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ONSOZ
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ettirilmesi gerekmektedir.
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OZET

Ag yapisinda olan c¢esitli verilerden yeni veriler elde etme ve gelecege doniik
tahminler yapilabilmektedir. Ag yapisindaki diigiimler ve bu diiglimlerin aralarindaki
iliskilerden yola c¢ikilarak, agin gelecekteki yapisi ve bireylerin olusturabilecegi yeni
iliskilerin veya vazgececegi iliskilerin tahmini yapilmaya caligilir.

Bu tezde 6zellikle sosyal aglarda baglanti tahmininin tanimi, 6zellikleri, bu konuda
yapilmis caligmalar irdelendi. Baglanti tahmini ile ilgili 6nerilen yontemlere gegilmeden
once veri madenciligi, sosyal aglar, sosyal ag analizi konularinda bilgiler verildi.

Uygulama olarak, verilen baglanti tahmini yontemi kullanilarak yapay olusturulan
hastalik ila¢ ag1 lizerinde analizler yapildi. Bu ydntemlerin kullanilabilirligi, baglanti

tahminin bu aglara uygulanabilirligi gosterildi.

Anahtar Kelimeler: Sosyal Ag Analizi, Baglanti Tahmini, Baglanti Madenciligi, Veri
Madenciligi, Bilgi Kesfi, Hastalik ilag Ag1



SUMMARY

Through the network structure we can get new data from various data and is intended
to generate future predictions. Based on the nodes and relationships between nodes, the
future structure of the network and new relationships or give up relationships can be
estimated.

The definition, features and studies of link prediction in social networks are
examined in this thesis. Before starting to this topic data mining, social networks, social
network analysis are explained.

Our application makes analysis on drug disease network by some link prediction
methods. The availability of these methods and applicability of link prediction to these
networks is shown.

Key Words: Social Network Analysis, Link Prediction, Link Mining, Data Mining,

Knowledge Discovery, Drug Disease Network
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1.GIRIS

Bilgi giigtlir. Bilgi ¢aginda deger yaratmanin yolu fiziksel iiretimden ziyade, bilgi
kaynaklarin1 etkin ve yararli kullanmaktan geger. Bilgiye sahip olmanin ve onu
kullanmanin 6nemli oldugu giiniimiizde gii¢ler dengesi bilgi lizerine yogunlasmistir.
Bilgiyi elde edip kullanan toplumlar daha hizli gelisir. Bilgi sayesinde her alanda gelisme
gosterir ve buna bagl olarak gelirlerini ve refah diizeylerini artirdiklar1 gibi, diinyada giiclii
konuma gelirler.

Cesitli sebeplerden dolayr bilisim teknolojisi hayatimizin her alaninda herkes
tarafindan kullanilmaya baslandi ve yayginligi cok siiratli bir sekilde artmaya devam
etmektedir. Bu sebeple veri miktarlar inanilmaz sekilde artmaktadir.

Gilintimiizde gelisen bilgi teknolojileri sayesinde her gecen giin daha ¢ok veri sayisal
olarak toplanip, saklanip ve hepsinden Onemlisi kullanilmaktadir. Veri bilgiye
dontistiirtiliip, kullanilincaya kadar deger ifade etmez. Degerli olan verilerin irdelenip,

bilgiye doniistiiriilmesi ve karar i¢in kullanilabilmesidir.

Yine ayn1 zamanda bu verilerin ¢ogu insanlarin birbirleriyle olan iligkileri lizerine
olugmaktadir. Yani insanlarin etkilesimi ile bu veriler ortaya ¢ikmaktadir. Bu ylizden bu
yapilar c¢esitli durumlarda yapilan islemlerin sonucudur. Bu verilerde etkilesim ve iligki
olusumu oldugu i¢in sosyal ag adin1 verdigimiz bir yap1 ortaya ¢ikmaktadir. Cevremizde

sosyal ag yapisi olarak adlandirabilecegimiz bir¢ok yap1 vardir.

Bilgisayar ortaminda insanlarin birbirleriyle iligkiler olusturmasini saglayan yeni
nesil uygulama sosyal aglardir. insanlarm birbirleri ile etkilesime gectigi bu ortamlar bir
yol haritas1 gibidir. Bu aglar analiz edildiginde isimize yarayacak ¢ok degerli bilgiler elde
edilebilir. Bu aglara 6rnek olarak Facebook, Flickr, Friendfeed, Myspace, Twitter,
Youtube, Blogger, Linkedin, Google+ gibi siteler ve etkilesim iizerine yapilanan yazilim
uygulamalar1 verilebilir. Bilgi ¢aginda bu aglardaki bireyler arasinda olusan iliskiler
sayesinde bireylerin sosyal davranislarini inceleyebilir, bu iligkiler hakkinda g¢esitli
degerlendirmelerde bulunabilir ve bunlardan ise yarar bilgiler elde edilebilir. Bu
baglantilardan gelecekteki durumlar i¢inde ¢esitli tahminlerde bulunulabilir.

Baglanti tahmini konusu makine Ogrenmesi alaninda son yillarda {iizerinde
calismalarin artarak devam ettigi bir alandir. Gliniimiizde bibliyografik alan [1], molekiiler

biyoloji [2], adli sorusturmalar [3], tavsiye amaclh sistemler [4], tip [5] vb. alanlarda
baglanti tahmini yapist kullanilmaktadir. Dinamik bir yapiya sahip aglarda baglanti
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tahmininde bulunmak zor bir konudur. Ag yapisinda bulunan ¢esitli verilerden yeni veriler
elde etme ve gelecege doniik tahminler iiretmek amacglanmaktadir. Bu durumda agin
gelecekteki yapisi ve bireylerin olusturabilecegi yeni iligkilerin veya vazgegecegi iliskilerin
tahmini yapilmaya ¢alisilmaktadir.

Bu tez kapsaminda sosyal aglarda baglanti tahmininin tanimi, 6zellikleri, bu konuda
yapilmis ¢alismalar incelenip, hastalik ilag verileri kullanilarak sosyal ag analizi teknikleri
ile baglanti tahmini uygulamasi gergeklestirildi. Calismanin boliim organizasyonlari
asagidaki sekilde diizenlendi.

Ikinci boliimde dncelikle uygulamada sosyal ag yapilar1 kullanilacagindan sosyal ag
yapilarindan bahsedildi. Sosyal ag analizi i¢in kullanilan ¢izge yapilarina deginildi. Daha
sonra analiz igin kullanilan ¢esitli yazilimlar incelenerek, ag analiz asamalari, dlgiitleri
anlatildu.

Ugiincii béliimde bireylerin birbiriyle iligki baglar1 kurmalar1 sayesinde olusan yapi
tizerinden yola cikilarak iliskiye yonelik analiz yapmay1 saglayan baglanti tahmini adi
verilen yontemler incelendi.

Doérdiincii boliimde yapay olusturulan veritabani iizerinde gesitli baglanti tahmini
yontemleri kullanilarak uygulamalar yapildi. Bu uygulama sonucunda elde edilen veriler
degerlendirildi.

Besinci boliimde ise yapilan ¢alisma degerlendirilip sonuglandirildi.



2.SOSYAL AGLAR VE ANALIZi

Bilgisayar sistemleri her gegen giin hem daha ucuzlamakta, hem de giigleri
artmaktadir. Artik bilgisayarlar daha bliyiik miktardaki verileri daha hizli bir sekilde
isleyebilmektedir. Ayn1 zamanda ag haberlesmesinin gelismesiyle farkli bilgisayarlar
dagitik olarak ayni isler ig¢in bir arada kullanilabilmektedir. Cesitli sebeplerden dolay1
bilisim teknolojisi hayatimizin her alaninda herkes tarafindan kullanilip ve yayginligi ¢ok
stiratli bir sekilde artmaya devam etmektedir. Bu sebeple veri miktarlar1 inanilmaz sekilde
artmaktadir [6].

Yasamis oldugumuz bu zaman diliminde her aligveriste, her bankacilik isleminde,
her tiirlii kamusal alandaki islemlerde kayit edilen veriler bulunmaktadir. Ayrica
isletmelerin ve devletin kendi biinyelerinde yapilan islemler sonucunda da sakladig
veriler, goriintii ve ses cihazlarindan elde edilen ¢oklu ortam verileri gibi birgok veri
stirekli olarak depolanmakta ve depolanan bu veriler ¢ok hizli boyutlarda artmaktadir.
Fakat bu veriler istenildigi sekilde degerlendirilememekte, hizla biyiiyen bilgi yiginlart
sekline dontismektedir.

Her gecen giin isletmeler ve devlet kurumlar1 veri tabani sistemine daha fazla yatirim
yapmakta ve daha fazla veriyi bu sistemlerde depolamaktadir. Fakat bu boyuttaki veri ¢cogu
isletme veya kurumda anlamli ve verimli bir sekilde islenememektedir [7].

Giinlimiizde bilisim sistemlerinin hayatin hemen her alaninda aktif bir rol oynar hale
gelmesi ile birlikte; veri, enformasyon, bilgi vb. bir¢ok kavrama asina olmus durumdayiz.
Ozellikle kisisel bilgisayarlarin giinliik yasamin herhangi bir kademesinde karsimiza
cikiyor olmasi, bilgisayar diinyasinin jargonunu dilimize giincel olarak sokmaktadir.
Cevremizdeki bircok insan “data”lardan “information”lardan s6z etmektedir.
Tiirkgelestirilmis haliyle veri ve bilgi kelimeleri i¢imizde yasayan birer birey halini almis
durumdadir. Giinliik kullanimda sik¢a telaffuz edilen bu kavramlar, salt birer kelime olarak
kullanildiklarinda anlam daralmasina hatta anlam kaymasina maruz kalmaktadirlar. Oysa
kavram olarak ele alindiklarinda oldukca 6nemli bir yere sahip olan bu hece topluluklari,
bilisim diinyasinin hi¢ siiphesiz yap1 tasi konumundadirlar. Bu sebepledir ki; bu kavramlari
dogru adreslemek gerekmektedir.

Bilginin bu denli degerli olmasi, bilisim teknolojilerinin gelismesine On ayak
olmustur. Bilgisayarlarin bilgi yonetiminde ve iiretimde faal olarak yer almaya baglamasi
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kaginilmaz bir durum haline gelmistir. Giiniimiize bakildiginda bir bilgi patlamasi s6z
konusudur. Cevremizin verilerle dolu olmasi pesi sira enformasyon ve bilgiyi beraberinde
getirmektedir. Internet gibi etkili bir iletisim ortaminin varligi bu durumu kériiklemektedir.
Makro diizeyde bakildiginda hemen hemen herkes bu veri dagina bir katkida bulunmakta
ve bundan yararlanmaktadir. Ancak bu yaninda bazi sorunlar da getirmektedir. Bu kadar
cok veri arasindan gereken bilgiyi cikartabilmek gerekmektedir. Bu asamada yeni bir
kavram karsimiza ¢ikmaktadir: Veri Madenciligi [8].

Veri madenciligi biiyiik miktarda veri i¢ginden gelecekle ilgili tahmin yapmamizi
saglayacak baginti ve kurallarin bilgisayar programlart kullanarak aranmasidir. Gelecegin,
en azindan yakin gelecegin, gecmisten ¢ok fazla farkli olmayacagini varsayarsak gecmis
veriden ¢ikarilmig olan kurallar gelecekte de gecerli olacak ve ilerisi i¢in dogru tahmin
yapmamizi saglayacaktir [6]. Veri madenciligi yontemleri kullanarak gelecekle ilgili
tahminler ve analizler yapmanin en ¢ok kullanildigi alanlardan birisi de sosyal aglardir.

Sosyal aglarin 6nemi diinyanin kiiciikligii ile ilgili bir olgudur. 1970°1i yillara kadar
diinyanin ¢ok biiyiik oldugu ve insanlarin birbirini tanimadig1 diisiincesi vardi. Kiiciik
diinya fikrini ortaya atan Sosyolog Stanley Milgram bu diisiinceyi degistirmistir [9].
1967°de bir posta deneyiyle diinyanin kii¢iik oldugunu ispatlamistir. Harvard’dan tesadiifi
olarak Omaha, Nebraska'dan sectigi yaklasik 300 kisiye mektuplar yollayarak, onlardan bu
mektubu Boston'daki hedef kisiye sadece kisisel kontaklarini kullanarak iletmesini
istemigti. Milgram, mektup yolladigi kisilere, ulagmalari gereken kisinin ismini,
yerlesimini, meslegini vermisti. Nebraska’li 300 kisi Boston'dakini tanimasa da, onu
tanima ihtimali olan kisiler aracilig ile hedefe yaklasti. Aile bireylerinden biri, is arkadasi,
okul arkadas1 vb. yardimi ile mektuplar seyahatlerine basladi. Milgram, hedefe 60 zincirin
ulastigin1 gordii. Bu zincirlerde de ortalama 6 basamak oldugu i¢in, sonu¢ daha sonralari
tiyatro oyunlarina, filmlere isim olan A/t Derece Uzak olarak literatiire girdi. 2003'te
Columbia Universitesi'nden bir grup bu deneyi e-posta ile 166 iilkeden 60 bin kisiyle
tekrarlayarak Alti Derece Uzak'in gegerliligini bir kez daha kanitladi. Deneyde ortaya
¢ikan alt1 dereceli siniflandirmada, bir kisi tanimadig: birisine en fazla 5 kisiyi kullanarak
ulasabilmektedir [10]. Her ne kadar Milgram bu terimi kullanmasa da bu ve benzeri
deneyler “Six Degrees of Separation” yani “Ayriligin Alti Derecesi” kavrami ile
iligkilendirildi ve ¢evrimici sosyal aglarin gelisimine de zemin hazirladi. Zaten ilk kurulan

sosyal agin ad1 da sixdegrees.com’dur.



Giiniimiizde iletisim teknolojilerinin geliserek sosyal yasami derinden etkilemesi ile
insanlarin birbirleriyle olan iliskilerini sanal ortam {iizerinde paylasip, yonetmelerine
dayanan yapilar1 yani sosyal ag adini verdigimiz yapilarin ortaya g¢ikmasini sagladi.
Gilinliimiizde tiim diinyada beklentilerin iistiinde bir hizla genisleyen ve neredeyse
bilgisayar kullanan her insani etkisi altina alan sosyal aglar, sanal ortamda insanlarin
birbirleriyle olan iligkilerini kontrol edebilmesini saglayan yeni nesil web uygulamalaridir.
Sosyal ag siteleri, sosyal bir cevre olusturmak amaciyla kurulan, biiylik kitlelerin
birbirleriyle yogun olarak iletisime ve etkilesime gecebildikleri elektronik ortamlardir.
Ozmen [11], sosyal ag sitelerini kisilerin, kendilerine ait bir alan olusturarak sistemdeki
diger kullanicilarla bir araya gelmelerine, dijital ortamda paylasilabilecek her tiirli
materyali (video, fotograf, haber, vb.) birbirleriyle paylasmalarina ve etkilesim igine
girmelerine imkan saglayan sanal ortamlar olarak tanimlamistir. Boyd ve Ellison [12],
sosyal aglar1 bireylerin sinirli bir sistem igerisinde halka agik veya yart acgik bir profil
olusturmalarina, baglantili olduklar1 diger kullanicilarin bir listesini beyan etmelerine,
kendilerinin ve sistemdeki diger kullanicilarin baglanti listelerini goriintiilemelerine ve
gecis yapmalarina izin veren web tabanli servisler olarak tanimlamistir. Carminati ve
arkadaglar1 [13] web tabanli sosyal aglari; web kullanicilarinin kaynak paylagimina ve is,
eglence, flort gibi amaglarla diger kullanicilarla arkadaslik kurmalarina olanak saglayan
cevrimi¢i topluluklar olarak tanimlamistir.

Bugiin yerli, yabanci yiizlerce sosyal ag sitesi bulunmakta ve bu siteler isleyisleri
bakimindan genel olarak iki grup altinda incelenmektedir [14].

Birinci grup; Bireylerin agirlikli olarak “kisisel baglar1” bulunan insanlarla
etkilesime gegctikleri kullanici tabanli sosyal ag siteleridir. Facebook, Myspace, Orkut gibi,
0zel bir konu baslig1 olmaksizin, genel kullanicilara hitap ederler.

Ikinci grup; Insanlar1 belirli bir konu, hobi veya diisiince etrafinda toplayan grup
tabanli sosyal ag siteleridir. Uye sayilar1 genel olarak kullanici tabanli sosyal aglardan daha
azdir ve kayit kurallar1 daha katidir. Belli bir ilgi veya iliski esas alinarak olusturulurlar.
Linkedin, Academia ve Ravelry bu grup sosyal aglara 6rnek gosterilebilir [15].

Internet ortaminda tanidiklariyla baglanti kuran insanlar kendilerine sanal bir diinya
yaratmaktadirlar. Kisilerin tanidig1 veya tanimadigi kisilerle etkilesime gecebildigi, igerik
iiretebildigi, kendi diinyasmi kurdugu ortamlardir. ilk baslarda web teknolojisi bu
dinamiklige sahip degildi. Web teknolojisi gelisimi asamalar1 Sekil 2.1°de goriildiigi
gibidir. Bu asamalardan 6zellikle Web 2.0’dan sonra hizli bir biiyiimeye giren sosyal aglar
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insanlarin yasamini etkilemeye basladi. Kullanim oranlarmmin her gegen giin giderek
artmasi, 6zellikle internet teknolojilerinin hizla gelismesi ve diinya ¢apinda yayginlasmasi
ile birlikte, insanlar kendilerini ¢ok daha rahat ifade edebildikleri sanal diinya iizerinde
daha fazla vakit gecirmeye basladi. Giiniimiiz diinyasinda gerg¢ek hayatta insanlarin
sosyalliginin azalmasi, fitri yapisinda sosyallik olan insanlarin kendilerine rahatca ifade
edebildigi, daha rahat iligkiler kurabildigi bu ortamlar1 ortaya ¢ikardi. Sinirlarin ortadan
kalktig1 bu diinyada, farkli cografyalardan, farkli kiiltiirlerden bireyler birbirleriyle kolay
ve hizli bir sekilde iletisim kurabilmektedirler.

Biiyiimesini Web 2.0’ye bagladigimiz sosyal aglarin aslinda internetin dogusundan
bu yana kullanildig1 gercegini degistirmez. Ornegin, kendi aralarinda e-posta yoluyla
haberlesen kullanicilarin olusturdugu bir sistem i¢inde barindiracagi ¢izgesel veri yapisi
nedeniyle sosyal bir iliskiye dayali bir ag gibi diisiiniilebilir. Bunun disinda anlik
mesajlagsma uygulamalarindaki (Skype, MSN Messenger vb.) goriisme listeleri de veri
yapilarindan dolay1 sosyal ag olarak gortilebilir.

Web 2.0 ile beraber internette pek ¢ok alanda gerek programlama ve tasarim gerekse
web sitelerinin yapisi olarak biiyiik degisime gidildi. Dinamik bir yapiya kavusan internet
sitelerinin igeriginin kullanicilar tarafindan olusturulmasi, yapisal olarak internet yagsamini
degistirdi. Internet siteleri artik sadece ortami olusturup, gerisini kullaniciya birakti.
Facebook, Flickr, Friendfeed, Myspace, Twitter, Youtube, Blogger, Linkedin, Google+

gibi siteler bu temel iizerine kuruldu.

P
Web 1.0 ;j — — “
ﬁ ey N
Web 2.0 = 1 —
Welb —
Wy, ™ /

Sekil 2.1. Yeni nesil web
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Internet kullanicilariin birbirleriyle tanigsmast, irtibata gecmesi, igerik paylasiminda
bulunmasi, tartisma ortami olusturmasi ve ortak ilgi alanlarindaki kisilerin bir araya
gelebilecegi gruplar olusturmasi amaciyla olusturulan internet siteleri sosyal aglar olarak
tanimlanmaktadir. Ulkemizde oldukca popiiler olan Facebook ve Twitter bunun en iyi
ornekleridir. Sosyal agin ne oldugunu bilmeyenler bile Facebook ve Twitter’1 bilir. Ayrica
kisilerin ig agin1 genisletebilecegi Linkedin is diinyasinin en énemli sosyal aglarindandir
[16]. Sekil 2.2’°de simiflandirilmig farkli  birgok sosyal agin mevcut oldugu

gortilebilmektedir.

Social Comment &
Bookmarks Reputation

Crowdsourced

Pictures Content

Blog Platforms

LiveCasting - o
Video and Audio / e o newsvined
d & m:
C ':vm-m!‘ @ v MEUARLATYPR @
[
Wiki q1¢ ' N ) Blogs/Conversations
blogTves J
= USTREAVE
"_‘TWIkI kyte §
Music

Blog Communities

The Conversation

The g,

Micromedia

Events

Lifestreams

Documents

Video Aggregation SMSNVoice

pyarioo

Social Networks

Location Niche Networks
Customers
Service Networks

Sekil 2.2. Sosyal ag siniflar

Sosyal aglarin herkes tarafindan kullanildig: bir gergek, 76 milyonluk iilkemizde 26
milyonluk, 7 milyarlik diinyamizda ise 650 milyonluk facebook kullanicis1 varken veri

madenciligi i¢in en 6nemli alanlardan biri sosyal aglardir [17]. Sosyal ag analizinde en
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onemli faktdr giiclii bir veri kaynagidir. Bu veri kaynagi da milyonlarca iiyeye sahip
platformlarda fazlasiyla bulunmaktadir. Bu platformlar, kisilerin internete baglanma
aligkanliklarini1 ve diger kisilerle kurduklar1 baglar1 ortaya koyan ham veri i¢in bulunmaz
bir kaynaktir. Zaten sosyal aglar1 bu kadar degerli kilan da sahip olduklar1 bu veri
kaynaklaridir. Sosyal aglar, milyonlarca degisik insanin davranislarina iligskin oldukca fazla
bilgi icermektedir. Bu davraniglarin, etkilesimlerin analiz edilmesi iizerinden c¢esitli
tahminlere varilabilir. Bu aglarin analizi bize bir¢ok yararl bilgi verebilir.

Bu bakis acisindan yola ¢ikilarak ag yapilarinin igerisindeki varliklar arasi iliskilerin
cesitli bilimsel metotlar araciligr ile detayli olarak incelenmesi sonucu elde edilen
verilerden anlamli  sonuglar tliretilmesi isi ise “Sosyal Ag Analizi” olarak
tanimlanmaktadir. Bireyler arasi iliskilerin sayisallastirilip bilimsel hale getirilmesi demek
olan sosyal ag analizi, 6nemli olaylar karsisinda ¢esitli organizasyonlarin, ya da bu
organizasyonlarin olusturdugu aglarin da iligkilerini rakama dokmek i¢in kullanilmaktadir.
Bilgisayar programlarina girilen verilere gore alinacak olan ¢iktinin niteligi de degismekte
ve bu esneklik organizasyonel verimliligi test etmek i¢in kullanilabilecek yeni bir olanak
saglamaktadir.

Sosyal ag analizi yeni bir kavram degildir ve 19. yy. sonlarindan itibaren sosyoloji
biliminin onciliiginde gelisim gostermistir. Teknolojide yasanan biiyiik gelismelerin,
bireylerin ve topluluklarin etkilesimini ¢ok farkli boyutlara tasimasi ile daha da gelismistir.

Gilinlimiizde 1iletisim teknolojilerinde ve Ozellikle internet ortaminda yasanan
gelismeler neticesinde bireyler arasindaki etkilesim daha hizli ve karmagsik bir hal almis
durumdadir. Iki Kisi arasindaki iletisim zaman ve mekandan bagimsiz bir hale gelmistir.
Internet iizerindeki sosyal paylasim siteleri, bloglar, forum ortamlar;, mesajlasma
yazilimlar1 ve daha bunun gibi pek ¢ok ortam insanlar arasindaki iligkilerin farkli bir boyut
kazanmasina neden olmustur. Sosyal ag analizi gliniimiizde pek ¢ok alanda kullanilmakta
olup bunlarin basinda birey ve sosyal grup yapilariin ve davraniglarinin incelenmesi,
elektronik ticaret ve c¢evrimigi reklamcilik, fiziki yapilarin analizi ve biiyiikk veri
kiimelerinin analizi gelmektedir. Eski Irak Krali Saddam Hiiseyin’in yakalanmasinda
bireysel ag iligkilerini etkili bir bigimde ortaya koyan UCINET isimli programin Amerikan
ordusu tarafindan nasil kullanildig1, yine baska bir terér aginin Sosyal Ag Analizi (SNA)
yardimiyla nasil ortaya ¢ikarildigi bilinmektedir.

Sayisal ortamlarda saglanan iletisimin yarattigi imkanlardan bir digeri ise olusan
iletisim verilerinin somut bir bi¢cimde Olgiilebilir olmasidir. Cesitli ortamlarda saklanan
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veriler, gelistirilen teknikler sayesinde detayli olarak analiz edilmekte ve bunun sonucunda
bir takim degerli bilgilere ulasilmaktadir. Ancak, sayisal ortamlar {izerinde olusan sosyal
ag yapilar igerisindeki aktorlerin birbirleri ile olan iliskileri, etkilesimleri ve bilgi
paylasimlari sonucu ortaya ¢ok biiyiik Olgekte bir veri kiimesi g¢ikmaktadir. Bu veri
yiginmdan ise yarar verilerin ve ileriye yonelik kuvvetli tahminlerin ortaya ¢ikarilmasinda
“Veri Madenciligi Teknikleri” biiyiik fayda saglamaktadir [18].

Sosyal aglar insanlik tarihi kadar eski iliskilerdir. Sekil 2.3te goriildiigii gibi insanlar
arasindaki politik, resmi-gayri resmi, ailevi, cografi ya da herhangi baska bir sekildeki
iligkiler sosyal aglart olusturur. Bu aglart analiz etmek icin kullanilan bilgisayar
teknolojilerinin artan miktardaki yazilimi ve kullanimi, sosyal ag analizi yOntemini
akademik ve praktisyen sahalar igin erisilebilir konuma getirmektedir. Halen bu alanda
gelistirilmis birgok bilgisayar programi olmasi ve bir yenisinin her giin literatiire eklenmesi
bu alanin gelecekte ne kadar geliseceginin de gostergesidir. Genelde (6zellikle Bati
Avrupa’da) Sosyal Ag Analizi, ekonomik iliskileri ortaya koymak amaciyla kar amact
giiden organizasyonlarin baglantilarini islemek tizere kullanilirken, ABD’de her tiirlii ikili
ya da daha ¢oklu iliskiyi ortaya cikarmak icin kullanilmaktadir. Ozellikle sosyal iliski
kurma amaciyla kurulmus internet sitelerinde bireylerin digerleriyle kurduklar: kontaklarin
bilimsel dilde anlasilabilmesi i¢in Sosyal A§ Analizi yogun bir sekilde kullanilmaktadir.
Yine bu amagla bu sitelerde (Facebook, MySpace, Linked-in vs.) sosyal ag gruplari
kurulmakta ve bilginin bireyler arasinda ne yonde tagindig1 konusunda arastirmalar ortaya

konmaktadir [19].

Sekil 2.3. Diigiimler arasinda olusan iligkiler



2.1 Cizge Teorisi

Matematik ve bilgisayar bilimlerinde yogun olarak kullanilan ¢izge teorisinin
uygulamalar1 modern hayatin karmagik ve genis kapsamli birgok probleminin ¢6ziimii i¢in
kullanilmaktadir. Cizge teorisi problemleri tanimlama ve yapisal olarak iligkileri
belirlemekte faydalidir. Basitge bir ¢izge diigiim olarak adlandirilan noktalar ve her biri bu
noktalar1 veya sadece noktanin kendisini birlestiren ve kenar olarak adlandirilan
cizgilerdir. Ornek olarak sehirleri diigiim ve onlar1 baglayan yollar1 kenar olarak gdsteren
yol haritalar1 verilebilir. Tablo 2.1°de gosterildigi gibi farkli bilim dallarinda tanimlamalar
degisebilmektedir. Bir ¢izgeyi tanimlamak ig¢in oOncelikle diigimlerin ve kenarlarin
kiimesini tanimlamak gerekir. Daha sonra hangi kenarlarin hangi diigiimlere baglandigi

gosterilmelidir. Bir kenarin her iki ucunda da diigiim olacak sekilde tanimlanmalidir.

Tablo 2.1. Farkli bilim dallarinda aglarin farkli kelimelerle ifadesi [20].

Mithendislik ve Matematik Fizik Sosyal Bilimler
Bilgisayar
Bilimleri
“nokta” diigim vertex yer aktor
“cizgi” baglanti kenar bag beraberlik
“ag” ag graf ag ag

Asagidaki Sekil 2.4°de goriildiigii gibi ¢izge teorisinin ¢ikis noktasi 18. yiizyill Dogu
Prusya kasabasidir. Konigsberg’in 2 adas1 ve 7 kopriisii vardir. Konigsberg halki {inlii
matematik¢i Euler’e, bir kiginin herhangi bir yerden baslayip herhangi bir yerde durarak ve
her kopriiyii bir ve en fazla bir kez gegerek bir gezinti yapip yapamayacagin1 sormuslardir.

Euler problemi sekildeki gibi ¢izge ile ¢ozmeye ¢alismustir.

Sekil 2.4. Konigsberg’in 2 adas1 ve 7 kopriisii
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Sosyal aglar, bilgisayar ortaminda ¢izge olarak temsil edilebilirler. Genel ¢izge
gosterimi G = (V,E) seklindedir. Bu gésterimdeki V' sonlu diigiim kiimesini ve E sonlu
kenar kiimesini belirtir. Her bir kenar kendisi ile iliskilendirmis bir ya da iki adet diiglim
igerir ve bu diiglimleri birbirine baglar. Sosyal aglardaki kullanicilar (insan, grup, kurum
vb.) ¢izgede diigiim olarak temsil edilirken, sosyal iliskiler (arkadaslik, profesyonel is
iliskisi vb.) ¢izgede kenar olarak temsil edilirler. Bazi ¢izgelerde iki diiglim arasinda birden
fazla kenar bulunabilir. Eger bir E = {U,V} kenan varsa U ve V diiglimlerinin komsu
oldugu soylenir. Boylesi bir durumda U ve V, E’nin u¢ noktalar1 olarak adlandirilir ve
E’nin U ve V’yi bagladig1 sOylenir.

Cizgeler, diizlemsel diyagramlarla gosterilir. Sekil 2.5’de gosterildigi gibi V
kiimesindeki her v diigiimii bir nokta (ya da kiiciik gember) ile temsil edilir ve her E =

{v, v, } kenar1, vy Ve v, ug noktalarini baglayan bir ¢izgi ile gosterilir.

A D V={A, B, C, D}
e4 e3 E={ey, e, €3, ey, es}
el 23
elz{ArB}r EZZ{BJC} JEEZ{CJD}
B e C e"-‘:{ArE}.r EE={B;D}

Sekil 2.5. Diigiimler, kenarlar ve kenarlarin diigiim kiimeleri

Ayni u¢ noktalarin1 baglayan c¢oklu kenarla veya ug¢ noktalar1 tek ve ayni diigiim
olan dongiiler barindiran ¢izgelere ¢oklu ¢izgeler denir. Cizgelerin resmi tanimlari ne goklu
kenarlara ne de dongiilere izin verir. Bazen, ¢izge terimine yiiklenen anlam ¢oklu ¢izgeleri
de igerir ve ¢oklu kenar ve dongii igermeyen ¢izgeler i¢in basit ¢izge terimi kullanilir. Bir
kenar bir diiglimii kendisine de baglayabilir. Bu tiir dongiiler ¢izge icerisinde yer alabilir.
Sekil 2.6’da gosterildigi gibi kenarlar yonlii de olabilir. Yonlii ¢izgeler ad1 verilen bu ¢izge
yapilarinda kenarlarin baslangi¢c ve bitis noktalar1 bellidir. Yonlii ve yonsiiz kenarlarin
birlikte bulundugu karisik ¢izgelerde mevcuttur. Bu tiir ¢izge Ozellikleri daha da
siralanabilir. Giinliik hayatta pek ¢ok farkli alanda kullanilan ¢izge modelleri sosyal aglari

temsil etmek i¢in kullanilabilir [21].
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Sekil 2.6. Yonlii ve yonsiiz ¢izgeler

2.2. Sosyal Ag Analizi Yazihmlar:

Bu alandaki gelismelerle beraber ag analizi i¢in bircok yazilim gelistirilmistir.
Baslica sosyal ag analizi araglart Ucinet, NetMiner, Pajek, ORA, StatNet, SocNet-V,
InFlow ve Keyhubs’tir. ilk iki yazilim ABD’de yogun bir sekilde kullanilmaktadir. Tiirkce
bir sosyal ag analiz yazilim1 maalesef heniiz piyasada bulunmamaktadir.

Bu yazilimlar genelde ag aktorleriyle ilgili belli bir igerikte bulunan karsilikli (iki-
yonlii) ya da direk (tek-yonlii) iliskileri bir matris tablosunda inceleyerek iliskilerin yoni
ve konumu konusunda bilgi saglar. Dolayisiyla igerik, ag aktorleri ve incelenen iliski cinsi
cok Onemlidir. Icerik; gazete haberleri, resmi raporlar, bireysel anketler ya da iliski
sorgulayan diger enstriimanlar olabilir. Igerigin objektif olmasi sonuglarin da objektif
olmasini saglar.

Sosyal ag analiz yazilimlari, icerikten olusturulan iliski matriSinden aldig1 bilgiyi
grafikler veya artan-azalan veri tablolart yoluyla kullaniciya geri bildirir. Bunlara kisaca
deginmek gerekirse derece merkeziligi bir liyenin (diigiim) digerleri arasinda iliski olsun
ya da olmasin bunlarla iligkili olmayi, arasindalik merkeziligi iki ya da daha farkli iiye
grubu arasindaki kilit tiyeligi, yakindalik merkeziligi kilit konumdaki iiyelere daha yakin
olmayr betimler. Literatiirde, bir {iyenin agmn kilit {iyesi olup olmamasini derece

merkeziligi veya arasindalik merkeziligi belirler [19].

Asagida bazi ag analiz programlarindan bahsedilmektedir;
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Ucinet: Kapsamli bir sosyal ag veri analiz paketidir. En sik kullanilan yazilimlardan
biridir. Steve Borgatti ve arkadaslari tarafindan gelistirilmistir. iki mod ve tek mod veri
tizerinde islem yapilabilmektedir. Farkli bi¢gimlendirilmis metin dosyalarim1 ve Excel
dosyalarin1 okuyabilmekte ve yazabilmektedir. 32767 diigiime kadar veri {izerinde islem
yapabilmektedir. Merkezilik Slgiitleri, alt grup tanimlama, rol analizi, temel ¢izge teorisi
islemleri ve permiitasyon tabanli istatistiksel analiz islemleri gibi yontemler kullanilarak
sosyal ag analizi yapilabilmektedir. Ucinet giicli matris analiz yOntemleri
barindirmaktadir. Ag gorsellestirmesi i¢in NetDraw aract dahili yiiklenmektedir. Veri
kaydedilirken Pajek ve Mage programlarinda ¢alistirilacak sekilde kaydedilebilmektedir.
KrackPlot, NEGOPY ve Pajek uygulamalariin destekledigi formatlarda veri ytlikleyebilme

ozelligi de bulunmaktadir.

Pajek: Biiyiik miktarda veri setlerini isleyebilmek i¢in tasarlanmis bir ag analiz ve
gorsellestirme uygulamasidir. Ucretsiz bir yazihmdir. Agi alt aglara doniistiirme,
gorsellestirme ve analizler yapilabilmektedir. Bir milyondan fazla diigiime sahip aglar
analiz edebilmektedir. Matris tabanli ¢alismaktadir. Ucinet DL formatinda veri girisi
vardir. Windows ortaminda ¢alismaktadir. VIadimir Batagelj ve Andrej Mrvar tarafindan

gelistirilmistir. Baz1 yordamlari1 da Matjaz Zaver$nik tarafindan yazilmstir.

Igraph: C/C++ dilinde hazirlanmis bir kiitiiphanedir. Yonlii ve yonsiiz aglarin analizi igin
literatiirde kullanilan algoritma ve modelleri igeren bir¢ok fonksiyon barindirmaktadir.
Ayrica gizge teorisi problemlerine de ¢6ziimler sunmaktadir. 2D ve 3D boyutlarinda ag
gorsellestirmesi yapilabilmektedir. Kendi algoritmalarimizi farkli dillerde gergeklestirme
imkan1  saglamaktadir. GraphML, GML, Pajek ve baska dosya uzantilarini
desteklemektedir. Acik kaynak kodludur. Farkli isletim sistemlerinde calisan siiriimleri

mevcuttur.

Multinet: Daginik ve genis aglarin analizi i¢in kullanilan bir yazilimdir. Matris tabanl
caligmaktadir. Multinet’in bazi 6zelliklerini barindiran FATCAT gibi alt programlar1 da
vardir. ASCIl ve CSV uzantili dosyalar1 desteklemektedir. Istatistiksel analiz
yontemleriyle analizler yapmaktadir. Linklerin yonii ve agirligi ve diigiimlerin 6zellikleri
spektral analiz i¢in grafiklerde gosterilebilmektedir. Degiskenler ilizerinde birgok gesit
doniisiim ve kayit yapilabilmektedir. Verilerdeki hatalar tespit edilebilmektedir.
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Statnet: Ag gorsellestirmesi, simiilasyon ve analiz yapabilen bir yazilimdir. Yazilim C dili
ve istatistiksel bir dil olan R ile gelistirilmistir. Yonlii, yonsiiz, tek mod ve ¢ift mod aglarin
analizinde kullanilabilmektedir. R dilinin komut ara yiiziinii kullanmaktadir. NETWORK,
SNA ve ERGM yazilimlarint i¢inde barindiran bir pakettir. A§ analizi i¢in kullanilan

kapsamli bir yazilimdir.

Netminer: Biiyiik aglarin analizi igin kullanilan diger bir yazilimdir. Veri doniistiirme, ag
analizi, istatiksel islemler, gorsellestirme, grafik tablolari olusturulabilmektedir. Phyton
dilinde gelistirmeler yapilabilmektedir. Ticari amagli gelistirilmis bir program olmasina
ragmen akademik ¢aligmalar i¢inde kullanima izin verilmektedir. Metin dosyalar1, Ucinet,
Pajek, StOCNET, Excel dosyalarindan veri girisi ve c¢ikist yapilabilmektedir. GML
dosyalarindan da veri girisi yapilabilmektedir. Cok 6zellikli bir yazilimdir [22].

Sekil 2.7°de ¢esitli ag analiz yazilimlar1 ve bunlarin birbirleriyle iligkileri ¢izge yapisinda

gosterilmistir [23].

Perm et

ShA

Metkd her

FATCAT

Multit et
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Sekil 2.7. Ag analiz yazilimlar1 ag1 (Pajek ile gorsellestirilmis)
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2.3 Sosyal Ag Analizindeki Asamalar

Kullanilan veriler, ¢cok genis bir alandan toplanmaktadir. Bu veriler web sayfalari,
log dosyalari, kullanic1 kayit bilgileri, oturum ve hareket bilgileri ve site yapist ve
igeriginden olusmaktadir. S6z konusu biiyiikliikte ve karmasikliktaki verilerin etkin bir
bi¢imde analiz edilebilmesi i¢in kullanilan tiim yontemler 4 ana islem basamagindan
olusmaktadir: Kaynak bulma, bilgi ¢ikarimi ve 6n isleme, genellestirme ve ¢6ziimleme
[24].

Veri Secimi

Veri se¢imi cok genis kapsamli bir konudur ancak kisaca bilginin elde edilme
kismidir. Cesitli verilerin ¢evrimi¢i ya da cevrimdist olmasina bakilmadan bir veri
ambarinda toplanmasiyla yapilmaktadir. internet iizerindeki cesitli gazeteler, haber gruplari

vb. gibi yerlerden verinin toplanip arama amagli olarak bir yerde saklanmasidir.

Bilgi Cikarimi ve On Isleme

Veri kaynagindan toplanan verilerin islenmesi ve ise yaracak hale getirilmesi, bir
bakima verinin temizlenmesidir. Ayrica modellenmesi, smiflandirilmasi  hatta
filtrelenmesidir.

Genellestirme

Genellestirmede, elde ettigimiz tecriibenin genellestirilmesi ve bu tecriibeler

tizerinden genel-gecer kurallar tiiretilebilmesi amag¢lanmaktadir.

Coziimleme (Analiz)

Cikarilan kurallar yardimi ile eldeki verilerden anlamli sonuglar ¢ikarilmasi ve

ileriye yonelik tahmin ve degerlendirmelerin yapilmasidir [18].

2.4. Sosyal Ag Analizindeki Olciitler

Arasindahk: Merkezilik Olgiitleri icerisinde hesaplanmasi en karmasik olan 6lgiit olan
arasindalik olciitii, agdaki bir diiglimden ya da aktérden gecen en kisa yollarin oram ile
bulunmaktadir. Sekil 2.8’de diger diigiimlerin arasinda kalan B diigiimii diger diigiimlerle
iliskiyi saglamaktadir. Oncelikle agdaki tiim diigiim ¢iftleri arasindaki en kisa yollar
bulunmakta, ardindan bu yollarin kaginda o diigiimiin yer aldig1 orani arasindalik olgiitiinii
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vermektedir. Biiytikliigii fazla aglarda hesaplanmasi ¢ok maliyetli olabilecek bir Olgiit
oldugu igin belirli seviyedeki komsulara kadar inilerck de hesaplanabilmektedir.
Arasindalik derecesi yiiksek olan aktorler konumlar1 dolayisiyla, diger aktorlere gore daha
onemli bir konumdadirlar ve agda olup bitenden daha ¢ok haberdar olmaktadirlar [25, 26].

Sekil 2.8. B diigiimii A ile diger diigiimler arasinda

Yakindahk: Agdaki herhangi bir diigiimiin, diger tiim diigiimlere olan en kisa ortalama
uzakliklarin toplaminin elde edilmesiyle bulunmaktadir. Baglantilarin yonlii olmasi
durumunda kisa yollarin bulunmas1 agamasinda bu yonlere dikkat edilmelidir. Bu durumda
da giris ve ¢ikis olmak tizere iki farkli yakindalik 6l¢iitii hesaplanmaktadir [25, 27].

Derece: Agdaki bir aktoriin derecesi, kendisine bagli olan baglantilarin sayist ile
hesaplanmaktadir. Basit hesaplanmasinin yani sira, aktoriin 6nemini gosterebilecek onemli
bir olclittiir. Cogu sosyal agda, bir bireyin ne kadar ¢cok baglantisi var ise o kadar 6nemli ve
giicliidiir gibi bir bakis acis1 hakimdir. Hatta derecesi en yiiksek olan aktor, agin en aktif
iyesi olarak da yorumlanabilmektedir. Baglantilarin yonlii oldugu durumlarda, giren
baglantilarin sayisti ile ¢ikan baglantilarin sayis1 ayr1 ayr1 hesaplanmaktadir [25, 26].

Merkezilik: Yakindalik, arasindalik ve derecelendirme merkeziligin olgiimiidiirler. Bu
diigimiin sosyal giiciinii ve agla ne kadar iyi bir baglanti kurdugunu gostermektedir.
Merkezilik ile “Agdaki en 6nemli ve merkez konumda bulunan aktor(ler) kim(ler)dir?”
sorusuna cevap aranmaktadir. Agdaki diger diigimlerle en fazla hangi diiglimiin iligkisi

varsa o diigiim en merkezi diigiimdyir.
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Koprii: Baglantinin kaldirilmas1 diger u¢ noktalara (diigiimlere) ulasilmamasina sebep
olursa bu baglantiya koprii denilebilir. Ag gruplari arasindaki tek baglantidir. Kaldirilmasi

bu gruplar arasindaki baglantiy1 keser.

Merkezilestirme: Merkezilestirilmis bir agda daha derli toplu, daginik olmayan analiz
sonuglar1 almabilmektedir. Cok merkezilesmis bir agda baskinlik birka¢ merkezi
diigtimdedir. Bu merkezi diiglimlere bir sey olursa ag yapisi bozulabilir. Merkezi diiglimler

arasindaligi ve derecesi yiiksek diiglimlerdir. Ag yapisinda ¢ok etkili diigtimlerdir.

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

demektir. Birbirine yakin diiglimlerin iliski kurma ihtimali daha fazladir.

Kiimelenme Katsayisi: Kiimelenme katsayis1 bir aktoriin, komsular1 ile arasindaki
baglantinin ne derece gii¢lii oldugu hakkinda bilgi vermektedir. Bir aktoriin komsularinin
kendi aralarindaki, gercek baglantilarin olast tiim baglantilara oraniyla hesaplanmaktadir
[28]. “Arkadasimin arkadasi ¢ogunlukla arkadasimdir” seklinde disiiniilirse, Eger A
diigiimii B diigiimiine bagliysa ve B diigiimii C diiglimiine bagh ise A diiglimiiniin de C
diigiimiine bagli olma ihtimali yiiksektir. Asagidaki Sekil 2.9°da BCD ii¢geni olusmustur.
B’den gecme ihtimali olan iiggen sayist 3’tiir. Buna gore B diigiimiiniin kiimelenme
katsayis1 1/3’tiir.

Sekil 2.9. B diigiimii kiimelenme katsayisi
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Biitiinliik: Hangi diigimlerin birbirleriyle giiglii baglar olusturdugunu 6lgmektedir. Giiglii

baglantilar olusturmus diigiimlerin benzerligi daha fazladir.

Yogunluk: Agda var olan tiim baglantilarin, olasi tiim baglantilara oran1 yogunluk
Ol¢iitiinii vermektedir. Tiim aktorlerin birbirine bagli oldugu aglarda yogunluk degeri 1
olacaktir. Yogunluk degerinin yiiksek olmasi agdaki aktorlerin birbirlerine daha giiclii
bagli olduklarin1 ve birbirlerinden soyutlanmig durumda olmadiklarint gostermektedir.
Yonli bir ¢izgede yogunluk y = m/n(n — 1) olarak tanimlanmakta ¢iinkii n bilesenin her
birinden kalan (n — 1) bilesenin her birine bir iliski olabilmektedir. Yonsiiz bir iliskide ise
y = m/n(n — 1)/2 olarak tanimlanmakta, ¢iinkii iki bilesen arasinda bir yondeki iliski ile
diger yondeki ayni seydir ve iki defa saymamak i¢in formiildeki payda yariya
bolinmektedir. Tiim aga dair yogunluk 6l¢iimii ¢ok bilgilendirici degildir. Eger ayn1 sosyal
grubun yogunlugu farkli zamanlarda olgiiliiyorsa yogunluktaki degisme bize bilgiler
verebilmektedir. Fakat farkli iki sosyal grubu karsilastirirken yogunluk 6l¢iisii ise yaramaz
clinkii biiyiik Olciide grubun bilesen sayisina baghdir. Yani farkli biiytikliikte gruplar
arasinda karsilastirma yapmaya imkan vermez. Buna karsilik agdaki tiim bireysel ag
yogunluklarini incelemek faydali bilgiler verebilmektedir. Bireysel ag yogunlugu agin
merkezi olan bireyi (ve iligkilerini) disarida birakarak onun iligkili oldugu bireylerin

arasindaki agin yogunlugu olarak hesaplanmaktadir.

Akis Arasindahk Merkeziligi: Tiim diigiim ciftleri arasinda maksimum akis toplamina

etki eden diiglim derecesidir.

Eigenvector Merkezilik: Derece hesaplanirken dikkate alinan aktoriin sahip oldugu
baglantilarm esit olmadigini gdsteren bir dlgiittiir. Ornegin, agdaki bir aktdr i¢in 6nemli
aktorlere olan baglantilarin etkisi, diger siradan baglantilardan daha fazla olabilmektedir.
Baglantida oldugu aktorlerin daha merkezde olmasi, o aktoriin daha merkezi bir konumda
olacagin1 gostermektedir. Bu Ol¢iit hesaplanirken komsularin merkezilik derecelerinin

toplami dikkate alinmaktadir [27].

Lokal Koprii: Eger bitis noktast diger komsularla paylagilmiyorsa bu kenara lokal koprii

denilebilmektedir.
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Prestij: Yonlii c¢izgede diigiimiin merkeziligini belirtmek igin prestij terimi

kullanilmaktadir.

Radiality: Bireyin agindan yeni bilgiler elde etme ve etkinlik olgiitiidiir.

Ulasim: Agdaki herhangi bir tiyenin derecesi ile diger tiyelere ulagilabilmektedir.

Yapisal Biitiinliik: Gruptan c¢ikarildiklarinda gruba baglantinin kesildigi minimum iiye

sayisidir.

Yapisal Esitlik: Bazi diiglimlerin diger diigiimlere ulagmasini saglayan ortak baglanti
kiimeleridir.

Her bir olgiit ag yapisi ile ilgili bilgiler vermektedir. Agin analizinde Olgiitlerin
degerlerine gore ¢oziimleme her seviyede yapilabilmektedir. Biitiin bir sosyal sistemin
iliski Oriintiileri incelenebilecegi gibi, grup seviyesinde ya da bireysel seviyede de

¢ozlimleme yapmak miimkiin olabilmektedir [16, 29, 30].

2.5. Sosyal Ag Yapih Verilerin Siniflandirilmasi
Baglant1 madenciliginde kullanilan temel birkag alan bulunmaktadir
Diigiim Tabanh
e Baglanti1 Tabanli Popiilerlik
e Baglant1 Tabanli Siiflandirma
e Diigiim Kiimeleme
e Diiglim Tanimlama
Baglant1 Tabanl
e Baglant1 Tahmini
Cizge Tabanh
e Alt Cizge Kesfi
e Cizge Siiflandirma

e Uretken Modeller [31].
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3. BAGLANTI TAHMINi

Sosyal aglar bir yol haritas1 gibidir. Bireylerin birbirleriyle iliski baglar1 kurmalari
sayesinde olusan bir yap1 vardir. Bu yap1 sayesinde olusan veriler ¢izge kuramina gore
yapilandirilabilmektedir. Kisiler yani sosyal agdaki iiyeler birer diigim olarak
diistiniilebilmektedir. Sekil 3.1°de gosterildigi gibi aralarindaki baglanti1 ve iliski ise kenar
olarak tanimlanabilmektedir. Cizge kuraminda oldugu gibi G = (V,E) baglantilar1 bir
matris {izerinde gosterilebilmektedir. Hangi iiyenin kiminle iligkisi oldugu bu bagmti

tizerinden tanimlanabilmektedir.

Dolayl ili§ki

Dogrudan iligki

/ ‘
Baglantl ‘

Sekil 3.1. Sosyal agin ¢izge yapisi

Sosyal aglar dinamik, seyrek ve kolektif bir yapiya sahiptir. Bu yiizden iizerinde
tahminlerde bulunmak zordur. Dahasi erken evredeki popiilerligin durumuna gore, daha
sonraki evrelerde de popiilerligin artarak devam edecegi olasihigi daha yiiksek
olabilmektedir. Fakat bu durumun tersinin olabilecegi de tahminler arasinda olmasi
gerekmektedir. Bir etki alanindaki baglant1 veya iliskilerin varliginin dogru tahmini 6nemli
ve zor bir istir. Diger anlamda bu sosyal ag tizerinde daha ¢ok nelerin tahmini yapilabilir?
Bu da onemli bir sorudur. Yasadigimiz bilgi ¢agi toplumunda bu aglardaki iliskiler

sayesinde bireylerin sosyal davranislarini inceleyebilmekte, insan iliskileri konusunda nitel
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ve nicel degerlendirmelerde bulunabilmekte ve bunlardan c¢ok yararli bilgiler elde
edilebilmektedir [30].

3.1. Baglant1 Tahmini Problemi

Sosyal aglarda baglant1 tahmini problemi ayn1 zamanda ag yapisinin tahmin edilmesi
problemidir. Baglant1 tahmini yontemlerinin ¢ergevesini diiglim bilgisi ve ag yapis1 bilgisi
olusturmaktadir. Sosyal aglardaki veriler ve iligkiler ¢izge yapisinda diigiiniilmektedir.
Veriler diigim, iliskiler ise baglanti olarak tanimlanmaktadir. Diigiimler bireyler ve
baglant1 ise bu bireyler arasindaki iliskilerdir.

Ag modelinde her diigiim vektorel yapilandirilmig veri olabilmektedir. Veri tablolara
dontistiiriilmekte, satirlar degerleri siitunlar ise 6zellik/nitelikleri belirtmektedir. Eger tim
diigiimlerin kimligi bilinir ve bazi baglanti yapilar1 bilinirse buradan daha olusmamis bazi
baglantilar tahmin edilebilmektedir. Veya yeni diigiimler bazi baglantilar ile ilgili bilgi
sunuyorsa ve bazi nitelikler belliyse buradan da yeni digtimler arasindaki baglantilar
tahmin edilebilmektedir. Ayni zamanda var olan baglantinin gelecekte de olup olmayacagi
da tahmin edilebilmektedir.

Bu tahminleri bilmek zor problemlerden biridir. Ag dinamik bir yapiya sahiptir. Var
olan ag yapisinin resmi ¢ekilmektedir. Yakin gelecekte bu aga yeni bireylerin dahil olup
olmayacaginin, yeni baglantilarin olusup olusmayacagi veya var olan baglantilarin ileriki
zamanlarda da devam edip etmeyeceginin hesaplanmasi gerekmektedir. Agdaki bilgilerin
nasil tanimlanacagr da 6nemli bir sorundur. Var olan bilgilerin nasil kullanilacaginin,
dogru hesaplamalar (tahminler) yapmada ne kadar etkili olacag iyi diisliniilmelidir.

Baglanti tahminin zorluklar ti¢ kisma ayrilabilir:

Birincisi, agin topolojik bilgisine ek olarak, diiglimler i¢in ekstra yan bilgi ve es
degiskenlere ihtiyac duyulmaktadir. Ornegin bir agda protein ciftleri arasindaki
etkilesimde, her proteinin biyolojik 6zelliklerini tarif eden tanimlamalara ihtiya¢ vardir. Bu
bilgiler dzellikle seyrek bagli diigiimlerin baglantilarinin tahmininde yararli olabilmektedir.
Bu sekilde farkli tipte bilgiler kullanilabilmektedir. Tahminlerde daha performansh
sonuglar almabilmektedir.

Ikincisi, veri setleri asir1 dengesiz durumlar ortaya koyabilmektedir. Mevcut bilinen
kenar (baglanti) sayisi bilinenden daha az g¢ikabilmektedir. Bu durum dengeli verilerde

kullanilan birgok modelin etkinligini engellemektedir.
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Uciinciisii, eger genis sayidaki diigiimler ve/veya kenarlar cizgede olgeklenirse,
hesaplama yapan modellerin verimli olmasi sarttir. Yani olusturulan modelin biiyiik

sistemlerde kullanilmasinin zorlugu 6n plana ¢ikmaktadir [32].

Baglanti tahmini 4 farkli problemi isaret etmektedir. Bunlar;
e Baglantinin olusumu
e Baglantinin tiiri
e Baglantinin agirlig

e Baglantinin 6nemi

Bu konuda yapilan ¢alismalarin biiyiik kismi1 baglanti olusumu ile ilgilidir. Yani
gelecekte sosyal agda iki diigiim arasinda bir iliski kurulup kurulmayacaginin tahmini
yapilmaya calisilmaktadir. Bu konuda daha c¢ok ¢alisma yapilmasmin sebebi ise
baglantinin agirhigi ve baglantinin 6nemi problemlerine kadar uzamasi ve bunlar1 da bir
anlamda iginde barindirmasidir. Baglantinin agirhigi baglantinin  6l¢timiinii, etkisini
hesaplamaya ¢aligmaktadir. Baglantinin 6nemi benzer diigiim giftleri arasinda birden fazla
baglanti olup olmadigina odaklanmaktadir. Baglanti tiirii ise iki nesne arasindaki iligkinin

tiirinii, roliinii anlamaya dayanmaktadir [31].

3.2.Matematiksel Tanim

Baglanti tahmini problemi su sekilde belirtilebilmektedir. Diigiimler V yani veri
ornekleri olarak diistiniilirse V = {v;};.;, E ise bu veriler iizerinde var olan iliskileri
gostermektedir. Buna gore sosyal ag G = (V,E) olarak tanimlanabilmektedir. Buradan
(vi, vj) digiim ciftleri olacaktir. Bu diigiim ¢iftleri arasinda, ej; € E olusmamis baglantinin
tahmini yapilmaya ¢alisilmaktadir. Diigiim ¢iftleri arasindaki baglantinin dnemini gosteren
Olciit de skor(x,y) fonksiyonu olarak tanimlanabilmektedir. Daha sonra bu fonksiyon
degerleri biiyiikten kiiclige siralanmaktadir. Bu sekildeki hesaplamalar ve dlglimlerle iki
diigiim arasindaki benzerlik veya yakinlik bulunabilmektedir. ki diigiim arasindaki en kisa
yol veya baglanti durumlarina goére ilerde baglanti olusma ihtimali gibi hesaplamalar
yapilabilmektedir [30]. Sekil 3.2’de olusan agin zamansal degisimi yapilan Sl¢iimlerle

karsilagtirilarak tahminin dogrulugu 6lgiilebilmektedir.
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Sekil 3.2. Sosyal agin zamansal degisimi [16].

3.3. Yapilan Baz1 Calismalar

Bu konuda yapilan bazi ¢alismalari ele almak yararli olacaktir.

Iliskisel yapilar1 kesfetme, kiimeleme

Baglantilar1 kullanarak varliklarin siniflarini/6zelliklerini tahmin etme
Bilinen varlik siniflarinda baglanti tiiriinii tahmin etme

Yiiksek boyutlu uzayda konumlanmis baglantilar1 tahmin etme

Tekli ¢izge tabanli 6zellik kullanarak potansiyel baglantilart siralama [30].

Daha da detaya inip birkag drnek verilebilir [33];

Seglen [34] genis etkisi olan faktorlerle dergilerdeki makalelerin egilimlerini analiz
etti.

Vinkler ve Davidson [35] biiyiiyen dergilerdeki makalelerin atif yapilma
olasiligiin daha yiiksek oldugunu gosterdiler.

Liben-Nowell ve Kleinberg [36] biiyiik ortak yazar aglari i¢in baglanti tahmini
modeli 6nerdiler.

Popescul ve Ungar [37] Istatistiki Iliskisel Ogrenme igin baglant1 tahmini modelini
inga eden yeni bir yaklasim Onerdiler.

Hasan ve arkadaslar1 [3, 38] birkag denetimli 6grenme yontemini baglanti tahmini

igin test ettiler. Bu modeller karar agaclari, k-en yakin komsu, ¢ok katmanli
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algilama, destek vektor makinesi, radyal tabanli fonksiyon ag1 ve bunlar arasindaki
en basarili sonuglar Destek Vektor Makinesi modeli ile olmustur.

e Clauset ve arkadaglar1 [39] sosyal aglarin hiyerarsik yapisini arastirarak kismen
bilinen aglarin eksik baglantilarini yiiksek dogruluk ile tahmin ettiler.

e Murata ve Moriyasu [40] Ilan Tahtalari Soru Yanitlama sosyal aglarma Liben-
Nowell ve Kleinberg modelini uyguladilar.

e Caragea ve arkadaslar1i [41] kiimelenme yaklasimina dayali Live-Journal’da
potansiyel arkadasliklari tahmin eden bir algoritma gelistirdiler. Live-Journal
kullanict etkilesimlerine dayali bir sosyal ag glinliigii servisidir.

e Lu ve arkadaslar1 [42] iki diigiim arasinda bir baglanti1 varligi olasiligini tahmin
etmek i¢in yerel bir yol endeksi sundular.

e Hwang ve arkadaslar1 [1] ortak yazarli aglar i¢in tavsiye motorlar1 6nerdiler.

e Davis ve arkadaslart [43, 44] hastanin ge¢mis bilgilerinden hastalik tahmini
yapmak i¢in yontemler dnerdiler.

e Folino ve arkadaslar1 [4] hastalik riskini tahmin eden bir yaklagim sundular.

e Shibata ve arkadagslari [33] farkli sosyal aglar i¢in farkli 6grenme yaklagimlari ve
farkli ozelliklerle ¢esitli baglanti tahmini modelleriyle atif tahmini Onerileri
yaptilar.

e Folino ve Pizzuti [5] hastalik aglarinda baglanti tahmini yontemlerini kullanan

yaklagimlar sundular.

3.4. Tliski ve Ag Tiirleri

Sosyal aglarda sevme, evlilik, profesyonel tavsiye verme, vb. birgok iliski
anlamlandirilabilmektedir. Mesela Sekil 3.3’te ki etnik kokenlerine gore bir okuldaki
arkadaslik ag1 bir ¢ok anlam barindirmaktadir [45]. Bu ¢esitlilige bakildiginda bunlar
belirli iliski kategorilerine ve teknik oOzellik profillerine gore siniflandirabilmektedir.
Burada kismen Borgatti ve arkadaslarmin [46] c¢alismalarindan elde edilen
smiflandirmalart kullanmak uygulamaya gore secilecek yontemler konusunda yardimei

olacaktir. Bu siniflandirmanin 6zeti asagidaki Tablo 3.1°de verildi [47].
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Tablo 3.1. Sosyal ag arasgtirmalarinda karsilasilan bag tiirleri ve veri seti 6zellikleri

personel akisi, tilkeler arasi
ticaret

Bag tiirii Ornekler Cizge/veri seti ozellikleri

Benzerlikler | Ayn1 yerde yasama Iki mod ve yonlii kullanmadan &nce
Aynmi kuliip/etkinlige gitme | doniistiirme gerekir doniistiirme sonucu
Ayni cinsiyetten olma yonsiiz iliski ¢ogu zaman agirliksiz
Benzer aliskanliklar1 olma

Mliskiler Akrabalik, evlilik, Cogu zaman yonsiiz c¢ogu zaman
arkadaslik, 1s iliskisi, agirliksiz
Sevme/sevmeme

Etkilesimler | Goriisme, yardim etme, Genellikle yonli ve agirliksiz
tavsiye verme

Akislar Bilgi akisi, sirketler arasi Genellikle yonlii ve agirlikli

Sekil 3.3. Amerika’daki bir okuldaki arkadaslik agi. Renkler etnik kokenlerini gostermektedir.
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3.5. Benzerlik Iliskileri ve Iki-Mod Aglar

Benzerlik iligkileri esasen gergek iligkiler degildir. Yine de ayni mahallede yasama,
benzer kotii aliskanliklar, vb. benzerlikler sosyal arastirmalarda kullanilabilmektedir. Bu
baglar ¢cogu zaman gercek baglardan (6rnegin arkadaglik) olusan aglarla ne kadar
ortiistiiklerini karsilastirmak icin kullanilabilmektedir. Ote yandan ayn1 "kuliibe iiye olma"
gibi baglar gercek iliskilere daha yakindirlar, ¢iinkii ayni kuliibe {iye olan insanlarin
birbiriyle biiyiik olasilikla az ya da ¢ok bir etkilesimi olacagi varsayilabilmektedir.

Bu kategoriyle ilgili bir 6rnek Galaskiewicz [48] tarafindan derlenmistir. Bu veri seti
biiylik sirket yoneticisi 26 kisi ve eslerinden olusan bir 6rneklemin hem sirket yonetim
kurullarma hem de sehir kuliiplerine tiyelik verilerini icermektedir. Bu 6rnekte s6z konusu
kurul ve kuliiplerin niteligi sebebiyle "ayn1 kuliibe iiye olma" durumunun gergekten de iki
kisi arasinda bir etkilesime karsilik gelme olasilig1 cok yiiksektir.

Bu veri setinin bir teknik 6zelligi var: iki-mod. Veri setinde bir yanda bireyler bir
yanda da kuliipler var ve iligkiler her zaman birinci setteki bilesenlerden ikinci setteki
bilesenlere dogru olmaktadir. Dolayisiyla sosyal ag veri setini olusturan bilesenler iligki
acisindan tamamen farkli iki grubu olusturmaktadir. iki-mod ismi bu yiizden
kullanilmaktadir. Cizgelerin tigc-mod, vb. olmasi da mimkiindiir, ancak sosyal aglarda
boyle bir durumla pek karsilasilmamaktadir.

Sosyal ag analizinde yapilan analizlerin ¢ogunlugu tek-mod aglara uygundur. Bu
yiizden iki-mod veri setlerinin ¢ogu zaman tek-moda doniistiiriilmesi gerekmektedir.
Galaskiewicz [45] veri setinin toplanmasindaki amag bireyler arasindaki iliskiyi kuliipler
tizerinden dolayl ortaya ¢ikartmaktir. Boyle bir doniistiirme matris cebiri ile yapilabilir.

Bir 6rnek tizerinde incelenirse iki-mod matris agsagidaki sekildeki gibi olabilir.

Kuliip1 Kuliip2

Bireyl 1 1
Birey?2 1 0
Birey3 0 1

Sekil 3.4. ki mod iliski matrisi
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Bu 6rnekte Bireyl'in Birey2 ile Kuliipl iizerinden ve Birey3 ile Kuliip2 iizerinden
iliskisi oldugu goriilebilmektedir. Bu matris 3x2 boyutlarinda, ¢iinkii iki-mod sosyal agda
bir bilesen seti 3 bireyden, diger bilesen seti ise 2 kullipten olusmaktadir. Bunu matris
cebiri ile Sekil 3.5°deki gibi birey-birey iliskisi matrisine doniistiirmek i¢in olusan matris

devrik matrisi ile ¢carpilmaktadir.

1] 1
2 [1]1
x [ 110 =
1] 0 110
1[0 |1
101
0 |1

Sekil 3.5. iki moddan tek moda doniistiirme

Ortaya ¢ikan 3x3 matris artik bireyler arasi iliski matrisidir. Islem ters yapilsa, yani
devrik matris ile orijinal matris ¢arpilsa bu sefer 2x2 boyutunda kuliipler-kuliipler iliskisini
veren bir matris olusacaktir.

Bulunan birey-birey matrisinin tek problemi var bireyler kendileriyle iliski igerisinde
goriinmektedirler. Bunu gidermek i¢in diyagonali temizlemek gerekmektedir. Sonug olarak

Sekil 3.6’daki matris bulunmaktadir [47].

Bireyl Birey?2 Birey3
Bireyl 0 1 1
Birey2 1 0 0
Birey3 1 0 0

Sekil 3.6. Komsuluk matrisi

Yapilan uygulamada da 2-mod olan hastalik-ilag ag1 da yukarida agiklanan
yontemler kullanilarak tek-moda doniistiiriildi.
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3.6.Baglanti Tahmini Yontemleri

Baglant1 analizi ve sosyal aglarin analizi yontemleri verileri tek bir iliskisel tablo
olarak varsayar (Or. Market-Sepet Analizi). Bu tiir veri gdsterimine 6rnek, miisteriye {iriin
satiglarinda yeni 6nermeler yapmak gosterilebilmektedir. Diger taraftan baglanti tahmini
ile birbirine bagl birden ¢ok iligkisel tablodan yeni bilgilerde dnerilebilmektedir.

Baglanti Tahmini

icerik/Semantik
veya digim
ozellikleri

f { )

Birlesik/Durumsal

Topolojik/Ag yapisi
poel svap Olasiliksal Model

Birlestirilmis

Fonksiyon [atkola:

Yakinlik 6lgimu

Denetimli Ogrenme/Siniflandirma
Algoritmalari

Sekil 3.7. Baglanti tahminine farkli yaklagimlar [49].

Sekil 3.7°de gosterildigi gibi baglanti tahmini yapilirken ag yapisi veya problemin
tanimlanmasma gore c¢oOziime gitmek icin farkli yaklagimlar gelistirilebilir. Cesitli
verilerden baglanti tahmini yapilmaya c¢aligilirsa; Ag da iki varlik oldugu varsayilir ve iki
varlik arasinda iligki kurulup kurulmadigi tanimlanmaya c¢alisilirsa, Simiflandirma
varliklarin 6zellikleri ve ¢izge tabanli dolayli iliski 6zellikleri tizerinden yapilabilmektedir.
Bu o6zellikler, komsu sayisi, ilgi alanlari, baslik, istirakleri, demografik veriler (cografi

konum gibi) olabilmektedir. Cizge yapisinda disiiniildiigiinde en kisa yol uzunlugu,
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komsuluk yogunlugu, goreceli Onemi, ortalama ilk ge¢is siiresi bilgileri 6nem
kazanmaktadir. Bayes aglar1 gibi yonli grafiksel model veya yonsiiz grafiksel model
(6r.Markov Aglar1) oOzelliklere gore bagimh iliskileri rahatca yakalar ve olasiliksal
tahminler yapilmasini miimkiin kilar. Sekil 3.8’de gortildiigii gibi farkl tarihteki iliskilere

gore yeni iliskilerin olusma ihtimali hesaplanabilmektedir.

2010 2012

Sekil 3.8. Ag yapisindaki iligkilerin zamansal degisimi [30].

Sosyal aglarda iliski tahmini i¢in kullanilan temel iki yontem vardir. Bunlar makine
ogrenmesinde kullanilan Denetimli ve Denetimsiz yontemlerdir.

Denetimli yontemler yapisal 6zellikleri ayiklayarak esleme fonksiyonu kullanarak
sonug¢ elde etmeye calismaktadir. Eldeki gesitli verilerden kiyaslama yaparak kararlar
vermektedir. Belirli bir diigim cifti arasinda baglanti olup olmadigini tahmin edebilecek
bir ikili siniflandirict 6grenmeye dayanmaktadir.

Denetimsiz yontemler ise g¢esitli benzerlik bulma yontemlerini kullanmaktadir.
Ayrica, bir baglantinin var olup olmadigini simiflandirmak i¢in karar agaclari, k-en yakin
komsu veya destek vektor makineleri gibi cesitli denetimli O6grenme/siniflandirma
algoritmalar1 kullanilabilmektedir.

Baglanti tahmininde denetimsiz 6grenme yontemleri ile biiyiik veriler arasinda daha
az sistem gereksinimi duyarak baglanti tahmini yapmak daha mantiklidir. Bu ylizden
benzerlik tabanli algoritmalar daha iyi sonuglar vermektedir. Asagida benzerlik tabanlh
algoritmalar agiklanmaktadir [30].

x ve y diglim giftleri arasindaki baglantiya gore skor,, atanir. Bu deger x ve y

y
arasindaki benzerligi 6lger. Bu skorlara gore baglantilar siralanmakta ve en yiiksek skorlara
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sahip diigiimler arasinda benzerlik fazla olacagi i¢in baglanti olusma ihtimali artmaktadir.
Basitligine ragmen, iizerinde yapilan ¢alismalar agisindan sorunlu bir alandir. Diigiimlerin
benzerliginin tanimlanmas1 sikintili olabilmektedir. Benzerlik indeksi ¢ok basit olabilecegi
gibi ¢ok karmasik da olabilmektedir. Baz1 aglarda iyi sonug verebilecegi gibi, bazilarinda
ise hi¢ sonug¢ alinamayabilir. Diigiimlerin gerekli bazi 6zelliklerini kullanarak diigim
benzerligi tanimlanabilir. Bu digiimlerin benzer 6zelliklerinden diigiimlerin benzerlikleri
Olgiilebilir. Bazen diigiimlerin nitelikleri gizlidir. Boyle durumlarda yapisal benzerlik
dedigimiz ag yapist ile ilgili benzerlik indekslerine odaklanilir. Yapisal benzerlik
indeksleri ¢esitli yollarla simiflandirilir. Bunlar yerel-genel, parametre bagimli-parametre
bagimsiz, diigim bagimli-yol bagimli siniflandirmalardir. Benzerlik indeksleri yapisal
esitlik ve diizenli esitlik olarak siniflandirilabilir. Bu konuda yapilan iki benzerlik
varsayimi vardir. Birincisi baglantinin kendisi iki ug¢ arasinda benzerlik oldugunu gosterir,
ikincisi komsulart benzer olanlar arasinda benzerlik olacagi varsayimidir. Asagida

indeksleme yontemlerinden bazilar1 agiklandi [50].

3.6.1 Yerel Benzerlik indeksleri

Ortak Komsu : I'(x) x’in komsularinin ve I'(y) y’nin komsularinin kiimesi olsun. Bu
durumda x ve y digiimlerinin birgok ortak komsusu varsa bu iki diiglim arasinda baglanti

vardir veya olusma ihtimali vardir denilebilir.

Sey =T () N T 3.1)

Bu ozellik kullanilarak, ortak komsu sayisin1 hesaplama, muhtemel benzerlikleri ortaya
cikarma gibi bir ¢ok farkli ¢alismada kullanilabilir. Agiklanan yontemlerden bazilari da
farkli normalizasyon metotlari ile ortak komsulugu kullanmaktadir.

Salton indeksleme: k,, x diigiimiiniin derecesi, k, ise y diigiimiiniin derecesini

y

gostermektedir. Buna literatiirde kosiniis benzerligi de denmektedir.

_Irenr ol
Sw = e, (3.2)
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Jaccard Indeksleme: Ortak komsular toplam komsulara béliinerek sonug elde

edilmektedir.
[T x)NT (y)l
Sy L SORALIR SRl 3.3
xy [Tx)UT ()] ( )

Sorensen Indeksleme: Bu indekslemede ekolojik topluluk verileri igin kullanilmaktadir.

g Ar®Nrol (3.4)

Xy ky+ky

Hub Promoted Indeksleme: Bu indeks metabolik aglarda yiizey ciftlerinin ortiigme

miktariin hesaplanmasi i¢in 6nerilen bir yoldur.

_r&anrmml
Sxy = Toin Ty ky ) (3.5)

Payda diisiik tutuldugu i¢in merkeze bitisik baglantilar muhtemelen yiiksek puan alacaktir.

Hub Depressed Indeksleme: Bunda ise yukaridaki indekslemenin tersi bir sonug

aliacaktir.

_Irexnr )l
Sxy = max iky ky } (3.6)
Leicht-Holme-Newman Indeksleme: Miimkiin olmayan en yiiksek degerle
karsilastirildiginda, bircok ortak komsusu olan diiglim c¢iftlerine yiiksek benzerlik atanir,

ancak beklenen komsu sayisindan daha fazla olur.

_renr ol
Sxy = W (37)

Tercihli Baglant1 Indeksleme: Olgeksiz biiyiiyen aglarda kullamlmaktadir. x diigiimiine
yeni bir baglantinin olusturulma olasilig1 k ile orantilidir. Ayn1 yap1 biiylime olmayan bir

agda belirli zaman dilimlerinde eski bir baglantinin kaldirilmasi ve yeni bir baglantinin
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olusturulmasi olasilig1 k ile orantili yapilir. x ve y diiglimleri arasinda baglant1 olusma

olasihig1 ky x ky ile orantili olur.

Sy = ke xky (3.8)

Adamic-Adar indeksleme: Bu indeksleme az baglantili komsulara daha fazla deger
vererek ortak komsular1 hesaplar. k,, ortak komsu z diigiimiiniin ka¢ diigiimle baglantisinin

oldugunu yani derecesini verir.

1
S, = Z 3.9
Y 2€T (x) N T (y) 108 Kz (3.9

Kaynak Tahsisli Indeksleme: Kompleks aglarda kullanilir. Birbiriyle direk baglantili
olmayan diigiim giftleri arasindaki baglantilar1 olger. Birbirleri arasinda baglanti olmadigi
halde diigiimler ortak komsulari arasinda iletim saglarlar. Iletim saglayan her diigiimiin
kaynak tinitesi vardir ve bu kaynag komsularina esit dagitir. Bu diiglimler arasindaki

benzerlik birbirlerinden aldiklar1 kaynaklara gore hesaplanir.

1
S, = 2 S 3.10
¥ 2€l (x) N T (y) 7 (3.10)

Liben-Nowell ve arkadaslar1 [36] ve Zhou ve arkadaslar1 [42] yerel benzerlik indislerini
kullanarak gercek aglar lizerinde kiyaslamalar yaptilar. Sonuglart Tablo 3.2°de verilmistir

[50].
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Tablo 3.2. Lokal benzerlik algoritmalari karsilagtirmasi

Indisler PPI NS Grid PB INT USAIr
Ortak Komsu 0,889 0,933 0,590 0,925 0,559 0,937
Salton 0,869 0,911 0,585 0,874 0,552 0,898
Jaccard 0,888 0,933 0,590 0,882 0,559 0,901
Sorensen 0,888 0,933 0,590 0,881 0,559 0,902
Hub Promoted 0,868 0,911 0,585 0,852 0,552 0,857
Hub Depressed 0,888 0,933 0,590 0,877 0,559 0,895
Leicht-Holme-Newman 0,866 0,911 0,585 0,772 0,552 0,758
Tercihli Baglanti 0,828 0,623 0,446 0,907 0,464 0,886
Adamic Adar 0,888 0,932 0,590 0,922 0,559 0,925
Kaynak Tahsisli 0,890 0,933 0,590 0,931 0,559 0,955

Tablo 3.2°de 6 farkli aglar kullanilarak yukarida tanimlarmi verdigimiz yerel
benzerlik indisleri karsilagtirilmaktadir. Aglarimiz PPI: Protein-Protein etkilesim agi, NS:
Ortak yazar bilimsel yaymn agi, Grid: Batt Amerika elektrik sebekesi agi, PB:Amerika
Politika bloglari agi, INT: router seviyesi internet agi USAir: ABD hava tagimaciligi
agr’dir. [36, 42]. Karsilastirmalarda en kot sonuglart Tercihli Baglanti indeksleme
vermistir. Fakat Tercihli Baglanti’min en biiyilk avantaji en az bilgiyle sonuglar
iiretebilmesidir. En iyi sonuglar1 da Kaynak Tahsisli indeksleme vermistir. Ikinci en iyi
performanslart da Adamic Adar ve Ortak Komsu indeksleme vermistir. Yapilan hastalik-
ila¢ baglantt tahmini uygulamasinda Ortak Komsu, Adamic Adar, Jaccard ve Kaynak

Tahsisli yontemleri kullanildi.

3.6.2 Genel Benzerlik indeksleri

Katz indeksleme: Yollar1 gruplandirma yontemi iizerine kurulmaktadir. Yol uzunluklari

toplanmaktadir. En kisa yollara daha fazla agirlik verilmektedir.
Sy = Zl_l Bl. |paths§l}2 = BAXy + BZ (AZ)XY + Bs(Ag)Xy N (3.11)

paths)((ly) yollarin kiimesi, | ise x ve y’yi birbirine baglayan uzunluktur. Yolun agirligini

kontrol etmek i¢in kullanilan 8 serbest degerler alan bir parametredir. Benzerlik matrisi:

SKatz — (I — BA)—l -1 (3.12)
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Leicht-Holme-Newman Indeksleme (LHN2): Katz indekslemenin bir varyasyonudur.
Eger iki diiglimiin komsular1 benzerse diiglimler birbirine benzerdir mantigiyla

formiillendirilmektedir.

S=0AS+ @l = (I — QA" = o(I + A + @*A%* + ---), (3.13)

@ ve @ Ozel parametrelerdir. ¢, 1 degerini alinca Katz ile benzer sonuglar verir.

Ortalama Islem Siiresi: Ortalama bir diigiimden diger diigiime gidip gelme siiresini
hesaplayarak benzerlik 6l¢timii yapilir. m(x, y), x diiglimiinden y diigiimiine rastgele gidis

adimadir.
n(x,y) = m(x,y) + m(y,x) (3.14)

Kosiniis Benzerligi: Iki diigiim arasindaki kosiniis uzakligmi bularak bu diigiimlerin
birbirlerine benzerligi dl¢iiliir. Kosiniis benzerligi 0 ile 1 arasinda bir deger alir. Kosiniis
benzerligi degerinin 1’e yaklagmasi birbirleriyle olan benzerliklerinin daha fazla oldugu

anlamina gelir.

Ly
Syy =cos(x,y) = W (3.15)

Yeniden Baslamah Rastgele Yiiriiyiis (RWR): X diigiimiinden rasgele hareket edip belli

bir ¢ olasilig1 ile komsuya gitmesi ve 1 — ¢ olasilig1 ile tekrar x diiglimiine donmesidir.

q, = cPTq, +(1-c) e, (3.16)

P gecis matrisidir. Eger x ve y diigiimleri arasinda baglant1 varsa P, = 1/k,, yoksa

Py =0.Syy = Qxy + qyx, Qxy vektor qy in y’inci elemanidir .
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Simrank: Benzer diigiimlere baglaniyorlarsa, diigiim ¢ifti benzerdir. Rasgele Yiiriiyiis’te

oldugu gibi x ve y diiglimlerinden hareketle hangi diigiimde karsilasacaklari

hesaplanmaktadir.
Sy =c Yzer (X)kzz:r (y) Sz’  Se=lve ¢ € [0,1] (3.17)
x iy

Matrix Forest indeksleme (MFI): x ve y arasindaki benzerlik bir ormanda aym agac

kokiinden gelmeleri iki diiglimii benzer yapar mantigi vardir.

S=U+1L)! (3.18)
3.6.3 Yar1 Yerel indeksler

Yerel Yol indeksleme: Ortak komsu indekslemeye benzer. Farki daha karmasik ve zor

hesaplamalarda € parametresi kullanmasidir.
S=A%+€ A3 +e? A* + .- +em 2 A", (3.19)

Yerel Rastgele Yiiriiyiis (LRW): Yerelde rastgele bir diigiimden baslanarak diigtimlerin

dolagimindan baglantinin hesaplanmasidir.

Cakistirilmis Rastgele Yiiriiyiis (SRW): RWR indeksleme ile benzerdir, fakat tekrar ilk
diigime doniiste hedef diiglimle en yakin diiglim arasinda en yiiksek benzerlikle

sonuc¢landirilmaktadir.

Sy = ), [Ty () +aemy (9], (320)
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4. UYGULAMA SONUCLARI

Saglik Bakanligimizin 6 ilde toplam 5 bin regete lizerinde yaptigr ve yayinladigi
calismada ortaya ¢ikan sonuglar yaptigimiz uygulamanin 6nemini gostermektedir. Yapilan
calismada bademcik iltihab1 teshisi ile yazilan regetelerin yiizde 86’sinin rasyonel olmadigi
tespit edilmistir [51]. Diinya Saglik Orgiitii’ne goére diinya genelinde akilci olmayan regete
orani ise yiizde 50’ler civarindadir [52].

Insan saghiginin 6nemini diisiindiigiimiizde bu sonuglar gercekten diisiindiiriiciidiir.
Yukarida agiklanan akilct olmayan regete oranlari maddi ve manevi birgok zarara sebep
olmaktadir. Giintimiizde teknolojideki gelismeler bu sikintiyr 6nemli oranda azaltabilir. Bu
oranlar1 asagiya diisiirmek i¢in cesitli ¢aligmalar yapilabilir. Bu ¢alismalardan biride dogru
ilaglarin dogru hastaliklara yazilmasini saglayacak oneri sistemlerinin, yonlendirmelerin
yapilabilecegi yazilimlarin bu sistemlerde kullanilmasidir.

Yukaridaki sebeplerden yola c¢ikilarak sosyal ag analizi yontemlerini kullanarak
hastaliklara dogru ilaglarin seg¢ilmesi, ilag ve/veya hastalik benzerliklerinin bulunmasi ve
hastaliklara dogru regetelerin yazilmasi igin ilag ile hastalik arasindaki iligkiden baglanti
tahmini yapildi. Ig¢inde hastalik ve ilag bilgilerinin bulundugu yapay bir veritabani
olusturuldu. Doktora tedavi olmaya gelen hastaya teshis konularak, bu teshise gore daha
onceden belirlenen ilaglar arasindan hastalara recete verilmesi senaryosu kullanildi. 10
hastalik ve bu hastaliklarda tedavi i¢in kullanilan 5’er adet ilag belirlendi. Veritabaninda
kullanilan hastaliklarin se¢iminde belli bir sebep aranmadi. Rastgele hastaliklar segildi.
Farkl1 hastaliklar olmas1 ve bir hastaligin altindaki farkl: alanlar se¢ilmedigi icin ilaglarin
birbirine yazilmasi uygun goriilmediginden dogrudan hastalik i¢in segilen ilaglar birbirine
yazilmadi. Aym1 zamanda karmagik bir yap1 olmasini engellemek i¢in iligki agr1 kesici
ilaglar iizerinden olusturuldu. Bu yilizden 5 adet agr1 kesici ilag belirlendi. Boylece ortak
ilaglarn yazilmasi sebebiyle hastaliklar ve ilaglar arasinda baglant: olustu. Iligkiler bu agr1
kesici ilaglar iizerinden olustu. Agr kesici ilaglar hastaliklara yazilirken belli bir kriter
yoktu. Yani rastgele veritabaninda hastaliklara yazildi. Ilaglarm bu hastaliklara uygun olup
olmadig1 internetten arastirilarak belirlendi. iliskiler ile ilgilenildigi icin ilaglarn
hastaliklara uygunlugu ¢ok énemli degildir. Onemli olan iliski iizerinden baglant1 tahminin

yapilmasidir.
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Veritabani, Tablo 4.1°deki 10 hastalik ve bu hastaliklara yazilan 55 adet ilag olan bir

yapay veritabanindan olusturuldu.

Tablo 4.1. Veritabaninda kullanilan hastaliklar ve ilaglar

Hastahk Mlac1 Tlag2 Ilac3 Tlac4 Ilacs
1-Reflii Abpax Acilibre | Antepsin Aprazol |Arinna
2-Yiiksek Tansiyon Accuzide |Aceper |Aceprix Acuitel | Adalat
3-Migren Avmigran | Cafergot | Dopergin Ergafein | Gravis
4-Hemoroid Doloproct | Hedensa | Hemoralgine | Kortos Proctolog
5-Kolesterol Alvastin | Ateroz | Ator Atopir Avitorel
6-Depresyon Anafranil | Antimax | Aplenzin As-Cilog | As-Sertral
7-Sivilce Acnegen | Acnelyse | Aknefug Aknetrent | Aknilox
8-Epilepsi Alond Alyse Apilep Convulex | Daylep
9-Parkinson Akineton | Artane | Azilect Cabaser |Comtan
10-Prostat Avodart | Dilaprost | Dutapros Dynasef | Flomax
Agrn Kesici Ilaclar Panalgin | Minoset | Aspirin Vermidon | Novalgin

Olusturulan bu yapay veritabanini ag yapisina doniistiirmek i¢in birbirleriyle iliskileri
lizerinden komsuluk matrisi olusturuldu. Iki mod olan hastalik ilag ag1 baglantilara gore
komsuluk matrisinde hastaliklara ila¢ yazilmissa 1, yazilmamissa 0 degeri aldi.

Sekil 4.1°de matris {izerinden olusan ag goriilmektedir. Beraber kullanilan ortak
ilaglar tlizerinden hastaliklar arasinda baglanti oldugu goriilmektedir. Ortak kullanilan
ilaglar agr1 kesici ilaglardir. Yuvarlak ve kirmizi renkteki sekiller hastaliklari, renkli
karelerde ilaglar1 belirtmektedir. Diigiimler arasinda iliski, kahverengi ve kare seklinde
olan agn kesici ilaglar lizerinden olugsmaktadir. En ¢ok farkli hastaliklarda kullanilan ortak
agr1 kesici Vermidon ilacidir. En ¢okta Panalgin ile beraber kullanildi. Vermidon ilaci
Reflii, Yiiksek Tansiyon, Migren, Prostat hastaliklari i¢in yazildi. Diigiim derecesi 4’tiir.
Panalgin ilac1 Reflii, Yiiksek Tansiyon ve Depresyon icin kullanildi. Diigiim derecesi
3’tiir. Minoset ilact sadece Migren hastaligina yazildi. Bu sekilde agri kesici ilaglar
tizerinden Reflii, Yiiksek Tansiyon, Migren, Depresyon, Prostat hastaliklari ve ilaglari
arasinda baglanti olustugu goriilmektedir. Bu hastaliklar ve ilaclar digerlerinden ayri
gruplanmis durumdadir. Digerleriyle bir baglantilar1 mevcut veritabaninda yoktur. Aspirin
ilact Hemoroid ve Kolesterol hastaliklarina yazildi. Novalgin ilact ise sadece Hemoroid

hastaligina yazildi. Diger hastaliklara ise herhangi bir agri kesici ilag yazilmadi. Yani
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Epilepsi, Sivilce ve Parkinson hastaliklarinin baska hastaliklarla bir iligkisi
goriilmemektedir.
Olusan baglantilarin bazilar1 dogrudan, bazilari ise dolayli baglantilardir. Zaten amag

bu baglant1 olasiliginin yiiksekligi ve diisiikliigiinii mevcut veriler tizerinden hesaplamaktir.

Atopr

5-Kolesterol

Anafrani

Antmax

Proctolog

/,lhﬂ':ra;wf
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T fedensa

Doloproct

A\.‘m\g:art
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l[abaser /'lrfomtaﬂ
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a8 Azlect
l‘»«‘! tane

Sekil 4.1 Hastalik ilag ag1

Hastaliklarin veya ilaglarin agdaki etkinligini, agirligini ortaya tek tek ¢ikarmak igin
iki mod ag yapisinda olan ag1 hastalik ag1 ve ilag ag1 olarak tek moda doniistirmek gerekir.
Biiyiik aglarda bu dontistirmelerde veri kaybi olma ihtimali vardir. Fakat agin durumu,

veri kayiplarinin sonucu ¢ok fazla etkilemeyecek olmasi ve ag iizerinde genel bir analiz
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yapilacagindan bu kayiplar goéz ardi edilebilir. Tek moda doniisen bu aglar {izerinde
analizler yapilabilir. Bir 6nceki bolimde anlatilan Ortak Komsu, Adamic Adar, Jaccard,
Kaynak Tahsisli yerel benzerlik algoritmalar1 kullanilarak baglanti analizi yapildi. Bu
yontemlerin segilmesinin sebebi Liben-Nowell ve arkadaslar1 [36] ve Zhou ve
arkadaglarinin  [42] yerel benzerlik indislerini kullanarak gergek aglar {izerinde
kiyaslamalar yapmalart ve kullanilan yontemler icerisinde en iyi sonuglart bu yontemlerin
vermesidir.

Tek moda doniistiiriilen aglardan hastalik ag1r Sekil 4.2°deki duruma donistii.
Hastalik aginda Reflii ve Yiiksek Tansiyon derecesi en yiiksek olan diigimlerdir.
Kolesterol ve Hemoroid’in sadece birbirleriyle baglantis1 vardir. Sivilce, Epilepsi ve

Parkinson’un diigiim dereceleri 0 oldugu i¢in diger diiglimlerle baglantilar1 yoktur.

Sekil 4.2. Hastalik ag1

Tablo 4.2°de goriildiigi gibi, agda Migren ve Depresyon ile Prostat ve Depresyon
arasinda dogrudan baglanti olmadigi halde yapilan hesaplamaya gore baglanti olugsma
ihtimali olustu. Migren ve Depresyon hastaliklarina ayni ilaglar yazilmadi. Migren
hastaligina Vermidon, Depresyon hastaligina Panalgin ilac1 yazildi. Bu iki ilacin ortak
kullanildig1 hastaliklar oldugu i¢in dogrudan olmasa da dolayli olusan bir ortakliklari
ortaya ¢iktl. Bu da ilerde beraber yazilma ihtimali ortaya ¢ikardi. Ayni durum Depresyon
ve Prostat i¢in de gecerlidir. Ortak komsulari Reflii ve Tansiyon iizerinden dolayli bir

baglant1 olustu. Hesaplamalarda bu hastalik iligkilerinin olugma ihtimali aynidir.
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Tablo 4.2. Hastalik baglant1 tahmini degerleri

Hastahk Iliskisi Ortak Komsu | AdamicAdar | Jaccard | KaynakTabhsisli
Migren-Depresyon | [Reflii,Tansiyon] | 1,44 0,67 0,50
Depresyon-Prostat | [Reflii, Tansiyon] | 1,44 0,67 0,50

Ilag ag1 Sekil 4.3’teki gibi 128 kenar ve 30 diigiimden olustu. Ortalama diigiim
derecesi 8,5333°dir. Agda alt aglara gegis agri kesici ilaglar tarafindan saglandi. Birbiriyle
iligkide olmayan bes ayri alt ag olustu.. Yogunlugun en fazla oldugu yer diigiim dereceleri
yiiksek olan Panalgin ve Vermidon ilaglari iizerinden olustu. Diger bir alt agda da iliski
Aspirin ilaci lizerinden olustu. Novalgin ise sadece Hemoroid ilaglari ile beraber yazildig:

icin agda Hemoroid ilact gibi rol aldi.
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Sekil 4.3. ilag ag1

Olusan veritabaninda agr1 kesiciler disinda higbir hastaligin ilacinin diger hastaliga

yazilmadig1 Sekil 4.3’ten anlasilmaktadir. Baglantilar1 gozlemlemek i¢in agr1 kesici ilaglar
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kullanildi. Ilaglar beraber kullanilmamasina ragmen, ilaglarin beraber yazilma ihtimali

tizerine belirtilen yontemlerle yapilan hesaplamalarda Tablo 4.3’teki degerler elde edildi.

Tablo 4.3. ilag baglant: tahmini degerleri

) Adamic Kaynak
Ila¢ Baglantilar Adar |Jaccard |Tahsisli
Reflii ilaglari-Yiiksek Tansiyon Ilaclari 0,68 0,20 0,11
Reflia Haglarl-Migren Mlaclari 0,32 0,09 0,05
Refli ilaglan—Depresyon Ilaclart 0,36 0,10 0,06
Reflii Tlaclari-Prostat Ilaclar 0,32 0,10 0,05
Yiiksek Tansiyon Hac;lan-Migren Ilaglar 0,32 0,09 0,05
Yiiksek Tansiyon Haglan-Depresyon Ilaclar1 | 0,36 0,10 0,06
Yiiksek Tansiyon Ilaglari-Prostat Ilaglar: 0,32 0,10 0,05
Migren Ilaclari-Prostat Ilaclar 0,32 0,10 0,05
Hemoroid Ilaclari-Kolesterol Ilaclar 0,42 0,10 0,09

Tablo 4.3’ten, Reflii ilaglar1 ile Yiiksek Tansiyon ilaglarmmin birbirine yazilma
ihtimalinin daha yiiksek oldugu olusan degerlerden anlasilmaktadir. U¢ yontemde de en
yiikksek degerler bu iliskide ortaya ¢ikmaktadir. Diger en yiikksek oran Hemoroid ve
Kolesterol ilaglar1 arasinda olusmaktadir. Jaccard indeksleme ile elde edilen degerler diger
iki yontemle oransal olarak karsilastirildiginda daha az degiskenlik gostermektedir. Sekil

4.4’ten bu daha net goriilebilmektedir.
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Sekil 4.4. ilaglarin birlikte yazilma baglant1 tahmini grafigi

Veritabaninda hastaliklarin bazilarina agr1 kesici ilaglar yazildi. Zaten iligki ag1 bu
agrt kesici ilaglar iizerinden olusturuldu. Koprii gorevi goren agri kesici ilaglardir. Bu
yiizden agin kilit/koprii diigiimleri bu ilaglardir. Rastgele hastaliklara yazilan bu ilaglar
agin yapisin ortaya ¢ikardi. Asagidaki tablolarda da hastaliklara yazilmadigi halde tahmin
hesaplamalarinda bazi hastaliklara yazilma ihtimali olan agr kesici ilaglar koyu yazilarla
belirtildi. Mesela en yiiksek degeri veren Novalgin veritabaninda Kolesterol hastaligina
yazilan bir ila¢ degildi. Ama sonug tablolarina bakildiginda bu ilacin Kolesterol hastaliina
yazilma ihtimali olustu. Migren ve Depresyon arasinda dolayli bir baglanti olmasina

ragmen bu iki hastaligin ilaglarinin birbirine yazilma ihtimali géziikmiiyor.
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Tablo 4.4. Agr kesici ilaglarin baglanti tahmini degerleri (Kaynak Tahsisli)

Kaynak Tahsisli
Panalgin | Minoset | Aspirin | Vermidon | Novalgin
1-Reflii ilaglart 0,71 0,05 0,00 0,73 0,00
2-Yiksek Tansiyon flaglart 0,71 0,05 0,00 0,73 0,00
3-Migren Mlaclari 0,05 0,71 0,00 0,83 0,00
4-Hemoroid Ilaclart 0,00 0,00 0,83 0,00 0,76
5-Kolesterol flaglari 0,00 0,00 0,80 0,00 0,09
6-Depresyon Ilaclar 0,80 0,00 0,00 0,06 0,00
7-Sivilce Ilaglar: 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
8-Epilepsi Taclar 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
9-Parkinson Ilaclar1 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
10-Prostat Ilaclar 0,05 0,05 0,00 0,80 0,00

Kaynak Tahsisli indeksleme ile yapilan hesaplamada Tablo 4.4’te olusan degerler
gosteriyor ki; Reflii hastaligina en fazla Vermidon ilaci yazilmistir. Minoset ilact Reflii
hastaligina hi¢ yazilmadigi halde ilerde yazilma ihtimali ortaya ¢ikmugstir. Aspirin ve
Novalgin’in Refli hastaligina yazilma ihtimali ise yapilan hesaplamalarda yok gibi
goriinmektedir. Kolesterol ve Hemoroid hastaliklari arasinda baglanti Aspirin ilaci
tizerinden olusmustu. Novalgin sadece Hemoroid hastaligina yazilmist1. Tablo 4.4 ve Sekil

4.5’te 0,09 degeriyle Novalgin ilacinin Kolesterol hastaligina yazilma ihtimali ortaya

cikmustir.
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Sekil 4.5. Agr1 kesici ilaglarin baglanti tahmini sonuglar1 (Kaynak Tahsisli)

Sekil 4.5’ten anlasildig1 iizere en yiiksek degerleri Migren hastaliginda Vermidon,
Hemoroid hastaliginda ise Aspirin elde etmistir. Bu da en fazla bu hastaliklara yazilan
ilaglarin bunlar oldugunu géstermektedir.

Asagidaki Tablo 4.5 ve Tablo 4.6°da Adamic Adar ve Jaccard indeksleme ile elde

edilen degerler bulunmaktadir.
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Tablo 4.5. Agr Kesici ilaglarin baglanti tahmini degerleri (Adamic Adar)

Adamic Adar

Panalgin | Minoset | Aspirin | Vermidon | Novalgin
1-Reflii ilaglart 2,56 0,32 0,00 2,59 0,00
2-Yiksek Tansiyon flaglar1 |2,56 0,32 0,00 2,59 0,00
3-Migren Mlaclari 0,32 2,56 0,00 2,79 0,00
4-Hemoroid ilaclar 0,00 0,00 2,79 0,00 2,65
5-Kolesterol flaglari 0,00 0,00 2,49 0,00 0,42
6-Depresyon Ilaclar 2,49 0,00 0,00 0,36 0,00
7-Sivilce Ilaclari 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
8-Epilepsi Ilaclari 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
9-Parkinson Ilaclar1 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
10-Prostat Ilaclar 0,32 0,32 0,00 2,49 0,00

Adamic Adar

M Panalgin

H Minoset
Aspirin

B Vermidon

H Novalgin

Sekil 4.6. Agr kesici ilaglarin baglanti tahmini sonuglar1 (Adamic Adar)
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Tablo 4.6. Agr Kesici ilaglarin baglanti tahmini degerleri (Jaccard)

Jaccard
Panalgin | Minoset | Aspirin | Vermidon | Novalgin
1-Reflii ilaglart 0,29 0,09 0,00 0,22 0,00
2-Yiiksek Tansiyon flaglar1 |0,29 0,09 0,00 0,22 0,00
3-Migren Mlaclari 0,05 0,71 0,00 0,22 0,00
4-Hemoroid ilaclar 0,00 0,00 0,42 0,00 0,71
5-Kolesterol flaglari 0,00 0,00 0,33 0,00 0,10
6-Depresyon Ilaclar 0,24 0,00 0,00 0,04 0,00
7-Sivilce Ilaglar: 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
8-Epilepsi Taclar 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
9-Parkinson Ilaclar1 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
10-Prostat Ilaclar 0,05 0,10 0,00 0,17 0,00

Yapilan ol¢timlerde Adamic Adar ve Kaynak Tahsisli yontemlerinin verdigi 6l¢lim
sonuclarinin  birbirine yakin oldugu goriilmektedir.
indekslemenin sonuglarinin diger iki yonteme gore bazi durumlarda degiskenlik gosterdigi
belirlenmistir. Mesela Migren hastaligina Kaynak Tahsisli ve Adamic Adar indekslemede
Minoset ve Vermidon yazilmasi ihtimali birbirine yakin iken Jaccard’da bu ihtimal Minoset
icin yiiksek olmasina ragmen Vermidon igin daha disiiktiir. Hemoroid hastaligina Aspirin
ilacinin yazilma ihtimali Kaynak Tahsisli ve Adamic Adar indekslemede daha yiiksek
olmasina ragmen Jaccard indekslemede Novalgin’e gore daha disiiktiir. Reflii hastaliginda

Jaccard indekslemeye gore Panalgin ilacinin yazilma ihtimali daha yiiksek, digerlerinde

Baz1

ilag tiirlerinde Jaccard

ise Vermidon ¢ok fark olmasa da daha yiiksek degerler vermektedir.
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Sekil 4.7. Agr kesici ilaglarin baglanti tahmini sonuglari (Jaccard)

Bu degerlendirmelere bakildiginda Jaccard indekslemenin agda daha farkli bir
yaklagimla sonuglar verdigi sdylenebilir. Jaccard indekslemenin bazi degerlerinin farkli
oldugu goriilebilmektedir. Sekil 4.5, Sekil 4.6 ve Sekil 4.7 {izerinden yapilan
kiyaslamalarda agikc¢a goriilmektedir. Agdaki verilerimizin biiyiikliigii arttikga bu degerler
farklilagabilir. Kaynak Tahsisli ile Adamic Adar arasindaki benzerliklerde degisebilir.

Olusturulan bu yapay veritaban1 daha da biiyiitiilebilir, agin analizi daha da
derinlestirilebilir. Agin biiylikliigli arttikca elde edilen sonuglarin dogrulugunun tespiti
zorlagir. Fakat mevcut veritabaninin analizi, ag kiigiik oldugu i¢in sonuglari degerlendirme
acisindan daha dogru gézlemler yapmayi saglamistir. Sonuglarin saglamasinin yapilmasi
ve eksik noktalarinin goriilebilmesi agisindan daha yararl olmustur.

Kullanilan yontemler ortak komsular {izerinden hesaplamalar yapmaktadir.
Sonuglara bakildiginda ortak komsular yani iki diigiim arasindaki komsularin kesisimi ve

birlesimi kullanilarak aglar {izerinde 6nemli analizlerin yapilabilecegi goriilmektedir.
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5.S0NUC

Veri kayitlarinin tamamiyla sayisal ortamlara aktarildigi giliniimiizde veriler
somutlasmis ve Olclilebilir hale gelmistir. Tip, akademik, sosyoloji, is ve sayilmayan
bircok alanda olusan veri yigini iizerinde analizler yapilarak degerli bilgiler elde edilebilir.
Glinlimiizde hastaneye giden hastalarin biitiin bilgileri kayit altina alinmaktadir. Sayisal
ortamlarda tutulan bu verilerin analiz edilmesi ¢ok faydali bilgilerin elde edilmesini
saglayacaktir. Sosyal aglarda kullanilan analiz yontemlerinden baglanti tahmini yontemleri
bu verilerin analizi i¢in kullanilabilmektedir.

Baglanti tahmininin kaynagi veri madenciligi ve sosyal aglardir. Bu yiizden tezde
baslangicta bu konular iizerinde duruldu. Bu alanda yapilmis akademik c¢aligmalar
incelendi. Olusturulan veriler bir sosyal ag verisiymis gibi ele alind1.

Bu tez calismasinda genel hatlar1 ile farkli alanlarda kullanilan bu analiz
yontemlerinin hastalik-ilag agina uygulamasi yapildi. Hastalik ila¢ aglarimin baglanti
tahmini yontemleri kullanilarak analizi yapildi. Ozellikle yerel indeksleme ydntemlerinden
Ortak Komsu, Adamic Adar, Jaccard, Kaynak Tahsisli indekslemenin basarili sonuglar
verecegi diisiintilerek, bu yontemlerle analizler yapildi. Diiglimler arasindaki baglanti agri
kesici ilaglar koprii olarak kullanildigr i¢in onlar lizerinden saglandi. Clinkii bir hastaligin
ilac1 digerine yazilmadi. Sadece agri kesici ilaglar diger hastaliklara yazildi. Ilaglar ve
hastaliklar arasindaki iligkilerin gergekten ise yarar bilgiler barindirdigr ortaya ¢ikti.
Nitekim hastanin hastalik ve bu hastaliga yazilan ilaglar {izerindeki verilerde yapilan
analizler bize ¢ok degerli bilgiler verdi. Mesela birbiriyle dogrudan iligkili olmayan 2
ilacin beraber yazilma ihtimali ortaya ¢ikti. Hastaliklar arasinda baglanti ihtimali ortaya
cikti. Baglantilarin skor degerleri siralanip, hastaliklara hangi ilacin yazilma ihtimalinin
yilksek olacagi belirlendi. Bu sonuglar hastaliklara ila¢ Onerilerinin bu yontemlerle
sunulabilecegini gosterdi.

Jaccard indekslemenin diger yontemlere gore daha farkli bir yaklasimla sonuglar
verdigi ortaya c¢iktr. Cilinkii diger yontemler iki diiglim arasindaki ortak komsular ve
komgularin dereceleriyle hesaplama yaparken, Jaccard ortak komsularin birlesimini de g6z
oniline aldi. Fakat genel olarak diigiimlerin benzerlikleri birbirine yakin oranlarda ortaya

cikti.
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Sosyal aglarin barindirdiklar1 aktorlerin iliskilerine ait olduk¢a faydali bilgiler
ihtiva ettigi hastalik ilag ag1 lizerinden bir daha gosterildi. Bu yap:1 ve iliskilerin analiz
edilmesi aracilifiyla yakinliklar, benzerlikler, egilimlere ulasilarak hastalik ilag agindaki
iliskiler hakkinda ¢esitli yorumlara ve tahminlere varildi.

Bu tez calismasinda komsuluk iliskilerini kullanan yoOntemler {izerinden
hesaplamalar yapildi. Hesaplamalarin dogrulugu irdelendi. Uygulamada elde edilen bilgiler
incelendiginde yapilan tahminlerin gergekc¢i sonuglar verdigi goriildii.

Yapay veri yerine gercek veriler kullanilarak uygulamanin kullanilirligi daha da
arttirilabilir.  Saglik uygulamalarinda ve hastane otomasyonlarinda bu algoritmalar
kullanilarak kullanicilara yonlendirmeler yaptirilabilir ve veriler iizerinde analizler
yapilabilir. Nitekim bu uygulama ilerde daha biiyiik veriler iizerinde analiz yapmayi
saglayacak bir prototip niteligi tasimaktadir.

Bu alandaki g¢alismalar iginde zor problemler barindirmaktadir. Verilerin
biiyiikliigiine gore karmasiklik ve hesaplama zorlugu ortaya ¢ikmaktadir. Ama ozellikle
sosyal aglarin genis kesimler tarafindan ilgi gérmesi ve bu alandaki biiylik verilerden
kullanilabilecek ise yarar genis analizlerin ¢ikma ihtimalinin olmasi sebebiyle son yillarda
tizerinde arastirmalarin arttig1 bir alandir.

Baglant1 tahmini agiklandig1 iizere farkli alanlardaki bir¢cok probleme c¢oziim
sunacak ve bircok alanda uygulamasi gergeklestirilebilecek bir konudur. Ozellikle saglik
alant insanoglunun ana hizmet alanlarindan biridir. Bu alandaki hizmetler hataya sifir
tolerans gostermektedir. Bu alandaki hizmetler siirekli iyilestirilmeye calisilmalidir. Bu
konuda yapilacak uygulamalarla genis kesimleri ilgilendirecek ¢oziimler iiretilebilir. Saglik

calisanlarinin hizmet kalitesinin arttirilmasina yardimci olunabilir.
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