosyal Ag Analizi, Siipheli Ag1, Konu Modeli, Topluluk

Tanima.



SUMMARY

In recent years, with the rise of the use of social networks, the issue of
community detection in social networks has come into prominence. Many
approaches have been developed to extract latent communities analyzing social
documents and connections. In this study, a generative probabilistic community
detection model is developed to analyze suspicious networks which are not proven as
criminal networks. In addition to the discovery of connection information in classic
methods, this model makes content analysis about topics interested by actors in the
social network. By the use of directive message information of users in a network,
network members who talk about the same topics, are tried to be grouped in the same
community. Community-topic model is used as base for the model developed in this
study. Community-topic model produces topologically diverse communities as it
does not use connection information of the network. This deficiency has been tried to
be solved with the addition of connection information to the community-topic model.
With the tests made on the e-mail information belonging to Enron company, it is
observed that topically and topologically similar users are successfully grouped in a

single community.

Keywords: Social Network Analysis, Suspect Network, Topic Model,

Community Detection.
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1. GIRIS

Toplumdaki giiveni ve asayisi saglamak icin bir sug islemis olan kisilerin baska
bir su¢ islemelerini engellemek adina hizli bir sekilde yakalanmalar1 gerekmektedir.
Emniyeti saglamak iizere calisan birimler teknolojinin gelisimi ile birlikte su¢lulara
ait bilgileri veri tabanlarinda tutar ve bu bilgileri kullanarak bagka bir olaymn
¢Ozlimlenmesini saglarlar. Teknolojinin bu gelisimi emniyet birimlerine hiz
kazandirmaktadir. Bir sorusturma asamasinda, olayin nedenine dair bilgi edinmek ve
bu bilgilere gore suclular1 yakalamak i¢in emniyet birimleri gorgii tanig1 ifadeleri ve
olaya ait delilleri analiz ederler. Analiz sirasinda elde edilen biitiin veriler kamu
giivenligi kurumlarinin veri tabanlarinda tutulur ve suclulara ait profiller yaratilir. Bu
profiller, gelecekte islenecek olasi suclar1 ¢oziimlemek i¢in kullanilmaktadir. Kamu
giivenligini saglayan kurumlar i¢in baz1 yazilimlar yapilmakta ve akademik olarak
yayinlar hazirlanmaktadir. Ornegin, Bayes ag modeli kullanilarak, gérgii taniklarinin
ifadelerine ve delillere gore olasi suclulara ait yas, meslek ve cinsiyet gibi bilgileri
belli olasiliklarla bulup, farkli su¢ olaylarina gore farkli su¢ profilleri olusturan bir
sistem tasarlanmistir [8]. Bu sistem ile siiphelilere ait suclu olma olasiliklar
hesaplanabilmektedir.

Suglulara ait profillere ve bilinen yada tahmin edilen iliskilere gore
sorusturmayi yapan arastirmacilar olaylara ait suglu aglari olusturmaktadir. Bu aglar
cizge yapisini kullanilarak tasarlanir. Bir ¢izgede bulunan diigiimler suglulari, bu
diiglimler arasinda var olan baglantilar ise suclular arasindaki iliskiyi temsil
etmektedir. Klasik suclu ag1 analizi yontemlerinde, aga ait diigiim ve kenar bilgisini
kullanilir. Ornegin, agdaki en fazla baglanti sayisma sahip bir diigiim agm en aktif
tiyesi olarak degerlendirilir. Eger bir olay hala sorusturma altinda ise ve gergek
suclulara heniiz ulasilamamis ise aglar olasiliklara bagli olmalidir. Ciinkii bu
aglardaki kisilerin su¢lu yada masum olduklar1 bilinmemektedir. Olasilikli bu ag
modeli stipheli ag1 olarak adlandirilir. Agin olusturulmasi ve en dogru sekilde analiz
edilmesi olaym en kisa zamanda ¢Oziimlenmesi i¢in ¢ok onemlidir. Bu problemin
¢Oziimii i¢in bir slipheli agina ait siipheliler arasinda oncelikli olarak hangi bireyin
incelenmesi gerektigine ve agdaki suclu bir birey teshis edildiginde agin tekrar nasil
kurulmast gerektigine dair bir c¢alisma yapilmistir [3]. Model inang yayilimi

algoritmas1 baz almilarak gelistirmistir. Bu yazar olasiliklara dayali siipheli agi



tizerine yogunlasarak suglu ag1 konusu ile ilgili ¢alisma alanini genisletmistir. Fakat
calistigr slipheli ag tamamen elle hazirlanmis ve bu agin otomatik olarak
olusturulmasi i¢in bir yontem olmadig: belirtmistir.

Kamu giivenlik kurumlar ig¢in yapilan bu tiir calismalar suglu ve siipheli agi
analizi adiyla literatiirdeki yerini almistir. Bu baslik altinda, suglu ve siipheli aglarini
topolojik olarak ya da igerik agisindan analiz eden birgok farkli yontem gelistirilmis
ve bir¢ok farkli alt konu incelenmistir. Polis departmanlarinda bulunan verileri
inceleyerek sucglular arasindaki iliskileri ortaya ¢ikaran ve agimn topolojik analizini
yapan bir uygulama gelistirilmistir [9], [10]. Bu uygulama da 6rnegin, bir sehirdeki
yada bir tilkedeki araba hirsizlariin hepsi bir agda goriintiilenmektedir. Bu suglu ag1
incelenerek ¢esitli gruplasmalar yada suglular arasindaki hiyerarsiler tespit edilmeye
calisilmaktadir. Zaman igerisinde yeni suglular istirak edebilir ve suglular arasindaki
dengeler degisebilir. Bu degisimin olusturulan ag iizerinden takibi daha kolay
olabilmektedir. Kisilerin sabit disklerinde bulunan daginik verilere veri madenciligi
teknikleri uygulayarak kisilere ait dokiimanlarin igerigi hakkinda bilgi veren bir
sistem gelistirilmistir [6]. Sistem, dokiimana ait konu bagliklarini, dokiimanlarda
gecen telefon numaralarini, sehir isimlerini ve kisilere ait isim bilgilerini elde etmeye
calisir. Boylece, sabit disk verileri incelenen kisilerin suclu yada siipheli olmasi
durumunda, bu kisilerle iliskili diger suglular hakkinda bilgi edinilmesi
amaglanmistir. Bu yontem siiphelilere ait belgelerin igerik analizini saglamaktadir.
Diger bir uygulama [4] internet {izerinde aktif olan silipheli sitelere ait igerik analizi
yapmakta ve cihatgr sitelerde aktif olan ve siipheli goriinen topluluklar hakkinda bilgi
vermektedir. Bu ¢alismada olasilikli konu modeli olan Gizil Dirichlet Tahsisi (GDT)
modeli [2] kullanilmstir. Sitede var olan gruplara ait yazigmalar analiz edilerek agda
konusulan konular listelenmistir. Boylece tehlikeli olarak goriilen konu basliklar
altinda yazan kullanicilarin takibi saglanmaktadir. Bu calisma siipheli aglara ait
igerik analizin 6nemi i¢in iy1 bir 6rnek teskil etmektedir. Bu tez calismasinda, siipheli
bir agin igerik ve baglantt analizi bir topluluk-konu modeli kullanilarak
gerceklestirilecektir.

Son zamanlarda, sosyal ag sitelerinin (Facebook, Twitter, Flick, vb.)
popiilaritesi hizli bir sekilde artmaktadir. Kullanicilar, sosyal aglarin sagladigi birgok
servisten yararlanmakta, yeni insanlarla tanismakta, eski arkadaslar ile iletisime
gecmekte, disiincelerini ve ilgi alanlarin1 paylasmaktadirlar. Ticaret, akademi, ve

giivenlik gibi bir ¢ok farkli alan sosyal ag analiz konusunun gelismesine katkida
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bulunmaktadir. Sosyal ag analizinin en 6nemli problemi topluluk tanima konusudur.
Bir sosyal agda belirli 6lgiitlere gore birbirine yakin olan insanlarin olusturdugu
Obege topluluk denir. Benzer baglantilara, paylasilan ortak konulara ve yakin
konumlara gore insanlar topluluklara ayrilabilirler. Sosyal ag birden fazla topluluga
ayristirmak agin analizini kolaylastirmaktadir. Ayni topluluga ait olan insanlarin
ortak ilgi alanlarma sahip oldugu 6n goriildiigiinde kisilerin ve kisiler arasindaki
baglantilarin analizi de kolaylagmaktadir.

Topluluk tanima {izerine yapilmis calismalar, genellikle iiyeler arasindaki
baglant1 bilgisini kullanan topoloji tabanli topluluk analizi tizerinedir. Bunlardan en
stk kullanilanlarinda biri Cizge parcalama [11] yaklasimidir. Sosyal aglardaki
topluluklar1 tanimak i¢in kullanilan 6nemli bir yontemdir. Topluluklarin arasindaki
kenarlarin sayisint minimize eder. Cok kullanilan diger bir yontem ise Girvan
Newman [12] yaklasimidir. Fakat bu yontemler topluluklari topolojik olarak diizgiin
ayristirmasina ragmen, kisilerin ilgi alanlar1 ve konustuklart konular1 géz ardi ettigi
icin igerik olarak ayrik alt topluluklar olusturmaktadir. Bu problemin ¢6ziimii i¢in
konu modelleri kullanilmaya baslanmistir.

Sosyal aglardaki her bir {iyenin paylastig1 veriler {iyenin ilgi alanlar1 hakkinda
bilgi vermektedir. Konu modelleri iiyelere ait dokiimanlari belli konu basliklar
altinda Ozetler. En iyi bilinen konu modeli Gizil Dirichlet Tahsisi modelidir. Bu
olasilikli model bir veri kiimesine ait konularin ¢ok katli kelime dagilimlarini
kesfeder. Bu model Yazar-Konu (YK) [1] ve Yazar-Alici-Konu (YAK) [13] modeli
olarak gelistirilmis ve hangi kullanicilarin kesfedilen konularla ne kadar ilgili oldugu
bilgisi de 6grenilmeye ¢alisilmistir. Bu modeller esas alinarak konu tabanli topluluk
tanima yontemleri gelistirilmistir. Topluluklarin kesfedilmesi i¢in sosyal aglardaki
anlamsal icerik kullanilmaktadir. Sosyal agdaki {iyelerin iletisimindeki anlamsal
benzerlige gore Topluluk-Kullanici-Konu modeli  (TKK) [5] gelistirilmistir.
Topluluklar ag iiyeleri ile, iiyeler ise konu dagilimi ile modellenmektedir. Agdaki
anlamsal olarak benzer gizil topluluklari ve iliskileri elde etmeye c¢alisir. Fakat,
model sadece agdaki icerik bilgisini kullanir ve agin baglant1 yapisin1 géz ardi eder.
Bu yapinin sosyal aglarda daha verimli kullanilmasi i¢in baglant1 yapisim1 kullanan
Topluluk-Yazar-Alict Konu modeli (TYAK) [14] gelistirilmistir. Agin baglanti
yapisint ilk kullanan YAK modelidir. Fakat bu modelde topluluk tanima siireci
yoktur. TYAK modeli i¢in TKK ve YAK modeli birlestirerek hibrid bir yap1 elde



edilmistir. TY AK modelinde, her dokiimani bir topluluga ve o dokiimana ait yazarlar
ve alic1 kiimesi de bu topluluga tahsis edilmektedir.

Yukarida bahsedilen topluluk modellerinde topluluklara tahsis edilen konular
benzerlik tasiyabilmektedir. Topluluklarin arasindaki benzerlik seviyesini azaltan bir
yaklasim olmadig: i¢in 6zellikle TYAK modelinde oldugu gibi kisiler birden fazla
topluluga tahsis edilir ve kesfedilen topluluklar birbirine benzemeye baslar.

Konu dagilimlarinin topluluklarin  kesfedilmesi siirecine nasil katkida
bulundugu konusu incelenerek, farkli bir yaklasim olan Topluluk-Konu (TK) modeli
gelistirilmigtir [15]. TK modeli bireylerin konu dagilimlari arasindaki benzerlige
gore kisileri farkli topluluklara tahsis eder. Bir topluluk altinda kiimelenmis kisilerin
diger yontemler ile karsilastirildiginda cok daha dogru bir sekilde benzer ilgi
alanlaria ve ortak konulara sahip oldugu gozlenmistir. Bu durum yiiksek kalitede
topluluklar elde edilmesini saglamaktadir. Girvan Newman yonteminin aksine bu
yontem konu benzerligi yliksek fakat topolojik olarak ayrik topluluklar
olusturmaktadir.

Literatiirdeki siipheli ag1 ve topluluk tanimaya ait ¢alismalar incelenerek, bu
tezde yapilmak istenen bir sosyal agdaki siipheli topluluklarin kesfedilmesi problemi
icin en uygun yontemin TK modeli oldugu goriilmiistiir. Clinkii sug ile iliskisi oldugu
diistiniilen konu bagliklar1 altinda toplanmis iiyelerin en dogru tahmini konu
benzerliklerine gore ayrilmig olan topluluklarin iiretilmesi ile elde edilebilir. Fakat
bir siipheli topluluk i¢in siipheliler arasindaki baglanti analizi 6nemlidir. TK modeli
sosyal agin baglanti yapisini icermediginden siipheli agindaki kisiler arasindaki
iligkiler hakkinda bilgi vermemektedir.

Bu caligmada, benzer konu dagilimlarina gére yazar-alict (mesaj gonderen-
mesaj alan) ciftlerini bir topluluga tahsis eden ve agdaki kullanicilara ait baglanti
bilgisi ve baglanti igerigini kesfederek ag hakkinda maksimum bilgi alinmasini
saglayan olasilikli yonlii bir tretici model gelistirilmistir. Model Yazar-Alici-
Topluluk-Konu (YATK) modeli olarak adlandirilmistir. TK modeline baglanti bilgisi
eklenerek gelistirilmistir. Bdylece ortak ilgi alanlarina sahip topluluklarin elde
edilmesi yaninda, topluluk altinda siralanmig tliyeler arasindaki iliskinin derecesi de
gozlenebilmektedir. Gelistirdigimiz topluluk tanima yontemi, siipheli aglarin analizi
konusunda yeni bir pencere agmistir.

Tezin 2. boliimiinde siipheli aginin temel alindig1 ¢izge teorisinden, suglu ve

siipheli aglarda kullanilan yaklagim modellerinden, agin analizi i¢in kullanilan
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yontemlerden, konu oOzetleme modellerinden, konu modellerinin analizinde
kullanilan yontemlerden ve topluluk tanima modellerinden bahsedilmistir. 3.
boliimde gelistirilen YATK modeli agiklanmistir. 4. bolimde deneylere ve
karsilagtirmalara yer verilmistir. Son olarak 5. bolimde sonuglar ve gelecek

caligsmalara deginilmistir.



2. TEMEL BILGILER VE ILGILI CALISMALAR

Emniyet ve istihbarat birimleri suclu yada siipheli 6rgiitleri modellemek i¢in ag
yapilarin1 kullanmaktadir. Boylece orgiitlerinin yapisini, devamliligini, sug Orgiitiine
ait gruplart ve alt gruplar1 bu ag yapisi i¢inde inceleme sansi1 bulmaktadirlar. Bu yap1
kisilerin arkadaslik, akrabalik ve is gibi ¢esitli sebeplerle iletisime gegtigi bir sosyal
agdir. Bu ag, liyelerin arasindaki iligkileri temsil eden baglantilara ve bireyleri temsil
eden diiglimlere sahip bir ¢izge yapisidir. Bu nedenden dolay1 bu boliimde ilk olarak
cizge kurami i¢in bazi on agiklamalar ile kullanilan matematiksel sembollerin
tanitim1 yapilacaktir. Daha sonra suglu ve silipheli ag analizi, gelistirilen modelin
temel aldigt Bayes teoremi, konu modelleri ve topluluk tanima modelleri

acgiklanacaktir.
2.1. Cizge Kuram

Cizge, bir dizi ¢izgi ile rastgele birbirine baglanan noktalar kiimesinin
olusturdugu basit bir veri yapisidir. Bir G ¢izgesi diigiim olarak adlandirilan bos
olmayan elemanlar kiimesi ve kenar olarak adlandirilan diigiim ¢iftlerini birbirine
baglayan bir liste igerir. G ¢izgesinin diigiim kiimesi V (G) ve kenar listesi E (G)

olarak gosterilir. Bir yonsiiz G ¢izgesi

i) bos olmayan sonlu bir V digiimler kiimesinden
if) sonlu bir E ayritlar kiimesinden

iii) ve bir 6: E — P(V) fonksiyonundan

olusur.
Cizgeler bir ¢ok cesitte ag yapisi i¢in model olarak kullanilmaktadir. Bu ag
yapilar1 i¢in diiglimler insan, bilgisayar veya sehir gibi agin elemanini, kenarlar ise

bu ag elemanlar1 arasindaki iliskileri temsil etmektedir.



2.1.1. Cizgenin Tarihi

Leonhard Euler, bir caligmasinda Konigsberg’in yedi kopriisii problemini
¢oOzebilen bir teori One stirmiistiir [16]. Konisberg problemi, Sekil 2.1°de goriildiigii
gibi Konigsberg kasabasmnin icinden gegen Pregel nehrinin ortasinda nehrin
kiyilara ve birbirine kopriiler ile bagl iki ada ile ilgilidir. Kiyilarin veya adalarin
birinden yola ¢ikan bir kasaba sakini i¢in tiim bu kopriilerden bir kere gecen ve

sonunda basladigi yere geri donmesini saglayan bir yol bulunulmast amaglanmastir.
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Sekil 2.1: Konisberg’in yedi kopriisii.

Euler bu problemin ¢6ziimii i¢in nehir kiyilarimi ve adalar diigiimlerle,
kopriileri ayritlarla ifade ederek bir ¢izge yapist kullanmistir ve bu ¢éziim ¢izge

kuraminin temelinin olusturmustur. Bu ¢izge yapist Sekil 2.2°de gosterilmektedir.

Sekil 2.2: Konisberg probleminin ¢izge yapist ile gosterimi.

Euler'in incelemeleri boyle bir gezintinin miimkiin olmadigini kanitlamistir. Bu
tiir dolasmayr miimkiin kilmak i¢in ¢izgelerin bazi 0Ozelliklere sahip olmasi

gerekmektedir. Cizgenin sahip olmasi gereken 6zellikler [17]



“Birlesik bir ¢izgenin biitiin elemanlarini bir ve yalniz bir kez kullanarak dolasmak
icin o ¢izgenin tek dereceli diigiimlerinin sayisi, eger varsa, iki olmalidir. Tek
dereceli diigiimler, dolasmanmin baslangic ve bitis diigiimleridir. Cizgede boyle
diigiimler yoksa dolasmaya herhangi bir diigiimden bagslanilabilinir.”

ifadesi ile aciklanmistir.

Bir diigiim, baslangi¢ ya da bitis diiglimii degilse o diiglime gelen kisinin turu
tamamlayabilmek i¢in oradan ayrilmasi gerekecektir. Dolayisiyla bu tip diigiimler
cift dereceleri olmalidir. Oysa tek dereceli bir diigiime, 6rnegin, D diigiimiine ikinci
kez gelen bir kisi ¢ikis yolu bulamayacaktir. Dolayisiyla bu diiglim ya gezintinin bitis
diiglimii olmalidir ya da baslangi¢ diiglimii olarak secilmelidir. Boylece ikinci geliste
¢ikis yolu bulunabilir. Buna gore tek dereceli diigiim sayis1 ikiden fazlaysa gezinti

tamamlanamayacaktir.
2.1.2. Cizge Ozellikleri

Bir cizgeye ait diigiim ve kenarlarin karakterleri bu ¢izgenin o6zelliklerini
belirlemektedir. Bir ¢izgede bulunan kenarlarin yon bildirmemesi durumunda bu
cizgelere yonsiiz ¢izge, kenarlarin yon belirttigi cizgelere ise yonlii ¢izge denilir.
Yonsiiz ¢izgelerde iki diiglim arasinda bulunan kenar, her iki yonlii de hareket
edilebilecegini ifade eder. Iki diigiim arasindaki kenarlara bir deger verilmemis ise
bu tiir ¢izgelere agirliksiz ¢izge denir. Bir ¢izgedeki biitiin diiglimleri diger biitlin
diigiimlere baglayan bir yol bulunuyorsa bu ¢izgelere bagl ¢izge denir. Bu ¢alismada
kullanilan ¢izgeler yonlii ve agirlikli ¢izgelerdir. Diiglimleri birbirine baglayan
kenarlar belli degerlere sahiptir. Ayrica ¢izge bagl bir ¢izge yapisinda degildir. Hig
bir diiglime bagli olmayan diigiimler olabilir. Diiglimler arasindaki iliskiyi bilmek
¢izgenin analizi i¢in 6nemlidir. Bu sebep ile, bir diigiimiin hangi diigtimlerle komsu
oldugunu gosteren bir matris tutulur.

Sehirlerin modellendigi bir ¢izgede sehirler arasindaki mesafe iki sehir
arasindaki kenar degerine tahsis edilir. Sosyal aglarin kullanildigi durumlarda ise iki
kisi arasindaki iliskinin kuvveti kenarin agirligini olusturur. Komsuluk matrislerin

kullanimi bu tiir aglarin analizi i¢in ¢ok 6nemlidir.


http://bilgisayarkavramlari.com/2008/08/01/graf-sekil-graph/
http://bilgisayarkavramlari.com/2008/08/01/kenar-edge/
http://bilgisayarkavramlari.com/2008/08/01/dugum-node/
http://bilgisayarkavramlari.com/2008/08/01/kenar-edge/
http://bilgisayarkavramlari.com/2008/08/01/graf-sekil-graph/
http://bilgisayarkavramlari.com/2008/08/01/dugum-node/
http://bilgisayarkavramlari.com/2008/08/01/yol-path/

2.2. Suglu ve Siipheli Aglan

Suglu agy, kisilerin arkadaslik, akrabalik ve is gibi ¢esitli sebepler ile iletisime
gectigi sosyal agdir. Bir sosyal ag, {liyelerin arasindaki iliskileri temsil eden
baglantilara ve bireyleri temsil eden diiglimlere sahip bir ¢izge yapisi olarak goriiliir.
Bir sosyal agin yapisi, diigiim, baglanti, grup ve biitiin ag olarak tanimlanmustir.
Suclu ag1 olusturma yaklasimlar1 genellikle ti¢ farklt baslik altinda anlatilmaktadir
[18]. 1lk kusak yaklasimi Anacpapa Grafik [19] temsil eder. Bir arastirmaci suclular
arasindaki baglantilar1 tanimlamak i¢in verileri arastirir ve suglular arasindaki
baglantilar1 tanimlayarak iliskisel bir matris olusturur. Bu matris kullanilarak bir
tablo ¢izilir. Diger kisilerle baglantis1 en fazla olan suclu genellikle tablonun
merkezine yerlesir. Ornek olarak Krebs’in agi verilebilir [20]. Krebs terdristlerin
birbirleri ile iliskilerine dair gazetelerden topladigi bilgilerle bir iliskiler matrisi
modelleyerek Sekil 2.3’te goriildiigi sekliyle bir suglu agi olusturmustur. Bu ag
incelendiginde, 19 ucak korsani arasinda en fazla baglantiya sahip olan ve bu agin
lideri roliinii iistlenen kisinin Mohamed Atta oldugu kesfedilmistir. Mohammed Atta

Diinya Ticaret Merkezi'ne ¢arpan ilk ugagin pilotudur.
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Sekil 2.3: Krebs'in 19 ugak korsanina ait terdrist agi.



Suglu ag1 analizi i¢in kullanilan ilk kusak yaklagim, su¢ arastirmada yardimci
bir yontem olmasina karsin, suglu agi biiyiidiikce oldukca yavas ve yetersiz
kalmaktadir. Ikinci kusak yaklasim araglari, otomatik olarak bir agin grafiksel
goriiniimiinii tretir. Gliniimiizde de kullanilan Netmap [21] ve Xanalyst [22] en

popiiler olan modellerdir.

Sekil 2.4: a) Netmap’a ait ag goriintiisii, b) Xanalyst’e ait ag goriintiisii.

Netmap cesitli tipte bilgileri bir ¢ember lizerinde konumlandirir ve bilgiler
arasindaki baglantilar1 gdstermek icin veriler arasina diiz ¢izgi ¢izer. Bu ¢izgilerin
kalinliklar temsil ettikleri baglantinin kuvvetini gosterir. Arastirmaci, bu baglantilara
bakarak kendisi i¢in gerekli olan ornekleri yakalar. Netmap kara para aklamayi
engellemek i¢in finansal hareketlere ait 6rnekleri analiz etmek i¢in kullanilmistir.
Xanalyst ise verilen bir su¢lunun ismine gére veri tabanindan arama yaparak o suglu
ile iliskisi olan kisilerin isimlerini ve baglantilarini goriintiiler.

Ugiincii kusak yaklasimda agin yapist ile ilgili bilgiler elde edinilmesi
amacglanmistir. Agin yapisal karakteristikleri kesfedilerek, iiyeler, gruplar, gruplar
arasindaki baglantilar ve biitiin ag yapist hakkindaki bilgiler, genis bir veri islenerek
elde edilir. Yapisal ag analiz yaklasimi i¢in sosyal ag analiz dinamikleri
kullanilmaktadir. Sekil 2.5¢te bir suglu agina ait ekran goriintiisii verilmektedir. Polis
departmanlarindan elde edilen suclular ile ilgili bilgiler kullanilarak suglular
arasindaki baglantilar gériintiilenmistir. Fakat 164 tane siipheli ve ¢ok sayida baglanti
oldugu i¢in bu agin bu sekilde analizi zordur. Bu nedenle her bir slipheliye ait alt
gruplarinda goriintiisii elde edilmektedir. Bu ¢izgedeki diigiimler bir ¢ember olarak
gosterilmektedir ve her bir ¢ember bir silipheliyi yada sugluyu temsil eder. Bu

cemberlerin boyutu o diiglimiin kenar sayisi ile orantilidir. Kenar sayis1 bilgisi
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genellikle suglu aglarinda o diigiimiin aktifligi diger bir deyisle o alt grup icerisindeki
onemi hakkinda bilgi vermektedir. Cemberin boyutu biiyiidilk¢ce o siiphelinin ag
icerisinde aktif bir kisi oldugu diisiiniiliir. Ugiincii kusak yaklasim ag hakkinda bilgi

verebildigi i¢in suglu aglarinin analizinde tercih edilen yontem olmustur.

a2

Sekil 2.5: Yapisal ag analiz yaklasimi, a) Tiim ag goriintiisii, b) Alt gruplar.

2.2.1. Suclu ve Siipheli Aglar1 Analizi

Emniyet ve istihbarat birimleri suc¢ oOrgiitlerini modellemek ic¢in aglar
kullanmaktadir. Bunun nedeni, sug¢ orgiitlerinin yapisini, devamliligini, grup ve alt
gruplarini bu ag yapisi icinde incelemektir. Uyusturucu kagakciligi, cete ile iligkili
olaylar, dolandiricilik, silahli soygunlar, terdr gibi suclar organize suglar olarak
adlandirilir. Suglular sirketler gibi kendi yapilarini olustururlar. Bu yapinin iginde
farkli gorevlerden sorumlu farkli takimlar ve bireyler vardir. Ag yapilarin,
islemlerini ve bireysel rollerini anlamak suglari engellemek igin yeni stratejiler
gelistirmeye yardim eder. Fakat suglu agi analizi cesitli zorluklara sahiptir.
Bunlardan en 6nemlisi suglularin olusturdugu agin statik olmayisidir. Stirekli bir
degisim vardir. Bu aga yeni iiyeler katilabilir ya da iiyelerden ayrilanlar olabilir.
Suglularin sorumlu oldugu gorevler degisebilir, giiclenebilir ya da giic kaybina
ugrayabilir. Uyeler arasindaki iliskiler kopabilir ya da giiclenebilir. Gruplar
birlesebilir ya da bir grup birka¢ gruba bdliinebilir. Biitiin agdaki hiyerarsik yap1
bozulabilir ve yeniden yapilanabilir. Bu degisiklikler suglu ag1 analizini zorlastirir.
Bu tiir degisken ozellikler agin dinamik o6zelligini olusturur. Bu 06zellikler

aragtirmacilara inceledikleri ag ile ilgili ¢ok onemli bilgiler verebilir. Suglu aginin
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dinamik O6zelliklerini yakalamak i¢in bazi tekniklere ve metodolojilere gerek
duyulmaktadir. Bu teknikler genellikle sosyal ag analizinde kullanilan tekniklerdir.
Bu dinamik aglar1 analiz etme yaklasimlar1 tanimlayici, istatiksel ve benzetim olarak
ayrilmaktadir [23], [24].

Tanimlayici yontemin amaci, sosyal aglardaki yapisal degisiklikleri fark etmek
ve deneysel veriler iizerinde ¢aligsarak teorileri ne kadar destekledigini test etmektir.
Agm yapisal 6zellikleri ¢esitli 6l¢iim ve karsilastirmalarla o6l¢iiliir. Bir agin diigiim,
baglanti ve gruplardan olugmasindan dolayi, 6l¢iim ve karsilagtirmalar diigiim,
baglant1 ve grup seviyesinde olacaktir.

Diigiim seviyesinde Ol¢iimlerin amaci, suglularin 6zelliklerine gore bir
siiflama yapmak ve degisiklikleri tespit etmektir. Bu tespitte kullanilan en popiiler
Olgtimler, Freeman [25] tarafindan ii¢ baslkta kategorize edilmistir. Bunlar derece,
aralik ve kapalilik degerlidir.

Derece, bir diigiimiin ne kadar aktif oldugunu olgmede kullanilir. Bir k
diigiimiinlin sahip oldugu baglantilarin sayist diigiimiin derecesini gosterir. Eger bir
diiglimiin derecesi yliksek ise, bu o gurubun ya da agin lideri oldugunu gosterebilir.
Bazen lider kendini gizleme yoluna gittigi i¢in baglanti sayis1 en az olan kiside yani
diigiim derecesi en diisiik olan kisi de lider olabilir. Boyle bir durumda digim
derecesi en yliksek olan kisi gruptaki liderden sonraki ikinci eleman olabilir. Sug ve

suclu profiline gore degisik yaklasimlarda bulunulabilinir. n sayida digiimden
olusan bir suglu aginda k digiimiiniin aktifligi esitlik (2.1)’de verilen Cg (k)norm ‘un

hesaplanmas ile bulunur.

Co (k). :w i %k 2.1)

Bir k diigimii i¢in aralik degeri, k diigiimden gecen diger iki digim
arasindaki en kisa yollarin sayisidir. Bir kisi i¢in yliksek aralik degeri, o kisinin

Ornegin, bir uyusturucu sebekesinde uyusturucuyu dagitan bir aract oldugunu

gosterebilir. n sayida diiglimden olusan bir su¢lu aginda g; (k), k digiimiinden

gecen i ve | diiglimleri arasinda en kisa yolun olup olmadigini gosterir. Esitlik (2.2)

ag icin aralik degerinin hesabin1 vermektedir.
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Kapalilik degerine ulagmak igin, bir k diigiimiiniin, agdaki diger diigiimlerden
ne kadar uzak oldugunu 6lgmek gerekir. Bu deger bir kisinin agdaki diger tiyelerle ne
kadar kolaylikta erisebildigini gosterir. I(i,k), i ve k diigiimlerini baglayan en kisa
yollarin uzakligini verir. C.min, en kisa yolun minimum uzaklik degerini, C.max

ise en kisa yolun maksimum uzaklik degerini verir. Kapalilik degeri esitlik (2.3)’te

verilmigtir.

> 1(i,k)-Ccmin

C.max—C.min

2k (2.3)

CC (k)norm =

Bir agdaki suglular birbirleri ile olan baglantilarina gore gruplandirilabilir.
Olusan bu gruplarin yapisal 6zelliklerini analiz etmek i¢in en popiiler olan ii¢ Sl¢iim
kullanilmaktadir. Bunlar: baglant1 yogunlugu, grup bagliligi ve grup dengesidir. Bu
Olctimler grup seviyesinde Ol¢iimlerdir.

Biitiin grup iiyeleri arasinda var olan maksimum baglant1 sayisinin orani
baglant1 yogunluk degerini verir. Eger bu oran 1 ise, bu grubun {iyelerinin her birinin
gurubun diger tyeleri ile iletisimde oldugu sonucuna varilir. Bir grup i¢indeki bir
sugluya erisildiginde diger suclulara erisim kolay olacaktir. n sayida diiglime sahip

olan bir grup i¢in yogunluk degeri esitlik (2.4)’de verilmektedir.

DI

Yogunluk =
n(n-1)

(2.4)

Grup bagliligi, bir grubun igindeki iiyelerin birbirleri ile olan baglantilarinin,
diger bir gruba kiyasla ne kadar giiclii oldugunu 6lcer. Baglilik degeri 1 olursa, bu
grubun bagli bir grup oldugu sonucuna varilir. Bagl gruplarda, iiyelerin gruba
sadakati daha yiiksektir ve genellikle tliyeler gruplarindan ayrilip baska bir gruba

gegmezler. N sayida diigiime sahip olan bir su¢lu ag1 ve n sayida diigiime sahip
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olan bir grup i¢in baghlik degeri esitlik (2.5)’te verilmektedir. w(i, j), i ve j

diigtimleri arasindaki baglantinin agirligidir.

Zieezj'eew(i’ J)

n(n—-1)

ZieGZ]éGW(i’ J)

N(N —n)

Baglilik =

(2.5)

Grup dengesi, liyelerin bir grupta ne kadar kaldigin1 gosteren bir degerdir.
Grubun iki farkli zamandaki tiyelikleri temel alinarak grup dengesi hesaplanir. Bir G

grubunun esitlik (2.6)’da goriildiigi tizere t; Ve t, zamani kiyaslanarak elde edilir.

|G, INIG, |

Denge =
|G, [UIG, |

(2.6)

Istatistiki yontem, agdaki degisimleri tanimlamanin ve kesfetmenin dtesinde,
bu degisikliklerin neden oldugunu aciklayan bir yaklasim one siirmektedir. Ag ile
ilgili yapisal degisikliklerin karsithik, gecislilik ve denge gibi siireglerin sonucu
oldugunu varsayar. Bu yontemde, diiglimler arasindaki baglantilar pozitif, negatif ya
da notr olabilir. Ayrica farkli zamanlarda farkli durumlarda olabilecek sekilde
modellenebilir. Ayrik ve siirekli Markov modeller [26] istatistiksel yontemlerde
kullanilmaktadir. Markov yonteminde nxn 'lik bir su¢ nedenselligi matrisi olusturulur
[27]. Bu matris sugun birincil nedeni, ikincil nedeni ve sonug degerleri ile iligkilidir.

Leenders bir ¢alismasinda ¢ocuklarin cinsiyet benzerligi, karsitlik ve akrabalik
parametrelerine gore arkadas se¢iminde hangi parametreyi onemsedigine dair bir
aragtirma yapmis ve siirekli zamanli Markov model kullanmistir [28]. Leenders'in
arastirmasinin sonucunda, cinsiyet benzerliginin ¢ocuklarin arkadas seciminde en
onemli kriter oldugu goriilmiistiir.

Benzetim yontemi, ag tiyelerinin ag i¢indeki davraniglarini modelleyerek agin
bir yapidan bir bagka yapiya doniisiimiine karar verir. Ag i¢indeki bireylerin
secimlerine gore iliskilerin kurulmasi ya da bozulmasina dair degisiklilerin agin
yapisint nasil etkiledigini gostermek igin bir benzetim kullanmistir [29]. Bu

caligmaya gore, bir iligki kisinin amaci, yarar1 ve iligki maliyetine gére devam eder.
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2.3. Bayes Olasilig1 ve Konu Modelleri

2.3.1. Bayes Olasihigi

Bayes olasilik terimi Thomas Bayes’in 1763 yilinda yayinladig: bir Kitap ile
ortaya atilmistir [30]. Fakat Pierre-Simon Laplace’in, bu teorimi tibbi istatistik ve
giivenirlilik tahminleri gibi problemler i¢in kullandigi zaman en genel halini
kazanmistir. Bu teorem bir rassal degisken i¢in olasilik dagilimi iginde kosullu
olasiliklar ile marjinal olasiliklar arasindaki iliskiyi gosterir. Ancak Bayes teoremi
objektif ve siibjektif olarak adlandirilan iki farkli goriisii de igerisine almaktadir.
Felsefi temelde olasilik degerlerinin nesnesel bir 6zellik degil, gozlemcinin meydana
cikardigr siibjektif bir deger olarak kabul eden siibjektivist olasilik diisiiniirlerine
gore Bayes teoremi, yeni kanitlar 1s1ginda olasilik degeri hakkindaki siibjektif
inaniglarin giincellestirilip degistirilmesini saglayan temel bir geregtir.

Olasilik teorisi i¢inde incelenen bir X olaymnin bilindigi Y durumda Y olay1
icin olasilik degeri ile Y olayr bilindigi durumdaki X olay1 i¢in olasilik degeri
birbirinden farklidir. Fakat bu iki birbirine ters kosulluluk arasinda bir iligki vardir ve
bu iliskiye Bayes Teoremi denilmektedir. Formel bir teorem olarak Bayes teoremi,
olasilik kavramini inceleyen her cesit degisik felsefi temel fikre bagli olan her tiirli
istatistik¢i tarafindan kabul edilir. Ancak olasiligi objektif bir deger olarak goren ve
relatif ¢okluluk olarak tayin eden frekansgi ekole bagli olan istatistikgiler ile
siibjektivist ekoline bagli olan istatistik¢iler arasinda bu teoremin pratikte nasil
kullanilabilecegi hakkinda biyiik bir fikir ayriligi bulunmaktadir. Frekansg¢i ekoliine
dahil olanlar olasilik degerlerini rastgele olaylarda meydana ¢ikma ¢ogulluguna gore
veya ana kiitlenin alt setlerinin tam ana kiitleye orantisi olarak saptanmasi gerektigini
kabul etmektedirler. Yeni kanmitlar karsisinda olasilik degerinin degisme imkam
yoktur. Bu nedenle frekansg1 ekol i¢in Bayes teoremi sadece kosulluluklar arasinda
iliskiyi gosterir ve bunun pratikte kullanilma giicii kiigiiktiir. Halbuki siibjektivist
ekoliine gore olasilik gozlemcinin siibjektif belirsizlik ifadesidir. Bu nedenle olasilik
degeri siibjektif olup, yeni kanitlar geldikge degistirilebilecegine inanmakta ve
bdylece Bayes teoremini istatistik bir incelemenin temel tag1 saymaktadirlar.

Bayes teoremi bir rastlantisal siire¢ sirasinda ortaya ¢ikan bir rastgele olay X

ile bir diger rastgele olay Y i¢in kosullu olasiliklart ve marjinal olasiliklar
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arasindaki iliskidir ve esitlik (2.7)’de gosterilmektedir. p(D), biitiin olas1 varsayimlar
alinda D olma durumunun O6nsel olasiligidir. H; varsayim kiimesi verildiginde,

p(D) esitlik (2.8)’de yazildig1 gibi hesaplanmaktadir.

L 1o~ POTH)p(H) -
p(HID) 5(D) @27)
p(D)=2>_p(DIH;)=> p(DIH;)p(H,) (2.8)

X ve Y rastgele degiskenleri diistiniildiigiinde, p(X,Y) her iki rastgele

degiskenin ortak dagilimini gosterir. Rastgele bir X degiskenin marjinal dagilimi
esitlik (2.9) kullanilarak ortak dagilimdan elde edilir.

p(X)=[p(X.Y)dY (2.9)

Y

Y olayr verildiginde X ’in kosullugu olasilifi, Y olay1 gerceklestiginde X
olayinin olasiligidir. Olasilik ¢arpim kurali esitlik (2.10)’da gosterilmektedir.

P(X.Y )=p(Y [ X)p(X) (2.10)
2.3.2. Frekans Olasihig1

Frekans olasilig1 kavrami, kendini Slgiilebilirlige kisitlama fikrini temel alir.
Bayes olasiligindaki gibi rassal degerler yoktur. Sadece her zaman olan yada
olmayan rassal olaylar iizerinde siirlanir. Veri gozlenen seyin ne olduguna gore
yorumlanir ve Olgiilebilir. Bir sahte bozuk para diisliniildiiglinde, bozuk para atildig:
anda paranin bir yiiziiniin gelme olasiligin1 tahmin etme olay1 bu model i¢in uygun
bir 6rnektir. Fakat bu oyunu oynayan iki kisiden biri hile yapar ise, bunun olasilig
nasil etkileyecegini anlamak miimkiin olmaz. Aksine bu varsayim baglangigta kabul
ya da ret edilir. Frekans olasilig1 bir olayin nispi frekansi ile ilgilenir. Uzun vadede,
biitiin olaylarin ve iddialarin tamami verildiginde, bu frekans olayin olasiligina
esittir.
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Rastgele bir deneyde, n adet denemede, bir e olayr n, sayida gorildigi

varsayildiginda, nispi yani goreceli frekans n esitlik (2.11)’de gosterilmektedir.

relative

" < pe) (2.11)

n _e
n

relative —

Frekans olasiligr i¢in 6rnek vermek gerekilirse, verileri analiz etmek igin
kullanilan yontemlerden en basit yontem kelime torbasi yontemidir. Her dokiiman
sahibi i¢in, yazarin dokiimanlarda kullandig1 kelimeler bir sayilir ve frekans vektori
olusturularak kaydedilir. Bundan sonra, vektor sozliik boyutuna esit bir sayisala
boliiniir. Bu vektor bir olasilik dagilimi olarak tanimlanamasa da, bilgi yarigapt ve
egriltme diverjans uzaklik dl¢timleri ile iki vektdr yani yazar arasindaki mesafeyi
hesaplamak icin kullanilir. Kelime torbas1t modeli frekans vektorlerini kullandig1 igin
iki vektor arasindaki benzerlikleri 6l¢mek i¢in benzerlik yontemleri kullanilabilir.
Eger iki yazarin dokiimanlar1 karsilagtirildiginda, ortak ilgi alanlart var ise
dokiimanlar arasindaki benzerlik degeri yiiksek ¢ikacaktir. Bu c¢alismada, verilerin

olusturulmasinda bu yaklagim kullanilmaktadir.
2.3.3. Uretken Modeller

Bir olasilikli model igerisindeki gizil degiskenler, dogrudan gozlenemeyen
gercek degerleri gizli olan rassal degiskenlerdir. Gizil degiskenleri dogrudan
gozlenebilen ve Olciilebilen diger degiskenlere baglayan bir istatistiksel model
kullanilir. Bu model 1s1¢inda dolayli olarak anlasilabilirler. Kullanilan bu modele
gizli degisken modeli denir. Bu modelin amaci gozlenebilir degiskenler iizerindeki
dagilimi etkileyen gizli degiskenlere ait bir dagilim bulunarak go6zlenebilir
degiskenleri aciklamaktir. Bu sebeple, gozlenen degerler ile gizli degerler iizerinden
bir bilesik olasilik dagilimi tanimlanir ve Bayes teoremi kullanilarak gozlenen
degerler iizerinden uygun dagilima karar verilir. Gizli degisken modelleme giderek
istatistigin ayrilmaz bir parcasi haline gelmistir ve su anda biyometrik genetigi, veri
analizi ve psikometrik Ol¢lim gibi farkli alanlarda ¢ok sayida uygulama igin

kullanilmaktadir.
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Bu c¢alismada kullanilan gizil model i¢cin matematiksel gosterim ve terim bilgisi

asagidaki gibidir.

¢ Verinin en temel birimi kelimedir. Kelime, {1,..,V} kiimesi i¢inde indekslenmis
bir s6zliiglin kiiglik bir parcasidir. Sozliikte v. kelime olarak gosterilen kelime w,

olarak gosterilir.

e Bir dokiiman, N sayida kelimeden olusur ve w= (W, W,,...,W,) vektorii olarak
gosterilir.

e Bir yapi, M sayida dokiimandan olusur ve D ={w,,w,,...,w,,} vektdrii olarak

gosterilir.

Gizil degisken modeli, mevcut verileri analiz ederek gozlenemeyen
degiskenleri anlamaya calisir. Biiyiik bir veri yapisina ait dokiimanlar icerisinde gizli
bir yapiy1 diger bir deyisle, aranan ama dnceden gozlenemeyen bir bilgiyi bulmak
icin tretken bir model kullanilir. Kisacasi mevcut verileri analiz ederek biiyiik bir
veri yapisinin &zetini ¢ikartan ve basit olasilik kurallarini temel alarak calisan bir
modeldir. Bu modelin amaci, goézlenen yapiyr aciklayan en iyi gizil degisken
kiimesini bulmaktir. Uretken model, yapilandirilmis temsil ve istatiksel dgrenme
tekniklerini birlestirmektedir. Yap1 ve dogal dil analizi i¢in tiim teknikler g6z Oniine
alindiginda, verinin boyutunu azaltmak i¢in kullanilan {iretken modelin diger
metotlara gore daha avantajli oldugu goriilmektedir. Internet arama motorlarinda
kullanilan TF-TDF yontemi [31] en basit metodolojidir. Bu yontem, bir yapi
igerisindeki her dokiiman igin bir kelimenin ne kadar 6nemli oldugunu yansitan
sayisal istatistikler verir. Bir yap1 icerisindeki her dokiiman i¢in bir say1 hesaplar. Bu
sayt bir kelimenin ne kadar siklikta kullanildigi bilgisini verir. Uygun bir
normallestirmeden sonra, bu siklik sayisi, tim yap1 igerisinde bir kelimenin ne kadar
siklikta kullanildig bilgisini 6lg¢en ters dokiiman frekans sayisi ile karsilastirilir. Bu
yaklagim kii¢lik bir miktarda veri boyutunu azaltmay: saglamaktadir. Bu problemi
¢ozmek icin bir ¢cok yontem gelistirilmistir. Es anlamlilik ve anlamlilik gibi bazi
dilsel bilgileri yakalayan GAI [32] bu modellerden birisidir. Hofmann tarafindan
ortaya konulan olasilikli GAI (OGAI) modeli [33], bu galigmalar i¢in en 6nemli
adimdir. Bu yaklasim, bir dokiiman igerisindeki her kelimeyi bir karisma modelinden

bir 6rnek alarak modeller. Karisma bilesenleri ise konular1 temsil eden ¢ok terimli
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rassal degiskenlerdir. Bu ¢aligmada, her kelime bir konudan {iretilir ve bir dokiiman
icindeki farkli kelimeler, farkli konulardan iiretilebilir. Bu yaklasimda, her dokiiman
bir sayilar listesi ile diger bir deyisle konular i¢in karigtirma orani ile temsil edilir. Bu
yontem i¢in olasilikli {iretken bir model yoktur. Bu durum, model igerisindeki
parametre sayisinin, yapinin biyiikliigiine bagl olarak lineer sekilde artmasina ve bu
yapmin disinda bir dokiiman igin bir olasilik tahsis etme probleminin
¢oziilememesine sebep verir.

GAlI ve OGAI yoéntemlerinin her ikisi de kelime torbasi yontemini
kullanmaktadir. Cok biiyiilk boyutlu uzaylarda metin siniflama, 6zet bilgi ¢ikarimi
gibi konular {izerine ¢alisildiginda kelimeler kiimelenerek metinler daha az boyutlu
uzaylarda temsil edilmektedir. Boylece daha kiigiik boyutlu bir modelleme
saglanarak daha basarili sonuglar elde edilmektedir. Islem zamaninin kisalmasi ve
hafiza ihtiyacinin azalmasi sebebi ile kelime torbasi yontemi tercih edilmektedir. Her
dokiiman kelimelerden olusur. Oncelikle dokiimandaki kelimeler ve gereksiz
kelimelerin ayrigtirtlmasi gerekir. Bir kelimenin dokiimanda kullanilma sayisi bilgi
olarak tutulur. Kelimelerin hangi sirada kullanildiginin literatiirdeki haliyle
degisebilirligin bir 6nemi yoktur. Her kelime sozliikte indeks degerine sahiptir. Her
dokiiman i¢in indeksler ve kelimelerin dokiimanda kag¢ kez gectigi say1 bilgisine ait
vektorler tutulmaktadir. Bu yontemin kelimelerin sirasin1 goz ardi etmesi durumu

GDT modelinin olusturulmasina 6nderlik etmistir.
2.3.4. Markov Zinciri Monte Carlo Yontemi

Cogu olasilik modellerinde kesin ¢ikarimlar yapmak ve sonuglar vermek c¢ok
zordur. Bunun igin yaklasik degerler bulmak ve bu degerleri bulan ¢esitli yontemler
kullanmak gerekmektedir. Bunu yapmak icin kullanilan en bilinen yontem Monte
Carlo yontemidir. Bu yontem sayisal orneklemeye dayali bir yaklagim ¢ikarim

yontemidir. z‘nin ayrik ya da siirekli bir degisken oldugu bir p(z) olasilik dagilimi
ile ilgili bir f (Z) fonksiyon beklentisi bulur. Beklenti degerlendirilmesi esitlik

(2.12)’de verilmektedir.
E (f)=[f(2)p(z)dz (2.12)
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Fakat bu hesaplama ¢ok karmasik oldugu i¢in Monte Carlo Metodu ile p(z)
olasilik dagilimindan bagimsiz ¢izilen | =1,...,L oldugu z, oOrnekler kiimesi elde

edilir ve beklenti f sonlu bir toplam kullanilarak bir yaklagim olarak verilir.
1 L
f =EZf(Z|) (2.13)
1=1

z,, p(z) olasihk dagilimindan ¢izildigi i¢in E[f]=E[f] olmaktadir. Ayrica

yiksek bir dogruluga erismek icin bazen kiicik bir Ornek miktar1 yeterli
olabilmektedir. Bu durum genel dogrulugun z’nin boyutuna bagli olmadiginm
gosterir. f hesabi esitlik (2.13)’te verilmektedir.

Matematikte, Markov Zinciri, Markov 6zelligine sahip bir rastgele siirectir.
Markov o6zelligine sahip olmak, mevcut durum verildiginde, gelecek durumlarin
geemis durumlardan bagimsiz olmasi anlamina gelir. Bir baska deyisle, mevcut
durumun agiklamasi, siirecin gelecekteki evrimini etkileyebilecek tiim bilgiyi kapsar.
Gelecek durumlara olasilikli bir siiregle ulasilacaktir. Her bir anda sistem belirli bir
olasilik dagilimina bagli olarak kendi durumundan baska bir duruma gegebilir yahut
aynt durumda kalabilir. Cesitli durum degismeleriyle iliskili olasiliklar da gegis
olasiliklar1 olarak adlandirilir.

Markov zinciri Markov 6zelligini tasiyan, yani mevcut durum verilmis olursa

geemis ve gelecek durumlarin bagimsiz oldugu me {l,...,M—l} oldugu yerde,
2,7, ...,Z,, ile ifade edilen, bir seri rassal degiskendir. Matematiksel bigimi esitlik

(2.14)’de gosterilmektedir.
p(zm+llzl7""zm):p(zm+llzm) (214)

Markov zincirini belirtirken, sonraki degiskenler i¢in kosullu olasiliklar diger

bir deyisle gecis olasiliklari ile beraber p(z,) baslangic degeri i¢in bir olasilik

dagilimi vermek gereklidir. Dagilim esitlik (2.15)’te gosterilmektedir.

T (20 | 20i) = P(Zna | Z,) (2.15)
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Eger her Markov zinciri adiminda, bu dagilim sabit kalirsa, Markov zinciri

degismez hale gelecektir. Eger

p'(2)=2T(z,2)p(2) (2.16)

ise p*(z) ve T(z,z) ile birlikte Markov zinciri sabit hale gelecektir.

Belli bir siire sonra kararli duruma gelen bir Markov zincirine denge dagilimi
ad1 verilmektedir. Gibbs 6rnekleme, Markov zincirinin denge dagilimi yaklagimi igin
kullanilmaktadir. Gibbs orneklemenin temeli matematiksel fizik alanina
uzanmaktadir. Ilk olarak c¢ikarimli istatistik alaninda Geman and Geman tarafindan

kullanilmistir [34]. Gibbs 6rnekleme detayli olarak anlatilacaktir.

Baglangi¢ durumunda bir Markov zinciri ve p(z)={z,z,...,z,} dagilm
diisiiniildigiinde, z, 'nin degeri z ’nin i 'ninci bileseni olan z; ve z,,...,Z,, ’den z, 'nin
cikarilmasi ile elde edilen z,; oldugu durumda p(z | z,;) *den ¢izilen bir deger ile yer
degistirir. Bu siire¢ tiim degiskenler boyunca siirekli bir ¢evrim halinde tekrarlanir.
Bu durumun dengeli bir dagilima gittigini géstermek i¢in p(Z) ‘nin Gibbs 6rnekleme

stirecinin her bir adiminda bir degismeyen oldugunu gdstermek gerekir.
2.3.5. Gizil Dirichlet Tahsisi

Olasilik konu modelleri genis miktarda arsivlerde bulunan dokiimanlarin
iceriklerini ve dokiimanlarin sahip oldugu kelimelerin anlamlarini analiz etmek i¢in
kullanilmaktadir. GDT bir iretici olasilik konu modelidir [2]. GDT kelimelerden
olusan bir belgenin igerigini dokiimani &zetleyen basliklar oldugunu séyler. Bu
kelimeler ve basliklar dogal bir metin igerisinde olasilikli 6rneklere gore dagilmstir.
Dogal dil, insana bir konuyu anlatmak icin birbirinden farkli birgok kelimeyi
kullanmasina izin vermektedir. Bu kelimeler birbiri ile iligkili yada iligkisiz
goriilebilir. Bu kelimeler belli konu bagliklar1 altinda toplanabilir. GDT modelinin
temelinde yatan fikir, genis bir belge kiimesi igerisindeki her belge, belli bir konu
bashigr dagilimi diistiniildiigiinde bir yada birden fazla konu ile iliskili olabilmektedir.

Bir yapr igerisindeki dokiimanlar igerisindeki kelimelerin sirasinin bir énemi yoktur.
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Bu varsayim yapi1 igerisindeki bir dokiimana kosullu bagimsiz diger bir deyisle
degistirilebilir rassal bir degisken olarak davranilmasini saglar. GDT modelinin ana
fikri bir kelime dagilimindan olusan konular ve rassal karisimlardan olusmus konular
olarak tasvir edilen dokiimanlarin temelinde yatan gizil yani ortiilii konu yapisini
anlamaya ¢alismaktir. GDT modeli, bir D yapist icerisindeki her w dokiimani igin

asagidaki tretici stireci kullanir [2].

e Adim 1: N ’ise¢, N ~Poisson(e)

e Adim 2: 6’y1seg, 6 ~Dir («)

e Adim 3: ¢ ’yi se¢, ¢ ~Dir(p3)

e Adim 4: n sayida kelimeye sahip her bir dokiiman i¢in w = (W, W,,...,W,)
e Adim 4.1: Bir konu seg, z, ~ Multinomial ()

e Adim 4.2: Bir kelime se¢, w, ~ Multinomial (¢, )

Modelin plaka gosterimi Sekil 2.6°da verilmektedir.

Omi©O

D 4
Sekil 2.6: GDT modelinin plaka gosterimi.

Dirichlet dagiliminin k ve j boyutunun sabit oldugu ve bilindigi kabul edilir.

Konu degiskeni z ’nin boyutu k degerini belirler. Ayrica dokiiman uzunlugu N,

diger €, ¢, z degiskenlerinden bagimsiz oldugu i¢in géz ard1 edilebilmektedir. &,
k boyutlu Dirichlet rassal bir degiskendir ve (k —1) simpleks’in i¢inde degerler alir.

Bu simpleksdeki olasilik yogunlugu esitlik (2.17)’de verilmektedir.
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p(bla)= (z-l' ot ...on (2.17)

Hll (a)

@ 'nin olasilik yogunlugu esitlik (2.18)’de verilmektedir.

(Z-lﬂ ) it ol (2.18)

P(PB)=—F"—o" .0
( ) Hll(ﬂ)

o ve B parametreleri, sirastyla k boyutlu ve j boyutlu vektorlerdir. F(X) ise

gamma fonksiyonudur. o ve B parametreleri verildiginde, konu dagilimi 6 ’nin ve
konu kelime dagiliminin ortak olasilik dagilimi esitlik (2.19)’da verilmektedir.
p(z,10), z, =1 oldugunda tek bir i i¢in 6, *dir.

p(wW,z,0,¢la,f)= Hp(ca, Iﬂ)Hp (z,10)p(w,l@,) (219

Tek bir dokiiman igin marjinal dagilim esitlik (2.20)’de verilmektedir.

p(Wa, B) jp Ol (Hzp(z |9)Jde

=1 z

(2.20)

I |ﬂ)(Hzp(wn |¢zn)Jd«p

o J=1 n=l z,

Dokiimanlarin marjinal olasiliklar1 ¢arpimini kullanarak yapinin genel olasiligi

esitlik (2.21)’de elde edilir.

(2.21)

ITTole)) T TE R0 10|

d=1 n=1 z4,
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Sekil 2.6’da GDT {i¢ asamali olasilikli bir model olarak gosterilmistir. o ve f
parametreleri yap1 asamasindaki parametrelerdir. Bu parametrelerin liretme siirecinde
bir kez drneklendigi diisiiniiliir. 8, degiskeni, dokiiman seviyesindeki degiskendir ve
her dokiiman i¢in bir kez &rneklenir. Son olarak z, ve w, kelime seviyesindeki
degiskenlerdir ve her dokiiman i¢indeki her kelime i¢in bir kez 6rneklenir.

Sonlu bir rassal degisken kiimesi olan {z,...,z,} i¢in eger ortak dagilim sabit
ise degisebilir denilir., GDT modelinde kelimelerin konulardan tretildigi

varsayilmaktadir. Bu konular ise bir dokiiman igerisinde rassal bir sirada dagilabilir.

Kelimelerin ve konularin sirasinin olasiligr esitlik (2.22)’de verilmektedir.
N
p(w, 2) = [p(6) (Hp(zn |6) p(w, | zn)jde (2.22)
n=1

2.3.6. Yazar-Konu Modeli

Yazar-Konu (YK) modeli [1], GDT modelinin dokiimanlar1 yazan yazarlari
icine alan genisletilmis bir siiriimiidiir. Her dokiimanin yerine her dokiimanin yazari,
bir konu dagilimina tahsis edilir ve her konu bir kelime dagilimina tahsis edilir. Bu

durumda sadece dokiimanlarin degil yazarlarin ilgi alani da Ogrenilebilir. Bir d

dokiimani yazan yazar ya da yazar grubu a, olarak ifade edildigi durumda, bir
dokiiman i¢indeki her bir kelime i¢in a, ’den bir yazar segilir. Bu yazara bir konu ve

0 konuya bir kelime dagilimi tahsis edilir.

Oul

@0

T Na

D

Sekil 2.7: YK modelinin plaka gosterimi.
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Modelin plaka gosterimi Sekil 2.7°de verilmektedir. Sekilde, x se¢ilmis bir
kelime i¢in sorumlu bir yazari temsil eder. Her yazar bir konu dagilimi & ile

iligskilendirilir. Bu model asagidaki siireci kullanir [1].

e Adim 1: Her bir yazar a =1,..., A igin 6 seg, 8, ~Dir («)

e Adim 2: Her bir konu t=1,...,T i¢in ¢ seg,, ~Dir(5)

e Adim 3: Her bir dokiiman d =1,...,D igin

e Adim 3.1: i=1,..., N, ile indekslenmis her bir kelime w; i¢in
e Adim 3.1.1: a, "ye bagl olarak bir yazar x; ’yi se¢

* Adim 3.1.2: X;"ye bagli olarak bir konu z;’yi 6, *den se¢

e Adim 3.1.3: z;’ye bagli olarak x; bir kelime w;’yi ¢, *den se¢

0 ve ¢, tahmin edilerek, yazarlarin yazdigi dokiimanlarin icerigi ile ilgili ve

dokiimanlardan ¢ikarilan konu bagliklart ile ilgili bilgi edinilmesi hedeflenmistir.

Yapinin genel olasiligi esitlik (2.23)’te verilmektedir.

p(DI6,p, A)=] [p(w, |0,9.8,) (2.23)

d=1

Tek bir dokiimanin olasilig: esitlik (2.24)’de verilmektedir.

p(W,0,A)=]]p(w,10.0.3,)

n=1

N

p(w,,z, =], X, =a|6,p,a,)

—
1
N

p(W,lz, = .0, ) p(z, = ]I X, =.60,) p(x, = | &) (2.24)

.M_'

—
1
uN

N N
- -

T
Zp(wnlzn = j’(”j) p(zn = J | Xn :a’ga)

j=1

[

o E e E e Cl e

> p(wle, )p(z,16,)

Zn

c?>|l—‘ J>|H
g

>
I
N
<
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Tek bir dokiimanin olasiligini elde etmek igin & ile ¢ ’nin ortak olasilik

dagilimi ve integrali kullanilir. Esitlik (2.25) ve esitlik (2.26)’da verilmektedir.

p(wla. 5, A)=[[T Tp@. 1) [ Tp(o; 1 A

N (2.25)
HEZZD(Wn ¢, ) p(z,16,)d6d
p(Dla, 4, A) IHp(e Ia)HHZZp(zdnl )do
0 a=1 d=1 n=1 X4, Z4, (226)
~[[Tpte, Iﬁ)HHZZp(wdn 0, )do

Modelin degisebilirlik 6zelligine gore bir tek dokiiman i¢in W, z ve X’in

ortak olasilik dagilimi esitlik (2.27)’de verilmektedir.

p(w,z,Xla, 8, A) = [[[ (6, 1a). [ Tp(e; | B).
“t = (2.27)

Hi p(w, 10, ) p(z, 16, )dodp

2.3.7. Gibbs Ornekleme

Her iki model i¢in en temel konu dokiiman-konu dagilimi & ve konu-kelime

dagilimi ¢ ’yi elde etmektir. Hoffman dagilimi dogrudan elde etmek icin beklenen

maksimum algoritmasin1 kullanmigtir [33]. Fakat bu algoritmanin olabilirlik
fonksiyonun yerel maksimum problemine sahip olmasi nedeniyle, Gibbs Ornekleme
yontemi kullanilmaya baslanmistir. Gibbs 6rnekleme, GDT modelinin dagiliminm
tahmin etmek icin kullanilan basit ve faydali bir yontemidir [35]. Farkli konular
iceren bir dokiiman, her bir konuyu anlatmak i¢in kullanilan bir kelime dagilimi
olsun. T sayida konu oldugunda, bir kelimenin olasiligi esitlik (2.28)’de

verilmektedir.
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T

p(w)=>p(w Iz =j)p(z =j) (2.28)

j=1

llgili olduklar1 konu i¢in énemli ise p(w|z) degeri yiiksektir. Burada w,
degeri kelime indekslerinin kiimesidir. p(z) ise bir dokiiman igerisindeki konular

arasinda en yaygin olani yani egemen olanidir. Bu yontemde hem kelimeler hem de
konular i¢in bir sozliik V kullanilmaktadir. Dokiimanlar igerisinde gegen her kelime

bu sozliik icerisinde vardir. Bu yontem direk kelimelerle degil, kelimelerin sozliikte
gegen indeksleri ile ilgilenir. V sdzliigii tizerinden p(w|z=j), T kath dagilimm
bir kiimesidir ve p(w|z=j)=¢) dir. p(z) ise T konu iizerinden D Kkatlt
dagilimin bir kiimesidir. Bir d dokiimani igerisindeki bir kelime i¢in konu
olasiliklari p(Z = j):é’;1 “dir. 6 ve ¢ degerlerini elde etmek igin sonsal dagilimi

analiz etmek gerekir. Gibbs 6rneklemesi sira ile biitiin sartli dagilislardan 6rnekleme
yaparak modeldeki parametrelerin ortak sonsal yogunluk dagilisina Ornekler

verecektir. Bu yontem p(z, = j|z,,w,d,,.) olasiliginin hesaplamasina baglidir. Eger
her dokiiman igin z degeri bilinirse € ve ¢ ’yi hesaplamak basitlesecektir. Burada
z,=]j, | konusuna i kelimesinin tahsisi ve z, diger tiim kelimelerin konu

tahsisidir. “.” ise diger parametreleri temsil etmektedir. Griffiths and Stevyers ait
olasilik hesab esitlik (2.29)’da verilmektedir.

T

P(z, = jlz;,W,d;,.) o< p(Wi):Zp(Wi |z, = J) p(z, =) (2.29)

=t

C"" ve C°" sirasiyla WxT ve DxT boyutlar ile sayilarin matrisidir. CV\C;T
o anki Ornek olan i’yi icermeden konu j’ye kelime W ’nin kag¢ kez tahsis edildigi
saylisini Vverir. Cdtj’T o anki Ornek olan i’yi igermeden dokiiman d igerisindeki bazi
kelimelere konu j 'nin kag kez tahsis edildigi bilgisini verir. Denklemdeki sag bolim
dokiiman d igin o anki konu dagilimi altinda konu j ’nin olasiligini verir. Sol boliim
ise konu j altindaki kelime W’nin olasiligin1 verir. Belgelerin genelinde,

algoritmanin ¢aligsmasi sirasinda bir kelimenin bir konuya birden fazla kez tahsisi

gerceklesmisse, algoritmanin bitiminde bu kelimenin bu konuya tahsis olasilig
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artacaktir. Ayni zamanda, eger konu | bir dokiiman igerisinde bir¢ok kez
kullanilmis ise, bu dokiiman konu | ile iligkilendirileceginden dokiiman igerisinde

gecen her kelimenin bu konuya tahsis edilme olasilig1 artacaktir.

Gibbs drnekleme algoritmast [1..T] araligindan rastgele bir konu seger ve bu
kelimelerin her birini bu konuya tahsis etmeye baslar. ilk olarak, her kelime igin

C"" ve C°" matrisleri o anki konu tahsisinden dolay1 bir azalir. Sonra dagilimdan
yeni bir konu drneklenir ve matrisler bu yeni konu tahsisi ile artirilirlar. Ornekleme
stirecinin baglangic seviyesi sirasinda, Gibbs Ornekleri sonsal dagilima ait zayif
tahminlerde bulundugu igin atilirlar. Bu siirece yanma periyodu da denir. Bu
periyoddan sonra, basarili Gibbs ornekleri hedef dagilima yaklasmaya baslar. Bu
dagilimi temsil edecek ornekler bu asamada belli araliklarla kaydedilirler. Algoritma
nihayetinde her kelime i¢in z ’ye ait hesaplamalar1 verecektir. z degeri kullanilarak,

bu oOrneklerin her biri ile € ve @ degerleri esitlik (2.30)’da oldugu gibi elde

edilmektedir.

C’ v+
o) = e 0 =—F2——
z C +Ta

Z VB

(2.30)

Yazar-konu modeli de GDT modeli gibi Gibbs drnekleme yontemini kullanir
[34]. YK modele ait denklem esitlik (2.31)’de verilmektedir.

Ch +8 Cy +a
> Cc +V,b’z Cq +Ta

P(zi = J.x =k|w, =m, 2z, X;, Wy, 8,) o (2.31)

Bu denklemde z, = j konu j ’nin bir dokiiman igerisindeki i. kelimeye tahsisi
anlamma gelmektedir. X, =k esitligi ise yazar K ‘nin aynmi i. kelimeye tahsisidir.
W, =m, i. kelimenin kullanilan sézliikte, m. kelime oldugu anlamina gelir. z; ve
X; o anki degerlendirilen konu ve yazar hari¢ biitiin konu ve yazarlarin tahsisi
anlamina gelmektedir. Cw kelime m’nin konu j’ye ka¢ kez tahsis edildiginin
sayisini, Ck’?T ise yazar k ’nin konu j’ye kag¢ kez atandiginin sayisini verir. Esitlik

(2.32) ile Yazar-Konu modelinde bir konuya tahsis edilen kelimelerin olasilig1 ve o
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konuya tahsis edilen yazarlarin olasiligt bulunur. Algoritma rastgele olarak
kelimeleri konu ve yazarlara tahsis ederek calismasina baglar ve her iterasyonda daha
basarili o6rnekler elde eder ve kaydetmeye baglar. Bu iterasyonlarin sayis1 dnceden

bellidir ve sisteme girilir. Yanma periyodundan sonra, drnekler alinir ve 6 ve ¢
hesaplanir.

CcV 4+ CAT +
m *F Q" vy TE (2.32)

) > Cal+Vp " Y G +Ta

@ mj

2.3.8. Yazar-Ahci-Konu Modeli

Yazar-Alici-Konu (YAK) modeli [13] bir sosyal ag yapisina sahip mesajlardan
olusan veri kiimesi i¢in gelistirilmis her bir mesajin gondericileri ve alicilar
arasindaki konu benzerligi olasiligini hesaplayan yonlii bir grafiksel modeldir.
Yazar-Konu modeli baz alinarak gelistirilmistir, fakat farkli olarak Yazar-Alici-Konu
modelinde konularin kesfedilmesi islemi sosyal ag yapisindan etkilenmektedir. Her
konu-kelime dagilimi her yazar-alict ¢iftine ait konularin dagilimi {izerinden
tanimlanir. Kisiler arasindaki yakinligi 6lgmede kullanilan etkin bir yontem olarak

kullanilmaktadir. Sekil 2.8’de modelin {iretici siireci verilmektedir.

| @9
o=roll{iYo

Sekil 2.8: YAK modelinin plaka gdsterimi.

YAK modelinde her mesaj d igin, bir yazar a, ve bir alict kiimesi T

gozlenmektedir. Her bir kelimeyi tiretmek i¢in bir alict X, r; kiimesinden ve sonra

29



bir konu z bir 6, , konu dagilimindan secilir. €, , islemde olan mesaja ait yazar-

alic1 ciftine (a,, X) ozel bir dagilimdir. En son olarak, kelime w ¢, dagilimdan
uretilir.
Modelde Gibbs oOrnekleme siirecinin tamamlanmasit i¢in biitiin diger

kelimelerin x ; alict ve z ; konu tahsisleri verildiginde d dokiimanindaki i.
kelime olan w,; i¢in bir konunun ve alicmin kosullu dagiliminin

P(X4,Zg =K | X 4, Z 4, W, ¢, 5,8,1) hesaplanmast esitlik (2.33)’te verilmektedir.

P(Xgir Zg =K | X g2 Z_g, W, 2, 5, 8,T)
(2.33)
aldi +nadxdizdi -1 ﬂwdi + mZdini -1

oc T \
Zt:l(act + nadxdt) -1 Zv:l(ﬂt + mZmV) -1

n., t konusunun (i, j) alici-yazar giftine tahsis edilme sayist ve m_, V

ijt tv !
kelimesinin t konusuna tahsis edilme sayidir. & ve ¢ ’nin verilen bir veri

kiimesindeki sonsal hesabi esitlik (2.34) ve esitlik (2.35)’de verilmektedir.

o, +Nn,
iz V—J (2-34)
szl(at +Ny)
o, +Nn;,
7 —; J (2.35)
Zv=1(at +Ny)

2.4. Topluluk Tanima Modelleri

Son zamanlarda, sosyal ag sitelerinin popiilaritesi hizli bir sekilde artmistir.
Insanlar sosyal aglarin sagladigi bircok servisten yararlanmakta, yeni insanlarla
tanigmakta, eski arkadaslar ile iletisime ge¢mekte, diislincelerini ve ilgi alanlarim
paylasmaktadirlar. Ticaret, akademi ve giivenlik gibi bir¢ok alanda merak uyandiran

insanlar arasindaki tartisilan konularin belirlenmesi, ag iiyeleri arasindaki iliskilerin
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anlagilmast problemleri sosyal ag analiz konusunun gelismesine katkida
bulunmaktadir. Sosyal ag analizinin en 6nemli problemi topluluk tanima konusudur.
Bir sosyal agda belirli Olgiitlere gore birbirine yakin olan insanlarin
olusturdugu obege topluluk denir. Benzer baglantilara, paylasilan ortak konulara,
yakin konumlara gore insanlar topluluklara ayrilabilirler. Sosyal ag birden fazla
topluluga ayristirmak agin analizini kolaylagtirmaktadir. Ayni topluluga ait olan
insanlarin ortak ilgi alanlarma sahip oldugu 6n goriildiigiinde kisilerin ve kisiler
arasindaki baglantilarin  analizi de kolaylasmaktadir. Bu boliimde siipheli

topluluklarin analizi i¢in topluluk tanima yontemleri incelenmistir.

2.4.1. Topluluk-Kullanic1-Konu Modeli

Topluluk-Kullanici-Konu (TKK) modeli Yazar-Konu modeli baz alinarak
gelistirilmigtir. Sosyal aglarin topluluk yapisi, bu modelde sosyal agdaki iiyelerinin
arasindaki iletisim dokiimanlar1 kullanilarak analiz edilmektedir. Her bir u
kullanicist i¢in € topluluguna ait olma sarthi olasiligit P(u|c) tanimlanmistir. Daha
sonra, kullanicilar kelimelerin dagilimindan olusan bir konu kiimesi ile
etiketlenmektedir.

Sekil 2.9°da TKK modeli i¢in Bayes aginin hiyerarsi gosterilmektedir. Yazar-
Konu modelinde oldugu gibi 6 kullanici-konu dagilimmi ve ¢ konu-kelime
dagilimmi gostermektedir. Bu modelde, her bir ¢ toplulugu i¢in kullanicilardan

olusan y dagilimi tanimlanmistir.

Sekil 2.9: TKK modelinin plaka gdsterimi.
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Model igindeki biitiin degiskenlerin birlesik dagiliminin sonucu esitlik (2.36),
(2.37) ve (2.38)’de gosterilmektedir. P(c,u,z|w), belli bir ¢ topluluguna, u
kullanicisina ve z konusuna her bir w kelimesinin tahsis edilmesinin sonsal

dagilimidir. TKK modeli igin Gibbs Ornekleme, W,, z_, X_ 'nin su anki durumu

hari¢ biitiin kelime tahsislerine bagh olarak r konusuna ait p toplulugu ve q
kullanicis1 tarafindan {iretilen W, ’nin olasihgr P(c; =p,u; = q,z; =r|w; =
m,z_;, x_;,w_;) hesaplanmast  ile  gergeklenirr TKK  modeli ig¢in
P(c,=p,u =q,z,=r|w,=m,z_,,X;,w;) olasiligi hesabi esitlik (2.36)’da

verilmektedir.

P(w,=m,z=r)x _Cw B (2.36)
Z Vg
Cy +a
P(z =rlu; = (2.37)
Z Cla+Ta
CUC
P(U, =alc = p)or = — (2.38)
Z C,ptUy

Yukardaki denklemde, CiY' w, =m kelimesinin z =r konusuna, C;; z =r

1
konusunun u; =q kullanicisina ve Cy° ise U, = kullamcisinin ¢, = p topluluguna

tahsis edilme sayisini1 vermektedir.

2.4.2. Topluluk-Yazar-Ahei-Konu Modeli

Topluluk-Yazar-Alici-Konu (TYAK) modeli, sosyal aglarda konu ve baglanti
bilgisini kullanan bir olasilikli modeldir. TKK ve YAK model temel alinarak sosyal
aglardaki topluluklar1 tanimlamaya ¢alismaktadir. Sosyal aglarda mesajlar1 gonderen
kisi ve alic1 bilgisi YAK modelde oldugu gibi kullanilmistir. Dokiiman kiimesi ag

kullanicilar1 arasindaki e-postalardan olusmaktadir. Kullanicilara ait e-posta kiimesi
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verildiginde, Topluluk-Yazar-Alici-Konu modeli, yapidaki konusulan sosyal

konulart tespit ettigi gibi agdaki gizil topluluklarinda kesfedilmesine yardimci olur.

()

- O+-®

NEW

@

ME

Sekil 2.10: TYAK modelinin plaka gosterimi.

Sekil 2.10’da modelin yapis1 verilmektedir. Her e, e-postasi i¢in, esit oranda
dagilacak sekilde rastgele bir ¢, toplulugu, ¢, toplulugu i¢in o e-postaya ait a,
yazarlar ve p, alicilar kiimesi se¢ilmektedir. E-postadaki her bir kelimeyi iiretmek
icin p, alicilar kiimesinden esit oranda dagilacak sekilde rastgele bir r alicisi
secilmektedir. C¢,, a, Ve r i¢in bir z konusu segilir ve z konusuna bagl olarak w

kelimesi tretilir.

Bir a, e-postasi i¢in birlesik olasilik dagilimi esitlik (2.39)’da verilmektedir.

P(Cd'ad'pd'rd’zd’wd):

Ng

P(cs) p(ay [T [P(ric)] Tp (W I 24) (24164241 (2:39)
repy i=1

r, py alict kiimesinden segilen gizil alici, z, d e-postasi igerisindeki W,

kelime dizisine karsilik gelen gizil konu dizisidir. z,, i. kelimeye karsilik diisen gizil

konudur.
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Modelin topluluk tahsisinin kosullu dagilimi Gibbs Ornekleme hesab: esitlik
(2.40)’da oldugu gibidir.

p(c, =clc 4, p,r,a,z,w)oc
(2.40)

Huie{ad,pd}(nf:’w' +6¥) y HT F(ed 1z +n(CULCJ agr)2 )+B

[Pl (cuu)T
i=0 (ndcu+Ua+|) rePg z edrz+n carz +Tﬁ

n/ «, kullanict u; "nin d e-postast haricinde kag kez ¢ topluluguna atandigint

(cuu)
d,(cqay.r)

gosterir. e, ~ konu z ’nin d e-postasi iginde r alicisina ve n' , konu z ’nin d

d,rz
e-postas: haricinde (c,a,,r ) toplulugu, yazar: ve alicisina kag kez tahsis edildiginin

sayisin1 verir. Bir w, kelimesi i¢in alici-konu o6gesinin sarthh dagilimi esitlik

(2.41)’de verilmektedir.

p(rdi =125 =2C 4,8 4, P_gs girZ gi»W_gi»Cy» 84 Py s Wy :W)OC
(2.41)

W (cuu)T
n—di w + 4 5 I’]—dl (cqaq.1)z + ﬁ

T
(Cuu)T
dl v +W7/ Zh 1n di,(cgaq,r)h +Tﬂ

n_XinYXy, d e-postasi iginde i. 6rnegin disinda X € X tarafindan y €Y ’nin kag

kez tiretildiginin sayisini verir.
Bu modelde bir kullanici birden fazla topluluga tahsis edilebilir. Topluluklara
tahsis edilme sayilarina gore bireyler arasindaki en popiiler kullanicilar ve bireyler

arasindaki en popiiler konular bulunabilir.

2.4.3. Topluluk-Konu Modeli

Topluluk-Konu (TK) modeli ilgi alanlarindaki benzerligin yiiksek oldugu
kisileri ayni topluluk altinda kiimelemeye calisir. Toplulugun konu dagilimindaki
benzerlik temel alinir. TK modeli, biitiin yazarlarin konu dagilimlarin1 baz alarak

topluluklart olusturur ve benzer konu dagilimlarina sahip olan yazarlar bir topluluk
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altinda kiimeler. Diger topluluk tanima ydntemlerinde siire¢ icerisinde topluluk
tahsisi dokiiman seviyesinde iken TK modeli topluluk tahsisini Sekil 2.11°de
gorildiigli gibi konu seviyesinde yapmaktadir. Bu durum benzer ilgi alanlarina ve
ortak konulara sahip olan kisilerin ¢ok daha dogru bir sekilde ayni topluluk altina
kiimelenmesini saglar.

Sekil 2.11°de modelin 6grenme siirecinin grafiksel temsili bulunmaktadir. d
dokiimanindaki her bir X yazari i¢in, X Oncelikle yazar-topluluk dagilimi y ’dan bir
C toplulugu seger; sonra konu-topluluk dagilimi #’dan C toplulugu altinda bir z
konusu secer. Son olarak konu-kelime dagilimi ¢’dan z konusu altinda bir w
kelimesi seger. Bu modeldeki a;,, W ve r gozlenen degiskenlerdir. Diger
degiskenler ise gizildir.

Modelin Gibbs 6rnekleme siirecinde 3 parametre tahmini yapilir. Bunlar: ¢, 6
ve y‘dir. Bu parametrelerin baglangi¢ degerleri sirasiyla f=0.01, «=50/T ve
1 =50/C olarak verilir,

1000 tekrarlamadan sonra ¢, 6 ve y’nin son degerleri elde edilir. Her
tekrarlama da, d dokiiman icerisindeki her w kelimesi ve d dokiimanina ait her
yazar i¢in bir z konusu ve ¢ toplulugu tahsis edilir. Her olas1 (¢,z)e CxT atamasi

icin, olasilik esitlik (2.42)’de oldugu gibi hesaplanir.

P, (z‘ =z, =¢,X =xw =w,z",x",y",w',a, ) oyttt (2.42)

@GN, O

Sekil 2.11: TK modelinin plaka gdsterimi.
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i ve i—1 o anki ve ondan Onceki tekrarlamay1 temsil eder. i. tekrarlama da
biitiin atamalardan sonra, olasilik matrisleri esitlik (2.43), (2.44) ve (2.45)’te oldugu

gibi gilincellenir.

n .+
P L (2.43)
ZC'E(nx,c' + /u) '

n . +
0, =2t " (2.44)

¢,z
Zz'eT (nc,z' + a)

nz,w +ﬁ

P ™ Zw'ev(nz,w' +ﬂ) (245)

Yukardaki denklemde n, . o anki tekrarlamada X yazarmin ¢ topluluguna kag
kez tahsis edildigi bilgisini tutar. y, . ise y matrisindeki X yazarma ve ¢

topluluguna ait olasilik bilgisini tutar. Benzer ifade 6, ve ¢, , i¢in de yazilabilir.
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3. GELISTIRILEN MODEL

3.1. Yazar-Ahei-Topluluk-Konu Modeli

Yazar-Alici-Topluluk-Konu  (YATK) modeli kullanicilarin ~ birbirlerine
gondermis oldugu mesaj iceriginin benzerligine gore yazar-alici ¢iftlerini
topluluklara tahsis eder. Benzer konu dagilimlarina sahip yazar-alici ciftleri ayni
topluluk altinda kiimelenir. YATK modeli, TK modeli temel alinarak
olusturulmustur. YATK modeli, sosyal agdaki diiglim bilgisinin yaninda diigiimler

arasindaki kenar bilgisini de topluluklart olusturmak i¢in kullanmaktadir.

O 75

O] C Orm

OO}

E

Sekil 3.1: YATK modelinin plaka gosterimi.

Sekil 3.1’de modelin &grenme siirecinin grafiksel temsili bulunmaktadir.
YATK modelindeki dokiimanlar e-posta olarak tanimlanmistir. Modelde her bir e e-

postasi, o e-postaya ait a, yazarlar kiimesi, r, alicilar kiimesi ve e-postadaki w,

kelime kiimesi gozlenen degiskenlerdir. € dokiimanindaki her bir X ve rastgele

secilmig bir y yazan igin Oncelikle yazar-alici-topluluk dagilimi y’dan bir ¢

toplulugu secilir; sonra konu-topluluk dagilimi #°dan C toplulugu altinda bir z
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konusu segilir. Son olarak konu-kelime dagilimi ¢ ’dan z konusu altinda bir w
kelimesi segilir.

Gibbs 6rnekleme siirecinde 3 parametre tahmini yapilir. Bunlar: ¢, 6 ve y
‘dir. Bu parametrelerin baglangi¢ degerleri sirasiyla B=0.01, «=50/T ve
41 =50/C olarak verilir. 1000 tekrarlamadan sonra ¢, € ve y’nin son degerleri
elde edilir. Her tekrarlamada, YATK modeli e e-postasi igerisindeki her w kelimesi
ve e dokiimanina ait her yazar-alici gifti i¢in bir z konusu ve c toplulugu tahsis
eder. YATK modelinin Gibbs drnekleme siirecindeki ana adumi, P, (z',¢',x', y'w')

olasiligmin tahminidir. Her tekrarlamada olasilik esitlik (3.1)’de oldugu gibi

hesaplanir

P,(zZ'=zc=cX =xy =y|w=wz" x",y",wa,r)«
(3.1)
7i—1.¢i—l.9i—1

Denklemde i ve i-1 o anki ve ondan Onceki tekrarlamayi temsil eder. i.
tekrarlamada biitiin atamalardan sonra, olasilik matrisleri esitlik (3.2), esitlik (3.3) ve

esitlik (3.4)‘de oldugu gibi giincellenir.

n,.+u
Xy,C
Vo = (3.2)
’ ZC‘eC(nxy,c' +ﬂ)
n . +
0, =2 (33)
Zz'eT(nc,z' +C¥)
n .-+
z,W ﬂ (34)

P ™ Zw'ev(nz,w' +ﬂ)

Yukardaki denklemde n,, . o anki tekrarlamada X yazarimin ve y alicisinin €
topluluguna kag kez tahsis edildigi bilgisini tutar. y, . ise y matrisindeki xy yazar-
alici ¢ifti ve € toplulugu igin olasilik bilgisini tutar. Benzer ifade 6., ve ¢, , iginde

yazilabilir.
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Kullanici-topluluk  dagilim olasiliklar1 ise esitlik (3.5)’te oldugu gibi

hesaplanir.

n, +ow

e (3.5)

IO(UIC)=Z

c‘eC( cu’

N, U kullanicisinin ¢ topluluguna atanma sayisidir ve p(u|c) o kullanicinin

C topluluga ait olma olasiligin1 vermektedir.

Asagida modelin algoritmas1 verilmektedir.

e Adim 1: Her e e-postasi i¢in

e Adim 1.1.: Her e e-postasinin X yazari i¢in

e Adim 1.1.1: e e-postasindaki her w; kelimesi igin

e Adim 1.1.2: re alic1 kiimesinden rastgele bir Y alicis1 seg.

e Adim 1.1.3: w;’ ye, X’ e ve y’ ye rastgele bir topluluk ve konu ata.
e Adim 2: i =1:1000 sayisinca

e Adim 2.1: Her e e-postasi i¢in

e Adim 2.1.1: Her e e-postasinin X yazar1 i¢in

e Adim 2.1.1.1: e e-postasindaki her w; kelimesi i¢in

e Adim 2.1.1.2: re alic1 kiimesinden rastgele bir Y alicisi seg.

e Adim 2.1.1.3: P;“yi hesapla ve wi’ye, X’e ve y’ye bir topluluk ve konu ata.

e Adim 3: 6, y ve ¢ matrislerini giincelle.

YATK model sosyal aglardaki yazar-alici ¢ifti arasindaki konusulan konulara
gore topluluklar olusturur ve benzer konu ile ilgili konusan tiim ¢iftleri bir topluluk
altinda swralar. Bunun yani sira agin baglanti yapismin da topluluklar altinda
gozlenmesini saglar. Model diger modellerden farkli olarak etkili bir sekilde baglanti

analizi yapilabilmesini saglamaktadir.
3.2. Analiz Yontemleri

Bu c¢alismada, topluluklart olusturmak i¢in konu ve baglanti bilgisi

kullanilmistir. Bu nedenden dolayi, hem konu seviyesinde hem de baglanti
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seviyesinde karsilastirma yapilmalidir. Konu seviyesinde karsilagtirma yapmak igin
Kullback Leibler yontemi, baglanti seviyesinde karsilastirma yapmak igin ise

normallestirilmis ortak bilgi ve modiilerlik metodu kullanmaktadir.
3.2.1. Kullback Leibler Yontemi

KL, iki olasilik dagilimi arasindaki farki veya benzerligi 6l¢mek i¢in kullanilan

oldukca yaygin bir yontemdir. X, ve X, degiskenlerinin arasindaki benzerlik, bu

degiskenlere ait 6, ve 0, konu dagilimlari arasindaki benzerligin Slgiilmesi ile

bulunmaktadir [36]. Yontemin KL degeri esitlik (3.6)’da verildigi gibi topluluk-konu
dagilimlar iizerinden hesaplanir. Bu ¢alismada YATK modeli 6nceden belirlenen

sayida C={c,,C,,..} topluluk olusturmaktadir. ¢, ve c, topluluklari arasindaki

benzerlik T sayida konu verildiginde asagidaki gibi hesaplanir.

i cz,,
C,C,)= |:CZi><Iog—+CZ I><Iog—2'} (3.6)
KLee)=2) e cz ? cz,

2i

KL degerinin yiiksek olmasi topluluklar arasindaki konu benzerliginin diisiik

seviyede oldugunu gosterir.
3.2.2. Normallestirilmis Ortak Bilgi Yontemi

Bu calismada, Normallestirilmis Ortak Bilgi (NOB) yontemi [37] bir topluluk
igcerisindeki yazar-alici ¢iftlerine ait kenarlarin gercek sosyal agdaki kenarlara ne

kadar yakin oldugunu 6lgmek igin kullanilmaktadir. X ={x,..., X }, kK adet topluluga
ait kenar kiimelerini ifade eder. x,, K. topluluga ait kenar kiimesini igerir. Asil agin

tim kenarlarina ait kiime y olarak verildiginde, ortak bilgi esitlik (3.7)’de oldugu

gibi hesaplanmaktadir.

OB Zp(x y)log F() py()y) (3.7)
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Esitlik (3.6)’da elde edilen ortak bilgi degeri esitlik (3.8)’de

normallestirilmistir.

OB(x,Y)
max(H(x), H(y))

NOB(x,y)= (3.8)

H(x) ve H(y), X ve y kiimelerine ait entropi degerleridir. NOB yontemi ile

bulunan deger biiyiidiikge model ger¢ek dogruya yaklasmaktadir.
3.2.3. Modiilerlik Yontemi

Modiilerlik, bir agin ne kadar iyi pargalandigina dair bilgi veren bir kalite
olgttidir [38]. Modiilerlik degeri esitlik (3.9)’da verilmektedir.

Q= Z(eii _aiz) =Tre—|| e’ I 3.9

Tre degeri | toplulugu igindeki diigiimleri baglayan aga ait kenarlarin
fraksiyonunu verir. || x||, X matrisinin elemanlarinin toplamini gosterir ve €
matrisi bir kxk simetrik matrisidir. Bu matrisin eleman: olan e; de i toplulugu
icerisindeki diigiimleri baglayan agin igerisindeki biitiin kenarlarin fraksiyonudur.

a, = Ze” ise topluluk i igerisindeki diigiimleri baglayan kenarlarin fraksiyonudur.
]

Hesaplama yapildiginda elde edilen yiiksek modiilerlik degeri agin yiiksek

kalitede boliimlendigini gosterir.
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4. DENEYSEL CALISMALAR

4.1. Veri Kiimesi

YATK modelin deney sonuglari Enron e-posta yapist [39] {izerinde test
edilmistir. Enron Aralik 2001°de iflasini isteyen ABD’nin en biiyiik enerji ve dagitim
sirketiydi. Biiylik sagskinliga yol agan iflas isteminden kisa bir zaman sonra sirketin
yillik faaliyet raporlarinda biiyiik muhasebe hileleri yaparak halkini aldatilmis oldugu
anlasildi. Bu yapi siipheli sosyal bir agin 6rnegi olarak incelenmektedir.

Enron veri kiimesi Enron sirketi ile ilgili yasal bir arastirma sirasinda halka
acilmistir. Bu veri yapisinin tam olarak 148 kullaniciya ait 520.000 mesaj icermekte
oldugu bilinmektedir. Kullanicilarin bu sirkette farkli boliimlerde ve farkh
gorevlerde calistigr diisliniildiigiinde kullanicilara ait mesajlarinda farkliliklarin
kullanicilarin ilgilendigi boliim ile ilgili bilgi verecegi diisiiniilmektedir. Ayni is
tanimi altindaki kisilerin mesaj igerikleri birbirine yakin olabilmektedir. Bu tiir
varsayimlar, bu yapiin genellikle sosyal ag analizi, link analizi ve veri analizi i¢in
kullanilmasini saglamaktadir.

Bu caligsma i¢in 148 kullanici arasinda iletilen 35.359 e-posta se¢ilmistir. Diger
e-postalarin sirket disindaki kisileri iletildigi gdzlenmis ve o e-postalar yapidan
cikarilmistir. Bu yap1 8.266.887 kelime sayisina sahiptir ve 368.690 farkli kelimeden

olusur.
4.2. Deneyler

Model i¢in topluluk sayist1 10, konu sayist ise 25 secilmistir. 1000

tekrarlamadan sonra topluluk konu dagilimi €, yazar-alici-topluluk dagilimi y ve
konu-kelime dagilimi ¢ elde edilmistir. &, S ve u parametreleri sirasiyla 50/C ,

0.01, 50/T olarak ayarlanmistir [15].

Bu béliimde, topluluk, konu, baglant1 ve ¢aligma siiresi analizi yapilmistir.
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4.2.1. Topluluk ve Konu Analizi

Bu béliimde, ag iiyelerinin konustugu konular ile ilgili bilgi verilecek ve
tiretilen topluluklar sunulacaktir. YATK modeli, aga ait igerik ve baglant1 bilgisini
kullanarak topluluklar1 olusturmaktadir. Bu nedenle, modelin diger model ile hem
konu agisindan hem de topolojik olarak karsilastirilmasi gerekmektedir. KL yontemi
ile model igerik olarak, NOB ve Modiilerlik yontemi ile de topolojik olarak
karsilagtirilmas1 yapilmistir.

YATK model, Enron yapisina ait e-postalarin kelime analizini yaparak belli
sayida konu bashig1 altinda yapinin 6zetini ¢ikartmaktadir. Uretilen konular, tahsis
edildikleri topluluk hakkinda bilgi vermektedir. Modelin elde ettigi baz1 konular
Tablo 4.1°de gosterilmektedir.

Tablo 4.1: Enron yapisina ait tiretilen konular.

Konu 1 Konu 8 Konu 22 Konu 23
contract 0.005 | million 0.006 | sager 0.009 | enron 0.133
project 0.005 | finance 0.005 | enronxgate 0.009 | data 0.013
question 0.005 | employees  0.003 | ect 0.008 | database 0.013
plan 0.004 | director 0.003 | transaction 0.005 | id 0.010
notes 0.004 | organization 0.002 | energy 0.004 | error 0.010
service 0.004 | corporate 0.002 | regulatory  0.004 | iso 0.010
order 0.003 | bank 0.002 | power 0.003 | detected 0.007
commercial 0.003 | profit 0.002 | provide 0.002 | bit 0.007
cost 0.002 | valuation 0.002 | transfer 0.002 | text 0.007
gas 0.002 | addition 0.002 | electricity  0.002 | perform  0.007

Tablo 4.1°de 1. konunun ofis ve ticari isler ile ilgili oldugu sahip oldugu kelime
dagilimindan anlagilmaktadir. Bu konuyu konusan Enron caligsanlarinin daha ¢ok
pazarlama isi ile ilgili olduklar diisiintilebilir. 8. konunun sirketin finans isleri ile,
22. konunun enerji ve mithendislik isleri ile ve 13. konunun daha ¢ok sistem ve veri
tabani ile ilgili oldugu goriilmektedir. Bu konu basliklari, bu konular ile ilgili yazisan
kisilerin is gorevi hakkinda tahmin ylirlitmemizi saglayabilmektedir. Anlamsal
benzerlik tagiyan kelimeler ayni konu baglig1 altina tahsis edildigi goriliir.

Sekil 4.1°de topluluk-konu dagilimi gosterilmektedir. y eksenindeki deger belli

bir topluluga tahsis edilmis konu olasiligini, x eksenindeki deger ise konulari
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gostermektedir. Konuya ait her bir cubugun rengi de tahsis edildigi topluluga gore
degismektedir. Her konu diger konular ile karsilagtirildiginda yiiksek bir olasilik ile
bir topluluga tahsis edilmistir. Ornegin, 18. konunun 2. topluluga 0.9’dan biiyiik bir
olasilik ile atandig1r goriilmektedir. Bu durum topluluklarin igerik olarak iyi
ayristigin1  gosterebilir. Cok genel olmamakla beraber, bir konu birden fazla
topluluga tahsis edilebilir. 4. topluluga 7., 8., 11. ve 14. konular tahsis olmustur. 1.
konu haricinde diger konularin tahsis edilme olasiliklar1 diistiktir. 22. konu 1.
topluluga 0.68 olasilik degeri ile atanmistir. Bu durumda 1. topluluga tahsis edilmis
kullanicilarin ve yazar —alici ¢iftlerinin daha ¢ok 22. konu ile ilgili konustuklar

sonucuna varilir.

1.2 -

- Topl.1
- Topl.2
1k I Topl.3 i
Topl.4
Topl.5
Topl.6
0.8+ Topl.7 -
| Topl.8

I opl.o

I Top!.10

0.6

| |I|
ol—— il __ —_— R . . h_E — f_JL . .
12

0 2 4 6 8 10 14 16 18 20 22 24
Konu Numarasi

1

Topluluklarin Olasilik Dagilimi

1

Sekil 4.1: Topluluk-konu dagilimi.

YATK ve TK modelinin topluluk-konu dagilimlart KL metoduna gére analiz
edildiginde, YATK modelinin iirettigi topluluklar arasindaki KL farkinin daha
yiiksek oldugu goriilmektedir. Tablo 4.2°de iki modele ait KL sonucu verilmistir.
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Tablo 4.2: YATK ve TK modele ait ortalama KL degerleri.

Topluluk Numarast 2 3 7 8
YATK 0,08639 0,08639 0,07474 0,07335

TK 0,05501 0,05408 0,05564 0,04898

Ortalama KL

Yiiksek KL farki topluluklar arasindaki konu benzerliginin daha az oldugunu
gosterir. Bu durum YATK modelinin iirettigi topluluklarin, TK ve diger modellerle
kiyaslandiginda konu dagilimi bakimindan daha iyi ayristigini gostermektedir.
YATK modelinin tirettigi topluluklardan 2., 3., 7. ve 8. Topluluklar secilmis ve KL
degerleri hesaplanmustir. Ornegin, 2. Toplulugun tiim topluluklara olan uzakliklari
bulunmus ve ortalamasi alinarak ortalama KL degeri hesaplanmistir. Bu 4 toplulugun
her biri i¢in gorildigi tizere yiiksek KL degerleri bulunmustur. Bunun nedeni, her
bir konunun yiiksek bir olasilik ile topluluklara tahsis edilmesidir. TK modelinden
daha yiiksek sonuglar bulunmasinin neden modele yazar ve alict bilgisinin

eklenmesidir.

-
B

I
©

o
©

o
Y

o
o

o
IS

Topluluklarin Olasilik Dagilimlari
o o
w o

o
N

11 21 31 41 51 61 71 81 91 101 111 121 131 141
Kullanicilar

Sekil 4.2: Kullanici-topluluk dagilima.

YATK modelinin Trettigi topluluklara belli olasiliklar ile tahsis edilmis
kullanicilar Sekil 4.2’de verilmektedir. Ortak ilgi alanlarina sahip, diger bir deyisle
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konu dagilimlar1 benzer kullanicilar ayni topluluk altinda kiimelenmistir. Enron
sosyal agma ait kullanicilarin topluluk dagilimi incelenerek, her bir kullanici

hakkinda bilgi edinilir.

4.2.2. Baglant1 Analizi

YATK modeli, topluluklarin sosyal agin topolojik yapisina benzer bir sekilde
olusturulmasini saglar. Boylece olusan topluluklar analiz edildiginde agin baglanti
yapist da analiz edilebilmektedir. YATK modeline ait topluluklar, diger yontemlerle
kiyaslandiginda gergek sosyal aga daha ¢ok benzemektedir. Bu karsilastirma NOB
yontemi ile yapilmig ve sonuglari Tablo 4.3°te gosterilmistir. YATK modeline ait 1.
topluluk 0.1516 kadar benzerlik gosterirken, CT modeldeki benzerlik degeri oldukca
diisiik seyretmektedir.

Tablo 4.3: YATK ve TK model i¢gin NOB degerleri.

Topluluk Numarasi 2 4 5 8
YATK | 0.1516 0.3396 0.3411 0.3974
TK 0.0191 0.0390 0.0007 0.00006

NOB

YATK modeli mesaj gondericisi ve alicisi arasindaki mesajlagmalara gore
yazar-alic1 giftlerini topluluklara tahsis etmektedir. Eger bir kullanici bagka bir
kullaniciya mesaj gonderir ise aralarinda bir iliski baslatilmis olunur. Bu baglantinin
hangi konular iizerinde devam ettiginin analizi sosyal aglarin analizi i¢in 6nemlidir.
Sosyal aglarda bu baglantilar belli agirliklara sahiptir. Genellikle bu agirlik degerleri,
iki kisi arasindaki mesajlasma sayis1 ile belirlenir. YATK modeli baglantilar
topluluklara tahsis edilme olasiliklari ile tekrar iiretir. Boylece, bir topluluga tahsis
edilmis iki kisinin arasindaki baglantinin nekadar gii¢lii oldugunun analizi
yapilabilmektedir. Yazar-alici ¢iftlerinin hangi topluluklar altinda aktif oldugu

izlenerek hangi konular hakkinda konustuklar1 6grenilebilinmektedir.
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Sekil 4.3: 1. yazar i¢in alici-topluluk dagilimu.

Sekil 4.3, Enron agina ait 1.yazar i¢in alict dagilimin1 géstermektedir. Seklin x
ekseninde 1. yazara ait alicilar, y ekseninde 1. yazara ait alicilarin belli bir topluluga
tahsis edilme olasiliklar1 verilmistir. Yazar-alici ¢iftlerinin tahsis edildigi topluluklar
farkli sekil ve renklerle gosterilmistir. 1. yazarin ve alicilarin daha ¢ok 8. topluluga
atandig1 goriiliir. Ayrica 1. ve 4. topluluga da atanma sayis1 diger topluluklara gore
fazladir. 1. yazarin 8., 1. ve 4. topluluklara ait konularla ilgili alicilar ile mesajlastig
anlagilabilir. Yazar-alici ¢iftlerinin hangi topluluklarda daha aktif oldugu bu sayede
gozlemlenebilir ve baglanti analizi yapilabilir.

Yazar-alict ¢iftlerin topluluklar altinda goriintiileri Sekil 4.4’de ve 4.5°de
verilmektedir. Sekillerden anlasildigi {izere, her bir topluluk sosyal agin bir pargasi
gibi goriinmektedir. Clinkli kisi bilgisi yaninda agdaki baglantilarin ve baglanti
agirliklarinin analizi de yapilabilmektedir. Model, kullanicilari bir topluluga atarken,
ayni zamanda agdaki baglantilar1 da topluluklara tahsis etmektedir. Bu durum,
stipheli goriinen kisiler arasinda konusulan konularin desifre edilmesi ve ayni siipheli
konular1 konusan kisilerin bir topluluk altinda incelenmesi saglanmaktadir.

Sekil 4.4, 4.5 ve 4.6’da 3. toplulugun farkli durumlar1 goriintiilenmistir.
Topluluklara ait diiglim ve baglant: bilgisi acik bir sekilde goriilmektedir. Topluluga

yiksek olasiliklar ile atanmis kisiler mavi ile gosterilmektedir. Toplulugu
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goriintlilemek icin bir esik degeri kullanilmistir. Bu esik degerinin kullanilmasinin
sebebi, agdaki iiyelerin en az bir kere de olsa iletisime gectigi diisliniildiigiinde
olasiliklara bagl olarak bulunan baglant1 sayis1 epeyce fazla olmaktadir. Bu yiizden
toplulugu en yiiksek olasilikla temsil eden baglantilar goériintiillenmistir. Sirastyla 0.5,
0.65 ve 0.9’dan esit ve biliylik bir olasilikla topluluga atanmis yazar-alici ciftleri
goriintiilenmektedir. Diglimler arasindaki baglanti cizgileri, Topluluk 3’e tahsis
olma olasiligmma gore farkli kalinlikta gosterilmistir. Digerlerine goére daha biiyiik
olan baglantilar daha kalin ¢izilmistir. Sekilde goriildiigi tizere “jones” ve “stclair”
arasindaki baglantinin degeri yiiksektir. Bu nedenle aralarindaki c¢izgi kalin
cizilmistir. Topluluga en yiiksek olasilik degerleri ile atanmis kullanicilar sirasiyla
pembe, mavi ve sar1 renkle gosterilmektedir. “stclair”, “jones”, “shacklon” ve

“taylor” kullanicilarin yiiksek agirlikli baglantilara sahip olduklar1 goriilmektedir.

Sekil 4.4: 3. topluluga ait ag goriintiisii, esikdegeri >0,5.
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Sekil 4.5: 3. topluluga ait ag goriintiisii, esikdegeri > 0,65.
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Sekil 4.6: 3. topluluga ait ag goriintiisii, esikdegeri >0,9.

4.2.3. Cahisma Siiresi Analizi

Sosyal aglar milyonlarca diigiim ve kenarlara sahip olabilmektedir. Sosyal
aglarin popiilaritesinin artmasi ile bu sayilar da hizli bir artis goriilmektedir. Sosyal
aglarda konu agisindan analiz yapan konu modelleri i¢in her bir sosyal ag iiyesinin
sahip oldugu dokiiman sayist da ¢ok onemlidir. Ciinkii konu modelleri yiiksek

hesaplama karmasikligina konusunda sikinti ¢eken Gibbs drnekleme algoritmasini
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kullanmaktadir. Bu sebeple, ¢alisma zamani topluluk tanima modelleri i¢in biiytik bir
problemdir.

TK modelinde, her bir dokiimana ait yazarlar tek tek isleme alinmaktadir. Bir
sosyal agda bir liyenin gonderdigi ve aldigi mesaj o kisi hakkinda bilgi verir. Bu
nedenle her bir e-posta i¢cin hem gonderici hem de alici i¢in Gibbs 6rnekleme
calisacaktir. | sayida tekrarlama, T sayida konu, C sayida topluluk i¢in n sayida

kelimeye, k sayida yazara ve m sayida aliciya sahip bir e-postaya (E =1) ait Gibbs
orneklemenin en kotii karmasiklik degeri O(1* E*( K+M )* N*C*T) dir. YATK

modelinde bir e-postaya ait yazar ve alicilar ayri incelenmektedir. Bir e-posta i¢in bir
yazar incelenirken, o e-postaya ait alicilar kiimesinden bir alic1 rastgele segilerek o
yazar ile iliskilendirilmektedir. Bu nedenle, bir e-posta i¢in sadece yazar sayisi esas
almir. E-posta sayisinin 35.359 oldugu Enron yapisi icin, YATK modeline ait
karmasiklik degeri O(1 *E*K*N *C*T) olmaktadir.

x10°
2_

(Galgma Zamam

0 01 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.8 1

Yapimn Boyutu

Sekil 4.7: YATK ve TK modeline ait ¢calisma siireleri.

Calisma zamani karsilastirilmas:1  Sekil 4.7°de  verilmektedir. Dokiiman

sayisina gore iki modelin ¢alisma zamanlar1 goriilmektedir. Calisma zamani
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karsilagtirmasinda YATK modelin farkli veri boyutlarinda daha kisa siirede sonug

tirettigi goriilmektedir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu ¢alismada, sosyal aglar1 analiz etmek i¢in sosyal topluluk-tanima yontemi
olan YATK model gelistirilmistir. Sosyal aglardaki dokiimanlar1 konusal olarak
analiz etmenin yanisira, agin topolojisini muhafaza ederek, konu benzerliklerine gore
agin baglanti yapisini benzer konu dagilimina sahip olacak sekilde topluluklara
ayirmaktadir. Ag yapisinin topolojik olarak bir pargasi olacak sekilde topluluklar
dretilmistir. Konu igerik bilgisi yaninda baglanti bilgisine gore topluluklarin
olusturulmasi agin baglanti analizinin yapilabilmesine olanak saglamistir. Konu
modelleri temelli topluluk tanima yontemleri topolojik olarak ayrik alt topluluklar
olusturmaktadir. Gelistirilen YATK model ile sosyal ag hem topolojik hem de
konusal olarak topluluklara ayristirilmaya ¢alisilmaktadir.

Gelistirilen yontem bir¢ok uygulama i¢in kullanim alani1 saglamaktadir.
Stipheli ag analizinin yanisira, sosyal aglarda baglanti igerik analizi igin
kullanilabilir. YATK modelinin dinamik versiyonu yapilarak, sosyal aglarda zamana
gore degisen konular ve kisiler incelenebilir. Suglu aglar1 konusunda daha etkin
kullanabilmek i¢in sosyal aglarda kullanilan sucla iliskili kelimelere ait dinamik bir

sOzliik olusturulabilir.
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