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OZET

Giiniimiizde, Internet ve sosyal aglardaki gelismeler ile birlikte sosyal ag analizi ve
baglanti tahmini konusu popiilerligini siirdiirmektedir. Baglanti tahmini probleminin
¢ozimil igin, graf yapisiyla beraber web madenciliginde kullanilan baglanti tahmini
yontemleri de kullanilmaktadir. Ayrica ger¢ek diinya problemlerinin modellenebilmesi igin
graf yapilari 6n plana ¢ikmaktadir. Sosyal ag analizi yontemleri bu modellemelere
uygulanmakta, graftaki diigiime karsilik gelen aktorlerin ozellikleri ve aktorler arasi
iligkilerin durumu ile ilgili olarak ¢ikarsamalar yapilmaktadir.

Bu tez calismasinda, sosyal ag analizi ve baglanti tahmini igin Oncelikle
kullanilabilecek parametreler ve yontemler 6rneklerle agiklanmis, analizi yapilabilecek ag
modelleri matematiksel olarak incelenmistir. Daha sonra akademik aglarda baglanti tahmini
tizerine yazilim uygulamasi gergeklestirilmistir. Uygulamada yazar-makale agi; ikili ag
olarak modellenmekte, yazarlar ana diglimler olarak nitelendirilmektedir. Caligmada
birlikte yayin yapan yazarlar arasinda baglantilar bulunmakta ve bu baglantilar ayritlar ile
temsil edilmektedir. Calismada makalelerin anahtar kelimeleri referans alinmaktadir.
Yazarlar ile yazdiklar1 makalelerin anahtar kelimeleri arasinda da baglantilar bulunmaktadir.
Yazarlar ile baglantili olduklar1 anahtar kelimeler arasindaki benzerlikler hesaplanarak,
yazarlar arasinda olugsmasi muhtemel yeni baglantilar tahmin edilmeye ¢alisiimaktadir.

Yapilan ¢alisma ile yazarlarin caligmak istedigi konular géz 6niinde bulundurularak
bir yazarin ¢aligmak istedigi alanda birlikte ¢alisma yapabilecegi yazarlar tespit edilmeye
calisilmakta ve elde edilen sonugclar ile bunun basarilabildigi gézlenmektedir. Uygulamanin
dogrulugu i¢in yapisi bilinen bir ag tizerinde ¢alisilmistir. Agda bazi baglantilar olusmadan
onceki zamana gidilmis, glinlimiizde olusan baglantilarin olugsma ihtimalleri hesaplanmis ve

oldukea iyi sonuglar elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Graf Teorisi, Sosyal Ag Analizi, Baglanti Tahmini, Sosyal

Aglar, Aglarin Matematigi.



SUMMARY

Application and Analysis of Link Prediction in Academic Networks

Nowadays, along with improvements in the Internet and social networks, social
network analysis and link prediction are still popular. To solve the link prediction problem,
link prediction methods used in web mining are used together with graph structures. In
addition, graph structures come into prominence for modeling real-world problems. Social
network analysis methods are applied to these models, and inferences are made about
properties of the actors corresponding to the node in graph and the situation of inter-actor
relations.

In this thesis, the parameters and methods that can be used primarily for social network
analysis and link prediction were explained with examples and network models that can be
analyzed were mathematically examined. Then, the software on link prediction was
performed in the academic networks. Author-article network in software, modeled as a
binary network, the authors were considered as the main nodes. There are links between
authors who co-publish in the software, and these links are represented by the edges. In the
software, the keywords of the articles were taken as reference. There are also links between
the authors and the keywords of the articles that they write. By calculating the similarities
between the authors and the keywords that they are related to, attempts were made to predict
possible new connections between the authors.

By considering the topics that the authors want to study, it is observed that the authors
who can work together in an area where an author wants to work are tried to be determined
and it is observed that it can be achieved with the obtained results. It has been worked on a
known network, for the accuracy of the software. It has been gone to the time before some
connections, and the probabilities of the connections occurring today were calculated and
very good results were obtained.

Keywords: Graph Teory, Social Network Analysis, Link Prediction, Social Networks,

Mathematics of Networks.
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1. GIRIS

Veri analizi ve verilerin bilgiye doniistiirilebilmesi hayati kolaylastirmak agisindan
biiylik 6nem arz etmektedir. Ge¢mis yillarda bu konuda yapilan ¢alismalarda en biiyiik
sorun, verilerin elde edilme zorlugu olarak goze ¢arpmaktadir. Giiniimiizde sosyal aglarin
gelismesi ile birlikte veriye ulasmak oldukg¢a kolaylasmakta ve bu durum sosyal ag analizi
konusunda yapilan ¢aligmalarin artmasina neden olmaktadir.

Sosyal aglar, ortaya ¢iktig1 andan itibaren son derece yaygin bir sekilde kullanilmaya
baslanmistir. Insanlarmn sosyal aglar iizerinden birbirileri ile iliskiler kurmasi, kisisel veya
sosyal paylasimlarda oldukga biiylik miktarda veriye hi¢ zorlanmadan ulasilabilmesini
saglamaktadir. Her gegen giin bu verilerin miktar1 muazzam artis géstermektedir.

Sosyal aglar insanlarin birbirileri ile iligki kurduklari; fikir, diisiince, fotograf, video,
konum gibi verileri paylastiklart ortamlardir. Sosyal aglardan elde edilen veriler
irdelendiginde, aktorler ve iliskileri hakkinda ¢ok dnemli bilgilere ulasilabilir. Bu aglarin en
yaygin olarak kullanilanlar1 facebook, instagram, twitter, linkedin, google+, youtube gibi
adreslerdir.

Facebook ilgi alanlar, fikir-diisiince, fotograf ve video paylasma, instagram fotograf
ve video paylagma; twitter fikir, yorumlar, resim ve video paylagma; linkedin is arama, ayni
meslek grubundakilerin birbirileri ile iletisime gegebilmesi; google+ birbirini taniyan veya
ayni ¢evreden olan veya birbirini tantyan insanlarin iliski kurabilmesini saglama; youtube
ise video paylasma amaci ile kullanilmaktadir.

Sosyal aglardan kolaylikla elde edilebilen verilerden gereksiz veriler temizlenip ise
yarayacak veriler saklanir, bu veriler islenir ve kullanima hazir hale getirilir. Bu veriler
bilgiye doniistiikten sonra anlamli hale gelirler. Sosyal aglardan elde edilen veriler bir¢cok
amagla iglenir, bilgiler ¢ikarilir. Veriler, yaygin olarak baglanti tahmini ve duygu analizi gibi
konular agisindan incelenmektedir [1].

Son yillarda sosyal ag analizi alaninda bir¢ok ¢alisma yapilirken baglant1 tahmini
problemi iizerinde de yogun g¢alismalar devam etmektedir. Giiniimiizde bibliyografik alan
[2], molekiiler biyoloji [3], adli sorusturmalar [4], tavsiye amagh sistemler [5] vb. alanlarda
baglanti tahmini yapist kullanilmaktadir. Dinamik bir yapiya sahip aglarda baglanti

tahmininde bulunmak zordur.



1.1. Tez Calismasinin Amaci ve Kapsam

Bu tez c¢alismasinin amaci, yazar-makale aginin irdelenerek yazarlar arasinda
olusabilecek baglantilar1 tespit eden bir yazilim gelistirmektir. Bu dogrultuda .Net yazilim
araci ile C# dilinde bir otomasyon yazilmis ve baglant1 tahmini yontemleri kullanilarak ag
analizi yapilmistir. Ayrica, UCINET sosyal ag analiz arac1 kullanilarak yazar-yazar ve yazar-

anahtar kelime aglar1 ¢izilmistir.

1.2. Literatiir Taramasi

Sosyal aglarda baglanti tahmini tzerine literatiirde yapilmisg birgok ¢alisma
bulunmaktadir. Baglant1 tahmini problemi bir¢ok alanda kendini gdstermektedir. Ortak
yazar ag1 bu alanlar arasinda oldukga 6nemli bir yer tutmaktadir. Ortak yazar agi lizerinde
baglant1 tahmini probleminin bazi 6rnekleri asagida verilmistir:

Fakhraei ve arkadaslar1 [6] yaptiklar1 calismada hastalik-ilag etkilesimini
incelemislerdir. Bu calismada ilaglarin umulmadik fayda ve zararlarini ortaya ¢ikarmayi
amaclamislardir. Elde edilen sonuglarla diger olasiliksal yumusak (soft) mantik kullanan
yontemlerden daha kesin ve etkin bir yontem 6nerdiklerini kanitlamiglardir.

Lakshmi ve Bhavani [7] yaptiklar1 ¢alismayla baglanti tahmini sorununu eldeki
¢oziimler iizerinde gelistirme yapan bir algoritma onerdiler. Onerilen yéntem heterojen
aglarda baglanti tahmini i¢in paralel yontemdir. Bench-mark veri setleri {lizerinde bu
algoritmalarin uygulama sonuglari, ¢oklu iligkili baglanti tahmini performansi i¢in anlamli
bir gelisme kaydettigini gostermektedir.

Biuk-Aghai [8] yaptigi calisma ile wikipediadaki makaleler ve diger varliklar
arasindaki karmagik iligkileri 3 boyutlu olarak gostermek istemistir. Bunun icin de
makalelerin ortak yazarlik iliskilerinden faydalanmistir. Bu makalelerin temel katkisi
yayinlanan belgelerin benzerliklerini ortaya ¢ikarmaktir. Bu anlamda yapilan ¢alisma ile
etkili sonuclar elde edilmistir.

Kromer ve arkadaslari [9] yaptiklar caligmada Spektral Bolmeleme ve Karinca Koloni
Optimizasyon (KKO) algoritmalarin1 kullanarak DBLP veri tabaninda yazarlar arasindaki
iliskileri belirlemeye ¢alismislardir. Bu makale IT4 Yenilikler Merkezi Miikkemmellik
Projesi kapsaminda hazirlanan projeyi gerceklestirmede kullanilan veriler ile

olusturulmustur.



Tsolakidis ve arkadaslar1 [10] yaptiklar1 ¢alismada akademisyenlerin arastirma
faaliyetleri sirasinda yaptiklari is birligini arastirmak ve yazarlar arasindaki iliskileri
saptaylp gorsellestirmek i¢in bir yiiksek 6gretim kurumunu baz almislardir. Yaptiklar
calisma sonucunda akademisyenler arasindaki bagin zayif oldugunu gérmiislerdir.

Meng ve Kennedy [11] caligmalarinda Sidney Teknoloji Universitesinde ortak
yazarlik agimi grup liderleri ve kiimeleme agisindan incelemislerdir. Bu caligmaya gore
sosyal paylasim aglarini grup liderleri organize eder. Grup liderlerinin belirlenmesi ile kiime
sayilar1 hesaplanabilir. Yaptiklar: uygulama diger kiime sayis1 hesaplama uygulamalari ile
kiyaslandiginda oldukga basarili sonuglar vermektedir.

Zchnalova ve arkadaslart [12] yaptiklart ¢alismada arastirma konular1 agisindan
yazarlarin evrimi ve ortak yazarlik analizi tizerine ¢alismiglardir. Bu galismada verilere
kolay erisilebilmesi agisindan DBLP veri tabani kullanilmigtir. Ortak yazarlik hakkinda
genel bir analiz yapmis ve gorsellestirmislerdir.

Ahmedi [13] yaptig1 ¢alisma ile ortak yazarlik aginda yazarlarin itibarini 6lgmeye
calismistir. Bu amacgla PageRank ve AuthorRank metriklerini semantik web kural dilinde
kullanan bir model 6nermistir.

Meng ve Kennedy [14] yaptiklart diger bir ¢alisma ile ortak yazarlik aginda verimli
arastirma gruplar1 olusturabilecek ve en verimli bireyleri secebilecek bir yap1 olusturmay1
amaglamislardir. Bu amag dogrultusunda Sidney Teknoloji Universitesi akademik isbirligini
incelemislerdir.

Choobdar ve arkadaglar1 [15] farkli bilimsel alanlarin aragtirma isbirligine dayal
olarak karsilagtirilmasini amaglamaktadir. Arastirma 29 farkl kii¢iik motife dayal1 22 bilim
alaninda yapilmistir. Yapilan ¢alisma ile bazi bilim alanlarinin oldukga benzer oldugunu ve
kolayga karsilastirilabilecegini gostermektedir.

Song ve arkadaslar1 [16] Biyoinformatik dergisi ve BMC Biyoinformatik’in igerik ve
ortak yazar sebekesinin benzerligini analiz etmek i¢in bir ¢aligma yapmislardir. Yaptiklart
calismada Biyoinformatik dergileri arasindaki ortiismenin gittikge arttigini ortak yazarlk agi
benzerligine gére Biyoinformatik arastirmalarina daha fazla arastirma grubunun katildigin
gbzlemlemislerdir.

Kromer ve arkadaslar1 [17] yaptiklar1 calisma ile O6nemli diigiimler (yazarlar)
tarafindan uyarilan karmasik ortak yazarlik aginin secili alt aglarinin 6lgeksizlik 6zelliklerini
ve zaman icindeki bu 6zelliklerinin evrimini analiz etmislerdir. Onemli yazarlar tarafindan

indiiklenen alt aglar farkli zamanlarda 6rneklenir ve gii¢ yasasi parametreleri analitik olarak



tahmin edilir. Caligma, dinamik bir ortak yazarlik aginda gii¢ yasasi parametrelerinin 6l¢ek-
Ozglrliigii ve evrimine iliskin ampirik bir bakis saglar.

Bento ve Takeda [18] yaptiklar1 ¢alismada farkli isbirligi alanlarindaki iki veri
kiimesini kullanarak bilimsel isbirligini ortaya c¢ikarabilecek ortak yazarlik aglarinda
topluluk bulmak i¢in bir yontem gelistirmeyi amaclamislardir. Calismak i¢in Japon
aragtirma kurumlarinda bilgisayar bilimlerinin diinya ¢apinda farkli igbirligi alanlarindaki
arastirma konularini ele almislardir.

Hoang ve arkadaslar1 [19] yaptiklar1 ¢alismada ortak yazarlik aginda bir yazarin bir
konuyu ne kadar ¢ok tercih ettigini veya tercih etmedigini analiz etmeye ¢alismislardir. Bu
calisma igin ILPnet2 veri tabani kullanilmistir. Onerdikleri ydntemin dogrulugunu test
etmek i¢in de ROC analizi ve Regresyon Tahmini modelini kullanmislardir. Onerdikleri
yontem ile oldukga basarili sonuclar elde etmislerdir.

Huang ve arkadaslar1 [20] yaptiklari ¢alismada zamanla degisen baglanti agirlik
bilgilerinden yararlanan hibrid bir yaklagim Onermektedirler. Bu yaklagimlarini ortak
yazarlik aginda uygulamislardir. Uygulamada elde ettikleri sonuclar algoritmalarinin

oldukgca 1yi sonuglar verdigini gostermektedir.



2. AGLARIN MATEMATIGI
2.1. Aglar ve Temsilleri

Graf olarak nitelendirilen ag yapisi, belirli noktalar kiimesi ile bu noktalar birlestiren
kenarlar tarafindan temsil edilen yapinin adidir. Koseler ve kenarlar, bilgisayar biliminde
diigiimler ve baglantilar; fizikte devre elemanlar1 ve elektrik kablolari; sosyolojide aktorler
ve aralarindaki baglar olarak adlandirilirlar [21].

Bir agda belirli iki diiglim arasinda birden fazla kenar baglantisi varsa bu kenarlarin
tamami coklu kenar olarak isimlendirilirler. Bir diiglimden ¢ikan kenar yine diigiimiin
kendisi ile sonlaniyorsa bu kenara da 6z kenar adi verilir. Oz kenar1 veya ¢oklu kenari
olmayan aga basit ag veya basit graf denir. Coklu kenar1 olan aga ¢oklu graf, 6z kenar1 olan

aglara da 6zkenarli ag ad1 verilir [22].

Oz kenar

Kenar Coklu kenar /
'
1 A 1
'\ )
Kose

(a) Basit ag (b) Coklu kenari ve 6z kenari olan ag.

Sekil 2.1. iki kiigiik ag.

2.2. Komsuluk Matrisi

Bir ag1 matematiksel olarak ifade etmek i¢in farkli yollar vardir. n koseli
yonlendirilmemis bir agin koseleri 1...n aras1 tam sayilarla etiketlenmis olsun. Eger (i,))
seklinde, i ve j koseleri arasindaki bir kenardan bahsedilirse, tiim kenarlarin listesini ve n
degerini vererek tiim ag ifade edilebilir. Ornegin Sekil 2.1.a igin, n=6 olur ayrica birbirine
bagl olan kose ciftleri (1,2), (1,5), (2,3), (2,4), (3,4), (3,5) ve (3,6) seklindedir. Bu ifade

sekline kenar listesi ad1 verilir.



Ag i¢in bir bagka ifade sekli de komsuluk matrisidir [23]. Komsuluk matrisi ile bir ag
daha kolay ve pratik bir sekilde ifade edilebilir. Bir A grafinin Ajj elemanlar ile komsuluk
matrisi deklem (2.1) deki gibi yazilabilir:

4= {1 eger i ve j koseleri arasinda bir kenar varsa,} 2.1)
U0 diger durumlarda, '
Ornegin, sekil 2.1.a igin komsuluk matrisi denklem (2.2) de:
01001
10110
A=|01011| (2.2)
01100 /
10100

seklinde olur.

Yonsiiz aglarda komsuluk matrisi kullanilarak ¢oklu kenar ve 6zkenar da temsil
edilebilir. Coklu kenar igin, Ajj elemani 0 veya 1 yerine kenar sayis1 degerini alir. Ornegin,
i ve j koseleri arasinda 3 tane kenar varsa Ajj=A;ji=3 seklinde ifade edilir. Oz kenarlarda
durum daha farklidir. 1 kosesinden kendisine tek bir 6z kenar varsa matrisin Aii kosegen
elemant 1 degil 2 degerini alir ¢iinkii yonsiiz aglarda her 6z kenarin 2 sonu vardir ve ikisi de

ayni kosede son bulmaktadir. Buna gore sekil 2.1.b’nin komsuluk matrisi denklem (2.3) te

\‘ 2.3)
J

Bir de ¢oklu 6z kenarlar olabilir (veya ¢ok-6z kenar). Bu tiir kenarlar ise komsuluk

sOyle gosterilir:

OR RN R
_ O RO
OO R Rk O
OO R O W

matrisinin esdeger kdsegen elemaninin kenar sayisinin 2 kati ile ifade edilir.



2.3. Agirhkh Aglar

Bazi durumlarda aglarin kenarlarini temsil etmek i¢in onlarin kuvvetleri, agirliklar
veya degerleri (genellikle gergel sayilar kullanarak) ile ifade etmek olduke¢a kullanighdir
[24]. Béylece Internette kullanicilar arasinda akan veri miktari, bir gida aginda av-avci
etkilesiminde av ile avci arasindaki toplam enerji akist veya sosyal aglarda aktorler
(kullanicilar) arasindaki baglanti sikligi agirlik olarak kullanilabilir. Agirlikli aglarin
komsuluk matrisi olusturulurken matris elemanlari, esdeger ag kenarmin agirlik degeri ile

temsil edilir. Agirlikli bir ag i¢in 6rnek komsuluk matrisi denklem (2.4) te verilmistir.

021
A= {2 0 0.5} (2.4)
1050

Bazi durumlarda agirlikli aglar ile calismaktansa ¢oklu aglar ile caligmak daha
kullanighdir. Agirlikli agin kenar agirliklar: tamsayi ise bu iki ag aras1 doniisiim yapmak da
kolaylasir. Herhangi iki kose arasinda kenar agirligi 0 veya 1 disinda bir deger olursa agirlikli
tek bir kenar yerine agirlik degeri kadar kenari olan ¢oklu kenar ile temsil etmek de
miimkiindiir. Tersi doniisiim de yapilabilir. Bu doniisiimler 6zellikle agin analizi i¢in yararh
olabilir.

Agirlikli agda agirliklar genelde pozitif sayilardir ama negatif olmamasi i¢in de higbir
neden yoktur. Ornegin, sosyal ag teorisinde insanlar arasindaki sosyal iliskiler; arkadaslik
ve diger samimi iligkileri gostermek icin pozitif, diismanlik i¢in negatif agirliklar ile temsil

edilir.

Sekil 2.2. Agirlikli ag



2.4. Yonlii Aglar

Yonlii ag veya yonlii graf kisaca digraf olarak adlandirilir. Her kenarin bir yone sahip
oldugu ag tiiriidiir. Bu tiir aglarin kenarlarina yonlii kenarlar ad1 verilir. Sekil 2.2°de yonli
bir ag 6rnegi gosterilmektedir:

1

2.'\ )

Sekil 2.3. Yonlii ag. Kenarlart yonleri gosteren oklar ile yonlii bir ag.

Yonlii aglara 6rnek olarak; bir sayfadan digerine yonlendirilerek calistirilan internet
ag1, avdan avciya gelen enerji ile gida agi, bir yayindan digerine alinti yapilan atif ag
gosterilebilir.

Yonlendirilmis bir agin komsuluk matrisi elemanlar1 denklem (2.5) teki gibi
hesaplanir:

1 i'den i"yebir kenar varsa

0 diger durumlarda
Burada kenarin yoniine dikkat edilmelidir. Ajj elemani i¢in kenarin yonii 2. indisten 1.

indise dogrudur (j’den i’ye).
Sekil 2.2’ deki agin komsuluk matrisi denklem (2.6) daki gibi olur:

\
I

oo R OO
o O O oo

01
10
00
00
01

0
0
1 (2.6)
0
0

Matrisin simetrik olmadigina dikkat edilmelidir. Genellikle yonli aglarin komsuluk

matrisi asimetrik olur.



Gerekli durumlarda yonsiiz aglar yonlii aglara doniistiirtilebilir. Bunu yaparken yonsiiz
kenar yerine birbirinin tersi yonlii iki tane kenar kullanilir. Boyle bir ag i¢in komsuluk
matrisi orijinal yonsiiz ag ile aynidir [25].

Yonli aglarda da yonsiiz aglar gibi 1’den biiyiik degerler ile ¢oklu kenarlar ve sifir
olmayan kosegen degerleri ile 6z kenarlar temsil edilebilir. Burada dikkat edilmesi gereken
nokta, bir 6z kenar temsil edilecekse yonsiiz kenarlarda oldugu gibi 2 ile degil 1 ile temsil

edilir ¢linkii yonlii bir kenarin bir tane sonu vardir.

2.4.1. Cevrimsiz Yonlii Aglar

Yonlii bir agda ¢evrim, belli bir kdseden baslanarak gecilen kenarlar sonucunda yine
ayni koseye gelinmesi durumudur. Baz1 yonlii aglarda ¢evrim bulunmayabilir. Bu aglara
cevrimsiz yonlii aglar denir [26]. Oz kenarlar da gevrim olarak kabul edilir dolayisiyla
cevrimsiz aglar ayn1 zamanda higbir 6z kenar1 olmayan aglardir. Cevrimsiz bir ag icin en
klasik 6rnek makalelerin alint1 aglaridir. Bir makale yazilirken, eger dncesinde yayinlanmis
ise bagka bir makaleyi alint1 olarak verebiliriz. Ag grafiksel olarak sekil 2.3’teki gibi tasvir
edilebilir. Bu agda koseler zaman siralidir. Boylece alintiy1 temsil eden tiim kenarlar asagiya

dogru isaret eder.

1

Sekil 2.4. Cevrimsiz yonlii ag.

Yonli ve ¢evrimsiz bir agin komsuluk matrisi yukarida anlatildigi gibi ¢izilirse tiim

kenarlar bir yone bakar ve koseler zaman sirali olarak eklenirse komsuluk matrisinin



kdsegeninin {ist kismi sifir olmayan elemanlara sahip olur. Buna iist iiggen denir. Ornek bir

agi komsuluk matrisi denklem (2.7) deki gibi olur:

00101000
00100100
00000100
100001001
A= 00000010O0 27
00000010O0
00000001
00000000O0
r uzunlugunda bir ¢cevrimin Ly toplam sayist denklem (2.8) de sdyle hesaplanir:
Ly =X K (2.8)

Ki komsuluk matrisinin 6z degeridir. Eger agda ¢evrim varsa Ly> 0 olur. Tim 6z

degerleri sifir olan matrislere sifir kuvvetli matrisler ad1 verilir.
2.5. Ikili Aglar

Ikili aglarda iki tiir kose vardir. Biri orijinal kdseleri digeri ise bu kdselerin ait olduklar:
gruplar1 temsil eder [27].

Ikili ag icin komsuluk matrisi, insidans matrisi olarak adlandirilan dikddrtgen bir
matristir. n, agdaki katilimcilarin sayis1 ve g gruplarin sayisini temsil ederse B insidans
matrisi g x n boyutlarinda Bjj elemanlarina sahip bir matris olur ve bu matrisin elemanlar
denklem (2.9) da s6yle bulunur:

1 egerjkéosesiigrubunaaitise } (2.9)

Bij = {() digerdurumlarda

Belirli bir ikili agda tek tip koseler arasindaki baglantilar1 gostermek i¢in iki modlu
formdan tek modlu forma doniisiim yapmak gerekir. Ornekte verildigi gibi yine film aginda
film ve oyuncularin durumlar1 diisiiniiliirse, ayn1 filmde rol alan oyuncular1 géstermek i¢in

kenarlar ayni filmde rol almis oyuncular arasinda baglanti kurmalidir. Yine filmler
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arasindaki baglant1 da bir oyuncunun rol aldig1 birden fazla film varsa bu filmleri birbirine

baglar. Sekil 2.4, bu durumu temsil eden ikili bir ag1 gostermektedir.
A B 3 5
;= — <D
c 2 4 °

Sekil 2.5. ikili agin iki tane tek modlu tasarimi.

A B C

Seklin orta kismu, tek tip li¢ kdse ( i¢i bos cember ve A-C arasi etiketli) ve yedi diger
koseye (ici dolu gember ve 1-6 arasi etiketli) sahip bir ikili ag1 gdstermektedir. Ust ve alt
kisimlar ise kdselerin iki kiimesi iizerinde agin tek modlu yapilarini gosterir.

Tek modlu tasarim ¢ok kullanigh bir yontemdir fakat ikili moddan tek moda doniisiim
esnasinda ag ile ilgili bircok bilginin g6z ardi edilmesine sebep olur. Yine yukaridaki
ornekten yola ¢ikilacak olursa film ag1 tek moda doniistiiriildiigiinde hangi oyuncularin hangi

filmlerde rol aldig: bilgisi ikili agda mevcut iken tek modlu agda bu bilgiye erigilemez.
2.6. Agaclar

Agag, kapali dongiiler icermeyen, yonsiliz aglarda bir baglantidir. “Baglant1” ile
soylenmek istenen sey agdaki her kdseye tiim digerlerinden mutlaka erisilebildigidir. Bir ag
birbirinden bagimsiz iki veya daha fazla parcadan meydana gelebilir. Eger bu parcalarin

hi¢bir boliimii dongii igermiyorsa agag olarak adlandirilir [28].

(a) kdgeleri rastgele dagitig sekilde b) Kk diiim ve agag dofm

gizilmig agac. dallanarak gizilmis agag.

Sekil 2.6. Ayn1 agacin iki farkli ¢izimi.
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Sekil 2.5’te bir agacin iki farkli ¢izimi gosterilmistir. Agaclar genellikle Sekil 2.5 b’de
goriildiigii gibi koklii olarak g¢izilirler. En {istte bir kok diigiimii ve asagiya dogru bir
dallanma yapisi ile olusturulurlar. Sadece bir iistteki kdseye bagli olan, alttaki koselere
yaprak adi verilir. Topolojik olarak bir agacin 6zel bir kokii yoktur fakat bazi agaclarda
belirli bir kok diigiim atanmasi i¢in 6zel nedenler vardir.

Agaglarin bilinen en 6nemli 6zelliklerinden biri; n koseli agacin daima n-1 kenarl
olmasidir. Agacglar dongii igermediginden ve dolayisi ile iki kose arasinda bir kenardan fazla

kenar olamayacagindan kenar sayis1 daima kdse sayisindan bir eksiktir.

2.7. Aglarda Derece

Grafta bir kosenin derecesi ona bagli olan koselerin sayisidir [29]. 1 kdsesinin derecesi
ki olarak gosterilir. n koseli yonsiiz bir grafta derece, komsuluk matrisleri ile denklem (2.10)
da soyle yazilabilir:

ki = Yo ki (2.10)

Yonsiiz bir grafta her kenarin iki ucu vardir ve eger toplamda m kenar varsa kenar ucu

sayist 2m olur. Kenar ucu sayis1 tiim koselerin dereceleri toplamina esittir. Dolayisiyla

denklem (2.10), denklem (2.11) deki gibi olur:

2m =Y k; (2.11)
veya denklem (2.12) deki gibi olur:

_1on _1

m =Ny ki =2 X Ajj (2.12)

Yonsiiz bir grafta ¢ kdsesinin ortalama derecesi denklem (2.13) te sdyle yazilir:

Cc = lyn k- (2.13)

n 1=1" .

ve denklem(2.11) ile bu sonucu birlestirirsek sonug¢ denklem (2.14) teki gibi olur:
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2m
c = Y (214)
Basit bir grafta (¢coklu kenar1 veya 0z kenar1 olmayan) kenarlarin maksimum
sayisl (;) = %n(n — 1) olur. Bir grafin p yogunlugu ger¢ekten mevcut olan bu kenarin,

maksimum olabilecek kenar sayisina boliimiidiir. Dolayisiyla sonug denklem (2.15) teki gibi

yazilir:

p= (2 = (2.15)

2)  n(m-1) ~h-1

yogunluk araligi kesinlikle 0 < p < 1 dir. Aglarin ¢ogunda yogunluk ¢ = p / n olarak kabul
edilir.

Yonlii bir agda kose derecesi daha da karmasiktir. Yonlii bir agda her kose iki dereceye
sahiptir. Giris derecesi; bir kdseye bagl olan, gelen kenarlarin sayisidir ve ¢ikis derecesi,
giden kenarlarin sayis1 olarak adlandirilir. Yonli aglarda komsuluk matrisi elemanlar

tiirtinden giris ve ¢ikis dereceleri denklem (2.16) daki gibi yazilir:
k=304 kM =3, Ay (2.16)

Yonlii agda m kenar sayis1 tiim koselere gelen uglarin toplam sayilarina esittir veya

giden uclarin toplam sayilarina esittir dolayistyla bu esitlik denklem (2.17) de gosterilmistir:

m =Y ki" =3 kP =5 Ay (2.17)
Boylece yonlii agin cin ortalama gelen derecesi ve Cout ortalama giden derecesi esittir.

Bu durumda sonug¢ denklem (2.18) deki gibi olur:

= Iy k= I RO = oy (2.18)

Cin n n&j=1"j

Kolaylik olmas1 agisindan gelen ve giden derecelerinin ikisini de c ile gosterecegiz.

Denklem (2.17) ve denklem (2.18) i birlestirirsek denklem (2.19) u elde ederiz:

(2.19)

3|3
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3. OLCUMLER VE METRIKLER

Bir agin yapis1 biliniyorsa ag topolojisinin belirli 6zelliklerini yakalayan yararh
niceliklerin ¢esitleri veya olgiitleri hesaplanabilir. Tarif edilen yontemler glinlimiizde yaygin
olarak bilgisayar bilimleri dahil olmak tizere fizik ve biyoloji gibi sosyal bilimler disinda
kalan alanlarda kullanilmakta ve temel ag ara¢ kutusunun Onemli bir pargasini

olusturmaktadir.

3.1. Derece Merkeziligi

Bir agda en basit merkezilik 6lgiitii, kdsenin derecesidir, diger bir deyisle kdseye bagh
kenarlarin sayisidir. Derecenin, bazen merkezilik 6lgiitli olarak kullanildiginin vurgulanmasi
icin sosyal ag literatiiriinde derece merkeziligi olarak da adlandirilir. Yonlii aglarda koseler,
hem giris derecesi hem de ¢ikis derecesine sahiptir ve ikisi de uygun kosullarda merkezilik
olgiitii olarak yararl olabilir [30].

Derece merkeziligi basit bir merkezilik 6l¢iitii olmasina ragmen ¢ok aydinlatici
olabilir. Sosyal agda, diger bir¢ok kisi ile baglantis1 olan bireylerin daha fazla etkiye sahip
oldugunu, bilgiye daha rahat eristigini veya daha az baglantiya sahip olan bireylerden daha
prestijli olabilecegini soylemek miimkiindiir. Sosyal olmayan bir ag drnegi olarak, bilimsel
makalelerin degerlendirilmesinde atif sayilarinin kullanimi verilebilir. Bir makalenin,
basitge atif aginda kendi giris derecesi olan diger makalelerden aldig1 atif sayisi, yayinin
etkili olup olmadig1 ve bilimsel arastirmanin etkisini yargilamak i¢in metrik olarak kullanilip

kullanilmadiginin ham 6l¢iisiinii verir.

3.2. Ozvektor Merkeziligi

Basit derece merkeziliginin dogal bir uzantist 6zvektér merkeziligidir. Bir¢ok
durumda bir agdaki kdsenin 6nemi, kendileri i¢in 6nemli olan diger koselerle baglantilarina
bagli olarak artirilir. Bu, 6zvektdr merkeziliginin arka planidir. Her komsu i¢in koseleri bir
nokta ile ddiillendirmek yerine 6zvektér merkeziligi komsularinin puanlariin toplamina

orantili olarak her kdseye puan verir [31].



Her bir i kosesinin xj merkeziligi hakkinda bazi baslangi¢c varsayimlari yapilirsa,
Ornegin, tiim i ler i¢in xj=1 ayarlanarak baglanabilir. Ac¢ik¢asi bu merkezilik 6lgiitli igin
kullanigh degildir fakat daha iyi bir 6lgiit olan, i nin merkeziliklerinin toplami olarak
tanimlanan x’i’yi hesaplamak i¢in kullanilabilir, boylece denklem (3.1) deki esitlik elde

edilir:

elde edilir. Ajj komsuluk matrisinin bir elemanidir. Bu ifade matris gosteriminde x’=Ax
olarak yazilir, x; X;j elemanlari ile bir vektordiir. Daha iyi tahminler yapmak i¢in bu siireci
tekrarlanarak, t adim sonra merkeziliklerin vektorii olan x(t) denklem (3.2) deki gibi elde

edilir:
x(t) = A*x(0) (3.2)

Ozvektdr merkeziligi biyiik de olabilir ¢iinkii kdsenin ¢ok fazla komsusu veya dnemli
komsular1 olabilir. Sosyal agda bir birey bu 6l¢lime gore dnemli olabilir ¢linkii birgok insan1
(o insanlar onlar i¢in 6nemli olmasa bile) veya yiiksek mevkilerde birkag¢ kisiyi taniyor
olabilir.

Koselerin 6zvektor merkezilikleri negatif olamaz. Bunu gérmek i¢in, sadece baslangi¢
vektorii x(0)’1n, negatif olmayan elemanlara sahip oldugunda ne olduguna bakilmalidir.
Higbir komsuluk matrisi eleman1 da negatif olmadigindan A nin negatif elemanlar1 vektor
i¢in tanitilamaz ve denklem (3.2) de x(t) nin hi¢bir elemani negatif olmamalidir.

Teoride 6zvektor merkeziligi yonsiiz ve yonlii aglar i¢in hesaplanabilir. Ancak yonsiiz

aglarda daha iyi ¢alisir. Yonlii agda baz1 karisikliklar ortaya cikar.

3.3. Katz Merkeziligi

Merkezilik oOlgiitii ilk olarak Katz tarafindan 1953 yilinda Onerildiginden Katz
merkeziligi olarak adlandirilir [32]. Onceki béliimlerdeki merkeziliklerde karsilasilan

problemler igin bir ¢6ziim sudur: her kdseye “karsiliksiz” kii¢iik miktarda merkezilik verilir.

Diger bir deyisle, denklem (3.3) teki gibi tanimlanir:
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ocve B pozitif sabitlerdir. ilk terim, i’yi baglayan koselerin merkeziliklerini toplayan

normal 6zvektdr merkeziligi terimidir ve ikinci terim bagimsiz bir parcadir, tiim koseleri
kapsayan sabit ekstra terimdir. ikinci terim eklenerek, sifir giris derecesi ile kdseler yine B
merkeziligi elde eder ve onlar bir kez sifir olmayan merkezilige sahip olur. Bu, diger bircok
koseden gelen kenarlari olan bir kdsenin yiiksek merkezilige sahip olacagi anlami tasir [33].

Matris formunda, denklem (3.3), denklem (3.4) tki gibi yazilir:

x =x Ax + B1 (3.4)

1, (1, 1, 1, ...) vektoriidiir. x yeniden diizenlenerek, x= B(I - o< A)1.1 bulunur.

Soylendigi gibi, normalde merkezin mutlak biiytikliigli Snemsenmez, sadece hangi koselerin
yiikksek veya diisiik merkezilik degerine sahip oldugu ile ilgilenilir dolayisiyla genel B
carpani onemsizdir. Kolaylik saglamak i¢in f=1 ayarlanir, boylece yeni denklem; denklem
(3.5) teki gibi elde edilir:

x=(-xA)"1.1 (3.5)

3.4. Sayfa Derecesi

Katz merkeziligi istenmeyebilecek bir 6zellige sahip olabilir. Yiiksek Katz merkeziligi
ile bir kosenin diger koselere giden kenarlarinin oldugu bir durumda diger koseler de yiiksek
merkezilige sahip olurlar. Bir milyon koseye giden kenari olan yiiksek merkezilikli bir kdse,
bir milyonun tamamina yiiksek merkezilik verir. Bunun her zaman uygun olmadig1 6ne
stirilebilir. Prestijli bir koseden gelen kenar1 alma sayesinde kazanilan merkezilik, digerleri
ile paylasilmak sureti ile seyreltilir. Mesela, {inlii Yahoo! web dizini herhangi bir web
sayfasindan bir baglanti icerebilir fakat milyonlarca diger sayfadan da baglanti igerebilir.
Yahoo! 6nemli bir web sitesidir ve herhangi bir mantikli 6l¢lim ile yiiksek merkezilige
sahiptir. Yahoo! sitesinin yliksek merkeziligi diger sitelerle paylastirildiginda seyreltilmis
olacaktir ve herhangi bir web sayfasinin merkeziligine katkis1 ¢ok kiiciik olacaktir ¢iinkii
sayfa, milyonlarin sadece biridir. Bunun i¢in onlarin merkeziliklerinin, onlarin ¢ikis

derecelerine boliinmesi ile orantili olan agin komsularindan tiiretilen merkezilik olan Katz
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merkeziliginde yeni bir varyasyon tanimlamaya izin verilebilir. Sonra bir¢ok kdseye giden
kenar1 olan koseler, diger koselerin her birine kendi merkeziligi yiliksek olsa bile
merkeziliginin kiigiik bir miktarini aktarir [34].

Matematiksel olarak bu merkezilik denklem (3.6) daki gibi tanimlanir:

X; = Zinj%‘l'B (3.6)

Bu merkezilik dlgiitii, ticaret tinvan1 Google web aramalari sirketi tarafindan verilen,
kendi web siralama teknolojisinin merkez pargasi olarak kullanilan PageRank olarak bilinir
[35]. Google web arama motorunun amaci, metin sorgularina yanit i¢inde sayfalarin 6nceden
monte edilmis dizinden yararli web sayfalarinin listesini olusturmaktir. Metin eslestirme gibi
nispeten basit kriterler kullanilarak verilen bir sorgu ile eslesen sayfalar i¢in ilk dizini
(indeks) arayarak bunu yapar ve sonra biri PageRank olan bilesenlerin kombinasyonuna

dayanan puanlara gore cevaplar siralanir.

Tablo 3.1. Dort tane 6zvektor merkeziligi.

Merkezilik Olgiimleri Sabit terim ile Sabit terimsiz

Cikis derecelerine boliinerek x=D(D—ex Ay 11 PageRank r=AD" 1y derece merkeziligi

Bolme olmadan x=(I-x A1 Katz | * = KT A% Ozyekior merkeziligi

merkeziligi

Tablo 3.1’de, farkli matris merkezilik oOlgiitlerinin bir 6zeti gorilmektedir. Bu
Olctitlerin biri kullanilmak istenirse ve sasirtici bir¢ok alternatif bulmak istenirse, 6zvektor
merkeziligi ve PageRank muhtemelen baslangicta odaklanmak i¢in iki 6nemli dlgiit olur.
Onlar bu tiiriin iki en sik kullanilan 6lciitleridir. Katz merkeziligi gecmiste yaygin olarak
kullanilmistir ancak son ¢alismalarda daha az tercih edilmistir, sabit terimsiz PageRank

6l¢iimii yonsiiz aglarda derece merkeziligi ile ayni olurken ve yonlii olanlar i¢in kullanilmaz.

3.5. Yakinhk Merkeziligi

Merkeziligin tamamen farkli bir 6lgiitli, bir kdseden digerine olan uzaklik anlamina
gelen yakilik merkeziligi ile saglanmaktadir. Ornegin, dij i den j ye jeodezik yol (en kisa

yol) uzunlugudur yani yol boyunca gecilen kenarlarin sayis1 anlamina gelir. Sonra i den j ye
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jeodezik mesafenin anlami, agda tiim j koseleri tizerindeki ortalamadir ve denklem (3.7) deki

gibi hesaplanir:
1
I == dy (3.7)

Bu nicelik ortalamada sadece kisa bir jeodezik mesafe ile digerlerinden ayrilan koseler
i¢in diisiik degerler alir. Bu tiir koseler bilgiye daha iyi erisebilir. Sosyal bir agda, toplumda
digerlerine daha diisiik ortalama mesafesi olan bir kisi digerlerinin fikirlerine, yiiksek
ortalama mesafesi olan birinden daha hizli ulagir. Yakinlik merkeziligi, merkeziligin ¢ok

dogal bir olgiitiidiir bu nedenle sosyal ve diger ag ¢alismalarinda siklikla kullanilir [21].
3.6. Arasindalik Merkeziligi

Merkeziligin ¢ok farkli bir konsepti, diger koseler arasindaki yollarda bulunan
koselerin dl¢limlerini yapan arasindalik merkeziligidir. Arasindalik fikri 1977 de Freeman
kendini igaret etmemesine ragmen [36] Freeman’a atfedilmistir. Bu fikir, bagimsiz olarak
birkag y1l 6nce Anthonisse [37] tarafindan yayimlanmamis teknik raporda onerilmistir.

Kenarlar boyunca kdseden kdseye akan bir sey ile bir ag oldugunu varsayilsin. Mesela,
bir sosyal agda mesajlar, haberler, bilgi ya da birinden digerine akan sdylentilere 6rnek
olabilir.

Yiiksek arasindalik merkezilikli koseler, bir ag i¢inde digerleri arasinda gecen bilgiler
iizerinde kendi kontrolleri sayesinde &nemli bir etkiye sahip olabilirler. Ileti gegcis
senaryomuzda en yiiksek arasindaliga sahip koseler, iletilerin en fazla sayida gegenleridir ve
eger bu koseler, onlar gegerken s6z konusu iletileri gérmek icin alirsa veya ileti boyunca
gecis i¢in deger alirsa onlar ag i¢inde kendi konumlarindan ¢ok fazla gii¢ alirlar. En yiliksek
arasindalikl koseler, kaldirildiginda diger koseler arasindaki iletisimi bozacak olanlardir
clinkii onlar iletilerin en ¢ok tercih ettikleri yollardir. Gergek diinyada tiim koseler ayni
iletisim frekansina sahip degildir ve ¢ogu durumda iletisim en kisa yoldan yapilmaz. Yine
de, arasindalik merkeziligi digerleri arasindaki bilgi akis1 iizerinde koselerin etkisi i¢in

yaklasik olarak rehberlik edebilir.
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3.7. Benzerlik

Sosyal ag analizinde baska merkezi bir kavram, koseler arasindaki benzerliktir. Bir
agda koseler hangi acilardan benzer olabilir ve benzerlik nasil olgiilebilir? Belirli bir agda
hangi koseler birbirine en benzerdir? Bu gibi sorularin yanitlar1 sosyal aglar, bilgi aglar1 ve
digerlerinde koselerin tiirleri ve iliskilerini ayirmada yardimci olabilir [38]. Mesela,
belirlenen bir sayfaya benzer web sayfalarmin listesinin yararli oldugu diisiintilebilir.
Aslinda, cesitli web arama motorlar1 zaten bdyle bir 6zellik saglar: “benzer sayfalar i¢in
buraya tiklayin”.

Benzerlik ¢ok farkli sekillerde belirlenebilir ve ¢ogunun aglar ile ilgisi yoktur.
Ornegin, ticari partner ve ¢dpcatanlik hizmeti insanlarin ilgi alanlarmni, arka planlarini,
sevdikleri veya sevmedikleri seyleri tanimlamalarini kullanarak insanlar1 bagkalar1 ile
eslestirmeye ¢alisir. Aslinda, bu hizmetler insanlarin 6zelliklerine dayali, insanlar arasindaki
benzerlik dlciitlerini hesaplar.

Ag benzerliginin 6l¢iitliniin ingasi i¢in iki temel yaklasim vardir. Onlar, yapisal denklik
[39] ve diizenli denklik [40] olarak adlandirilirlar. Isimler olduk¢a mantiksiz ama temsil
ettikleri fikir oldukca basittir. Bir agda eger aym1 ag komsularini paylasiyorlarsa iki kose
yapisal denktir. Sekil 3.1a da, 1 ve j koseleri arasindaki yapisal denkligi gdsteren taslak
gosteriliyor-bu durumda, her ikisinin de paylasilmayan komsulari olmasina ragmen ayni ii¢

komsunun iki kdse arasinda paylasildigr goriiliir.

(a) Yapisal denklik (b) Diizenli denklik
Sekil 3.1. Denklik Ornekleri [9]

Diizenli denkligin ¢dziimii daha zordur. Iki diizenli denk kose mutlaka ayni komsulart
paylasmaz ama kendilerine benzer komsular1 vardir. Farkli iiniversitelerdeki iki tarih
Ogrencisi ortak arkadasa sahip olmayabilir ama her ikisi de diger tarih 6grencilerinin ¢ogunu,

tarih egitmenleri ve benzeri bilir, bu anlamda hala benzerdirler. Benzer sekilde, iki farkli
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sirkette iki CEO ortak arkadaslara sahip olmayabilirler ama onlar siras1 ile CFO, CIO,
yonetim kurulu {yeleri, sirket baskani ve benzeri profesyonel baglar1i anlaminda

benzerdirler. Diizenli denklik Sekil 3.1b’de gosterilmistir.

3.7.1. Kosiniis Benzerligi

Belki yapisal denkligin en basit ve agik 6l¢iimii iki kosenin sadece sahip oldugu ortak
komsularinin sayisint saymak olacaktir. Yonsiiz bir agda i ve j koselerinin ortak

komsularinin sayisi njj denklem (3.8) de soyle verilir:

nij = Xr AieArj (3.8)

AZnin ij. eleman1 olan degere karsilik gelir.

Ancak, iki kose i¢in ortak komsular1 basit¢ce saymak cok iyi bir benzerlik Sl¢iimii
degildir. Uc ortak komsusu olan iki kdse ¢ok mu az mi benzerdir? Bilindigi kadariyla
koselerin derecelerini veya diger kose ciftlerinin paylastig1 kac ortak komsular1 oldugunu
sOylemek zordur. Bir strateji, basit bir grafta iki kosenin maksimum ortak komsularinin
sayist oldugundan n elemanli agda kdselerin toplam sayilarina bdlmek olabilir. (teknik
olarak maksimum aslinda n-2 dir fakat n genis oldugunda fark kiiciik olur.) Ancak bu, diisiik
dereceli koseleri haksiz yere cezalandirmak olur: eger kosenin derecesi ii¢ ise diger kose ile
ortak en fazla li¢ komsusu olabilir ama eger n bdleni ¢ok genis olursa iki kose hala bir
benzerlik degeri alacak. Daha iyi bir 6l¢iim kdsenin degisen derecelerine izin verir. Boyle
bir 6l¢lim kosiniis benzerligidir, bazen Salton un kosiniisii olarak da adlandirilir [41].

Geometride, x ve y vektorlerinin i¢ veya nokta tiriinii, x. ¥ = |x||v|cos8 olarak verilir.

[x|,x in biylikligidir ve 0, iki vektor arasindaki agidir. Yeniden diizenlenirse, acinin

kosiniisii denklem (3.9) daki gibi yazilabilir:

_ Xy
cosf = I (3.9

Salton [41], iki vektoriin komsuluk matrisinin i. ve j. satirlarimi (veya siitun) kabul

etmeyi ve benzerlik 6lciisii olarak aralarindaki kosiniis agisin1 onerdi. ki satirin nokta
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lirlinliniin yonsiiz aglar igin basitce X, 4, A, ; oldufu kaydedilir. Bu, benzerligi verir ve

matematiksel ifadesi denklem (3.10) daki gibidir:

Yk AikAkj
o;;i = cosf = 1

13
ka A% /Zk A%

(3.10)

Eger bir veya iki kose sifir dereceye sahipse Kosiniis benzerligi teknik olarak

tanimsizdir fakat genel kabuliin bu durumda o;; = 0 oldugu sdylenir. Kosiniis benzerligi,

benzerlik 6lgiitli icin dogal bir Slgek saglar. Bu deger daima 0-1 aralifindadir. 1 in kosiniis
benzerligi, iki kosenin ayn1 komsulara sahip oldugunu gosterir. Sifirin kosiniis benzerligi hig
ayn1 komsuya sahip olmadigini gosterir. Pozitif terimlerin toplami olarak, kosiniis negatif

olsa da Kosiniis benzerligi asla sifir olamaz [42].
3.7.2. Pearson Korelasyon Katsayilari

Ortak komsularinin sayisini normalize etmek igin alternatif bir yol, komsularim
rastgele secen koseleri olan agdaki sayiy1, beklenen degerle karsilastirmaktir. Tartismanin
burasi Pearson korelason katsayisini igaret eder [43].

i ve j kOselerinin sirasi ile ki ve kj derecelerine sahip olduklar1 varsayilsin. Bu koseler
kag ortak kdseye sahip olurlar? Bunu hesaplamak eger onlar, komsularini tamamen rastgele
secerse basittir. 1 kdsesinin komsularini ona agik olan n olasiliktan rastgele segtigi varsayilsin
ve j kosesi benzer sekilde komsularii rastgele segsin. j nin sectigi ilk komsu i¢in iki
segcenekten birini segme olasiligi ki/n olur ve sonraki se¢imler de benzer sekildedir. (biiyiik
ag icin ¢ok kiiclik ihtimal oldugundan ayni komsuyu iki kez se¢gme olasilig1 ihmal edilir.)
Sonra toplamda iki kdse arasindaki ortak komsularin beklenen sayisi kj veya kikj/n olacaktir.

Iki kose arasindaki benzerligin makul 6lgiisii olarak, eger komsularini rastgele
secselerdi, onlarin sahip olduklar1 ortak komsularinin gercek sayisinin eksi degerde olmasi

beklenirdi. Bu durumun matematiksel ifadesi denklem (3.11) de soyle verilir:

kik; 1
Z AiAjk — - = 2 A Aji — 52 Ak Z Ajy
X X X 1

= Yk AuAji — n{A;){4))
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= Z[AikAjk - (Ai)(Aj)]

%
= YA — (A (Aj — (4))) (3.11)

<Ai>, komsuluk matrisinin i. satirmin elemanlarmm n~1Y, A;, ortalamasini ifade
eder. Eger i ve j nin ortak komsularinin sayisi tam olarak rastgele sansa dayanarak beklenilen
degerse, denklem (3.11) sifir olacaktir. Eger pozitif ise, 1 ve j sans ile ikisi arasindaki
benzerligin bir gostergesi olarak bekledigimizden daha c¢ok ortak komsuya sahiplerdir.
Denklem (3.11) negatif de olabilir bu durumda farkliligin olasi isareti olarak i ve j
bekledigimizden daha az komsulara sahiplerdir.

Pearson korelasyon katsayist benzerlik 6lglimiinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Eger agdaki baglantilar rastgele olussaydi kdselerden ne beklendigi ile ilgili benzer veya

farklt durumlart belirtmek igin yararli olabilirdi.
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4. SOSYAL AG ANALIizi

Sosyal aglar, analiz edilebilmesi bakimindan verilerin en rahat elde edilebildigi ve
aktorler ile aktorler arasi iliskilerin en rahat modellenebildigi yapilardir. Sosyal aglarda
aktorler ve aktorler arasindaki iligkilerin yani sira agin karakteristik yapisinin da bilinmesi
bu iligkilerin analizi noktasinda biiyiik kolaylik saglamaktadir. Sosyoloji, psikoloji,
ekonomi, matematik ve daha bir¢ok alanda yogun bir sekilde kullanilmakta olan sosyal ag
analizinde cogunlukla aktorler arasindaki baglanti ve iliskiler iizerine c¢aligsmalar
yapilmaktadir.

Sosyal ag analizinde {i¢ temel faktor bulunmaktadir. Bunlar: aktdr, iliski ve bag olarak
adlandirtlir. Aktorler sosyal aglarda yer edinmis kisi kurum veya nesnelerdir. Graf teorisinde
bunlar diigiim olarak nitelendirilir. Iliskiler aktdrler arasindaki yonlii veya ydnsiiz
miinasebetler olarak nitelendirilebilir. Ornek verecek olursak: Facebook, Twitter, Instagram
gibi sosyal paylasim sitelerinde aktorler kullanicilar iligkiler ise kullanicilar arasindaki
arkadaslik veya takip iliskileri olarak nitelendirilebilir. Baglar ise giiclii ve zayif olmak tizere
iki sekildedir. Gliglii bag: yakin ve aktif iliskileri; zayif bag ise seyrek iliskileri ifade eder
[44].

4.1. Sosyal Ag Analiz Asamalar

Sadece ilk 5 sirada yer alan sosyal ag servislerinin verileri goz 6niine alindiginda analiz
icin ele alinabilecek verilerin ne kadar biiylik oldugu goriilebilmektedir. Bu verilerin
tamaminin kullanilarak analiz yapilmasi islemi hem gereksiz verilerle ugrasilmas: hem de
¢ok uzun siirmesi nedeni ile zorlasmaktadir. Bu durumun 6niine gegebilmek igin bu verinin
ayiklanmasi ve veriler arasindan sadece analiz i¢in ihtiya¢ olan verilerin alinip geri kalan
verilerin yok sayilmasit hem islemi hizlandiracak hem de islem yogunlugunu azaltarak dogru
sonuca ulasma konusunda yardimci olacaktir.

Analiz isleminin en dogru ve en hizli sekilde gerceklesebilmesi i¢in analiz islemi 4
sathada gergeklestirilmektedir. Bu adimlar veri elde etme, 6n isleme ve bilgiye doniisiim,

kural ¢ikarimi ve degerlendirmedir [45]. Bu adimlar Sekil 4.1’de gosterilmistir.



Veri Elde Onisleme ve

Bilgiye Kural Cikarimi Degerlendirme

Etme Déniisiim

Sekil 4.1. Sosyal ag analiz asamalari

a. Veri Elde Etme

Analizin amacina gore sosyal aglardan toplanan verilerin ihtiyaca gore ayiklanmast,
aralarindan sadece gerekli verilerin alinarak veri ambarlarinda saklanmasi ve gereksiz
verilerden arindirilmasidir. Anket yontemiyle toplanabilir. Orneklemin nasil secilecedi ve

popiilasyonu temsil giicli konusunda giiclii istatistiksel kriterler ve literatiir mevcuttur.

b. Onisleme ve Bilgiye Doniisiim

Verilerin temizlenmesi ve modelleme, siniflandirma ve filtreleme islemlerinin
yapilmasidir. Ayrica veriler burada islenip kullanilacak hale getirilir.

Bireysel (iliskisel olmayan) veri setleriyle ¢alisirken eldeki veriler bir tabloya dokiiliir,
daha sonra ele alinan olguya ve cevaplamak istenen soruya uygun standart ampirik metotlari

bu veriye uygulanr.

¢. Kural Cikarim

Elde edilen bilgilerden anlamli sonuglar ¢ikarilir. Bu sonuglara bulgu adi verilir. Genel
kurallar bu asamada tiiretilir.

Yapilan arastirma konusu kapsaminda elde edilen verilerden yola ¢ikarak tanimlayici
bulgular ifade edilebilir. Ayrica diigiimiin kendisi ve ¢evresi arasindaki mesafe ve iliskiler

irdelenerek yogunluk ve merkezilik 6l¢iitli bulgular: elde edilebilir.

d. Degerlendirme

Elde edilen bulgular ve olusturulan kurallar ¢cer¢evesinde ag incelenip gelecege doniik
tahminler yapilir ve degerlendirmelerde bulunularak ¢ikarsamalar yapilir.

4.2. Sosyal Ag Analizi Araglar

Ucinet: Sosyal ag analizi igin Lin Freeman, Martin Everett ve Steve Borgatti’nin

gelistirdigi Windows tabanli, kapsamli bir uygulamadir. Metin dosyalari, Excel dosyalar1 ve
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Pajek gibi birka¢ sosyal ag analizi uygulamasi ile uyumlu ¢aligmaktadir. 32.767 diigiime
kadar islem potansiyeli mevcuttur. Tek modlu ve iki modlu aglar iizerinde islem
yapabilmektedir. Yapilabilecek analiz islemlerinden bazilari; merkezilik 6lgiimleri, alt grup
tanimlama, rol analizi, graf islemleri ve permutasyon temelli istatistiksel analiz
yontemleridir. Gii¢lii matris analiz islemleri de mevcuttur [46].

Pajek: Boyutu biiylik olan aglarin analizi ve gorsellestirilebilmesi i¢in Vladimir
Batagelj ve Andrej Mrvar tarafindan gelistirilmis bu uygulama tiim isletim sistemlerinde
calisabilmektedir. Cok genis aglar kiiciik ve cok sayida alt aga bolebilir, ¢cok iyi bir
gorsellestirme saglar, etkili analiz yontemleri ile saglikli analizler yapabilmektedir. Ucinet
ile uyumlu ¢alisabilmektedir [47].

NetMiner: Genis boyutlu aglarin analizi i¢in kullanilir. Phyton dilinde gelistirilmistir.
Ag analizi, gorsellestirme, istatistiksel islemler, veri doniistiirme islemleri yapabilir, grafik
tablolar1 olusturabilir. Ucinet, Pajek StOCNET gibi programlarla uyumlu c¢alisabilmektedir
[48].

MultiNet: Genis ve daginik aglarda kullanilan bir analiz programidir. Matris tabanl
calisir. Analiz islemleri i¢in istatistiksel analiz yontemlerini kullanir. Baglantilarin yonii ve
agirhig ile diisiim 6zellikleri grafiksel olarak gosterilebilmektedir. Ayrica verilerdeki hatalar
tespit edilebilmektedir [49].

Gephi: Gephi, grafik ve ag analizi i¢in kullanilan agik kaynakli bir yazilimdir. Biiyiik
aglar1 gercek zamanli olarak goriintiilemekte ve bu sosyal aglarda gerceklestirilen
arastirmalart hizlandirmak igin bir 3B olusturma motoru kullanmaktadir. Esnek ve ¢ok
gorevli bir mimariye sahip olan Gephi, karmasik veri setleriyle kolayca ¢alismak ve degerli
gorsel sonuclar tiretmek i¢in yeni olanaklar getirmektedir. Gephi ayrica ag verisine kolay ve
genis erisim saglamakta ve filtreleme, navigasyon, manipiilasyon ve kiimeleme gibi
ozellikler saglamaktadir [50].

Igraph: Aglarin analizi i¢in kullanilan birgok algoritmayi igerir. 2 ve 3 boyutlu aglari
gorsellestirebilir. GraphML, GML ve Pajek gibi programlari destekler. Igraph, a¢ik kaynak
kodlu bir yazilimdir [51].

Statnet: C ve R dili ile gerceklestirilmis; analiz, simiilasyon ve gorsellestirme
yapabilen bir yazilimdir. R dilinin komut ara yiiziinii kullanir. Network, SNA ve ERGM
yazilimlarini igerir [52].

Socnet: Sosyal ag goriintiileyicisi (SocNetV), sosyal ag analizi ve gorsellestirme icin

kullanilan ¢apraz platformlu, kullanici dostu iicretsiz bir yazilimdir. SocNetV son
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zamanlarda 6nemli kod yenilemesi, yeni GUI diizeni, performans iyilestirmeleri, Windows

10 uyumlulugu ve ¢ok sayida hata diizeltme ile yeni bir stiriimiinii yayimlamistir. SocNetV,

yogunluk, ¢ap, jeodezi, mesafeler, baglilik, dismerkezlik, kiimeleme katsayisi vb. standart

grafik ve ag uyumu Ol¢limlerini saglamakta ve bilinen ag veri takimlarin1 otomatik olarak

olusturmaktadir. Ayrica SocNetV, GraphML, Adjacency, Pajek, UCINET, listeler, vb.

sosyal ag bicimlerini desteklemektedir. Birden fazla iliskiye sahip olan aglari okumakta ve

farkli iliskilerden baglantilar1 diizenlemeye ve analiz yapmaya olanak tanimaktadir [53].

Tablo 4.1. Sosyal Ag araglarinin Karsilastirilmasi

Arag Tip Son Versiyon/Giincelleme Isletim Sistemi Kiimeleme | Gostergeler | Gorsellestirme
Ucinet Ucretsiz/Ticari Ucinet 6.629 - 27 Nisan 2017 Linux, OS X, Windows v v v

NetMiner | Ticari NetworkMiner 2.1.1 - 19 Ocak 2017 | Windows 7/8/8.1/10 vV v vV

SocNetV | Akademik/Ucretsiz | SocNetV 2.2 - 21 Ocak 2016 S, Sl Windyl v v vV

Fedora, openSuse

Pajek Akademik/Ucretsiz | Pajek 5.01 - 1 Subat 2017 Windows v v v~

MultiNet | Akademik/Ucretsiz | MultiNet 4.76 - 2007 Versiyon Windows v v vV

Gephi Akademik/Ucretsiz | Gephi 0.9.2 - 14 Ekim 2016 Windows, Mac OS X, Linux | - v Vv

igraph | Akademik/Ucretsiz | igraph 1.0.0 - 24 Haziran 2015 Windows, Mac OS X, Linux | - v v

Statnet | Akademik/Ucretsiz | Statnet 2016.9 - 29 Agustos 2016 Windows, Mac OS X, Linux | vV v v
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5. AGLARDA BAGLANTI TAHMINi YONTEMLERININ INCELENMESI

Baglanti tahmini yapilabilmesi i¢in agin yapisinin tam olarak bilinmesi gerekmektedir.
Sosyal aglarda baglanti tahmini igin ag, graf yapisina doniistiiriilmelidir. Veriler graflardaki
koseler, iligkiler ise kenarlar olarak tanimlanmaktadir. Ag yapis1 vektorel olarak da ifade
edilebilmektedir. Agdaki kdse ve kenarlarin yapilari bilinirse buradan daha olusmamais bazi
baglantilar tahmin edilebilmektedir. Hatta eklenmesi muhtemel koselerin de yapilari
bilinirse aralarindaki baglantilar bile tahmin edilebilmektedir. Yine ayn1 sekilde gelecekte
kopacak baglantilar da tahmin edilebilmekte ve graftan silinmesi muhtemel kenarlar tespit
edilebilmektedir. Bu tahminleri bilmek zor problemlerden biridir ¢linkii ag dinamik bir
yaptya sahiptir. Agdaki bilgilerin tanimlama sekli de 6nemli bir problemdir. Mevcut
bilgilerin hangilerinin hesaplamalarda kullanilmas1 gerektigi, hangi bilgilerin ne kadar etkin

rol oynadigi iyi tespit edilmelidir.

Dogrudan Iliski Dolayli iliski

\ l
Baglant1

\

Diigim

Sekil 5.1. Sosyal bir agda graf yapisi

Graf olarak modellenen sosyal agda diigtimler (aktorler) ve aralarindaki iliskiyi temsil
eden ayntlar Sekil 4.2°de gosterilmektedir. Diigiimler arasinda direk baglanti olabilecegi
gibi dolayli baglantilar da olabilecegi Sekil 4.2°de goriilmektedir.

Baglanti tahmininin zorluklar1 ii¢ kisma ayrilabilir: ilki, agin yapisinin yani sira
diigiimlerin ag icindeki etkinligini etkileyen 6zelliklerinin de bilinmesi aga yeni eklenecek
veya agdan silinecek diigiim ve baglantilarin tahmin edilmesinde 6nemli bir unsurdur.
Ornegin sosyal aglarda diigiimlere karsilik gelen bireylerin sevdikleri veya sevmedikleri

seylerin bilinmesi baglanti tahmininde temel kriterler olarak géze carpmaktadir.



Ikincisi, ag hakkinda eldeki bilgiler tutarli olmayabilmektedir. Bu da aga baglanti
tahmini i¢in uygulanan algoritmalarin etkinligini diistirmektedir.

Ucgiinciisii, ag ¢ok biiyiik ise yani diigiim ve kenar sayis1 ¢ok fazla ise hesaplamalar
zorlasir, yani biiylik bir agda graf modelinin ¢ikarilmasi ve tahmin i¢in uygulanan
algoritmalarin dogru sonuglar vermesi ag biiyiidiik¢e zorlasmaktadir.

Sosyal aglarda baglant1 tahmini temelde veri madenciligine dayanmaktadir. Baglanti
tahmini yontemleri genel olarak graf tabanli yontemler, olasiliksal yontemler ve benzerlik
tabanli yontemler olmak {izere {i¢ gruba ayrilir. Bu yaklagimlar i¢cinde yer alan algoritmalar

kullanilarak sosyal ag yapist ve agin gelecegi hakkinda fikir sahibi olunabilir.
5.1. Graf Tabanh Yéntemler

Graf, aglarin yapisin1 modellemek i¢in kullanilan matematiksel bir modeldir. Agda
yollar, merkezilik dl¢iimleri, kdse dereceleri, kiimeleme katsayisi, gibi 6zellikler agin yapisi
ve gelecegi ile ilgili tahminler yapmamizda ¢ok yararh olacaktir.

Graf tabanli yaklasimlarla yapilacak baglanti tahmininde, koseler ve koseler
arasindaki kenarlarin sayisi 6nemli bir yer tutar. Bu say1 derece olarak da adlandirilir.
Aglarin ¢cogunda diigiim derecelerinin diizensiz oldugu goze ¢arpmaktadir. Bazi diigimler
beklenenden az bazi diiglimler beklenenden fazla diiglime sahip olabilir. Yapilan
caligmalarda derece dagilimina bagli olarak rastgele graf modelleri 6nerilmektedir [54].

Derece dagiliminin hesaplamasinin kolayligina ragmen gergek diinya problemlerinde
ciddi sorunlarla karsilagilmaktadir. Ozellikle atif aglari, world wide web ve bazi sosyal
aglarda bu sorunlar net bir sekilde géze carpmaktadir. Bu sorunun temel sebebi diigliim
dereceleri ile agirliklandirilmis aglarda baglant: tahmini yaparken yeni eklenecek diigtimler
ve bu diigiimlerle birlikte olusmast muhtemel baglantilarin  tespitlerinden
kaynaklanmaktadir. Ornegin Barabsi-Albert modelinde [55] her yeni diigiimii, mevcut
diigtimlerin sahip oldugu baglantilarin sayisiyla orantili bir olasilikla var olan diiglimlere
baglar. Matematiksel olarak yeni bir diigiimiin i diiglimiine baglanma olasiligi denklem
(5.1)’de gosterilmektedir:
ki

j

pi = S (5.1)
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dir. Burada ki, i'ninci diigiimiin derecesi, dnceden var olan j diigimlerin derecesine boliiniir.
Diger bir deyisle, diisiik dereceli diiglimlerde yeni baglanti olugsma olasiligi diisiik iken
yiiksek dereceli diiglimlerde bu olasilik ¢ok daha yiiksektir.

Graf tabanl yaklagimlarda aglardaki gelisim gozle goriilebilecek seviyede iken diger

yaklagimlarda ¢ok daha biiyiik aglar analiz edilebilmistir.

5.2. Olasiliksal Yontemler

Olasiliksal yaklasimlar, agda olabilecek degisikliklerin olasiligin1 tahmin etmeye
calisir. Olasiliksal yaklagimlar muhtemel baglantilarin olasiligini tahmin eden modeller ve
bir agin muhtemel yapilarinin olasiligini tahmin eden modeller olmak {izere iki gruba ayrilir.
Olasiliksal yontemler cogunlukla graf tabanli yaklasimlara dayalidir. Son yillarda sosyal
aglar igin {istel rasgele graf modellerine biiyiik bir ilgi olusmustur. Ustel rasgele graf
modelleri bir agin genel ozellikleri, koseler ve kenarlar kullanarak biitiin bir ag i¢in
olasiliksal modelleri tahmin etmede kullanilan popiiler bir yaklasimdir. Bu modeller belirli
ag yapilarinin olusup olusmayacagi hakkinda tahminler yapmaya izin veren istatistiksel
modellere dayalidir. Ustel rasgele graflar, siradan graflardaki smirlamalarinin ortadan

kaldirilarak aglar i¢in makul modeller gelistirmek i¢in kullanilir [56].

5.3. Benzerlik Tabanh Yontemler

Benzerlik, baglanti tahmini probleminde agin gelecegi hakkinda yapilabilecek
tahminlerin giiglii olmasinda 6nemli bir Slgiittiir. Aralarinda baglant1 olmayan iki diigiim
birbirine ne kadar benzerse gelecekte bu iki diiglim arasinda baglanti olugsma olasilig1 o kadar
yiiksektir. Ornegin, facebook da arkadas olmayan iki kisinin ortak dzellikleri ne kadar ¢coksa
gelecekte arkadas olma ihtimalleri o kadar yiiksektir.

Benzerlik Olgiitleri semantik ve topolojik olarak ikiye ayrilir. Semantik 6lgiitlerde
diigiimiin igerigi benzerlik 6lciitii olarak ele alinir. Ornegin yazar isbirligi aginda makalelerin
anahtar kelimelerdeki benzerlikle yazarlar arasinda gelecekteki etkilesimler tahmin edilebilir
[57]. Topolojik &lgiitler benzerlik dlgiitii olarak agmn yapisim kullanirlar. iki diigiim
arasindaki ortak komsularin sayisi topolojik Olgiitlere bir 6rnektir. Topolojik olgiitler

literatiirde genel olarak komsuluk tabanli ve yol tabanh diye kategorize edilmistir.
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5.3.1. Komsuluk Tabanh Olgiitler

Komsuluk tabanli dlgiitlerde temel fikir x ve y diiglimlerinin komsular1 I'(x) ve I'(y)
nin ne kadar ortak 6zelligi varsa gelecekte aralarinda baglanti olma ihtimali de o kadar
yiiksektir. I'(x), x diiglimiiniin agdaki komsularinin kiimesini géstermektedir.

Ortak Komsular: X ve y diigiimleri i¢in ortak komsularin sayisini ifade etmektedir

[58]. Bu ifadenin matematiksel karsiligi denklem (5.2)’de gosterildigi gibidir.

OK(x,y) = [F(x) nT ()| (5.2)

Jaccard Katsayisi: X ya da y den rasgele secilen bir 6zelligin hem x hem de y de
birlikte bulunma olasiligidir. Jaccard, ortak komsularin normallestirilmis halidir [58,59].

Matematiksel olarak denklem (5.3)’teki gibi ifade edilir.

JK(x,y) = L) nT(WI/IF(x) v I (5.3)

Salton Index: Kosiniis benzerligi de denen bu yontemde kx, x diigiimiiniin derecesi
ky de y diigiimiiniin derecesi olsun. Bu durumda formiil denklem (5.4)’teki gibi olur [58,
60]:

_ [reonro)l
Sxy - m (5-4)

Sorensen Index: Bu yontem ekolojik topluluk verileri i¢in kullanilir [58, 61].

Matematiksel olarak denklem (5.5)’te gosterildigi gibi ifade edilir:

_ 2G|
5y = L0 (55)

Leicht-Holme-Newman Index: Ortak komsusu olan diigiimlerin benzerlik degerleri

bu yénteme gére Ortak Komsu Indeks’inden daha yiiksek deger alir [58, 62]. Denklem (5.6)

L. H. Newman Indeks’in matematiksel karsiligidir.
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[F(x)NT (V)|
Nyy = Tk, (5.6)

Adamic/Adar Katsayisi: Bu 6l¢lim iki web sayfasindaki igeriklerin birbirlerine ne
kadar yakin oldugunu o6l¢mektedir. Bunu yapmak i¢in bu sayfalarin 6zellikleri

belirlenmelidir [58, 63]. Formiilii denklem (5.7)’de verilmistir:

1
- Zz:x ve y nin é6zelligi log(frekans(z))

AA(x,y) (5.7)

Bu nicelikte ortak ozelliklerden nadir olanlarin agirlik oranlari artirilmaktadir.

Baglant1 tahmini problemi i¢in bu formiil denklem (5.8)’deki gibi glincellenmistir:

1
AA(x,y) = Zzel"(x)nl“(y) @ (5.8)

Baglant1 tahmini i¢in yapilan ¢alismalarda Adamic/Adar diger 6lgiitlere oranla daha
1yi sonuglar vermektedir.

Tercihli Baghhk: Agda olusacak yeni bir baglantinin diiglimlerinden birinin belirli
bir diiglim olma ihtimali, o diiglimiin komsularinin sayisi ile orantilidir. Yani komsu sayisi
cok olan diigimlerin yeni baglanti olusturma ihtimali daha yiiksektir [59, 3]. Matematiksel
formiilii denklem (5.9)’daki gibidir:

TB(x,y) = |IT(x)|. )| (5.9)

Kaynak Paylastirma indeksi: Karmasik aglarda kullanilan bir Slgiittiir. Birbiriyle
dogrudan baglantis1 olmayan diigiimler arasindaki baglantilar1 (aktorler arasindaki iliskileri)
Olcer. Diiglimler arasinda dogrudan baglanti olmamasina ragmen diigimler komsular
tizerinden baglant1 saglarlar. Diiglimler arasindaki benzerlik aralarindaki veri akisina gore
degerlendirilir. Veri akis1 yiiksek olan diigiimler daha benzerdir. Formiilde kullanilan k(z),

z’nin derecesidir [58, 64, 65]. Matematiksel ifadesi denklem (5.10) da verilmistir:

1
KP(x,y) = Xzernry) P (5.10)
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5.3.2. Yol Tabanh Olgiitler

Yol tabanl dlgiitler iki diigiim arasindaki en kisa yollarin sayisini baz alirlar.

Katz: Katz ol¢iitii diiglimler arasindaki en kisa yollarin sayisinin toplamini baz alir.
Benzerlik hesaplamasinda 1 burada yol uzunlugudur ve uzun yollarin hesaplama iizerindeki
olumsuz etkisini azaltmak igin bir parametreye (B') iis olarak dahil edilmistir [58, 66]. Bu

ol¢iit denklem (5.11)’de sOyle ifade edilir:
Katz(x,y) = Y7, B |y01lar,§2 (5.11)

|y0llarx(2 , X ve y diiglimleri arasinda | uzunlugundaki yollarin sayisidir. § > 0

olmalidir. B degeri ne kadar kiiclik verilirse ortak komsularin degerine o kadar yaklagilir.
Yerel Rastgele Gezinti: Yerel rastgele gezinti Hxy), x diigiimiinden baslayan rastgele
gezintinin y diigiimiine ulasildiginda elde edilen adim sayisidir. Yerel rastgele gezinti ne
kadar diistiik olursa x ve y diigiimleri birbirine o kadar benzerdir ve aralarinda baglant1 olma
ihtimali o kadar yiiksektir. Diisiikk olmast x ve y nin benzer oldugunu aralarinda baglanti
olabilecegini gostermektedir. Yonlii aglarda bu o6l¢iit simetrik degildir. O yiizden bunun
yerine gidis/doniis zamani (commute time), Cx,y) = Hx,y) + H(y,x), kullanilmalidir. y diigtimiin
cok genis bir dagilim olasiligina sahip oldugunda Hy) c¢ok kiiclik olacaktir. Bunu
dengelemek igin Olglit normallestirilebilir [58, 67]. Ulasma zamani matematiksel olarak

denklem (5.12)’de verilmistir:

UZ(x,y) = —(Hgy) Tty + Heyp) Tx) (5.12)

Koklii PageRank: Ulagma zamaninda x ve y diiglimleri arasindaki yollar ¢ok kisa
olsa da rastgele yiirliylislerle x diigiimiinden y diigiimiine ulagsmak icin ¢ok fazla diiglim
gecilmesi gerekebilir. Bu durumun o6niine gecebilmek i¢in rasgele yiiriiylis her adimda 3
parametresindeki olasilik degeri ile yeniden basa dondiiriilebilir. Boylece agda rastgele
yiirliyiisler miimk{in olan en kisa yollardan yapilabilir. Rasgele yiiriiytisiin belli bir olasilikla
yeniden baglatilmas1 web sayfalarindaki PageRank 6l¢iitiiniin temelidir. Rasgele yliriiyiis B
[0,1] olasilig1 ile baga doner, 1-B olasiligi ile o an bulunan diiglimiin komsularindan rasgele

birine gider. Bu islem her adimda uygulanir. i diiglimiiniin tiim kosular1 i¢in diagonal derece
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matrisinde D[i,j] = X A[i,j] dir. N=D"'A, komsuluk matrisinin satirlarmin 1’e

normallestirilmesidir [58, 68]. Formiilii denklem (5.13)’te verilmistir:
KPR=(1-pB)({I-pN)1 (5.13)

SimRank: Bu olgiit, iki diigiim benzer diigiimler ile baglantili ise bu iki diigim
benzerdir esasina dayanir [58, 69]. Matematiksel ifadesi denklem (5.14)’te soyle ifade edilir:

Zael"(x) Zbel"(y) Benzerlik(a,b)
5.14
LG LIr@)| (5.14)

Benzerlik(x,y) == y.

Bu yontemler disinda pek ¢ok yontem ve yaklasim mevcuttur. Bunlardan bazilari stk

ortintii madenciligi, rastgele yiirliylis ve yayma yontemleridir.
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6. AKADEMIK AGLARDA YAZAR-MAKALE BAGLANTI TAHMINIi
UYGULAMASI

Akademik alanda yapilan ¢alismalarda en dikkat ¢eken zorluk, bir akademisyenin
caligmak istedigi bir konuda kendine kaynak veya birlikte ¢alisacagi baska bir akademisyeni
bulabilmesidir. Bu ¢alismada se¢ilmis olan yazarlarin ¢alisma konulari ele alinarak, yazarlar
arasinda calisma konular1 bazinda olusan benzerlik hesaplanmistir. Boylece yazarlarin
calisma alanlarinda kendileri ile benzer konular1 calisan yazarlarin tespit edilmesi
amaclanmustir.

Gelistirilen bu arag ile gerceklestirilmek istenen amag, yazarlarin ¢alisma alanlar
arasindaki benzerligi hesaplayarak, yazarlar arasindaki iliskileri analiz etmektir. Bu amag
dogrultusunda, yazarlarin galigtiklart alanlara gore benzer konularda ¢alisan ilgili yazarlari
tespit etmek, ortak ¢alisma yapan yazar gruplarini ortaya koymak ve ortaya cikarilan bu
bilgiler kullanilarak elde edilecek sonuglara gore birlikte yayin yapabilecek yazarlari tahmin
edecek bir yapinin temellerini olugturmasini saglamaktir.

Gergeklestirilen uygulamanin genel adimlart Sekil 6.1°de gosterilmektedir.

/]
é\ il D-
Dug @ i [ | ®\
— e — (Y, >
o ,ﬂ&"& é{—;
Verilerin Elde Onisl e
Edilmesi =" Baglantt Tahmini Sonuglar
. Yo6ntemlerinin Uygulanmasi

Sekil 6.1. Gelistirilen uygulamanin adimlari

Gergeklestirilen uygulamada kullanilan baglanti tahmini yontemleri ile birlikte diger

baglanti tahmini yontemleri Sekil 6.2°de gosterilmektedir.



Baglanti Tahmini

Y ontemleri
v y v
Ben;?it;; l:;anh Olasiliksal Yontemler G;Zt;lf;tif;h
Y +
Koms}ﬂuk Tabanh Yol Tabanli Yontemler
Y 6ntemler
> Ortak Komsular > Katz
> Jaccard Indeks e Ulagma Zamani
> Salton Indeks > Koklii Pagerank
> Sorrensen Indeks > Simrank
B L. H. Newman Indeks
> Adamic Adar Katsay1st
> Tercihli Baglilik
“»| Kaynak Paylastirma Indeksi

Sekil 6.2. Baglant1 tahmini yontemleri

Gelistirilen uygulamanin ana ekran goriintiisii sekil 6.3’te gosterilmektedir.

B Form2 - o X

&. Makale  Anahtar Kelmeler Benzerik

Sekil 6.3. Gelistirilen uygulamanin veriler eklenmeden 6nceki ana sayfa goriiniimii
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Sekil 6.3’te uygulamanin ana form ekrani goriilmektedir. Uygulama; Microsoft Visual
Studio .Net ile, C# programlama dilinde ve SQL Server veri tabani kullanilarak
ger¢eklenmistir. Uygulamada, veri tabanina eklenen yazarlar sol tarafta listelenir. Segilen
yazarin makale isimleri ve yayinlanma yillar1 makale sekmesinde liste halinde gdosterilir.
yine se¢ilen yazarin yayinladigi makalelerin anahtar kelimeleri ve her bir anahtar kelimenin
kullanim sayis1 anahtar kelimeler sekmesinde listelenir. Sonra yazarlar ve yayimnlanan
makalelerdeki anahtar kelimeler arasindaki benzerlik degerleri 5 farkli yontem ile benzerlik

sekmesinde hesaplanmaktadir.

6.1. Verilerin Elde Edilmesi

Makale Yazar iliskisinin tespitinde IEEE Explore, AIP, IET, AVS, IBM, Semantic
Scholar, CiteSeerX, BibSonomy, MathSciNet, PubMed, RePEc, zoMATH gibi birgok farkli
veri tabani kullanilabilir. Bu veri tabanlarinda makaleye iligskin 6zet, makale adi, anahtar
kelimeler, yayinlanma tarihi, DOI, ISSN ve ISBN bigileri, kontrol ve index terimleri gibi
birgok veri elde edilebilir. Ayrica makale se¢imleri, konferans, dergi, kitap, egitim kursu gibi
yayimlanma tiirline gore de ayrilabilir. Bu veri kiimeleri kullanim amagli olarak herkese
aciktir. Sekil 6.4’te IEEE Explore veri tabaninda yazar ve makaleler ile ilgili secilebilecek

alanlar goriilmektedir.

ol |EEE Search - [m] X
Makale No: | | vazar ad:[adnian cross Yayn Basig: | | Tum Anirda ara: ]
1k Kayit No: | ‘ ISBN: ‘ Belge Baslgi: ‘ ‘ Belge Igerigi: I:l
\ |

v [ [ ]
Eotiotl
Ozet: Kontrol Terimleri: I:l

Alana Gore Srrala: Siralama Trii: Yayinci: Igerik Tarli:

I V] |Kigiikten Biyiige ] [ee v [EEEEEE  [v] O sadeceErsmiOknar

Index Terimleri:

i | DOL |

Kaytt Says:  [200 ] Issh: |
|
|

Yayin No: | Kurum: ‘

button1 Sorgula

i

Sekil 6.4. IEEE Explore veri tabanindan segilebilecek alanlarin uygulama arayiiziinde goriintimii

Bu calismamizda IEEE Explore veri tabanindan rastgele belirlenen 20 adet yazara ait;
- Makale isimleri,
- Makalelerin yaymlanma yillari,

- Makalelerin anahtar kelimeleri
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http://www.semanticscholar.org/
http://www.semanticscholar.org/
http://citeseerx.ist.psu.edu/
http://www.bibsonomy.org/
http://www.ams.org/mathscinet/
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed
http://repec.org/
http://zbmath.org/

- Anahtar kelimelerin ka¢ kez kullanildigt
verileri Microsoft Visual Studio. Net programlama araci yardimiyla elde edilmistir.

Alman veriler MS SQL Server veri tabanina aktarilmistir.

6.2. On Islem

Yazarlara iliskin veri tabanindan alman tiim veriler incelenerek, gerceklestirilen
uygulama i¢in uygun parametreler belirlenmistir. IEEE Explore sisteminden alinabilecek
parametreler; yazar adi, yayin yili, kurum, yayin basligi, anahtar kelimeler, kontrol terimleri,
ozet, ISSN, ISBN’dir. Bu parametrelerden yazar adi ve yaymlanan makalelerin anahtar
kelimeleri uygulama icin yeterli goriildiigiinden filtrelenerek alinmustir. Ozet, ISSN ve ISBN

benzerlik i¢in hi¢bir anlam ifade etmemektedir.

o' |EEE Search = O X

Yazar Ad: ’ ‘

Kaytt Sayisi: “ |

Yayinct:

|IEEE v|

Icerik Turi:

‘Conferences v‘ [] Sadece Erisimi Olanlar

[ Sorgula Temizle

Sekil 6.5. Yazar ad1 ile arama yapip istenen verileri gekme

Sekil 6.5°te yazar isimleri ile arama yapip, istenen verilerin (yazar adi-soyadi, makale
basligi, makalelerin anahtar kelimeleri ve yayinlanma yillart) veri tabanina kayit edildigi

form ekran1 goriilmektedir.
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85 Cristian Borcea

=] & Yazar
-&
& Manoop Talasila
--£% Hillol Debnath
5% S. Chitrakala
&? P. Kumaran
£ Xingyan Zhang
- & Xiaoke Wang
&? Wanchun Tang
& Baozheng Jiang
£% Huda Alhazmi
8} Derek Doran
5% Sudeep Ghosh
4% Stephen Oonk
- & Tasso Politopoulos

Cl

Makale

Anahtar Kelimeler Benzeriik

d Reza

% Hui-Ju Hung

& De-Nian Yang
8} Hong-Han Shuai
-£% N. Gehani

| Makale

» Portable smart messages for ubiquitous Java-enabled devices 2004

Yayrianma Tath

C ive computing for distibuted embedded systems 2002
ﬁé;TempomI Interaction Explorer for Co-presence Communities | 2011
Smart Phone: an embedded system for universal interactions 2004
VMobiSmre: Achieving availability and load balance in a mobile P... | 2014
Route caching in DTNs interconnected by infrastructure 2013
A Quantitative Analysis of Power Consumption for Location-Awa... | 2007
Themis: A participatory navigation system for balanced traffic ro... | 2014
Balanced Content Replicatio}n in Peerto-Peer Online Social Net... | 2016
Programming computers embedded in the physical world 2003
A framework for extending contact opportunities in Delay-and Di... | 2015
Revenue-Optimized Webpage Recommendation 2015
GDC: Group Discovery Using Codocation Traces 2010
TagPix: Automatic Real-Time Landscape Photo Tagging for Sm... |2013
S;tem Trusted Service Code Execution across Transactions 2006

Sekil 6.6. Yazar isimleri, yayinlanan makaleler ve yayin yillart

Sekil 6.6’da veri tabanina kayit edilmis olan yazarlar yazarlarin IEEE

sistemindeki konferans makaleleri ve yayinlanma yillar listelenmektedir.

Explore

85! Cristian Borcea

=] & Yazar
-£% Cristian Borcea
8} Manoop Talasila
--% Hillol Debnath
% S. Chitrakala
8} P. Kumaran
-& Xingyan Zhang
& Xiaoke Wang
& Wanchun Tang
& Baozheng Jiang
£ Huda Alhazmi
£ Derek Doran
-£% Sudeep Ghosh
-4} Stephen Oonk
& Tasso Politopoulos

Ct

Reza K

& Hui-Ju Hung
& De-Nian Yang
& Hong-Han Shuai
% N. Gehani

Sekil 6.7. Anahtar kelimeler ve yaymlanan makalelerde kullanim sayilari

Makale

Anahtar Kelimeler  Benzerik

| sayi

Alan

> |

embedded systems

Global Posttioning System

ad hoc networks

Bluetooth

middleware

smart phones

ubiquitous computing

social networking (online)

resource allocation

road traffic

mobile radio

peerto-peer computing

data privacy

Wlw w w w w w s s s o oo o

delay tolerant networks

| <

Sekil 6.7°de veri tabanina kaydedilmis olan yazarlar, yazarlarin makalelerindeki
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anahtar kelimeler ve anahtar kelimelerin ka¢ defa kullanildig: listelenmektedir.




6.3. Baglanti Tahmini Yontemlerinin Uygulanmasi:

Belirlenen veri kiimesine Jaccard Index, Sorensen Index, Ortak Komsu Index, L. H.
Newman Index ve Salton Index komsuluk tabanli baglant1 tahmini yontemleri uygulanmustir.
Bu yontemlerin secilmesindeki en onemli etmenler, yontemlerin uygulanma kolaylig1 ve
eldeki verilerin formiilasyondaki temsil bi¢imleri agisindan bu yontemlere uygun olmasidir
[59]. Bu uygulamada gelistirilen yazilim i¢in, Microsoft Visual Studio .Net ortaminda C#
programlama dili kullanilmastir.

Sekil 6.8’de UCINET sosyal ag analizi yazilimi, Sekil 6.9’de PAJEK sosyal ag analizi
yazilimi, Sekil 6.10’da GEPHI sosyal ag analizi yazilimi ile rastgele sec¢ilmis 20 yazar
arasinda mevcut olan baglantilar gorsel olarak sunulmustur. Yazarlar arasindaki baglanti,
yazarlarmn birbiri ile yayin yaptig1 anlamini tasimaktadir. Ornegin; yazar 17 ile yazar 18,
yazar 17 ile yazar 19 ve yazar 18 ile yazar 19 birlikte yayin yapmistir. Dolayist ile Sekil

6.8’de aralarinda baglanti bulunmaktadir.

B Yazar 7
Yazar 1 Yazar 4
Yazar 2 | Yazar 6 Yazar 8
Yazar 3 - _
fazar o Yazar 9
Yazar 20
Yazar 17
Yazar 10 Yazar 13 Yazar 15
Yazar 19
i Yazar 12 o 18
B Yazar 16 vazar 15
Yazar 14

Yazar 11

Sekil 6.8. UCINET ile yazar-yazar iligki ag1
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Yazar 3

Yazar 1 Yazar 4 Yazar 7 Yazar 9
Yazar 6 Yazar 8
Yazar 2
Yazar 5
Yazar 20
Yazar 17
Yazar 10 Yazar 13 Yazar 15
Yazar 12 Yazar 18
Yazar 19
Yazar 11 Yazar 14 Yazar 16
Sekil 6.9. PAJEK ile yazar-yazar iligki ag1
Ya#ur 7 Yamr 6
r8
Ya 9
Ya 20 Yazér 12
Yaz®r 17
Ya
YaIr 4 Yaz 18
Y 1
Ya#r 5 Yazér 19
Yaz®r 10 Ya®ar 2

Yaz@r 16
Yazer 11
Yaz@r 15

Sekil 6.10. GEPHI ile yazar-yazar iligki ag1

Sekil 6.11 UCINET sosyal ag analizi yazilimi, Sekil 6.12 PAJEK sosyal ag analizi

yazilimi ve Sekil 6.13 de GEPHI sosyal ag analizi yazilimi ile; yazarlar ve yayinladiklari

makalelerin anahtar kelimeleri arasindaki iliskileri gorsel olarak ifade etmektedir. Yani

yazarlar ile kullandiklar1 anahtar kelimeler arasinda baglant1 vardir.
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Yazar 4

Yazar 5

QLY z2r 2
Bluetooth by -

’ image processing

smart phones
.[cameras

@y computer games Global Positioning System

Yazar 1

/

accelerometers

mobile computing

microphones

Sekil 6.11. UCINET ile yazar-konu iliski ag1 6rnegi
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Cameras

1 o rnicrophones
[Global Pozitioning System
_I |

'l“Fazar

zmart phones (

s - . '
' azar 3 mokile computing ‘.

~ *azar 2

accelerometers

computer games

F
IMage processing

Bluetooth

Yazar 4 .Yazar 5

Sekil 6.12. PAJEK ile yazar-konu iligki ag1 6rnegi
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Yamar4—

Sekil 6.13. GEPHI ile yazar-konu iligki ag1 6rnegi
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6.4. Uygulama Sonuglari

Gelistirilen uygulama ile yirmi adet yazarin ¢esitli konferanslarda yayimladigi
makalelerin anahtar kelimeleri arasindaki benzerlikler bes farkli matematiksel model
uygulanarak analiz edilmis ve sonuglar1 asagida bes farkli tabloda verilmistir. Yazarlar
rastgele secilmis, IEEE Explore sisteminde yayinlanmis olan konferans makaleleri veri seti

hazirlamak i¢in tercih edilmistir.

o5l Cristian Borcea - [m] X
| 5-& Yazar Makale ~Anchtar Kelimeler Benzerik
% @ Jaccard Index O Sorensen Index O Ortak Komsu O L.H.Newman Index (O Salton Index
% Manoop Talasila '
&% Hillol Debnath
% S. Chitrakala Jaccard Benzedik Yazar Adi Soyad A
£ P. Kumaran (S 0.24390243902439024 Hilol Debnath
& Xingyan Zhang 0,13978494623655913 N. Gehani
£ Xiaoke Wang o
£ Wanchun Tang 0.11764705882352941 De-Nian Yang
% Baozheng Jiang 0.10975609756097561 Manoop Talasila
& Huda Alhazmi 0.084905660377358486 Derek Doran
& Derek Doran -
£ Sudeep Ghosh 0.068121818181218177 S. Chitrakala
£ Stephen Oonk 0.067796610163491525 Nasrollah Moghadam Charkari
q & Tasso Politopoulos 0,05128205128205128 P Kumaran
&% Nasrollah Moghadam Charkari
“ Reza K 0.046296296296296294 Tasso Politopoulos
] y
£ Hui-Ju Hung 0.03968253968253968 Stephen Oonk
£ De-Nian Yang 0.032608695652173912 Hui~lu Hung
% Hong-Han Shuai =
8? N. Gehani 0.023622047244094488 Mohammad Reza Keyvanpour
0.022988505747126436 Huda Ahazmi 5

Sekil 6.14. Baglant1 tahmini yontemlerine gére sonug ekrani

Sekil 6.14°te veri tabanina kaydedilmis yazarlar ve yazarlarin yazdiklart makalelerde
kullandiklar1 anahtar kelimelerden yola c¢ikarak elde edilen benzerlik degerleri 5 farkli
yontemle listelenmektedir.

Yazar-Yazar ag1 incelendiginde bazi yazarlarin birlikte yayin yaptiklar1 goriilmektedir.
Yapilan bu analiz ¢alismasinda yazarlar arasindaki benzerlikler irdelendiginde ortak yayin
yapmamis bazi yazar ciftlerinin benzerlik degerlerinin ortak yayin yapmis olan yazarlar arasi
benzerlik degerinden daha yiiksek oldugu goriiliir. Bu da bu yazarlar arasinda da bir iligki
kurulabilecegi (6rnegin ortak yayin yapabilecekleri, yeni iliski kurulan yazarlarin ¢aligsmalari
muhtemel konularin tespiti) anlamina gelir.

Yapilan uygulamada Tablo 6.1, yazarlar arasindaki benzerligin Jaccard Index yontemi
ile hesaplanan sonuglar1 icermektedir. Tablo 6.2, Sorensen Index ydntemi ile; Tablo 6.3,
Ortak Komsu Index yontemi ile; Tablo 6.4, L. H. Newman Index ydntemi ile, Tablo 6.5 ise
Salton Index yontemi ile hesaplanan sonuglari igermektedir. Sekil 6.8, Sekil 6.9 ve Sekil

6.10°da yazarlar arasindaki mevcut baglantilar gosterilmektedir. Aralarinda baglanti olan
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yazarlar birlikte yayin yapmis olan yazarlardir. Yazarlar arasinda olugsmasi muhtemel yeni
baglantilar1 tahmin etmek i¢in Sekil 6.8’de gosterildigi gibi birbiri ile baglantili olan yazar
ciftlerinden her tablo i¢in bir yontem kullanilarak benzerlik degerleri hesaplanmis ve her
tabloda bu yazarlar arasindaki en biiyiik deger esik deger olarak belirlenmistir.

Tablo 6.1- Tablo 6.5 dikkate alindiginda yazar 1 ile yazar 2, yazar 1 ile yazar 3 ve
yazar 1 ile yazar 20 arasinda olusan benzerlik degerleri incelendiginde, yazar 1 ile yazar
3’ten elde edilen degerler en biiyiik degerler oldugundan esik degerleri olarak belirlenmistir.
Tablolar ayr1 ayr analiz edildiginde bes tabloda da belirlenen esik degerlerinden biiyiik tek
degerin yazar 1 ile yazar 18 arasinda olusan benzerlik degeri oldugu goriilmektedir.
Uygulanan bes yontemde de bu degerlerin esik degerlerinden yiliksek ¢ikmasi yazar 1 ile
yazar 18 arasinda yeni bir baglanti olusabilecegi anlamina gelmektedir.

Ayni sekilde Sekil 6.8’den yola ¢ikarak, yazar 2 sadece yazar 1 ile baglantili
oldugundan esik degerleri bes yontemde de yazar 2 ile yazar 1 arasinda olusan benzerlik
degerleri olur. Ttim tablolar ayr1 ayr1 incelendiginde Tablo 6.1, Tablo 6.2, Tablo 6.4 ve Tablo
6.5’te yazar 2 ile yazar 3 arasindaki benzerlik degerlerinin esik degerlerden biiyiik oldugu
goriilmektedir. Bu durumda Jaccard Index, Sorensen Index, L. H. Newman index ve Salton
Index yontemlerine gore yazar 2 ile yazar 3 arasinda yeni bir baglant1 olusabilmektedir.
Sadece Tablo 3’te Ortak Komsu yontemine gore bu iki yazar arasinda baglanti
olusmamaktadir.

Yazar 4 ile sadece yazar 5 arasinda baglanti oldugundan esik degerleri yazar 4 ile yazar
5 arasinda hesaplanan degerlerdir. Tablolar incelendiginde yazar 4 ile yazar 15, yazar 4 ile
yazar 16 ve yazar 4 ile yazar 19 arasindaki benzerlik degerlerinin tiim tablolarda esik
degerlerinden biiyiik oldugu gériilmektedir. Bu durumda Jaccard Index, Sorensen Index,
Ortak Komsu Index, L. H. Newman Index ve Salton index yontemlerine gore yazar 4 ile
yazar 15, yazar 4 ile yazar 16 ve yazar 4 ile yazar 19 arasinda da baglantilar olusabilecegi
sOylenebilir.

Yazar 10 ile sadece yazar 11 baglantili oldugundan esik degerleri bu iki yazar arasinda
hesaplanan degerler olur. Tablolar incelendiginde yazar 10 ile yazar 19 arasindaki benzerlik
degerlerinin Tablo 6.1, Tablo 6.2, Tablo 6.4 ve Tablo 6.5°te esik degerlerinden biiyiik oldugu
goriiliir. Sadece Ortak Komsu Index yonteminde bu deger saglanmamaktadir. Bu durumda
yazar 10 ile yazar 19 arasinda da bir baglanti olabilecegi sdylenebilir.

Yazar 15 ile sadece yazar 16 nin baglantis1 oldugundan burada da esik degerleri yazar

15 ile yazar 16 arasinda hesaplanan degerlerdir. Tablolar analiz edildiginde yazar 15 ile
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yazar 4 arasindaki benzerlik degerlerinin bes yOntemin tamaminda esik degerlerinden
yiikksek oldugu gozlenmektedir. Bu durumda yazar 15 ile yazar 4 arasinda da baglanti
olusabilecegi soylenebilir.

Yazar 19 ile yazar 17 ve yazar 18 arasinda baglanti bulunmaktadir. Tablolar analiz
edildiginde yazar 19 ile yazar 17 arasinda hesaplanan degerlerin daha biiyiik oldugu gozlenir.
Yani esik degerleri bu iki yazar arasinda hesaplanan degerlerdir. Tablolar incelenince yazar
19 ile yazar 10 arasindaki benzerlik degerlerinin Tablo 6.1, Tablo 6.2, Tablo 6.4 ve Tablo
6.5’te; yazar 19 ile yazar 4 ve yazar 19 ile yazar 11 arasindaki benzerlik degerlerinin ise
yontemlerin tamaminda esik degerlerinden biiyiik oldugu goézlenmektedir. Bu durumda
yazar 19 ile yazar 4, yazar 19 ile yazar 10 ve yazar 19 ile yazar 11 arasinda yeni baglanti
olusabilecegi sdylenebilir.

Yazarlar arasinda olusmast muhtemel baglantilar da yazar-yazar agina eklenmis ve
sonugta yeni bir ag elde edilmistir. Yeni Yazar-Yazar agi Sekil 6.15’te UCINET sosyal ag
analizi yazilimi, Sekil 6.16’te PAJEK sosyal ag analizi yazilimi ve Sekil 6.17°da GEPHI

sosyal ag analizi yazilimi ile gosterilmistir, yeni olusan baglantilar kirmizi renktedir.
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Tablo 6.1. Jaccard Indeks uygulamasi sonuglari

Jaccard |Yazar 1 | Yazar 2 | Yazar 3 | Yazar 4 | Yazar 5 | Yazar 6 | Yazar 7 | Yazar 8 | Yazar 9 |Yazar 10 | Yazar 11 | Yazar 12 | Yazar 13 | Yazar 14 | Yazar 15 | Yazar 16 |Yazar 17 | Yazar 18 |Yazar 19 | Yazar 20
Yazarl |- 0,10976 |0,24390 |0,06818 |0,05128 |0,01852 |0,01869 0,01685 |- 0,02299 (0,08491 |0,02198 (0,03968 |0,04630 (0,06780 |0,02362 |0,03261 |(0,25765 |0,01031 (0,13978
Yazar 2 (0,10976 |- 0,16000 |0,01493 |0,02041 |- - - - - 0,02439 |- 0,01754 (0,02564 ]0,01370 |- - 0,01739 |- 0,03125
Yazar 3 [0,24390 |0,16000 |- 0,02597 |0,03390 0,02128 |10,02174 |- - 0,03846 (0,06000 |0,03333 [0,02985 |0,04082 (0,04959 |- 0,06452 |0,05785 ]0,02857 (0,33333
Yazar 4 (0,06818]0,01493 (0,02597 |- 0,08696 [0,01163 |0,02381 |- - 0,06452 (0,06977 |- 0,02857 (0,03448 10,22059 (0,11458 |0,04348 (0,07742 |0,11940 |-
Yazar5 (0,05128|0,02041 |0,03390 |0,08696 |- 0,02985 [0,01493 |- - 0,02128 (0,02778 10,01961 |- - 0,01370 |- 0,03846 |(0,04930 |0,01786 (0,01563
Yazar 6 (0,01852 |- 0,02128 |0,01163 |0,02985 |- 0,03774 |- - 0,02941 (0,05172 |- 0,02667 |- 0,03053 |- 0,05128 (0,03817 ]0,02326 |-
Yazar 7 (0,01869 |- 0,0217410,02381 0,014930,03774 |- 0,1351410,07895 |0,03030 |[0,05263 |- - - 0,01515 |- 0,02564 (0,01504 ]0,02381 |-
Yazar 8 (0,01685 |- - - - - 0,13514 |- 0,14141 |- - 0,00917 |- - - - - 0,01471 |- -
Yazar9 |- - - - - - 0,07895(0,14141 |- - - 0,04167 |- - - - - - - -
Yazar 10 (0,02299 |- 0,03846 |0,06452 |0,02128 | 0,02941 |0,03030 |- - - 0,14286 |- - - 0,03636 (0,07843 |0,11111 (0,02679 |0,15000 (-
Yazar 11 {0,08491 |0,02439 |0,06000 |0,06977 |0,02778 {0,05172 | 0,05263 |- - 0,14286 |- 0,02326 (0,03797 |0,03226 (0,06061 |0,06579 (0,04545 |0,09302 (0,11364 |0,05556
Yazar 12 (0,02198 |- 0,03333 |- 0,01961 |- - 0,00917 [0,04167 |- 0,02326 |- 0,01695 |- 0,00855 (0,01724 |- - - 0,06061
Yazar 13 {0,03968 |0,01754 |0,02985 |0,02857 |- 0,02667 |- - - - 0,03797 (0,01695 |- 0,50943 (0,05405 ]0,05435 |- 0,01948 |0,04839 |0,02817
Yazar 14 0,04630 |0,02564 |0,04082 |0,03448 |- - - - - - 0,03226 |- 0,50943 |- 0,03759 |(0,03947 |- 0,00725 0,02174 |0,03774
Yazar 15 {0,06780 |0,00870 |0,04959 |0,22059 |0,01370 {0,03053 | 0,01515 |- - 0,03636 (0,06061 |0,00855 (0,05405 |0,03759 |- 0,15672 (0,03448 10,08040 (0,06034 |0,01550
Yazar 16 (0,02362 |- - 0,11458 |- - - - - 0,07843 (0,06579 |0,01724 (0,05435 |0,03947 (0,15672 |- 0,01667 |(0,03311 |0,06667 |-
Yazar 17 (0,03261 |- 0,06452 |0,04348 |0,03846 |0,05128 | 0,02564 |- - 0,11111 (0,04545 |- - - 0,03448 |0,01667 |- 0,12037 |0,16000 |0,02778
Yazar 18 (0,11765 |0,01739 [0,05785 |0,07742 | 0,04930 | 0,03817 | 0,01504 | 0,01471 |- 0,02679 (0,09302 |- 0,01948 (0,00725 |0,08040 (0,03311 |0,12037 |- 0,10714 (0,03937
Yazar 19 (0,01031 |- 0,02857|0,11940 |0,01786 |0,02326 |0,02381 |- - 0,15000 (0,11364 |- 0,04839 (0,02174 ]0,06034 (0,06667 |0,16000 (0,10714 |- -
Yazar 20 (0,13978 |0,03125 |0,33333 |- 0,01563 |- - - - - 0,05556 (0,06061 |0,02817 (0,03774 |0,01550 |- 0,02778 |0,03937 |- -
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Tablo 6.2. Sorensen Indeks Uygulama sonuglari

Sorensen |Yazar 1 Yazar 2 | Yazar 3 |Yazar 4 | Yazar 5 | Yazar 6 | Yazar 7 | Yazar 8 | Yazar 9 | Yazar 10 Yazar 11 | Yazar 12 | Yazar 13 | Yazar 14 | Yazar 15 | Yazar 16 | Yazar 17 | Yazar 18 | Yazar 19 | Yazar 20
Yazarl |- 0,19780 (0,39216 |0,12766 [0,09756 |0,03636 | 0,03670 |0,03315 |- 0,04494 0,15652 |0,04301 (0,07634 |0,08850 |0,12698 (0,04615 (0,06316 |0,39353 |0,02041 (0,24528
Yazar2 |0,19780 |- 0,27586 0,02941 |0,04000 |- - = - = 0,04762 |- 0,03448 |0,05000 (0,01724 |- - 0,03419 |- 0,06061
Yazar3  [0,39216 (0,27586 |- 0,05063 |10,06557 0,04167 [0,04255 |- = 0,07407 0,11321 |0,06452 (0,05797 (0,07843 |0,09449 |- 0,12121 |0,10938 |(0,05556 {0,50000
Yazar4 |0,12766 (0,02941 |0,05063 |- 0,16000 |0,02299 (0,04651 |- - 0,12121 |0,13043 |- 0,05556 |0,06667 |0,36145 (0,20561 |0,08333 |0,14371 |0,21333 |-
Yazar5 |0,09756 (0,04000 |0,06557 |0,16000 |- 0,057970,02941 |- - 0,04167 |0,05405 |0,03846 |- - 0,02703 |- 0,07407 |0,09396 (0,03509 (0,03077
Yazar6  |0,03636 |- 0,04167 (0,02299 |0,05797 |- 0,07273 |- - 0,05714 10,09836 |- 0,05195 |- 0,05926 |- 0,09756 |0,07353 (0,04545 |-
Yazar7  |0,03670 |- 0,04255 (0,046510,02941 (0,07273 |- 0,23810 (0,14634 |0,05882 |0,10000 |- - - 0,02985 |- 0,05000 |0,02963 (0,04651 |-
Yazar8 |0,03315 |- - - - - 0,23810 |- 0,24779 |- - 0,01818 |- - - - - 0,02899 |- -
Yazar9 |- - - - - - 0,1463410,24779 |- - - 0,08000 |- - - - - - - -
Yazar 10 |0,04494 |- 0,07407 (0,12121 (0,04167 |0,05714 |0,05882 |- - - 0,25000 |- - - 0,07018 |0,14545 (0,20000 (0,05217 |0,26087 |-
Yazar 11 |0,15652 [0,04762 |0,11321 |0,13043 | 0,05405 [0,09836 |0,10000 |- - 0,25000 |- 0,04545 |0,07317 (0,06250 (0,11429 |0,12346 |0,08696 |0,17021 |0,20408 (0,10526
Yazar 12 |0,04301 |- 0,06452 |- 0,03846 |- - 0,01818 {0,08000 |- 0,04545 |- 0,03333 |- 0,01695 |0,03390 |- - - 0,11429
Yazar 13 |0,07634 {0,03448 |0,05797 |0,05556 |- 0,05195 |- - - - 0,07317 |0,03333 |- 0,67500 |0,10256 (0,10309 |- 0,03822 [0,09231 (0,05479
Yazar 14 |0,08850 0,05000 |0,07843 |0,06667 |- - - - - - 0,06250 |- 0,67500 |- 0,07246 |0,07595 |- 0,01439 |0,04255 |(0,07273
Yazar 15 |0,12698 0,01724 0,09449 |0,36145 |0,02703 {0,05926 |0,02985 |- - 0,07018 |0,11429 |0,01695 (0,10256 (0,07246 |- 0,27097 |0,06667 |0,14884 (0,11382 (0,03053
Yazar 16 |0,04615 |- - 0,20561 |- - - - - 0,14545 |0,12346 |0,03390 (0,10309 (0,07595 |0,27097 |- 0,03279 |0,06410 (0,12500 (-
Yazar 17 |0,06316 |- 0,12121 (0,08333 [0,07407 |0,09756 |0,05000 |- - 0,20000 |0,08696 |- - - 0,06667 |0,03279 |- 0,21488 |0,27586 |0,05405
Yazar 18 |0,21053 (0,03419 |0,10938 (0,14371 |0,09396 |0,07353 0,02963 |0,02899 |- 0,05217 0,17021 |- 0,03822 10,01439 (0,14884 [0,06410 |0,21488 |- 0,19355 |0,07576
Yazar 19 0,02041 |- 0,05556 (0,21333 0,03509 |0,04545 |0,04651 |- - 0,26087 |0,20408 |- 0,09231 |0,04255 (0,11382 (0,12500 |0,27586 |0,19355 |- -
Yazar 20 |0,24528 [0,06061 |0,50000 |- 0,03077 |- - - - - 0,10526 |0,11429 (0,05479 (0,07273 |0,03053 |- 0,05405 10,07576 |- -
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Tablo 6.3. Ortak Komsu uygulama sonuglari

Ortak Yazar 1 |Yazar 2 | Yazar 3 |Yazar 4 | Yazar 5 |Yazar 6 | Yazar 7 | Yazar 8 | Yazar 9 | Yazar 10 |Yazar 11 |Yazar 12 | Yazar 13 | Yazar 14 | Yazar 15 | Yazar 16 |Yazar 17 | Yazar 18 | Yazar 19 | Yazar 20
Komsu

Yazar1l |- 9 20 9 6 2 2 3 - 2 9 2 5 5 12 3 3 21 1 13
Yazar2 |9 - 4 1 1 - - - - - 1 - 1 1 1 - - 2 - 1
Yazar3 |20 4 - 2 2 1 1 - - 1 3 1 2 2 6 - 2 7 1 11
Yazar4 |9 1 2 - 8 1 2 - - 4 6 - 3 3 30 11 3 12 8 -
Yazar5 |6 1 2 8 - 2 1 - - 1 2 1 - - 2 - 2 7 1 1
Yazar6 |2 - 1 1 2 - 2 - - 1 3 - 2 - 4 - 2 5 1 -
Yazar 7 2 - 1 2 1 2 - 15 3 1 3 - - - 2 - 1 2 1 -
Yazar8 |3 - - - - - 15 - 14 - - 1 - - - - - 3 - -
Yazar9 |- - - - - - 3 14 - - - 1 - - - - - - - -
Yazar 10 |2 - 1 4 1 1 1 - - - 5 - - - 4 4 2 3 3 -
Yazar 11 |9 1 3 6 2 3 3 - - 5 - 1 3 2 8 5 2 12 5 3
Yazar 12 |2 - 1 - 1 - - 1 1 - 1 - 1 - 1 1 - - - 2
Yazar 13 |5 1 2 3 - 2 - - - - 3 1 - 27 8 5 - 3 2
Yazar 14 |5 1 2 3 - - - - - - 2 - 27 - 5 3 - 1 2
Yazar 15 (12 1 6 30 2 4 2 - - 4 8 1 8 5 - 21 4 16 7 2
Yazar 16 |3 - - 11 - - - - - 4 5 1 5 3 21 - 1 5 4 -
Yazar 17 |3 - 2 3 2 2 1 - - 2 2 - - - 4 1 - 13 4 1
Yazar 18 (20 2 7 12 7 5 2 3 - 3 12 - 3 1 16 5 13 - 12 5
Yazar19 |1 - 1 8 1 1 1 - - 3 5 - 3 1 4 4 12 - -
Yazar20 (13 1 11 - 1 - - - - - 3 2 2 2 - 1 5 - -
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Tablo 6.4. L. H. Newman Indeks Uygulama Sonuglari

L. H.|Yazar 1 | Yazar 2 |Yazar 3 |Yazar 4 | Yazar 5 | Yazar 6 | Yazar 7 | Yazar 8 |Yazar 9 |Yazar 10 | Yazar 11 |Yazar 12 | Yazar 13 | Yazar 14 | Yazar 15 | Yazar 16 | Yazar 17 | Yazar 18 | Yazar 19 | Yazar 20
Newman

Yazar 1 - 0,0243910,02439 |0,00372 10,00357 | 0,00174 | 0,00181 | 0,00074 |- 0,00697 |0,00665 |0,00443 (0,00249 (0,00393 |0,00274 |0,00152 [0,00563 [0,02552 (0,00152 |0,01321
Yazar 2 0,02439 |- 0,0444410,00377 10,00542 |- - - - - 0,00673 |- 0,00454 |0,00717 |0,00208 |- - 0,00412 |- 0,00926
Yazar 3 0,02439 10,04444 |- 0,00339 10,00488 10,00357 |0,00370 |- - 0,01429 |0,00909 |0,00909 (0,00408 ]0,00645 |0,00561 (- 0,01538 |0,00648 (0,00625 |0,04583
Yazar 4 0,00372|0,00377 |0,00339 |- 0,00661 |0,00121 |0,00251 |- - 0,01937 |0,00616 |- 0,00208 |0,00328 |0,00950 (0,00777 ]0,00782 |0,00377 (0,01695 |-
Yazar 5 0,00357 |0,00542 |0,00488 |0,00661 |- 0,0034810,00181 |- - 0,00697 |0,00296 |0,00443 |- - 0,00091 |- 0,00750 |0,00316 (0,00305 |0,00203
Yazar 6 0,00174 |- 0,00357 10,00121 10,00348 |- 0,00529 |- - 0,01020 |0,00649 |- 0,00292 |- 0,00267 |- 0,01099 |0,00331 (0,00446 |-
Yazar 7 0,00181 |- 0,00370|0,00251 |10,00181 | 0,00529 |- 0,0112210,01587 |10,01058 |0,00673 |- - - 0,00138 |- 0,00570 |0,00137 (0,00463 |-
Yazar 8 0,00074 |- - - - - 0,01122 |- 0,02020 |- - 0,00184 |- - - - - 0,00056 |- -
Yazar 9 - - - - - - 0,01587 |0,02020 |- - - 0,01299 |- - - - - - - -
Yazar 10 |0,00697 |- 0,01429 10,01937 |0,00697 |0,01020 | 0,01058 |- - - 0,04329 |- - - 0,01068 |0,02381 (0,04396 |0,00794 |0,05357 |-
Yazar 11 |0,00665 |0,00673 |0,00909 |0,00616 |0,00296 |0,00649 |0,00673 |- - 0,04329 |- 0,00551 |0,00371 (0,00391 [0,00453 |0,00631 (0,00932 [0,00673 |0,01894 |0,00758
Yazar 12 (0,00443 |- 0,00909 |- 0,00443 |- - 0,0018410,01299 |- 0,00551 |- 0,00371 |- 0,00170 |0,00379 |- - - 0,01515
Yazar 13 {0,00249 (0,00454 |0,00408 |0,00208 |- 0,00292 |- - - - 0,00371 ]0,00371 |- 0,03555 |0,00305 (0,00425 |- 0,00113 |0,00765 |0,00340
Yazar 14 10,00393 10,00717 |0,00645 |0,00328 |- - - - - - 0,00391 |- 0,03555 |- 0,00301 |0,00403 |- 0,00060 |0,00403 (0,00538
Yazar 15 |0,00274 10,00208 |0,00561 |0,00950 |0,00091 |0,00267 |0,00138 |- - 0,01068 |0,00453 |0,00170 {0,00305 |0,00301 |- 0,00818 |0,00575 |0,00277 {0,00818 |0,00156
Yazar 16 |0,00152 |- - 0,00777 |- - - - - 0,02381 |0,00631 |0,00379 (0,00425 |0,00403 |0,00818 |- 0,00321 |0,00193 (0,01042 |-
Yazar 17 |0,00563 |- 0,00625 10,00782 |0,00750 |0,01099 | 0,00570 |- - 0,04396 |0,00932 |- - - 0,00575 |0,00321 |- 0,01852 |0,03846 (0,00641
Yazar 18 [0,00452 (0,00412 |0,00648 |0,00377 {0,00316 |0,00331 |0,00137 |0,00056 |- 0,00794 10,00673 |- SSSS 0,00060 |0,00277 (0,00193 (0,01852 |- 0,01389 |0,00386
Yazar 19 (0,00152 (- - 0,01695 |0,00305 | 0,00446 | 0,00463 |- - 0,05357 10,01894 |- 0,00765 |0,00403 |0,00818 (0,01042 (0,03846 |0,01389 |- -
Yazar 20 |0,01321 10,00926 |0,04583 |- 0,00203 |- - - - - 0,00758 |0,01515 {0,00340 |0,00538 |0,00156 |- 0,00641 |0,00386 |- -
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Tablo 6.5. Salton indeks Uygulama Sonuglari

Salton Yazar 1 |Yazar 2 | Yazar 3 |Yazar 4 | Yazar 5 | Yazar 6 | Yazar 7 |Yazar 8 |Yazar 9 |Yazar 10 | Yazar 11 | Yazar 12 | Yazar 13 | Yazar 14 | Yazar 15 | Yazar 16 | Yazar 17 | Yazar 18 | Yazar 19 | Yazar 20
Yazarl |- 0,94346 (1,98030 |0,75794 |0,54100 | 0,19069 (0,19157 (0,22299 |- 0,21200 |0,83925 (0,20739 |0,43685 |0,47036 |0,87287 |0,26312 (0,30779 (1,99095 |0,10102 |1,26267
Yazar2  |0,94346 |- 0,74278 |0,12127 (0,14142 |- = = - = 0,15430 |- 0,13131 |0,15811 (0,09285 (- - 0,18490 |- 0,17408
Yazar3  |1,98030 (0,74278 |- 0,22502 (0,25607 |0,14434 |0,14586 |- : 0,19245 10,41208 (0,17961 |0,24077 |0,28006 (0,53241 |- 0,34816 |0,61872 (0,16667 |1,65831
Yazar4 |0,75794 (0,12127 |0,22502 |- 0,80000 [0,10721 |0,21567 |- - 0,49237 |0,62554 |- 0,28868 |0,31623 (2,32845 |1,06341 |0,35355 |0,92859 (0,92376 |-
Yazar5 |0,54100 (0,14142 |0,25607 {0,80000 |- 0,24077 (0,12127 |- - 0,14434 10,23250 (0,13868 |- - 0,16440 |- 0,27217 |0,57346 (0,13245 |0,12403
Yazar6  [0,19069 |- 0,14434 10,10721 (0,24077 |- 0,26968 |- - 0,16903 |0,38411 |- 0,22792 |- 0,34427 |- 0,31235 |0,42875 |(0,15076 |-
Yazar7 |0,19157 |- 0,14586 (0,21567 (0,12127 {0,26968 |- 1,33631 |0,46852 |0,17150 |0,38730 |- - - 017277 |- 0,15811 |0,17213 |(0,15250 |-
Yazar8 |0,22299 |- - - - - 1,33631 |- 1,31701 |- - 0,09535 |- - - - - 0,20851 |- -
Yazar9 |- - - - - - 0,46852 (1,31701 |- - - 0,20000 |- - - - - - - -
Yazar 10 |0,21200 |- 0,19245 (0,49237|0,14434 10,16903 | 0,17150 |- - - 0,79057 |- - - 0,37463 |0,53936 (0,44721 [0,27975 |0,62554 |-
Yazar 11 [0,83925 [0,15430 |0,41208 |0,62554 | 0,23250 (0,38411 {0,38730 |- - 0,79057 |- 0,15076 |0,33129 |0,25000 (0,67612 (0,55556 |0,29488 |1,01058 |0,71429 |0,39736
Yazar 12 |0,20739 |- 0,17961 |- 0,13868 |- - 0,09535 |0,20000 |- 0,15076 |- 0,12910 |- 0,09206 |0,13019 |- - - 0,33806
Yazar 13 |0,43685 [0,13131 |0,24077 |0,28868 |- 0,22792 |- - - - 0,33129 |0,12910 |- 3,01869 |0,64051 (0,50767 |- 0,23943 |0,37210 |0,23408
Yazar 14 |0,47036 (0,15811 |0,28006 |0,31623 |- - - - - - 0,25000 |- 3,01869 |- 0,42563 |0,33753 |- 0,08482 |0,14586 |0,26968
Yazar 15 |0,87287 0,09285 |0,53241 (2,32845 |0,16440 | 0,34427 (0,17277 |- - 0,37463 0,67612 (0,09206 |0,64051 |0,42563 |- 1,68676 |0,36515 |1,09119 (0,63117 (0,17474
Yazar 16 |0,26312 |- - 1,06341 |- - - - - 0,53936 |0,55556 (0,13019 |0,50767 |0,33753 |1,68676 |- 0,12804 |0,40032 (0,50000 |-
Yazar 17 |0,30779 |- 0,34816 (0,35355 (0,27217 |0,31235 |0,15811 |- - 0,44721 10,29488 |- - - 0,36515 |0,12804 |- 1,18182 |0,74278 |0,16440
Yazar 18 |1,45095 (0,18490 |0,6187210,92859 |0,57346 (0,42875 |0,17213 |0,20851 |- 0,27975 |1,01058 |- 0,23943 10,08482 (1,09119 (0,40032 |1,18182 |- 1,07763 (0,43519
Yazar 19 |0,10102 |- 0,16667 (0,92376 (0,13245 |0,15076 |0,15250 |- - 0,62554 |0,71429 |- - 0,14586 |0,63117 (0,50000 (0,74278 (1,07763 |- -
Yazar 20 |1,26267 (0,17408 |1,65831 |- 0,12403 |- - - - - 0,39736 |0,33806 |(0,23408 (0,26968 (0,17474 |- 0,16440 |0,43519 |- -
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Yazar 16 Yazar 5 .‘r‘azar 14
\.‘r‘azar 1.

Yazar 4

Yazar 11 W Yezar 6

Yazar 10 W Yazar 12

Yazar 17
Yazar 9
Yazar 18
Yazar 8
Yazar 1
Yazar 20 Yazar 7
Sekil 6.15. UCINET ile yeni yazar-yazar ag1
OYazar 5 OYazar 14
OYazar 16
OYazar 13
O‘I‘azar 15 O‘mzar 1" O
Yazar 6
OYazar 10 O
OYazar 4 Yazar 12
OYazar 9
OYazar 19
OYazar 8
O‘Fazar 17
- Nazar 18 “Nazar7
OYazar 1
OYazar 2 OYazar 20
OYazar 3

Sekil 6.16. PAJEK ile yeni yazar-yazar ag
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Ya#r 6
Yazr 12

Ya

Ya

Sekil 6.17. GEPHI ile yeni yazar-yazar agi
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7. SONUC VE ONERILER

Ozellikle sosyal aglarin gelismesi ile birlikte baglanti tahmini problemi popiiler bir hal
almistir. Giiniimiizde bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bazilari; sosyal aglarda
kullanicilarin  arkadaslik iligkilerini tahmin etme, yazar-makale aglarinda yazarlarin
gelecekte yapacaklart yayin konularini tahmin etme ve yazarlarin ortak yayin ¢ikarma
olasiligin1 belirleme, hastalik-ilag aglarinda hastaliklar1 tedavi etmede kullanilabilecek
ilaclarin belirlenmesi alanlaridir.

Baglanti tahmininin basarim oraninin yiliksek olabilmesi i¢in secilecek kriterlerin ve
parametrelerin dogru belirlenmesi gerekmektedir. Ayrica baglanti tahmini problemini
¢ozme yontemleri graf yapilart {izerinde uygulandigindan, graf yapilarinin da gayet iyi
bilinmesi gerekmektedir.

Bu calismada baglant1 tahmini yontemleri akademik alanda yazar ve yaymladiklar
makalelerin anahtar kelimeleri arasindaki iliskiler iizerine uygulanmis ve calisma konulari
arasindaki benzerlikler ortaya konmustur. Ozellikle yerel indeksleme yontemlerinden
Jaccard Index, Sorensen Index, Ortak Komsu, L. H. Newman Index, Salton Index
yontemlerinin analiz islemleri i¢in matematiksel model olarak uygun olmasi sebebi ile bu
yontemler se¢ilmistir.

Yapilan analizler sonucunda veri setindeki yazarlarin c¢aligma alanlar1 arasinda
benzerlikler tespit edilmistir. Ozellikle bu benzerliklerden yola ¢ikarak hangi yazarlarin
birbiri ile birlikte ¢alisma yapabilecegi hakkinda tahminler yapilmigtir. Tahmin i¢in yapilan
hesaplamalarda goriilmiistiir ki, ortak yayin veya ortak anahtar kelime sayis1 (ortak komsu
indeks yonteminde net olarak goriilmektedir) tek basina dogru sonuglar vermemektedir.

Yapilan ¢alismada; yazar adi, yayin yili, kurum, yaymn basligi, anahtar kelimeler,
kontrol terimleri, 6zet, ISSN (Uluslararas1 Standart Siireli Yaymn Numarasi), ISBN
(Uluslararas1 Standart Kitap Numarasi) parametreleri IEEE Explore veritbanindan
cekilebilmektedir. Bu parametreler arasindan yazar adi ve anahtar kelimeler benzerlik
olclimii igin en baskin terimler olarak tespit edilmistir. Ozet, yaymn bashgi, ISSN ve
ISBN’nin benzerlik 6l¢iimii i¢in yararli 6zellikler olmadigi ve yayin yili, kurum, kontrol
terimlerinin ise yazar adi ve anahtar kelimeler ile birlikte kullanilarak benzerlik 6l¢timiiniin

daha hassas bir sekilde tahmin yapilmasi saglanabilir. Bu parametrelerin eklenmesinin



dezavantaji ise islem yiikiinlin artmasi ve eklenecek parametrelerin (diigiimlerin)
agirliklarinin hesaplanma zorlugudur.

Yapilan uygulamanin dogrulugunun tespiti i¢in, ¢alisma tiim 6zellikleri bilinen bir
yazar-makale aginda gerceklestirilmistir. Agda giinlimiizde var olan bazi1 baglantilarin
olmadig1 zamana gidilerek agin giiniimiizdeki hali tahmin edilmeye c¢alisilmis ve basarili
sonuclar elde edilmistir. Gelecekteki ¢alismalarda bu parametreler eklenerek daha detayli

caligmalar yapilmasi amaglanmaktadir.
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