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ONSOZz

Sosyal ag analizi, sosyal aglarin gelismeye basladig ilk zamanlar olan 2000'li yillardan
beri caligilan ve bu aglarin biiyiimesine paralel olarak 6nem kazanan bir aragtirma konusudur.
Gilinlimiizde sosyal aglar kullanicinin hem kigisel bilgilerinin hem de ilgi alanlari ve
begenilerinin yansitildig1 platformlar haline doniismiistiir. Sosyal aglar izleyerek ve takip
ederek bir kullanicinin ilgi alan1 ve begenilerini ayrica kullanicilarin birbirleri arasindaki
iligkilerine dair bir¢ok bilgi elde edilebilir. Sosyal ag analizi ile bu iliskiler tespit edilebilir,
biiyliyen ve karmasiklasan sistemde kullanict gozii ile goriilemeyecek baglantilar sosyal ag
analizleri ile ortaya ¢ikartilabilir. Topluluk kesfetme ve topluluk i¢inde kullanict bazinda etki
degeri belirleme islemleri yapilabilir.

Lisans egitimimin basindan mezun oldugum giine kadar, ¢agimizin modern bilgileri ile
donanmus, arastirmact bir kafaya sahip, Uretken bir bilgisayar muhendisi olma hayalimde her
asamada kendisini 6rnek aldigim; keza hayatimin ileriki yillarin1 da etkileyecek yiiksek lisans
tezimin se¢imi ve yiiriitiilmesi esnasinda ufkumu acan yol gostericiligi ve degerli katkilari
olan sayin hocam Prof. Dr. Mehmet KAY A'ya en derin tesekkiirlerimi sunarim.

Ayrica bu tez kapsaminda almis oldugum 2211 - Yurt I¢i Lisansiistii Burs Programi
(2015) kapsaminda "Oncelikli Alanlara Yonelik Tesvik Bursu" nedeniyle TUBITAK'a
tesekkiirlerimi bir borg bilirim (No. 1649B021508870).

Son olarak ¢aligmalarim sirasinda her zaman yanimda olan aileme sonsuz tesekkiirlerimi

SUnarim.

Ahmet Amil MUNGEN
ELAZIG - 2016
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OZET

Bu tezde sosyal ag analizi ile topluluk ve oruntii kesfi ve topluluk icinde etki degeri
tespiti ele alinmistir. Sosyal aglar kullanicilarin aralarinda birden fazla yon ve birden fazla sekilde
etkilesim olusturabildikleri platformlardir. Sosyal aglardaki iliskileri daha iyi anlayabilmek
matematikgilerin, bilgisayar bilimcilerin, ekonomistlerin ve sosyologlar ile birlikte birgcok bilim
dalinm ilgi alanina girer. Orlintii kesfi igin grup analizi, karar agaglari, genetik algoritmalar, siklik
desenleri, Segregasyon Matris Indeksi ve uzaklik odakli grup tespiti yapilan c¢alismalardan
bazilaridir. Topluluk iginde etki degeri bulmak igin istatistik analiz, benzerlik, sosyal birlesmeler ve
istatistiki araclar ve Yerel Yakinlik Yayilimi (TAP) ise bazi 6ne ¢ikan ¢aligmalardir.

Sosyal aglarda bulunan veriler ile kullanicinin bilgilerini kesfetmek, kullanicilar arasinda
iligkileri tanmimlamak, kullanicinin dahil oldugu gruplan kesfetmek ve kullanicinin grup ici
etkinligini 6lgmek gibi analizler yapilabilmektedir. Bu tezde oncelikle sosyal aglarda 6rintii kesfi
ile ilgili 6ne ¢ikan arastirmalar incelenmis ve karsilastirmali olarak sunulmustur. Daha sonra;
Huang ve Tang'in ¢ok yonli vektorler ile icli iliski (triadic closure) metodunu temel alarak
gelistirilen ve Quad Closure metodu olarak adlandirilan yontem 6nerilmistir. Bununla birlikte; etki
analizi konusunda yapilmis ¢aligmalardan bahsedilmis ve Tang ve Sun'm Yerel Yakinlik Yayilim
(TAP) yaklasimini temel alan ve quad closure method'un sonuglarinda etki analizi yapabilen

Gelistirilmis Yerel Yakinlik Yayilimi metodu dnerilmistir.

Anahtar Kelimeler: Oriintii Kesfi, Etki analizi, Quad Closure, Yerel Yakinlik Yaylim.
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SUMMARY

QUAD PATTERN DISCOVERY AND IMPACT ANALYSE ON THE
INSTAGRAM SOCIAL NETWORKS IN REAL TIME

In this study, we focus on pattern discovery on social networks and impact analyze at
communities. Social Networks provide a platform that users can interact with each other in many
ways. A lot of sciences like computer science, economy and sociology, are interesting in
community discovery. Group analysis, decision trees, genetic algorithms, frequency patterns,
segregation Matrix Index and Centrality based Community Detection are some approaches for
pattern discovery. Statistical analysis, similarity, social cohesion and statistical tools and Topical
Affinity Propagation (TAP) are prominent methods for impact analyze in communities.

It is possible to define user's information, relationship within users, the groups that the user
belongs, user activity in group. We firstly reviewed principal works related with community
discovery at social networks in comparison. Then, we proposed a new method named Quad
Closure Method which is based on Huang and Tang's triadic closure pattern method. On the other
hand, we gave information about different impact analyze methods and we developed Tang and
Sun's Topical Affinity Propagation (TAP) method to analyze impact factor on our Quad Closure
Method's results.

Keywords: Patern Discovery, Impact Analyze, Quad Closure, Topical Affinity Propagation.



1. GIRIS

Sosyal aglar kullanicilarin genellikle birbirlerine arkadaslik, takip, begeni veya yorum
yazmak sureti ile etkilesim kurduklar1 bilgi aglaridir. Calismanin bu bdliimiinde sosyal
aglar1 olusturan kullanicilar yani digiimler ve diigiimler arasi iligkileri gosteren kenarlar
agiklandi.

Buyuk oranda kullanici tarafindan veri Uretilen sosyal medya sitelerinin kullanim orant;
artan mobil internet baglant1 hizmetleri ve mobil cihaz sayilar1 ile birlikte her gecen gin
artmaktadir. Ocak 2014 de yapilan bir arastirma [1] yetigskinlerin %74'iniin en az bir
sosyal medya hesab1 oldugu Sekil 1.1 ve Sekil 1.2'de gosterilmektedir. Amazon Alexa [1]
verilerine gore diinya ¢apinda en ¢ok ziyaret edilen ilk 500 sitenin yaklasik tigte biri sosyal
medya sitelerinden olusmaktadir. Kullanicilarin yorum ve begenileri ile igerige katki

sagladig1 web siteleri de listeye eklendiginde bu oran iigte ikiye kadar ¢ikmaktadir [2].
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Sekil 1.1 Sosyal aglari kullanan Amerikan internet kullanicilarin oranlari ve yillara gore degisimi[1].
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Sekil 1.2 Sosyal aglari kullanan Amerikali internet kullanicilarin yaslarina ve yillara gére degisimi [1]

Internet tizerinden kullanicilarin hizmetine sunulmus onlarca farkli sosyal ag mevcuttur.
Bu sosyal aglarin ¢ogu belli bir tematik alana yonelmistir. Tematik alanlardan Gnce
cikanlar fotograf paylasimi, video paylasimi ve mikroblog olarak tarif edilen sinirli kelime
sayist ile fikir paylasimi yapan web siteleridir. Bunlarin disinda birden c¢ok paylasim

tiiriinii kapsayan genel sosyal aglar da vardir. Diinyadaki en popiilar tematik sosyal aglarin

bir boliimii Sekil 1.3'de sunulmustur.
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Sekil 1.3. Sosyal aglart kullanan Amerikali internet kullanicilarin sosyal aglara ve yaslarina gore degigimi [1]



Sosyal ag analizi biyologlarin, matematikgilerin, bilgisayar bilimcilerin, ekonomistlerin,

sosyologlarin ve daha bir¢ok bilim adamlarin ilgi alanina girmektedir.

Sosyal aglar kullanicilari ¢ogunlukla birbiri ile bulusturan, etkilesim ve iletisim
kurmasina izin veren aglardir. Aglarda etkilesime giren kullanicilar zamanla topluluklar ve
gruplar olusturur. Aile, is arkadaslari veya geziden arkadaslar sosyal aglar iginde
topluluklara ornektir. Sanal sosyal aglar diger bir deyis ile sosyal medya farkli 6zellikte
insanlardan olustugu icin gergcek hayattaki aglar gibi karmasik yapilardir. Sanal sosyal
aglar da giinliik hayatimizdaki aglar gibi heterojen ve semantik zenginligi olan verilerden
olusurlar. Sanal sosyal aglarda her birey diigiimler ile ifade edilebilir, bireyler arasi
iligkiler de kenar olarak tanimlanabilir. Sanal sosyal aglarda agi analiz etmek ve
topluluklar1 ve orintuleri kesfetmek onemlidir. Topluluk ve orintl kesifleri ile kisiler
gruplandirilabilir, gruplara 6zgii hizmetler verilebilir. Topluluklar1 kesfetmek, topluluklara
yon veren ve en ¢ok etkisi olan insanlar1 kesfetmek icin de ilk adim olarak kabul edilebilir.
Topluluga yon veren insanlarin kesfi ise Orintl kesfi ile ilgili hem sosyoloji, hem
bilgisayar bilimleri hem de matematik bilimlerini ilgilendiren bir ¢ok disiplinin ilgisini

ceken bir konudur.

1.1 Tezin Amaci

Sosyal aglar insanlar tarafindan her gecen giin daha fazla kullanilmaktadirlar. Sosyal
aglar iizerinden yeni arkadaslik, miizik gruplar1 hatta is ortamlar1 kurulmaktadir. Her gegen
giin karmasiklasan sosyal aglarda Oriintli kesfi yapmak ve kesfedilen Orintl icinde etki
analizi yapmak karmasik bir problemdir. Tezimizde bu problemlere ¢6zim bulan
yaklagimlar 6zetlenmis ve karsilastirmali olarak verilmistir. Bunlarin disinda hem Oruntd
kesfi hem de etki analizi i¢in iki yeni yaklasim sunulmustur. Boylece karmasiklasan sosyal
aglarda daha basarili Oriintl kesfi ve etki analizi yapan yontemler sunulmaya ¢alisiimistir.
Bu yontemler ile topluluklar ve oruntuler kesfedilip topluluklara 6zel hizmetler veya

topluluga 6zel tavsiyeler yapilabilecek bdylece kullanict deneyimi arttirilabilecektir.

1.2 Tezin Organizasyonu
Tezin bundan sonraki béliimleri asagidaki sekilde organize edilmistir. Ikinci boliimiinde
Sosyal Aglarda Oriinti Kesfi konusunda yapilmis calismalar derlenmistir. Uglinci

Bolimde Dortlii Kapanis isimli 6rintl kesfi metodu 6nerildi. Dérdinc bolumde Sosyal
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Aglarda Etki Analizi yapan yontem ve g¢alismalari incelendi. Bu boélimin sonunda
tarafimizca gelistirilen Gelistirilmis Yerel Yakinlik Yayilimi (Improvement Topical
Affinity Propagation) metodu anlatildi. Altinct bélim de tez ¢alismasinin sonuglar1 ve

gelecek galismalar1 hakkinda 6neriler verilir.



2. SOSYAL AGLARDA ORUNTU KESIFLERI

Gercek hayatta var olan aglardaki gibi sosyal aglarda da bireyler keskin bir sekilde
gruplandirilamaz ve aralarindaki iliski net sekilde goriilemez. Bireylerin birden fazla
topluluk ile etkilesimleri ve iliskileri farklilik gosterebilir. Gergek hayattaki gibi sanal
aglarda da bireylerin farkli 6zellikleri vardir, ayn1 zamanda bazen bu 6zellikler degisir
velveya bireylerin davraniglar1 degisebilir. Her gurubun ve toplulugun da kendi icinde
Oznitelikleri vardir ve farkli davranislar gosterir. Bir kullanicinin etkilesimde oldugu
kullanicilar, ailesi, arkadaslar1 bir toplulugu gosterebilir. Sanal ve Sosyal aglarda
topluluklar ¢ogu zaman belirtilmemis / tespit edilmemistir.

Sanal ve Sosyal aglarda karmagsik topluluk ve Ortntl kesfetmek, ortaya ¢ikarmak ve
modellemek birden fazla disipline hizmet edebilecek arastirmaya deger bir alandir. Tezin

bu boliimiinde farkli 6rlintl kesfi metotlar1 ve ¢alismalari sunulmustur.

2.1. Karar Agaclan ile Orunti Kesfi

Karar agaclar1 birgok alanda oldugu gibi OrUntl kesfinde de sik kullanilan bir
yontemdir. Karar agaglari sensor aglart [2], metin analizi [3] ve kullanici deneyimleri
icinden istatistiki analiz [4,5] gibi ¢ok genis bir alanda kullanilirlar. Lars Backstrom, Dan
Huttenlocher ve Jon Kleinberg Karar Agaclart ile Oruntl kesfi konusunda yaptiklari
calismada [6]; kisilerin bir topluluga iiye olma, toplulugun biiyiimesi i¢in 6zniteliklerin
etkisini arastirma ve DBLP veri tabanim1 kullanarak karar agaclari ile kullanicinin bir
gruba girme olasiligini ¢ikarmistir. Calisma p degiskenini oran olarak kabul edip k sayida
arkadas1 gruba iiye olan birinin gruba iiye olma olasiligini bulmay1 temel almistir (Sekil
2.1). Aslinda bu galisma sosyal bilimlerde "diffusion of innovations" olarak adlandirilan
tiyelerin yayilma mantigint temel alir [7,8].

Karar agaglarinda uygulanmak {izere bir dizi 6znitelik se¢ilmistir. Bu 6zniteliklerden
hangisinin gruba girmeyi etkilediginin tespiti i¢in Oznitelikler birbirinden bagimsiz

sec¢ilmislerdir.
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Sekil 2.1. Gruptaki arkadas sayisina(k) gore kullanicinin gruba dahil olma olasiligi(p)

Tablo 2.1: Lars Backstrom'in kullandig1 Karar Agaci Ornegi Oznitelikleri.
Nitelik Seti Nitelikler
Grup (C) ile ilgili olan e Gruptaki Uye Sayis1 (|C|).
ozellikler EC € E\) e Kullanicinin arkadasi olan Gruptaki Uye Sayisi (the fringe of C) .
u 6= w}.

e Acik Triad Sayist: |{(u, v,w)|(u, v) € EC A (v,w) € EC A (u,w) /e EC A
e Kapali Triad Sayist: [{(u, v,w)|(u, v) € EC A (v,w) € EC A (u,w) €
EC}.

e Kapali Triad'in Agik Triad'a orant
Kullanicinin(U) gruptaki(C)

arkadaslari(S) ile ilgili

e Topluluk tiyeleri tarafindan atilan bildiriler ve verilen cevaplar
oOzellikleri

o Gruptaki Arkadag Sayisi

Kullanicimin arkadaglari arasinda bitisik ¢iftlerin sayist S ([{(u, v)|u, v €
S A (u, v) € EC})).

e Ec yolu tzerinde gruptaki arkadaglar ile iliskili ¢ift sayisi
o Ec yolu iizerinde arkadaslari ile iliski uzakliklar1 ortalamasi
e Arkadaglarinin grupta att1g1 bildiriler ve verdikleri cevaplar

olur.

Sonuglar gosteriyor Ki kisinin bir gruba girme olasiligi, birkag istisna disinda 'S-Shaped'
P(k) = a log k + b olarak ¢ikartilirsa test veri sonuglar1 daha uygun formiil ile ifade edilmis

egilimine ¢ok yakin sekilde gergeklesmektedir ve Sekil 4'de gosterilmistir. Eger fonksiyon

DBLP'den alinan veriler iginde y-1 yili i¢indeki C konferansinda yayin yapmis
bireylerin arkadaglarinin y yilinda yayin yapmis olma istatistigini kullanmistir. Bu

baglamda test 71.618 kisi arasinda ve 20 karar agaci kullanilarak gergeklestirilmistir.



Tablo 2.2: Bir 6nceki y1l C konferansinda makale yayinlamamis ama yaymlayan  akademisyenler ile
daha oOnceki veya sonraki zamanlarda birlikte en az bir makale yazmis kisilerin bir sonraki C
konferansinda makale yayinlama olasiliklart

e ROCA: Roc Egrisi [9] Kullamilan ROCA APR CXE

e APR: Average Precision [10] Ozellik

e CXE: Cross Entropy [11] Arkadas Sayis1 | 0.64560 | 0.01236 | 0.06123
Tum Uyeler 0.74114 | 0.02562 | 0.05808

2.2. Genetik Algoitmalar ile Orunti Kesfi

Genetik algoritmalar ilk kez John Holland [12] tarafindan ortaya atilmistir ve bu
algoritmay1 makine 6grenmesinde kullanan ilk kisilerden biride David Goldberg olmustur
[13]. Ilerleyen siirecte Non-Lineer Problemlerin ¢ozimii [14], siniflandirma [15] ve
fonksiyon optimizasyonlart [16] konularinda c¢alisilmis ve Bulanik Mantik [17]
kullanilarak genisletilmistir. Genetik algoritmalari 6ne c¢ikartan ozellikler geleneksel
optimizasyon metotlarina Kkarsilik parametre kiimesi yerine kodlanmis bigimleri
kullanmasidir. Bunun yaninda olasilik teoremlerini temel alarak calisan genetik
algoritmalar yalnizca amag fonksiyonu verilerek de calisabilirler. Genelde ¢6zum
uzaylarmin hepsini aramak zorunda kalmadan belli kisimlar1 tarayarak daha hizli siirede
sonuca ulasirlar [13]. Genetik algoritmalari 6ne ¢ikartan baska bir 6zellikte tim uzay1 es
zamanli incelemeleri ve yerel en iyi ¢6ziim noktalarina takilmamalaridir.

Genetik algoritmalar ile grup tespiti yeni bir konu olmamakla birlikte 6zellikle biyoloji,
sosyal bilimler ve istatistiki bilimlerde yapilmis c¢alismalar mevcuttur [18-21]. Genetik
algoritmalarin sosyal aglarda kullanilmasi daha yeni bir konudur. Bu alanda yapilan
baslica galismalar Wasserman [22] ve Xu'nun [23] 'nun c¢alismalandir. Q = Y;(e;; —
a?) olarak tamimlanir ve i indeksi tiim toplulukta caligir.e; kenar franktasyonudur ve 2
diiglimii baglar ve en az 1 noktadan gruba baghdir [24]. Son yapilan baz1 ¢alismalar ayni
manti1 temel alarak daha biiyiik gruplarda grup tespitini Extremal Optimization olan
kalite metrigi [25-27] kullanarak daha hizli sekilde yapabilmektedir.

Sosyal aglarda genetik algoritma kullaniminda en ¢ok bilinen 6rnek Girvan ve
Newman'in c¢alismasidir [27] ve Sekil 2.2, Sekil 2.3 ve Sekil 2.4'de Newman'in

caligmasinda sunulan bazi grafik gosterilmistir.



Sekil 2.2. Girvan ve Newman'in ¢aligmasinda modellenen 3 topluluklu ve 21 diigiimlii ag [27]

..........................

Sekil 2.3. Girvan ve Newman'in ¢alismasinda modellenen ve grup ici baglantilar1 gosteren,

baglantilardan U¢li olanlarin koyulastirildigi gosterim sekli [27]

Pizzuti'nin yaptig1 ¢alismada [28] fitness fonksiyonunu kullanarak gercek bir sosyal ag
icindeki gruplarin tespiti amaglanmigtir. Pizzuti'nin makalesinde Sosyal Ag'a SN denilmis
ve bu ag1 gosteren ¢izge G= (V,E) ile gostermistir. Burada bulunan V diigiim ve kenarlarin
olusturdugu objelerin hepsi ve E bu objeler arasindaki iliski ve baglantilar1 temsil eder. K
boyutlu topluluk kesfinde bir problem K'nin bilinmemesidir. Pizzuti bu problemi bir
kromozomu olusturan N genlerini {1, ... N} ifade etmis ve ininci gen V'nin i ve j diigiimii
arasindaki linki olarak tanimlamustir. Boylece eger ininci varsa bu i ve j diiglimlerinin ayni
toplulukta oldugunu gostermektedir. Pizzuti bu ¢alismasi ile tiim grubun sayisi, tim grup

icindeki muhtemel iligkiler gibi bilgiler bilmeden de grup tespiti yapilabilmistir.
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Sekil 2.4. Girvan ve Newman'in ¢aligmasinda modellenen ve birbiri ile yayin yapmig akademisyenleri

gosteren tablo [27]

Bunlarin disinda da gizgeleri temel alarak sosyal aglarda yapilan diger 6ncii ¢calismalar
vardir[29-31]. Bunlardan biri rastgele bir noktadan baslayip belirgin gizgelerde K-Means
algoritmasini kullanarak grup tespitidir [30].

2.3. SIklik Desenleri ile Oriintii Kesfi

Siklik desenleri analizi, bir grup veya ag icinde belli 6zelliklerin siklik degerlerine
bakarak gruplandiran bir istatistiki gruplandirma metodolojisidir [32,33]. Baslica siklik
desen analizi/madenciligi; diziler [34], agaglar [35] veya cizgeler [36] {izerinde yapilabilir.
Baglica kullanim alanlarindan bazilar1 aligveris sepeti, internette tiklama analizi ve
Genome analizidir [37].

Siklik desenleri ile varliklar arasi iliskileri, difiizyon modeli [38] kullanarak, Google
arama sonuclarini [39,40] kullanarak, ve metin bazli segmentasyon [41] kullanarak tespit
etmeye c¢alisan arastirmalar mevcuttur.

Siklik Desenleri ile sosyal aglarda analiz nispeten yeni bir konu olup bu konudaki 6ncii
calismalardan biri Adnan ve arkadaslarinin [42] yaptig1 ¢calismadir. Adnan ve arkadaslar

caligmalarinda problemi ve kurulan yapiyr soyle ifade etmislerdir: E tiim varliklarin
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bulundugu kiime olmak iizere her el varligi bir D1 dataset'i ile iliskilidir. Bundan dolay1
varlik kiimesi V = fvl = el; v2 = e2; v3 = e3; :::; vn = eng olmak lzere G(V;A) olarak
ifade edilebilir. Varliklar i¢in bir ag olustururken {el1,e2,...,eN) i¢in bir 6znitelik belirlenip
bu nitelik Dj ile iliskilendirilir. Bu nitelik vektoriinli yaratmak ic¢in her varlik igin
uygulanir. Oznitelik vektdriinii Fj ile ifade edelim, Fj = (w(f1),w(f2),..,w(fm)) olur ve w(fk)
fk varliginin k'ninci 6zniteligin agirligi olarak bulunur. ei ve ej arasindaki benzerlik (F1.Fj/
[[Fi]|.Fj[[) olur. Bir kere uzaklik ve benzerlik degerleri ¢ikarildiginda diger birgok
calismada bahsedilen yontemler ile topluluk kesfedilebilir [42].

Calismada kullanilan veri seti 150 Enron sirketi ¢alisaninin 500.000 ‘den fazla mailini
kapsar. Mail kutusunda 1000 E-mail'den fazla e-maili bulunan ¢alisanlar arasinda 15
kullanici rastgele se¢ilerek e-mail'lerinin bir kismi ¢aligmaya dahil edilmistir. Her e-mailin
kok kelimeleri gikartilmis ve bunlar arasinda global siklik analizi yapilmistir.

Tablo 2.3. Kullanilan kelime frekanslarina gore kullanicilar arasi siklik analizi (Oklit uzakligt
ile) [42]. Siklik analizinde IDF veya TF metodlarindan biri de kullanilabilir [43].

dean 0.65| 0.00| 0.13] 0.50( 0.28]| 0.50| 0.27| 0.68| 0.40| 0.44 0.08| 0.10{ 0.13
ermis 057|0.13|000| 0.44] 0.22)| 0.44]| 0.21] 061] 0.33| 0.38 0.56| 0.15] 0.14| 0.16
jones 0.26| 050| 0.44| 0.00| 0.27]| 0.35]| 0.29| 0.38| 0.19| 0.26 0.21] 050| 0.47| 0.44
kamiski 043|028/ 022|0.27( 0.00|031(0.16) 0.47]| 0.17| 0.28] 0.51]| 0.39] 0.28( 0.25| 0.25
keavey 0.41)050| 0.44] 0.35| 0.31]| 0.00)| 0.38) 0.25| 0.30) 0.41]| 0.45| 0.38| 051]| 0.47] 0.50
lokey 0.43|1027|021]0.29| 0.16]| 0.38]| 0.00) 050| 0.22| 0.25]| 0.52| 0.41| 0.27| 0.25] 0.24
may 0.35| 068|061 0.38] 0.47]| 0.25| 0.50) 0.00) 0.40) 0.45]| 0.35]| 0.33| 069| 065| 0.67
sager 0.32|0.40| 0.33] 0.19] 0.17]| 0.30| 0.22) 0.40) 0.00) 0.25]| 0.44| 0.28| 0.40| 0.36] 0.36
saibi 036 0.44| 0358]| 0.26( 0.28]| 0.41| 0.25| 0.45] 0.25| 0.00( 0.45| 0.34| 0.43| 0.41] 0.41
salisbury | 0.25| 073| 065) 0.36| 0.51]| 0.45| 0.52)| 0.35| 0.44) 0.45| 0.00| 0.30| 075| 070| 0.70

shackleton | 0.22| 064) 056|0.21) 0.33| 0.35]| 0.41| 0.33| 0.25) 0.34| 0.30| 0.00| 063| 060| 0.59
thomas 0.65|008| 0.15] 0.50] 0.28]| 0.51)| 0.27| 0.69) 0.40) 0.43]| 0.75]| 0.63| 0.00] 0.09] 0.13
whalley 0.60)0.10] 0.14] 0.47| 0.25]| 0.47]| 0.25| 065 0.36) 0.41]| 0.70| 0.60| 0.09] 0.00] 0.11
ybarbo 059]0.13| 0.16] 0.44| 0.25| 0.50| 0.24] 067| 0.36| 0.41]| 0.70| 0.59| 0.13] 0.11] 0.00

- > =
~|s|2|ls|2|8|z|z|lc|z|2|23|8|2|2
Z|S8|E|s|E|2|=x|2|®|="|2|%|5|E| ¢

= @ -— -’x: g — - P 0 sz 2 2 .§ £
w
buy 0.00] 065| 057] 0.26] 0.43| 0.41] 0.43] 0.35] 0.32| 0.36] 0.25] 0.22 065| 0.60[ 0.59
073|064
0.65
0.36

Oklid uzaklhigina gore kullanicilarin birbirine ne kadar yakin ve uzak olduklari

tespit edilmeye ¢alisilmistir. Sekil 2.5'de 6rnek bir iliski ag1 goriilebilir.
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Sekil 2.5. Kullanicilar arasi etkilesimin gizge lizerinde gosterimi [42]

2.4. Segmentasyon Matris Indeksi ile Bagh Grup Kesfi

Segmentasyon analizi ilk olarak 901 yillarda sosyologlar ve matematikgiler tarafindan
ortaya atilmistir[44-46]. Segmentasyon analizi ile sosyal topluluklarda grup kesfi
konusunda yegane ¢aligmalardan biri Meir Fershtman'in ¢alismasidir [47]. Cohesive yani
bagli gruplar iki farkli gruptaki iiyelerin aralarindaki kuvvetli bagdan dogan gruplardir.

Bir segmentasyon matriksi indeksini (SMI) ikili bir cizge'de gdstermek gerekirse N
grup elemanlari, A Na'lardan olusmus bir Grup ve Nb=N-Na da N'de olup A'da olmayan

elemanlar olmasi durumu 2.1'de gosterilmistir.

{ Eger i j secilirse 1;
ij

Eger ij secilmezise0; X; =0 (2.1)
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X;A ve X;B 'de elemanin segebilecegi grup sayisi 2.2'de gosterilmistir.

Xig = ZXij; Xip = inj

j€A jEB

Xpa = ZXL'A; Xap = ZXL'B

i€A i€EB

2.2)

XAA, A grubunun elemanin segenek sayist ve XAB, A grubu elemani olmayanin
secenek sayist olsun. XAA ve XBB'yi birgcok faktor etkileyebilir. Bundan dolay1 genelde
goreceli ortalama alinir.

Ortalama segenek sayisi A'nin elemani olan ve A'nin elemani olmayanin sirasi ile
XAA/Na ve XAB/Na olur. A rastgele elemanlardan secilirse ortalama secenek sayist A(NA-
1 ve A(Nb)'nin icermedikleri olur. Bu iliski 2.3'de formiiliize edilmistir.

Xaa/ Na _ Na—1

XAA/(NA(NA—l):1 (2.3)
XaB/ Xa Np '

Xap/NaNp

veya

Se¢gme yogunlugu dy, Ve dyp olarak ortalama degerden hesaplanirsa sirasi ile A'nin
elemani olan ve olmayan segme yogunlugu 2.4'de gosterilmistir..

Xaa _ _XaB
U = Vo B = Nyng) 24)

A grubunun segregative davranig egrisi de 2.5'de gosterildigi gibi Olgulebilir.

R(A) = dya/dap (2.5)

R 0'dan sonsuza giderken segregarion indeksinin formull de 2.6'da sunulmustur.

R(A)-1 _ daa—dgp
R(A)+1 4B

SMI(A) = (2.6)

daa+dpp
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Sekil 2.6'de A ve A' gruplarinin benzer segregarion yiiksekliginde se¢gme yogunluklari
farklidir.

Network 1 Network I

/ / "7 B/

\ \ /

N7 ~_“ \ _7 \\ _/

A B A’ B’

Xaa=4 Xpp=0 X aa=6 X'se=2
Xap=2 Xpa=4 X'ap=3 X'ba=0
dan=4/6 dpp=0 d'an=1 d'ep=2/6
dAB=2/ 9 dBA=4/9 d‘AB=3f9 X’BB‘—_-O
R(A)=3 R(B)=0 R(A")=3 R(B")=c0
SMI(A)=0.5 SMI(B)=-1 SMI(A)=0.5 SMI(B)=1

Sekil 2.6. Iki grup arasinda segregation matriks indexi

2.5. Uzakhik Odakh Oriunti Kesfi

Uzaklik odakli 6riintu kesfi metodu nispeten yeni ortaya atilan metotlardan biridir. Li
ve arkadaglar1 merkeziyet tabanli Oriintl kesfi metodu ile 6nceden verilmis topluluk sayisi
yani baslangi¢ degeri olmaksizin her diiglimii merkez alarak diger diiglimlere uzakliklarini
bulup diigiimler arasinda benzerlik ve Oriintlleri kesfetmek tizerine bir ¢alisma onermistir
[48-50]. Birden fazla yakinlik tanimi vardir. Bu ¢aligmada ise yakinlik tanimi olarak iki
diigim aras1 uzaklik alinmistir. Bu uzaklik fiziksel uzakliktan 6te benzerligi anlatir. Yani
yakinlik arttikga iki diigiimiin birbirine benzerligi artar. Burada yapilan varsayim ornek
uzayinda benzer diiglimlerin birbirine yakin konumlandirilacagidir.

Merkezi yakinligr hesaplamak i¢in Oncelikli olarak ortalama uzakliklar1 hesaplamak

gerekir. Bir agdaki ortalama uzakliklar 2.7'deki gosterildigi hesaplanir.
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Davg (V) = —=¥3_; 9(v;,v)) (2.7)

Formilde bulunan n agdaki eleman sayis1 g(V;,V;) geodesic uzakliktir. Bundan dolay:

V;'ye en yakin karsilik D,yp, (V) 2.8'de sunulmustur.

-1
n-1

= YT gwv))

€ = [ T 9w | 28)
Benzerlik, iki diigiim arasindaki 6znitelik ve konum benzerligidir. Benzerligi yiiksek

olan bireylerin ayni toplulukta olacagi varsayilmistir. Jaccard benzerligi, yerel bilgiyi

temel alarak benzerlik indeksi iiretir. iki komsu arasinda ortak ve yakin Oznitelikler

benzerlik oranlarmmi arttirir. Jaccard benzerliginde 7(;) V;'in komsusu anlamma gelir.

Jaccard benzerligi daha c¢ok hangi komsunun daha benzer oldugunu bulmakta

kullanilabilir. Jaccard benzerligi 2.9'da sunulmustur.

_ |ronro)
S]accard - |r(i)u rd) (29)

DCCD Jaccard yakinligini temel alarak c¢alisir ve 8 adimi1 vardir:

1. Tiim diigiimler i¢in yakinliklar1 hesaplar

2. Yakin diiglimleri siralar ve onlar1 topluluk aday setine alir

3. Jaccard'r referans alarak yakin komsulara gore bu seti diizenler

4. Merkez diiglime gore yakinlik degisimlerini hesaplar ve merkez diigiimii bulur

5.En benzer diigtimleri bulur topluluga bunlar1 ekler

6.Tiim diiglimler topluluga atanmis ise devam eder, atanmamigsa 4. maddeye doner

7. Eger her toplulugu olusturan varlik sayis1 esik degerinden diisiik ise toplulugu
parcalar ve 4. maddeye geri doner

8. Tum topluluklarda merkez yakinligini tekrar hesaplar ve en siki bagli topluluklari
siralar.

DVVD ise kesin dogrulama i¢in saflik analizi yapmakla baslar. Burada V tiim agdaki
diigiimleri kapsayan olmak lzere V={v;, v,, v3,...., vs) R; V'nin bir alt kiimesi olmak tzere
V ={v,,v,,v3,v,} ve V=U¥R;, ve RyNR, = @(i #j) olur. Saflik formiilii 2.10'da

gosterilmistir:
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Purity(R,G) = %x xjmax;|R NG| (2.10)

Moddulerlik, daha ©nce bahsedilen Newman [27]'in dagitik diigiimler tizerindeki
benzerlik bulma metodudur. Genel olarak Aij yani A uzaymin i elemani ile j elamani

arasindaki baglant1 A ;;= d;d;/2m olarak ol¢iiliir ve K topluluklarinda Q degeri 2.11'deki

gibi olur
i€C,jeC
(2.11)
1 k
Q=570 D, Ay—did;/2m
i=1i€eCjecC

Calismada sosyal ag analizi konusunda daha o6nce kullanilmig [51] ABD'de bir

universitede karate kuliibiine tiye olan 34 diigiimlii bir veri seti alinmistir.

Tablo 2.4. DCCD'nin diger algoritmalara gore basarisi

Algorithm Saflik Modulerlik
DCCD 1.00 0.371
TopLeader(2) 1.00 0.371
TopLeader (3) 1.00 0.371
TopLeader (4) 1.00 0.374
Fast Modularity 0.97 0.361
CFinder 0.65 0.380
SCAN 0.764 0.182
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Sekil 2.7. DCDD'nin bu set iizerine uygulanmasinda ¢ikan sonug

Tablo 5 de goriildiigii gibi DCCD karate kuliibiinii 2 aga ayirmistir, saflik sonucu 1 ve
Q degeri 0.371 olmustur ve Sekil 2.7'da bir DCDD set uygulamasi sonucu

goruntulenebilir.

2.6. Uclii Kapams ile Oriintii Kesfi

Ucglii kapams (Triadic Closure Pattern), Gclii dongl Alman sosyolog Georg Simmel'in
1908'de yayinlanan kitabinda [52] ilk olarak kullanilan bir sosyal ag terimidir [53]. A, B
ve C diiglimleri arasindaki iliskiyi belirtir. Bu iliski her birinin birbiri ile iligkili
olmasindan ziyade A'nin B ile, B'nin C ile, C'nin A ile iliskili olmas1 durumudur. Uglii
kapanis metodunu tiim aga uygulamak zor gibi goriinse de kiiciik gruplara uygulanmasi ve

bulunmasi ag kesfi agisindan 6nemlidir [54].

2.6.1. Uclii Kapamis Kullanim Alanlar

Ucglii kapanis ¢ok farkl disiplinlerde kullanilan bir metottur. Biomiihendislikte cift olan
kromozonlarin [55] bulunmasi, koordinatlara gore kisileri iligskilendirme [56] ve cifte 3.
kisi ekleme, agdaki varliklar arasinda kuvvetli iliskileri olanlart bulmak [57] gibi
calismalar i¢in kullanilmigtir. Coleman [58] ve Uzzi [59] yaptiklar1 sosyolojik ¢alismalarda
bireyselliktense ti¢lii kapanis kullanarak gruplama yontemi ile analiz etmeyi daha basarili
bulmuslardir. Walker [60] ve Buskens [61] yaptiklari ¢alismalarda {iglii kapanis ile tespit

edilen gruplarin karsilikli giivenlerinin daha yiiksek oldugunu tespit etmislerdir. Reagans
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ve McEvily [62] ve Zaheer ve Bell [63] calismalarinda bu tip gruplarin daha siki iligki
icinde olduklari, daha fazla benzer olduklari ve daha ¢ok bilgi degisimine yatkin
olduklarin1 bulmustur. Bunlardan dolayr ii¢lii kapanis sosyal aglarda varliklar arasi
iliskileri bulma, giftleri bulma, topluluklar1 ve érlntlleri kesfetme konusunda en yenilikgi
ve basarili ¢dziimlerden biridir [64].

Uclii kapanis metodunu Kossinets ve arkadaslari [65] bir iiniversitede atilmis mailleri
analiz etme, Tiancheng ve arkadaslar1 [66] ise Twitter verisinde arkadasinin arkadasini
bulmak gibi sosyal ag analizlerinde kullanmiglardir. Yine Grindroda [67] Twitter verisinin
analiz edilmesinde, Huberman [68] yerel ve global aglardaki farkliliklari karsilastirmada
ve Opsahl [69] sosyal aglarin analiz edilmesinde kullanmuslardir. Uglii kapanis metodu ile
sosyal aglarda Oruntl kesfi konusunda en onemli ¢aligmalardan biri Huang ve arkadaslar
tarafindan yapilan ve TriadFG'nin sunuldugu ¢alismadir [70].

Uclii kapanis ile sosyal ag iizerinde cok cesitli c¢ikarimlar yapilabilir. Huang ve
arkadaslar1 biliylik bir mikro blog servis verisi iizerinde yaptiklari ¢alismalarinda kisilerin
grup olmasia neden olan faktérleri incelemis, grubu olusturan kisilerin gruba girmeden
onceki girme olasiliklarini tespit etmeye calismustir. Uclii kapanis metodunu bir adim
ilerleterek cizge bazli TriadFG metodunu o6ne siirmiislerdir. Bu metod ii¢lii kapanis'a
dontigebilecek pattern ve yapilari sosyal ag'lar lizerinde arayip modellemeyi saglamaktadir.
Huang ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢alisma ile kisilere yeni arkadas tavsiye etmeyi ve yeni
topluluklar kesfetmeyi ¢alismiglardir [70].

2.6.2. Uclii Kapams Probleminin Tanimlanmasi

Bu yazinin diger drneklerinde oldugu gibi G sosyal agin1t G=(V,E) olarak temsil etmek
uzere E UV XV kullanicilar arasinda iliskiyi gosterir. Uzay aginin ¢ok genis olmasindan
ve sinirsiz ihtimal bulunmasinda dolayr kapali tiglii kapanis kullanilmigtir. Kapali Ucli;
ayni zaman diliminde 3 kullanicinin (A,B,C) birbiri ile A'dan B'ye, B'den C'ye ve C'dan
A'ya olmak tizere baglantili olmasidir. Eger baglantilardan biri eksik olursa buna da agik
Ucll denilebilir. Calisma agik ¢l olan bir grubun t+1 aninda kapali ti¢li kapanis olabilme
thtimalini bulmay1 amaglar. y her acik ti¢lii kapanis aday1 i¢in bir degisken olmak {iizere
y(t+1)=1 ve y(t+1)=0 olma olasiligi vardir. Bu baglamda Y(t+1) 2.12'de formiilize

edilmistir.

f={GY %=y, - Y (2.12)

17



2.6.3. Veri Toplama ve Gozlem

Huang ve arkadaslari ¢alismalarinda veriyi Weibo isimli Twitter'a benzer bir mikro
blog agindan toplamislardir. Rastgele secilen 100 kullanici alinmis ve toplamda o
kullanicilarla iligkili olan 695.842 kullanic1 verisi toplanmis ve 423 milyon'a yakin
kullanict arasindaki iliskileri gdsteren link bulunmustur. Bu g¢alismada kisiler arasinda
iliskiyi puanlandiran 5 farkli 6znitelik/faktor secilmistir. Bunlardan ilki ag topolojileridir
ve Sekil 2.8'de gosterilmistir. Huang ve arkadaslar1 [70] her faktor icin faktor etki analizi
cikarmisglar ve boylece secilen 6zniteliklerin etkisini bagimsiz olarak hesaplamiglardir.

Huang ve arkadaslar1 bu ¢caligmada ilk 6nce ag topolojilerini belirlemeye ¢alismigslardir.
Sekil 2.8'de gosterilen sekilde 6 agik ve 7 kapali U¢ll bulunmustur. Topoloji olmaksizin
calisma standart TriadFG'ye gore 0.244 daha basarisiz ¢ikmistir. Boylece ag topolojisinin

en etkili 6znitelik oldugu goriilmiistiir.

@«/ © ®/ \Q / © f/
]

@ @f w @@ © E— @E—0
6 9 10 11 12

a) 0 ile 5 agik U¢li, 6 ile 12 kapali Uclulerdir. (A,B ve C kullanicilari temsil eder)

Open A—c Triadic | Open a«—c Triadic | Open a«c Triadic
Triad— Closure | Triad— Closure TriadHCIOSure
027%6 027%6 0 €10
147%¢ 1 47%7 142%9
247% g 247%9 2247511
347C%¢ 347C%¢ 3A40C ¢
447%0 4% g 4279
SA*C11 5A9011 5Eﬁﬁn2

b) Tablodaki her girdi kullanicilar arasindaki baglardir. Bu baglara gére agik veya kapli tgliler

gosterilir.

Sekil 2.8. A¢ik Uglii, Uglii Kapanis Ve iiglii kapanis'dan kapali Gcli ¢ikartmak [70].
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Sekil 2.8'de Ug kullanici i¢inde karsilikli 2 link olanlar kapali triad olmaya daha yatkin
oldugu ornegi gibi her agik triad'in kapatilma ihtimali gosterilmistir.

Kullanilan ikinci 6znitelik nifus dagilimidir ve Sekil 2.9'da gosterilmistir. Weibo'dan
almman kullanicinin konumu yani yasadigi bolge/sehir ile kullanicilarin cinsiyeti ve yas
araliklar1 da ftgiincii Oznitelik olarak hesaplamaya dahil edilmistir ve Sekil 2.9'de
gosterilmiglerdir. Niifus dagilimi en diisiik etkili 6zniteliktir ve g¢ikarilmasi durumunda

sadece 0.092 oraninda algoritmay1 olumsuz etkilemistir.

110
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Sekil 2.9. Huang ve Arkadaslarmin Faktorlerinden Konum, Cinsiyet ve Popiilariteye gore korelasyon

degerleri.

Sosyal roller, algoritmada kullanilan dordiincii bir 6zniteliktir. Kullanicilar takipgi ve
takip eden sayilarina gore ti¢ farkli  role biirlinmiis ve her rol i¢in kendisi ile ve diger
roller ile korelasyon oranlar1 hesaplanmistir. Sosyal rollerin algoritma Gzerine etkisi ikinci
en guclu Oznitelik/faktordur ve ¢ikarilmasi durumunda 0.158 oraninda olumsuz
etkilemektedir. Son 0znitelik ise Yap1 Deligidir (Structure Hole).

Gegislilik [22] bir¢ok sosyal teoride kabul goren bir kavramdir. A,B ve C varliklar
olmak uzere A-->B ve B-->C gidiyor ve A--->C'ye gidiyor ise gecisli kabul edilir.
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Gegislilik ticlii kapanis da uygulanan bir faktordir. Weibo'ya uygulanan ¢alismaya gore
[70] kullanicilarin %72'si bu sekilde diger kullanicilar ile etkilesim kurmaktadir.

2.6.4. Uclii Kapams Faktor Cizgesi

Ucli Faktor Cizge'leri bir cesit Uclii kapanis modeli olup Huang ve arkadaslari
tarafindan ortaya atilmistir [70]. Bu makaleden 6nce Lou ve arkadaslari da benzer bir
model 6ne siirmiis ve modelde karsilikli takibi bulmaya calismiglardir [66]. Huang ve
arkadaglar1 ise ¢alismalarinda daha ¢ok agik bir triad'in hangi kosullarda ve hangi oran ile
kapali Ucli'ye déniistiigiinii 6lgmeye calismislardir. Uclii Kapanis'da oldugu gibi Traid-
FG'de de G = (V,E,X)Y) olsun. V diigiimlerin bir kiimesi E UV X V olma Uzere ve Y'de
X'in t+1 aninda 1 veya 0 olmak iizere Markov ¢izge teorimi temel alan formil 2.13'de

gosterilmistir [71,70].
P(YIX,6) = Zexp {1 29 aifi(xip, vi) + Ze T tichie (V) (213)
Uclu Faktor Cizgesi modelinin bir drnegi Sekil 2.10'da gosterilmistir. Kapali iiglii
kapanis olmaya aday olan mavi eklipsler asagidadir. Beyaz yuvarlaklar gizli degiskenlerdir

ve yi.f(vl,v2,v3) faktor fonksiyonunun Ozellikleridir. h(.) ise triadlar tizerine fonksiyonun
korelasyonudur[70].

TriadFG model

2T ' /N

-I- k()’fa!.;’s»)’ﬁt) ! @ \"\ o
(3) ool Ty @5)_ |
yl :1 ~ @"’ \

Fvevgvey) [ Y3 — T, Vs s )
|| f("'pv‘?;ﬁ))@) i

| [ |
Ao IO | vy,
/ (vjj 1"3 2 V4 )
/ (ij V2, V4)

(ijvjjvj)
(vjjvgjvg)

Input network

(v, 92,95 )Candidate  (Vis Vs ¥s)
Triads

Sekil 2.10. TriadGF modelinin grafikle gosterimi
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2.6.4.1. Uclii Kapams Faktor Cizgesi Sonuglar

TriadFG, muadili olan SVM ve Logistic algoritmalar ile 4 farkli Sl¢li birimi ile
karsilastirilmistir. SVM ve Logistic birer siniflandirma algoritmasi olmakla birlikte
kullanilan parametreler, veri seti ve girisler neredeyse TriadFG ile aynmidir. Calismada
TriadFG C++ ile implemente edilmisken SVM ve Logistic igin Weka [72] kullanilmustir.
Olgtuimler ise Kesinlik Anma, F1-Olcitii ve Kesinlik ile yapilmistir. TriadFG algoritmasi,
muadil ii¢lii kapanis algoritmalarindan F1-Olgitiine gore % 6.99 daha yiiksek basar

saglamistir. Bir vaka 6rnegi Sekil 2.11'de sunulmustur.

Tablo 2.5. Uglii Kapanis Tahmin Basar1 Performansi

Algoritma | Kesinlik | Anma | F1-Olgiiti Dogruluk
SVM 0.890 0.844 | 0.866 0.882
Logistic 0.882 0.913 | 0.897 085
TriadFG 0.901 0.953 | 0.926 0.931
B2 G
29/41 \
250/708 \ / 250/708 \ / |
Followexs/FoIIovwng 530/469 Followers/FoIIovwng — S0
149/288 &' o 149/288 %‘ \

> 3 Qe >3
m \ € B T 3
, gy @Y
[oR | vag o N 13687/18
270/284 a SRR TR 270284 a

20/72 20/72
143/1763 143/1763

Sekil 2.11 Haung ve arkadaslar yaptiklar: Triad-FG modeli Weibo'da uygulanmasi

Sekil 2.11 'de gosterildigi gibi Haung ve arkadaslar1 yaptiklari Triad-FG modeli
Weibo'da uygulandiginda A ve B kullanicilarinin ~ tiglii  kapanig  benzeri  arkadas
iligkilerini modellemektedir [70]. Kirmiz1 ¢izgiler bayan, mavi ¢izgiler erkek olduklarini
gosteriyor. Siyah baglantilar hali hazirda olan baglantilar1 isaret ediyor. Kirmizi
baglantilar bir sonraki zaman diliminde kurulacag: diislinlilen baglantilar1 ifade ediyor.
Kirmiz1  kesikli cizgiler gelecekte kurulan ama tespit edilemeyen cizgiyi ifade ediyor.
Yesil ise tahmin edilen ama bir sonraki zaman diliminde kurulmamis olan baglantiy: ifade

etmektedir.
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3. DORTLU KAPANIS iLE ORUNTU KESFI

Dértlii Kapanis (Quad Closure Pattern), Haung [70] ve arkadaslarinin Uglii Kapanis
metodu temel alinarak tarafimizca gelistirilmis bir Oriinti kesfi metodudur. Ucli
Kapanis'dan temel farki ticlii degil dortli iligkileri ele alarak OrUntl kesfi ve baglanti
tahmini yapmasidir. Caligmamiz ag topolojilerini ve bes farkli faktorii kapsayan sosyal
aglar i¢in 6zellesmis olasilikli Dortlu kapanis metodu olusturmay1 kapsamaktadir.

Bir sosyal ag1 ¢izge ile modelledigimizde bu ¢izge G ile gosterebiliriz. Problemi ilk
once matematiksel ve gizge olarak gosterilecektir. G = (V, E)) olmak uzere G bir gizge V
kullanic1 uzay ve E'de iliskiler uzay1 olsun. Gt*?1 de t+1 aninda uzaymmizin durumu olsun.
Bir dortlii kapanig dort iliskili kisinin t aninda minimum 3 baglantis1 varken t+1 aninda
baglantis1 olmayan 2 kullanicinin da birbirine baglanti kurup bir kapali ¢izge olusturup
olusturmadigin1 bulmaya calisir. Bir 6rnek vermek gerekirse {i¢ kullanici birbiri ile seri

baglantili ise bunlart Vv, v;, v, € A, ile gosterelim ve eger e;, € E de varsa biz V igin

kapal1 dortlii kapanig denebilir. Bu anlatimi 3.1de formulize edilmistir.

f=({G'YYy,.1y > Y (3.1)

Burada gizli bir Y; vardir ve eger agik ticlii kapanig kapanirsa Yt+1 =1, diger tiirlii yt+1
=0 olur. Klasik ortak yazar aglarmin aksine, sosyal aglarda arkadaslik olusmasi yani
baglantinin olmasini etkileyen ¢ok cesitli faktorler vardir ve bu faktorlerin sayisinin

artmasi problemi daha karmasik hale getirir.

3.1. Dortlii Kapams igin Veri Toplama

Instagram ilk olarak 2011 yilinda bir girisimei tarafindan kurulmus ve sadece 18 ay
sonra Facebook tarafindan 300 milyon dolara satin alinmistir [73]. Instagram bugin 400
milyondan fazla iiyesi olan 40 milyardan fazla fotograf paylasilan, ayda 3.5 milyar
begeninin atildigr giinde 80 milyon fotograf paylasilan diinyanin en popiiler fotograf
paylasma sosyal agidir [74]. Diinyadaki tim internet kullanicilarin 5'de 1'i Instagram
kullanmaktadir 13-20 yas arasi internet kullanan genglerin yarisindan fazlasi Instagram
tiyesidir. Sosyal aglarin ve sosyal aglardaki veri miktarinin ¢ok hizli biiyiimesi ve degerleri
olmasinin bir 6rnegi de Instagram'dir [74].

Sosyal Aglarda Ozellikle Gglincii parti uygulamalari, kullanicilara sosyal ag ile ilgili

cesitli hizmetler sunar. Sosyal aglar bu uygulamalarin kullanmasi i¢in gelismis API
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secenekleri sunar. Boylece lglnci parti uygulamalar izinli veya izne gerek olmaksizin
sosyal aglardan verileri alip kendi uygulamalarinda kullanabilirler.

Instagram da diger sosyal aglar gibi ¢ok esnek bir Restful API'ye sahiptir. Bu API ile
bir kullanicinin bilgileri (bio), fotograflari, fotograflara atilan begeniler ve fotograflara
yapilan yorumlar kolaylikla alinabilir. Instagram API'nin Facebook API'na gore baslica
farki birgok profilin public olmasindan dolay1 kullanict iznine ihtiyag duymadan veri
saglayabilmesidir.

Bu tezde, Instagram'dan Restful API ile veri toplamasi i¢in bir web oriimcegi tasarladi.
Bu Oriimcek baslangi¢c noktasini tez yazarinin profilinden almak iizere veri toplamaya
baslamistir. {lk 6nce tez yazarinin fotograflarmi ve o fotograflara atilan begeni ve
yorumlar1 aldiktan sonra begeni ve yorumu atanlari gezmeye devam etmek sureti ile
Instagram icinde ilerlemeye devam etmistir. Sisteme kaydedilen her veri Instagram'daki
ID'si ile kaydedildigi ve bu ID yegane olarak indekslendigi i¢in miikerrer veri alinmadan
kullanicilari, kullanicilarin  fotograflarini, fotograflara atilan begeni ve yorumlar
toplanmustir. Oriimcek bu isleme kontrol edilmemis ve fotograflari alinmamis son begeni
veya yorum sahibi kalincaya kadar devem etmektedir.

Oriimcek, sistemin daha diisiik sistem &zellikleri ile daha verimli calismasi i¢in fotograf
veya videolarin kendilerini degil sadece meta datalarin1 kaydetmekte, yorumlarin ise hem
meta datalarint hem kendilerini kaydetmektedir. Sistemde biiyiik miktarda veriyi tutacagi
ve biylik miktarda veride igslem yapacagi i¢in bulut makineler iizerinde dagitik bir yapida
calisan MongoDB isimli bir NoSQL dokiiman temelli veritabanin kullanildi. Orimcek ise
Ubuntu isletim sistemli bir makinede JAVA dili ile kodland.

Calismamizda kullanilan tiim algoritmalar bulut altyapisinda ve Map-Reduce
programlama modeline uygun olarak yazildi. Calismada kullandigimiz veri havuzumuz 20
binden fazla kullanici ve yaklagik 10 milyon baglanti igermektedir. Bunlarin diginda
karsilastirma ve kontrol yapabilmemiz igin veriyi 3 farkli zamanda topladik. Ik grup veriyi
Eyliil 2015'de topladik ve Ekim 2015'de yeni kullanici eklemeden sadece yeni baglantilari
kayit ettik. Son olarak da Nisan 2015'de veri toplama gergeklestirdik. ilk ve ikinci veriyi
test grubu olarak topladik ikinci ve {igiincli Veriyi de kontrol grubu olarak algoritmanin
basar1 oranlarimizi hesaplamak icin kullandik.

Instagram'dan veri toplarken iki tir kisitlama mevcuttur. Bunlardan biri, bir insanin
diger bir insana ulasmasi i¢in harcayacagi maksimum baglant1 sayisidir. Bu say1 Watts

[75]'a gore yedi'dir. Yani diinyadaki bir insan diger bir insana en fazla 7 baglanti ile
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ulagabilir. Diger limit ise Profil tipidir. Instagram'da profillerini gizli (private) olarak
tanimlayan kullanicilarin bilgileri alinamadigi i¢in bu kullanicilar sistem dist birakilmistir.
Bunlarin disinda 500'den fazla arkadasi olan ile 10 dan az arkadasi olan kullanicilar
sisteme alinmamistir. Bunun nedeni bu tiir kullanicilarda korelasyon sayilar1 objektif ve
tutarli degildir. Bir o6rnek vermek gerekirse 500.000 takipgisi olan bir kullanicinin

takipgileri arasinda t+1 anindaki iligskiyi tahmin edecek 6zellik bulmak miimkiin degildir.

3.2 Secilen Oznitelikler ve Gozlemler

Calismamizda kullandigimiz ag topolojilerini secerken Milo'nun [76] ¢alismasinda
kullandig1 ag topolojilerini temel aldik ve gelistirdik. Ag topolojisine ek olarak dort farkl
faktor ile algoritmanin basart oranini arttirmaya g¢alistik ve her faktor icin ayri ayri h(.)
korelasyon sayilarin1 hesapladik. Faktorler; kullanicinin dili, hashtag'in kullanim sikligi,
kullanicinin aktif oldugu zaman dilimleri ve kullanici yorumlarmnin duygu analizidir.

Bunlarin disinda kullanicinin sosyal rolii de algoritmaya dahil edilmis diger bir faktordiir.

3.2.1 Ag Topolojileri

Calismamizda bir agik dortliyu nasil kapali dortlilye doniisecegini belirten bes tip ag
topolojisi alt gizge seklinde gosterilmistir. DOrt aktorll bir grupta agik gizgelerin kapaliya
dontstiiriilmesi i¢in besten fazla yol olsa da biz en sik goriilen bes ag topolojisini sectik.
Graflardaki tim yollar tek yonlii ve gri ¢izgiler halihazirda olan, kirmiz1 gizgiler ise t+1
aninda olugmasi1 beklenen baglantilar1 temsil eder. Biz topolojilerde 3 farkli kullanic tipi
kullandik. Birinci tip 'Popiiler’ veya 'P' ile adlandirilan kullanict tipindeki kullanicilar, onu
takip edenlerin takipg¢i sayisinin ortalamasinin 4 katindan fazla takipcisi olan
kullanicilardir. Ikinci tip kullamict 'Mid-Popular' olarak adlandirilir 'Popiiler' gibi
takipcilerinin takipgi sayisinin ortalamasinin 2 katindan fazla olan kullanicilar bu gruba
girer. Son grup ise 'N' ile sembolize edilen "Normal' diger bir deyis ile 'Ordinary'
kullanicilart kapsar bu gruptaki kullanicilarin takip¢i ve takip ettikleri sayilar ortalama

diizeyindedir. Sekil 3.1'de ag topolojileri sunulmustur.
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(a) 2pop-2norm-nom

(b) 4 normal

1

(c) 2 pop-2norm-pop
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(d) 3nom-1pop

N
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'
N

(e) 1norm-2mid-1pop

Sekil 3.1. Caligmada kullanilan 5 farkli topoloji tipi

Sekil 3.1'de gosterilen topolojilerden (a) cizgesindeki N1, P1 ve P2'nin fotografini

begenmistir ve N2'de P2'nin fotografin1 begenmistir. Bununla birlikte P1 ve P2'nin popller

kullanicilar oldugunu biliyoruz. Biz N2'nin t+1 aninda P2'ye begeni atmak veya yorum

yapmak sureti ile arkadas olup olmayacagini tahmin etmeye ¢aligmaktadir.
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3.2.2 Kullanmic Dilleri

Dil baska bir insan ile iletisim kurmanin yegane yontemidir. Benzer dili kullanan
kullanicilar diger kullanicilara goére nispeten daha fazla etkilesime girer ve Yyeni
arkadagliklar/baglantilar olusturur bundan dolayr dil baglanti tahmininde ©6nemli bir
faktordiir. Instagram kullanicilarin kullandiklar: dil ile ilgili bilgi tutmamakta ve/veya bu
veriyi API ile sunmamaktadir. Calismamizda Google Translation API ile kullanicilarin
yorumlar1 analiz edilip kullanicinin dili tespit edilmeye ¢alisiimistir. Kullanicilarin
kullandiklar1 ttim diller veri havuzundaki kullanim sikligina gore 7 populer dil ve digerleri
olarak siniflandirlmistir. Sistem sadece Turkge-Turkge gibi aymi dili  kullanan
kullanicilarin korelasyonunu degil ayn1 zamanda Tirkce - ingilizce gibi farkli dilleri
kullanan kullanicilarin da korelasyonunu hesaplamaktadir. Eger kullanici diger olarak
siniflandirilan  dillerden birini  kullaniyorsa dil korelasyonu sifir olarak sisteme
geemektedir. Unutulmamalidir ki baglangic noktasi tezin yazari oldugundan Oriimcegin
topladig1r kullanicilarin biiyiik bir bolimii Tirk¢e konusan kullanicilardir. Sistemde
bulunan kullanicilarin en ¢ok konustugu diller Sekil 3.2'de ve en sik kullanilan dillerin

diinya sicaklik haritasinda gdsterimi Sekil 3.3.'de verilmistir.

B ALMANCA

B DANIMARKACA
H AZERICE

B iTALYANCA

B PORTEKiZCE
miNGiLizCE

= TURKCE

Sekil 3.2. En sik kullanilan ve korelasyonu hesaplanan 7 dilin kullanim oranlari sunumu
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Google Translation API'nin bir pargasi olan Google Detect Language servisi hali
hazirda bir¢ok ¢aligmada kullanilmistir ve Bergsma [77] 'a gore Twitter'daki twit'lerin dil
tespitini yaklasik 85% dogruluk oraninda yapmaktadir.

Sekil 3.3'de, kullanicinin konustugu tespit edilen dilin konusuldugu ana iilke'de yasadigi
varsayilarak iilke dagilimi yapilmistir. Bir 6rnek vermek gerekirse tim ingilizce yorum

yapan kullanicilarin Ingiltere de yasadig1 varsayilmistir.

Sekil 3.3. Veri havuzumuzda toplanan kullanicilarin dillerine gére Avrupa Kitasinda dagilimu.

3.2.3. Kullamicilarin Aktif Olduklar: Saat Dilimleri

Benzer saatlerde aktif olan kullanicilarin birbiri ile etkilesime girmeleri farkli saatlerde
aktif olan kullanicilara gére daha yiiksek ihtimaldir. Saat dilimlerine gore etkili iletisimi
gosteren bir ¢alisma Mucha [78] tarafindan yapilmistir. Bundan dolayr ¢alismamizda 24
saatlik periyodu 7 farkli zaman dilimine boldiik. Kullanicilarin fotograf paylagma saatlerini
ve begeni atma saatlerine gore en aktif saatini bulduk. Saat dilimlerini gdsterirken {i¢
basamakli ikili kodlama kullandik. Buna gore X=0 veya X=1 olmak iizere XXX
kullanicinin aktif oldugu dilimi gosteriyor. 000 giiniin ilk vakitlerini gostermekteyken, 111

giiniin son kismi demek oluyor. Kullanicilarin tiim islem vakitleri sunucu saatine gore
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kaydedildigi i¢in veri kaynagindan sunucu saatine gore alabildik. Saatlerin dagilim grafigi
Sekil 3.4'de sunulmustur. Saat dilimlerine ve populariteye gore korelasyon oranlart Sekil

3.5'de gosterilmektedir. Sekil 3.6'da ise 8 farkli dilimde dagilim gosterilmistir.

Saat Dilimi Dagilimlan

30 < =
25
20
15 b= ]
@ Dilimler

10
5 J I
O T T T T T T

01-07 (%8) 07-10 (%8) 10-13 13-16 16-19 19-22 22-01

(%13) (%15) (%17) (%24) (%15)

Sekil 3.4. Saat dilimine gore aktif kullanicilarin frekansi. En ¢ok kullanic1 19-22 saatleri arasinda aktiftir.
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Sekil 3.5. Kullanicilarin kendi aktif olduklar1 saat diliminde ¢esitli popiilerlikteki kullanicilar ile
etkilesimi. (Mavi N-->P 'yi temsil eder).
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Sekil 3.6. Kullanicilarin kendi aktif olduklari saat diliminin 8 farkli modda gdsterimi

3.2.4. Yorumlarda Duygu Analizi

Sosyal aglarda duygu analizi ile ilgili bircok calisma yapilmistir [79,80]. Sosyal
medya'daki duygu halinin kullanicinin gergek psikolojik durumunu yansitmadigina inanan
caligmalar da [81,82] yapilmis olmasina ragmen uzmanlar kullanicinin psikolojisinin yeni
arkadagliklar olusturma siirecinde 6nemli olduguna inanmaktadir. Bundan dolayi, tiim
yorumlarda duygu analizi yaptik ve kullanicinin duygusunu tespit etmeye calistik. Duygu
analizi yapilan yorumlarin %48'i notr ¢ikmistir. Bu oranin ¢ok yiiksek ¢ikmasiin bir
nedeni yorumlarin genelde duygu analizi yapilamayacak kadar kisa olmasidir. Duygu
analizi yapan bir¢ok ¢alisma ve kiitiiphane vardir. Biz ¢alismamizda web servis olarak
hizmet sunan 'Sentigem’ duygu analizi aracini segtik. Cieliebak ve arkadaslarina [83] gore

Sentigem yaklasik 0.61 dogruluk oranina sahip olan bir duygu analizi aracidir. Yorumlarin
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genelinin duygu analizi sonuglar1 Sekil 3.7°de sunulmustur. Bunlarin diginda hashtagleri
de bir faktor olarak alinip kullanilmak istenmistir. Buna karsin hashtag'e bagli herhangi bir
korelasyon bulunamadigi igin yani hashtag arkadaslik olusturmak igin ortak o6zellik
olmaktan ¢ok uzak oldugu i¢in alinmadi. Hashtag'i almamamizin bir diger nedeni de
bircok hashtag'in yasam Omriiniin degerlendirme yapilamayacak kadar kisa olmasidir.
Sosyal aglar'da kullanilan birgok hashtag sadece birkag saatlik ve birkag gun aktif olarak

kullanilmaktadir.

Yorumlarin Genel Olarak Duygu Analizi Sonulan

W Notr
H Olumlu

m Olumsuz

Sekil 3.7. Yorumlarin duygu analizi genel sonuglar1 gésterimi

3.2.5. Sosyal Roller

Sosyal aglardaki sosyal roller hem topolojilerde hem de kullanici korelasyonlarinda
kullanilmistir. Calismada kullanicilart 3 grupta smiflandirdik. flk grup P ile ifade edilen
Popdler isimli gruptur ve bu grup kendi takipgilerinin takipgi sayisinin ortalamasinin 4 kati
olan kullanicilar1 kapsar. Populer grubuna genel olarak Unli yazarlar, TV oyunculari,
baskanlar ve futbolcular gibi gercek hayatlarinda Unli olan kullanicilar girer. Popller'e
benzer olarak Mid-Popiler grubu M ile gosterilir ve kendi takipgilerinin takipgi sayilarinin
ortalamasinin 2 kat1 ile 4 kat1 arasinda olan gruptur. Bu grup genelde yerel veya bir alanda
tinli kisileri kapsar. Son grup N ile gosterilen standart kullanici grubudur. Ayn1 zamanda
toplam kullanict sayisindan en blyik paya sahip gruptur. Bu gruptaki kullanicilar, takipgi

sayisi ile takip edilen sayisi ortalama olan kullanicilardir. Calismamizda sosyal rolleri ikili
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kodlama sisteminde iki karakter ile gosterdik. 00 standart kullanicilart temsil ederken 10
popiiler kullanicilar1 temsil eder.11 kodu Instagram'da 1 milyondan fazla takipgisi olan
kullanicilar1 ifade eder ve 264 kullaniciyr kapsar. Bu kullanicilar algoritmada
degerlendirmeye alinmazlar ¢iinkii bu kullanicilar1 takip edenler arasinda herhangi bir
iliski ve ortak Ozellik olmasi beklenmemektedir. Sekil 2.18.'da kullanicilarin kendi sosyal

gruplarina ve diger sosyal gruplara gore korelasyon oranlari sunulmustur.
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Sekil 3.8. Kullanicilarin sosyal rollerine gore kendi gruplari ile korelasyon degerleri (Mavi N--
>P'yi Temsil Eder).

3.2.6. Gegislilik

Sosyal iliski teoreminde Gegislilik [22] etkili bir kavramdir. Ornegin A, B ve C
birbirinden bagimsiz digiimler olsun ve arasinda A — B ve B — C baglantilar1 olsun
A - C baglantisiin olusup bu diigiimlerin bir ticlii kapanig olma olasilig1 diger hi¢ bir
faktor ve topolojiye bakilmaksizin yaklasik 9%72'dir. Ancak, bu hesaplama
gergeklestirilirken popiiler kullanicilar basar1 oranini ¢ok diisiirmemesi igin isleme

katilmamistir.
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3.2.7. Ozet

Calismada kullandigimiz faktorlere genel olarak baktigimizda duygu analizinin
korelasyon degerlerinin ¢ok diisiik oldugunu ve ayirt edici bir faktéor olmadigin
gorebiliyoruz. Bununla birlikte hashtag'e bagli korelasyon degerlerinin de, hashtag'lerin
cok genis kitlelere dagilmasi ve ¢ok kisa dmurlii olmasindan dolay1 iyi sonug¢ vermedigi
agikardir. Bunlardan dolayi, duygu analizi ve hashtag'in yeni arkadasliklar olusturulmasi
yani link tahmini yapmada 6nemli faktorler olmadigini séyleyebiliriz.

Diger yandan, kullanicinin aktif oldugu saat dilimleri baglant1 tahmini icin énemlidir.
Clnkii ayni saat diliminde Instagram't kullanan kullanicilarin biiyiikk orani1 ayni iilkede
yasayan veya ayni yasama stiline sahip olan insanlardir ve bundan dolay:1 aralarindaki
korelasyon yuksektir. En énemli faktor ise dildir. Birbiri ile etkilesime en agik olanlar ayni

dili konusanlardir ve bunlar korelasyon orani en yiiksek olan kullanicilardir.

3.3. Dortlii Kapamis Metodu

Topoloji, baglant1 tahmini yapmak i¢in yeterli degildir. Bundan dolay1 topolojiye ek
olarak birkac faktor sisteme entegre edilmelidir. Calismada; ag topolojileri, kullanici
biyografik bilgileri ve faktorlerin etkileri dahil edilerek bir agik dortlii kapanisinin kapali
olabilme ihtimalini bulan bir model ortaya ¢ikartilmistir. Yontem, TriadFG'yi [70] temel
alir ancak TriadFG'nin aksine dnerilen modelde aktor sayisi 3 yerine 4 oldugu ve 4 kisinin
arasindaki iliskileri takip ettigimiz i¢in daha karmasiktir. Bu nedenle TriadFG den farkli
faktorler ve farkli topolojiler kullanilmaktadir. Sekil 3.9'da Mavi elipsler agik olup kapali
triad olmaya aday triadlar1 gosterir, f(v1, v2, v3) faktor fonksiyonunu gosterir ve h(.)
korelasyon fonksiyonunu ifade eder.
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Sekil 3.9. Bes aktorlil bir Dortlii Kapanis modeli

T aninda bir Gt ={V,E,X,Y} agmuz olsun. V diigiimlerin listesi ve EcCV xV
baglantilar olmak iizere ® daha Once bahsettigimiz faktorler ve Y agik dortliniin kapanip
kapanmadigm gosterir degisen olur. Ornegin Sekil 3.9'da basit bir dortlii kapanis
sunulmustur. Burada agik dortliler (9;,9,, 93, 9,) dir. Tahmin stirecinde 6 aday mavi elips
ile ¢izilmistir. F fonksiyonu kapali dortlii olma durumunu gosterir. Bunlarin disinda, h(.)
ise f fonksiyonu ise korelasyon degerini gosterir. Bes aktorli bir dortli kapanis 6rnegi
Sekil 3.10'de sunulmustur.

G' = {V', E%, X'} t aninda grafin durumu ve y simdilik bilinmeyen degiskendir. Bizim
amacimiz t+1 aninda y'nin degerini bulmaya c¢alismaktir. Biz Markov Dagilim ve
Hammersley-Clifford [84] teoremi ile P(Y|X,G) 'nin sonlu olasiligin1 3.2'de gosterildigi
gibi hesaplanir.

P(YIX,G) = zexp (R 0, aifi(xip, i) + Ze Zietichae (v} (32)

|Tr| agik ti¢lii kapanis adaylarini gosterir, d ise hesaplamaya giren faktor sayisidir.

x;; ve j*" dortlinin degeri ve ¢ korelasyonu temsil eder. Ornegin, h(y1,y2,y3,y4) bu
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diigiimlerin korelasyon fonksiyonunu gosterir ve ajile p, bu korelasyon fonksiyonun
parametreleridir. Son olarak Z normallestirme faktoriidiir.

Calismamizda, korelasyon faktorii degiskenleri islem yaptikca gegmis islem bilgisine
gore giincellenir. Bundan dolayr bu islemi hesaplayan bir formiiliimiiz daha vardir.
0 = ({aj}, {w}) ve

O0grenmek silirecinde uyguluyoruz. Bu metodun ilk adimi, degiskenlerin baslangic

0 = argmax O (0) olmak (izere gradient descent metodunu

degerlerini rastgele atamaktir ve sistem isledik¢e de doniip bu degerleri revize ederek Lou
ve arkadaslarinin [66] ¢alismasina benzer sekilde gerceklestirmektir.

3.4 Dortlii Kapanmis Metodu Deney Sonuclari

Calismay1 yaparken 3 farkli zamanda verinin kaydini aldik. ilk kayit ile ikinci kayit
ogrenme sureci igin, ikinci kayzit ile tiglincli kayit ise yaptigimiz tahminleri test etmek igin
kullandik. Basar1 kriterimizi 6l¢mek i¢in 3 farkli metot kullandik. Bunlar Kesinlik, Anma
ve F-Olcitiir. Tiim algoritmalar Java dili ile yazilmis ve Intel® Core(TM) i5-4300 CPU @
1.90GHz 8 GB hafizali bir Windows 7 bilgisayarda ¢alistirilmustir.

Tablo 3.1. Dortlii Kapanig Tahmin Performansi

Algoritma | Kesinlik Anma F-Olcltu
SVM 0.786 0.798 0.788
TriadFG 0.798 0.815 0.812
Dortll 0.812 0.850 0.825

Faktor Etki Analizi: Tiim faktorlerin korelasyon etkisi ayri ayri hesaplanmstir. L, TZ,

Hve S sirasi ile dil, zaman dilimi, Hashtag kullanimi ve duygu analizini temsil eder.

Tablo 3.2. Faktor Etki Analizi

Method Dortli(Q)

0.812

Q-L
0.584

Q-TzZ
0.665

Q-H
0.799

Q-S
0.807

F-Measure

Q-L Dortli formilunun dil korelasyonu olmadan basari oranini, Q-TZ ise dortli
kapanig fonksiyonun zaman dilimleri olmadan basari oranimi gosterir. Tablo 3.2'de

goriilecegi gibi duygu analizi en az etkili ve dil ile zaman dilimleri en cok etkili
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faktorlerdir. SVM ve TriadFG'ye gore Dortlii metodu (4+2.3%, p < 001) daha basarili
olmustur.

Vaka Ornegi 1 : Diger algoritmalarm bulamadigi ve bizim ¢alismamizin buldugu bir
ornek Sekil 3.10'da gorulebilir. Baslangic olarak sezgin_zerdelci isimli kullanici ele
almmistir. Kullanicinin 1. seviye arkadas sayisi: 5, 2. seviye arkadas sayist yani
arkadaslarinin arkadas sayis1 77 ve 3. seviye arkadas sayis1 4105'dir. Bu kullanicr ile ilgili
faktorler katilmadan sadece topolojik olarak aday dongiilerin bulunmasi i¢in 3521 ihtimal
¢ikartilmistir. Bu ihtimallerden 3" Sekil 3.10'de sunulmustur.

Sekil 3.10'deki a figurunde; sistemde t aninda ahmetmungen kullanicisinin sezgin
kullanicisina, sezgin kullanicisinin  eda  kullanicisina, eda kullanicinisinda  kiibra
kullanicisina baglantisi vardir. T+1 aninda kiibra kullanicisinin ahmetmungen kullanicisina
begeni atmak veya yorum yapmak sureti ile baglantis1 ger¢eklesmistir. B figurinde
sistemde t aninda sezgin kullanicisinin  ahmetmungen kullanicisina, ahmetmungen
kullanicisinin eren kullanicisina, eren kullanicicisinda gokhan kullanicisina baglantisi
vardir. T+1 aninda gokhan kullanicisinin sezgin kullanicisina begeni atmak veya yorum
yapmak sureti ile baglantis1 gergeklesistir. C figlriinde sistemde t aninda sumeyye
kullanicisinin -~ sezgin kullanicisina, sezgin kullanicisinin - sena  kullanicisina, sena
kullanicinisinda eren kullanicisina baglantist vardir. T+1 aninda eren kullanicisinin
sumeyye kullanicisina begeni atmak veya yorum yapmak sureti ile baglantisi

gergeklesmistir.

I ahmEtmungenI
I kiibra I | gokhan I | ahmetmungenl
| . I

a) A-S-E-K Kullanicilari b) S-A-E-G Kullanicilari
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¢) N-S-E-E Kullanicilar

Sekil 3.10. Caligma sonucunda bulunmus 3 6rnek Dortlii Kapanis.

Vaka Ornegi 2: Diger algoritmalarin bulamadig1 ve bizim ¢aligmamizin buldugu bir
diger 6rnek Sekil 3.11'de sunulmustur. Bu 6rnek ¢alismanin etki analizi boliimiinde de

kullanilmaistir.

Osman

Mehmet

Sekil 3.11. Alt1 aktorli 6rnek bir etki ¢izelgesi

Sekil 4.11'de Emre Gokan ve Eda bir gl kapanis igindedir. Tum algoritmalar bunu

tespit edebiliyor. Buna karsin Eda, Gokhan, Ahmet ve Mehmet'in i¢inde bulundugu dortlii

dortlii kapanis sadece bizim ¢alismamizdaki algoritma ile tespit edilebilmistir. T aninda

Ahmet ve Mehmet arasinda bir baglanti yoktur. Algoritma t aninda bdyle bir baglanti

olabilecegini gosterdi. Baglanti t+1 aninda Ahmet'den Mehmet'e begeni atilmasi ile

olugmustur.
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4. SOSYAL AGLARDA ETKI ANALIZI

Giinliik hayatimizda arkadaslarimiz ailelerimiz kararlarimizda etkili rol oynar ve bizde
baskalarin1 verdigimiz tavsiye, yaptigimiz davranislar ve paylastigimiz bilgiler ile
kararlarin etkileriz. Karmasik aglarda grup bulmak kadar bulunan grup i¢inde kullaniciy1
etkileyen diger kisileri bulmak ve gruba en ¢ok etki edeni bulmak hem sosyoloji hem
matematik bilimi hem de bilgisayar bilimi agisindan énemli bir arastirma alanidir. Sosyal
aglarda arkadasinin ya da takip ettigi kisinin yaptigin1 yapma ve onun ilgilendigi alana ilgi
duyma bir yonlendirme ve etki seklidir [85]. Sanal sosyal aglarda yani diger bir deyisle
sosyal medyada birgok zaman salgin sekline doniisen trend'ler ortaya ¢ikmaktadir. Bu
trendlerin yayilmasi da o trendlere ilk ilgi duyan kisilerin etki alanlari ile ilgilidir bu tiir
etkilere sosyal korelasyon denir [86]. Sosyal aglarda goriilen bir paylasima veya fotografa
birini etiketlemek etkiyi arttiran yontemlerden biridir ve kullanicilar paylasimlarini
genelde en iyi anlastiklar1 baska bir deyis ile en iyi etkiledikleri veya etkilendikleri kisiyi
etiketleyerek vyaparlar [87]. Anagnostopoulos ve arkadaslarina gore [85] etki bir
kullanicinin digerini bir konuda aksiyon almasi i¢in tetiklemesidir. Calismanin bu
bolimiinde kullanicilarin birbiri tizerinde yaptiklar1 etkileri 6lgen farkli metotlardan
bahsedip karsilastirmali olarak sunulacaktir.

4.1. Istatistiksel Analiz ile Etki Analizi

Anagnostopoulos ve arkadaslar1 [85] "Influence and correlation in Social Networks"
isimli makalelerinde kullanicilar arasindaki sosyal korelasyonu bulmak icin istatistiki
thtimal analizi yapmaktadir. Calismaya gore sosyal medyada her kullanici arkadasimin
paylastig1 yaziy1 gordiigii anda yaziy1 begenme, paylasma veya yorum yapma sansi vardir.
Anagnostopoulos ve arkadaglari p(a) aksiyon alma ihtimali olmak Uzere alfa ve beta da

coefficient olmak Uzere 4.1'deki formiilleri kullanmaktadirlar.

ealn(a+1)+ﬁ

p(a) = 1 + galn(at DB
(4.1)

p(@) \ _
In <1_—p(a)> = aln(a+ 1) +:B

A sosyal korelasyon katsayisi olmak tizere a'min biiytkligi korelasyonun biyiikligiini

gostermektedir ve « ile S'yr kullanarak logistic regression'u maksimum olmasina gore
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islem yapilir. Daha net olmak gerekirse Ya,t t aninda a'nin aktif arkadaslar olsun. Na,t de t

anindan aktif olmayan arkadaslar1 olsun. Sonug olarak formiiliimiz 4.2'de sunulmustur.

M p(@Y(1-p(a)"™ 4.2)

4.2. Benzerlik ile Etki Analizi

Crandall ve arkadaslar1 [88] benzerligin sosyal etkisi konusunda yaptiklar1 ¢alismada
kullanicilarin benzerliklerinin sosyal aglarda da benzer tepkiler vermeleri ve benzerligi
yiikksek olan diger kullanicilarin yaptiklarimi daha ¢ok yapmaya egilimli olduklarim
sOylemektedir. Buradan sosyal etkiyi arttiran nedenlerden birinin benzerlik oldugunu
gostermeye ¢alismistir. Word-of-Mount [7,89] yani soyleyisle gegen salgin sosyal aglarda
hizla artan bir etki bigimidir. Sanal aglarda bu salgin sdyleyis yerini yazi1 ve paylagimlara
birakmistir. Crandall ve arkadaslarmin c¢alismasinda sosyal etkiyi test etmek igin
Wikipedia verisini kullanarak kullanicilarin benzerliklerinin ilgi alanlar1 ve hareketlerini
etkileyip etkilemedigi ortaya ¢ikarilmaya c¢alisilmistir. Diger modellerde oldugu gibi
Crandall'da zaman1 en Onemli degisken olarak diisiinliip zaman bazli bir vektor ile
kullanicinin aktivitelerini temsil etmistir. v kullanici t zaman ve i1 de aktivite olmak {izere

cosine metrigine gére formil 4.3'de gosterilmistir.

[Cosine (W, V) =costU—v = —2v ] (4.3)

[1E12[¥1]2

4.3. Sosyal Birlesmeler ve Istatistiki Araclar ile Etki Analizi
Baumes ve arkadaglari [90] tarafindan ortaya ¢ikarilan SIGHTS bir algoritmik
modelden 6te verileri toplayip Gizgeler araciligr ile modellemeye yardimct olan, 6nceden
tanimlanmis fonksiyonlarin bu verilere uygulanmasina izin veren bir cati programidir.
SIGHTS, blog, sosyal medya, forum siteleri gibi internet servislerinden verileri toplayip
iyl yapilandirilmis XML'e doniistiiriip kaydeder. Bu verileri kullanicinin belirleyecegi
filtrelere gore parcalar, ¢izgelere donistiirir ve Oruntl kesfi yapmaya g¢alisir [91,92].
SLIGHT'm kapsadig1 algoritmalardan biri Baumes ve arkadaslarinca yapilan akan
iletisimde grup bulmay1 amaglayan Temporal Group Algoritmasidir. Diger bir algoritma
Dongli Modeli algoritmasidir ve kullanicilar arasinda etkilesimlerle birlikte olusan
dongiileri bulmay1 amaglar. Temporal Group Algoritmalarinin 4 G6rnegi Sekil 4.1 'de
sunulmustur.
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Sekil 4.1. Temporal Group Algoritmast ile bulunan etkilesimleri

SLIGHT'm kapsadig1 bir diger algoritma Stream modelidir. Bu algoritma kimeleri
bulmay1 amaglar. Sekil 4.2 de goriilen grafik ENRON mail grubu iginden ¢ikartilmig

kullanicilar arasi iligkiyi ifade eder.
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Sekil 4.2. Stream modeli ile bulunan etkilesimlerin gosterimi

4.4. Yerel Yakinhk Yayilimu ile Etki Analizi

Insanlarin sosyal aglarda birbirini etkilediklerini calismamiz iginde birgok defa
bahsettik. Akademik ¢alisma yapanlarin da birbirlerinin ¢alismalarindan etkilendikleri ve
arkadaslarinin ¢aligmalar1 veya calistiklar1 alana ilgi duymalar1 bilinen bir davranistir.
Akademisyenler gibi iiretken meslek gruplarmin birbirinden ne oranda etkilendikleri,
bundan da 6nemlisi bu etkinin biiylik bir sosyal aga uygulandiginda nasil sonu¢ verecegi
bilinmemektedir. Tang ve arkadaslari makalelerinde [93] Onerdikleri Yerel Yakinlik
Yayilimi(Topical Affinity Propagation(TAP)) metodu ile bu sorunun cevabini bulmaya
calismiglardir.

Birgok sosyal ag analizi yontemi derece dagilimlari, diameter, kiimeleme katsayis1 [94—
97] gibi makro-seviyede modeller sunmay:r amaclar. Sosyal etki {izerine yapilan
caligmalarin ¢ogunlugu da nitel bir deger aramaktadir[98, 99]. Tang ve arkadaslari

caligmalarinda belli bir konuda ve/veya belli bir grup icinde en etkili bireyi aramaktalar ve
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toplulugu en ¢ok etkileyen diger bir deyis ile en fazla bilgiye sahip uzmani, dinamik sosyal
aglarda hizli bir sekilde aramay1 saglayan model sunmaktadirlar.

Tang ve arkadaslart modellerini olustururken modellerinin ii¢ ana 6zelligi igermesine
dikkat etmislerdir. Bu ozellikler ¢ok yonliliik, digim spesifik, 6l¢eklenebilirliktir. Cok
yonlilik A'min B'yi giliglii etkilemesinin yaninda B'ninde A'yi zayif da olsa
etkileyebilecegini hesaba katmaktir. Diigiim spesifik: sosyal etki global olarak degil
diiglim bazinda yani kullanici bazinda veya az sayida kullanici1 bazinda 6lgiilebilecegidir.
Olgeklenebilirlik ise modelin gercek bir sosyal medyada cok bilyilk miktarda veri setinde
calisabilir olmasidir.

Sekil 4.3.'deki ilk ag ortak yazi yaynlayan yedi yazarin birbiri ile iliskisini
gostermektedir. Ortadaki grafikte ayn1 anahtar kelimeleri kullanan yazarlar arasinda iligki
gosterilmistir. Sagdaki sonug ise TAP yontemi ile analiz edilmis sonucu vermektedir. Ada
isimli kullanict veri madenciligi konusunda anahtar isimdir Eve ise veritabanlar

konusunda anahtar isimdir.

Topaticonnthexnciwock Social influence anlaysis Output: topic-based social influences
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Sekil 4.3. Ortak Yazar agindan sosyal etki ve TAP metodunda sonuglari [93]

4.4.1. Yerel Faktor Cizgesi (TFG)
Bir TFG de degiskenler{vi=1}, gizli vektorler{yi} ve diigiimlerden(N) olusan bir
agdir. Gizli vektor yi €{1, ..., N} T konu bazl olarak ifade edilirse her y, z i eleman1 {1,
..., N} arasinda bir deger alir ve z konusu Uzerinde vi'nin maksimum etkisini gosterir.

e g(vi, yi, z) vi digiimiiniin z konusu tizerinde etkinligini gosterir.
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f(yi, yj, z) z konusu Gzerinde yi'yi gosteren diigiimiiniin etkinligini gésteren
baglantidir
h(yl,...,yN, Kk, z) tim digiimlerin z konusu tizerinde degerlerini gosterir.

Buradan vi diigiimiiniin z konusu tizerinde etkinligin genel formiilii 4.4'de

sunulmustur.
wfg B .
S A1
g(vi,y., 2) = 2 jeNB(i )(wU+w“) yi # (4.4)
Y2 JENB( )w B

g
Y jenB()(wi;+w?,) Y

Ortak Dagilim i¢in faktér deger modelleri, bu formile gore uygulanmasi 4.5'de

formdilize edilmistir.

s (4.5)
1_[ Hg(vilyiizi) P(v, Y)
i=1 z=1
1 N T
= | 1] [ro1 eyl
k=1 z=1

TFG'nin 4 aktorlu Cizge tizerindeki goriiniimiini Sekil 4.4'de sunulmustur.
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TFG model
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Observation data: nodes

Sekil 4.4. TFG Gosterimi [93]

4.4.2. Test Sonuclari

Tang ve arkadaslart [93] Onerdikleri bu yeni metodun testini biri heterojen ikisi
homojen olmak Uzere akademik makaleler verisinde yapmislardir. Toplamda 640 bin'den
fazla yazar ve bu yazarlarla ilgili 1.5 milyon'dan fazla ilgili yazar ve 2 milyon'dan fazla
makale ile 12 milyon'dan fazla atif ele alinmistir. Calismada Author-Conference-Topic
tarafindan secilmis 200 konu ele alinmistir. Test edilen ve bizim tez ¢alismamiz ile birebir
ilgili olan diger veri de wikipedia verisidir. 18 bin film, 10 bin akt6r ve 9 bin yazar ile
yapilan testde film-yonetmen, film-aktér ve film-yazar arasindaki iliskiler ve Ucli
kapaniglar bulunmaya calisilmistir. Akademik makaleler arasinda oldugu gibi burada da 10
kategori se¢ilmistir.

Modelin basarisin1 6lgmek icin CPU zaman, 6rnek olay ve uygulama gelistirme ele
alinmigtir. CPU zime kriterinde bakilan veri miktarina gére modelin ¢alisma siiresidir.
Ornek olaya gore ise konu bazli olarak gercek hayattan cekilmis verilerdeki bagar
Olclilmiistiir. Uygulama gelistirme ise yapilan model i¢inde uzman bulma isleminin basari
orani ele alinmistir. Tang ve arkadaglart Matlab 2007b kullanarak Windows 2003 isletim
sistemi tzerinde Dual-Core Intel Xeon islemci ve 8 GB Ram kullanmiglardir. Map-Reduce
programlamas1 i¢in Hadoop kullanilmis ve 6 bilgisayarli 48GB'li bir cluster

olusturulmustur.
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4.5. Gelistirilmis Yerel Yakinhk Yayilim (I-TAP)

Onerilen Yerel Yakinlik Yayilmi (Topical Affinity Propagation - I-TAP) Modeli,
Tang ve Sun’in "Topical Affinity Propagation (TAP)" [11] yaklasimi temel alinarak
gruptaki en etkili kisiyi bulmaya yonelik olarak gelistirilmistir. I-TAP ile Uc¢li kapanis
gruplarda degil dort aktorli dortlii kapanig gruplarinda etki degeri dl¢limii yapilmistir.

Sekil 4.5'de I-TAP'in 5 aktorlii basit bir gdsterimi sunulmustur.

frayez)

f01.92.2)

P
of V4|, Y2, ¥, ¥, 2)

1

fOy2.2)

g(szyz,Z)l . 9(vdy,,2) g(vg, ¥s,2)
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Sekil 4.5. Gelistirilmis Yerel Yakinlik Yayilimi igin 6 aktorli bir 6rnek
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I-TAP'da TAP'a benzer olarak gruptaki yaprak diigiim baglangi¢ olarak kabul edilmistir.
Dongull gizgelerde yaprak diigiim olmadigi igin gruptaki biyografik bilgiye gore en diisiik
puanli birey yaprak olarak kabul edilir. Baslangi¢ i¢ puani bireyin yayinladigi fotograf
sayisinin aldig1 begeni sayisina bolimii ile bulunur. Eger dongli varsa en diisiik birey
yaprak kabul edilir. Dongulu ise yaprak kullanici, degilse gruptaki kimseden begeni
almayan birey'den baslanir ve begeni attig1 kullanicinin puanina begeni atan kullanicinin
puan1 kadar ekleme yapilir. Ekleme yapilan kullanici da baska bir kullaniciya begeni
atarsa hem kendi puanini hem de yaprak kullanicisindan gelen puani begeni attig1 kisiye
puan olarak iletir. Sistem tiim diigimleri en az 3 kere gezer. Bunun baslica nedeni aslinda
giiclii bir kullanicidan begeni almis ama kendi i¢ puanmi disiik olan kullanicilarin da
puaninin dogru hesaplanmasini saglamaktir. Hem dongiilii hem u¢ diigiimiin oldugu bir

ornek Sekil 4.6'da sunulmustur.

Gokhan

\\ﬁ(ﬁ 1 /|
| ) ¢ | /ﬁ\\
bt By,

~ =
Mehmet

Sekil 4.6. Alt1 aktorlii bir etki grafigi 6rnegi
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Sekil 4.6'da Osman kendi 0z seviyesinden Emre'ye puan vermistir. Emre hem
Osman'dan hem Eda'dan puan almistir. Gokhan, Emre ve Eda'dan puan almistir.
Gdokhan'in Emre'den aldigi puanin bir boliimii Osman'dan gelmistir. Ahmet, Gokhan'dan
puani almis bu puan en az 3 kullanicinin puanlari toplamidir. Aslinda Mehmet sadece 2
begeni almasma karsilik onu begenen Ahmet en az 3 kisiden puan aldigr i¢in bunun
yaninda Eda tarafindan da begeni aldig1 i¢in en az begeni aldig1 halde en yiiksek puanl
kullanici olmustur. Herkesin i¢ puanimi 1 kabul edersek ve her ok sadece 1 begeniyi
gosteriyor ise Osman'in puani 1 olacak Emre'nin puani ise 3 olacaktir. Gokhan, Eda‘dan 1
, Emre'den 3 puan alacak bir puanda kendi i¢ degerinden geldigi icin 4 puan olacaktir.
Mehmet, Ahmet'ten 5 puan alacak Eda'dan gelen 1 puan ile birlikte 6 puan ile en ylksek
puanli birey olacaktir. Mehmet'den sonra Ahmet sadece 1 begeni aldigi halde en yiiksek

ikinci puanh kisidir.
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5. SONUC

Bu c¢alismada Sosyal aglarda grup tespiti konusunda yapilan calismalar gdzden
gecirilmis, grup tespiti icin Haung [70] ve arkadaslarinin Uglii kapanis metodunu temel
alarak gelistirilen dortlli kapanis Onerilmistir. Dortli kapanis metodu grup tespiti yapan
benzeri diger metotlara ve 6zellikle temel aldig1 Ucli kapanis'a gore (%2.3, p < 001)
daha basarili tahminler yapmistir. Ancak buldugu 6rnek sayisi Uclu kapanis'a gore daha
diistiktiir. Faktor deger analizine gore ag topolojileri grup tespitinde en onemli faktor
olurken kullanicinin aktif oldugu zaman dilimleri ikinci en 6nemli faktér oldugu tespit
edilmistir. Sosyal aglarda etki degeri hesaplayan bir¢cok yaklasim analiz edilmis ve Tang
ve arkadaglarinin [93] 6nerdikleri Yerel Yakinlik Yayilimi (TAP) metodunun sosyal aglar
icin uygulanabilirligi ve kapsami agisindan muadillerinden bir adim o6nde oldugu
goriilmistiir. Bolim 2'de gelistirdigimiz dortli kapanis metodunda buldugumuz gruplarda
etki analizi yapabilmesi igin TAP'daki ag topolojisi gelistirilmis ve dortli kapanis igin
uygun hale getirilerek "Gelistirilmis Yerel Yakinlik Yayilimi " olarak isimlendirilerek
sunulmustur. Calisma sonucunda bu yaklasimlar Instagram sosyal agindan toplanan veriler
ile dagitik bir mimari tizerinde test edilmis, ¢ikan sonuglar ¢alismanin ilgili bélumunde
detayl olarak sunulmustur.

Calismada kullanilan ag topolojileri ¢alismanin ana omurgasini olusturup ve en yiiksek
faktor degerine sahip olsa da, sosyal aglar gibi ¢ok dinamik yapilarda kullanicilart belli
topolojilere sikistirmaya ¢alismak uzun vadede basari oranmi diistirecektir. Topolojiye
daha az bagiml veya dinamik topolojiler ile ¢aligmanin desteklenmesi basar1 oranlarini
arttiracaktir. Calismamiz ve benzer calismalarda zaman ¢izgileri bir veya iki tanedir. Buna
karsin zaman ¢izgilerini ¢ogaltip kullanicilar1 daha yakindan takip etmek 6zellikle sosyal
ag1 ¢ok aktif kullanan kullanicilar i¢in dnemlidir. Insanlarin ilgi alanlar1 hayatlarindaki
doniim noktalarina gore degismektedir. Bir 6rnek vermek gerekirse, evlenen veya ¢ocugu
olan bir birey takip ettigi yurtdis1 seyahatleri veya yeni ara¢ modelleri yerine artik gocuk
bakimu ile ilgili konulara ilgi gosterecektir. Bir siire devam eden bu ilgi alan1 ¢ocugun
blylimesine paralel olarak cocuklu sosyal aktiviteler bulmaya kayacaktir. Ne bizim
onerdigimiz model ne de diger modeller bireyin de ilgi alaninin degisebilecegini varsayip
zaman ¢izgisini ona gore Ozellestirmemektedir. Hatta bu tiir degisiklikler birgok

algoritmanin basari oranin1 i¢in olumsuz etki yapmaktadir.
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