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OZET

Son yillarda saglik hizmetlerine sosyal ag analizi ve ydntemlerinin uygulanmasina
yonelik artan bir ilginin olduguna sahit olunmaktadir. Baglant1 tahmini, sosyal ag analizi
ile ele alinan 6nemli bir problemdir. Birgok farkli alan i¢in baglanti tahmini, anlasilmas1
dogrudan zor veya pahali muhtemel iligkileri tanimlamak veya gelecek davranisi tahmin
etmek i¢in kullanilir. Bu alanlardan biri, tibbi bakim arastirma alaniyla ilgili olanidir. Tibbi
bakim alaninin hastalik ve riskinin baslangicin1 tanimlamada duyarli olmaktan ziyade,
daha ileriye yonelik olmaya ihtiyaci vardir. Su anda doktorlar, hastanin saglik asamasinin
daha ileriye yonelik tespiti i¢in, laboratuvar sonuglarini kullanirlar. Fakat boyle bir tespit,
sadece bir kag tibbi parametreye (hastalik belirtisi) odaklanma veya doktorun tecriibe,
hafiza veya zamaniyla baglantili olma dezavantajlarini igerir. Bundan dolayi, mevcut tibbi
gelisme ileriye doniik degildir ve bir hastaligi en erken safhada isaretleriyle ele alma veya
yok etmede yeterli degildir. Yukarida bahsedilen problemlere bir ¢are olarak, bu tezde
bireylerin hastaliga yakalanma riskinin onceden belirlenmesi ve hastaligin en erken
isaretlerinde dogru hareketler yapilmasi icin sosyal ag ile modellemeden faydalanilan bazi
yontemler gelistirilmistir. Bu maksatla Oncelikle, hastaligin anormal parametreleri
arasindaki iligkileri gosteren agirliklandirilmis bir tibbr veri ag1 olusturulacaktir. Daha
sonra farkli tiir laboratuvarda elde edilen sonuclar toplanarak, herhangi bir hastaliga neden
olabilecek biitiin parametreler arasindaki iliskileri tanimlamak i¢in olusturan tibbi veri
aginin gelisimine dayali denetimli ve denetimsiz baglanti tahmin yontemleri onerilmistir.
En son olarak, 210.000’den daha fazla hastanin laboratuvar sonuglariyla olusturulan tibbi
veri ag1 lizerinden Onerilen yontemler test edilmistir. Tezin sonraki boliimiinde ise bu defa
hastaliklar1 dogrudan ele alan bir hastalik ag1 olusturulmustur. Yasa gore gruplandirilmis
ag serilerinden, belirli yas araliklarinda kisilerin hastaliga yakalanma riski yine baglanti
tahmini yontemiyle elde edilmeye calisilmistir. Uygulama sonuglari, denetimli ve
denetimsiz baglant1 tahmini adi altinda sundugumuz her iki yontemin de dogrulugunu ve

gelecek hastalik riskleri yakalamadaki basarisin1 gosterir.

Anahtar Kelimeler: Sosyal Ag Analizi, Baglanti Tahmini, Hastalik Belirti Ag1, Hastalik

Ag1, Denetimli ve Denetimsiz Ogrenme
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SUMMARY

Link Prediction Methods in Medical Data Network using Social Network Modelling

In the last few years we are witnessing to an increasing interest in the application of
social network analysis and methods to health care information and management systems.
Link prediction is an important task treated by social network analysis. For many different
areas, link prediction can be used to expect future behavior or to recognize likely
relationships that are hard or expensive to understand directly. One of these areas is related
to medical care research area. Medical care area needs to become more proactive than
reactive in recognizing the onset of disease and risk. Currently, physicians use laboratory
results to further determine the patient’s stage of health. However, there is some
disadvantages such as generally to focus on only a few medical parameters (symptoms)
and to linked by a particular doctor’s experience, memory, and time. Therefore, current
medical care is not proactive and is not enough treating or eliminating a disease at the
earliest signs. As a remedy to the above mentioned problems, in this thesis, we propose a
predictor to determine the risk of individuals to develop disease, and to undertake the
correct actions at the earliest signs of illness. To this purpose, we first construct a weighted
medical data network which indicates the relationships between abnormal parameters of
disease. Then, we propose supervised and unsupervised link prediction methods based on
the evolution of the constructed medical data network in order to identify the relations
between all the parameters which can cause any disease, gathering the results obtained at
several laboratories. Finally, we test the proposed method on the medical data network
constructed with laboratory results of patients more than 210,000. In the next section of the
thesis, a disease network considering the relations between diseases is proposed. Then, we
present two link prediction methods based on supervised and unsupervised strategies to
identify the connections between diseases, building the evolving structure of medical data
network with respect to patients’ ages. Experiments on a real network demonstrate that the
proposed approach can reveal new abnormal parameter and disease correlations accurately

and perform well at capturing future disease risks.

Keywords: Social Network Analysis, Link Prediction, Symptom Network, Disease
Network, Supervised and Unsupervised Learning.
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1. GIRIS

Sosyal aglar, varliklar ve onlar arasindaki iliskilerden olusan sosyal yapilardir. Bu
yapida, yeni baglantilar ve varliklar zamanla goriiliir veya kaybolur. Bu durum, onlari
biiyiik 6l¢iide dinamik ve karmagik sistemler yapar. Sosyal ag analizi, sosyal aglarin
caligmasi i¢in yontem ve stratejilerle ilgili arastirmanin genis bir alanini igerir [1]. Baglanti
tahmini, sosyal ag analizi ile ele alinan 6nemli bir problemdir. Bu is agda zaten mevcut
etkilesimleri ve iki varlik arasindaki bir bagintinin varligmi tahmin etme problemiyle
ilgilidir. Bu anlamda baglant1 tahmini bir sosyal agdaki gelisimin nedenlerini agiklar.

Gilinimiize kadar baglantt tahmini ile ilgili bircok yaklasim Onerilmistir. Bu
yontemlerin ¢ogunlugu, diigiimler arasi yakinligir gosteren oOlgiilere dayalidir. Literatiirde
Onerilen bu Olgiiler anlamsal ve topolojik (yapisal) Olclimler olmak iizere iki sinifa
ayrilmistir [2]. Anlamsal dlgiilerde diigiimlerin igerigi, yakinligi degerlendirmek igin goz
oniine almir. Ornegin, basliklardan kesfedilen konular arasindaki benzerlik, ortak yazar
aginda yazarlar arasindaki gelecek bagintilari tahmin etmek icin kullanilabilir. Anlamsal
olanlardan farkli olarak, topolojik 6l¢iiler yakinlik degerlerini elde etmek i¢in, ag yapisi
kullanir. Topolojik Olgiiler daha genel olduklarindan, diigimiin icerigi ile ilgili detayli
bilgiye gereksinim duymadiklarindan daha yaygin olarak kabul goriirler. Dahasi bu igerik,
g6z Oniine alinan sosyal agda her zaman i¢in mevcut olmayabilir. Topolojik 6lgiiler,
komsuluk tabanli ve yol tabanli 6lgiiler olarak kategorize edilirler [3]. Komsguluk tabanlh
Olctiler, diiglimiin anlik komsularin1 gbz oniine alir. Bu dlgiiye gore, eger iki diiglimiin
komsular fazla bir ¢akigsma gosterirlerse, onlar biiyilik bir olasilikla bir baglant1 olustururlar
[2]. Diiglimler arasinda kullanilan dlgiiler, ortak komsular [4], tercihli iliskilendirme [5],
Adamic-Adar indeksi [6] ve Jaccard indeksi [7] olarak yazilabilir. Yol tabanli 6lgtiler, ilgili
diiglimler arasindaki yollart goz Oniine alan bir yakinlik degeri iiretir. Bu iddiaya gore,
ilgili diiglimler arasinda kisa yollar varsa, iki diigiimiin baglant1 olusturacagi muhtemeldir
[8]. Baglant1 tahmini probleminin iistesinden gelmek igin, bir¢cok ¢alisma Onerilmistir [9-
11]. Buna karsin gelecek zamandaki yeni iligkileri tahmin etmek i¢in, yapilan ¢aligmalarin
cogu, mevcut zamanda agdaki baglantili olmayan, diigiim ciftlerine yakinlik olgiilerinin
uygulamalari tizerinedir.

Digiim ciftleri arasindaki benzerligi gosteren yakinlik Olgiileri denetimsiz [9,10,12]

veya denetimli [11,13,14] baglanti1 tahmininden yararlanilabilir. Denetimsiz yontemlerde



bir yakinlik 6lgiisii segilir ve agdaki diigiim ¢iftleri siralama igin kullanilir. lyi skora sahip
olan digim ciftlerinin baglantili olacagi tahmin edilir. Denetimli yaklagimda baglanti
tahmini yontemi, bir simiflandirma isi olarak ele alinir ve agin nitelikleri siniflandirma
yontemi tarafindan tahmin edici nitelikler olarak kullanilir.

Bir smiflandirici, baglantinin gelecekte olusup olusmayacagini bulmak ig¢in ikili
siiflandirmay1 gerceklestiren bu nitelikleri kullanir. Yukarida ifade edilen ¢alismalarin
tamaminda, yakinlik degerleri agin gelisimini gz 6niline almaksizin mevcut ag durumunun
biitlin ag verisini kullanarak hesaplar. Bundan dolayi, bilginin sakli ve muhtemelen degerli
kaynagi baglant1 tahmini i¢in yeterince goz Oniine alinmaz.

Ardigil zaman araliklarinda, digim c¢iftleri arasinda meydana gelen 6zel durumlar
vardir. Bu durumlar, diiglimler arasindaki baglantinin olusturulmasi ve silinmesi ile
ilgilidirler. Ornegin, belirli zaman araliginda bagh degilken, sonraki aralikta iki diigiim
arasinda yeni bir baginti olusabilir. Bu durum, ilgili sosyal agin gelisimini temsil eder. Son
zamanlarda baglanti tahmini i¢in, zaman araliklarinin kullanimi ile ilgili baz1 ¢aligmalar
yapilmistir. Tylenda ve dig. [15], ilgili diiglimler arasinda en son 6zel durumlarin yasini
gosteren link agirli@i igeren bir ag modeli Onermistir. Brigmann ve dig. [16], agmn
gelisimini agiklayan birliktelik kurallarinin kesfi i¢in gegici bilgili bir ag Onermistir.
Baglant1 tahmini i¢in 6nerilen diger yaklagimlar isi, zaman serileri tahmin problemi olarak
ele alir [17-19]. Bu ¢alismalarda zaman seri modellerinde, yakinlik degerlerinin tahmininin

dogrulugunu gelistirmek i¢in kullanilmistir.

1.1.Tezin Amaci ve Katkilari

Bircok farkli alan i¢in baglanti tahmini, anlasilmasi dogrudan zor veya pahali
muhtemel iligkileri tanimlamak veya gelecek davranigi tahmin etmek i¢in kullanilir [20-
22]. Bu alanlardan biri, tibbi bakim arastirma alaniyla ilgili olanidir. Tibbi bakim alaninin
hastalik ve riskinin baslangicini tanimlamada duyarli olmaktan ziyade, daha ileriye yonelik
olmaya ihtiyaci vardir [23,24]. Su anda doktorlar, hastanin saglik asamasinin daha ileriye
yonelik tespiti i¢in, laboratuvar sonuglarii kullanirlar. Fakat boyle bir tespit, sadece bir
kag¢ tibbi parametreye (hastalik belirtisi) odaklanma veya doktorun tecriibe, hafiza veya
zamaniyla baglantili olma dezavantajlarimi icerir. Bundan dolayi, mevcut tibbi gelisme
ileriye doniik degildir ve bir hastaligi en erken sathada isaretleriyle ele alma veya yok

etmede yeterli degildir. Yukarida bahsedilen problemlere bir care olarak, bu tezde
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bireylerin hastaliga yakalanma riskini belirlemek ve hastaligin en erken isaretlerinde dogru
hareketler yapmak i¢in bir tahmin edici Onerilecektir. Bu maksatla dncelikle, hastaligin
anormal parametreleri arasindaki iliskileri gésteren agirliklandirilmis bir tibbi veri agi
olusturulacaktir. Bu agdaki her bir diiglim, hastalarin anormal parametrelerini temsil eder.
Kenarlar ayni hastalarda goriilen bu parametreleri baglar. Daha sonra farkli tiir
laboratuvarda elde edilen sonuglar toplanarak, herhangi bir hastaliga neden olabilecek
biitlin parametreler arasindaki iligkileri tanimlamak ic¢in olusturan tibbi veri agmnin
gelisimine dayali bir baglanti tahmin yontemi Onerilmistir. En son olarak, 210.000’den
daha fazla hastanin laboratuvar sonuglariyla olusturulan tibbi veri ag1 iizerinden Onerilen
yontem test edilmistir. Tezin sonraki boliimiinde ise bu defa hastaliklar1 dogrudan ele alan
bir hastalik ag1 olusturulmustur. Bu agda her bir diigiim, oncekinden farkli olarak farkli
zamanlarda bile olsa ayni hastalarin yakalandigi hastaliklar1 temsil eder. Yasa gore
gruplandirilmis ag serilerinden, belirli yas araliklarinda kisilerin hastaliga yakalanma riski
yine baglanti tahmini yontemiyle elde edilmeye calisilmigtir. Uygulama sonuglari,
denetimli ve denetimsiz baglanti tahmini adi altinda sundugumuz her iki yontemin de

dogrulugunu ve gelecek hastalik riskleri yakalamadaki basarisin1 gdsterir.

1.2.Tezin Yapisi

Tezin bundan sonraki bdliimleri asagidaki gibi diizenlenmistir:

e Bolim 2’de, sosyal aglar ve sosyal ag analizi iizerine kisa bilgiler verilmis ve bu
alanda yapilan caligmalar sistematik olarak siralanmistir. Ayrica, sosyal ag
analizinde kullanilan temel kavramlar tanitilmistir.

e Bolim 3’de, oncelikle baglanti1 tahmini probleminin tanimina yer verilmistir. Daha
sonra baglant1 tahmini i¢in yapilan ¢aligmalar; ¢izge teorili yaklasimlar, olasiliksal
yaklasimlar, benzerlik tabanli yaklasimlar ve diger yaklasimlar olmak tizere dort
sinifta kategorize edilerek bu alandaki ¢alismalar hakkinda bilgi verilmistir.

e Bolim 4°de, gecmiste baglanti tahmini i¢in yapilan makine 6grenmesi c¢aligmalari
Ozetlenmistir. Ayrica, denetimli ve denetimsiz 6grenme yontemlerinin anahtar
Ozellikleri anlatilarak baglanti tahmini i¢in nasil kullanilacaklar1 belirlenmistir.
Boliimiin sonunda ise tez boyunca gelistirilecek 6grenme yontemlerinin performans

degerlendirme ol¢iitlerine yer verilmistir.



Boliim 5°de, oncelikle hastalik belirti ag1 gelistirilmis ve daha sonra bu ag iizerinde
Onerilen denetimli ve denetimsiz baglant1 tahmini yontemleri anlatilmistir. Her iki
yontem i¢in yapilan uygulama sonugclari da yine bu boliimde verilmektedir.

Boliim 6°da, hastalik ag1 gelistirilmis ve bu ag iizerinde Onerilen yas serileri tabanl
denetimsiz ve denetimli baglanti tahmini yontemleri tanitilmistir. Boliim ayrica bu
yontemler i¢in yapilan uygulama sonuglarin1 da igermektedir.

Boliim 7°de, bu tezde elde edilen sonuglar tartisilmis ve gelecek aragtirmalar igin

bazi1 6neriler sunulmustur.



2. SOSYAL AGLAR

Son yillarda, teknolojinin ve internetin gosterdigi hizli gelisim toplum yapisini 6nemli
olciide etkilemistir. Ozellikle internet, kisa bir gecmise sahip olmasina ragmen diinya
tizerinde yaygin bir kullanim alani edinerek ayricalikli bir konuma erigmis bir kitle iletisim
aracidir. Internetin gelisimi, beraberinde sosyal ag kavramini ortaya ¢ikarmistir. Sosyal ag
kavrami, bireyler arasinda kisisel ve profesyonel iligkilerin olugsmasini saglamistir. Bunun
disinda insanlarin isbirligini, ¢alismasini ve 0grenme siirecini yeniden sekillendirmistir.
Kullanicilar, sosyal aglar iizerinden yeni iletisim ortamlarinin sundugu hemen hemen tiim
Ozelliklerden yararlanmakta, siirekli bilgi paylasimi saglamaktadir. Bilgi degisiminin bu
kadar yaygin hale gelmesi, her gegen giin yeni sosyal aglar dogmasina yol agmaktadir.
Giinliik hayatin her alaninda, birgok farkl1 sosyal ag yapisi ile karsilagilmaktadir. Ornegin;
maddelerin atomlar1 arasindaki baglardan olusan yapilar, insan viicudundaki sistemleri
olusturan ag yapilari, canlilar ve gevre arasindaki baglardan olusan yapilar, toplumsal ve
kiiltiirel ag yapilari, havayolu aglar1 ve internet aglar giinlilk yasamda karsilasilan aglardan
bazilaridir.

Ag kavramsal olarak “bircok nokta ile bunlar arasindaki baglantilarla gosterilebilen bir
dizgiye iliskin yap1” olarak tanimlanabilir [25]. Sosyal ag ise, diiglimler olarak adlandirilan
bireylerden veya elemanlardan olusan ve bu diigiimleri kendi aralarindaki gesitli iligski ve
etkilesimlere bagl olarak birbirine baglayan bir yap1 olarak ifade edilir [26].

Sosyal aglarin sayisinin her gecen giin artmasi insanlarin etkilesimini, isbirligini,
caligmasini ve hatta 6grenme siirecini dahi degistirmistir. Bu degisiklikler, sosyal aglari
kullananlara birgok olanak saglamaktadir. Ogrenme ve Ogretim deneyimlerini
zenginlestirmek icin yliksekogretimdeki Ogrenciler, akademisyenler ve kurumlar sosyal
aglarin olanaklarini kullanmaktadir. Sosyal aglar iletisim becerilerini gelistirir, katilim1 ve
sosyal baglilig1 genisletir, akran destegini giiclendirir ve isbirligine dayali 6grenmenin
gerceklesmesini saglar [27]. Bunun disinda, akademisyenlere akademik caligsmalarini
yiirlitmek ve sonuglarini paylagsmak icin yeni imkanlar sunmaktadir. Sosyal aglar sayesinde
arastirmacilar, kendi c¢aligmalarini paylagsmak, yeni cikan yayinlari takip etmek, diger
arastirmacilarla isbirligi i¢inde ¢alismalar yapmak gibi olanaklara sahip olabilmektedirler.
Bu amacla Facebook, Twitter gibi genel amagli sosyal aglarin yani sira akademik

caligmalarin paylasildigi sosyal aglar da kullanilmaktadir. Bu aglara Academia.edu,



Epernicus Network, ResearchGate, Methodspace, Sciencestage gibi siteler drnek olarak
verilebilir (Sekil 2.1.).

Sekil 2.1. Sosyal ag 6rnekleri

2.1.Sosyal Ag Analizi

Sosyal aglar, barindirdiklar1 sosyal aktdrlerin iligkilerine ait faydali bilgiler igerirler. Bu
yap1 ve iligkilerin analiz edilmesi ile yakinliklar, benzesmeler, egilimler ve etkilesimler
gibi verilere ulasilarak agdaki iliskiler hakkinda c¢esitli yorumlara veya tahminlere
varilabilir. Ozellikle internet teknolojisinde yasanan teknik ve kiiltiirel gelismeler, sosyal
aglara iligkin verilerin somutlastirilmast ve dlgiilebilmesi i¢in sosyal ag analizi konusunu
gindeme getirmistir. Sosyal ag analizi bireyler, nesneler ya da kurumlar arasindaki
iliskilerin sayisallagtirarak sunulmasini saglayan bir yontemdir. Ayrica sosyal agin
karakteristik yapisinin gdzlemlenmesi ve iligkili 6gelerin analiz edilmesini saglar.

Sosyal ag analizi sosyoloji, antropoloji, sosyal psikoloji, iletisim, ekonomi, matematik
gibi bir¢cok alanda siklikla kullanilan bir yontemdir. Disiplinler arasi bir ¢aligma alani olan
sosyal ag analizi ile topluluklarin yapist incelenmekte, ag yapisi betimlenmeye
calisilmakta, topluluklar arasinda kolayca gozlemlenemeyen iliskiler gorsellestirilerek var
olan baglantilar modellenmektedir. Sosyal ag analizine dayali yaklasimda, topluluk

icindeki baglanti ve iliskilere odaklanilmaktadir.
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Temel olarak sosyal aglarin analizi aktor, iliski ve bag olarak isimlendirilen 3 eleman
ile yapilmaktadir. Aktorler, bir sosyal agin temel elemanidir ve diigiim ile gosterilir. Tiim
diigtimlerin 1iligkileri, bir diyagram ile gosterilir. Bu diyagramda ¢izgi ve diiglimler,
sirastyla aktor ve iliskileri gdsterir. iliskiler ise igerik, yon, yogunluk ve aktif/pasif iliskiler
olmak iizere 4 gruba ayrilir. Igerik, iki aktor arasindaki iliskiyi gosterir. Yon ise yonlii ve
yonsiiz olarak smiflandirilir. Yogunluk ise zamanla ifade edilir. Buna 6rnek olarak, bir
okulda okuyan 6grenciler arasinda iki yildir siiren iligki verilebilir. Aktif ve pasif iligkiler
ise iliskinin tiirtinli gosterir. Sosyal agin analizi i¢in 6nemli olan baglar ise giliclii ve zayif
olmak iizere ikiye ayrilir. Gliglii iliskiler yakin, 6zel ve aktif iliskilerdir. Zay1f iliskiler ise
az sayida iliski ya da iletisim bilgisi icerirler [28].

Sosyal aglar, bilgisayar ortaminda c¢izge olarak temsil edilebilirler. Genel ¢izge
gosterimi G = (V, E) seklindedir. Bu gosterimdeki V' sonlu diigiim kiimesini ve E sonlu
kenar kiimesini belirtir. Her bir kenar, kendisi ile iligskilendirmis bir ya da iki adet diiglim
igerir ve bu diiglimleri birbirine baglar. Sosyal aglardaki kullanicilar (insan, grup, kurum
vb.) cizgede diiglim olarak temsil edilirken, sosyal iliskiler (arkadaslik, profesyonel is
iligkisi vb.) cizgede kenar olarak temsil edilirler. Baz1 ¢izgelerde, iki diiglim arasinda
birden fazla kenar bulunabilir. Eger bir E = {U,V} kenar1 varsa U ve V diigiimlerinin
komsu oldugu soylenir. Boylesi bir durumda U ve V, E’nin u¢ noktalar1 olarak adlandirilir
ve E’nin U ve V’yi bagladig: soylenir. Sekil 2.2°de gosterildigi gibi V' kiimesindeki her v
diigiimii bir nokta (ya da kiigiik gember) ile temsil edilir ve her E = {v,, v,} kenari, v; ve
v, ug noktalarini baglayan bir ¢izgi ile gosterilir.

Cizge yapisinin temsil edilmesi i¢in genel olarak iki farkli yontem tercih edilebilir.
Bunlardan ilki, komsuluk listesi ad1 verilen, agdaki her bir diigiim i¢in komsu ya da bitisik
oldugu diigiimlerin listesinin dizi seklinde gerceklestirilmesidir. Bir diigiimiin komsulari
liste dolasilarak tespit edilir. Ikinci yontem ise sik kullanilan komsuluk matrisi yontemidir.
Bu yontemde ¢izgedeki n tane diiglim i¢in olusturulan n*n boyutundaki matris {izerinde
birbirine komsu olmayan diiglimlerin girdileri 0, komsu diigiimlerin girdileri 1 olarak
atanir. Matris iglenirken de her bir girdinin degerine bakilarak, karsilik geldigi satir ve

stitundaki diigiimler arasinda kenar (baglanti) olup olmadigina karar verilebilir.
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Sekil 2.2. Diiglimler, kenarlar ve kenarlarin diigiim kiimeleri

Ayn1 u¢ noktalarini baglayan ¢oklu kenarla veya ug¢ noktalari tek ve ayni diigiim olan
dongiiler barindiran ¢izgelere ¢oklu cizgeler denir. Cizgelerin resmi tanimlari ne ¢oklu
kenarlara ne de dongiilere izin verir. Bazen, ¢izge terimine yliklenen anlam ¢oklu ¢izgeleri
de icerir ve ¢oklu kenar ve dongii icermeyen ¢izgeler i¢in basit ¢izge terimi kullanilir. Bir
kenar bir diigimii kendisine de baglayabilir. Bu tiir dongiiler ¢izge igerisinde yer alabilir.
Sekil 2.3’ de gosterildigi gibi kenarlar yonlii de olabilir. Yonli ¢izgeler adi verilen bu ¢izge
yapilarinda, kenarlarin baslangi¢ ve bitis noktalar1 bellidir. Yonlii ve yonsiiz kenarlarin
birlikte bulundugu karisik ¢izgelerde mevcuttur. Bu tiir ¢izge oOzellikleri daha da
siralanabilir. Giinliik hayatta pek ¢ok farkli alanda kullanilan ¢izge modelleri, sosyal aglari

temsil etmek i¢in kullanilabilir [29].
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Sekil 2.3. Yonlii ve yonsiiz ¢izgeler



2.2.Sosyal Ag Analizinde Kullanilan Temel Kavramlar

2.2.1. Derece Merkeziligi

Derece merkeziligi bir sosyal agda hangi aktorlerin giiclii, etkili ve kritik oldugunu
anlamak i¢in kullanilan bir Olgiit birimidir. Derece merkeziligi yiiksek olan bireyler
popiiler aktif bireylerdir. Bir diigiimiin derecesi o diiglimiin baglantili oldugu digim

sayisidir. Sekil 2.4°de derece merkeziligi en yiiksek olan diigiim Diahe diigiimiidiir.

7] El

Heather lke Jane

Sekil 2.4. Kite ag1 [30].

2.2.2. Yakindahk Merkeziligi

Yol uzunlugu, bir digiimiin diger tiim diiglimlere olan en kisa yol uzunluklarinin
ortalamas1 alinarak hesaplanir. Bu olgiit birimi, diigiimiin diger tiim digiimlere yakinlik
degerini gosterir. Tiim diiglimlere uzakligi en kisa olan diiglim, agin yakindalik derecesi en
yiiksek olan diigiimiidiir. Bu diiglimler, agdaki bilgi akisin1 en i1yi gozlemleyebilen
diigtimlerdir. Sekil 2.4’te Fernando ve Garth diiglimleri yakinlik derecesi en yiiksek olan

diigimlerdir.



2.2.3. Arasindahk Merkeziligi

Freeman [31] tarafindan bulunmustur. Agdaki gruplarin kesisim noktasindaki diigiimleri
belirlemek i¢in kullanilir. Agda, her bir diigiimiin tiim diiglimlere olan en kisa yol
uzunluklari1 hesaplanir. Bu hesaplamalar sonucunda, her bir diigiimden kac defa gecildigi
bilgisi arasindalik degerini verir. En yiiksek degere sahip olan diigiim, arasindalik degeri
en iyi olan diigiimdiir. Sekil 2.4’de Heather diiglimii arasindalik degeri en yiiksek olan
diglimdiir.

2.2.4. Kenar Arasindalik Merkeziligi

Girvan ve Newman [32], Freeman’nin [31] diigiimler igin Onerdigi arasindalik
kavramindan esinlenerek bu kavrami kenarlar igin gelistirmistir. Arasindalik merkeziligine
benzerdir. Arasindalik merkeziliginde digiimler esas alinirken, kenar arasindalik
merkeziliginde kenarlar esas alinir. Her bir diiglim i¢in diger tiim diiglimlere olan
uzakliklar hesaplanir. Bu hesaplamadan sonra, kenarlardan kag¢ defa ge¢ildigi bilgisi kenar
arasindalik merkeziligi degerini verir. Sekil 2.5’de, kenar arasindalik merkeziligini
gosteren Ornek bir ag gosterilmistir. Bu agda kenarlarin kalinliklari, kenar arasindalik
degerini simgeler. Topluluk yapilariin oldugu aglarda topluluklar1 birbirlerine baglayan
kenarlar, en kisa yollar iizerinde en ¢ok gecilen kenarlardir. Bu 6lgiit birimi, sosyal aglarda
topluluklart kesfetmek icin kullanilmistir. En yiliksek kenar arasindalik degerine sahip

kenarlar, topluluklari birbirlerine baglayan kenarlardir.

Sekil 2.5. Kenar arasindalik merkeziligini gosteren 6rnek bir ag [33].
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Kenar arasindalik degerinin hesaplanmasinda, baslangi¢ diigimiinden itibaren s1g oncelikli

arama (breadh-first search) yapilir. Algoritmanin adimlart sdyledir [34] :

1) Baslangi¢ diigiimii olan s diigiimiiniin uzaklik degerine dy = 0 agirligina wy = 1
verilir.
2) s diigiimiiniin komsusu olan her i diiglimiiniin vzakligi d; = ds + 1 = 1, agirhg
ise w; = w, = 1 olarak verilir.
3) Bu i diigimlerinin komsulari olan her j diigiimii i¢in asagidaki ti¢ adim uygulanir:
a. Eger j diiglimii i¢in bir uzaklik atanmamissa uzaklik i¢in d; = d; + 1 agirlik
i¢in w; = w; atanir.
b. Eger j igin bir uzaklik atanmus ve d; =d; + 1 ise j diigiimiiniin agirligt
wj < w; + w; olarak belirlenir.
c. Eger j digiimiinin bir uzakligi varsa ve bu da d; <d; +1 kosulunu
sagliyorsa herhangi bir sey yapilmaz
4) Agda uzakligi atanmamis higbir diigiim kalmayana kadar 3. adim tekrarlanir.
Bu adimlar sonucunda bulunan her bir i diiglimiiniin agirligi, s diiglimiiden i diiglimiine
kac tane farkli yol oldugunu gosterir. Bu asamadan sonra kenar agirlik degerini

hesaplamak i¢in su adimlar uygulanir:

1) Agdaki her bir yaprak diigiim (t) bulunur. Yaprak diigiimler bir 6nceki asamada
agirliklar hesaplanirken agin en altinda kalan diiglimlerdir. s diiglimiinden baska
digiimlere gidebilmek i¢in ¢ diiglimlerinden gegilen higbir yol yoktur.

2) t digiminiin komsusu olan tiim i diiglimlerinin kenar degeri t den i’ye dogru
w; [ wy dir.

3) t diglmlerinin kenar degerleri hesaplandiktan sonra, yukarida kalan kenarlarin
degerleri o kenara komsu olan asagida kalan kenarlarin degerleri toplamina 1 ilave
edilerek hesaplanir.

4) Baslangig¢ diigiimii olan s diigiimiine ulagincaya kadar 3. adim tekrarlanir.

Sekil 2.6.’da kenar arasindalik degerinin hesaplanmasi icin Newman ve Girvan’in [34]

kullandig1 6rnek iki ag verilmistir. Sekil 2.6 a’da baslangic diigiimiinden diger tim
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diigiimlere olan en kisa yollar sadece bir tanedir. Alternatif kisa bir yol hicbir diigiim i¢in
yoktur. Boyle bir agda kenar arasindalik degerini kolay bir sekilde hesaplaniyor. Sekil 2.6
b’de ise bazi diigiimler i¢in farkli kisa yollarin oldugu bir ag vardir. Yukarida verilen
algoritma adimlarina gore, once agirliklar hesaplanmistir. Daha sonra yaprak diigiimlerden
yukariya dogru kenarlarin arasindalik degerleri bulunmustur. 5 ve 6 numarali diiglimler
yaprak diigtimlerdir. Yukariya dogru ilk kenarlarin degerleri komsu diigiimiiniin agirliginin
yaprak diiglimlerinin agirligina orani ile bulunur. 4-5 kenarmin degeri 1/3, 4-6 kenariin
degeri ise 1’dir. 2-4 kenar1 hesaplanirken 4-5 ve 4-6 kenar degerleri toplanir ve 1 ilave

edilir o da bize 7/3 degerini verir.

vaprak diigiimler

Sekil 2.6. Kenar arasindalik degerinin hesaplandigi 6rnek iki ag [34].

2.2.5. Ozvektor Merkeziligi

Bir diigimiin bir agdaki etki derecesini O0lgmek icin kullanilir. Derece merkeziligi
yiiksek olan diigtimler, aktif diiglimler olarak tanimlanmistir. Diiglimiin 6zvektor derecesi
bunu daha nitelikli bir sekilde d6lger. Bir diigiimiin ag i¢inde etki derecesini gosterir. Sekil
2.7°de ornek bir ag i¢in 6zvektor, derece, yakindalik ve arasindalik merkeziligi degerleri
gosterilmistir. En yiiksek derece merkeziligine sahip diigiimler W3 ve S1 iken, en yiiksek

0zvektor merkeziligine sahip diigiim S1°dir.
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Necmi Giirsakal Sosyal Ag Analizi kitabinda 6zvektor merkeziligi i¢in soyle yazmustir [35].

0zvektor merkeziligi, baglantilarin sayisina oldugu kadar, kalitesine de bagimhidir

Eger bir diigiimiin az sayida yiliksek kaliteli baglantis1 varsa, bu diigiimiin ¢ok sayida
ortalama sahip bir diiglimii 6zvektdor merkeziligi anlaminda gecebilir. Arama motoru

Google’in web sayfalarini siralarken kullandig1r PageRank, bu baglamda ¢alismaktadir .

A W4
."'.- IIl
Wo Tl AT W
. P |
TN A
I e ':I {
) - sy \ |
« f;? ] A S | .I
54 - W7
h ~ T W3
ws
Rl
Ozvektir Derzce Yakndahik Arasmndaltk
merkezilizi metkezilifi metkezilifi merheziligi
51 (.498) W3, 51 =3 5l
W3 (.472) |W9,W8,W7, W1, W4 W7 W7
Wl,W4 (.438) |s4 W3 W3
W7 (.254) Il Wl,w4a WE, WO
W8, W9 (.159) W8, W9 W1,I1,W4,84 (0)
11 (.147) 11
54 (.099) 54

Sekil 2.7. Ozvektor, derece, yakindalik ve arasindalik merkeziligi gosterilen drnek bir ag [36].

2.2.6. Diger Kavramlar

Koprii: Baglantinin kaldirilmas diger u¢ noktalara (diigiimlere) ulasilmamasina sebep

oluyorsa bu baglantiya koprii diyebiliriz. Ag gruplar arasindaki tek baglantidir.
Kaldirilmasi bu gruplar arasindaki baglantiyr keser.

13



Yol Uzunlugu: Bir diigiimiin diger diigiimle arasindaki mesafeyi 6l¢gmektir. Eger bu iki
diigiim arasindaki mesafe kisaysa bu diigiimler arasindaki diiglim/kenar sayis1 daha az

demektir. Birbirine yakin diigiimlerin iliski kurma ihtimali daha fazladir.

Kiimelenme katsayisi: Kiimelenme katsayisi bir aktoriin, komsular1 ile arasindaki
baglantinin ne derece gii¢lii oldugu hakkinda bilgi verir. Bir aktériin komsularinin kendi

aralarindaki, gercek baglantilarin olasi tiim baglantilara oraniyla hesaplanir.

Baghhik: Hangi diiglimlerin birbirleriyle giiclii baglar olusturdugunu olger. Giiglii

baglantilar olusturmus diiglimlerin benzerligi daha fazladir.

Yogunluk: Agda var olan tiim baglantilarin, olasi tiim baglantilara oran1 yogunluk
Ol¢iitiint verir. Tiim aktorlerin birbirine bagh oldugu aglarda yogunluk degeri 1 olacaktir.
Yogunluk degerinin yiiksek olmasi agdaki aktorlerin birbirlerine daha giicli bagh

olduklarini ve birbirlerinden soyutlanmis durumda olmadiklarini gdsterir.
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3. BAGLANTI TAHMINI

Gergek hayatta kisiler arasindaki etkilesimin miktar1 arttigi i¢in kullanish sosyal veriler
sosyal ag analizi i¢in temel olusturmaktadir. Sosyal aglar, farkli sosyal iliskiler ile
baglanabilen kisilerden olusan yapilardir. Sosyal aglarda baglantilar ve varliklar zaman
boyunca kaybolma ya da olusma egilimindedir. Sosyal ag analizinde en bilinen problem
baglanti tahminidir. Baglant1 tahmini bir sosyal agda olusabilecek baglantilar1 tahmin eden
veya gizli baglantilar1 tespit eden, sosyal ag analizinin en bilinen gorevlerinden biridir.
Yakin gelecekte baglantilarin goriinimiinii tahmin etmek igin verilen bir zamanda agin
yapisini kullanir. Bu yap1 bibliyografik alan, molekiiler biyoloji, su¢ sorusturmalart ve

tavsiye sistemleri gibi bir¢ok farkli alanda siklikla kullanilmaktadir.

3.1.Baglanti Tahmini Problemi

Sosyal aglarda baglanti tahmini problemi, agin gelecekteki yapisiyla ilgili onsezilerde
bulunulmasidir. Baglanti tahmini yontemleri sosyal agdaki diigiimlerin ve iliskilerin
ozellikleri kullanilarak gelistirilmistir. Agdaki veriler diigiimlerle, iliskiler ise baglantilarla
tanimlanarak cizge yapisinda ifade edilmektedir.

Sosyal aglarda her diigiim vektorel yapiya sahip verilerdir. Veriler ¢esitli 6n isleme
adimlarindan gegctikten sonra tablolara donistiiriiliir. Olusturulan tablolarda satirlar
degerleri, siitunlar ise digiimlerin Ozelliklerini belirtmektedir. Her bir diigiimiin
niteliklerinin bilindigi aglarda daha olusmamis baglantilar tahmin edilebilmektedir.
Diigtimler arasi iligkiler ve diigiimlerin o6zellikleri kullanilarak diigimler arasindaki
baglantilar tahmin edilebilmektedir. Agda ilerde yeni iliskiler olusma ve aga yeni
diiglimlerin katilma ihtimallerinin yani sira agdan diiglimlerin ¢ikma veya iligkilerin
eksilme ihtimalleri de bulunmaktadir. Aglar dinamik yapiya sahip oldugu icin bu
tahminlerin yapilmasi olduk¢a zordur. Var olan ag yapisinin resmi ¢ekilmektedir. Yakin
gelecekte bu aga yeni bireylerin dahil olup olmayacaginin, yeni baglantilarin olusup
olusmayacagi veya var olan baglantilarin ileriki zamanlarda da devam edip etmeyeceginin

hesaplanmas1 gerekmektedir. Agdaki bilgilerin nasil tanimlanacagi da 6nemli bir sorundur.



Var olan bilgilerin nasil kullanilacaginin, dogru hesaplamalar (tahminler) yapmada ne
kadar etkili olacagi iyi diistiniilmelidir.

Baglant1 tahmininde agin topolojik 6zelliklerinin yaninda agdaki diigtimlere ve iligki ait
Ozellik tiirlerine de ihtiya¢ duyulmaktadir. Karmasik olmayan seyrek aglarda bu baglanti
tahmini yapilirken bu bilgiler fayda saglamaktadir. Bu sekilde daha verimli sonuglarin
alinacagi tahminler yapilmaktadir. Baz1 durumlarda ise veri setleri dengesiz durumlar
ortaya c¢ikabilmektedir. Diiglim sayilar1 ve baglanti sayilar1 arasinda tutarsizliklar
olusabilmektedir. Bu durum dengeli verilerde kullanilan birgok modelin etkinligini
engellemektedir. Genis sayidaki diigiimler ve/veya kenarlar ¢izgede oOlgeklenirse,
hesaplama yapan modellerin verimli olmasi sarttir. Yani olusturulan modelin biiyiik
sistemlerde kullanilmasinin zorlugu 6n plana ¢ikmaktadir [37].

Baglanti tahmini yapilirken baglantinin olusumu, tiirii ve agirligi kesfedilip buna gore
tahminin dogrulugu analiz edilmelidir. Baglanti tahminiyle gelecekte sosyal agda iki
diigiim arasinda bir iliski kurulup kurulmayacaginin tahmini yapilmaya calisilmaktadir. Bu
konuda daha ¢ok ¢alisma yapilmasinin sebebi ise baglantinin agirlig1 ve baglantinin 6nemi
problemlerine kadar uzamasi ve bunlar1 da bir anlamda i¢inde barindirmasidir. Baglantinin
agirligr baglantinin 6l¢iimiinii, etkisini hesaplamaya c¢aligmaktadir. Baglantinin 6nemi
benzer diigiim c¢iftleri arasinda birden fazla baglanti olup olmadigina odaklanmaktadir.
Baglant1 tiirii ise iki nesne arasindaki iligkinin tiiriinii, roliinii anlamaya dayanmaktadir
[38].

Baglant1 tahmini probleminde, diigiimler V' (veri ornekleri) olarak diisiiniiliirse V =
{vi}iL,, E ise bu veriler tizerinde var olan iligkileri gostermektedir. Buna gore sosyal ag
G = (V,E) olarak tanimlanabilmektedir. Buradan (vi,vj) diiglim ciftleri olacaktir. Bu
diigim ciftleri arasinda, €;; € E olusmamis baglantinin tahmini yapilmaya calisiilmaktadir.
Diigiim ¢iftleri arasindaki baglantinin 6nemini gosteren 6lgiit de skor(x,y) fonksiyonu
olarak tamimlanabilmektedir. Daha sonra bu fonksiyon degerleri biiylikten kiiclige
siralanmaktadir. Bu sekildeki hesaplamalar ve 6lgtimlerle iki diigiim arasindaki benzerlik
veya yakinhik bulunabilmektedir. iki diigiim arasindaki en kisa yol veya baglant:
durumlarina gore ilerde baglanti olusma ihtimali gibi hesaplamalar yapilabilmektedir [39].
Sekil 3.1°de olusan agimn zamansal degisimi yapilan 6l¢iimlerle karsilastirilarak tahminin

dogrulugu olciilebilmektedir.
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Sekil 3.1. Sosyal agin zamansal degisimi

Baglant1 tahmini, t; aninda anlik goriintiisii verilen bir sosyal agin, t; anindan verilen
herhangi bir t, anina kadar aga eklenebilecek diigiimlerin tahmin edilmesi olarak
tanimlanabilir [40]. Sekil 3.2 bir sosyal agda yapilan baglant1 tahminini géstermektedir. A
kiimesi T1 aninda agda bulunan baglantilar1 siyah ¢izgiler ile gdstermektedir. B kiimesinde
baglanti tahmini sonucu T2 aninda olusabilecek baglantilar kirmizi ¢izgi ile
gosterilmektedir. C kiimesinde bulunan baglantilardan yesil ile gosterilenleri dogru tahmin
edilmisken mor ile gosterilenleri yanlis tahmin edilmistir. Yapilan tahminlerin dogrulugu

kullanilan algoritmaya bagl olarak degisiklik gostermektedir [41].

-

- -

- -
-

g . Baglant tahmin
; \ algoritmasimin

- -
- -
e

— Gercek Baglantilar

= Tahmin Edilen Baglantilar

Dogru Tahmin Edilen Baglantilar
= Yanls Tahmin Edilen Baglantilar

Sekil 3.2. Baglanti tahmini [41].
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3.2.Baglanti Tahmini ile Tlgili Yapilan Calismalar

Sosyal ag wverisi i¢in baglanti tahmini sosyal ag analizi, bilgi kazanimi, tavsiyeci
sistemler, pazarlama ve biyoinformatigi de igeren farkli uygulama alanlarinda temel bir
veri madenciligi isidir. Bu boliimde sosyal aglar iizerine odaklanan baglanti tahmini
arastirmasinin bazi temel ¢alismalari incelenecektir. Cizge teorili yaklagimlar, Olasiliksal
yaklasimlar ve Benzerlik tabanli yaklasimlar gibi farkli perspektif ve yontemler {izerinde
durularak baglant1 tahmini algoritmalariyla ilgili en son ilerlemeler 6zetlenecektir. Bu
yontem ve algoritmalar gelecek muhtemel baglantilar1 anlamada kullanilabilecek sosyal
aglarin gelisim mekanizmalar1 hakkinda fikir sahibi olmamiza da yardimci olur. B6limiin
sonunda, bir¢cok tahmin yontemleriyle aglarin dinamik ve gecici davranislarini ele alma

yetersizlikleri ana hatlariyla belirlenecektir.

3.2.1. Cizge Teorili Yaklagimlar

Cizge teorisi veya ag teorisi c¢izgelerin veya aglarin yapisint modellemek igin
kullanilan matematiksel bir yaklagimidir. Matematiksel literatiirde ag, baglantilarla
birlestirilmis diiglimler toplulugudur. Matematiksel modeller mevcut agin gelecek formunu
tahmin etmek i¢in baglanti tahmini arastirmasinda yaygin bir sekilde kullanilir. Cizge
teorisi, ¢izge topolojisi olarak adlandirilan aglarin yapisal Oriintiileri iizerinde insa
edilmiglerdir. Bir agin Kiimelenme katsayisi, En kisa yollar, Ortalama yol uzunlugu,
Arasindalik merkeziligi, Yakinlik merkeziligi derece dagilimi gibi topolojik 6zellikleri
agin gelisim modellerinin temellerini ¢ikarmada kullanilabilir. Yukarida verilen bazi temel

topolojik 6zelliklerinin tanimlar1 asagida verilmistir.

e Kiimelenme Katsayis1 C asagidaki gibi tanimlanir:

3 * agdaki iicgenlerin sayist

= 3.1
Dugiimlerdeki baglantili liglillerin sayist G-

e En kisa yollar ¢izge teorisinde temel bir kavramdir. Verilen iki diiglimii baglayan
kenarlarin en kisa yoludur. Iki diigiim arasinda yegane bir jeodezik uzaklik

olmayabilir. Bir diigiim c¢ifti iki veya daha fazla en kisa yola sahip olabilir.
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Ortalama yol uzunlugu, kiimelenme katsayisi ve onun derece dagilimiyla birlikte ag
topolojisinin en giiclii li¢ Ol¢glistinden biridir. n digimlii agirliksiz bir ¢izge goz
Oniine alindiginda d(i, j), i ve j diiglimleri arasindaki en kisa yolu gostersin. Eger

[ # j ise 0 zaman ortalama yol uzunlugu [; asagidaki gibi tanimlanir:

1 ..
I, = m; dGi,j) 3.2)

e Arasindalik merkeziligi bir diiglim boyunca en kisa yol gecislerinin sayisin dlger.

e Yakinlik merkeziligi bir diiglimiin agdaki diger diiglimlere ne kadar yakin
oldugunun bir ol¢iisiidiir. G bir ¢izge ve i,j € G diiglimler olsun. Diiglimler
arasindaki en kisa yol dg(i,j) ise i’nin yakinlik merkeziligi C. asagidaki gibi

tanimlanir:

1

Cc=c—"F =<
‘ ZjEGOds(l'])

(3.3)

e Derece dagilimi biitiin ag tizerinden bu derecelerin olasilik dagilimidir.

Yukaridaki topolojik 6zelliklerden baska daha once tanitilmis degisik yapisal 6zellikler
de vardir. Onlarin ¢ogu temel topolojik oOzelliklerin farkli tiirleri veya gelistirilmis
halleridir. Newman ve dig. [42] yaygin bir sekilde bilimsel is birligi aglarin1 kullanarak
sosyal ag gelisimi lizerine calismiglardir. Modern sosyal aglarin gelisiminde kullanilan
giiclii ¢izge iiretim modelleri yapmak i¢in rasgele c¢izge modellerine kiimelenme katsayisi
gibi topolojik Oriintiileri dahil eden yeni modeller 6nermislerdir [43]. Bu arastirmanin
sonuglari, ¢ogu bilimsel isbirligi aglarinin gelisimi yukarida ifade edilen temel c¢izge
teorilerine uydugunu gosterir [44]. Dahasi birlikte yazarliklar kullanarak agirlikli ¢izgelerin
olusturulmasi i¢in bir yontem gelistirmislerdir. Bu yeni yontemler ag gelisimi i¢in daha
karmasik modellerin olusturulmasina neden olur.

Son zamanlarda internet ve online sosyal aglar iizerine arastirmanin bir sonucu olarak
arastirmacilar arasinda ag yapisindaki merak uyandiktan sonra, aragtirmanin baska bir dali,
aglar1 analitik ve nlimerik olarak modellemek icin yontemler ve aglarin istatistiksel

Ozelliklerini arastirir. Bu ¢alismalardan olusan 6nemli ve temel bir sonug diigiimlerle diger
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diigiimler arasindaki baglantilarin sayisidir. Bu say1 derece olarak ta adlandirilir. Birgok
agda diigiim derece dagiliminin son derece garpik oldugu belirlenmistir [45]. Normalden
daha fazla baglantiya sahip bazi diiglimler olabilir. Deneysel ¢alismalar derece dagilimina
dayali rasgele ¢izge modellerinin sayisin1 onermistir. Erdos ve Renyi’nin modeli onlar
arasinda tartigmasiz en {nlii olanidir. Bu rasgele c¢izge modelinin tanimi basittir.
Diiglimlerin n tane sayisi alinir ve onlar arasinda baglantilar veya kenarlar yerlestirilir.
Boylece her bir i, diiglim ¢ifti bagimsiz p olasiligiyla bir baglantiya sahip olur. n diigiim
sayil1 rasgele bir ¢izgede bir i diigiimii géz 6niine alindiginda, bu diigiim ¢izgedeki diger
n — 1 digliimiin her biriyle esit p olasiligiyla baghdir. Bdylece i’nin k derecesine sahip

olma olasiligi asagidaki binomial dagilimla verilir:

pe=("7 " )pra -y 3.9

Buna karsin ger¢ek diinya probleminin bir modeli olarak ciddi kusurlara sahiptir. Belki
de en 6nemli olani derece dagilimidir. Genelde dogru olmayan bagimsiz kabul nedeniyle
cogu gercek diinya problemlerindekinden oldukca farklidir. Tercihli bagliliga dayali iyi
bilinen Barabsi-Albert modeli [45] rasgele dlgekten bagimsiz aglari iiretmek i¢in kullanilan
bir algoritmadir. Olgekten bagimsiz aglar, internet, WWW, atif aglar1 ve bazi sosyal aglart
da iceren dogal ve insan yapimi sistemlerde yaygin bir sekilde gozlenir. Barabsi-Albert
modelinde diiglim derecesiyle agirliklandirilmig bir olasilik dagilimi kullanarak diigiimlere
yeni baglantilar iligkilendirilir. Yeni diiglimler aga her bir zamanda eklenir. Her bir yeni
diiglim, var olan diiglimlerin zaten sahip oldugu baglantilarin sayisiyla orantili bir olasilikla
var olan diigiimlere baglanir. Matematiksel olarak yeni bir diigiimiin i diiglimiine baglanma

olasiligy;

(3.5)

dir. Burada k; , i’ninci diigiimiin derecesi, toplam biitiin dnceden var olan j diiglimlerin
derecesi lizerinden yapilir (Yani payda agdaki kenarlarin mevcut sayisidir). Sadece birkag
baglantili diiglimler veya daha diisiik derece yeni bir baglanti i¢cin hedef olarak se¢ilmesi

muhtemel degilken, daha yiliksek derece hizli bir sekilde daha fazla baglantiy1 toplama
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egilimindedir. Yeni diigiimler zaten agirlikli baglantili veya daha yiiksek dereceli
diigiimlere kendilerini baglama onceligine sahiptir.

Clauset ve dig. [46] tarafindan Onerilen diger bir model gili¢ yasas1 dagilimina dayalidir.
Bu model 6lgekten bagimsiz aglar1 modellemek i¢in kullanilir. Gii¢ yasas1 bir tip olasilik
dagilimidir. Yani, eger bir olayin olusma siklig1 o olayin bir niteliginin giicliyle (boyutu)
degisirse sikligin bir gii¢ yasasi oldugu soylenir. Ag kapsaminda siklik diigiimlerin
sayisidir ve nitelik diiglimlerin derecesidir. Diigiimlerin siklig1 diiglim derecesi ylikselirken
giic yasasina gore azalir. Olgekten bagimsiz aglar genis merkezlerin varligiyla karakterize
edilmis bir ag tipidir. Yani, baglanti sayis1 ¢ok fazla olan birkag¢ diiglim vardir. Yonsiiz bir

ag icin derece dagilimi agagidaki gibi yazilabilir:

Pder(k) «< k7Y (3. 6)

Burada k derecesi yiikselirken ¢ok daha genis bir dereceli bir diigiimii bulma olasiligi
yiikseldiginden Pg,,(k) formu yavasca azalir. Cizge teorili yaklasimlarin ¢ogu gozle
goriilebilir seviyede cizge gelisim mekanizmasini modellemek i¢in denenmislerdir. Buna
karsin olasilik ve benzerlik tabanli yontemleri gibi bazi diger yaklagimlar ise ag gelisimini

mikroskobik seviyede tanimlayabilmislerdir.

3.2.2. Olasiliksal Yaklasimlar

Olasiliksal yaklagimlar temel olarak muhtemel baglantilarin olasiligin1 tahmin etmeye
calisir. Daha yiiksek olasilik baglantilarm olusma olasiligii artirir. Ustel rasgele cizgeler
gibi modeller biitlin ag i¢in olasilik modellerini tahmin etmede kullanilir. Boylece,
olasiliksal yaklagimlar bireysel muhtemel baglantilarin olasiligini tahmin eden modeller ve
bir agin muhtemel yapilarinin olasiligini tahmin eden modeller olmak {izere iki gruba
ayrilir. Bunun yaninda, olasiliksal yontemler ¢ogunlukla 6nceki bdliimde tanimlanan ¢izge
teorili yaklasimlara dayalidir. Son yillarda, ¢ogunlukla modellerin P* smifi olarak ta
adlandirilan sosyal aglar icin tistel rasgele ¢izge modellerinde biiyiik bir ilgi olusmustur.
Ustel rasgele cizge modelleri bir agm genel dzellikleri, diigiimler ve kenarlar kullanarak
biitiin bir ag i¢in olasiliksal modelleri tahmin etmede kullanilan popiiler bir yaklagimdir.
Bu modeller belirli ag yapilarinin olusup olusmayacagi hakkinda ¢ikarsamaya izin veren

istatistiksel modellere dayalidir. Bu yapisal ozellikleri {iretebilecek sosyal siiregler
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hakkinda hipotezler gelistirilebilir. Ustel rasgele ¢izge modelleri dnceki ¢izge teorili
yaklagimlarin sinirlamalarmin tstesinden gelerek aglar icin makul modeller insa etme
tesebbiistidiir.

En son baglant1 tahmini arastirmasi ¢ogunlukla aglarin gecici ve yerel Oriintiilerine
odaklanmistir. Gegici ve yerel Oriintiiler baglantinin gelisimi {lizerine 6nemli bir etkiye
sahiptir. Son zamanlarda yapilan olasiliksal yaklasimlarda, yerel olasiliksal yontemler
esnekligi ve verimligi nedeniyle yaygin olarak tanmitilmis ve yiikselen bir popilerlik
kazanmistir. Wang ve dig. [47] birbiriyle yerel yakinlik i¢inde duran iki diigiimiin birlikte
bulunma olasiligini tahmin etmek i¢in olasiliksal ¢izge modelleri kullanan yerel bir
olasiliksal model Onermistir. Daha spesifik bir sekilde bir diiglimiin yerel komsulugunu
modellemek icin Markov rasgele alanlar kullanmislardir. Yerel yakinlik yol uzunlugu
tizerinde tanimlidir.

Tylenda ve dig. [48] mevcut sosyal agin etkilesimleriyle ilgili gecmis bilgileri dahil
etmenin degerini arastirdi. Bu calisma 6zellikle zaman farkindaligi dahil eden Wang ve
dig. [47] tarafindan Onerilen yerel olasiliksal modelin gelistirilmis halidir. Onlar 6zellikle
baglant1 tahmini islerinde sosyal aglarin gelisimini géz Oniine aldilar. Bu c¢alismada
tanimlanan zaman-farkindali yontemler verilen bir diigimle baglantili olacak en yiiksek k
aday1 siralamak icin kullanildi. Olas1 adaylar diigiimiin yerel komsusundan segilir. Bu
denetimsiz siralama yontemi Adamic-Adar, Ortak komsular, Jaccard ve PageRank gibi
diger denetimsiz siralama yontemleriyle karsilastirildiginda etkili sonuglar retir.

Kashima ve dig. [49] Web, sosyal aglar ve biyolojik aglar gibi ag yapili alanlar i¢in
baglanti tahmini problemine yeni bir yaklasim oOnerir. Onlarin yaklasgimlari digim
ozelliklerinden ziyade ag yapisinin topolojik Ozelliklerine dayalidir. Calismalarinda ag
gelisimi i¢in parametrik terimle ifade edilmis yeni bir olasiliksal model 6nerir ve daha
sonra diiglimler arasindaki baglantilar1 tahmin etmede kullanilan boyle modeller i¢in etkili
bir artimsal 6grenme algoritmasi sunar. Bu yontem bir dereceye kadar Markov kabuliine
benzer olan t + 1 zamanindaki bir kenarin durumu t durumuna baglhidir ifadesindeki gibi
zamanla bir diiglimden digerine bir kenar olusturma olasiligin1 hesaplar. Baz1 durumlarda
diigiim bilgileri mevcut iken aglarin yapisal bilgisi tamamen eksiktir veya kismen vardir.
Boylece topolojik 6zelliklerin mevcut olmadigt yerlerde baglanti tahmini isi daha karmagik
bir hal alir. Leroy ve dig. [50] yukaridaki probleme bir ¢6ziim olarak onylikleyici
olasiliksal cizgeye dayal1 iki asamali bir ydntem dnermislerdir. Ik asamada bu yaklasim

bir onyiikleyici olasiliksal ¢izge insa eder. Burada kenarlar diigimlerin grup tiyelikleri
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kullanarak hesaplanan olasiliklara sahiptir. Ikinci asamada olasiliksal ényiikleyici ¢izgenin
ozellikleri sonug ciktis1 olarak kabul edilecek kenarlarin yeni olasiliklarini ¢ikarmada
kullanilir. Bu yontem Flickr veri kiimesi lizerinde test edilmistir.

Popescu ve dig. [51] bilimsel yayin alaninda atiflar1 tahmin etmek i¢in istatistiksel
iliski 6grenme yontemini kullandilar. Bu alanda baglanti tahmini modelleri atif tavsiye
edici servis olarak kullanilabilir. Bu servis muhtemelen siirecteki bir makalenin 6zetini,
yazarlarin isimlerini ve kismi referans listesini saglayan kullanicilara atif tavsiyesinde
bulunabilir. Bu yontem iki ana siiregten ibarettir: iliskisel veriden oOzellik adaylarin
tiretilmesi ve istatistiksel model segme kriteriyle adaylarin sec¢ilmesi.

Krzysztof ve dig. [52] Matkov zincirlerin karisimima dayali sosyal agin temel alt
cizgelerindeki yapisal degisikliklerin tahmin edici modelini 6nerdiler. Model bir giin
uzunluklu zaman araliklarda analiz edilmis genis sosyal agdan elde edilen bir veritaban
tizerinde egitilmis ve dogrulanmistir. Sonug olarak yerel ag topolojisi iizerinde bagintilarin
gelisiminin ayirt edici Orlintiileri ¢ikmistir. Onlarin iddialart bu gibi kisa zaman
Olceklerinde arastirilan agin son derece dinamik oldugu ve baglanti tahmininin klasik
yontemlerin ve yapisal analizin bu gibi probleme ¢6zlim iiretemedigi olmustur. Bu nedenle
karmasik ag durumunda dinamik alt ¢izge madenciligi daha iyi bir tahmin etme uygunlugu
saglayabilir.

Maksimum olasilik yontemleri ag gelisimini modellemek i¢in kullanilan popiiler bir
istatistiksel yOntemdir. Maksimum olasiik yOntemleri prensibine dayanarak bir
metodolojiyi kullanmay1 6neren Leskovec ve dig. [53] ag bigimlenme stratejilerinin genis
bir ¢esidini arastirdi. Buna gore ¢izgedeki kenarmn yeri aglarin gelisiminde kritik bir rol
oynar. Onlarin bulgular aslinda yerel olmayan tercihli bagliliga dayali daha 6nceki ag
modellerinin eksikliklerini giderir. Leskovec ve dig. [53] Delicious, Flickr, Answers ve
Linkedin’den olusan dort farkli online sosyal ag1 analiz ederek ag gelisimin detayli bir
caligmasini sunmustur.

Yukarida ifade edilen olasiliksal yontemler diigiim benzerliklerinin biitiin durumlarini
kapsamamaktadir. Bu yilizden asagida verilecek olan bazi arastirmalar baglanti tahminini

etkili bir sekilde gelistirebilecek diger benzerlik dlgiitlerini kesfetmek i¢in yapilmistir.
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3.2.3. Benzerlik Tabanh Yaklasimlar

Baglant1 tahmini probleminde agdaki aktorler(diigiimler) arasindaki benzerlik Slgiitleri
oldukca oOnemlidir. Genel yaklasim herhangi iki diigiim arasinda benzerlik Ol¢iitiiniin
degeri ne kadar yiiksekse o iki diiglim arasinda gelecekte baglant1 olma ihtimali o kadar
yiiksektir.

Benzerlik olgiitleri genel olarak semantik ve topolojik olarak kategorize edilebilir.
Semantik dlgiitlerde diigiimiin icerigi benzerlik dl¢iitii olarak ele almir. Ornegin yazar
isbirligi aginda makalelerin anahtar kelimelerdeki benzerlikle yazarlar arasinda gelecekteki
etkilesimler tahmin edilebilir [54]. Semantik Ol¢iitlerden farkli olarak topolojik olgiitler
benzerlik Olgiitii  hesaplamak icin diiglimlerin iceriklerinden ziyade agin yapisini
kullanirlar. iki diigiim arasindaki ortak komsularin sayis1 topolojik dlgiitlere bir drnektir.
Topolojik olciitler daha genel olduklar1 ve igerikle alakali zengin bir 6zellik tanimina
ihtiya¢ duymadiklari i¢in daha yaygin kullanilmaktadirlar [55]. Topolojik 6l¢iitler
literatiirde genel olarak komsuluk tabanli ve yol tabanli diye kategorize edilmistir [56].
Simdi bu kategorilerdeki olgiit birimlerine Liben-Nowell ve Kleinberg [57] calismasi
referans alinarak deginilecektir. Bu calismada agdaki herhangi x ve y diigim cifti

arasindaki dl¢iit biriminin degeri skor(x, y) olarak ifade edilmistir.

3.2.3.1 Komsuluk Tabanh Olciitler

Komsuluk tabanli yaklasimlarindaki temel fikir x ve y diiglimlerinin komsular1 I'(x) ve
['(y) ne kadar biiyiilk oranda kesisirse gelecekte aralarinda baglanti olma ihtimali de o

kadar yiiksektir. I'(x), x dliglimiiniin agdaki komsularinin kiimesini gostermektedir.

e Ortak Komsular: x ve y diiglimleri i¢in ortak komsularin sayisim1 géstermektedir.
Newman [58] isbirligi aglarinda t zamaninda x ve y’nin ortak komsulari ile bunlar
arasinda isbirligi olma olasihi§ arasindaki korelasyonu dogrulamak igin

kullanmistir. Matematiksel ifadesi denklem (3.7)’de verilmistir.

OK(x,y) = IT(x) NT(y) 3.7)
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Jaccard Katsayisi: x ya da y’den rasgele segilen bir f 6zelliginin x ve y’de birlikte
bulunma olasihigidir. Calismada [57] Ozellikler yerine komsuluk alinmustir.

Denklemi (3.8)’de verilmistir [59].

JK(x,y) = [T(x) nT)I/IT(x) VT ()] (3.8)

Jaccard, ortak komsularin normallestirilmis halidir.

Adamic/Adar Katsayisi: Bu 6l¢iim iki web sayfasindaki igeriklerin birbirlerine ne
kadar yakin oldugunu o&lgmektedir. Bunu yapmak icin sayfalarin o6zellikleri

belirlenmistir. Formiilii denklem (3.9)’da verilmistir [60].

1
AA(x,y) = log(frekans(z))

z:x ve y'nin 6zelligi

(3.9)

Bu nicelikte ortak Ozelliklerden nadir olanlarin agirlik oranlari artirilmaktadir.

Baglant1 tahmini problemi i¢in bu formiil denklem (3.10)’daki gibi giincellenmistir.

1
AA(x, = z 3.10
) zerGnr(y) log(z) ( )

Baglanti tahmini i¢in yapilan ¢alismalarda Adamic/Adar 6nceki dlciitlere gore daha

1yl sonug vermistir.

Tercihli Baghlhik: Agda olusacak yeni bir baglantinin u¢ noktalarindan birinin x
olma ihtimali x diigiimiiniin komsularinin sayisi ile orantilidir. Diger bir deyisle
komsusu ¢ok olan diiglimlerin yeni baglanti olusturma ihtimali daha ytksektir.
Newman [58] ve Barabasi vd. [61] c¢alismalarina gore bir isbirligi aginda x ve y
arasinda igbirligi olusma ihtimali x ve y’nin is birlikteliklerinin sayis1 ile orantilidir.

Matematiksel denklemi (3.11)’te verilmistir.

TB(x,y) = [F()I.IT(y)l (3.11)
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Kaynak Paylastirma indeksi: Kompleks aglarda kullanilir. Birbiriyle direk
baglantili olmayan diigiim ciftleri arasindaki baglantilar1 dlger. Birbirleri arasinda
baglant1 olmadig1 halde diigiimler ortak komsular1 arasinda iletim saglarlar. iletim
saglayan her diiglimiin kaynak {initesi vardir ve bu kaynagi komsularina esit dagitir.
Bu diigiimler arasindaki benzerlik birbirlerinden aldiklar1 kaynaklara gore

hesaplanir.

z : 1
KP(x, = —
) z€T (x) N T (y) X&)

(3.12)

Liben-Nowell ve arkadaslar1 [62] ve Zhou ve arkadaslari [63] yerel benzerlik
indislerini kullanarak gergek aglar tizerinde kiyaslamalar yaptilar. k(z) z’nin

derecesidir.

3.2.3.2. Yol Tabanh Olgiitler

Yol tabanl dlgiitler iki diigiim arasindaki en kisa yollarin sayisini temel almaktadir.

Katz: Leo Katz [64] tarafindan Onerilen bu olglit x ve y digiimleri arasindaki en
kisa yollarin sayisinin toplamini hesaplamaktadir. Benzerlik hesaplamasinda uzun
yollarin katkisinin dezavantajindan kurtulmak i¢in yolun uzunlugu bir parametreye
(BY) iis olarak eklenmistir. Bdylece uzun yollarin hesaplamaya katkisi daha az

olmaktadir. Bu 6l¢iit denklem (3.13)’deki esitlikle hesaplanir.

[0e]

Katz(x,y) = Z,Bl. |yollarx<,l)), (3.13)

=1

| yollarx(‘lj),|, x ve y diiglimleri arasinda [ uzunlugundaki yollarin sayisidir. § > 0’dr.
B parametre degeri ¢ok kiigiik verildiginde 3 ve {izeri uzunlugundaki yollarin katkisi
az olacagindan sonug ortak komsular degerine yakin bir deger olacaktir. Bu formiil

komsuluk matrisi (M) iizerinde denklem (3.14) ile hesaplanmaktadir.
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(I—-pM)™ 1 —1 (3.14)

I, birim matristir. Bu 6l¢iitiin bir dezavantaj1 hesaplama zamanin yiiksek olmasidir,
bu yiizden biiylik aglar i¢in pek uygun degildir. Liben-Nowell ve Kleinberg [57]

tarafindan agirlik ve agirliksiz aglara uyarlanmistir. Agirliksiz aglarda x ve y

diigtimleri arasinda isbirligi varsa yollar,g) = 1, yoksa 0 alinmus, agirlikli aglarda

yollarx(;,) degeri i¢in x ve y diiglimleri arasindaki is birlikteligi sayis1 alinmistir.

Ulasma zamani: x diigiimiinden baslayip komsular tizerinden adim adim hareket
eden rasgele bir yiirliylis olusturulur. Ulasma zamani Hy,), x diiiimiinden
baslayan bu rasgele yiiriiylisiin y diiglimiine erismesi i¢in beklenen adim sayisidir.
Ulasma zamaninin diigiik olmas1 x ve y’nin benzer oldugunu aralarinda baglanti
olabilecegini gostermektedir. Bu 6l¢iit birimi simetrik degildir. O yiizden bunun
yerine  gidip gelme zamam (commute time), Ciyy) = Hixyy + Hy ),
kullanilabilecegi belirtilmistir. y diiglimiiniin c¢ok genis bir dagilim olasilig
oldugunda Hy,, ¢ok kiigik olacaktir. Bunu dengelemek igin Olgiit

normallestirilmistir. Ulasma zamaninin denklemi (3.15)’de verilmistir.

UZ(x,y) = —(Huy) Ty + Heyx)- Tx) (3.15)

Koklii PageRank: Ulagsma zamaninda x ve y diigimleri ¢ok kisa yollarla
birbirlerine bagl olsalar da agin geri kalanindaki yollarin ¢ok uzun olmasi bu 6lg¢iit
birimi i¢in bir dezavantaj olusturmaktadir. x ve y arasindaki rasgele yiiriiyiis her bir
adimda a parametresindeki olasilik degeri ile yeniden basa dondiiriilebilir. Boylece
agin cok uzak kisimlarmin gezilmesinden kurtulmus olunur. Rasgele yiiriiylisiin
belli bir olasilikla yeniden baslatilmasi web sayfalarindaki PageRank [65] 6l¢iitiiniin
temelidir. Rasgele yiiriiyiis a[0,1] olasilig: ile basa doner, 1 — a olasiligi ile o an
bulunan diiglimiin komsularindan rasgele birine gider. Bu islem her adimda
uygulanir. Liben-Nowell ve Kleinberg [57] tarafindan onerilen bu Olgiit birimi

matematiksel olarak Hasan ve Zali [56] calismasindaki gibi gosterilmistir:
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i diigiimiiniin tim kosulari igin D diagonal derece matrisinde D[i, i] = X ; A[i, j]"dir.
N = D714, komsuluk matrisinin satirlarinin 1’e normallestirilmesidir. Formiilii

denklem (3.16)’da verilmistir.

KPR = (1-B)(I - BN)! (3.16)

B, yukarida bahsedilen a yerine kullanilmistir.

e SimRank: Jeh ve Widom [66] tarafindan onerilen bu dlgiitiin dayandigi esas sudur:
iki nesne benzer nesnelerle iliskili ise bu nesneler benzerdir. Oz yinelemeli olarak

formiil asagidaki gibi tanimlanmstir:

Yaer(x) Lper(y) Benzerlik(a, b)
INEIIRINGD]

Benzerlik(x,y) = vy. (3.17)

3.2.4. Diger Yaklasimlar

Benzerlik tabanli ve olasiliksal yontemler harig, literatiirde farkli kuramsal temellerden
pek cok degisik yaklasim daha vardir. Bunlardan bazilar sik oriintii madenciligi, rasgele
yliriiyiis ve yayma yontemleridir. Bu boliimde kisaca bu yontemlere deginilecektir.

Lin ve dig. [67] seyreklik analizine dayali denetimsiz bir baglanti kesfi yontemi
Onermistir. Calismalarinda ikili iligkilerin kiimesiyle baglantili diigiimlerin ve ilging
yollarin kesfine odaklanmislardir. Veri kiimesindeki her bir nesne ayr1 bir varlik olarak ele
almmis ve bu varliklar1 baglayan ikili iliskilerin farkli tiplerde olabilecegi sonucu
cikarilmistir. Bu ¢esit bir veri seviyelenmis ¢izgelerle temsil edilebilir. Burada diigtimler
varliklarin, baglantilarda ikili iliskilerin yerini alir. Bu ¢aligmanin anahtar kabulii verinin
zengin bir iliski s6zIigl kullanmasidir. Farkli veri baglanti tipleri farkli semantik iligkileri
temsil eder. Yani, benzer yapili farkli cizgeler baglant1 tiplerine bagimli olarak farkl
anlamlara sahip olabilir. Bu kabullere dayanarak baglant1 kesfi probleminin 3 farkli smifi
tanimlanabilir. Bunlar, yeni yol kesfi, yeni dongii kesfi ve 6nemli diigiim kesfidir. Yeni yol

kesfi, cizgede varliklarin bir ¢ifti verildikten sonra onlar arasinda en ilging veya yeni yollar
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kesfetmektir. Yeni dongii kesfi, ¢cizgede rasgele bir varlik verildikten sonra onunla baslayip
yine onunla biten en ilging ve yeni dongiileri bulmaktir. Onemli diigiim kesfi ise, ¢izgede
rasgele bir varlik verildikten sonra ona bagli en 6nemli diger varliklar1 belirlemektir.

Kashima ve dig. [68] “baglanti1 yayilma” olarak adlandirilan yar1 denetimli bir
algoritma sundular. Bu seviye yayilma prensibine benzerdir. Yani eger iki diigiim
birbirlerine benzer ise muhtemelen ayni seviyedirler. Burada, iki diigiim cifti birbirine
benzer ise muhtemelen ayn1 baglanti tipine sahiptir ¢ikar. Calismalarinda seviye yayilma
yontemini ¢oklu baglant1 tipli diigiim ciftlerine uyguladilar ve diigiimler arasindaki
iligkileri tahmin ettiler.

Sosyal aglarda bilgi yayilmasi baglant1 gelisimi i¢in temel bir faktordiir. Ozellikle
Twitter gibi bilgi degisimi veya paylasimi i¢in adanmis sosyal aglarin gelisimi énemlidir.
Cha ve dig. [69] Twitter sosyal aginda sosyal ag gelisimi i¢in bilgi yayilmasinin énemini
vurgulayan deneysel ¢alismalar yiiriitmiislerdir. Calismalarinda Flickr sosyal agindaki bilgi
dagilimmin genis Olcekli izlerini toplayip analiz ettiler. Analizleri 11 milyon fotograf
tizerinde 2,5 milyon kullanicinin favori igaretlerinin izlenmesine dayalidir.

Baglant1 tahmini i¢in rasgele yiiriiyilis tabanli yaklasimlar son yillarda ¢ok popiilerdir.
En son aragtirmalarda yaygin bir sekilde kullanilmistir. Backstrom ve dig. [70] baglanti
tahmini i¢in topolojik ve diiglim/kenar 6zelliklerini birlestiren denetimli rasgele yiiriiyiis
tabanli bir yontem 6nermistir. Bu yontem birlestirilmis baglant1 tahmini algoritmasi iginde
agmm diugliim ve kenarlarmin karakteristikleriyle (nitelikler, ozellikler) agin yapisini
birlestirir. Yontemde rasgele ylirliylicli, digerlerinden ziyade verilen digiimleri (pozitif
egitme Ornekleri) ziyaret edecek sekilde bir PageRank benzeri rasgele yiiriiyiisii nasil
etkileyecegini Ogrenir. Bunu diigiim ve kenarin 6zelliklerini kullanarak basarir. Agirlikl
aglar lizerinde rasgele yiiriiylis negatiflerden daha ¢ok pozitif diiglimleri ziyaret etme
egilimi gosterir. Baglant1 tahmini kapsaminda pozitif diigimler gelecekte yeni kenarlarin
olusturulacag: diiglimlerdir, negatifler ise biitlin diger diigiimlerdir. Denetimli 6grenme o
zaman: “eger bir S kaynak diiglimii ve diigiimler hakkinda egitme 6rnekleri verilirse, S’nin
gelecekte linkleri olusturma” isi olarak bi¢cimlendirilir.

Lichtenwalter ve dig. [67] aglar ilizerinde PropFlow olarak adlandirilan yeni bir
denetimsiz baglant1 tahmini algoritmasi 6nerir. Buna gore v; diigiimiinden baslayan siirh
bir rasgele yiirliyiis gegis olasiliklari olarak baglanti agirliklarini kullanarak | veya daha az

adimda v; ye ulasir. Sinirlamalar, yiirliylstin hedef diigiim olan v;’ye eristiginde veya

baslangi¢ diiglim olan v;’de iceren herhangi bir diigiim yeniden ziyaret edildiginde
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sonlanmasidir. Yiirlylis baglantilar1 agirliklarina gore secer. Yeni baglantilarin olasilik
tahmini olarak hizmet edecek bir s;; skoru iiretir. PropFlow, Koklii PageRank’e benzerdir.
Fakat yayilmanin daha yerel bir Olglisiine sahiptir ve kaynak diigiimden uzaktaki
giirtiltilerden etkilenmez. Kokli PageRank’den farkli olarak PropFlow’un hesaplanmasi
yiiriiyiislerin yeniden baslamasina veya yakinsamaya gerek duymaz. Bunun yerine |
yiiksekligiyle smirli degistirilmis bir ilk Once enine aramayr kullanir. Boylece
hesaplanmas1 ¢ok daha hizlidir. Agirlikli, agirliksiz, yonlii veya yonsiiz aglarda
kullanilabilir.

Baglant1 tahmini aragtirmasinda iizerinde tartisilan en 6nemli problemlerden biri de bir
agda gozlenen baglantilar1 kurmak i¢in hangi nitelik alt kiimelerinin 6nemli oldugunu
belirlemektir. Bu durum dogru baglanti tahmini i¢in ¢ok dnemlidir. Bu maksatla Scripps ve
dig. [71] baglant1 tahminiyle en iyi sekilde hizalanmus ilgili nitelikleri veya topolojik
ozellikleri tanimlamaya izin veren esnek bir cerceve tanimlamistir. Bu ¢alisma matris
hizalama yaklagimina dayali1 baglant1 tahmini i¢in yeni bir ayrik 6grenme teknigini ifade
eder. Algoritma otomatik olarak diigiim nitelikleri ve komsuluk topolojik 6zelliklerinden
hesaplanan agirlikli benzerlik matrisleriyle bir agin komsuluk matrisini hizalayarak
baglant1 yapisinin en ayirt edici 6zelliklerini belirler.

Arkadaslik fikrinin sosyolojik ¢alismalarda goz oniine alinandan daha genis olan online
sosyal aglarda arkadaslik baglantilar1 daha yogundur fakat baglantilar daha giiriiltiilii bilgi
icerir (Yani daha zayif iligkiler). Buna karsin aglar gercek sosyal ag1 olusturan varliklar
arasinda ek hareketsel olaylar icerir (Yorumlama, sohbet etme, etiketleme, baglant1 kurma
vb.). Bu nedenle Kahanda ve dig. [72] hareketsel bilgiden baglant1 giiciinii tahmin etmek
icin denetimli bir 6grenme yaklagimi 6nermistir. Bu yaklagimin yeniligi hareketsel 6zelligi
kullanmaktir. Bu 0zelligin 6nemi biiyliktiir ¢linkii olusan online sosyal aglar ¢oklu
iligkilerdir. Bundan dolay1 iliskinin her bir tipi ile olusan hareketlerin etkililigini ¢aligmak
degerlidir. Hareketsel 6zellikler kullanicilar arasinda hareketsel bilgiyi géz Oniine alir. Bu
yaklagim Purdue iiniversitesinin Facebook agindan kullaniciya agik verisi iizerinden
degerlendirilmis, giiclii iligkileri dogru bir sekilde tahmin edebildigi gosterilmistir.

En yaygin kullanilan ve en bagarili tavsiye etme algoritmalarindan biri de isbirligiyle
filtrelemedir. Bu yontem kullanicinin ilgi ve tercihlerini ¢ikarmak icin kullanici-nesne
etkilesimi icindeki korelasyonlar1 kesfeder. Isbirligiyle filtreleme yaklasimlarinin tavsiye
etme kalitesi ¢cogunlukla veri seyreklik problemiyle sinirlidir. Bu problemin iistesinden

gelmek i¢in Huang ve dig. [73] isbirligiyle filtreleme tavsiyelerini yapmak i¢in ag
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modelleme literatiiriinde en son Onerilen baglanti tahmini yaklagimlar1 kullanarak ve
cizgeler olarak kullanici-nesne etkilesimlerini temsil ederek ¢izge tabanli bir algoritma
Onermistir. Bu ¢alismada tavsiyeler yapmak icin baglanti Olgililerinin genis bir araligini
onermislerdir. Kitap tavsiye veri tabani lizerinde yapilan ilk deneysel sonuglar bu 6l¢iilerin
bazilarinin standart igbirligiyle filtreleme algoritmalarindan 6nemli bir sekilde daha iyi

performans sergiledigini gostermistir.
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4. BAGLANTI TAHMININDE MAKINE OGRENMESI YONTEMLERI

Baglanti tahmini problemi i¢in Onerilen yaklasimlara denetimsiz ve denetimli
yontemler kategorilerinde deginilecektir. Denetimsiz metotlarda [57] bir benzerlik olgiitii
secilir, agdaki diigiim ciftlerinin bu benzerlik 6lgiitiine gore skorlar1 hesaplanip en iyi skora
sahip diugim giftleri arasinda [67] gelecekte baglanti olacagi tahmininde bulunulur.
Denetimli metotlarda ise farkli benzerlik ol¢iitlerinin ve agla ilgili bagka 6zelliklerin birer
tahmin edici 6zellik olarak kullanildigi bir smiflandirma isi yapilmaktadir [55]. Zaman
tabanli yaklagimlarda [55] baglantilarin ne zaman olustugu ne zamandir devam ettigi gibi
bilgilerden yararlanilarak baglant1 tahmini yapilmaktadir. Zaman igerisinde gerceklesen
olaylarin baglanti tahmininde 6nemli oldugu diistiniilmektedir. Simdi bu kategorilerdeki

bazi ¢alismalara deginilecektir.

4.1.Denetimsiz Yontemler

Liben-Nowell ve Kileinberg [57] tarafindan yapilan c¢alisma bu kategorideki
calismalarin temelini olusturmaktadir. Calismada benzerlik Olgiitleri diigiimler arasinda
gelecekte olusacak baglantilari tahmin etmek i¢in kullamilmustir. t, < t'y < t; < t'; olacak
sekilde dort ayr1 zaman belirlenmistir. [, t'g] egitim araligi, [t;,t';] test aralig1 olarak
adlandirlmistir. G[ty, t'y], to Ve t'y zaman araliklarinda G aginda goriilen digim ve
baglantilardir. Onerilen algoritmanin ¢iktist  G[t,,t'o] aginda olmayan ancak G[t,t';]

aginda olan baglantilardir.

Yontemde, baglanti tahmininde kullanilan topolojik o6l¢iitler boliimiinde bahsedilen
benzerlik Olgiitleri kullanilmistir. Bunlarinda disinda bir de diigiim ¢iftleri arasindaki
uzaklig1 benzerlik 6l¢iitii olarak kullanan ¢izge uzakligr dlgiitii kullanilmigtir. Aralarinda
baglanti olmayan diiglim ¢iftlerinin benzerlik 6l¢iitii skoru hesaplanir, diiglim ciftlerinin
skorlar1 azalan sekilde siralanir ve en yiiksek skora sahip diigiim ¢iftleri arasinda gelecekte

baglant1 olacagi ongoriisiinde bulunulur.

Caligmada performans veya kaliteyi artirmak i¢in bazi yaklasimlarda bulunulmustur.

Bu yaklagimlar asagida verilmistir.



Low-rank yaklasimi: Agmn gosterimi i¢in komsuluk matris kullanilabilir. Komsuluk
matrisi (M) kullanildiginda benzerlik olgiitlerinin formiilleri M matrisinin bir formu olarak
yazilir. Mesela x ve y diiglimlerinin ortak komsular 6l¢iitii degeri M matrisi tizerinde x. ve
y. satirlar ile kolayca bulunur. Ancak Katz gibi olgiitler biiyiik aglarda M matrisi lizerinden
kolayca elde edilemez, olduk¢a zaman alic1 bir islem gerektirir. Bunun i¢in M matrisini
temsil edebilecek kiigiik bir M, matrisi belirlenir. M yerine M, nin kullanilmas1 giiriltii
giderme olarak goriilebilir. Testlerde Katz ve ortak komsular 6lgiit birimleri i¢in M matrisi
yerine M, matrisi de denenmistir.

Unseen-biagrams: skor(x,y)’yi hesaplarken x’e benzer z diiglimlerinin skor(z,y)
degerleri kullanilabilir. Bu sekilde daha isabetli bir skor degeri elde edilecegi
diistiniilmektedir. Ortak komsuluk 6l¢iitii asagidaki gibi giincellenmistir [57]:

SkoTagrisiz (69 = [{z:z € T() n SO (4.1)

skot g (%, ¥) = z score(x, z) (4.2)

zel'(y) 05;6)

S,(Ca), ifadesi x’e en yakin § tane diigiimiin skor(x,.) degerini gostermektedir.

Kiimeleme: Baglanti tahmini i¢in diisiik degerlere sahip baglantilar agdan silinebilir.
Agdaki tim baglantilar i¢in skor(u, v) hesaplanir daha sonra en diisiik degere sahip olan
baglantilarin (1 — p) orani kadar1 agdan silinir. p € [0,1]’dir. Daha sonra olusan yeni
agda tim diigiim ¢iftlerin skor(u,v) degerleri yeniden hesaplanir. Bu hesaplama ile

benzerlik 6l¢iit degerlerinin daha gilivenilir olacag diisiiniilmektedir.

4.2 Denetimli Yontemler

Lichtenwalter ve dig. [67] yapmis oldugu c¢alismada baglanti tahmini problemi i¢in
denetimli genel bir sistem Onermislerdir. Bu sistem ile agirlikli, agirliksiz, yonlii, yonsiiz
gibi farkl tiirdeki aglar ele alinabilmektedir. Ayn1 zamanda baglant1 tahmini probleminde
onem arz eden konulardan metotlarin genelligi, varyans azaltma, topolojik problemler ve

derece dengesizligi, ornekleme yaklasimi konular1 da ele alinmistir. Ayrica baglanti
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tahmini problemi i¢in denetimsiz bir algoritma da Onerilmistir. Yazarlara gore denetimsiz
metotlar agdaki dinamikligi, bagimliliklart ve diger 6zellikleri ele almakta yetersizdir.

Test i¢in 712 milyon telefon goriismesinden olusan bir telefon agi ile 1995-2000 yillar
arasinda fizikte yogun maddeler konusunda yapilan c¢alismalari gosteren 19.464 coklu
etmen olaydan olusan bir akademik is birligi agi kullanilmistir. Bu aga condmat adi
verilmistir. Telefon ag1 yonlii ve agirlikli bir agdir. Yonler aramay kimin yaptigi ve kimin
arandig1 bilgisini, agirliklar ise kac¢ defa arama yapildigim1 gostermektedir. Telefon aginda
ele alman zaman araligindaki ilk bes haftalik goriismeler 6zellik ¢ikarimi igin altinci
haftadaki goriismeler ise test i¢in kullanilmistir. condmat agi agirlikli ve yonsiiz bir agdir.
Yazarlar diigiimler, yazarlar arasindaki is birlikleri baglantilar olarak gosterilmistir.
Baglantilardaki agirlik yazarlar arasinda kag¢ defa is birligi oldugunu gostermektedir. 1995-
1999 yillar1 arasindaki veriler 6zellik ¢ikarimi i¢in 2000 yilindaki veriler ise test ic¢in
kullanilmistir.

Denetimsiz yaklagimlar kategorisinde PropFlow metodu onerilmistir. Bu metot, v;
diiglimiinden baslayip v; diigiimiinde biten [ uzunlugundaki rasgele yiirliylistin olasilig1 ile
bir benzerlik olgiitii sunmaktadir. Yiiriiyiisiin bir diigiimden diger diiglime gegme olasiligt
baglantilarin agirliklar: ile orantilidir. Agirlig1 fazla olan baglanti {izerinden gitme olasilig1
daha fazladir. Bu olasiligin sonucu i, j diigiimleri arasinda yeni baglanti1 olugma olasilig
olarak ele alinmaktadir. Koklii Pagerank Olciitiine benzemektedir. Farkli olarak ol¢iitiin
hesaplanmas1 yerel bir bolgede olmakta kaynak diigiimden uzak topolojik giiriiltiilerden
etkilenmemektedir. Diger bir farklihik da Kokli Pagerank’taki yeniden basa doénme
durumunun olmamasidir. [ uzunlhigunda enine arama yapilarak bu 6lciit hesaplanmaktadir.
Boylece hesaplama hizli bir sekilde yapilmaktadir. Onerilen ydntem yonlii ya da yonsiiz,
agirlikli ya da agirliksiz aglarda uygulanabilmektedir. Bu yontem telefon aginda klasik
denetimsiz yontemlere (tercihli baglilik, ortak komsular, Adamic/Adar, Jaccard katsayisi
ve Katz) gore %15, Kokli Pagerank’a gore %8.75 daha iyi sonu¢ vermistir. condmat
aginda etkili olamamistir. Telefon agindaki basarinin agmn yapisi ile ilgili oldugu
diisiiniilmiistiir. Yontemin transfer aglar1 gibi bilginin ya da kaynagin ag lizerinden siklikla
hareket ettigi aglarda daha iyi sonug verdigi belirtilmistir.

Incelenecek agm hangi zaman araliklarim kapsayacagi t, Ve 7, parametreleri ile
belirlenmektedir. G, = (Vy, Ey) ile gosterilen ag t, ile to,; zaman araligindaki ag,

Gy = (V,, E,) ile gosterilen ag t; .q ile tr +r, Zaman araligindaki ag1 temsil etmektedir.
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G, ag1 topolojik Olgiitlerin hesaplanacagi, diigiim niteliklerinin 6zellik olarak
kullanilabilecegi agdir. G, ise olusacak yeni baglantilarin arastirilacagi agdir. Baglanti
tahmini |V,|? — |E,| ornekleri icinden yapilacaktir. T, Ve 7, parametreleri modelin
basarisini etkilemektedir. 7, parametre degerinin artmasi doyuma ulagmis agdaki topolojik
Olciitlerin kalitesini artiracaktir. 7,’nin yeterince biiyiik olmasi ile gézlemlenen olaylarin
olusturacagi topoloji ag statik bir duruma yakinlasacak boylece daha tutarli sonuclar elde
edilebilecektir. Denetimsiz metotlarin tahmin giiciinii artiracak, denetimli metotlarda
iliskilerin daha iyi anlasilmasini saglayacak 6zelliklerin belirlenmesini kolaylastiracaktir.

Baglant1 tahmini i¢in Onerilen metotlarin genelligi ile ilgili [57] ’deki denetimsiz
metotlarin bagarilarinin verilere bagimlilik gosterdigi ancak denetimli metotlar kapsaminda
smiflandiricilarin birgok ortamda genellik gosterebileceginden bahsedilmistir.

Denetimli metotlarin diger bir artisi da smiflandirma algoritmalarinin 6rnekleme
yaparak varyans azaltmadan faydalanabilmesidir. Bunu denemek igin ortak komsular
olgiitii sniflandirmada 6zellik olarak kullanilmis ve agdaki baglantilarda belli oranlarda
ornekleme yapilmistir. En iyi sonucun hi¢ 6rnekleme yapilmadigi durumda elde edildigi
goriilmiis, 6rnekleme denemesi basarisiz olmustur. Ancak birden fazla denetimsiz metodun
ozellik olarak kullanilacagi smiflandirma yaklasiminda varyans azaltma tekniklerinin
verimliligi artiracagi iddia edilmistir.

Baglant1 tahmininde verideki dengesizlik bir problemdir. Gergek aglar seyrek aglardir.
Seyrek aglarda baglant1 sayis1 (|E|) olas1 baglanti sayisindan (|V|?) oldukca diisiiktiir. Bu
durum dengesizlik problemini dogurmaktadir. Siniflandirma yaklagimlarinda da bu durum
bir problemdir. Ornegin iki smifin oldugu bir veri kiimesinde, bir sinifa ait verilerin sayisi
diger smifa ait verilerin sayisindan oldukca fazla oldugunda bir dengesizlik problemi
ortaya ¢ikar. Denetimsiz metotlar bu dengesizligin tstesinden gelemezken denetimli
metotlar veriyi dengeleyebilirler.

Lichtenwalter ve dig. [67] yapmis oldugu c¢alismada veri madenciligi i¢in makine
ogrenmesi ile ilgili birgok algoritmanin bulundugu bir arag olan WEKA [74] kullanilmistir.
Siniflandiricilardan C4.5 [75] , J8, Naive Bayes kullanilmistir. Varyans azaltma ve
ornekleme i¢in bagging [76] ve rasgele orman [77] metotlart kullanilmisgtir.
Smiflandirmada 6zellik kiimesi i¢in temel topolojik 6zellikler ve denetimsiz metotlarda
kullanilan klasik olgiitler kullanilmigtir. Bunlarin listesi Tablo 4.1°de verilmistir. Gelen-
Baglanti(i) 1 diigiimiine gelen baglant1 sayisidir, Giden-Baglanti(i) i diigiimiinden ¢ikan

baglanti sayisidir. Gelen-Yogunluk(i) i diiglimiine gelen baglantilarin agirliklari toplamidir,
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Giden-Yogunluk(i) i diigiimiinden ¢ikan baglantilarin agirliklart toplamidir. Maksimum
Akis (i,j) 1 diiglimiinden j diigiimiine 5 adimda dolasilabilen noktalardir. Yiiksek
performansli baglanti tahmininde (HPLP) denetimsiz metotlar kullanilmamis temel
topolojik  ozellikler kullanilmistir. HPLP+’da ise tiim Ozellikler kullanilmistir.
Siniflandirma ve ayni zamanda varyans azaltma i¢in bagging metodu [76] ve performansi
artirmak i¢in de rasgele orman metodu [77] kullanilmis, yaklasik %8.11 gibi bir gelisme
goriilmiistiir. Test sonuglarinda 6nerilen yontem ele alinan denetimsiz metotlardan %30
daha iyi sonug¢ vermistir.

Davis ve dig. [20] tarafindan farkli tiirlerde baglantilarin ya da diiglimlerin oldugu
heterojen aglarda baglanti tahmini problemi ele alinmistir. Calismada heterojen aglar igin

Adamic/Adar olgiitii agirlikli aglarda kullanilabilecek sekilde genisletilmistir.

Tablo 4.1. Ozelliklerin Listesi [67].

Isim Parametreler ~ HPLP HPLP+
Gelen-Baglanti(i) -
Gelen-Yogunluk(i) -
Gelen-Baglanti(j) -
Gelen-Yogunluk(j) -
Giden-Baglanti(i) -
Giden-Yogunluk(i) -
Giden-Baglanti(j) -
Giden-Yogunluk(j) -
Ortak Komsular(i,j)
Maksimum Akis(i,j)
En Kisa Yollar (i,))
PropFlow(i j)
Adamic/Adar(i,j)
Jaccard Katsayisi(i,j) -
Katz(i,j) l=5,8=0.005
Tercikli Baglilik(i,j) -

L L L

I
Ul U1 U1
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Gergcek hayatta birgok sistemin farkli tiirde nesne ve iliskilerle karmagik bir ag
olusturduguna deginilmistir. Bu yapidaki agalara heterojen aglar denilmektedir. Baglanti
tahmininde bu aglarda iligkiler genellikle ayr1 ayr1 ele alinmig ve aralarindaki iligki ya da
bagimliliklar dikkate alinmamistir. Bu durum i¢in bir 6rnek verilmistir: Arkadaslik, aile, is
arkadas1 gibi iliskiler sosyal aglarda ayirt edici bir sekilde genelde modellenmemektedir.
Gergekte bir kisinin is arkadasinin is arkadasi ile bir etkilesimde bulunma ihtimali o kisinin

annesinin is arkadasi ile etkilesimde bulunma ihtimalinden daha yiiksektir. Biyoloji
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alaninda da aymi durumun s6z konusudur. Genellikle hiicreler tek bir acidan ele
alinmaktadir. Ornegin sadece protein etkilesimi acisindan ele almmaktadir. Halbuki
hiicreler arasinda birgok etkilesim vardir. Onerilen yontem youtube, hastalik-gen ve iklim
aglarinda test edilmistir. Youtube agi kullanicilarin video paylasim agidir. Bu agda
diigiimler kullanicilardir. Baglantilarin adlar1 ve anlamlar1 asagida verilmistir:

CN kullanicilarin baglanti agi, FR kullanicinin baglanti agimin disinda yabanci
aglardaki kullanicilarla paylastigi baglantilar, SBN kullanicilarin paylastigi abonelikler,
SBR paylasilan aboneler, VID paylasilan favori videolardir. Hastalik-gen aginda hastalik
ve gen olmak iizere iki farkli tiirde diiglim vardir. G hastalik ile gen diigiimleri arasinda
hastalik gen birlikteligi, P hastalik diiglim ¢iftleri arasinda hastaliklarin birlikte goriilme
durumu, F hastalik diigiim ciftleri arasinda iist ve alt kategori bilgisidir. Iklim aginda
diigtimler fiziksel yerleri baglantilar ise iklimsel 6zellikleri gostermektedir. SST sicaklik,
SLP deniz seviyesindeki basing, HWS ile VWS yatay ve dikey riizgar hizi, PW yagis, RH
bagil nem, GH yiiksekliktir. Degerlendirme i¢in 10-kat ¢apraz dogrulama kullanilmistir.
Bu yaklagimda her katta orijinal agin rasgele %10’nu bulunmakta ve her kat orijinal ag ile
ayn1 dagilimi gostermektedir.

Hastalik-gen agindaki G baglantisi ikili ag (bipartite network) yapisindadir. Calismada
tercihli baglilik ve yol tabanli Olgiitler ikili agda rahatlikla uygulanmis ancak komsuluk
tabanli Olciitler 1kili aga gore giincellenmistir. Bunun ig¢in aralarinda benzerlik
hesaplanacak kaynak (s) ve hedef (t) diigimii arasinda 3 uzunlugunda bir yap1
(s,n1,n2,t) onerilmistir. Ortak komsuluk olgiitii bu yapida s ve t diigiimleri arasindaki 3
uzunlugunda birbirinden farkli yollarin sayisidir. Jaccard Katsayis1 s ve t digilimleri
arasinda 3 uzunlugunda birbirinden farkli yollarin sayisinin s ya da t’den baslayan 3
uzunlugundaki yollarin sayisina boliinmesi ile uyarlanmistir. Adamik/Adar ol¢iitiindeki
logaritmik kisim log(|Ny1| + [Ny |) ile uyarlanmustir.

Davis ve dig. [20] tarafindan birden fazla baglant: tiiriinii bir arada ele almak i¢in ¢ok
iligkili baglanti tahmini yontemi Onerilmistir (MRLP). Bu yontem baglantilarin agirlikli
oldugu yapi1 i¢in de uygundur. Yontemde {i¢lii diiglim yapilarin sayisi hesaplanmistir.
(s,n,t) digiimleri ve x tiiriindeki baglanti i¢in hesaplama asagidaki gibi yapilmaktadir:
(s,n,t) Ggliisii ve x baglantisi ile ayn1 orlintiide olan yapilarin sayis1 ve (s, n, t) tgliisii ile
ayni Oriintiide olan ti¢liilerin sayis1 hesaplanir ve buna ilk kisimda bulunan sayi ilave edilir.
Daha sonra ilk kisim ikinci kisma bolintir. Matematiksel olarak denklem (4.3)’te

gosterilmistir.
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P(x c link_turi(s, t)|orinti(s,n, t)) (4.3)

Bu hesaplama Sekil 4.1°deki bir o6rnekle de aciklanmistir. Sekilde sol tarafta ayni
diigiimler icin farkli baglanti yapilarindan olusan {igliller ve bunlarin agdaki sayilari
verilmistir. Sag tarafta ise verilen iiglii yapida A ve C diiglimleri arasinda 1. tiirden
baglantinin olasiligi hesaplanmistir. Hesaplamaya sol taraftaki {igliilerin sadece en

istiindeki ve en altindaki ti¢lii dahil edilmistir.

75 | Tar 2

Verilen:

Link(A,B) = Tar 1

Link(B,C) = Tar 2
220

P(Link(A,C)=Tur 1)= 75/(75+400)

Sekil 4.1. MRLP hesaplamasina bir 6rnek [20].

Bunun nedeni iglii yapiya uygun iglilerin bunlardan ibaret oldugundandir. Diger
iicliillerde A ve C diigiimleri arasinda 2. tiirden baglantilar vardir. Istenen ise sadece 1.
tiirdiir.

MRLP’nin ortak komsuluk 6l¢iitiintin genisletilmis hali oldugu ifade edilmistir. s ve t
diiglimlerinin oldugu fg¢liiler aslinda s ve t’nin ortak komsularidir. Her bir baglant1 tiirii

icin agirlikli agda formiil denklem (4.4)’de gosterilmistir.
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skor(s,t) = Z wy, (4.4)

NENgNN¢
(4.4) denklemindeki w,, ¢oklu baglantilar i¢in asagidaki gibi uyarlanmistir:

_ 0|P(x) — P(x C link_turi(s, t)|orinti(s, n, t))|
B P(link_tiri(s, n)P(link_tiri(t,n)

(4.5)

1 P(x c link_turu(s, t)|oruntiu(s,n,t)) > P(x)
o=< 0 P(xclink_tiri(s, t)|orintii(s,n,t)) = P(x) (4.6)
—1 P(x c link_turi(s, t)|orinti(s,n, t)) < P(x)

Bu formiil Adamic/Adar 6l¢iitiindeki ilke esas alinarak asagidaki gibi genisletilmistir:

skor(s,t) = z Wy, (4.7)

N, (t1 =
NENSNN; log{l n(tD)] tl =12

|N,(t1) + N,(t2)| t1+1t2

Denetimsiz metotlar glincellenmis halleriyle test edilmistir. Test islemi iki ayr1 sekilde
yapilmigtir. Ilkinde (homojen) her bir baglant: tiirii igin ayr1 ayr1 hesaplamalar yapilmus,
ikincisinde (birlesik) ise baglant: tiirlerinin hepsi esit kabul edilerek hesaplama yapilmustir.
Denetimsiz metotlarin higbiri tiim aglarda tutarl bir sekilde iyi sonug verememistir. Yerel
komsuluk tabanli metotlar youtube aginda baskin olmuslardir. iklim aginda Jaccard
katsayist daha iyi sonu¢ vermistir. Bunun iklim aginda cografik olarak birbirine yakin
bolgelerin iklim olarak benzerlik gostermesinden kaynaklandigi belirtilmistir. Hastalik
aginda ise baskin bir metot olamamistir.  Onerilen MRLP yontemi cogunlukla
Adamic/Adar o6lgiitiinden daha 1yl sonu¢ vermistir. Homojen aglar ise birlesik aglardan
daha iyi sonug¢ vermistir.

Cikarilan genel sonug denetimsiz metotlarin aga bagimli oldugudur. Ornegin ortak
komsuluk 6l¢iitli paylagimlarin artmasi ile yeni baglantilarin olugsma sansinin arttig1 aglarda

basarilidir. Biyolojik yollarda ya da dil yapilarinda diger aglardaki gibi basar1 géstermeleri
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giictlir. Heterojen yapilarda da bu durum gecerlidir. Hastalik-gen aginda baskin bir metot
olamamistir. Bu dezavantajlara kars1 denetimli &grenmelerle gerek homojen gerek
heterojen aglarda birden fazla unsurun baglantt olusumuna etkisinin daha 1iyi
anlasilabilecegi belirtilmistir. Iyi tasarlanmis bir siniflandirma sistemi ile verilere
bagimliliktan kurtulabilinir. Denetimli 6grenmedeki en dnemli kisit agin topolojisini iyi bir
sekilde yansitacak Ozelliklerin secimidir. Denetimli 6grenme yaklasiminin diger bir
avantaji verilerdeki dengesizlikte ortaya ¢ikmaktadir. Denetimsiz metotlar bu durumu ele
alamamaktadirlar. Denetimli 6grenmede ise bu sikintinin etkisi azaltilabilir.

Davis ve dig. [20] yaptig1 ¢alismada heterojen aglar i¢in MRLP 0lgiitii denetimli
O0grenme metodunda uygulanmistir. Komsuluk tabanli dlgiitlerin degerinin artmasi baglanti
tahmini i¢in dogrusal bir katki olusturacagi varsayiminda bulunulmustur. Yani o6lgiitlin
degeri ne kadar yiiksekse ele alinan iki diiglim arasinda baglanti olma ihtimali o kadar
yiiksektir. Birden fazla baglant1 tiiriniin oldugu 6zellikle bazi baglant tiirlerinin tahminine
katkisinin digerlerinden fazla oldugu aglarda bu varsayim genellikle basarisiz olacaktir.
Iklim agindaki dikey riizgar hizi baglantist (VWS) buna oérnek olarak verilmistir. Bu
ornekte komsuluk sayisi artmasi baglanti1 tahmininde dogrusal bir artis gostermemis farkli
baglant tiirleri i¢in farkli sonuglar vermistir.

Bu durumun {istesinden gelmek igin MRLP 6l¢iitii siniflandirma igin gelistirilmigtir
(CW-MRLP). MRLP’de sayilar1 hesaplanan iclii yapilardan 6zellik  vektori
olusturulmustur. Her bir baglant: tiirii igin islemler ayr1 ayr1 yapilmistir. Uglii diigiimler
arasinda baglant1 tiirlerinin sayisina bagh olarak ¢ok fazla kombinasyon olabilir. Tiim
kombinasyonlar ele alinmamistir, var olan kombinasyonlar 6zellik vektorii icin
kullanilmistir. Denetimli 6§renmede egitim veri kiimesi i¢in agdaki tiim diiglim ciftlerinin
ozellik vektor degerleri olusturulmustur.

Denetimli 6grenme hem homojen aglar hem de heterojen aglar i¢in yapilmustir.
Homojen aglarda 6zellik vektorii olarak temel topolojik 6zellikler ile [57] ¢alismasindaki
Olciitlerin kombinasyonu olan HPLP [67] kullanilmistir. Bu 6zellikler sunlardir: digiim
derecesi, PageRank, ortak komsular, Jaccard katsayisi, Adamic/Adar, Koklii PageRank,
PropFlow. HPLP agdaki bir iliski durumunu goéstermek i¢in bir ya da daha fazla iligkiyi
birlestirerek ele almaktadir. Bu da heterojen aglarin daraltilmis bir seklidir. HPLP yi
heterojen aglarda uygulamak i¢cin HPLP’nin bir tek iliski i¢in kullandig1 6zellik vektorleri
birlestirilmistir. HPLP’nin genisletilmis versiyonuna c¢ok iligkili HPLP (MR-HPLP)

denmistir.
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Siniflandirict olarak bagging metodu kullanilmistir [76]. Bu metotla varyansin
azaltilmasi da hedeflenmistir. Baglant1 tahmininde veri dengesizligini 6nlemek i¢in egitim
veri kiimesinin %25’1 alinarak ornekleme yapilmistir. Bagging siniflandiricinin
performansini artirmak i¢in rasgele orman kullanilmistir [77].

Baglanti tahmini sonuglari denetimli 6grenmede CW-MRLP, HPLP ve MR-HPLP
yontemleri ve denetimsiz 6grenme metotlarinin en iyi sonug verenleri ile karsilastirilmistir.
Denetimli metotlar denetimsiz metotlara gore 1yi sonug vermistir. Coklu baglanti agisindan
smiflandirici ile ele alinan yaklasim (CW-MRLP) denetimsiz yaklasimdaki ¢oklu baglanti
metodundan (MRLP) ¢ogunlukla daha iyi sonu¢ vermistir. Heterojen aglar i¢in Onerilen
simiflandirma  yaklagimlari (CW-MRLP, MR-HPLP) homojen agda kullanilan
siniflandirma yaklagimina (HPLP) gére ¢cogunlukla ya ayni ya da daha iyi sonu¢ vermistir.
Denetimsiz yontemlerdeki veriye bagimlilik problemi denetimli yaklagimda tam olarak
astlamamistir. CW-MRLP iklim aginda baskin iken HPLP youtube ve hastalik-gen aginda
daha iyi sonug vermistir.

Al Hasan ve dig. [78] ¢alismasinda baglanti tahminini bir denetimli 6grenme olarak ele
almmustir. Etkili 6zellikler kullanilarak ikili smiflandirma uygulanmistir. Denetimli
ogrenme icin belirlenen 6zelliklerin hesaplamasi kolay olmus, ayn1 zamanda iyi sonuglar
da yakalanmistir. Yazar is birligi aglarinda bilinen siniflandirma algoritmalar1 (karar
agagclari, k-NN, cok katmanli algilayici, SVM, RBF ag1) baglanti tahmini i¢in kullanilmas,
SVM metodunun en iyi sonuglar1 verdigi gozlemlenmistir. Baglant: tahmini problemi ile
ilgili en temel c¢alismalardan biri olan [57]deki topolojik ozellikler ile baglanti tahminin
dogrulugunu artiracak topolojik olmayan ozellikler kullanilmistir. Topolojik olmayan
ozelliklerin de sonuglarin dogrulugunu artirabilecegi vurgulanmustir. Onerilen yaklasim
biyoloji ve bilgisayar bilimleri alaninda yazar is birligi aglarinda test edilmistir. Biyoloji
ag1 icin 1998-2002 yillar1 arasindaki veriler alinmus, ilk 4 yil egitim igin son yil test i¢in
kullanilmistir. Bilgisayar ag1 i¢in 1990-2004 yillar1 arasindaki yayinlardan olusan bir yazar
1 birligi ag1 olusturulmus, ilk 11 yil egitim son 4 yil test i¢in kullanilmistir. Biyoloji ag1
831.478 yayindan ve 156.561 yazardan, bilgisayar ag1 ise 540.459 yaymdan 1.564.617
yazardan olugmaktadir.

Ozellikler ii¢ kategoride belirlenmistir: benzerlik, toplamsal ve topolojik.
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1. Benzerlik ozellikleri: Agdaki aktorlerin ilgi alanlar1 ne kadar yakinsa aralarinda
baglant1 olma ihtimali o kadar yiiksektir. Biyoloji aginda anahtar kelimeler mevcut
oldugundan bu 6zellik sadece bu agda elde edilebilmistir.

Anahtar kelimelerin eslesme sayisi: Yazarlarin makalelerindeki tiim anahtar
kelimeler belirlenir. Daha sonra yazarlarin anahtar kelimelerinin kesisimi hesaplanir.
En cok kesisime sahip olan yazarlar gelecekte aralarinda is birligi olabilecek en

giiclii adaylardir.

2. Toplamsal o6zellikler: Bu kategoride ele alinan ozellikler tek bir diigtimle ilgili
Ozelliklerdir. Toplamsal bir fonksiyonla bu ozellikler digiim ciftleri i¢in elde
edilmistir.

Yaymlarin toplami: Ogrenme yilinda yazarlarin isbirliginde bulunduklar1 yayin
sayisidir. Bu degerin yiiksek olmasi yazarin iiretken oldugunu gostermektedir. Ele
alinan yazar ciftlerinden biri ya da ikisi iiretkense bunlar arasinda is birligi olma
ihtimali rasgele ele alinan iki yazar arasinda is birligi olma ihtimalinden daha

yiiksektir.

Komsularin toplami: Yazarlarin is birligi icinde oldugu toplam yazar sayidir. Bir
yazar i¢in bu Ozellik ne kadar yiiksekse bu yazarin yeni isbirlikleri olusturma

ithtimali o kadar ytiksektir.

Anahtar kelimelerin toplami: Yazarin yapmis oldugu tiim c¢alismalarindaki farkli
anahtar kelimelerin toplamidir. Disiplinler arasi ¢aligmalar1 ¢ok olan yazarlarin bu

ozelligi yiiksektir. Bu yazarlarin yeni is birliktelikleri kurma ihtimali de fazladir.

Kod smflarimin toplami: Yaymlar arastirma alanlarina gore kategorize
edilmektedirler. Bu kategoriler de belirlenmis kodlarla ifade edilmektedirler. Bir
yayindaki kategori kodlarinin fazla olmasi bunun disiplinler aras1 oldugunu
gostermektedir. Boyle calismalar1 ¢cok olan yazarlarin yeni is birliktelikleri kurma

ithtimalleri yiiksektir.

Logaritmik toplam: Bilimsel arastirma alanindaki is birlikteliklerinde birinci
derece iliskilerin yan sira ikinci derece iliskiler de dnemlidir. Ikinci derece iliskiler
yazar isbirligi aginda yazarin komsusunun komsusu yani ikincil komsu anlamina
gelmektedir. Bu 6zellikte ikincil komsularin sayisi logaritmik olarak toplanmaktadir.

Bu degerin yiiksek olmasi yeni is birlikteliklerin ihtimalini artirmaktadir.
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4.3. Ogrenme Modellerini Degerlendirme Olgiitleri

Ogrenme model basarimini degerlendirme dlgiitleri Hata orani, Anma, Kesinlik ve F-

sleiitii’diir.

4.3.1. Smiflandirma Hatasi

Siiflandirma yontemlerinin hatalarini 6lgmek icin basari, hata, dogruluk ve hata orani
gibi Olciiler kullanilir. Basari, orne8in dogru smifa atanmasiyla elde edilir. Hata

durumunda ise 6rnek yanlis sinifa atanmistir. Bu durumda;

Dogruluk: Bir smiflandirict igin dogruluk; dogru smiflanmis 6rneklerin toplam oOrnek
sayisina oranindan bulunur.

Hata Orani: Hata sayisinin toplam 6rnek sayisina boliinmesidir. Hata orani test kiimesi

kullanilarak hesaplanir ve ayn1 zamanda hata orant = 1 — dogruluk’tur.

Model basarimini degerlendirme Slciitleri modelin ne kadar dogru simiflandirma yaptigin

Olcer. Hiz, olgeklenebilirlik gibi 6zellikleri degerlendirmez.

4.3.2. Karisikhik Matrisi

Asagidaki tabloda siniflandirma modelinin bagariminin daha kolay degerlendirilmesi

i¢in karigiklik matrisi verilmistir.

Tablo 4.2. Karisiklik Matrisi

ONGORULEN SINIF
. Smif=1 Siif=-1
DOGRU
Simif= 1 DP YN
SINIF
Smif=-1 YP DN
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DP (Dogru Pozitif): Siniflandiricinin pozitif olarak siniflandirdigi ve bunun dogru oldugu
test orneklerinin sayisidir.
YN (Yanlis Negatif): Siniflandiricinin negatif olarak siniflandirdigi ve bunun yanls oldugu
test orneklerinin sayisidir.
YP (Yanlis Pozitif): Siniflandiricinin pozitif olarak siniflandirdigi ve bunun yanlis oldugu
test orneklerinin sayisidir.
DN (Dogru Negatif): Siniflandiricinin negatif olarak siniflandirdigi ve bunun dogru oldugu

test Orneklerinin sayisidir.

Bu durumda;
Dosruluk = DP + DN 4.8
OB = P Y YN + YP + DN (4.8)
YN +YP
Hata Orant = (4.9)

DP+YN +YP + DN

Bazi durumlarda sadece dogruluk ve hata orani siniflandiriciyr degerlendirmede yeterli

olmaz. Ornek vermek gerekirse;

Siiflandirict A Siniflandiric1 B
DP=25 YN=25 DP=50 YN=0
YP=25 DN=25 YP=25 DN=25

Dogruluk =%50 Dogruluk =%75

Siniflandiric: C
DP=25 YN=25
YP=0 DN=50

Dogruluk =%75
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Sadece dogruluk ve hata oranina bakilirsa yukaridaki siiflandiricilardan B ve C, A’dan
daha iyi bir siniflandirici oldugu sdylenebilir. Buna karsin B ve C arasinda hangisinin daha
iyi bir smiflandirict oldugu sadece dogrulukla belirlenemez. Bu nedenle siniflandirici
model basarimin1 degerlendirmede kullanilan bazi 6l¢iilere daha gereksinim vardir. Bunlar

kesinlik, anma, 6zgiilliikk ve F-0l¢iitii’diir.
Kesinlik (Pozitif Kestirim Degeri): Dogru simiflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin, pozitif
siniflandirilmis 6rnek sayisina oranidir. Test sonucu pozitif olanin, gergcek bir hasta olma

olasilig1 nedir sorusuna cevap arar. Pozitif kestirim degeri olarak ta bilinir.

Dogru swniflandirimus pozitif 6rnek sayist  DP

Kesinlik = (4.10)

Pozitif siniflandirilmus érneklerin sayist  DP + YP

Anma (Dogru Pozitif Oram, Duyarhhik): Dogru siniflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin,
pozitif Orneklerin sayisina oranidir. Testin, gercek hastalar icinden hastalar1 ayirma

yetenegidir. Dogru pozitif orani veya Duyarlilik olarak ta adlandirilir.

Dogru siniflandirimus pozitif 6rnek sayist  DP
Pozitif orneklerin sayist ~ DP+YN

Anma = (4.11)

Ozgiilliik (Dogru Negatif Oram): Testin, gercek saglamlar i¢inden saglamlari ayirma
yetenegidir. Analizin dogru olarak gosterdigi belirli bir hastaliga sahip olmayanlarin
oranidir. Aranan hastaligin hastada bulunmamasi durumunda test sonucunun negatif olma

olasiligidir. Dogru negatif oran olarak ta bilinir.

Dogru suniflandirilmis negatif 6rnek sayist DN

Ozgiillik = (4.12)

Negatif orneklerin sayist DN +YP

F-Olciitii: Kesinlik ve anma degerlerinin harmonik ortalamasii alan bir 6lgiidiir. Bir

siniflandiricinin F-6l¢iitii asagidaki formiille hesaplanir:
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2 * Kesinlik * Anma 4.13
Kesinlik + Anma (1

F — 8lgiiti =

Herhangi bir simiflandiricidaki kesinlik ve anma degerleri diger siniflandiricidan daha
yiiksek ise daha iyi bir siniflandiricidir. Sekil 1°de gosterildigi gibi kesinlik ve anma
arasinda ters orant1 vardir. C smiflandiricisinin kesinligi daha fazladir. Buna karsin B

siniflandiricisinin anma degeri daha yiiksektir. Boyle durumlarda hangisinin F-0l¢iiti

degeri daha fazla ise o siniflandiric1 daha i1yi bir modeldir.

Kesinlik

Anma

Sekil 4.2. Kesinlik ve anma arasindaki iliski
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5. GELISEN DURUMLU HASTALIK BELIiRTiLERi AGINDA BAGLANTI
TAHMINI

Bu boliimde oncelikle hastalik belirti ag1 olusturulacaktir. Hastalik belirtilerinin sosyal ag
ile modellenmesine daha 6nce higbir ¢calismada rastlanmamistir. A§ olusturulduktan sonra
Onerilen denetimli ve denetimsiz baglanti tahmini yontemleriyle yasa gore hastalik
belirtilerinin  birbirini nasil tetikledikleri gozlenecektir. Onerilen yontem JAVA
programlama dili kullanilarak gerceklestirilmistir. Veri taban1 olarak MySQL

kullanilmistir.

5.1. Hastalik Belirti Aginin Olusturulmasi

Hastalik belirtileri ¢ogunlukla laboratuvar testlerinin sonuglarindan olusur. Bu verilerde,
bir hasta icin test edilmis bircok tibbi parametre (hastalik belirtisi) vardir. Bu
parametrelerin biitiin degerleri referans aralig1 igerisindeyse, hastaneye gelen kisinin bir
hastaliga sahip olmadigi soylenebilir. Fakat onlardan biri veya birkaci referans aralig
icinde degilse, diger bir deyisle, referans araligin1 asarsa veya araligin minimum
degerinden daha diisiik olursa, o zaman bu parametre anormal bir durum sergiler ve bu
laboratuvar sonucuna sahip kisinin, bir hastalifa sahip olmasi olasidir. Hastalik belirti
aginda, diigiimler referans araligi i¢inde olmayan anormal parametrelerdir. Ornegin, X
parametresinin degeri referans araligin maksimum degerinden daha biiyiikse, bu diigim
X.Y ile temsil edilir. Burada Y yiiksek anlamina gelir. Buna karsin, X parametresinin
degeri, referans araligin minimum degerinden daha diisiik ise, diigiim X.D ile ifade edilir.
Burada D diisiik anlamini tasir. Eger X parametresi kategorik veya ikilik bir degere
sahipse, diigiim X.A ile gosterilir. Burada A, anormal anlami ifade eder. Olusturulan
hastalik belirti aginda, kenarlar aymi hastada goriilen bu anormal parametre c¢iftlerini
baglar. Boylece iki anormal parametre arasindaki iliski, onlar ne zaman bir hastada birlikte
goriiliirse olusur. Bu tezde oncelikle, bu amaglari igeren bir hastalik belirti ag1 olusturuldu
ve bir tahmin modelini insa etmek i¢in, anormal parametreler arasindaki bagmtilar

kullanildi.



Bu modelde, bir hastaliga sebep olan anormal parametrelerin tahmin edicisini liretmek i¢in
baglant1 tahmini yontemlerinden faydalanildi. Sekil 5.1, tezde olusturulan hastalik belirti
aginin bir parcasin1 gosterir. Hastalik kayitlari, ayni hastayr etkileyen, anormal
parametrelerin birlikte meydana gelmesi hakkinda 6nemli bir bakis1 igerir. Bu veri setiyle
diiglimler arasindaki baglantilarin anormal parametre ¢iftinin en az bir hastay: etkiledigi
kenarlar olan hastalik belirti ag1 insa edilmistir. Kenarlar her iki parametreyi gosteren hasta

sayistyla agirliklandirilmistir.

Sekil 5.1. Hastalik belirti aginin bir pargasi

5.2. Hastahk Belirti Aglari i¢in Onerilen Denetimli Baglanti Tahmini

Sosyal aglar, yeni diiglimlerin veya diigiimler arasindaki yeni bagintilarin eklenmesi ile
zamanla gelisen dinamik yapilardir. Bundan dolayi, bu aglarin gelisimi gelecekteki
baglantilarin ne olacagi sorusunu akla getirir. Bu c¢aligmada, hastalik belirti ag1 gibi
agirliklandirilmis bir agin gelisen yapisint ve agdaki diigiim ciftleriyle ilgili gelisen
durumlar1 g6z Oniine alan denetimli stratejiye dayali yeni bir baglanti tahmin yontemi
Onerilmistir. Tezin amaci iki diigiim arasindaki baglantinin giicli onlarin birbirleriyle ne
kadar sik etkilestigi ile orantili oldugunu ifade eden Homans’in iddiasin1 [79] Newman’in
yontemiyle [80] birlestirmektir. Newman yonteminde [80], iki diigim arasindaki ortak

komsularin sayist ne kadar fazla ise bu diiglimlerin gelecekte baglantili olma olasiliklarinin
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o derece yliksek oldugunu ifade eder. Bu tezde, agirliklandirilmis ag kullanildigindan
dolayl, Newman’in yontemi su sekilde gelistirilmistir: “Iki diigiim arasindaki ortak
komsularin toplam agirligi ne kadar fazla ise bu iki diiglimiin gelecekte baglantili olma
olasiliklar1 o kadar yiiksektir”.

Onerilen yontem, iki diigiim ve onlarm komsular1 arasindaki yakinhik skorunu
giiclendirecek veya zayiflatacaktir. Ag gelisirken, belirli bir oranda baglantilarin
agirliklarinin artmasi veya azalmasi bir gelisen durum olarak tanimlanir. Agin gelisen
yapist farkli yas araliklarinda agin ardisil gergeveleri ¢ikarilarak olusturulur. Daha sonra
tahmin edici nitelikler, ¢ergevelerin gegisleri boyunca olusan durumla belirlenen yakinlik

skoru ile her bir aday diigiim ¢iftleri ile tanimlanir.

5.2.1. Hastalik Belirti Agimin Gelisen Yapisi

Gelisen yapi, hastalik belirti aginda hastalarin farkli yag araliklarina goére agin durumlarini
temsil eder. Bu maksatla tezde ag oncelikle birkag yas dilimli pargalara ayrilmistir. Daha
sonra ardisil parcalar gruplandirilarak cerceveler insa edilir. Ornegin, {[20-25]} yas
araligindaki bir cergeve (F;), 20-25 yaslar arasindaki tiim insanlarin tibbi verilerinin
anormal parametreleri arasinda olusan biitiin baglantilar1 igeren bir alt ¢izgedir. Hastalik
belirti agimin gelisen yapist ve tahmin edici cergevesinin bir Orne8i Sekil 5.2°de
gosterilmistir. Burada 6nemli bir noktaya dikkat ¢cekmek gerekir: Her bir g¢ergevenin
boyutu tahmin edici pencerenin uzunlugu ile aymidir. Bu da baglanti tahmin

problemlerinde dnceden belirlenir.

20, 25) A, 25, 30)2,.[30, 35) #%, [35, 40) 4, | [40, 45)
F1 F2 Fs Fa Tahmin edici gergeve

Sekil 5.2. Bes cerceveli bir hastalik belirti aginin gelisen yapisi
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5.2.2. Gelisen Durumlar

Gelisen bir durum genellikle diiglim ¢iftlerini bir durumdan (Baglantili veya baglantisiz)
digerine tasiyan bir harekettir. Bir gelisen durum hastalik belirti ag1 gibi bir
agirhiklandirilmis agda bir cerceveden digerine iki diigiim arasindaki bir baglantinin
agirliginin artmasi veya azalmasi olarak tanimlanir. Bu durumlar {i¢ farkli tipten biri

olabilirler. Bunlar tutarl, giiglendiren ve zayiflatan durumlardir.

5.2.2.1. Tutarh Durum

Hastalik belirti aginda bir tutarli tutum ag gelisirken iki diiglim arasindaki iligskinin agirligi
onceden belirlenen bir durum degisim oranindan daha fazla yiikselmez veya bu orandan
daha fazla azalmazsa meydana gelir. Diger bir deyisle, iki anormal parametre bir ¢ercevede
bir baglantiya sahipse, bu bagintinin giicliiliigli daha sonraki ¢ergevede de korunur. Boyle
bir durumda (k-1)’inci ¢ergeveden k’ninci gergeveye gegis boyunca bir tutarli durumu ele

almak i¢in her bir (x, y) diigiimde tutarli durum skoru Cy (x,y) asagidaki gibi tanimlanir:

Cr(x,y)
_ {C if wi(x,y) <wi—q(x,y) + 1wy (x,¥) OR wi(x,y) > wie_1(x,y) — rowye—1(x, y)
0 aksi takdirde

(5.1)

Burada wy_,(x,y) ve wy(x,y), sirasiyla Fi,_; ve Fj gergevelerindeki x ve y digiimleri
arasindaki bagintinin agirliklaridir. r (0 <r < 1) o6nceden belirlenen durum degisim
oranidir. Cergeveler arasindaki durumlar bu orana goére degisir. C sabiti (0 < ¢ < 1) iki

diigiim arasindaki bagitinin giicii korundugundan tutarli durumlar i¢in pozitif bir skordur.

5.2.2.2. Gii¢lendiren Durum

Gliglendiren durum farkli ¢ercevelerde iki diigiim arasindaki bir baglantinin agirlig
onceden belirlenen durum degisim oranindan daha fazla yiikselmesi sartinda olusur. Diger

bir deyisle, bir cercevede iki anormal parametrenin agirligi sonraki cercevede durum
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degisim oranindan daha fazla artarsa giiclendiren durum olusur. (x,y) diglim cifti ve Fj

cergevesiyle iliskili S (x, y) giiclendiren durum skoru asagidaki gibi hesaplanir:

s ' _ (s lf Wk(x' y) > Wk—l(x’ y) + r-Wk—l(x' y) 5.2
k(% Y) {0 aksi takdirde 2

Burada s(0 < s < 1) gii¢lendiren durumlar i¢in bir &diilii gosterir. Bu deger iki diigiim

arasindaki bagintiy1 giiclendirdiginden dolay1 pozitif olmalidir.

5.2.2.3. Zayiflatan Durum

Zayiflatan durum gili¢lendiren durumun tersidir. Bu durum ¢esidinde iki diigiim arasindaki
var olan bir baglantinin giicii bir ¢er¢ceveden bir sonrakine azalir. Zayiflatan durum skoru

Dy (x,y) asagidaki gibi hesaplanir:

_ d I‘f Wk(x; y) < Wk—l(xl y) - r'Wk—l(xl }’)
D.(x,y) = 53
k(%) {0 aksi takdirde (5.3)

Burada d(—1 < d < 0) bir azalma degeridir ve iki diigiim arasindaki baglantinin giicii

azaldigindan dolay1 negatif olmalidir.

5.2.3. Denetimli Baglanti Tahmini i¢cin Tahmin Edici Niteliklerin ve Simif Seviyesinin

Belirlenmesi
Bu tezde g6z 6niine alinan diigiim ciftleriyle dogrudan ilgili gelisen durumlar olan birincil
durumlarin skorlartyla, diigimlerin komsularinda gozlenen gelisen durumlar olan ikincil

durumlarin skorlari birlestirilmistir. Verilen (x, y) diigiim ciftiyle ilgili bu skor asagidaki

gibi hesaplanir:

A (x,y) = P(x,y,k)+o S(x, v, k) (5.4)
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C.(x,y) Eger tutarli durum gozlenirse
P(x,y, k) =1 Sk(x,y) Eger gliglendiren durumgozlenirse (5.5)
Dy(x,y) Eger zayiflatan durum gozlenirse

Sy, k) = Xseronmy) P(x,2,k) + P(z,y, k) (5.6)

P(x,y,k), k-1 cercevesinden k cercevesine geciste gozlemlenen (x,y) digim cifti igin
gelisen durum skorunu hesaplar. Bu durumda gézlemlenen durum, tutarli, giiclendiren ve
zayiflatilmig durumlardan biri olabilir. S(x,y, k), (x,y) diigiim ¢iftinin ikincil durumlarin
toplam skorlarmi verir. Burada /{x), olusturulan agda X diigiimiiniin komsu dizi setidir. a
parametresi, ikincil durumlarin x ve y arasindaki iligskiyi ne kadar giicli etkiledigini
gosteren bir kontrol faktoriidiir.

Cercevelerin her bir gegisi boyunca birincil ve ikincil durumlardan elde edilen bu
birlestirilmis skorlar diigiim ciftlerinin 6zelligini tanimlayan tahmin edici nitelik degeri
olarak kullanilir. Sekil 5.2°de gosterildigi gibi her bir gegis i¢in bir (4;) niteligi belirlenir.

Bu tezde, diugiimler etrafindaki bagintilarla ilgili bilgi bizim i¢in 6nemli oldugundan
komsuluk tabanli 6l¢ii kullanildi. Tutarli, giiclendiren ve zayiflatan durumlar icin verilen c,
s ve d degerleri gecerlilik kiimesi baglanti tahmini performansi1 degerlendirilerek
hesaplanir. Gegerlilik kiimesi tahmin edici ¢er¢ceveden onceki en son ¢ercevedir. Baglanti
tahmininin amaci, bir agda yeni bir baglantiyr veya agirligr yiikselmis bir baglantiyi
aragtirmak oldugundan g6z 6niine alinacak baglantili olmayan yada aralarindaki baglantisi
zayif olan diigiim ciftleri gegerlilik kiimesinden segilir. 1ki diigiim arasindaki bir
baglantinin zayif olmasi demek, bu baglantinin agirliginin o ¢ercevedeki biitiin agirliklarin
toplaminin Egik olarak adlandirilan belirli bir yiizdesinden daha kii¢liik olmas1 demektir.
Fakat agin gelisimi boyunca dogrudan veya dolayli etkilenmemis baglantili olmayan ciftler
elenir. Eger gecerlilik kiimesinde baglantili olmayan bir ¢ift, tahmin edici g¢ercevede
baglantili bir ¢ifte doniisiirse veya onceden belirlenen Esik degerinden daha kiiglik bir
agirliga sahip bir ¢iftin agirligr gecerlilik kiimesinden tahmin edici g¢ergeveye durum
degisim oranindan (r) daha fazla bir oranda artarsa; diiglim ¢ifti pozitif sinif olarak kabul
edilir. Aksi durumda sinif negatiftir.

Yontemin performansini degerlendirmek igin Onerilen durum tabanli skorlar baglanti
tahmini i¢in literatiirde iyi bilinen Olgiilerle karsilastirildi. Bu tezde olusturulan agin

kenarlar1 anormal parametreye sahip hastalarin sayilariyla agirliklandirildigindan dolay1
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karsilagtirmada agirlikli aglar i¢in gelistirilen yakinlik skorlart kullanildi. Bu nedenle bes
yakinlik skoru gz oniine alindi. Bunlar Ortak Komsular [4], Jaccard Katsayisi [7], Tercihli
Baglilik [5], Adamic—Adar Katsayis1 [6] ve Kaynak Paylastirma indeksidir [81]. Bu tezde
olusturulan tiim aglar agirlikli olduklarindan yakinlik skorlarinin tanimi da buna gore
degisiklik gosterir. Asagida tez calismasi boyunca kullanilacak bes yakinlik Olciitiiniin
agirhikli aglar igin gelistirilmis hali verilmektedir. Buna gore: X, G agirlikli aginin bir
diigiimii olsun ve I'(x) G’de X’in komsular kiimesini gdstersin. Kullanilan yaklasimlarin
cogu “X ve y dugiimlerinin komsulart olan I'(x) ve I'(y) ne kadar fazla kesisirse iki
diigiimiin gelecekte bir baglant1 olusturma olasiligi o kadar fazladir” fikrine dayalidir.
Diger bir deyisle, eger agda (x,z) ve (y,z) mevcutsa (x,y)’nin baglanti olusturma

olasilig1 fazladir.

e Ortak Komsular (OK): Hastalik belirti ag1 gibi agirlikli aglar i¢in ortak komsular

Olciisii asagidaki gibi hesaplanir:

0K (x,y) = Z w(x,2) + 0y,2) (5.7)
ze|T()NT (y)I

e Jaccard Katsayis1 (JK): Agirlikli aglarda Jaccard benzerlik 6l¢iitii asagida verilen
denklemdeki gibi hesaplanir:

w(x,z)+ w(y, z)
Yaer ) @(a, x) + Yper ¢y w(b,y)

JK(x,y) =
ze|TONT @)

(5.8)

e Tercihli Baghhk (TB): Tezde olusturulan aglarda tercihli baglihik bir x
diigiimiinden yeni bir baglantiy1 olusturma olasilig, y diiglimiimiin toplam
agirligiyla iligkili oldugunu sdyler. Diger bir deyisle tercihli baghlik asagidaki gibi

tanimlanir:

TB(x,y) = Z w(a,x) * Z w(b,y) (5.9
a€rl (x) bel (x)
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Adamic-Adar Katsayis1 (AA): Adamic-Adar benzerlik 6lgiitii Jaccard benzerlik
Olclitlinlin degistirilmesiyle formiile edilmistir. Bu 6l¢iit az komsulara sahip ortak
komsuluklarin 6nemini arttirir. Bu sekilde, 6zel (ya da giiclii) bir ortak komsuya
sahip olmak diigiim ciftlerinin ilerde kendi aralarinda baglant1 olusturacagi

ihtimalini arttirir.

Agirlikli aglarda Adamic-Adar benzerlik olgiitli asagidaki gibi hesaplanir:

w(x,z) + w(y, 2z)

AA(x,y) = log(1 + Ycer (z) @ (2 ©))

zel x)NT (y)

(5.10)

Kaynak Paylastirma Indeksi (KP): Agirlikli aglarda kaynak paylastirma indeksi
asagidaki gibi bulunur:

w(x,z)+ w(y,z)
Ycer (z w(z,¢)

KP(x,y) =
zel x)NT (y)

(5.11)

5.2.4. Gelisen Durumlu Hastahk Belirti Aginda Denetimli Baglanti Tahmini

Algoritmasi

Yasa gore cercevelendirilen ve bu sayede baglantilar1 arasinda farkli durumlar gézlenen

hastalik belirti ag1 i¢in 6nerilen denetimli baglanti tahmini algoritmasi agagida verilmistir:

1. Gegerlilik kiimesinde baglantili olmayan ciftler veya oOnceden belirlenen esik

degerinden daha kiigiik agirlik derecesine sahip 400 cift rasgele secilir ve ilgili
nitelikler boylece 400 6rnek olusturur. Bu orneklerin 200’1 pozitif geri kalam
negatif olarak secilir. Bu sekilde siiflar denetimli 6grenme igin esit bir sekilde
dagitilir.

Secilen c¢iftlerin nitelik sayis1 Onerilen yontemde cergeve sayisi kadardir. Bu
durumda her bir gecis i¢in birincil ve ikincil durumlardan elde edilen birlestirilmis
skor (A;) degeri hesaplanir. Geleneksel yaklagimlarda ise bu nitelik degerleri farkli
baglant1 tahmin edicilerle sadece gegerlilik kiimesinden elde edilir. Yani agin

gelisen durumu goz Oniine alinmaz. Bu tezde karsilastirma amacl 5 farkli tahmin
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edici kullanildigindan nitelikler cergeve sayisina bagli olarak rasgele 5 tahmin
ediciden belirlenir.
3. Farkli nitelik belirleme yontemlerine gére g6z oniine alinan biitiin siniflandiricilarin

performans 6l¢iileri hesaplanir.

5.2.5. Uygulama Sonuclan

Bu boliimde oOnerilen yontemi degerlendirmek i¢in gergek tip verileri kullanarak bazi
uygulamalar gerceklestirilmistir. Bu maksatla 6ncelikle 210.134 hastadan olusan dort farkli
laboratuvar sonuglar1 bir araya getirilmistir. Bu laboratuvarlar tam kan sayimi, klinik
biyokimya kan testi, idrar testi ve hormon testidir. Daha sonra, olusturulan hastalik belirti
aginin degisik versiyonlar1 i¢in bu testlerin anormal parametreleri arasinda baglantilari

tahmin etme tizerine odaklanilmistir.

5.2.5.1. Hastalik Belirti Aginin Versiyonlar:

Yontemin etkinligini degerlendirmek i¢in yapilan uygulamalarda Firat Universitesi
Hastanesinden elde edilen laboratuvar sonuglari kullanilmistir. Hastaneden girisimsel
olmayan etik kurul raporu alinarak, hastalarin tibbi kayitlar1 elde edilmistir. Daha 6nceden
ifade edildigi gibi, diigiimler anormal parametreleri gosterirken, kenarlar bu anormal
parametrelerin ¢ifti en az bir hastay1 etkilemesi durumunda meydana gelir. Siirekli degere
sahip bir parametre referans araligi i¢inde degilse, normalden daha diisiik veya daha
yiiksek seklinde iki diiglimle temsil edildiginden 235 hastalik parametresinden toplam 386

diiglim elde edilmistir. Bu ¢alismada agin 3 farkli versiyonu kullanilmistir.

(1) Agin agirliklandirilmamis versiyonu: Burada en az bir hastada birlikte goriilen
anormal parametre ciftleri arasindaki baglantilar sadece sunulur.
(2) Agin agirlikli versiyonu: Burada her bir baglanti anormal parametrelerin her ikisini
gosteren hastalarin sayistyla agirliklandirilir. Durum degisim orani () %20°dir.
(3) Agmn agirlikli farkli versiyonu: Durum degisim orani (r) %40’dir.
Baglantidaki agirliklar, parametre arasindaki sadece ikili iliskiyi gz oniine almak yerine
iki hastalik belirtisi arasindaki baglantinin ne kadar gii¢lii oldugunu gosterir. Agin degisik

versiyonlartyla uygulama yapmanin amaci, iligkideki agirliklar1 kullanmanin ve farklhi
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durum degisim oranlarimin daha iyi tahmin sonuglarmi saglayip saglamadigini

incelemektir.

5.2.5.2. Degerlendirme Sonuc¢lari

Uygulamalarda cergeveler literatiirdeki ¢alismalardan farkli olarak hastanin yasina gore
belirlenir. Bundan dolayi, analizin amaci hastalik belirti aginin hastalarin yaslarina gore
gelisip gelismediginin saptanmasidir. Bu maksatla iki farkli uygulama kiimesi
gerceklestirilmistir. Ilk uygulama kiimesi daha geng hastalardan olusan yapi iizerinedir.
Diger yandan daha yagh hastalardan olusan g¢erceve uygulamalarin ikinci kiimesini
olusturmaktadir. Her bir kiime ii¢ farkli uygulama icerir. Bu uygulamalarda baglanti
tahmini i¢in NaiveBayes (Naive Bayes siniflandiricinin gergeklestirilmesi), LibSVM
(Destek vektdor makineleri i¢in yaygin bir kiitiiphane), IBk (K-NN algoritmasinin
gerceklestirilmesi) ve J48 (C4.5 karar agaci algoritmasmin gergeklestirilmesi)
simiflandirma yontemleri kullanilmistir. Bu algoritmalarin tamami: WEKA ortaminda
mevcuttur. Biitliin uygulamalar WEKA nin baslangi¢ parametreleriyle yiirlitiilmiistiir.
Onerilen algoritmalar ve geleneksel yaklagimlar ii¢ farkli ag versiyonu iizerinde
WEKA’nin uygulayicisinda calistinlmigtir. Yontemler 10 kat c¢apraz gecgerleme ile
degerlendirilmistir. Bu siire¢ daha gercekci sonuglarin elde edilmesi i¢in her bir algoritma
ve veri tabani i¢in 10 defa tekrarlanmistir.

Uygulamalarin  ilk kiimesinde Oncelikle hastalik belirti agiin gelisen yapisi
olusturulmustur. Bu olusumda gelisen yapinin cerceveleri laboratuvar sonuglart igin
[20,25), [25,30), [30,35) ve [35,40) vyas araliklarinda belirlenmistir. [40,45) yas
araligindaki durum ise tahmin edici cer¢eve kullanilmistir. Gegerlilik kiimesinde
baglantilarina bakilacak diigiim ciftlerinin maksimum agirligi, o g¢ergevedeki toplam
agirh@in Egik olarak adlandirilan yilizdesi kadardir. Bu tezde hastalik belirti aglariyla ilgili
yapilan biitiin uygulamalarda Esik %0,5 olarak belirlenmistir. Yani gegerlilik kiimesindeki
tiim agirliklarin toplaminin %0,5’inden daha kiigiik agirlikli baglantilar ele alinmistir. Bu 5
boyutlu bir ¢cergevede yaklasik olarak 50’ye karsilik gelmektedir. Baglanti tahmini i¢in , S,
d ve a parametrelerin en uygun degerlerini deneysel olarak degerlendirmek ve belirlemek
icin gegerlilik kiimesi kullanilmistir. Yapilan testlerle en uygun degerler olarak ¢ = 0,45,

s =0,85, d = —0,35 ve @ = 0,07 bulunmustur. Bu sonuglar tutarli (C) ve zayiflayan (d)
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degerlerin neredeyse birbirini dengeledigini gdsterir. En iyi performans degerleri ¢ < S
durumunda elde edilmistir.

Bu uygulamada agin gelisen yapisindaki ¢ergeve sayist 4 oldugundan nitelik sayisi da 4
olarak belirlenmistir. Yani her bir ¢cer¢eve gecisindeki skorlar ilgili diiglimiin nitelik degeri
olarak alinmistir. Agirlikli aglar igin gelistirilmis geleneksel tahmin edicilerle 6nerdigimiz
durum tabanli yontemi karsilagtirmak i¢in denetimli baglanti tahmininde tahmin edici
nitelikler olarak OK, JK, TB, AA ve KP’dan dordii rastgele olarak belirlenmistir. Hastalik
belirti aginin olusturulmasinda kullanilan parametreler daha 6nce de ifade edildigi gibi 4
farkli laboratuvar sonucundan c¢ikarilmistir. Tez’de 235 parametreyi ve referans
araliklarinin tamamini vermek yerine her bir laboratuvardan gegerlilik kiimesi [35,40) yas
aralig1 olan kiime icin sikayetleri en ¢ok goriilen ilk 10 parametreye ve bunlarin referans
araliklarina yer verilmistir. Bu baglamda Tablo 5.1 tam kan sayiminda, Tablo 5.2 klinik
biyokimyada, Tablo 5.3 idrar testinde ve Tablo 5.4 hormon testindeki ilgili parametreleri

ve goriilme sikligin1 gosterir.

Tablo 5.1. Tam kan sayimu testindeki ilk 10 anormal parametre ve bunlarin goriilme siklig

Anormal Parametre Referans Arahgi Sikhig1

MCHC.Yiiksek 28-34 5458
HGB.Diisiik 10-16 5103
HCT.Diisiik 33-57 4847
WBC.Yiiksek 3,8-10,3 4241
PLT.Diisiik 140-360 3877
BA#.Yiiksek 0-0,6 3235
MPV .Yiiksek 79 2780
MGH.Yiiksek 24-31 2498
RBC.Diisiik 4,1-6,0 2311
RDW-Diisiik 12-15 1892
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Tablo 5.2. Klinik Biyokimya testindeki ilk 10 anormal parametre ve bunlarin gériilme sikligt

Anormal Parametre Referans Arahgi Sikhig
Trigliserit. Yiiksek 40-180 8447
LDL Kolesterol.Yiiksek <130 8015
Kolesterol.Yiiksek 120-200 6889
LDH.Yiiksek 120-246 6097
Glukoz.Yiiksek 75-115 5754
Kalsiyum.Diisiik 8,5-10,8 5025
AST.Yiiksek 5-40 4132
ALT.Yiiksek 5-40 3814
Potasyum.Yiiksek 3,5-5,5 2408
Albumin.Diisiik 3,5-5,3 2358

Tablo 5.3. idrar testindeki ilk 10 anormal parametre ve bunlarm goriilme siklig

Anormal Parametre Referans Arahgi Sikhigi
Lokosit.Anormal Negatif 3974
Protein.Anormal Negatif 3012

PH.Diisiik 6,0-8,0 2877
Dansite.Yiksek < 1,030 2408
Keton.Anormal Negatif 2107
Nitrite.Anormal Negatif 1780
Protein.Anormal Negatif 1552

Uric Asit.Yiiksek 1,5-8,0 1124
Bilirubin.Anormal Negatif 754
Glukoz.Anormal Negatif 447
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Tablo 5.4. Hormon testlerindeki ilk 10 anormal parametre ve bunlarin goriilme sikligt

Anormal Parametre Referans Arahgi Sikhig
Beta HCG.Yiiksek 0-5 3874
T3.Diisiik 1,57-4,71 2987
TSH.Yiiksek 0,5-5,5 2741
T4.Diisiik 0,93-1,71 2630
Folik Asit.Digiik 3,1-17,5 2252
B12.Yiiksek 174-878 2068
Ferritin. Diisiik 7,0-306,5 1827
Kortizol.Yiiksek 2,3-19,4 1308
Parathormon. Yiksek 19,8-74,9 1164

PSA.Yiiksek 0-6,5 943

[k uygulama &nerilen durum tabanli skorla geleneksel yakinlik skorlarmi karsilastirmak
icin hastalik belirti aginin ti¢ farkli versiyonunun dogruluk degerini bulmayla ilgilidir.
Tablo 5.5 bu uygulamanin sonuglarini rapor eder. Tablo 5.5’den goriilebilecegi gibi, en iyi
tahmin performanslar1 agin agirliklandirilmis birinci versiyonu (r=%20) lizerinde bizim

baglant1 tahminimizle basarilmistir. Bu tecriibede agin agirliklandirilmamis versiyonunda

daha kotii sonuclar elde edilir.

Tablo 5.5. Hastalik belirti aginda karsilastirilan yontemlerin dogruluk degerleri (%)

Agirhklandirimamis | Agirhklandirilmis Ag | Agirhklandirilmis Ag
A3 1 2
Yéntem Onerilen | Geleneksel | Onerilen | Geleneksel | Onerilen | Geleneksel
Yontem | Olgiilere | Yontem | Olgiilere | Yontem | Olgiilere

dayali dayal dayali
NaiveBayes 75,39 71,27 78,14 73,15 76,15 70,11
LibSVM 72,47 70,10 73,21 70,80 70,81 68,55
1Bk 68,83 66,77 70,35 65,47 67,19 68,86
J48 77,45 73,55 80,21 74,55 73,74 69,48
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Benzer sekilde ikinci uygulamada agin her {i¢ versiyonunun kesinlik degerlerini bulur.
Tablo 5.6’da agin agirliklandirilmis birinci versiyonu, geleneksel yakinlik oOlgtileriyle
O0grenmede daha kotii sonuglar sergilerken, onerdigimiz yontemde daha iyi sonuglar
gosterdigi gozlenir. Ilk kiimenin son uygulamasi agm her ii¢ versiyonunun anma

degerlerini karsilastirir. Tablo 5.7°de verilen durum tabanli skorlar g6z oniine alinan biitiin

O0grenme yontemlerinde en iyi sonucu yakalamislardir.

Tablo 5.6. Hastalik belirti aginda karsilastirilan yontemlerin kesinlik degerleri (%)

Agirhklandirimamis | Agirhklandirilmis Ag | Agirhklandirilmis Ag
Ag 1 2
Yéntem Onerilen | Geleneksel | Onerilen | Geleneksel | Onerilen | Geleneksel
Yontem | Olgiilere | Yontem | Olgiilere | Yontem | Olgiilere

dayali dayal dayali
NaiveBayes 72,49 70,18 75,86 72,71 73,41 70,57
LibSVM 65,15 62,54 68,24 65,48 66,27 63,06
1Bk 62,11 60,77 65,53 64,50 65,21 62,48
J48 70,88 67,15 74,92 70,44 72,19 68,25

Tablo 5.7. Hastalik belirti aginda karsilagtirilan yontemlerin anma degerleri (%)

Agirhklandirimamis | Agirhklandirilmis Ag | Agirhklandirilmis Ag
Ag 1 2
Yontem Onerilen | Geleneksel | Onerilen | Geleneksel | Onerilen | Geleneksel
Yontem Olciilere Yontem Olciilere Yontem Olciilere

dayali dayah dayali
NaiveBayes 80,22 76,79 83,21 80,04 85,50 83,10
LibSVM 79,53 70,84 81,18 70,28 74,56 71,25
IBk 76,18 74,11 73,52 66,88 71,52 66,88
J48 81,15 79,15 85,29 82,22 86,14 84,22
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Uygulamalarin ikinci kiimesi daha yasli hastalarda yukarida tanimlanan ayni siireci
arastirir. Bu yeni uygulamalarda hastalik belirti ag1 olusturulurken, [40,45), [45,50),
[50,55), [55,60) yas araligindaki cerceveler agin gelisen yapisi olarak belirlendi. [60,65)
yas araligindaki durum ise tahmin edici ger¢eve olarak kullamilmustir. ilgili uygulama
sonuclart bu yeni cercevelerde yukaridaki ti¢ durumu acgiklayan Tablo 5.8-5.10°da
gosterilmistir. Gozlemler daha geng hastali ¢erceveler icin tanimlamalar benzerdir. Fakat
uygulamalarin ilk kiimesinden farkli olarak daha yasli hastalarin agirliklandirilmis ikinci
versiyonu ( =%40 ) hemen hemen biitiin durumlarda daha iyi performans elde etmistir. Bu
beklenen durumdur. Ciinkii bu yeni agda baglantilarin sayis1 ve agirliklarin degeri 6nceki
olandan daha fazladir. Boyle bir ortamda, durum degisim oranini yiikseltmek daha az
durum gegislerine (Yani, tutarli durumdan zayif duruma dogru) izin verir. Bu davranis
acikca gosterir ki, ag topolojisinde tahmin etme maksatl kullanilabilecek sakli bir bilgi
vardir. Sonug¢ olarak uygulamalar hastalik belirti agina uygulandigi zaman baglanti
analizinin somut ilgisini kanitlar. Ayrica ¢ikarilabilecek diger bir sonug, gelecek hastalik
belirtilerini bulmada hastalik belirti aginin topolojisi korelasyonlarin genis bir sayisini

barindirmasidir.

Tablo 5.8. Daha yasl hastali hastalik belirti aginda karsilastirilan yontemlerin dogruluk degerleri(%)

Agirhklandirimamis | Agirhklandirilmis Ag | Agirhklandirilmis Ag
A3 1 2
Yéntem Onerilen | Geleneksel | Onerilen | Geleneksel | Onerilen | Geleneksel
Yontem | Olgiilere | Yontem | Olgiilere | Yontem | Olgiilere

dayali dayal dayali
NaiveBayes 74,55 70,23 75,48 72,21 81,14 75,66
LibSVM 73,46 68,75 71,87 69,53 79,12 73,06
1Bk 68,23 66,59 70,21 67,77 73,56 69,58
J48 72,44 69,88 74,12 73,21 80,23 77,95
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Tablo 5.9. Daha yagli hastal1 hastalik belirti aginda karsilastirilan yontemlerin kesinlik degerleri (%)

Agirhklandirllmamis | Agirhklandirilmis Ag | Agirhklandirilmis Ag
Ag 1 2
Yontem | Onerilen | Geleneksel | Onerilen | Geleneksel | Onerilen | Geleneksel
Yontem Olgiilere Yontem Olgiilere Yontem Olgiilere

dayali dayali dayali
NaiveBayes 71,12 68,22 73,23 70,88 78,66 73,57
LibSVM 70,46 65,51 70,85 67,57 74,88 71,23
IBK 66,23 63,09 66,55 64,16 69,27 66,70
J48 69,28 66,47 72,21 69,47 78,21 74,12

Tablo 5.10. Daha yasli hastali hastalik belirti aginda karsilagtirilan yontemlerin anma degerleri (%)

Agirhklandirimamis | Agirhklandirilmis Ag | Agirhklandirilmis Ag
Ag 1 2
Yontem | Onerilen | Geleneksel | Onerilen | Geleneksel | Onerilen | Geleneksel
Yontem | Olgiilere | Yontem | Olgiilere | Yontem | Olgiilere

dayali dayali dayali
NaiveBayes 75,18 72,10 84,57 75,67 83,88 79,12
LibSVM 76,21 70,23 74,48 72,03 80,78 75,78
1Bk 70,64 71,69 72,48 70,10 76,14 72,73
J48 77,54 74,19 87,15 76,14 84,12 77,51

5.3. Hastahk Belirti Aglar1 icin Onerilen Denetimsiz Baglanti Tahmini Algoritmasi

Bu boliimde agirlikli olarak olusturulan hastalik belirti aglari i¢in yeni bir denetimsiz

baglanti tahmini algoritmasi Onerilmistir. Hastalik belirti aglar1 yasa gore gelisen bir

sekilde cercevelere ayrilmistir. Her bir ¢ergevede belirli yas gruplar1 arasindaki hastalarin

anormal parametreleri tutulmaktadir. Tahmin edilecek diigim giftleri i¢in yakinlk

degerleri agagidaki gibi belirlenir:

n
Skor(x,y) = z P(x,y, k)+x S(x,y,k)

k=2
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Cr(x,y) Eger tutarli durum gozlenirse
P(x,y, k) ={Sk(x,y) Eger giglendiren durumgozlenirse (5.13)
Dy (x,y) Eger zayiflatan durum gozlenirse

SEyk= ). PEzK)+PzY,K) (5.14)
ZEI)NITY)

Onceki boliimde oldugu gibi P(x,y, k) k-1'nci cerceveden K’inc1 gergeve gegiste gdzlenen
(x,y) diigiim ¢ifti icin birincil durum skorudur. Bu anda gozlemlenen durum ii¢ gelisen
durumdan biri olabilir. S(x,y,k) ise (x,y) ile ilgili ikincil durum skorudur.
Uygulamalarda, Onerilen yakinlik 6l¢iisii daha Once bilinen ve agirlikli aglar igin
degistirilmis olan bes farkli yakinlik o6l¢iitiiyle karsilastirilacaktir. Bunlar yine Ortak
Komsular, Jaccard Katsayisi, Tercihli Baglilik, Adamic-Adar ve Kaynak Paylagimli
indekslemedir.

Hastalik belirti ag1 i¢in Onerilen denetimsiz baglanti tahmini algoritmasi asagidaki gibidir:

1. Gegerlilik kiimesinden baglantili olmayan c¢iftler veya Onceden belirlenen esik
degerinden daha kiigiik agirlik derecesine sahip ciftler secilir. Buna karsin agin
gelisimi boyunca herhangi bir durumla dogrudan veya dolay1 olarak etkilenmemis
baglantili olmayan ¢iftler yine bir baglant1 olugturmaz diisiincesiyle elenir.

2. Segilen ciftlerin yakinlik skorlar1 alt1 farkli tahmin ediciye gore hesaplanir.

3. Yakmlik degeri en yiiksek ilk 400 cift test i¢in se¢ilir. Bu yiiksekten azalan sekilde
siralanmug ¢iftler muhtemelen olusacag diisiiniilen gelecek baglantilar olarak kabul
edilir.

4. Eger gecerlilik kiimesinde baglantili olmayan bir c¢ift, tahmin edici ¢ercevede
baglantil1 bir ¢ifte doniislirse veya dnceden belirlenen esik degerinden daha kiigiik
bir agirliga sahip bir ¢iftin agirhigr gecerlilik kiimesinden tahmin edici ¢ergeveye
durum degisim oranindan (r) daha fazla bir oranda artarsa; diigiim ¢ifti pozitif sinif
olarak kabul edilir. Aksi durumda sinif negatiftir.

5. G0z Oniine alinan biitlin tahmin edicilerin performans 6lciileri hesaplanir.

63



5.3.1. Degerlendirme Sonuclari

Onerilen yontemin performansmni degerlendirmek igin onceki béliimde verilen hastalik
belirti agmin ikisi agirlikli olan yine ii¢ versiyonu kullanilmistir. Cerceveler hastalarin
yaslarina gore olusturulmustur. Uygulamalarin ilk kiimesi daha genis aralikli ¢ergevelerden
olusan yap1 igin gergeklestirilmistir. Daha kiigiik aralikli ¢ergeveler ikinci uygulama
kiimesinde ele alinmislardir. Her bir kiime i¢in ii¢ farkl test yapilmustir.

Uygulamalarin ilk kiimesinde hastalik belirti aginin gelisen yapisi olusturulmustur. Bu
yapida [20,30), [30, 40) ve [40, 50) yas araligindaki ¢erceveler belirlenmistir. [50, 60) yas
araligindaki ag yapist ise tahmin edici gerceve olarak kullanilmistir. Gegerlilik kiimesi
tahmin edici ¢erceveden Onceki son ¢ergevedir. Agin gelisimi boyunca dogrudan ve dolayl
olarak herhangi durumdan etkilenmemis baglantili olmayan diigiim c¢iftleri géz Oniine
alinmaz. Diiglimleri baglayan kenarin agirligi gegerlilik kiimesinden tahmin edici
gergeveye durum degisim oranindan daha fazla artarsa tiim tahmin ediciler igin pozitif
olarak tahmin edilir. Aksi halde baglantinin tahmin edici ¢ercevede de devam etmedigi
kabul edilir. En iyi performans ¢ = 0,4, s = 0,9, d = —0,3 ve « = 0,07 degerlerinde elde
edilmistir. Egsik olarak yine %0,5 belirlenmistir. Ancak cerceve boyutu 10 olan bir
gecerlilik kiimesinde zayif baglant1 100°den daha kiigiik agirliklar i¢in ifade edilmistir.

Ik uygulama o6nerilen durum tabanli skoru agirhikli aglar igin gelistirilmis geleneksel
yakinlik skorlariyla karsilagtirmak igin hastalik belirti agimin {ic farkli versiyonunun
kesinlik degerini bulmakla ilgilidir. Sekil 5.3 bu uygulamanin sonuglarinmi gosterir. Sekil
5.3’den goriilecegi gibi en iyi tahmin agirlikli agmn ikinci versiyonu iizerinde tahmin
edicimiz tarafindan elde edilmistir. Bu uygulamada agin agirliksiz versiyonu en koti
sonuclar1 gosterendir. Benzer sekilde ikinci uygulama agin her ii¢ versiyonunun anma
degerlerini bulur. Sekil 5.4’deki sonuglar agin ikinci agirlikli versiyonunun geleneksel
yakinlik olciitlerinde digerlerine gore fazla bir basar1 elde edemedigi, yontemimiz i¢in ise
daha iyi sonuglar yakaladigini gostermistir. 11k kiimenin son uygulamas: aglarin F-ol¢iitii
degerlerini karsilastirir. Sekil 5.5°de egrilere gore durum tabanli skorumuz goéz Oniine

alinan biitiin yontemler icerisinde en iyi sonucu verendir.
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Sekil 5.3. Hastalik belirti aginda farkli tahmin edicilerin kesinlik degerleri
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Sekil 5.4. Hastalik belirti aginda farkli tahmin edicilerin anma degerleri
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30 +— r 3 =0—Agirliksiz Ag
== Agirhkh Ag 1(r=20%)
Agirhkh Ag 2(r=40%)

F-Olgiitii(%)

Sekil 5.5. Hastalik belirti aginda farkli tahmin edicilerin F-6l¢iitii degerleri

Tablo 5.11°de ise ilk uygulama i¢in bulunan en yiiksek skorlu 10 iliski verilmektedir.
[40,50) yaslar1 arasinda baglant1 agirliklar esik deger olan %0,5’den daha kiiglik olan ve
bu sekilde zayif oldugu kabul edilen bu iligkilerin tahmin edici yas araligi olan [50,60)’da
artacagl tahmin edilmis ve nitekim Tablo 5.8’de gosterildigi gibi bu artislarin varligi da
gbzlenmistir. Tablodaki degisim (%) kolonu gecerlilik kiimesinden tahmin edici gerceveye
bu artigin yiizdesini vermektedir. Dikkat edilirse burada onerilen yonteme gore bulunan bu
en yiksek skorlu 10 baglantinin agirligimin 7-11 kat arasi arttigi gézlenmistir. Bu sonug
diger normal olmayan parametrelerle ortak komsuluklari olan iki anormal parametre
arasindaki iligkinin gelecegi hakkinda fikir vermesi bakimindan 6nemlidir. Bu sayede bir
hastanin daha erken yaslarda sikayetci oldugu parametrelerin gelisimine bakarak ileride
hangi parametrelerinin anormal degerlerde seyredecegi tahmin edilebilecek ve buna gore
tedbir alinabilecektir. Tablo 5.11°de verilen Glukoz.Yiiksek-Trigliserit.Yiiksek baglantist
denetimsiz baglant1 tahmini yontemine gdre bulunan en yiiksek skorlu iliskisidir. Zaten
tabloda da en yliksek degisimin gozlendigi baglantidir. Bu sonug¢ tahmin edilen en giiclii
iliskinin artigin en yiiksek oldugu baglantiy1 buldugunu ifade eder.

66



Tablo 5.11. [40,50) Gegerlilik kiimesinde tahmin edilen en yiiksek skorlu 10 baglanti tiirii

Baglanti Gegerlilik kiimesindeki Tahmin edici Degisim (%)
agirh@ cercevedeki agirhg:
Glukoz.Yiksek-
46 486 1056,5
Trigliserit. Yiiksek
Protein. Yiiksek-
45 383 851,1
Trigliserit. Yiiksek
B12.Diistik-
68 394 579,4
Folik Asit.Diisiik
PSA.Yiiksek-
. 84 628 747,6
Ure.Yiiksek
Kolesterol. Yiiksek-
36 321 891,6
Potasyum.Yiiksek
MCHC.Yiiksek-
26 274 1053,8
PLT.Diisiik
Potasyum.Yiiksek-
18 175 972,2
Kalsiyum Diisiik
BUN.Yiiksek-ALP
74 694 937,8
Yiiksek
Glukoz.Yiiksek-
34 256 752,9
Keton.Anormal
Ferritin.Yiiksek-
21 186 885,7
Gastrin.Yiiksek

Uygulamalarin ikinci kiimesi yukarida verilen aymi siireci daha kiiciik aralikli ¢erceveler
icin tekrarlar. Bu yeni uygulamalar kiimesinde ¢er¢eve uzunlugu 5 yil olarak belirlenmistir.
Diger bir deyisle hastalik belirti ag1 olusturulurken
[20,25),[25,30),[30,35),[35,40), [40,45), [45,50),[50,55) yas araligi agm gelisen
durumunu, [55, 60) ise tahmin edici gergevenin yas araligini verir. Sekil 5.6-5.8 bu yeni
cerceveler icin yukarida tamimlanan ii¢ farkli testin sonuclarini verir. ilk uygulama
kiimesinden farkli olarak daha kiigiikk aralikli fakat daha fazla cergeveli aglarda, agin
birinci agirlikli versiyonu hemen hemen biitiin durumlar i¢in daha iyi sonuglar elde

etmistir. Bu aslinda beklenen bir durumdur ¢iinkii agirliklt ag-1’de durum degisim oram
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digerlerinden daha kiiciiktiir bu da c¢ergeveler arasindaki agirliklarin degisiminin daha

kiiclik oldugu anlamini tasir.
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Sekil 5.6. Daha kiigiik aralikli ¢ergevelerde farkli tahmin edicilerin kesinlik degerleri
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Sekil 5.7. Daha kiiciik aralikli cercevelerde farkli tahmin edicilerin anma degerleri

68



o= Agirliksiz Ag

F-Olgiitii(%)
3

== Agirhkh Ag 1(r=20%)
Agirlikh Ag 2(r=40%)

Sekil 5.8. Daha kii¢iik aralikli ¢ergevelerde farkli tahmin edicilerin F-6l¢iitii degerleri

Tablo 5.12 daha kiigiik aralikli ¢erceveleri iceren uygulama i¢in bulunan en yiiksek skorlu
10 iliskiyi gostermektedir. [50,55) yaslar1 arasinda baglanti agirliklar1 zayif olan bu
iligkilerin tahmin edici yas araligi olan [55,60)’de arttigi gozlenmistir. Ancak gerek
baglantilarin agirligt ve gerekse degisim oranlar1 6nceki uygulamadan daha diisiiktiir.
Bunun nedeni her bir ¢er¢evenin boyutunun daha kiigiik olmasindan dolay1 hasta sayisinin
da buna paralel az olmasindan kaynaklanmaktadir. Ayrica bu yeni uygulamada oncekinin
buldugu bazi baglantilarla birlikte ondan farkli yeni baglantilarda mevcuttur. Tabloda
dikkat ¢eken diger bir ayrint1 ise degisim oraninin en yiiksek oldugu baglantinin yine

onerilen yontemin buldugu en yiiksek skorlu iligski oldugudur.
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Tablo 5.12. [50,55) Gegerlilik kiimesinde tahmin edilen en yiiksek skorlu 10 baglant: tiirii

Baglanti Gecerlilik kiimesindeki Tahmin edici Degisim (%)
agirhg cercevedeki agirhg:
AST.Yiksek-
27 296 1096,2
Kolestrol. Yiiksek
Protein. Yiiksek-
24 164 683,3
Trigliserit. Yiiksek
B12.Diisiik-
37 184 497,2
Folik Asit.Diistik
HGB.Diisiik-
33 97 293,9
RBC.Diisiik
TSH.Yiiksek-
44 103 234,0
T3.Diisiik
Potasyum. Yiiksek-
21 174 828,5
Kalsiyum Diisiik
Albumin.Diisiik-
23 151 656,5
Toplam Protein.Diisiik
Kortizol. Yiiksek-
2 78 390,0
PSA.Yiiksek
MCHC.Yiiksek-
35 73 208,5
PLT.Diisiik
BUN.Yiiksek-ALP
46 114 247,8
Yiiksek

5.3.2. Son Cerceveleri Daha Onemli Kilarak Elde Edilen Sonuclar

Tezin bu bolimiinde en son c¢ercevelerin 6neminin artirilmast durumunda Onerilen
yontemin sonuglarinin nasil degistigi irdelenmistir. Bu maksatla g¢erceveler arasinda
monoton bir sekilde artan fonksiyonlar kullanilmistir. Bu durumda onerilen ydntemin

yakinlik degerini hesaplayan fonksiyon agagidaki gibi degisiklige ugramistir:

Score(x,y) = Z I1(k)[P(x,y, k)+o< S(x,y,k)] (5.15)
k=2
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Burada I(k) ¢ercevenin énem degerini temsil eder. Bu ¢alismada I(k) ilk olarak log(k)
olarak belirlenmistir. Yapilan uygulama i¢in agin agirlikli versiyonlari ise asagidaki gibi

tanimlanmustir:

(1) Agirlikli versiyon-1: Burada her bir link anormal parametrelerin her ikisini gosteren
hastalarin sayisiyla agirliklandirilir. Durum degisim orani (r) %50 ve 1(k)=1"dir.

(2) Agirlikli versiyon-2: Durum degisim orani (r) %50 ve I(k)=log(k)’dur.
Hastalik belirti ag1 olusturulurken [20,30),[30,40)[40,50) yas araligindaki gergeveler
agm gelisen yapisi olarak belirlenmisken, [50,60) yas araligi ise tahmin edici gergeve
olarak kullanilmigtir. Eger gegerlilik kiimesinde baglantili olmayan bir diigiim ¢ifti tahmin
edici cergevede baglantili bir ¢ifte donerse veya dnceden tanimlanan esik degerinden daha
kiigiik agirliga sahip bir ¢ift gecerlilik kiimesinden tahmin edici gerceveye durum degisim
oranindan daha fazla yiikselirse diigiim cifti pozitif sinir olarak kabul edilir. Aksi halde
siif negatiftir. Daha onceki uygulamada da oldugu gibi en iyi performans c¢ = 0,4,

s=09,d =—-0,3ve a = 0,07 degerlerinde elde edilmistir.

[k uygulama agirlikli aglar icin gelistirilen geleneksel yakinlik fonksiyonlariyla dnerilen
durum tabanl fonksiyonu karsilagtirmak i¢in yapilmistir. Sekil 5.9 hastalik belirti aginin ii¢
farkli versiyonun kesinlik degerlerini gosterir. Sekilden de goriildiigii gibi en 1y1 tahmin
performanst agm agirlikli ikinci versiyonu iizerinde oOnerilen tahmin edici tarafindan
basarilmistir. Bu uygulamada agin agirliksiz versiyonu yine kotii sonuglar elde etmistir.
Benzer sekilde ikinci uygulama agin her ii¢ versiyonunun anma degerleriyle ilgilidir. Sekil
5.10°da goriilecegi gibi geleneksel yakinlik 6lctileri i¢in agirlikli olmanin avantaji nispeten
azalmistir. Yani, bilinen yakinlik Olgiilerinde agirliksiz ile agirlikli aglarin anma degeri
birbirine yaklagsmistir. Son uygulama aglarin F-0lgiit degerlerini bulmak i¢in yapilmistir.
Sekil 5.11°de verilen durum tabanli yontemin F-Ol¢iit degerleri gbz Oniine alinan biitlin
yontemler icinde en iyi olamidir. Bu uygulamalar ayrica I(k)=log(k) durumundaki
degerlerin I(k)=1’e gore daha tistiin oldugunu gostermistir. Bu durum 6nemli bir gergegi

ortaya cikarir ki: Son durumlar baglantilarin olusmasinda daha fazla bilgi tasirlar.
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Sekil 5.9. Onem cerceveli hastalik belirti aginda alt: farkli tahmin edicinin kesinlik degeri.
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Sekil 5.10. Onem gerceveli hastalik belirti aginda alt: farkli tahmin edicinin anma degeri.
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Sekil 5.11. Onem cergeveli hastalik belirti aginda alti farkli tahmin edicinin F-6lciitii degeri.

Tablo 5.13. Farkli nem fonksiyonlarina gore alt1 farkli yontemin kesinlik degerleri (%)

Onem Fonk./ .
OK JK B AA KP Onerilen
Yontem
I(k)=1 73,6
I(k)=k 62,5 685 | 65,1 67,2 67,3 75,8
I(k)=log(k) 77,2

Bu alanda yapilan diger bir uygulamada ise ii¢ farkli 6nem fonksiyonuyla r = %40 durum
degisim oranina sahip agirlikli bir agin gosterecegi degisiklikler izlenmistir. Burada
[20,25),[25,30),[30,35),[35,40), [40,45), [45,50), [50, 55) yas araliklari agin gelisen
yapisi olarak belirlenmis, [55,60) yas aralig1 ise tahmin edici ¢ergeve olarak kullanilmustir.
Yani bir 6nceki uygulamalara gore ¢ercevelerin boyutu 10°dan 5’e inerken durum degisim
oraninda ise %10’luk bir azalma olmustur. Boyle agirlikli bir agda alt1 farkli yontemin ti¢
onem fonksiyonuna gore kesinlik degerleri Tablo 5.13’de verilmistir. Geleneksel

yontemler baglanti tahminlerini yaparken o6nem fonksiyonundan etkilenmezler. Buna
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karsin durum tabanli yontemde I(k) = k, I(k) = 1’e gore daha iyi sonug elde ederken,

son durumlara daha fazla 6nem veren I (k) = log(k) en iyi sonucu bulmustur.
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6. GELISEN DURUMLU HASTALIK AGINDA YAS SERILERI TABANLI
BAGLANTI TAHMINI

Onceki boliimde hastalik parametrelerinin birbirini nasil etkiledigi incelendikten sonra bu
boliimde dogrudan hastaliklarin birbirlerini nasil tetikledigi arastirilacaktir. Bu maksatla
oncelikle agirliklandirilmis bir hastalik ag1 olusturulacaktir. Bu ag yas serilerine gore
gruplandirilmistir. Boylece geng yaslardan itibaren hastaliklarin birbirini etkileme siireci
incelenecek ve belirli bir yasin {istiindeki kisilerin hangi hastaliklara yakalanma risklerinin

oldugu 6nceden tahmin edilmeye ¢aligilacaktir.

6.1. Hastalik Aginin Olusturulmasi

Hastalik aginda diigiimler hastaliklardir. Kenarlar ise aym1 hastada goriilen hastalik
ciftlerini birbirine baglar. Onceki boliimde verilen hastalik belirti agindan farkli olarak iki
diiglim arasindaki iliski, ayn1 hastada farkli zamanlarda goriilmiis olsa bile meydan gelir.
Dolayisiyla kenarlardaki agirliklar farkli zamanlarda yakalanmis olsa bile her iki hastaliga
yakalanan hasta sayisin1 gosterir. Ag, yas dilimli boliimlere ayrilmistir. Bu boliimler farkli
yas araliklarindaki agin durumlarim1i temsil eder. Bundan sonra ardisitk boliimler
gruplandirilarak yas serilerini olusturur. Bu seriler ayn1 zamanda cerceve olarak ta
isimlendirilir. Diigiimler ICD-10 ile kodlanmistir. ICD Kodlar1 (Hastaliklarin Uluslararasi
Swiflandirilmast) hastaliklarin ve saglik sorunlarinin uluslararasi platformda standart bir
bi¢imde temsil edilebilmesini saglayan istatistik kodlar biitiiniidiir. ICD-9 olarak bilinen
onceki siirim gilincellenerek ICD-10 kodlar1 olusturulmus ve giiniimiizde kullanilmasi
saglanmistir.1990 yili Mayis ayinda 43. Diinya Saglik Kongresi’nde onaylanan ICD-10
kodlari 1994 yilinda Diinya Saghk Orgiiti (WHO) iiye iilkelerinde kullamlmaya
baslamistir. Kodlama sisteminin baglangicit 185011 yillara kadar uzanmaktadir. Hazirlanan
ilk liste Uluslararas1 Oliim Sebepleri Listesi olarak 1893 yilinda duyurulmustur. Diinya
Saglik Orgiitii, 1948 yilinda bu listenin devam ettirilmesi sorumlulugunu {izerine almis ve
6. liste giincellemesiyle birlikte ICD Kodlarinin temelleri atilmistir. ICD-10 kodlar
Tiirkiye Cumhuriyeti Saglik Bakanligi tarafindan Tirkcelestirilerek kullanilmaya
baglanmistir. Sekil 6.1°de ICD-10 ile kodlanmis hastalik aginin bir pargasi gosterilmistir.
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Sekil 6.1. ICD-10 kodlu hastalik aginin bir pargasi

6.2. Yas Serileri Tabanh Denetimsiz Baglanti Tahmini Algoritmasi

Bu boliimde agdaki diiglim ciftleriyle ilgili gelisen durumlar1 ve agirlikli agin gelisen
yapisini goz Oniine alan denetimsiz 6grenme tabanli baglanti tahmin yontemi anlatilmistir.
Agin gelisen yapisi, gegerlilik kiimesini de igeren birkac yas dilimli ¢erceveden olusur.
Ormnegin, [20, 25) yas araligindaki bir gerceve, 20 ile 25 yas araligindaki biitiin insanlarm
hastaliklar1 arasinda gozlenen baglantilar1 igeren bir alt-gizgedir. Hastalik belirti agindaki
cergeveye benzer sekilde, her bir ¢ercevenin boyutu tahmin edici ¢ergevenin uzunluguyla
aynidir ve bu uzunluk daha 6nceden belirlenmistir.

Yas serileri arasindaki durumlarin gecisleri ve hastalik agmin yas serileri skoru daha
onceki boliimde verilen durum tabanli yakinlik fonksiyonlariyla aynidir. Sonug olarak
hastalik ag1 i¢in gelistirilen denetimsiz baglanti tahmini algoritmas1 asagidaki gibi

onerilmistir:

1. Gegerlilik kiimesinden baglantili olmayan ¢iftler veya onceden belirlenen esik
degerinden daha kiiciik agirlik derecesine sahip ciftler secilir. Buna karsin agin
gelisimi boyunca herhangi bir durumla dogrudan veya dolay1 olarak etkilenmemis
baglantili olmayan ¢iftler yine bir baglanti olusturmaz diisiincesiyle elenir.

2. Segilen ciftlerin yakinlik skorlari alt1 farkli tahmin ediciye gore hesaplanr.
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3. Yakinlik degeri en yiiksek ilk 1000 cift test icin se¢ilir. Bu yiiksekten azalan sekilde
siralanmis ¢iftler muhtemelen olusacagi diisiiniilen gelecek baglantilar olarak kabul
edilir.

4, Eger gegerlilik kiimesinde baglantili olmayan bir c¢ift, tahmin edici cercevede
baglantil1 bir ¢ifte doniisiirse veya dnceden belirlenen esik degerinden daha kiigiik
bir agirliga sahip bir ¢iftin agirhig gecerlilik kiimesinden tahmin edici ¢ergeveye
durum degisim oranindan (r) daha fazla bir oranda artarsa; diigiim ¢ifti pozitif sinif
olarak kabul edilir. Aksi durumda sinif negatiftir.

5. G0z Online alinan biitlin tahmin edicilerin performans 6lgiileri hesaplanir.

Tutarli, gliglendiren ve zayiflatan durumlar igin verilen c, s Ve d degerleri gegerlilik kiimesi

baglant1 tahmini performansi degerlendirilerek hesaplanir.

6.2.1. Uygulama Sonuclar

Bu boéliimde, onerilen yontemi degerlendirmek igin gergek tip verileri kullanarak bazi
uygulamalar gerceklestirilmistir. 210134 hasta kaydim1 igeren veri kiimesi Firat
Universitesi Hastanesi’nden elde edilmistir. Hastalarin medikal kayitlar1 hastanenin etik
kurallarina uygun olarak alinmistir. Bundan sonraki kisimda kullanilan hastalik ag1 ve

denetimsiz 6grenme stratejili siire¢ ele alinmastir.

6.2.1.1. Hastalik Ag1

Daha once de ifade edildigi gibi hastalik aginda her bir diigiim bir hastalik iken, diiglimler
arasindaki baglantilar hastaligin ayn1 hastada farkli zamanlarda bile olsa var oldugunu
ifade eder. Hastalik ag1 olusturulurken, kayitlarin alindigi dénem igerisinde sadece bir defa
hastaneye giden hastalar silinmistir. Ayrica bir defadan fazla hastaneye giden fakat ayni
teshis konulan hastalar da ele alinmamuistir. Bu temizleme islemlerinden sonra bir defadan
daha fazla hastaneyi ziyaret eden hasta sayist1 168006 olarak belirlenmistir. Bu durumda
diigiim sayis1 3114°diir. Bu say1 toplam hastalik sayisini ifade eder. Olusturulan agin

versiyonlari olarak ta agagidaki 3 yap1 kullanilmistir:
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(4) Agin agirhiklandirilmamis versiyonu: Burada en az bir hastada goriilen hastalik
ciftleri arasindaki baglantilar sadece sunulur.
(5) Agmn agirlikli versiyonu-1: Burada her bir baglant1 hastaligin her ikisini gosteren
hastalarin sayisiyla agirliklandirilir. Durum degisim orani (1) %25°dir.
(6) Agm agirlikli versiyonu-2: Onceki ile aymidir tek fark durum degisim orani (r)
%50’ dir.
Ag farkl1 versiyonlariyla uygulama yapmanin amaci, iliskideki agirliklar1 kullanmanin ve
farkli durum degisim oranlariin daha i1yi tahmin sonuglar firetip iiretmeyecegini
gormektir. Agin yas serilerine gelince, bu boliimde karakteristikleri farkli dort ayri yas
serileri kullanilmistir. Bu oOzellikler onerilen ydntemin kesinlik, anma ve F-olgiiti
degerlerini test etmek i¢in spesifik bir sekilde belirlenmistir. Tablo 6.1°de goriildiigii gibi,
ikinci uygulama kiimesinde kullanilacak yas serisinin g¢erceve boyutu birinci yas
serisinkinden daha biiyiiktiir. Benzer sekilde, {i¢iincii uygulamada kullanilacak yas serileri
daha genc¢ hastalarla, dordiinciiniinki ise daha yash hastalarla ilgilenir. Baglant1 tahmini
icin ¢, s, d, ve a, parametrelerin en uygun degerlerini deneysel olarak degerlendirmek ve
belirlemek i¢in gegerlilik kiimesi kullanilmistir. Baz1 testlerle en uygun basarim ¢ = 0,45,
s =0,85,d = —0,3 ve a = 0,07 degerlerinde bulunmustur. Onceki uygulamalarda oldugu
gibi esik degeri yine 50 olarak belirlenmistir. Bu sonuglar tutarli (C) ve zayiflayan (d)
degerlerin neredeyse birbirini dengeledigini gosterir. En iyi performans degerleri ¢ < s

durumunda elde edilmistir.

Tablo 6.1. Uygulamalarda kullanilan yas serileri

Yas Serileri
Uyg‘ularr]a Agin Gelisen Yapist Tahmin Edici Aciklama
Kiimesi
Cerceve
[20, 25),[25,30),[30,35), [35,40), feil

1 [55,60) Kiigiik boifutlu

[40,45),[45,50), [50, 55) gergeveler
Genis boyutlu

2 [20,30),[30,40)[40,50) [50,60) cerceveler
3 [20,25),[25,30)[30,35) [35,40) Geng hastalar
4 [40,45),[45,50)[50,55) [55,60) Yasl: hastalar
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6.2.1.2. Degerlendirme Sonuclari

Hastalik aglariyla ilgili Tablo 6.1°de verilen her bir yas serisi i¢in ii¢ farkli uygulama
yapilmistir. Bu uygulamalarda amag¢ Onerilen yontem ve karsilagtirma i¢in verilen 5 iyi
bilinen tahmin edicinin kesinlik, anma ve F-6l¢iit degerlerini incelemektir. Uygulamalarin
ilk kiimesinde [20, 25), [25, 30), [30, 35), [35,40), [40,45), [45,50),[50, 55)’den olusan
gelisen yapili ag degerlendirilmistir. Bu agda g¢erceve boyutu 5°dir ve [55,60) yas
araligindaki g¢erceve tahmin etme amagli kullanilmigtir. Tablo 6.2 bu uygulamanin

gecerlilik kiimesinde en sik goriilen 20 hastalig1 vermektedir.

Tablo 6.2. Birinci uygulamanin gegerlilik kiimesinde en sik goriilen 20 hastalik

Hastahk Sikhigi
R10.4 Karin Agrisi 13143
K21 Gastro-Ozofajial Reflii Hastalig1 11252
110 Esansiyel (Primer) Hipertansiyon 7010
125 Kronik Iskemik Kalp Hastalig1 6446
R07.4 Gogiis Agrisi, Tanimlanmamis 6359
120.9 Angina Pectoris, Tanimlanmamis 6118
N39.0  Uriner Sistem Enfeksiyonu,  Yeri
Tanimlanmamis 5944
M25.5 Eklem Agrisi 5866
M79.1 Miyalji 5399
E78.4 Hiperlipidemi, Diger 4708
R50.9 Ates, Tanimlanmamis 4255
E11.9 Insiilin Bagimli Olmayan Diyabetes Mellitiis,
Komplikasyonlar1 Olmayan 3991
R06.0 Dispne 3463
150 Kalp Yetmezligi 3215
R11 Bulant1 ve Kusma 3156
K59.0 Kabizlik 2992
D64 Anemi, Diger 2945
E55 Vitamin D Eksikligi 2840
N30 Sistit 2638
D50 Demir Eksikligi Anemisi 2629
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Agin ¢ farkli versiyonu icin alti yakinlik skoru tarafindan bulunan kesinlik degerleri
Tablo 6.3’de rapor edilmistir. Tablodan da goriilebilecegi gibi, agin agirlikli versiyonlari
biitiin yontemler icin daha iyi sonuglar elde etmistir. Onerilen yaklasim her ii¢ versiyon
i¢cin diger iyi bilinen tahmin edicilere iistiinliik saglamistir. Dikkat ¢ekilmesi gereken diger
bir husus ise en iyi tahmin edicinin agin agirlikli birinci versiyonu iizerinde, Onerilen
yontem ile basarilmis olmasidir. Agirlikli agin birinci versiyonunda durum degisim orani
nispeten kiiciiktiir (r=%25). Cerceveler arasindaki baglantilarin durum degisiklikleri
(Tutarl1, gliclendiren veya zayiflatan) bu oranla belirlendiginden, boyle bir oranda 5 gibi
diisiik boyutlu ¢erceveler i¢in daha fazla sayida durum degisikligi gozlemek mantiklidir.
Diger bir deyisle, cer¢evenin boyutu sabit kalirken durum degisim orani yiikselirse
cerceveler arasinda daha az sayida durum degisikligi gézlenir. Bu durum tahmin edicinin
uygunlugunu dogrudan etkiler. Ilk kiimenin ikinci uygulamasinda agin ii¢ versiyonu icin
diger yontemlerle Onerilen yontemin anma degerleri karsilastirilmistir. Tablo 6.4’den
gelistirilen yontemin en iyi sonuglari elde ettigi goriiliir. Kiimenin son uygulamasi ise tiim
yontemlerin F-0l¢iitii degerlerini karsilastirmasidir. Sonuglar Tablo 6.5’de verilmistir. Bu
uygulamanin bir sonucu olarak, dnerilen yontemin diger yaklagimlara iistiinliik sagladigi
belirlenmistir. Tablo 6.6 ise uygulamanin birinci kiimesinde onerilen yontem ile bulunan
en yiksek 10 skorlu baglantiy1 gostermektedir. Bu tabloya gore onerilen yontem igin en
yiiksek skorlu iliski “Insiilin bagimli olmayan diyabetes mellitiis, komplikasyonlari
olmayan” ve “Esansiyel (Primer) Hipertansiyon” arasinda olanidir. Bu ayni zamanda

gegerlilik kiimesinden tahmin edici gergeveye en yiiksek degisimin gozlendigi iliskidir.

Tablo 6.3. Kiiciik boyutlu ¢ercevelerde alt1 farkli yontemin kesinlik degerleri (%)

Yontem Agirhksiz | Agirhkh-1 (r=%25) Agirhkhi-2 (r=%50)
OK 43,5 44,6 43,7
IK 41,1 425 418
TB 441 44,7 44,7
AA 45,8 47,1 46,8
KP 47,2 50,1 49,9
Onerilen 52,0 58,2 54,8
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Tablo 6.4. Kiigiik boyutlu ¢ergevelerde alt1 farkli yontemin anma degerleri (%)

Yontem Agirhiksiz | Agirhikh-1 (r=%25) Agirhikhi-2 (r=%50)
OK 775 75,7 74,5
JK 78,2 80,4 77,8
TB 77,1 78,8 71,7
AA 74,8 74,6 73,4
KP 73,6 75,1 73,9
Onerilen 74,5 82,2 76,8

Tablo 6.5. Kiigiik boyutlu ¢ergevelerde alt1 farkli yontemin F-ol¢iitii degerleri (%)

Yontem Agirhiksiz | Agirhikh-1 (r=%25) Agirhkhi-2 (r=%50)
OK 55,7 56,1 55,0
JK 53,8 55,6 54,3
TB 56,1 57,0 56,7
AA 56,8 57,7 57,1
KP 57,5 60,1 59,5
Onerilen 61,2 68,1 63,9

Uygulamalarin ikinci kiimesinde 6nerilen durum tabanl yakinlik skoru daha genis boyutlu
cercevelere sahip yas serilerine uygulanmistir. Bu yeni yas serilerinde cerceve boyutu
10’dur. Agin gelisen yapist [20,30),[30,40)[40,50) cercevelerden ibarettir. [40,50) yas
aralifindaki gergeve gegerlilik kiimesi iken, [50,60) tahmin edici ¢ergevedir. Ik uygulama
altt farkli yontemin kesinlik degerini bulmayla ilgilidir. Tablo 6.7 bu uygulamanin
sonuglarint verir. Durum-tabanli skor diger yontemlere iistiinliik saglar ve agin agirlikli
ikinci versiyonu {izerinde biri hari¢ en yiiksek kesinligi ¢ikarir. Onceki yas serilerinden
farkli olarak daha biiylik durum degisim oraninin daha genis boyutlu ¢ercevelerde daha
etkili tahminler yakaladig1 goriilmiistiir. Uygulamalar sayesinde gozlenen diger onemli bir
nokta, diisiik degisim oranlarinda durum degisiklikleri ¢ergeveler boyunca siklikla degisir.
Buna karsin, bu yas serilerinde her bir ¢ercevedeki hasta sayisi birinci yas serisindekine
gore daha fazladir. Ayni durum anma ve F-6lgiitii ile ilgili yapilan diger uygulamalarda da
gecerlidir. Her iki uygulama i¢in, 6nerilen yontem Tablo 6.8 ve 6.9°da da gosterildigi gibi

diger yontemlerle karsilastirildiginda en iyi sonuclart verir. Tablo 6.10 ise uygulamanin
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ikinci kiimesinde Onerilen yontem ile bulunan en yiliksek 10 skorlu baglantiyl

gostermektedir.

Tablo 6.6. Uygulamanin birinci kiimesinde 6nerilen yontem tarafindan bulunan en yiiksek 10 iligki

Gegerlilik Tahmin edici Degisim
Baglanti
kiimesindeki agirh@1 | cergevedeki agirhgr | (%)
Insiilin bagimli olmayan diyabetes
mellitiis, komplikasyonlar1
32 166 518,7
olmayan-
Esansiyel (Primer) Hipertansiyon
Angina Pectoris, Tanimlanmamis-
. 28 134 478,5
Kronik Iskemik Kalp Hastalig
Gastro-Ozofajial Reflii Hastaligi-
44 147 334,0
Karin Agrist
Esansiyel (Primer) Hipertansiyon-
Kronik Bobrek Yetmezligi, 42 152 361,9
Tanimlanmamisg
Esansiyel (Primer) Hipertansiyon-
y,_ ( ) Hip Y 30 118 393,3
Gastro-Ozofajial Reflii Hastalig1
Kronik Iskemik Kalp Hastahigi-
19 97 510,5
Gogiis Agrisi, Tanimlanmamis
Uriner Sistem Enfeksiyonu, Yeri
Tanimlanmamis-
) ) . 22 86 390,9
Diyabetes mellitiis, diger
tanimlanmis
Hiperlipidemi, Diger-
P p s 27 112 414,8
Kronik Iskemik Kalp Hastalig
Esansiyel (Primer) Hipertansiyon-
vel{ ) Hip Y 38 154 405,2
Yaygin Anksiyete Bozuklugu
Esansiyel (Primer) Hipertansiyon-
yel{ ) Hip Y 34 103 302,9
Karm Agrisi
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Tablo 6.7. Genis boyutlu ¢ergevelerde alt1 farkli yontemin kesinlik degerleri (%)

Yontem Agirhiksiz Agirhikhi-1 (r=%25) Agirhkh-2 (r=%50)
OK 40,4 42,7 44,7
JK 39,5 40,5 41,8
B 43,8 43,5 42,4
AA 44,9 45,4 49,3
KP 44,2 46,8 48,5
Onerilen 50,1 54,3 56,0

Tablo 6.8. Genis boyutlu gergevelerde alt1 farkli yontemin anma degerleri (%)

Yontem Agirhiksiz Agirhkhi-1 (r=%25) Agirhikhi-2 (r=%50)
OK 75,8 77,1 76,3
JK 76,4 76,5 76,8
TB 73,7 76,3 78,7
AA 72,1 73,9 72,8
KP 72,8 72,5 74,5
Onerilen 72,6 76,2 80,3

Tablo 6.9. Genis boyutlu gergevelerde alt1 farkli yontemin F-6l¢iitii degerleri (%)

Yontem Agirhksiz Agirhkh-1 (r=%25) Agirhkh-2 (r=%50)
OK 52,7 54,9 56,3
JK 52,0 52,9 54,1
B 54,9 55,4 55,1
AA 55,3 56,2 58,7
KP 55,0 56,8 58,7
Onerilen 59,2 63,4 65,9
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Tablo 6.10. Uygulamanin ikinci kiimesinde 6nerilen yontem tarafindan bulunan en yiiksek 10 iligki

Baglanti

Gegerlilik

kiimesindeki agirhg:

Tahmin edici

cercevedeki agirh@

Degisim
(%)

Kronik  Bobrek  Yetmezligi,
Tanimlanmamis-

Insiilin bagimli olmayan diyabetes
mellitiis, komplikasyonlari

olmayan

83

302

363,8

Insiilin bagimli olmayan diyabetes
mellitiis, komplikasyonlar1
olmayan-

Esansiyel (Primer) Hipertansiyon

78

326

417,9

Angina Pectoris, Tanimlanmamis-

Kronik Iskemik Kalp Hastalig1

91

286

314,2

Gastro-Ozofajial Reflii Hastaligi-
Kronik Iskemik Kalp Hastalig

62

221

356,4

Esansiyel (Primer) Hipertansiyon-
Gastro-Ozofajial Reflii Hastalig

29

104

358,6

Esansiyel (Primer) Hipertansiyon
Kronik Bobrek Yetmezligi,

Tanimlanmamis

47

128

272,3

Vitamin B12 eksikligi anemisi,
tanimlanmamis —

Bas donmesi (Vertigo)

70

203

290,0

Uriner Sistem Enfeksiyonu, Yeri
Tanimlanmamis-
Diyabetes mellitiis, diger

tanimlanmis

34

89

261,7

Esansiyel (Primer) Hipertansiyon-

Yaygin Anksiyete Bozuklugu

59

108

183,0

Gastro-Ozofajial Reflii Hastalig1 -

Akut bronsit, tanimlanmamis

24

75

312,5
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Tablo 6.11. Geng hastalarda alt1 farkli yontemin kesinlik degerleri (%)

Yontem Agirhiksiz Agirhkhi-1 (r=%25) Agirhikh-2 (r=%50)
OK 35,4 37,3 35,9
JK 36,3 36,8 36,5
TB 37,5 38,4 37,7
AA 39,7 40,7 40,6
KP 40,1 43,2 42,9
Onerilen 447 50,9 48,7

Tablo 6.12. Geng hastalarda alt1 farkli yontemin anma degerleri (%)

Yontem Agirhiksiz Agirhkh-1 (r=%25) | Agirhkh-2 (r=%50)
OK 70,9 69,5 68,4
JK 71,8 71,4 70,9
B 72,3 72,4 71,5
AA 70,6 69,8 68,7
KP 69,9 69,3 67,8
Onerilen 74,5 75,7 73,6

Tablo 6.13. Geng hastalarda alt1 farkli yontemin F-6lgiitii degerleri (%)

Yontem Agirhiksiz Agirhkh-1 (r=%25) | Agirhkh-2 (r=%50)
OK 47,2 48,5 47,0
JK 48,2 48,5 48,1
B 49,3 50,1 49,3
AA 50,8 51,4 51,0
KP 50,9 53,2 52,5
Onerilen 55,8 60,8 58,6

Uygulamalarin bundan sonraki iki kiimesinde ilk uygulamada verilen yas serileri iki
parcaya boliinmiistiir. Bu uygulamalarin amaci daha gen¢ ve daha yash hastalar igin
olusturulan aglar {izerinde baglanti tahmini yOnteminin performans Olgiilerini
degerlendirmektir. Bu maksatla, uygulamalarin {i¢giincii kiimesi par¢alanmis yas serisinin

ilk parcasmi ele alir. Bu parca ayn1 zamanda daha geng¢ hastalarin yas serileridir. Goz
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Oniine alinan agin gelisen yapist [20, 25),[25,30)[30, 35) yas serilerini igerirken, tahmin
edici gerceve [35,40) yas araligidir. ilk uygulama daha geng hastalar i¢in nerilen yontem
ve diger yaklasimlarin kesinlik degerlerini arastirir. Tablo 6.11°da verilen sonuglar

gelistirilen yontemin agin her {i¢ versiyonu i¢in daha iyi sonuglar elde ettigini ispatlar.

Tablo 6.14. Uygulamanin {i¢lincti kiimesinde 6nerilen yontem tarafindan bulunan en yiiksek 10 iligki

Gegerlilik Tahmin edici Degisim
Baglanti
kiimesindeki agirh@1 | cercevedeki agirhgr | (%)
Karm agrist diger ve
tanimlanmamis-
31 68 219,3
Diyabetes mellitiis, diger
tanimlanmis
Kabizlik-
. ] 24 54 225,0
Dispepsi
Hipotroidizm tanimlanmus, diger-
18 37 205,5
Vitamin B12 eksikligi anemisi
Noralji ve norit, tanimlanmamis-
) . 26 50 192,3
Gastro-Ozofajial Reflii Hastalig
Insiilin bagimli olmayan diyabetes
mellitiis, komplikasyonlar1 olmayan- 45 88 195,5
Noralji ve norit, tanimlanmamig
Kirginlik ve yorgunluk-
s yoie 19 46 242,1
Vitamin D eksikligi
Esansiyel (Primer) Hipertansiyon-
yel{ ) Hip Y 27 60 222,2
Yaygin Anksiyete Bozuklugu
arpinti-
Carp 34 69 202,9
Bulant1 ve kusma
Gastro-Ozofajial Reflii Hastalig1 -
16 28 175,0
Akut bronsit, tanimlanmamis
Kronik iskemik Kalp Hastalig:-
21 46 219,0
Angina Pectoris, Tanimlanmamis

Dahasi, Onerilen yontemin agin birinci agirlikli versiyonu iizerindeki sonuglart kesinlik

degerleriyle ilgili biitiin uygulamalar i¢cinde Onerilen yontem i¢in en kdtiistidiir. Bunun iki
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nedeni vardir. Birincisi, gen¢ hasta sayis1 yash hastalarinkinden azdir. ikincisi gergeve
boyutu nispeten kiiciiktiir. Tablo 6.12 ve 6.13 bu yeni yas serileri i¢in yapilan tahmin
edicilerin anma ve F-0lgiitii degerlerini gosterir. Sonuglar genel olarak Onceki iki
uygulamadan daha koétiidiir. Tablo 6.14 uygulamanin {i¢iincli kiimesinde onerilen yontem

ile bulunan en yiiksek 10 skorlu baglantiy1 gostermektedir.

Tablo 6.15. Yagli hastalarda alt1 farkli yontemin kesinlik degerleri (%)

Yontem Agirhiksiz Agirhkhi-1 (r=%25) Agirhikhi-2 (r=%50)
OK 36,8 38,4 40,9
JK 37,7 38,2 39,1
B 40,2 40,8 41,1
AA 41,3 42,2 45,0
KP 40,8 43,7 45,8
Onerilen 46,6 50,9 53,7

Tablo 6.16. Yaslh hastalarda alt1 farkli yontemin anma degerleri (%)

Yontem Agirhiksiz Agirhkh-1 (r=%25) | Agirhkh-2 (r=%50)
OK 73,1 74,8 75,1
JK 72,8 74,3 74,6
B 70,8 74,6 76,2
AA 70,7 73,3 70,4
KP 71,6 70,0 72,7
Onerilen 71,5 73,9 77,8

Tablo 6.17. Yasl hastalarda alti farkl1 yontemin F-Olgiitii degerleri (%)

Yontem Agirhiksiz Agirhkh-1 (r=%25) | Agirhkh-2 (r=%50)
OK 48,9 50,7 52,9
JK 49,6 50,4 51,3
B 51,2 52,7 53,3
AA 52,1 53,5 54,9
KP 51,9 53,8 56,1
Onerilen 56,4 60,2 63,5
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Tablo 6.18. Uygulamanin dérdincii kiimesinde onerilen yontem tarafindan bulunan en yiiksek 10 iligki

Baglanti

Gegerlilik

kiimesindeki agirhg:

Tahmin edici

cercevedeki agirh@

Degisim
(%)

Insiilin bagimli olmayan diyabetes
mellitiis, komplikasyonlari
olmayan-

Esansiyel (Primer) Hipertansiyon

32

91

284,3

Kronik  Bobrek  Yetmezligi,
Tanimlanmamis-
Insiilin bagimli olmayan diyabetes

mellitiis, komplikasyonlari olmayan

43

107

248,8

Angina Pectoris, Tanimlanmamis-

Kronik Iskemik Kalp Hastalig1

28

84

300,0

Postmenapozal osteoporoz-

Vitamin D eksikligi

19

55

289,4

Esansiyel (Primer) Hipertansiyon-
Kronik Bobrek Yetmezligi,

Tanimlanmamisg

42

114

2714

Benign prostat hiperplazisi —

Esansiyel (Primer) Hipertansiyon

37

106

286,4

Hiperlipidemi, Diger-
Kronik Iskemik Kalp Hastalig

27

59

218,5

Uriner Sistem Enfeksiyonu, Yeri
Tanimlanmamis-
Diyabetes mellitiis, diger

tanimlanmis

22

64

290,9

Vitamin B12 eksikligi anemisi,
tanimlanmamis —

Bag donmesi (Vertigo)

44

81

184,0

Gut, tanimlanmamig —

Eklem agris1

17

43

252,9
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Uygulamalarin dordiincii kiimesinde, yash hastalari igeren boliinmiis yas serilerinin ikinci
pargasit ele alinmistir. Bu yas serilerinde daha fazla sayida hasta goriiliir. Bu aslinda
beklenen bir durumdur ¢iinkii yashi hastalarin bir hastalia yakalanma olasili§1 geng
hastalarinkinden daha fazladir. Ilgili uygulama sonuglar1 Tablo 6.15-6.17°de verilmistir.
Her ne kadar bu yas serilerinde gerceve boyutu kiigiik olsa da agin ikini versiyonu yash
hastalar nedeniyle her bir ¢ergevedeki hasta sayilarinin fazla olmasindan dolayr nispeten
daha iyi sonuglar elde edilmistir. Tablo 6.18 uygulamanin dordiincli kiimesinde 6nerilen
yontem ile bulunan en yiiksek 10 skorlu baglantiy1r gostermektedir.

Son uygulama agirliklt agin her iki versiyonu i¢in diigiim ciftlerinde goriilen son
durumlarin énemini test etmeye adanmistir. Bu maksatla eski olanlara nazaran daha sonra
meydana gelen durumlara agirliklar vermek igin iki monoton olarak artan fonksiyon
kullanilmistir. Bu fonksiyonlarin kullanilmasiyla Onerilen tahmin edicinin yakinlik

asagidaki gibi giincellenmistir:

Skor(x,y) = Z I(K)[P(x,y, k)+x S(x,y,k)] (6.1)
k=2

Burada k gergeve sayisi ve I(k) g¢ergevenin 6nem degerini temsil eder. Bu ¢alismada I(k),
k ve log(k) olarak belirlenmistir. Tablo 6.19’dan goriilebilecegi gibi, en iyi tahmin
performanst agmn birinci agirlikli versiyonu iizerinde log(k) 6nemli birinci uygulama
kiimesinde basarilmigtir. Uygulamada ayrica [(k) =log(k) olmasi durumundaki
performans kazancinin (k) = k “y1 kullanan durum tabanli skora gore daha yiiksek oldugu
belirlenmistir. Bu durum 6nemli bir gergegi ortaya cikarir ki son yas serileri baglantilarin

tahmin edilmesinde daha fazla dnemlidirler.

Tablo 6.19. Farkli 6nem fonksiyonlar1 igin 6nerilen yontemin kesinlik degerleri (%)

Agirhkh-1 Agirhkh-2
Uygulama K log(k) K log(k)
1 59,7 60.8 552 57,3
7 56,0 575 57.9 58,6
3 51,4 52,0 29,1 29,8
4 51.8 52.7 54,3 55,2
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6.3. Yas Serileri Tabanh Denetimli Baglanti Tahmini Sonug¢lar:

Tezin bu bdliimiinde Tablo 6.1°de verilen yas serileri denetimli 0grenme yontemi
kullanilarak test edilmistir. Hastalik belirti aginda oldugu gibi baglant1 tahmini icin WEKA
ortamindaki NaiveBayes, LibSVM, IBk ve J48 siniflandiricilart kullanilmistir. Her bir yas
serisi i¢in agin agirlikli versiyonlart kullanilmistir. Yontemler 10 kat capraz gecerleme ile
degerlendirilerek 10 defa tekrarlanan smiflandirma isinde performanslarin ortalamasi
alinmistir. Gegerlilik kiimesinde baglantili olmayan ¢iftler veya onceden belirlenen esik
degerinden daha kiigiik agirlik derecesine sahip 400 ¢ift rasgele secilir ve ilgili nitelikler
bdylece 400 6rnek olusturur. Bu drneklerin 200’1 pozitif geri kalani negatif olarak secilir.
Bu sekilde siniflar denetimli 6grenme icin esit bir sekilde dagitilir. Cergeveler arasindaki
durum gegislerini belirleyen parametreler ve Esik degeri hastalik aginin denetimsiz
O0grenme yonteminkiyle aynidir. 2, 3 ve 4 numarali yas serilerinde agin gelisen yapisindaki
cergeve sayist 3 oldugundan nitelik sayis1 da 3 olarak belirlenmistir. Karsilagtirma igin
kullanilacak smiflandirma verisi i¢in geleneksel tahmin edicilerden OK, JK, TB, AA ve
KP’dan {i¢ii rastgele secilmistir. 1 numarali yas serisinin gelisen yapisindaki gerceve sayisi
7 oldugundan yine karsilastirma i¢in tiim tahmin ediciler nitelik belirlenmesinde
kullanilmistir. Tablo 6.20-6.23 dort farkli yas serisi i¢in olusturulan veri kiimesinin
siniflandirma isleminden sonra elde etti§i dogruluk ve kesinlik degerlerini gosterir.
Tablolarda goriildiigii gibi Onerilen yontemle niteligi belirlenmis veri kiimelerinde
simiflandirmalar, geleneksel oOlgiilere dayali olarak elde edilenlere istiinliik saglamistir.
Genel olarak g¢ergceve boyutlarinin kiiciik oldugu durumlarda agin ilk versiyonu daha
basarili sonuglar iiretirken, boyutun daha fazla oldugu g¢ergevelerde ise durum degisim
oraninin daha yiiksek oldugu agin ikinci versiyonu daha iyi sonuglar bulmustur. Tek
istisnai durum 4 numarali yas serisinde gozlenmistir. Burada cergeve boyutu kiigiik
olmasina ragmen yash hasta sayis1 fazla oldugundan dolayr bazi siiflandiricilarda agin
birinci versiyonu bazilarinda ise agin ikinci versiyonu daha yiiksek dogruluk ve kesinlik

degerleri elde etmistir.
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Tablo 6.20. 1 nolu yas serisinde karsilastirilan yontemlerin dogruluk (D) ve kesinlik (K) degerleri (%)

Agirhiklandirilmis Ag-1 Agirhiklandirilmis Ag-2
(r=%25) (r=%>50)
Yontem | Onerilen Geleneksel | Onerilen |  Geleneksel
Yontem | Olgiilere dayali | Yéntem | Olgiilere dayali
NaiveBayes | D: 67,6 D: 62,3 D: 62,5 D: 58,1
K: 62,1 K: 59,7 K: 60,4 K:55,4
LibSVM D: 65,5 D: 62,2 D: 62,7 D: 58,3
K: 64,4 K:60,9 K:61,8 K: 58,0
IBK D: 62,2 D: 60,0 D: 58,3 D:57,5
K: 60,8 K:57,6 K:57,8 K:53,4
J48 D: 69,5 D: 64,1 D: 64,4 D: 60,7
K: 67,6 K: 63,4 K: 63,7 K: 60,1

Tablo 6.21. 2 nolu yas serisinde karsilastirilan yontemlerin dogruluk (D) ve kesinlik (K) degerleri (%)

Agirhklandirilms Ag-1 Agirhiklandirilmis Ag-2
(r=2%25) (r=2050)
Yontem | Onerilen Geleneksel | Onerilen |  Geleneksel
Yontem | Olgiilere dayali | Yéntem | Olgiilere dayali
NaiveBayes | D: 60,4 D: 54,3 D: 63,0 D: 57,6
K: 58,5 K: 53,8 K: 60,7 K:57,2
LibSVM D:57,9 D: 55,5 D: 62,6 D: 56,8
K:57,0 K: 54,2 K: 62,3 K:55,1
IBk D: 55,2 D: 50,6 D: 58,2 D: 57,5
K:52,5 K: 48,7 K: 56,8 K: 53,4
J48 D: 63,2 D: 56,3 D: 65,2 D: 62,8
K: 60,9 K: 55,4 K: 64,3 K: 59,5
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Tablo 6.22. 3 nolu yas serisinde karsilastirilan yontemlerin dogruluk (D) ve kesinlik (K) degerleri (%)

Agirhiklandirilmis Ag-1 Agirhiklandirilmis Ag-2
(r=%25) (r=%>50)
Yontem | Onerilen Geleneksel | Onerilen |  Geleneksel
Yontem | Olgiilere dayali | Yéntem | Olgiilere dayali
NaiveBayes | D: 61,0 D: 55,6 D: 58,0 D: 52,6
K: 59,7 K:53,9 K: 56,3 K:51,7
LibSVM D: 60,2 D: 53,3 D: 554 D: 52,6
K: 58,3 K:52,7 K:54,1 K:51,7
IBK D: 55,6 D: 48,3 D: 49,2 D: 44,0
K: 52,7 K: 45,8 K: 49,7 K: 42,4
J48 D:614 D: 56,2 D: 58,5 D: 55,8
K: 60,2 K: 55,0 K: 56,8 K: 53,2

Tablo 6.23. 4 nolu yas serisinde karsilagtirilan yontemlerin dogruluk (D) ve kesinlik (K) degerleri (%)

Agirhklandirilms Ag-1 Agirhiklandirilmis Ag-2
(r=2%25) (r=2050)
Yontem | Onerilen Geleneksel | Onerilen |  Geleneksel
Yontem | Olgiilere dayali | Yéntem | Olgiilere dayali
NaiveBayes | D: 60,8 D: 52,3 D: 61,4 D: 57,1
K:59,0 K:52,1 K: 61,3 K: 56,2
LibSVM D: 61,5 D: 52,6 D:61,1 D: 56,0
K: 60,8 K:51,8 K: 60,6 K: 55,3
IBK D: 56,8 D: 48,6 D: 55,2 D: 52,6
K: 54,7 K: 48,5 K: 53,8 K:51,8
J48 D: 62,3 D: 55,8 D: 63,3 D: 58,5
K: 61,0 K: 54,9 K: 61,8 K:57,9
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Sosyal aglarda baglanti tahmini ve ge¢mis hasta kayitlarindan hastaliklarin tahmin
edilmesi, son yillarda bilgisayar bilimleri dalinda en sik c¢alisilan arastirma
konularindandir. Bu tezde, bu iki alan baglanti tahmini iizerinde birlestirilerek yeni
O0grenme sistemleri gelistirilmistir. Bu baglamda tezde sunulan katkilar asagida

siralanmustir:

e Oncelikle hastalik belirti ag1 ve hastalik ag adi altinda iki farkli ag olusturulmustur.
Bu aglar agirliklidir ve diigiimler arasindaki baglantilarin olugma bi¢imi her bir ag
i¢in farklidir.

o Gelecek t' zamandaki yeni baglantilar1 tahmin etmek i¢in t zamandaki ag1 dikkate
alan klasik statik yaklasimlardan farkli olarak Onerilen yontemler yasa gore agin
nasil gelistigini izler ve tahmin yapmak i¢in agin gelisen yapisini dikkate alir.

e Yaglara gore aglarin gelisen yapisint goz Oniine alan yeni baglanti tahmini
yontemleri &nerilmistir. Onerilen baglant: tahmini algoritmalari, denetimli ve
denetimsiz 6grenme i¢in ayr1 ayr1 gelistirilmistir.

e [Eski olanlara nazaran daha sonra meydana gelen durumlara agirlik vererek son
cercevelerdeki durumlarin 6nemi test edilmeye calisiimistir.

Firat Universitesi Hastanesi’nden etik kurallara dikkat edilerek alman 210.134 hasta kaydi

tizerinde yapilan uygulamalarla asagidaki sonuclar elde edilmistir:

e Hastalik belirti ag1 lizerinde parametreler arasindaki baglantilarin hastaliklarin yas
degisikligine bagli olarak bir gelisim gosterdigi saptanmis ve Onerilen yontem ile
tahmin edilen baglantilarin diger yontemlere gore daha dogru sonuglar verdigi
tespit edilmistir.

e Hastalik belirti ag1 ve hastalik aginda denetimli 6grenmenin, denetimsiz 6grenmeye
gore nispeten daha iyi sonuclar verdigi belirlenmistir.

e Olusturulan hastalik ag1 lizerinde hastaliklar arasindaki onerilen baglantilarin yas
degisikligine bagli olarak yine bir gelisim gosterdigi ve bu baglantilarin tahmininin

Onerilen yontemle daha dogru sonuclar verdigi izlenmistir.



Cergeve sayist veya yas serileri arttigt zaman, dogrulugu yiiksek sonuglar
bulunmustur. Bunun nedeni, her bir durum degisikliginin daha sik izleniyor
olmasidir.

Son ¢ergevelere veya yas serilerine daha fazla 6nem verilerek, baglantinin dogru
tahmin edilme bagarim1 artirilmistir.

Cergeve boyutunun kiigiik oldugu yerlerde diisiik durum degisim oranli ag daha iyi
sonuglar verirken, g¢erceve boyutunun biiyiikk alindigi yerlerde yiiksek durum

degisim oranli ag daha iyi sonuglar bulmustur.

Gelecek c¢alismalarda, durum tabanli olarak oOnerilen yakinlik fonksiyonunun asagidaki

sekilde gelistirilmesi planlanmaktadir:

Onerilen yontem, yonlii hastalik aglarina uygulanacaktir. Bu sayede sadece
hastaliklar arasi tetiklenme belirlenmeyecek, hangi hastaligin 6ncii hangisinin ise
sonradan gelisen oldugu tespit edilmeye calisilacaktir.

Bu tezde olusturulan hastalik belirti ag1 ve hastalik aginin her ikisinde diigiimler
ayni tiirdendir. Yani ya hastalik belirtisini veya hastalig1 gostermektedir. Sonraki
calismada bir tarafin hastalik diger tarafinda hastalik belirtisi oldugu ¢oklu mod ag
yapist kullanilacaktir. Bu sayede hangi hastaligi hangi parametrelerin etkiledigi
belirlenmis olacaktir.

Son olarak 6nerilen durum tabanli yontem, yazar-konu agina da uygulanacaktir. Bu
sayede yazarlarin gecmiste ¢alistiklar1 konulara bakarak gelecekte hangi konulart

calismaya aday olduklar1 belirlenmeye calisilacaktir.
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