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Gilinlimiizde artan veri miktar1 ve karmasikligi, verilerdeki iligkileri ve gizli kaliplar
ortaya cikarabilecek giiclii yontemlere olan ihtiyaci artirmaktadir. Aglar, bu karmasik
iligkilerin yakalanmasinda ve analizinde etkili bir ara¢ sunmaktadir. Ancak aglarin
diizensiz yapisi, geleneksel makine 6grenimi algoritmalarinin gerektirdigi sabit boyutlu
vektor formatina uygun degildir. Bu nedenle, aglarin yapisal bilgilerini vektor
temsillerine dontistiiren yontemlerin gelistirilmesine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu tez
caligmasinda, ag verilerinin islenmesi ve digim yerlestirme yontemleri incelenerek,
aglarin yapisal ozelliklerini koruyan diisiik boyutlu vektor temsillerinin nasil elde
edilecegi arastirilmistir. Diigiim siniflandirma, baglanti tahmini ve topluluk tespiti gibi
cesitli ag madenciligi gorevlerinde makine Ogrenimi ile ag temsili 6greniminin
entegrasyonunun performanst artirdigr gosterilmistir. Bu kapsamda, aglarin makine
ogrenimi ile etkin bir sekilde analiz edilmesi i¢in ii¢ yeni ydntem Onerilmistir. ik olarak,
derece tabanli rasgele yiiriiyiis yontemi gelistirilmistir. Bu yontem, diigiim derecelerine
orantili rasgele yliriiylisler yaparak, daha az sayida yiiriiylisle yiliksek hassasiyette vektor
temsilleri elde edilmesini saglamistir. Ikinci olarak, Gegis Olasilik Matrisi (TPM)
yontemi Onerilmis ve diiglimlerin yerel yapisal 6zellikleri, anonim rasgele yliriiyiisler
aracilifiyla analiz edilmistir. TPM, diiglim kimliklerinden ziyade baglanti yapilarini
vurgulayarak agin derinliklerine inmeden daha verimli bilgi toplamay1 saglamistir. Son
olarak, metin verilerinin ag yapisi ile incelenmesi amactyla Kilavuzlu Gegis Olasilik
Matrisi (GTPM) yontemi Onerilmisitir. Bu yOntem, metinlerin gizli iceriklerini ve
so0zdizimsel unsurlarini dikkate alarak, kelimeler arasindaki iliskileri daha iyi temsil eden
yerlestirme vektorleri olusturmustur. Onerilen yontemler, ag analizi ve metin
simiflandirma gibi ¢esitli deneysel ¢alismalara dayanarak degerlendirilmis ve hesaplama
verimliligi ile dogruluk agisindan mevcut yontemlere iistiinliik saglamistir.
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In today's world, the increasing volume and complexity of data have amplified the need
for powerful methods capable of uncovering relationships and hidden patterns within the
data. Networks provide an effective tool for analyzing such complex relationships, but
their irregular structure is not compatible with the fixed-dimensional vector format
required by traditional machine learning algorithms. Therefore, methods are needed to
convert the structural information of networks into vector representations. This thesis
explores how to obtain low-dimensional vector representations that preserve network
structures through the examination of node embedding techniques. It demonstrates that
integrating machine learning with network representation learning improves performance
in tasks like node classification, link prediction, and community detection. In this context,
three novel methods have been proposed for the effective analysis of networks using
machine learning. First, a degree-based random walk method is developed, producing
high-precision vector representations with fewer walks. Second, the Transition
Probability Matrix (TPM) method analyzes local node structures using anonymous
random walks, efficiently collecting information without deep exploration of the network.
Lastly, the Guided Transition Probability Matrix (GTPM) method has been proposed for
the analysis of text data within a network structure. This method generates embedding
vectors that more accurately represent the relationships between words by taking into
account the latent content and syntactic elements of the texts. The proposed methods have
been evaluated through various experimental studies, including network analysis and text
classification, demonstrating superiority over existing methods in terms of computational
efficiency and accuracy.

October 2024, 109 pages
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1. GIRIS

Son yillarda, giiniimiiz toplumun her yonii tarafindan iiretilen veri miktart ve ¢esitliligi
hizla artmaktadir (Labrinidis ve Jagadish 2012). Bu veri artis1, sosyal medya ve ¢evrimigi
ticaret gibi glinliik alanlarin yani sira saglik hizmetleri (Raghupathi ve Raghupathi 2014)
ve astronomi (Zhang ve Zhao 2015) gibi ¢esitli bilimsel disiplinleri de kapsamaktadir.
Biiyiik 6l¢ekli veri kiimelerinden elde edilen oriintii ve egilimlerin belirlenmesi, son
donemde gergeklestirilen ¢esitli 6nemli bilimsel kesiflerde kritik bir dneme sahip
olmustur (Reed ve Dongarra 2015). Bu baglamda, biiyiik ve karmasik veri kiimelerinin
en iyi sekilde nasil depolanacagi, islenecegi ve iclerindeki desenlerin nasil belirlenecegi

konularinda biiyiik bir aragtirma ilgisi olusmustur.

Belirli bir veri kiimesinden yeni bilgiler ¢ikarma girisiminde bulunurken g6z 6niinde
bulundurulmas1 gereken iki temel hedef mevcuttur: verilerin igerebilecegi Onemli
iligkileri daha belirgin kilmak i¢in en iyi sekilde nasil temsil edilecegi ve bu verilerden
Orlintiilerin en etkili bi¢imde nasil 6grenilecegidir. Bu hedefler her zaman birbiriyle
uyumlu olmayabilir ve bazen biri digerinden daha 6nemli olabilir. Bununla birlikte, her
iki amact da gerceklestirme potansiyeline sahip bir veri temsili, bu tezde sunulan

calismanin odak noktasini olusturacak olan ag (cizge) yapisidir.

Verilerdeki karmasik iligkileri veya karsilikli bagimliliklart bir ¢izge veya ag biciminde
temsil etme diisiincesi uzun yillardir mevcuttur (Euler 1741). Cizgeler / Aglar, birgok
alanda kilit rol oynayan yaygin veri yapilardir. Bunlarin genis ¢apli kullanimi, sosyal ag
analizinden molekdler ag yapilarina, biyolojik protein-protein etkilesimlerinden 6neri
sistemlerinin karmagikliklarina kadar uzanmaktadir (Hamilton vd. 2017b). En basit
haliyle, bir ag yalnizca iki temel bilesenden olusur: diiglimler ve kenarlar (baglantilar).
Verileri bir ag olarak temsil ederken, diigiimler genellikle varliklari (bir kisi veya bilimsel
makale) temsil ederken, kenarlar bunlar arasindaki iliskileri (arkadashik veya atif)
yansitir. Ornegin, farkli arastirma makaleleri arasindaki atiflar1 bir ag olarak temsil etmek
yaygin bir uygulamadir; burada diiglimler makaleleri temsil ederken, iki makale

arasindaki bir kenarin varligi, bir atifin mevcudiyetini gosterir.



Sekil 1.1 Bes makale arasindaki atif iliskilerini gosteren bir ag, yonlii kenarlar
(baglantilar) atiflar1 temsil eder

Sekil 1.1°de, bes makalenin (p1, p2, p3, p4, pS) ve bunlarmn karsilikli atiflarin1 gésteren
ornek bir ag sunulmustur. Yonlii kenarlar, hangi makalenin digerine atifta bulundugunu
belirtmektedir. Bu basit drnekle bile, aglarin diger veri bicimleriyle kiyaslandiginda,
verilerdeki dogal iliskilerin anlamsal olarak anlasilabilir ve yorumlanabilir bir sekilde

temsil edilmesine olanak tanimaktadir.

Tim veri kaynaklarinda oldugu gibi, depolanan ve islenen aglarin boyutu ve sayist hizla
artmaktadir (Khan ve Elnikety 2014). Bu artis, geleneksel ag madenciligi yaklagimlarinin
bu biiyiik 6lgekli verilerle basa ¢ikmakta zorlanmasina veya kabul edilemez derecede
uzun ¢alisma siireleri gerektirmesine yol agmistir (Aridhi ve Nguifo 2016). Bu sorunu
asmak i¢in, son yillarda dagitik bir hesaplama ortaminda paralel islem yetene§i sunan
yazilim gergeveleri gelistirilmistir (Kang vd. 2009, Malewicz vd. 2010, Xin vd. 2013,
Zhang vd. 2016). Ayrica, aglara 6zgii islemciler de gelistirilmistir (Jia vd. 2019). Bununla
birlikte, aglarin giderek daha karmasik gorevler igin kullanilmasi, verilen gérevi ¢6zmek
icin en uygun topolojik yapinin belirlenmesini zorunlu kilmaktadir. Bu siireg, 6zellik
miihendisligi olarak da adlandirilabilir ve genellikle bir alan uzmaninin belirli bir gérev
icin dogru metrigi segmesini veya yeni bir metrik olusturmasini gerektirir (Lam vd. 2017).

Bu siireg hem zaman hem de maliyet acisindan 6nemli bir yiik olusturabilmektedir.

Son yillarda, bilgisayar programlar1 araciligiyla veri setlerindeki Oriintiilerin otomatik

olarak tanimlanmas ihtiyac1 énemli 6l¢iide artmistir. Makine Ogrenimi alanindan dogan



bu teknikler, hem karmagiklik hem de yetenek agisindan 6nemli Sl¢iide gelismis ve genis
bir uygulama yelpazesi bulmustur (Goodfellow vd. 2016). Makine 06grenmesi
algoritmalarinin, otonom ara¢ kullanimi (Grigorescu vd. 2020), otomatik dil cevirisi
(Vaswani vd. 2017) ve hatta tibbi teshis (De Fauw vd. 2018) gibi birbirinden oldukca
farkli gorevlere uygulanmasi, bu algoritmalarin geleneksel yaklagimlara kiyasla daha
Ustin performans sergiledigini gostermistir. Bununla birlikte, bir makine 6grenmesi
modelinin belirli bir gérevi yerine getirme kabiliyeti, nihayetinde egitildigi veri setinin

kalitesiyle sinirlidir (Bishop ve Nasrabadi 2006).

Ag tabanli verilerin makine 6grenimi modelleriyle birlestirilmesi iizerine yapilan
caligmalar, diger alanlarla karsilastirildiginda oldukga smirlidir (Hamilton vd. 2017a).
Ancak, makine 6grenimi kullanilarak ag madenciligi gorevlerine benzer faydalar
saglanabilecek genis bir alan bulunmaktadir. Makine 6grenimi ile gerceklestirilebilecek
onemli bir gorev, glabal ve diigiim/kenar diizeylerinde incelenebilecek ag siniflandirma
gorevidir. Ornegin, aglar halinde temsil edilen kimyasal molekiillerin dogru bir sekilde
smiflandirilmasi, yeni ilaglarin kesfine (Kearnes vd. 2016) yardimci olabilir. Makine
Ogrenimi ve ag veriler kullanilarak gerceklestirilebilecek bir diger 6nemli a§ madenciligi
gorevi ise eksik kenar (baglanti) tahminidir (Arrar vd. 2024). Sosyal aglarinda yeni bir
kenarin olusacagimi tahmin etmek, iki kullanicinin arkadas olmasini Onermek igin
kullanilabilir (Adamic ve Adar 2003). Alternatif olarak, protein-protein etkilesim aginda
yeni bir baglantinin tahmin edilmesi, iki proteinin bir tir etkilesimde bulunma olasiliginin

yiiksek oldugunu gdsterebilir (Kovacs vd. 2019).

Aglar ve makine 6grenmesinin biitlinlestirilmesinin sundugu olanaklara ragmen, aglarin
diger veri bicimlerine kiyasla kendine 6zgii 6zellikleri nedeniyle birtakim engeller ortaya
cikmaktadir. Mevcut makine 0grenmesi algoritmalarinin ¢ogu, girdileri vektoér veya
kiigiik sayisal deger matrisleri seklinde kabul edecek bicimde tasarlanmis olup, ag
verilerini dogrudan isleme kabiliyetinden yoksundur. Ag tabanli makine 6greniminde
temel bir diger zorluk, aglarin 6ziinde bulunan yapisal bilgiyi etkili bir sekilde makine
Ogrenimi modellerine entegre etmektir. Bu entegrasyon, model performansint gesitli

gorevlerde artirmak igin kritik 5neme sahiptir. Ornegin, sosyal aglarda baglant: tahmini



sayist gibi Ozellikleri yakalamak, tahmin dogrulugunu 6nemli 6lgiide artirabilir. Benzer
sekilde, diigiim siiflandirmasinda, bir diigiimiin agdaki konumu, lokal ve global gevresi
hakkinda bilgiyi kullanmak, 6rnegin merkeziyeti veya yakin komsularinin 6zellikleri,
daha saglam ve dogru smiflandirmalara katkida bulunabilir. Makine O6grenimi
perspektifinden bakildiginda, agin karmasik ve 6klid olmayan yapisal bilgisini geleneksel
bir 6zellik vektoriine doniistiirmek i¢in dogrudan bir yontemin eksikligi 6nemli bir engel
teskil etmektedir. Bu durum, ¢ogu makine 6grenimi algoritmasinin 6klid uzayda temsil
edilen yapilandirilmis veriler lizerinde ¢alismak iizere tasarlanmis olmasi nedeniyle bir

zorluk yaratmaktadir.

Yaygin olarak kullanilan bir yontem, aglarin yapisal bilgilerini 6zet ag istatistikleri ile
cikarmaktir (6rnegin, ¢ekirdek fonksiyonlar (Gartner vd. 2003)). Alternatif bir strateji ise,
yerel komsuluk yapilarini analiz etmek i¢in 6zenle tasarlanmis el isgiligiyle 6zellikler
gelistirmektir (Liben-Nowell ve Kleinberg 2003). Ancak bu yontemlerin iki temel
siirlamasi vardir. Birincisi, etkili 6zelliklerin tasarlanmasi uzmanlik gerektirir; bu da
alan uzmanlarima duyulan ihtiyact artirir ve siireci genellikle zaman alic1 hale getirir.
Ikincisi, el yapimi 6zellikler esneklikten yoksundur ve dinamik olarak degisen aglara

kolayca uyarlanamaz.

diigiim Vektor
T —
fiu—-R* & 7

Rd

Diigiim yerlestirme, Oznitelik temsili

Sekil 1.2 Diigiim temsili 6grenimi

Son arastirmalar, aglarin dogasinda var olan yapisal incelikleri kapsayan temsillerin elde
edilmesine yonelik metodolojilerde 6nemli bir artisa yol agmistir. Ag temsil 6grenimi,
semantik arama (Xiong vd. 2017), soru cevaplama (Hao vd. 2017), trafik tahmini (Cui
vd. 2019) ve kullanicilara reklam ve 0rin énerme (Wang vd. 2018) gibi ¢ok sayida

basarili uygulamaya olanak saglayan umut vadeden yeni bir 6grenme paradigmasi olarak



belirmistir. Bu temsili 6grenme tekniklerdeki temel fikir, diigiimleri veya tiim ag1 daha
diisiik boyutlu bir vektor uzayina (Sekil 1.2) yerlestiren algoritmik bir esleme fonksiyonu
gelistirmeye odaklanmaktadir. Bu esleme fonksiyonu, yerlestirme uzayidaki geometrik
iliskilerin orijinal agin 6ziinde var olan yapisin1 hassasiyetle yansitmasini saglamak
amaciyla titizlikle optimize edilmektedir. Yerlestirme uzayinda optimal bir duruma
erisildikten sonra, bu optimize edilmis vektor yerlestirmeler, sonraki makine 6grenimi
gorevleri i¢in kritik Onem tasiyan Oznitelik girdileri olarak islev gormektedir.

Yerlestirmelerin yararlari ii¢ yonliidiir:

e Cogunlukla bilgi iceren sayisal vektorler veya ozellikler gerektiren hazir makine
Ogrenimi algoritmalarina dogrudan girdi olarak kullanilabilirler.

e Ogrenildikten sonra, diigiim smiflandirma, baglant1 tahmini ve topluluk tespiti
gibi farkli ag analiz gorevlerinde uygulanabilirler.

e Genellikle ag analiziyle ilgili gorevlerde daha yiiksek performans gosterme

egilimindedirler.

Temel zorluk, 6grenilen yerlestirme fonksiyonunun agin yapisal bilgisini etkili bir sekilde
yakalamasi ve korumasi, ayni zamanda bu bilgiyi yerlestirme uzaymda geometrik olarak
temsil edebilmesini saglamaktir. Boylece, orijinal yapisal uzayda birbirine benzer veya

yakin olan diigtimler, 6grenilen vektor uzayinda da benzer sekilde temsil edilmelidir.

Bahsi gegen ag temsili 6grenimi sorunlarini ele almak amaciyla, bu tezde, ag temsili
O0grenimi alaninda gerceklestirilen ©Onemli c¢alismalarin kapsamli bir incelemesi
sunulmaktadir. Literatiirde yaygin olarak kullanilan rasgele yiiriiylise dayali
yontemlerden esinlenerek, diigiim 6znitelik vektorlerinin elde edilmesi siireci ayrintili bir
sekilde ele alinmistir. Her asamada, kontrol edilebilen tiim parametreler dikkate alinarak,
aglarin zengin yapisal bilgileri ile sonraki ag analiz gorev Ozelliklerinin etkilesimini
hesaba katarak Oznitelik vektorlerinin kalitesi optimize edilmis ve daha yenilik¢i ve
gelismis diiglim Oznitelik vektorlerinin elde edilmesi saglanmistir. Elde edilen bu
vektorler, diigiim smiflandirma, baglanti tahmini, gorsellestirme ve topluluk tespiti gibi

cesitli ag analiz islemlerinde kullanilmastir.



1.1 Motivasyon ve Tez Kapsam

Birgok alanda, aglar verilerdeki karmasik iligkileri yakalamak i¢in etkili bir temsil araci
oldugunu kanitlamistir (Newman 2010). Aglarin ve makine 6greniminin birlestirilmesi,
ag yapilarinda dogal olarak bulunan zengin iligkisel bilgileri kullanarak ¢esitli alanlarda
say1siz olasiliin 6nilinli agmaktadir. Ag temelli makine 6grenimi yontemleri, geleneksel
yaklasimlarin Gtesine gegerek, veri arasindaki karmasik baglantilar1 kesfetme ve bu
baglantilardan anlamli iggdriiler tiiretme kabiliyetini onemli Ol¢iide artirmaktadir.
Ornegin, sosyal aglarin ag yapisini analiz ederek, makine 6grenimi modelleri, daha
isabetli arkadaslik Onerileri, igerik tavsiyeleri ve hedefe yonelik reklamlar sunma
kabiliyetini onemli Olgiide artirabilmektedir. Makine 6grenimi yoOntemlerinin aglara
uygulanmasi, ag verilerinin kendine 6zgii yapist ve Ozellikleri nedeniyle birtakim
zorluklara yol a¢maktadir. Bu baglamda karsilasilan baglica giigliikler su sekilde

siralanabilir;

e Veri Yapisinin Karmagikligi ve Diizensizligi: Aglar, geleneksel makine 6grenimi
yontemlerinin genellikle varsaydigi diizenli ve sabit boyutlu veri yapilarindan
farklidir. Bu diizensizlik, standart Ogrenme algoritmalarinin  dogrudan
uygulanmasini engeller.

e Olgeklenebilirlik Sorunlari: Biiyiik olgekli aglar iizerinde makine &grenimi
uygulamak, hesaplama ve bellek agisindan 6nemli zorluklar ortaya ¢ikarir. Cogu
standart ag algoritmasi en az karmasikligina sahiptir, burada diigiim sayisin1 ve
kenar sayisini temsil eder. Milyonlarca ve hatta milyarlarca diigiim ve kenar i¢ceren
biiyiik 6lgekli ag verileriyle calismay1 zorlastirir.

e Ozellik Miihendisligi: Aglar i¢in uygun &zelliklerin se¢imi ve ¢ikarilmasi, model
performansini  dogrudan etkilemektedir. Geleneksel 06zellik miihendisligi
teknikleri, aglarin karmagik yapisi nedeniyle yetersiz kalabilir. Aglarin yapisina
gore yeni Ozellik ¢ikarma teknikleri gelistirmek, Onemli bir arastirma alani
olmustur.

e Diigiim ve Kenar Ozelliklerinin Temsil Edilmesi: A§ verilerinde diigiimler ve
kenarlar, genellikle farkli 6zelliklerle karakterize edilir. Bu 6zelliklerin makine

ogrenimi modellerine uygun bir sekilde temsil edilmesi ve islenmesi dnemlidir.



Ancak, digim ve kenar Ozelliklerinin heterojen yapisi, bu temsili
zorlastirmaktadir. Ozellik miihendisligi siireci, bu tiir veriler i¢in daha karmasik
ve zahmetli olabilir.

e Dinamik ve Evrimlesen Ag Yapilari: Zaman i¢inde degisen ag yapilari, statik
aglar i¢in gelistirilen yontemlerin Otesinde ek zorluklar getirir. Agin zaman
icindeki degisimlerini tutarli bir sekilde modellemek, o6zellikle diglim ve
kenarlarin eklenip ¢ikarildigi durumlarda zorlu bir islemdir. Siirekli glincellenen
aglarda, modelin yeni bilgileri hizli ve verimli bir sekilde 6grenmesi gerekir, bu
da geleneksel makine 6grenme yaklagimlarinin 6tesinde teknikler gerektirir.

e Geleneksel Makine Ogrenmesi Yontemlerinin Uygulanabilirligi: Aglar yapisal
verilerdir, ancak aglarin sinirlamalarindan biri  6znitelik  vektorlerinin
olmamasidir. Oznitelik vektorleri, diigiim ve kenarlarin belirli 6zelliklerini temsil
eden sayisal degerler kiimesidir. Cogu klasik makine 0grenmesi algoritmasi
(6rnegin, regresyon modelleri, karar agaclari, destek vektor makineleri), girdi
olarak sabit boyutlu Oznitelik vektorleri bekler. Aglarda bu tiir vektorlerin
dogrudan mevcut olmamasi, bu algoritmalarin dogrudan uygulanmasin

zorlagtirir.

Ag temsili 6grenimi, ag yapilarimin karmasikligini ele alarak, etkili 6zellik ¢ikarimi
saglayarak ve hesaplama karmagsikligin1 azaltarak ag {iizerinde makine Ogrenimi
uygulamanin zorluklarina ¢oziimler sunmaktadir. Ag temsili 6grenimi, agin yapisal ve
topolojik Ozelliklerini koruyarak, yiksek boyutlu ve seyrek ag yapisini, diisiik boyutlu,
yogun ve anlamli vektorler olarak temsil etmeyi amaglamaktadir. Literatlirde mevcut
yerlestirme algoritmalar: arasinda, rasgele yiiriiyiis temelli algoritmalar oldukg¢a basarili
oldugunu kanitlamistir. Bu yontemler, 6nceden belirlenmis adim sayisina sahip ¢ok
sayida rasgele yiirliylis olusturarak diiglim c¢evresinden bilgi toplamaktadir. S6z konusu
algoritmalar, karmagsik ag yapilarim1 analiz etmek ve temsil etmek icin etkili bir arag

olarak one ¢ikmaktadir.

Bu dogrultuda, tez kapsaminda ag yapili veriler i¢in ag temsili 6grenimi alaninda
kapsamli bir arastirma gergeklestirilmistir. Ayrica, yapisal ag verileri i¢in rasgele yiiriiyiis

prensibine dayanan iki farkli ag temsil Ogrenimi (diigiim yerlestirme) yOntemi



Onerilmistir. Bu yenilik¢i yaklagimlar, agin topolojik 6zelliklerini dikkate alarak diigiim

baglantisalliginin 6rnekleme siirecine entegre edilmesini saglamistir. Bu sayede, agin

yapisal karakteristiklerini koruyan ve ayni zamanda hesaplama karmasikligin1 6nemli

Olclide azaltan 6rnekleme stratejileri gelistirilmistir.

1.2 Tezin Ozgiin Degeri

Bu tez cergevesinde yapilan katkilar su sekilde siralanabilir:

Literatiirde oncii ag temsil 6grenimi yontemlerinden olan ve rasgele yiirliylis
prensibini kullanan node2vec yaklasimi (Grover ve Leskovec 2016) modife
edilerek derece tabanli node2vec yontemi onerilmistir (Mohammed ve Gundig
2022). Node2vec yontemi her bir diigiimden sabit sayida yanl rasgele yiiriiyiis
baglatarak diigiim cevresinden yapisal bilgi toplamay1 amaglar. Ancak gercek
diinya aglar1, diisiik dereceli ¢ok sayida diiglim ve az sayida yiiksek dereceli
diigiim iceren Olceksiz aglara sahiptir. Sabit ylirliylis sayis1 kullanildiginda diisiik
dereceli diiglimlerin yiiksek dereceli diigiimlere gére daha sik ziyaret edilmesine
yol acar. Bu nedenle, yiiksek dereceli diigiimler i¢in daha fazla rasgele yiirtiyiis
gerekli olsa da, bilgisayar kapasitesi sinirlamalar1 ve diisiik dereceli diigiimler i¢in
gereksiz yiiriiyiisler sorun olusturmaktadir. Onerilen yontemde, rasgele
ylirliylislerin sayisi, diiglimiin derecesiyle orantili olarak olusturulmustur. Sonug
olarak, onerilen yontem yaklasik %50 daha az yiiriiylis yaparak ayni hassasiyette
digtim yerlestirme vektorler elde edilmesini saglamistir.

Homofili (benzerler arasinda baglanti egilimi) ve yapisal rol benzerligi (farkli
baglamlarda benzer baglanti kaliplarina sahip diigiimler) birbirlerini tamamlayan
ve gergek diinya aglarinin dogasinda var olan iki 6énemli kavramdir. Mevcut ag
temsili 6grenimi yontemlerin ¢ogu diigiimlerin yerel yapisal kaliplara duyarsizken
temel olarak homofili lizerine odaklanmaktadir. Bu nedenle, anonim yiiriiyiis
kavramina dayanarak diigiim temsili vektorlerini 6grenmek igin komsu bilgisini,
yapisal bilgiyi ve diigiimlerin yerel yapisal kaliplarini birlestiren Gegis Olasilik
Matrisi (Transition Probability Matrix - TPM) adin1 verdigimiz esnek bir yaklagim
onerilmisitr (Mohammed ve Giindiig 2023). Onerilen yaklagim, diigiimiin kimligi



yerine komsu yapisal desenlerin yakalanmasina odaklanir. Fikir, birka¢ yakin
komsuyu ziyaret ederek bir diiglimiin yerel baglanti yapisin1 yakalamaktir.
Dolayisila, hesaplama siiresinden tasarruf saglar, performansi artirir ve bir agin
derinliklerine inmeden bilgi toplamayr miimkiin kilar. Onerilen yaklasim,
literatirde guncel ve iyi performans sergileyen (state-of-the-art) algoritmalara
kiyasla ¢esitli ag analiz gorevlerinde {istiin performans sergilemistir.

Onerilen TPM modeli, yalnizca ayni ag iizerinde egitim ve tahmin yapmakla
kalmay1p, benzer baglant1 yapilarina sahip aglardan bilgi d6grenerek yeni aglar
iizerinde tahminler yapma gorevini literature kazandirmistir. Buradaki temel fikir,
diigiimlerin ayrintilarim1  dikkate almaksizin baglantilarin  benzerliginden
faydalanmaktir. Geleneksel siniflandirma problemlerinde, egitim verisi ayni ag
iizerinde tahminler yapmak i¢in kullanilir. Ancak, 6nerilen yaklasim, yerlestirme
isleminin performansin1 ayni topolojik yapiya sahip farkli bir agda test eden
literatiirde ilk calisma olmustur. TPM modeli, dort farkli 6znitelik ¢ikarma
algoritmalara kiyasla baglanti tahmini gorevinde 6nemli 6lgiide iistiin performans
sergilemigstir. Bu sonuglar, TPM modelimizin, benzer topolojilere sahip farkl
aglarda dahi diigiimlerin yerel yapisal Oriintiilerini basariyla yakaladiginm
kanitlamistir.

Metin siiflandirma, Dogal Dil Isleme'deki (Natural Language Programming —
NLP) temel gorevlerden biridir. Metin temsili 6grenimi, metin siniflandirma
probleminin ilk ve temel adimidir. Geleneksel dogal dil isleme modelleri karmagik
iligkileri ve baglamsal bilgileri yakalama konusunda sinirli yetenek gosterirken,
cok anlamliligr (bir kelimenin birden fazla anlami) ele almanin zorlugu ve daha
derin anlamsal anlayis gerektiren gorevler i¢in pek uygun degildir. Metin verileri
ve ag verileri goriiniiste farkli olsa da, kelimeler arasindaki dogal iliskiler bir
metindeki kelimelerin ag yapisinin diizenlenmesine yardimci olur. Bu dogrultuda,
tez ¢alismasinda, metin verilerinin incelenmesinde TPM yontemi benimsenmistir.
Anlamli climlelerin ag yapisini esas alan Kilavuzlu Gegis Olasilik Matrisi (Guided
Transition Probability Matrix - GTPM) adin1 verdigimiz yeni bir metin
yerlestirme yontemi Onerilmistir (Mohammed ve Giindii¢ 2024). Algoritmanin
tasarimi, metin verilerinin gizli iceriinin yani sira sdzdizimsel ve anlamsal

unsurlar1 da olusturan ve hem yerel baglami1 hem de kelimeler arasindaki kiiresel



iligkileri dikkate alan bir yerlestirme vektorii olusturmayr amaclamistir. Bu
yontemin giivenilirligi ve basarisi, yaygin olarak kullanilan 6 farkli ger¢ek veri
kiimelerini kullanarak literatiirde iyi bilinen yontemler ile kiyaslayarak takip
edilmistir. Deneysel sonuglar, 6nerilen modelin metin siniflandira gérevinde diger

yontemlere gore daha iyi performans gosterdigini géstermistir.

1.3 Tezin Yapisi

2. boliimde, literatiirdeki temel kavramlar ve yaklagimlar ele alinmis, ag yapilarinin ve
makine 6grenmesi yontemlerinin birlesiminden elde edilen avantajlar incelenmistir. 3.
boliimde, ag yapilari, temel ag kavramlar1 ve ag analizi teknikleri ele alinmistir. 4.
bolimde, tez kapsaminda gelistirilen i¢ yenilik¢i algoritma detayli bir sekilde
anlatilmistir. Her bir algoritmanin, ag ve metin verilerinin temsilinde karsilasilan
zorluklara ¢oziim iirettigi ve bu yontemlerin ¢esitli uygulamalardaki potansiyelini ortaya
koydugu  gosterilmigtir. 5.  bolimde, Onerilen algoritmalarin  performansi
degerlendirilmis, deneysel sonuglar sunulmus ve tartisilmistir. Son olarak, 6. bdliimde,

sonuclar ve Oneriler sunulmus olup, arastirmanin genel degerlendirmesi yapilmistir.
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2. LITERATUR OZETI

Aglar, karmagik iliskisel verileri temsil etmekte yaygin olarak kullanilan bir yapi
sunmaktadir. Ag verileri, ¢esitli uygulama alanlarinda yaygin olarak karsimiza
¢ikmaktadir. Bu alanlar arasinda ilag¢ kesfinde molekiiler aglar (Liu vd. 2019a), genetikte
protein-protein etkilesim aglari1 (Kashyap vd. 2018), sosyal medyada sosyal aglar (Wang
vd. 2019) ve bilimsel is birliklerinde yayin aglari (West vd. 2016) bulunmaktadir. Cogu
ag verisinin karmasik ve yiiksek boyutlu olmas1 sebebiyle, arastirmacilarin bu verilerden
degerli bilgiler ¢ikarmasi oldukca gii¢c bir siire¢ haline gelmistir. Bu nedenle, ag
verilerinin iglenmesi ve arastirmacilarin gesitli ag analiz gorevlerde kullanabilecegi bir
forma (sabit boyutlu vektorlere) doniistiiriilmesi, son derece énemli bir asamay1 teskil
etmektedir (Hamilton 2020). Ag temsili 6greniminin temel amaci, agdaki diigiim ve kenar
gibi varliklarin vektor temsillerini ¢ikararak, diigiim simiflandirma, baglanti tahmini ve
topluluk tespiti gibi farkli ag analiz gorevlerini daha etkin hale getirmektir. Bu baglamda,
ag temsili 6grenimi, ag analizinde performanst dnemli 6l¢lide artirabilme potansiyeline

sahip oldugu icin kritik bir 6neme sahiptir.
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Son yillarda ag temsil 6grenimi, veri madenciligi, makine &grenimi ve ag analiz
alanlarinda vazgecilmez ve 6ne ¢ikan bir konu haline gelmistir. Springer Link, IEEE
Xplore, ACM ve Elsevier Science Direct gibi 6nde gelen akademik kiitliphanelerde, ag
yerlestirme, ¢izge yerlestirme ve ag temsil 6grenimi ile ilgili anahtar kelimeler kullanarak
kapsamli bir akademik literatiir taramas1 gergeklestirilmistir. Arastirmamiz neticesinde,
son bes yil icerisinde bu alanda yayimlanmig 900%in {izerinde ilgili makale tespit
edilmistir. Sekil 2.1, 2010'dan Agustos 2024’e kadar bu konuda yayimlanan ¢alismalarin
sayisal dagilimini gostermektedir. Ag temsili 6grenimi ¢alismalarinin sayisi, on dort yillik

stire¢ zarfinda kayda deger bir artis gdstermistir.

Ag verisinin temsili, gorintl ve metinsel verilerden farkli olup, kendine 6zgii zorluklar
barindirmaktadir (Baptista vd. 2023). Metinsel verilerde, kelimeler bir climle icerisinde
birbirine bagli olup, o ciimlede sabit bir konuma sahiptir. Gorunti verilerde ise, pikseller
diizenli bir 1zgara uzayinda siralanmis olup, bir 1zgara matrisi ile temsil edilebilmektedir.
Ancak, aglardaki diigiimler ve kenarlar diizensiz bir yapiya sahip olup (sirali degildir),
kendilerine 6zgli Ozellikler tasimaktadir. Ancak, ag yapisini ve yakinlik iligkilerini
koruyarak ag unsurlarini gizli uzaya haritalama siirecini oldukga zorlu bir hale
getirmektedir. Sosyal aglar baglaminda, kullanicilar genellikle ¢ok sayida baglantiya
(komsuya) sahip olmakla birlikte, memleket, egitim diizeyi ve ilgi alanlar1 gibi gesitli
kisisel bilgileri de barindirmaktadir. Bu c¢ok boyutlu yapi, ag topolojisinin ve
ozelliklerinin biitiinliigiinii koruma noktasinda 6nemli zorluklar teskil etmektedir. Ayrica,
birgok gercek diinya agi, ag yapilarinin ve diigiim 6zelliklerinin zamanla degisebildigi
dinamik davraniglar sergilemektedir (Yang vd. 2024). Bu degiskenlik, ag yapisint dogru
bir sekilde yakalamada ve ag varliklarin1 vektdr uzayina haritalamada 6nemli zorluklar

olusturmaktadir.

Tarihsel agidan degerlendirildiginde, ag temsili 6grenimi modellerinin ilk modelleri ag
cekirdekleri olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Ag cekirdegi yontemlerinin kavramsal temeli,
1968 yilinda ortaya konulan ve alanin temel taslarindan biri olarak kabul edilen
Weisfeiler-Lehman izomorfizm testine dayanmaktadir (Weisfeiler ve Leman 1968). Ag
cekirdekleri, aglar ve aglarin varliklari arasindaki benzerligi 6l¢gmeyi amaglayan ¢ekirdek

fonksiyonlardir (Nikolentzos vd. 2021). Ag ¢ekirdeklerinin temel ilkesi, orijinal aglari alt
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yapilara ayristirmak ve bu alt yapilarin 6zelliklerine dayanarak vektorel yerlestirme
temsilleri insa etmektir. Ag ¢ekirdekleri, temelde iki ana kategoriye ayrilmaktadir: aglar
icin cekirdekler ve aglar iizerinde cekirdekler. Ilki, iki ag arasindaki benzerligi 6lgmeyi
amaclarken, ikincisi ise ag dugimleri arasindaki benzerligi tahmin etmeye

odaklanmaktadir.

Weisfeiler-Lehman izomorfizm testini temel alan bir dizi ag ¢ekirdegi, ag varliklarinin
benzerligini 6l¢gmek amaciyla olusturulmustur. Bunlar arasinda Weisfeiler-Lehman
cekirdekleri (Weisfeiler ve Leman 1968), Weisfeiler-Lehman alt aga¢ ¢ekirdekleri
(Shervashidze vd. 2011, Morris vd. 2017, Nguyen vd. 2021) ve rasgele yiiriiyiis tabanlt
yontemler (Orsini vd. 2015, Ye vd. 2022) bulunmaktadir. Cesitli ¢ekirdek tabanli
modeller, kullanislit olmalarina ragmen, 6zellikle biiytik 6l¢ekli aglarda kullanildiklarinda
hesaplama karmasiklig1 gibi 6nemli bir kisitlamaya sahiptir. Bu modeller, alt yapilarin
dagilimmi dikkate alarak hesaplama siiresini azaltmayi hedeflese de, bu yaklasimlar
karmagiklig1 artirmaktadir ve Kkuresel yapiyr anlama yetenegini zayiflatmaktadir. Bu
nedenle, ag c¢ekirdeklerinin hesaplanmast NP-zor (NP-hard) bir problem olarak

nitelendirilmektedir (Borgwardt ve Kriegel 2005).

Gegtigimiz yillar igerisinde, aglar1 ve ag nesnelerini (diigiimleri ve baglantilari) sabit
uzunlukta vektorlere eslemek amaciyla c¢ok sayida ag temsil 6grenimi modeli
gelistirilmistir. Bu modeller, temel olarak (¢ ana kategoriye ayrilmaktadir: matris

carpanlara ayirma modelleri, rasgele yiiritylise dayali modeller, derin sinir agi modelleri.

2.1 Matris Carpanlara Ayirma Modelleri

Matris carpanlara ayirma temelli ag yerlestirme yontemleri, dogrudan Temel Bilesenler
Analizi (Principal Component Analysis - PCA) (Wold vd. 1987), Dogrusal Ayirma
Analizi (Linear Discriminant Analysis - LDA) (Ye vd. 2004) veya Cok Boyutlu
Olgekleme (Multidimensional Scaling - MDS) (Cox ve Cox 2000) gibi dogrusal boyut
indirgeme yontemlerinden esinlenmistir. Diger yontemler ise, MDS'in bir uzantist olan
Isomap (Samko vd. 2006), Yerel Dogrusal Yerlestirme (Locally Linear Embedding -
LLE) (Roweis ve Saul 2000) veya t-dagitimli olasiliksal komsu yerlestirme (t-Distributed
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Stochastic Neighbor Embedding- t-SNE) (Van der Maaten ve Hinton 2008) gibi dogrusal

olmayan boyut indirgeme yontemlerinden esinlenmistir.

Bu yontemlerin temel hedefi, aglar1 tanimlayan yiliksek boyutlu matrisleri (6rnegin,
komsuluk matrisi, Laplace matrisi) daha kiiciik boyutlu matrislere ayristirmak ve
akabinde benzerligi ve yakinlig1 hassasiyetle temsil eden yerlestirme yapilar

Ogrenmektir.

Agn topolojik 6zelliklerini muhafaza etmeyi hedefleyen matris ayristirma modelleri, iki
temel kategoriye siniflandirilir: Laplace 6zharitalar1 vasitasiyla ag yerlestirme ve diigiim
yakinlik matrisi ayristirmasi. Laplace Ozharitalar1 yontemleri, her bir diigimi ilk (k)
0zdegere tekabiil eden Laplace 6zvektorleri vasitasiyla temsil etmeyi hedeflemektedir.
Buna karsilik, diigiim yakinlik matrisi ayrigtirma yontemleri ise, diiglimler arasindaki

iligkileri dogrudan matris operasyonlar1 yoluyla yakalamaya ¢aligmaktadir.

IsoMap, en kisa yol matrisini kullanarak cok boyutlu 6lgekleme (MDS) yontemini
uygular ve bdylece diigiim yerlestirme vektOrlerini 6grenir (Samko vd. 2006). LLE
yontemi, komsu diiglimlerin birbirini etkiledigi agirlik matrisini yeniden olusturarak
diigiim benzerligini 6grenir ve elde edilen matrisi ile ¢ok yonlii (manifold) matrisini
ogrenmek i¢in bu prosediirii tekrarlar (Roweis ve Saul 2000). LPP yontemi ise, agirlik
matrisini 1s1 gekirdegi olarak tahmin eder ve Laplace Ozharitalar teknigi ile 'nin

indirgenmesi yoluyla ¢ok yonlii matrisini 6grenir (He ve Niyogi 2003).

Matris ayristirma, ag yerlestirme problemlerinde yaygin olarak kullanilmasina ragmen,
hala birtakim smirlamalara sahiptir. Hesaplama karmagikligi agisindan, milyonlarca
diigiim iceren biiyiik 6l¢ekli aglarda matris ayristirma, matrisi kiiglik boyutlu matrisler
carpimina ayristirma isleminin gerektirdigi siire nedeniyle 6nemli zorluklar yasamaktadir
(Cao vd. 2015). Ayrica, gézlemlenmeyen ve eksik degerler iceren tamamlanmamis aglari
islemekte yetersiz kalmakta ve ag verilerinin yetersiz oldugu durumlarda genellestirilmis

vektor yerlestirmelerini 6grenememektedir (Safavi ve Koutra 2020, Baptista vd. 2023).
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2.2 Rasgele Yiiriiyiise Dayali Modeller

Matris ¢arpanlara ayirma yontemlerinin sinirliliklarindan yola ¢ikarak, diigiimlerin yerel
komsuluklarini ve Ozelliklerini rasgele ylriiyiisler araciligiyla korumaya odaklanan
alternatif bir yaklasim gelistirilmistir (Fouss vd. 2007). Bu yaklasim, temel olarak,
Mikolov ve ¢alisma arkadaslarinin (Mikolov vd. 2013) dogal dil isleme alaninda
gelistirdikleri Skip-gram modelinden ilham alarak, bir diigiimiin yerlestirme temsiline
dayali olarak komsuluk iligkilerinin goézlemleme olasiligini maksimize etmeyi
amaglamaktadir. Bu tiir bir amag¢ fonksiyonu, tek katmanli bir sinir ag1 iizerinde
olasiliksal dereceli algalma (stochastic gradient descent) yontemi kullanilarak etkin bir

sekilde optimize edilmistir; bu da hesaplama karmagikliginin azalmasini saglamistir.

Rasgele yiiriiylis tabanli yontemler, ag temsillerindeki etkinlikleri nedeniyle 6nemli
Olciide dikkat ¢ekmistir. Bu yontemler, agdaki her diigiim icin rasgele yiirliylisler
olusturarak agin yapisini yakalamay1 ve ayni rasgele yiiriiylislerde goriinen diigtimler igin
benzer diigiim yerlestirme vektorleri liretmeyi amacglamaktadir. Rasgele yiiriiyiiglerde
diiglimlerin birlikte bulunma durumunun diigiim benzerligi olciitii olarak kullanilmasi,
onceki arastirmalarda benimsenen sabit yakinlik dlciitlerine nazaran daha uyarlanabilir
oldugu tespit edilmistir. Bu yaklasim, ¢izge igindeki diigimler arasindaki dinamik
iliskileri yakalamada daha yiiksek bir esneklik saglamistir. Neticede, ¢esitli uygulama
alanlarinda imit vadeden bir performans sergileyerek, ag temsil gorevlerini

tyilestirmedeki etkinligini ortaya koymustur.

DeepWalk (Perozzi vd. 2014) ve node2vec (Grover ve Leskovec 2016) modelleri, diigiim
yerlestirme alaninda 6nemli bir ilerleme saglayan oncii rasgele yiiriiylis tabanli modeller
olarak degerlendirilmektedir. Bu modeller, ag yapilarindaki diigiimleri vektdr uzayma
yerlestirmeyi basariyla gerceklestirerek, aglardaki diigiimlerin yapisal ve semantik
benzerliklerini koruyacak sekilde temsil etme yetenegine sahiptirler. DeepWalk ve
node2vec, dogal dil isleme alanindaki word2vec yerlestirme yontemini (Mikolov vd.
2013) temel almaktadir. Word2vec, ayni ciimlede birgok kez birlikte gecen kelimelerin
benzer anlamlara sahip oldugu gbzlemine dayanmaktadir. DeepWalk ve node2vec, bu

varsayimi aglara uyarlayarak, rasgele yiiriiyiislerde birlikte ortaya ¢ikan diigtimlerin
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benzer oldugunu 6ne siirmektedir. Dolayisiyla, bu yontemler komsu diigiimler i¢in benzer

diigiim yerlestirme vektorleri Gretmektedir.

DeepWalk, diigiim temsillerini 6grenmek i¢in kesik rasgele yiiriiylislerden elde edilen
yerel bilgileri kullanmaktadir. Baslangicta, DeepWalk ag iizerinde kesik rasgele
yiriliyiisler araciligiyla climle benzeri diigiim dizileri olusturur. Daha sonra, optimize
asamasi, diigiim yerlestirmesine bagli olarak bir diigiim komsusunun gézlemlenme
olasiligini maksimize etmek amaciyla, diigiim dizilerine Skip-gram modeli (Mikolov vd.
2013) uygulamaktadir. DeepWalk yonteminin geleneksel simiflandirma yontemlerinden
daha aGstun performans sergiledigini gostermek amaciyla BlogCatalog, Flickr ve
YouTube gibi cesitli sosyal aglar iizerinde deneyler gerceklestirmistir. Ozellikle smirl
etiketli veri senaryolarinda, bu iistiinliik belirgin bir sekilde ortaya ¢ikmistir. Elde edilen
bulgular, DeepWalk'in ag igerisindeki topluluk yapilarini ve iliskileri etkin bir bi¢imde
yakaladigint gostermis olup, bu yontemin Olgeklenebilirligini ve ¢evrimigi 0grenme

gorevlerine uygulanabilirligini sergilemistir.

DeepWalk kesik rasgele yliriiylisleri kullanarak yalnizca yerel yapisal bilgiyi
yakalayabilmekte, kiiresel yapisal bilgiyi ise géz ardi etmektedir. Bu siirlamanin
ustesinden gelmek igin Grover ve Leskovec (2016), orijinal agdan hem yerel hem de
kiiresel yapisal bilgiyi dahil ederek diigiim baglamlarin1 6rnekleyen gelistirilmis bir yanh
rasgele yiirliyiis 0rnekleme stratejisi ile node2vec yontemini 6nermislerdir. Bir diigiimiin
komsulugunun kesfini zenginlestirmek amaciyla, node2vec, genislik dncelikli (Breadth
First Search - BFS) ve derinlik oncelikli (Depth First Search - DFS) ag aramalarini
dengeleyen yanli rasgele yiiriiyiisler kullanmaktadir. Bu sayede hem yerel hem de kiresel
bilgiler elde edilmektedir. S6z konusu denge, p ve g olmak (zere iki parametre
araciligiyla saglanmaktadir. Geri doniis parametresi olarak bilinen p parametresi, mevcut
diiglime geg¢ildikten sonra bir onceki diigiime geri donme olasiligin1 diizenlemektedir.
Buna karsilik, iceri-digar1 parametresi olarak adlandirilan g parametresi ise, ylrilylisiin
dogrudan komsuluk icerisindeki diiglimleri yeniden =ziyaret etme egilimini
etkilemektedir. Gergeklestirilen deneyler, node2vec'in ¢ok etiketli siniflandirma ve
baglant1 tahmini gorevlerinde, ger¢ek diinya veri kiimelerinde literatiirde giincel ve iyi

performans sergileyen yontemleri sirasiyla %26,7 ve %12,6'ya ulasan bir performans
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artistyla geride biraktigini ortaya koymustur. Ogrenilen diigiim yerlestirmeleri, kenar
Ozniteliklerine de genisletilerek baglanti tahmini performansini daha da ileriye tagimistir.
Algoritma, giiriltiilii veya eksik kenarlara kars1 saglamlik gostermis ve biiyiik dlgekli

aglara verimli bir sekilde uyarlanabilirligini kanitlamistir.

Perozzi vd. (2017), DeepWalk modelinin gelistirilmis bir versiyonu olan WalkLets
modelini literatiire kazandirmislardir. Bu modelde, agin yapisal bilgisini daha etkin bir
sekilde yakalamak amaciyla rasgele yliriiyiis ornekleme yaklagimini modifiye etmislerdir.
Yapilan degisiklik, yliriiyiisiin her adimda birden fazla diigiimii atlayabilmesine ve
Uzerinden gecebilmesine olanak tanimaktadir. Bu modifikasyon, 6rnekleme stratejilerinin
gecis matrisinin giliciinden faydalanmasini saglayarak, daha kiresel bir ag yapisinin
yakalanmasina imkan vermektedir. Calisma, ¢esitli sosyal aglar iizerinde gergeklestirilen
cok etiketli siniflandirma gorevlerinde DeepWalk ve LINE (Tang vd. 2015b)
yontemlerini geride birakarak ve biiyiik dlcekli aglara uygulanabilirligini kanitlayarak
onemli katkilar saglamistir. Elde edilen sonuglar, Micro-F1 skorlarinda DeepWalk ve
LINE'a gore sirasiyla %10 ve %58'e varan oranlarda iyilestirmeler kaydedildigini ortaya
koymustur (Perozzi vd. 2017).

Jeong vd. (2020), DeepWalk'in modifiye edilmis bir versiyonu olan div2vec modelini
onermislerdir. ki model arasindaki temel fark, div2vec'in rasgele yiirilyiis yolunda bir
sonraki diigiimii se¢gme yonteminde, komsu diigiimlerin derecesine gore belirlenmektedir.
Komgsu diigiimlerin derecesine vurgu yapilmasi, modellerin sosyal aglarda 6ne ¢ikan
diigiimlerin dnemini dgrenmelerine yardimci olmayr amaglamistir. Onerilen modelin
etkinligi, MovieLens, WATCHA ve LINE Wallet Kupon hizmetleri veri kiimeleri
kullanilarak deneysel olarak degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, div2vec'in hem
oneri c¢esitliligini hem de dogrulugunu artirdigini gostermis, bdylece gercek diinya

uygulamalarindaki etkinligini kanitlamistir (Jeong vd. 2020).

Zhang vd. (2019) mevcut rasgele yiiriiyiis temelli ag yerlestirme tekniklerinin 6l¢ekten
bagimsiz aglar1 islemedeki verimsizliklerini ¢6zmek i¢in DiaRW yOntemini 6nermistir.
Arastirmacilar, topolojik bilgiyi daha iyi yakalamak ve gereksiz tekrarlar1 azaltmak

amaciyla degisken uzunluklu yiirliylislere sahip derece yanli bir rasgele yiiriiyiis
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algoritmas1 gelistirmiglerdir. Metodoloji, yliksek dereceli diiglimleri tercih eden
olasiliksal bir geri izleme mekanizmasi ve diigiim merkeziyetine dayali yiiriiyiis uzunlugu
ayarlamasii igermektedir. Diigiim siniflandirmasi1 ve baglanti tahmini {izerine yapilan
deneyler, DiaRW'nin etkililigini ve verimliligini géstermis olup, mevcut yontemlerden
on kat daha hizli oldugunu ve tek bir makine iizerinde saatler i¢inde milyonlarca diigiim

ve kenardan olusan aglar1 isleyebildigini ortaya koymustur (Zhang vd. 2019).

Qi (2022) geleneksel rasgele yiiriiyiis ornekleme yaklasimlarinda gézlemlenen yiiksek
dereceli diiglimlere yonelik dnyargiy1 hafifletmek amaciyla Ters Derece Rasgele Yiiriiyiis
(Inverse Degree Random Walk - IDRW) olarak adlandirilan 6zgiin bir rasgele yiiriiyiis
ornekleme yontemi onermistir. IDRW, aday diigiimiin derecesinin tersini kullanarak
diigtimleri segici bir sekilde filtrelemekte, boylelikle diisiik dereceli diiglimleri 6n plana
cikarmakta ve birdrnek dagilimdan sapmalari en aza indirgemektedir. Arastirmacilar, bu
yaklagimi daha genis bir cer¢eve igerisinde derece agirliklandirmasi {izerinde
ayarlanabilir bir kontrol saglayan a parametresini tanitarak genisletmislerdir. Gergek
diinya veri kiimeleri tizerinde kapsamli deneyler gergeklestirilmis ve IDRW'nin, tahmin

dogrulugu agisindan mevcut yontemleri astigr gosterilmistir (Qi 2022).

Dong vd. (2017) digiimlerin ve baglantilarin ¢oklu tiirlere sahip oldugu ayrisik aglarda
temsil Ogrenme sorununu ele almistir. Yazarlar, diigiimler igin ayrigik komsuluklar
olusturmak amaciyla meta-yol tabanli rasgele yiiriiyiislerden yararlanan iki 6l¢eklenebilir
model olan metapath2vec ve metapath2vec++ modellerini 6nermislerdir. Metapath2vec
modeli, diiglim yerlestirmelerini 6grenmek i¢in ayrisik skip-gram modelini kullanirken,
amaciyla ayrisik negatif 6rneklemeyi dahil etmistir. Gergek diinya veri kiimeleri {izerinde
yuritilen kapsamli deneyler, her iki modelin de diigiim simiflandirmasi, kiimeleme ve
benzerlik aramasi gibi cesitli gorevlerde mevcut yontemleri onemli Slgiide astigini
gostermistir. Calisma ayrica, bu modellerin farkli diigiim tiirleri arasindaki anlamsal

iligkileri otomatik olarak kesfetme yetenegini de ortaya koymustur (Dong vd. 2017).

Li vd. (2016) 6znitelikli ag siniflandirmast i¢in 6zgiin bir yontem olan Ayirt Edici Derin

Rasgele Yiiriiyiis (Discriminative Deep Random Walk - DDRW) modelini 6nermistir.
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DDRW, DeepWalk (Perozzi vd. 2014) yontemini genisleterek, siniflandirma hedefini ve
diigiimleri agin topolojik yapisim1 koruyan gizli bir uzaya yerlestirme hedeflerini
biitiinlestirmistir. Arastirmacilar, agin topolojik yapisini yakalamak i¢in kesik rasgele
yiirtiytisleri ve gizli temsilleri 6grenmek i¢in word2vec (Mikolov vd. 2013) dil modelini
kullanmiglardir. Ardindan, bu yerlestirme hedefini bir smiflandirict hedefiyle
birlestirerek, ortak hedefi olasiliksal dereceli algalma yontemiyle optimize etmislerdir.
Cesitli gercek sosyal aglar Uzerinde yuritilen deneysel sonuglar, DDRW 'nin ¢ok etiketli
ag siniflandirma gorevlerinde DeepWalk'u 6nemli dlgiide astigini géstermistir. Bununla
birlikte gesitli etiketlenmis veri yiizdelerinde temel yontemleri tutarli bir sekilde astigi
kanitlanmistir (Li vd. 2016).

Pan vd. (2016) ag yapisi, diigiim igerigi ve diigiim etiketlerinden elde edilen bilgileri es
zamanli olarak kullanarak optimal diigiim temsillerini 6grenmeyi amaglayan ii¢ tarafl
derin ag temsili modeli TriDNR'yi onermisitr. TriDNR, c¢esitli boyutlarda isleyen
baglantil1 bir derin dogal dil modiiliinii kullanmaktadir: ag yapist anlayigint gelistirmek
icin rasgele yiirliylislerde komsu diigiimleri gbézlemleme olasiligini en iist diizeye
cikarma, diigiimlerle iliskili kelime dizilerinin es-olusumunu maksimize ederek diigiim-
kelime korelasyonlarin1 yakalama ve smif etiketleri verildiginde kelime dizilerinin
olasiliini en iist diizeye cikararak etiket-kelime iliskilerini modellemektedir. iki atif ag
(DBLP ve CiteSeer-M10) iizerinde gergeklestirilen deneysel degerlendirmeler,
TriDNR'nin literatirde glncel ve iyi performans sergileyen yontemlere kiyasla onemli
tyilestirmeler sagladigini ve siniflandirma dogrulugunda %79'a varan bir artis elde

ettigini gostermistir (Pan vd. 2016).

Liu vd. (2023) agirlikli aglarda yanli rasgele yiiriiylislerde kenar agirliklarini daha etkin
bir sekilde kullanmak {izere popular node2vec yonteminin bir uzantisi olan node2vec+'y1
onermistir. Calisma node2vec'in yogun ve agirlikl ¢izgeler i¢in daha az etkili oldugunu
gostermistir. Node2vec+, yanl rasgele yliriiyiis siirecine kenar agirliklarini dahil ederek
bu smirlamay1 ele almakta ve bodylece seyrek baglantili diiglimleri daha iyi ayirt
edebilmektedir. Cesitli veri kiimeleri ve gergek diinya gen etkilesim aglar iizerinde
yapilan deneyler, ¢esitli gen islevi ve hastalik tahmin gdrevlerinde node2vec'e kiyasla

iistiin bir performans gosterdigini ortaya koymuslardir (Liu vd. 2023).
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Salamat vd. (2020) dengeli rasgele yiiriiytisleri kullanarak aglardaki diigiimlerin 6zellik
temsillerini 6grenmek ic¢in yenilik¢i bir drnekleme algoritmasi olan BalNode2Vec'i
Onermistir. Calisma, genellikle yiiksek giris dereceli diiglimlere yonelik yanlilik gésteren
ve daha derin ag baglantilarin1 yakalamakta yetersiz kalan geleneksel rasgele
yiiriiyiiglerin simirlamalarini ele almistir. Oncelikle rasgele yiiriiyiislerdeki diigiimlerin
sikligini dlger ve bunu diiglimlerin derece dagilimiyla karsilastirir. Ardindan, genellikle
yetersiz temsil edilen diisiik dereceli diiglimlerin temsilini dengelemek i¢in yiirliyiis
olasiliklarin1 yeniden ayarlar. Dengelenmis rasgele yiiriiylisler, akabinde nihai diigim
yerlestirme islemini 6grenmek {izere skip-gram modeline beslenir. Cesitli gergek diinya
aglart iizerinde yapilan deneyler, BalNode2Vec'in baglanti tahmin gorevlerinde en
gelismis yerlestirme yoOntemlerinden daha {istiin performans sergiledigini ortaya

koymustur (Salamat vd. 2020).

Heidari ve Papagelis (2020) rasgele yiiriiylislere dayali evrilen aglarin temsillerini
O0grenmek icin 6zgilin bir yontem olan EVONRL'yi onermistir. Yazarlar, yalnizca statik
aglara uygulanabilen mevcut ag temsil 0grenme ydntemlerinin sinirlamalarini ele
almiglardir. EVONRL, ag topolojisi degistik¢e rasgele yiirliyiisleri dinamik olarak
guncellemek igin verimli bir indeksleme ve arama kitiphanesi kullanarak temsilin
dogrulugunu korumaktadir. Gergek veri kiimeleri iizerinde yapilan deneyler,
EVONRL'in evrilen aglarin temsillerini etkili bir sekilde 6grendigini ve onemli ag
degisikliklerinde bile yiiksek dogrulugu korudugunu gostermistir (Heidari ve Papagelis
2020).

Tang vd. (2015) rasgele yiiriiylislere dayanmamakla birlikte, hesaplamasal olarak
DeepWalk R27 ve Node2vec R28 ile iliskili oldugundan, sonuglart literatiirde genellikle
bu yontemlerle karsilagtirilmaktadir. LINE, iki boliimden olusan bir kayip fonksiyonu
kullanarak, agdaki birinci dereceden ve ikinci dereceden yakinliklari koruyan digim
yerlestirmeleri olusturur. ilk bélum olan L1, baglantili diigiimler arasindaki nokta
carpiminin tersini minimize eder. ikinci dereceden yakinligi korumak igin tasarlanan L2
boliimiinde ise, ¢ok sayida ortak baglantiya sahip diigiimlerin benzer oldugunu varsayar.

LINE, L1 ve L2’yi ayr1 ayr1 minimize eden iki model egitilir ve bir diigiimiin yerlestirme
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vektori, bu iki modelden elde edilen yerlestirmelerin birlestirilmesiyle olusturulur(Tang
vd. 2015b).

Rasgele yiiriiyiis temelli teknigin aksine, bazi arastirmalar (Ribeiro vd. 2017, Ahmed vd.
2020) diigiimlerin rollerini muhafaza etmek amaciyla "rol tabanli" terimini kullanmustir;
zira rasgele yiiriiyiis temelli 6rnekleme stratejileri bu rolleri sabit bir uzunluk dahilinde
yakalayamamaktadir. Diiglimlerin rollerini koruyarak, rol tabanli modeller yapisal
esdegerligi yakalama kabiliyetine sahip olmustur. Ornegin, sosyal aglar baglaminda, bu
yaklagim, topluluklarin gesitli faaliyetlerini etkileme potansiyeline sahip etkileyicilerin
tespit edilmesini kolaylastirmistir. Ribeiro vd. (2017) diigiimlerin roliine dayali olarak ag
yapisini yakalamak icin struc2vec modelini dnermistir. Bu modele gore, ayni dereceye
sahip diigiimler, vektér uzayinda birbirine yakin kodlanmalidir. Onerilen yontem,
diiglimler arasindaki yapisal benzerligi 6l¢cmek i¢in hiyerarsik bir yaklasim benimsemis,
diigiimlerin k-atlama komsuluklarini ve derece dizilerini dikkate almistir. Bu yapisal
benzerlikleri kodlamak amaciyla ¢ok katmanli bir ag olusturularak her diigiim igin
baglamlar tiretmek {izere bu ag {lizerinde yoOnlendirilmis rasgele yiiriiylis
gerceklestirilmistir. Elde edilen diiglim dizileri, ardindan Skip-gram kullanilarak gizli
temsilleri 6grenmek i¢in kullanilmistir. Gergek aglar {izerinde yiriitillen deneyler,
struc2vec'in yapisal kimligi etkili bir sekilde yakaladigini gostermis ve DeepWalk ile
node2vec gibi mevcut yontemleri performans acisindan geride biraktigini ortaya
koymustur. Ahmed vd. (2020) rasgele yiiriiyiis yollarin1 yonlendirmek i¢in bir diigiim-
tipi parametresi ekleyerek diigiim benzerligini ve yapisini yakalayan Role2VVec modelini
gelistirmistir. Role2Vec'in temel prensibi, ayni kiime icindeki diiglimlerin rasgele
yluriiylis yolunda birlikte orneklenmesi gerektigidir. Yalnizca ayni kiimeler icindeki
diigiimleri 6rnekleyerek, Role2Vec daha az hesaplama karmagiklig: ile dogru Oriintiileri
ogrenebilmistir. Akabinde model, diigiim yerlestirmelerini 6grenmek igin Skip-gram

yaklagimini kullanmastir.

Yukarida bahsedilen modellerin ¢cogu, yan bilgiler olmaksizin diigiim yerlestirmelerini
O0grenmeyi amaglamaktadir; halbuki bu yan bilgiler ag yapisinin Ogrenilmesinde
bilgilendirici olabilmektedir. Bununla birlikte, ger¢ek diinyadaki aglar, diiglimlerin ve

kenarlarm 6znitelikleri gibi yan bilgilerden olusabilmektedir. Ornegin, sosyal aglardaki
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kullanic1 profilleri ve etkilesimleri gibi ek bilgiler, diigiim yerlestirmelerinin daha anlaml
olmasima katkida bulunabilir. Baz1 ¢aligmalar, 6znitelikli agalr olarak sunulan diigiim
ozelliklerini ekleyerek, 6znitelikli aglarda diigiim yerlestirmelerini 6§renmeye calismistir
(Sheikh vd. 2019, Dou vd. 2020).

Sheikh vd. (2019) diigiimlerin baglamsal 6zniteliklerini yakalamak i¢in gat2vec modelini
onermiglerdir. Model, her iki ag (yonli ve yonsiiz) tiriinde de ag yapisin1 yakalamak
amaciyla rasgele yiiriiyiis 6rnekleme stratejisinden faydalanmistir. Yapisal baglamlari
olusturmak i¢in yapisal bilgileri ve Oznitelik baglamlarini olusturmak icin nitelikleri
kullanmis, ardindan bu baglamlar birlikte ele alarak sig bir sinir ag1 modeli araciligiyla
temsil 6grenmeyi gergeklestirmistir. Gat2vec gercek diinya veri kiimeleri tizerinde diigiim
siiflandirma, baglanti tahmini ve gorsellestirme gorevlerinde degerlendirilmisitir.
Deneyler, gat2vec'in c¢oklu bilgi kaynaklarimi etkili bir sekilde kullandigini ve tiim
gorevlerde en gilincel temel yoOntemleri performans agisindan geride biraktigini

gostermistir .

Dou vd. (2020) diigiimlerin hem yapisal hem de 6znitelik bilgilerini birlestiren bir ag
temsil 6grenme yontemi olan ANRLBRW'yi 6nermistir. Onerilen yontem, ag temsilini
gelistirmek amaciyla yanli rasgele yiiriiyiisleri 6znitelik bilgileriyle birlestirmektedir.
ANRLBRW, ag yapisinin yerel ve kiiresel 6zelliklerini yakalamak ic¢in yanli rasgele
ylriiylis ve diiglim 6znitelik bilgilerini hesaba katmak i¢in 6znitelik rasgele yliriiyiisii
kullanmaktadir. Ug gercek 6znitelikli ag iizerinde yapilan deneyler, ANRLBRW'nin hem
yerel hem de kiiresel diiglim ozelliklerini etkili bir sekilde yakaladigini ve digiim
siiflandirma gorevlerinde en gelismis yontemlere kiyasla iistiin dogruluk elde ettigini

gostermistir.

2.3 Derin Sinir Ag1 Modelleri

Derin 6grenme cesitli arastirma alanlarinda basarili uygulamalartyla ortaya ¢ikan son
derece etkili bir cerceve haline gelmistir. Bu derin 6grenme yontemleri arasinda, evrigimli
sinir aglar1 (Convolutional Neural Networks - CNN) (LeCun vd. 1998), gorinti

simiflandirma (Krizhevsky vd. 2012), anlamsal segmentasyon (Chen 2014) ve nesne
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tespiti (Ren vd. 2016) gibi birgok gorintu ile ilgili uygulamada umut verici performans
sergilemistir. Goriintiilerin yan1 sira, evrigimli sinir aglari, sinirsel makine g¢evirisi gibi
dogal dil isleme gorevlerinde de basariyla uygulanmistir (Cho vd. 2014, Amodei vd.
2016, Gehring vd. 2017). Evrisimsel isle¢ konsepti, derin 6grenmeyi daha esnek hale
getirerek, yapili girdilerden 6zellikleri otomatik olarak ¢ikarabilmesini saglar, zahmetli

elle tasarlanmis 6zellik ¢ikarimini azaltir ve siniflandirma siirecini otomatiklestirir.

Derin evrisimli sinir aglarinda, genellikle bir filtre (goriintiiniin boyutundan daha kugik
iki boyutlu bir matris) her evrisim katmaninda goriintii {izerinde kayarak matris ¢arpimi
yapar ve bilgi havuzlama yoluyla 6zellikleri ¢ikarir. Bu evrisimsel isleg, matris ¢arpimi
ve havuzlama yoluyla mekansal 6zellikleri ¢ikarabildigi i¢in diizenli yapili verilerde etkili

olmustur.

This is the first line of
this text example.

This is the second line
of the same text.

(b) (c)

Sekil 2.2 (a) Bir goriintii 1zgara grafigine doniistiiriilebilir (b) Metin veya konugma sinyali
¢izgi grafigine doniistiiriilebilir (c) Farkli diiglimlerin farkli derecelere sahip
oldugu diizensiz bir ag 6rnegi

Ornegin, Sekil 2.2.a'da gosterilen bir goriintii, bir 1zgara grafigi olarak temsil edilebilir;
daha once belirtilen bir filtre bu goriintii lizerinde soldan saga ve yukaridan asagiya
kayarak mekansal bilgileri yakalar. Benzer sekilde, metinler veya konusma sinyalleri,
Sekil 2.2.b'de gosterildigi gibi, bir ¢izgi grafigi olarak temsil edilebilir ve bu tiir veriler
icin bir evrisimsel isle¢ tasarlamak oldukga basittir. Ancak, aglar i¢in evrigimsel bir isle¢

tasarlamak, son derece diizensiz yapilart nedeniyle dnemli bir zorluk teskil etmektedir.
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Aglar tizerinde diizenli evrisimsel islemler kullanmak iki ana zorlukla karsilagmaktadir.
Bu zorluklar, diizenli evrisimlerin her diigiim i¢in komsu diiglimlerin sayisinin ayni
kalmasini ve bu komsu diiglimlerin sirali olmasini gerektirmesinden kaynaklanmaktadir.
Ancak bir ag i¢indeki farkli diigtimler i¢in komsu diiglimlerin sayis1 genellikle farklilik
gosterir ve bir diigiimiin komsu diiglimleri arasinda, ¢iktinin belirleyici olmasini
saglamak icin siralayabilecegimiz bir derecelendirme bilgisi bulunmamaktadir. Sekil

2.2.C'de, farkli diigiimlerin farkli derecelere sahip oldugu bir ag gosterilmektedir.

Derin 6grenmedeki ilerlemeler, evrisimsel islemleri ve derin sinir aglarinin ag verilerine
uygulanmasina yonelik yeni bir ¢aligma alan1 dogurmustur. Ag yapilar1 iizerinde
uygulanan evrisimli aglar, glinimiizde yaygin olarak Cizge Sinir Aglar1 (Graph Neural
Networks - GNN) olarak bilinmektedir (Henaff vd. 2015). Ag evrisim islemlerinin
tanimlanmasina dair 6zgiin fikir, ag sinyal isleme alanindan dogmustur. Bu kavram,
sonradan ag Fourier doniisiimiinde ag Laplasyan1 formunda ortaya ¢ikan filtre

parametrelerinin 6grenilmesi problemi olarak tanimlanmistir (Bruna vd. 2013).

Onceki rasgele yiiriiyiis ve matris carpanlara ayirma modellerden farkl olarak, derin sinir
ag1 tabanli modellerin ¢ogu, diiglim yerlestirme islemlerini 6grenmek amaciyla ag
yapisini ve diigiim dzniteliklerini/6zelliklerini benimsemistir. Ornegin, bir sosyal agdaki
kullanicilar, profil bilgileri gibi metin verilerine sahip olabilir. Diiglim 6zniteliklerinin
bulunmadig1 aglarda, diiglim derecesi veya konumu gibi ag istatistikleri, digim

Oznitelikleri olarak kullanilabilmektedir.

SDNE (Wang vd. 2016) ve DNGR (Cao vd. 2016) adli yontemler, ag yerlestirme
islemlerini olustururken aglardaki dogrusal olmayan yapiy1 yakalamak ve es zamanh
olarak boyut indirgeme uygulamak amaciyla derin otokodlayicilar1 kullanmislardir.
SDNE, birinci dereceden yakinligi koruyan bir otokodlayici kullanmis ve benzer
diiglimlerin yerlestirme vektorleri arasindaki uzun mesafeleri cezalandirmak i¢in Laplace
Ozharitalarindan yararlanmistir (Wang vd. 2016). Ancak, SDNE modeli baslangigta
tiirdes aglarda diigiim yerlestirmelerini 6grenmek i¢in Onerilmistir. SDNE modelinin
tirdes olmayan aglara uyarlanmasi, ¢esitli ag otokodlayict modelleri tarafindan

Onerilmistir (Cao vd. 2016, Tu vd. 2018). DNGR ise, rasgele gezinmeye dayali benzerlik
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bilgisinden tiiretilen pozitif noktasal karsilikli bilgi matrisi (positive pointwise mutual
information matrix) tizerinde y1gilmis giiriiltii giderici otokodlayicilar kullanmistir (Cao
vd. 2016). Her iki yontem de kiiresel bilgilerden faydalanmis olup, bu &zellik onlari
bliyiik 6lgekli aglar i¢in uygunsuz kilmaktadir.

Kipf ve Welling (2016), Cizge Evrisimli Ag (Graph Convolutional Network - GCN)
kavramini ilk kez ortaya atan aragtirmacilar olarak literatiirde 6nemli bir yer edinmistir.
Bu oncii ¢alisma, ag yapilarini etkili bir sekilde isleyebilen derin 6grenme modellerinin
gelistirilmesinde donlim noktast niteligindedir ve sonraki bir¢ok arastirmaya ilham
kaynagi olmustur. Onerilen yaklasimda, her diigiim i¢in tim komsu diigiimlerden
ozellikleri toplamak amaciyla evrisim benzeri bir islem kullanmay1 ve ardindan verilen
diiglim i¢in yeni bir 6zellik temsili olusturmak tizere dogrusal bir doniisiim uygulamay1
onermislerdir. Spesifik olarak, merkezi diigiimiin kendisi de dahil olmak uzere,
komsuluktaki tiim 6zellik vektorleri toplanir ve komsu sayisina bagli olarak egitilemeyen
agirliklarla carpilir. Bu islem evrisim benzeri olarak kabul edilebilir, ancak iki temel
acidan diizenli evrisimsel islemlerden farklilik gostermektedir. Ik olarak, her diigiimii
taramak i¢in aym yerel filtreyi kullanmaz; farkli sayida komsu diigiime sahip olan
diigiimler, degisken boyutlarda ve agirliklarda filtrelere sahiptir. ikinci olarak,
filtrelerdeki agirliklar, alic1 alandaki tiim komsu diigiimler i¢in 6zdestir ve komsu sayist

tarafindan belirlenir (Kipf ve Welling 2016).

GCN modelinin 6ne siirilmesini takiben, bu gerceve iizerine insa edilen ¢ok sayida GNN
modeli gelistirilmis olup, c¢esitli iyilestirmeler biinyelerine dahil edilmistir. Bu
gelistirmeler arasinda 6rnekleme stratejilerinin entegrasyonu (Hamilton vd. 2017a, Chen
vd. 2018a, Huang vd. 2018), dikkat mekanizmalarinin ilavesi (Velickovic vd. 2017,
Thekumparampil vd. 2018) ve filtre ¢cekirdegine yonelik optimizasyonlar (Nt ve Maehara
2019, Wu vd. 2019) gibi yenilik¢i yaklagimlar yer almaktadir.

GraphSAGE'in yazarlar1 (Hamilton vd. 2017a), tiimevarimsal gzetimsiz temsil 6grenimi
icin GCN'yi gelistirerek, komsuluk analizi i¢in GCN'de kullanilan basit evrisimler yerine
egitilebilir toplama fonksiyonlarini dahil etmislerdir. GraphSAGE yonteminde ti¢ farkli

toplama fonksiyonu kullanilmistir: (1) Bir diiglimiin tiim komsularindan gelen katkilarin
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aritmetik ortalamasini hesaplayan Ortalama toplayict (Mean aggregator), (2)
komsulardan gelen maksimum katkiy1 secen Maksimum havuzlama toplayicist (Max-
pool aggregator) ve (3) genellikle sirali veya zaman serisi veriler i¢in kullanilan klasik
Tekrarlayan Sinir Agi'nin (Recurrent Neural Network - RNN) bir varyanti olan Uzun
Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory - LSTM). GraphSAGE'de bu yontemler,
hem doniistiiriicii (transductive) hem de tiimevarimsal (inductive) ortamlarda onceki

tekniklere kiyasla iistiin performans sergilemistir.

PinSage (Ying vd. 2018), rasgele yiiriiyiislere dayali 6nem 6rneklemesini dahil ederek
GraphSAGE algoritmasin1  genisletmistir. Onem puani, ziyaret sayilar1 olarak
hesaplanmis olup, bu durum hem 6l¢eklenebilirligi hem de diiglim yerlestirme kalitesini
artirmustir. Liu vd. (2019b) ¢alismalarinda, BFS ve DFS 6rneklemesi iizerinden yerel
komsuluk bilgisinin toplanmasini diizenleyen belirli katmanlar1 tespit ederek node2vec
(Grover ve Leskovec 2016) modelini modifiye etmislerdir. Bu sayede node2vec

yontemini ¢izge sinir aglarina genisletmislerdir (Liu vd. 2019b).

Velickovic vd. (2017), diigiim siniflandirmasi i¢in tasarlanmis dikkat tabanli bir mimari
olan Cizge Dikkat Aglarmi (Graph Attention Networks - GATs) onermislerdir. Temel
konsept, 6z-dikkat stratejisi kullanarak her diigiimiin komsularina odaklanarak gizli
temsillerini hesaplamay1 icermektedir. GAT, diger GCN'lerin sinirlamalarini ele almak
icin dikkat kavramini kullanan bir GCN tiirii olmustur. Bu yaklagim, diigiimlerin
komsuluk 6zelliklerini birlestirirken her bir komsuya farkli agirliklar atamalarina olanak

tanimaktadir (Velickovic vd. 2017).

GAT (Velickovic vd. 2017) modelini gelistirerek dikkat mekanizmasi araciligiyla daha
kapsamli yapisal bilgileri yakalamay1 amaglayan Haonan vd. (2019), GraphStar modelini
ortaya koymuslardir. Bu model, her gizli katmanda kiiresel bilgileri muhafaza etmek
amaciyla sanal bir diigiim (sanal bir baslangi¢ noktas1) kullanmaktadir. GAT'lardan farkli
olarak GraphStar modeli, li¢ ayr iliski tiiriinii biinyesinde barindirmaktadir: diigiimden
diiglime (6z-dikkat), diiglimden baslangica (kiiresel dikkat) ve diiglimden komsulara

(yerel dikkat). Bu farkli iligki tiirlerinden yararlanarak GraphStar, ilave sinir agi
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katmanlar1 eklenirken karsilagilan asir1 diizlestirme problemine ¢6ziim getirmektedir
(Haonan vd. 2019).

GAT (Velickovic vd. 2017) modelinin karsilastig1 sorunlardan biri, agirlikli olarak birkag
komsu diigiime yiiksek agirlikli dikkat yogunlastiran statik dikkat mekanizmasi
sunmasidir. Bunun sonucunda GAT, bir agdaki tiim diigiimlere uygulanabilir evrensel bir
dikkat mekanizmasi 6grenmekte zorlanmaktadir. Bu sinirlamalar1 agsmak amaciyla Brody
vd. (2021), GATv2 modelini Onermislerdir. Bu model, hedef diigiimden komsu
diigimlere olan ag yapisint daha etkin bir sekilde 6grenmek i¢in dinamik dikkat

mekanizmasini kullanmaktadir (Brody vd. 2021).

Yukarida Bahsi gecen GNN yontemleri, olduk¢a kiigiik aglar iizerinde dahi yavas
calismakta ve kayda deger miktarda bellek tiiketmektedir. Bu sebeple, arastirmacilar
biiylik olcekli aglar lizerinde etkin bir sekilde islem yapabilmek adina egitim siiresini
iyilestirmeye yonelik ¢aba sarf etmislerdir. Fast-GCN (Chen vd. 2018a), dogruluk
bakimindan performanstan 6diin vermesine ragmen, onceki yontemlere kiyasla kayda
deger Olgiide daha hizli ¢alisan bir yontem olmustur. Fast-GCN, GCN'nin tiim komsu
diigiimleri islemesi yerine, islenmesi gereken komsu diigiimleri belirlemek i¢in
ornekleme yontemini kullanmaktadir. Bu yaklasim, daha biiylik ve yogun aglar

tizerindeki hesaplama hizin1 6nemli 6l¢iide artirmistir.

GNN yontemlerinin smirliliklarindan biri, gizli katmanda modelin tim komsu
diigiimlerin durumunu giincellemesidir. Bu durum, etkin olmayan diigiimler sebebiyle
yavas egitim ve giincellemeye yol agcabilmektedir. Bazi modeller, 6rnekleme stratejisini
gelistirerek GNN modellerini iyilestirmeyi hedeflemislerdir (Chang vd. 2018, Chen vd.
2018a, Chen vd. 2018b). Ornegin, Chen vd. (2018b), diigiimlerin durum giincellemesini
tyilestirmek amaciyla yenilik¢i bir model gelistirmiglerdir. Bu model, her bir diigiimiin
komsularindan tiim bilgileri toplamak yerine, alici alanin1 sinirlandirmak maksadiyla

diigiimlerin aktivasyon ge¢misi durumlarini takip etme segenegini 6ne siirmektedir (Chen
vd. 2018b).
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GNN yontemlerinin tiirdes aglara uygulanmasina ek olarak, ¢esitli arastirmalar
GNNs'lerin tiirdes olmayan ve bilgi aglart iizerindeki kullanimina odaklanmigtir
(Schlichtkrull vd. 2018, Park vd. 2020). Tiirdes olamayan farkli tiirde kenar ve diigiimler
icerdiginden, bu cesitli kenar tilirlerine dayali mesajlarin toplanmasi énemli bir zorluk
teskil etmektedir. Schlichtkrull vd. (2018), bilgi aglarindaki iliskisel varliklar
modellemek amaciyla iliskisel Cizge Evrisimli Aglar (Relational Graph Convolutional
Networks - R-GCNs) modelini ortaya koymuslardir. R-GCNs, baglanti tahmini ve diigiim
siniflandirmasi gibi ¢esitli ag analiz gorevleri igin tiirdes olmayan aglarda diigiim
yerlestirme O0grenmeye yonelik tasarlanan ilk model olmustur. Buna ilaveten, model
diigiim yerlestirme Ogreniminin verimliligini artirmak i¢in parametre paylagimindan

yararlanmaktadir.

Derin sinir ag1 modelleri, ag yapisindaki verileri isleme ve analiz etme kabiliyetleriyle
yaygin bir kullanim alan1 bulmustur. Ancak, bu modeller birtakim sinirlamalar ve
dezavantajlar barindirmaktadir (Khoshraftar ve An 2024). Olgeklenebilirlik acisindan,
GNNs'lar genellikle biiyiik Olgekli aglarla basa ¢ikmada zorlanmakta, bu durum
hesaplama ve bellek gereksinimleri bakimindan asir1 maliyetli olabilmektedir (Hoang vd.
2023). Hiper parametre hassasiyeti baglaminda, GNNs'lar 6grenme orani, katman sayisi
ve diigiim yerlestirme boyutlar1 gibi faktorlere kars1 duyarlilik géstermekte, optimal hiper
parametre setinin belirlenmesi zorlu ve hesaplama agisindan yogun bir siire¢
gerektirmektedir. Diigiim 6zniteliklerinin yoklugu, GNN modellerinin performansini ve
etkinligini 6nemli olgiide etkileyebilmektedir. Ozellikle komsuluk bilgilerini toplama
veya dikkat mekanizmalari kullanan modellerde, diigiim O6znitelikleri olmadiginda,
toplama siireci daha az bilgiyle ¢alismak durumunda kalmakta, bu da potansiyel olarak
daha az bilgilendirici diigiim yerlestirmeleriyle sonuglanabilmektedir. Ayrica, GAT gibi
dikkat mekanizmalarim1 kullanan GNN'larda, diiglim 6zniteliklerinin yoklugu, dikkat
mekanizmasinin  diiglimleri bireysel 06zelliklerine gore ayirt etme yetenegini
kaybetmesine ve dolayisiyla etkinliginin azalmasina neden olabilmektedir (Hoang vd.

2023, Khoshraftar ve An 2024).
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3. AGLAR

3.1 Aglara Genel Bakis

Aglar, sosyal bilimler, biyoloji ve miihendislik gibi ¢esitli alanlardaki karmasik iliskileri
ve etkilesimleri temsil etmek i¢in temel yapilar olarak hizmet eder. Temelinde, bir ag,
farkli varliklar arasindaki baglantilar1 kapsayan diigiimler (veya kdseler) ve kenarlardan
(veya baglantilardan) olusur. Bu organizasyon, verilerin geleneksel yontemlerle
gerceklestirilemeyen sekillerde gorsellestirilmesine ve analiz edilmesine olanak tanir
(Nettleton 2013). Aglar, ham veri kiimelerinde gizlenmis olabilecek oriintiilerin,
davraniglarin ve egilimlerin kesfedilmesine olanak tanir. Diigiimler ve kenarlari
kullanarak aglar, varliklar arasindaki etkilesimleri tasvir eder; boylece problem ¢dézme ve
karar alma stirecleri i¢in hayati onem tasiyan gorsel ve analitik bir ¢ergeve sunar. Aglarin
Oonemi, gercek diinya olgularini etkili bir sekilde modelleme yeteneklerinde yatar;
Ornegin, baglanti tahmini, diiglim siniflandirma ve topluluk tespiti gorevleri i¢in makine

ogreniminde yaygin olarak kullanilmaktadirlar (Sundaram 2023).

Bir ag G, (V,E) ikilisi olarak tanimlanir; burada V diigimler kimesini, E ise digim

ciftlerinden olugsan baglantilar kimesini temsil eder. V = {v,,v,,v3,...,v,}, E =

{(171, vZ)l (171, U3)}.

Yonsuz Aglar Yonlii Aglar Agirhkh Aglar

\v 75\ // ;\ _\ ‘ ‘
/ /7 N 1/ | i
~_ / . N
Vel e

Sekil 3.1 Farkli ag tiirlerinin temsilleri
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Aglarin ¢esitli bigimlerini kavramak, farkli alanlardaki g¢esitli uygulamalarin1 tanimak
icin hayati Oneme sahiptir. Aglar, yapisal ozelliklerine ve kenar kiimelerine gore
siniflandirilabilir; 6rnegin, yonli, yonsiiz, agirlikli, agirliksiz ve 6znitelikleri aglar (Sekil
3.1). Eger (E) sirah giftlerden (e; ; # €;j;) olusuyorsa, ag yonliidiir; (E) sirasiz ¢iftlerden
olusuyorsa, ag yonsiizdiir. Ornegin, Twitter yonlii bir ag1 temsil ederken, Facebook
yonsiiz bir ag1 drneklendirir. Ayrica, her bir (e; ;) kenarma bir (w; ;) agirhg atanmissa,
ag agirliklhidir; kenarlar agirlik tasimiyorsa, ag agirliksizdir. Agirlikli aglar G = (V, E, W)
seklinde gosterilir; burada (W) kenar agirliklart kiimesidir. Oznitelikli aglar ise,
diigimler ve/veya kenarlar iizerinde ek Oznitelikler veya etiketler barindirir; 6rnegin,
diigimlerin proteinleri temsil ettigi ve Ozniteliklerin tiirleri veya islevleri belirttigi
biyolojik aglar. Bu aglar G = (V, E, At) biciminde ifade edilir; burada (At) Oznitelikler

kimesini temsil eder.
3.2 Aglarin Matris Temsili

Bir agin matris temsili, agin yapisini ve baglantilarin1 bir matris kullanarak géstermenin
bir yontemidir. Yaygimn olarak kullanilan bir matris temsili, boyutu |V]| X |V| olan
komsuluk matrisi A'dir; burada |V|, agdaki diiglim sayisin1 belirtir. Bu matriste, hem
satirlar hem de stitunlar diigiimlere karsilik gelir ve girigler diigiimler arasindaki kenarin
varligini veya yoklugunu ifade eder. Ozellikle, diigiimler v; ve v; arasinda bir kenar varsa

Ajj 1 degerini alir; aksi takdirde A;; 0'dir.

1, eg  EE
Ay = { eger e, }

0, aksi takdirde (3.1)

Komsuluk matrisi, ag verilerini saklamak ve yonetmek icin 6zl ve etkili bir yontem
sunarak, gelismis matris algoritmalarinin ve tekniklerinin ag analizi ve islenmesi i¢in
uygulanmasini kolaylasgtirir. Ayrica, ag temsilinde ¢ok yonlii faydalar saglamaktadir.
Acik yapisi, ag baglantisinin hem basit bir sekilde uygulanmasina hem de net bir bicimde

gorsellestirilmesine olanak tanimaktadir. Cok sayida kenara sahip yogun aglar igin

avantajli olan bu yontem, sabit zamanli O (1) kenar varlig1 sorgularin1 desteklemektedir.
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Yonsiiz aglar s6z konusu oldugunda, matrisin simetrik 6zelligi, analitik ve algoritmik
kullanighiligin1 daha da artirmaktadir. Bes diigiim ve dokuz kenardan olusan yonsiiz 6rnek

bir agin komsuluk matrisi Sekil 3.2’de gdsterilmistir.

1 2 3 4 5 6
1 0 1 0 1 1 1
2 1 0 1 1 1 0
A= 3 0 1 0 1 0 0
4 1 1 1 0 I 0
5 1 I 0 1 0 0
6 1 0 0 0 0 0

Sekil 3.2 Bes diigiim ve dokuz kenardan olusan yonsiiz 6rnek bir agin komsuluk matrisi

3.3 Ag Yapisinin Cikarim

Verilerin ag bigiminde temsil edilmesinin en belirgin avantajlarindan biri, istatistiksel
acidan anlamli yapisal bilgileri ¢gikarmaya yonelik ¢cok sayida metrigin bulunmasidir. Bu
metrikler, ag icerisindeki ¢esitli baglanti oriintiilerini ortaya cikararak, veriler hakkinda
benzersiz icgoriler sunma potansiyeline sahiptir (Newman 2003). Cizge teorisinin zengin
matematiksel gercevesinden yararlanarak, sosyal aglardan biyolojik sistemlere, iletisim
aglarindan daha genis alanlara kadar uzanan ¢ok yonlii veri kiimelerini analiz etmek ve
yorumlamak miimkiin kilmaktadir. Bu ¢cok yonliiliik, karmasik veri kiimelerinden anlaml
bilgiler ¢ikarmada ag temsillerinin degerini vurgulamakta, hem teorik aragtirmalarda hem

de pratik uygulamalarda ilerlemeleri kolaylastirmaktadir (Nettleton 2013).

3.3.1 Derece ve derece dagihm

Bir agda bir diigiimiin derecesi, ona bagli kenarlarin sayisini temsil eder ve diiglimiin
baglant1 yapisinin temel bir 6l¢lst olarak hizmet eder (Newman 2003). Genellikle i
diigiimiiniin derecesi d; ile gosterilir ve |V| boyutundaki basit bir ag igin derece,

komguluk matrisi 4; ; cinsinden su sekilde hesaplanir:
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d; = le‘gl A j (3.2)

Derece dagilimi ise rasgele segilen bir diigiimiin belirli bir derece degerine sahip olma
olasiligin1 hesaplamak i¢in kullanilir. Bu dagilim, agdaki baglantilarin dogal bir genel
gorunumund sunar ve genellikle bir birimlik kutu boyutuna sahip bir histogram olarak
gosterilir (Sekil 3.3). Derece dagilimi, ag analizinin temel bir unsuru olup, agin yapisal
ozellikleri ve baglant1 desenleri hakkinda degerli i¢goriiler sunar. Ornegin, sosyal aglarda,
olduk¢a egimli bir derece dagilimi, az sayidaki yiiksek baglantili diigiimlerin
(merkezlerin) yani sira, daha az baglantiya sahip bir¢ok diigiimiin varligini ortaya koyar.
Derece dagilimimi analiz etmek, agin rasgele arizalara ve hedefli saldirilara karsi
dayanikliligimi anlamak ve bilgi yayilimi veya hastalik bulasmasi gibi olgular
modellemek ic¢in kritik dneme sahiptir (Meidanis 2021). Bu nedenle, derece ve derece
dagiliminin dogru analizi, hem teorik hem de pratik ¢izge teorisi ve ag bilimi arastirmalari

icin vazgecilmez bir gerekliliktir.

Diigiimlerin d derecesine
sahip olma olasih@

Zachary Karate Club Ag 123456 910 12 16 17
Derece (d)

Sekil 3.3 Zachary Karate Club agindaki diigiim derecelerinin dagilimi

3.3.2 Yiiriiyiisler ve rasgele yiiriiyiisler

Yiiriiylis, her diiglimiin bir 6ncekine bir kenarla baglandig1 sonlu bir diigiim dizisi olarak
tanimlanmistir (Newman 2003). Cizge teorisinde yiiriiyiisler, digiimleri birden fazla kez
ziyaret edebilen basit yiirliyiisler ve baslangic ile bitis diiglimlerinin ayn1 oldugu kapali

yiriiyiisler gibi gesitli kategorilere ayrilmaktadir (Backstrom ve Leskovec 2011). Bu
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yiiriiylisler, ¢izge teorisi igerisindeki ¢esitli analitik gérevlerde biiyiik 6nem tagimaktadir.
Bunlar arasinda, iki diigiim arasindaki bir gilizergahi belirlemeyi igeren yol bulma;
diigiimlerin erisilebilirligini ve farkli yiiriiyiisler igerisindeki konumlarina dayali olarak

onemli digiimleri tespit eden merkeziyet Olciitleri gibi uygulamalar yer almaktadir

(Umbrey ve Rahman 2023).

Rasgele yiiriiyiisler ise, 6zel bir yiirliylis tiirii olup ag dolasim siirecine olasiliksal bir
bilesen katmistir (Umbrey ve Rahman 2023). Belirli bir diigiimden rasgele yiiriiyiis
gerceklestirmek i¢in, baslangi¢ diigiimiine bir kenarla bagli olan komsu diigiimlerden biri
rasgele secilir. Bu yeni diiglimden, komsu bir diigiim yine rasgele se¢ilir ve bu islem,
istenilen yiirliylis uzunluguna ulasilana kadar tekrarlanir. Standart rasgele yiiriiyiis

siirecinde, gegis olasiligi dogrudan kenar agirhigi 4; ; ile orantilidir.

plx(t+1) =jlx(@®) =i) = (3.3)

Aij
d;

Burada x(t) € V, t anindaki yiiriiyiis¢iiniin konumunu temsil etmektedir. Agirliksiz aglar
soz konusu oldugunda ise A;; = 1olarak kabul edilmektedir. Standart rasgele
yiirliylisler, yonsiiz baglantili aglarda diigiim komsulugunu dogal bir sekilde yakalamak
icin elverigli bir yontem sunmaktadir. Ayrica, komsuluk kavraminin farkli boyutlarini
kesfetmek amaciyla yanl rasgele yiirliylisler de tasarlanabilmektedir (Grover ve
Leskovec 2016).

3.4 Olcekten Bagimsiz Aglar

Aglarin olusumunu incelemek i¢in en yaygin kullanilan modellerden biri Barabasi-Albert
(BA) modelidir (Barabasi ve Albert 1999). Olgekten bagimsiz aglar, derece dagilimimnin
glic yasasia uydugu, yani az sayida diiglimiin ¢ok yliksek derecelere sahip oldugu,
cogunlugun ise nispeten diisikk derecelere sahip oldugu bir ag smifidir (Wang ve Lu
2023). Bu aglar, dogal bir dlgekten yoksun olmalari nedeniyle "Olgeksiz" aglar olarak
adlandinilmistir (Dorogovtsev ve Mendes 2003). Olgekten bagimsiz aglar, yiiksek

dereceye sahip diiglimlerin yeni baglantilar1 daha fazla cekme egiliminde oldugu tercihli
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baglanma siireglerinden ortaya ¢ikmistir (Jeong vd. 2003). Bu tiir aglar, sosyal aglar,
biyolojik aglar ve internet gibi ¢esitli gercek diinya sistemlerinde yaygindir ve ag
biiyiimesi ve dayanikliligi dinamiklerine dair degerli i¢goriiler sunmustur (Dorogovtsev
ve Mendes 2003). Bu aglarin incelenmesi, bilginin yayilmasini, aglarin arizalara karsi
dayanikliligini ve karmasik sistemlerin altinda yatan mekanizmalar1 anlamak agisindan

onemli sonuclar tagimaktadir.

BA modeli, derece dagilimi gii¢ yasasina yaklasik olan aglar iiretmek iizere tasarlanmistir
ve boylece gercek diinya verilerini daha yakindan taklit etmektedir. Bu model, V adet
izole diiglimden bir ag olusturur ve her yeni diigiim aga eklendiginde, mevcut bir diigiim

i ile bir kenar olusturma olasilig1 p olasiligina sahiptir:

di
Yievdj

p() =

(3.4)

Yeni baglantilarin olugma olasiligi, diiglim derecesi degeriyle dogru orantili oldugundan,

yogun baglantili diigiimler (merkezler) ortaya cikacaktir.

3.5 Aglarin Analizi

Ag analizi, ¢esitli ag tabanli verilerde mevcut olan karmasik iliskileri ve oOriintiileri
anlamak ve bunlardan yararlanmak igin gucli bir aragtir. Bu disiplin, sosyal aglar,
biyolojik aglar ve ulasim aglar1 gibi ¢esitli alanlara uygulanabilen genis bir yelpazede
teknik ve metodolojileri kapsamaktadir (Tabassum vd. 2018). Gergek diinya aglarinin
analizine yonelik tarihsel siireci inceledigimizde, Isvigreli {inlii matematik¢i Leonhard
Euler'in 1736 yilinda ¢izge teorisi kullanarak ¢6zdiigli Dogu Prusya'nin Konigsberg
sehrindeki koprii problemi, bu alandaki bilinen ilk ¢aligma olarak dne ¢ikmaktadir (Euler
1956). Ag analizindeki temel tekniklerden biri, ag yapisinin ve topolojisinin analizidir.
Bu analiz, ag i¢erisindeki 6nemli diiglimleri, kenarlar1 ve topluluklari tespit etmeyi, ayrica
agm zaman icerisindeki dinamiklerini ve evrimini kavramay1 kapsar. Ornegin, Nettleton
(2013) calismasinda, sosyal aglardaki bireylerin genellikle birden fazla ag ortagi aradigini

ve bunun neticesinde karmasik ag yapilariin olusabilecegini ortaya koymustur.
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Ag analizinin bir diger dnemli yonii, a§ davranisini 6ngdérmek ve analiz etmek igin
modeller ve algoritmalar gelistirmektir. Bu, etkili digiimleri belirleme, bilgi veya hastalik
yayilimini tahmin etme ve ag i¢inde yeni baglantilar veya iligkiler 6nerme tekniklerini
icermektedir (Tabassum vd. 2018). Ayrica, makine 6grenimi tekniklerinin ag analizi ile
entegrasyonu, bu analizlerin 6ngorii giiclinli ve degisen verilere uyum saglama yetenegini

daha da artiran hayati bir unsur olarak ortaya ¢ikmuistir.

3.6 Diigiim Yerlestirme Yontemlerinin Uygulamalari

Diigiim yerlestirme yontemleri, diiglimleri siirekli bir vektér uzayinda kodlayarak ag
yapisindaki verilere makine 6grenmesi modellerinin uygulanmasini kolaylastirmaktadir.
Vektorel temsillerin hem zaman hem de alan agisindan verimli bir sekilde islenebilmesi
sayesinde, genis bir yelpazedeki ag analizi uygulamalarina 6nemli katkilar saglamaktadir.
Bu sayede, geleneksel olarak tablo verilerine uygulanan kiimeleme, siiflandirma ve
regresyon gibi algoritmalarin kullanimima imkan saglamaktadir. Diiglim yerlestirme
yontemlerinin temel uygulamalar1 arasinda diigiim siniflandirma, baglanti tahmini,
topluluk tespiti ve gorsellestirme yer almaktadir. Bu uygulamalarin her biri, gercek diinya

aglarina uzanan ¢esitli uygulama alanlarinda biiyiik 6nem tagimaktadir.

3.6.1 Diigiim simiflandirma

Genellikle aglardaki diigtimler, varliklarin 6zelliklerini tanimlayan anlamsal etiketlerle
iliskilendirilmektedir. Sosyal aglarda bu etiketler, ilgi alanlarini, inanglar1 veya
demografik o6zellikleri temsil edebilir. Dil aglarinda bir belge, konular veya anahtar
kelimeler ile etiketlenebilirken, biyolojik aglarda etiketler islevsel 6zellikleri yansitabilir.
Birgok agda, etiketleme maliyetinin yiiksek olmasi, diigiimlerin yalnizca kismen veya
seyrek olarak etiketlenmesine yol agmakta ve bu da 6nemli sayida diiglimiin etiketlerinin
bilinmemesiyle sonu¢lanmaktadir. Diigiim siniflandirmasi, kismen etiketlenmis agdan
elde edilen bilgiler dogrultusunda, agdaki etiketlenmemis diiglimlerin etiketlerini tahmin
ederek bu sorunu ¢6zmeyi hedeflemektedir (Sekil 3.4). Kirmiz1 ve yesil renkler, etiketleri

onceden bilinen diiglimleri temsil ederken, gri renk etiketlenmemis diigtimlere karsilik
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gelmektedir. Temel amag, renkli diigiimlerin tagidigi bilgilerden yararlanarak her bir gri

diigime uygun bir etiket atamaktir.

Sekil 3.4 Diigiim siniflandirmasinin sematik gosterimi

3.6.2 Baglanti tahmini

Baglant1 tahmini, agdaki mevcut baglantilari ve bunlarin niteliklerini analiz ederek, eksik
veya var olabilecek yeni iliskilerin (6rnegin, dinamik aglar icin gelecekte ortaya
cikabilecek baglantilarin) potansiyel varligini tahmin etmeyi amaglar (Backstrom ve
Leskovec 2011) (Sekil 3.5). Bu yontem, sosyal aglarda bireyler arasindaki bilinmeyen
baglantilar1 ngdérmede genis capta kullanilmakta olup, arkadaglik 6nerilerinde bulunma
veya tavsiye sistemlerinde kullanici Uriin etkilesimlerinin 6ngdriilmesi uygulamalari

kolaylastirmaktadir.

Sekil 3.5 Eksik baglantilar i¢in baglanti tahmini problemi
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3.6.3 Diigiim kiimelemesi

Diiglim kiimeleme, sosyal ag analizinde topluluk tespiti olarak da adlandirilan bu yontem,
ayn1 kiime igerisindeki diigiimlerin, kiime disindaki diigiimlere nazaran birbirleriyle daha
sik1 bir iligki icerisinde oldugu bir diigiim boliimlendirmesini tespit etmeyi amaclar
(Malliaros ve Vazirgiannis 2013) (Sekil 3.6). Bu baglamda, biyolojik aglarda benzer
niteliklere sahip protein gruplari veya sosyal aglarda ortak ilgi alanlarina sahip bireylerin
olusturdugu belirgin  topluluklar gibi c¢esitli alanlarda kiimelerin  varligi
gbzlemlenebilmektedir. Bu yaklasim, diigiimlerin vektdrel temsilleri olusturulduktan
sonra K-ortalamalar veya DBSCAN gibi standart kiimeleme algoritmalarinin

uygulanmasini igerir (Cao vd. 2016).
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Sekil 3.6 Bes toplulugun yer aldig1 6rnek bir ag

3.6.4 Gorsellestirme

Ag gorsellestirme tekniginin kullanimu, tinlii matematik¢i Leonhard Euler'in 1736 yilinda
Dogu Prusya'nin Konigsberg sehrindeki "Konigsberg Kopruleri Problemi”ni ¢ozmek igin
kullandig1 yonteme dayanmaktadir (Euler 1956). Ag gorsellestirme siireci, oncelikle
diigtimlerin vektorel temsilleri olusturularak baslar. Ardindan, her diiglim temsilini iki
boyutlu bir uzaya haritalamak icin t-SNE veya PCA gibi yontemler kullanilir. Eger
diigiimlerin Oznitelikleri varsa, bu Oznitelikler 2 boyutlu gorsellestirme grafiklerinde

diiglimleri renklendirmek i¢in kullanilabilir. Bu yaklasim, karmasik ag yapilarinin daha
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anlasilir ve yorumlanabilir hale getirilmesinde onemli bir rol oynamaktadir. Etkili
yerlestirme yontemleri, benzer 6zelliklere sahip diiglimleri yerlestirme alaninda birbirine
yakin konumlandirmalidir. DeepWalk yazarlar1 (Perozzi vd. 2014), yerlestirme
tekniklerinin etkinligini Zachary Karate Club agina ait bir gorsellestirme araciligiyla en

iyi sekilde gostermistir (Sekil 3.7).
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Sekil 3.7 Zachary Karate Club agina ait 2 boyutlu temsillerin gorsellestirilmesi (Perozzi
vd. 2014)

3.7 Metin Temsili Ogrenimi

Kelime yerlestirmeleri, iligkili veya benzer kelimelerin nispeten yakin
konumlandirilacag: sekilde, kelimeleri siirekli uzayda diisiik boyutlu vektorlere etkin bir
sekilde eslemeyi saglamak iizere gelistirilen dil teknikleridir (Mikolov 2013, Mikolov vd.
2013, Pennington vd. 2014). Bu modeller, bir kelime semboliinii girdi olarak alir ve her
kelimeye benzersiz gercek degerli bir "6znitelik vektorii" iliskilendirmeyi 6grenerek onu
0klid uzayma yerlestirir. Ogrenilen metin temsilleri, metin simiflandirma, duygu analizi,
konu modelleri, makine gevirisi ve sozciik tiirii etiketleme gibi ¢esitli dogal dil isleme

gorevlerinin iyilestirilmesini hedeflemistir (Jiao ve Zhang 2021).

Word2vec (Mikolov vd. 2013), etkili metin temsili i¢in yaygin olarak kullanilan ve en
taninmis kelime yerlestirme modellerinden biri olmustur. Word2vec modeli, bir girdi

katmani, bir ¢ikti katmani ve bir gizli katmandan olusan bir sinir ag1 dil modelidir
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(Mikolov vd. 2013). Kelimelerin kullanildiklar1 baglamlardan anlamsal &zellikleri
yakalayan etkili bir mimari {izerine kurulmustur. iki iliskili ancak farkli mimarisi
mevcuttur. Sekil 3.8’de gosterildigi gibi, word2vec CBOW, hedef kelimeyi baglam
kelimelerinden tahmin etmeyi amaclarken; word2vec Skip-gram ise hedef kelimeyi

kullanarak baglam kelimelerini tahmin eder.

CBOW Skip-gram
Wi— We—y Wetq Wes W
Input | )| (00O (000 | | (e]e]e
Hidden (00 0] SUM (000
Output 000 (0o0) (000] (000) (000)

Sekil 3.8 Word2vec modelinin CBOW ve Skip-gram mimarileri (Mikolov vd. 2013)

W kelime sozliiglindeki w kelime tiiriiniin "hedef" ve "baglam" vektor temsilleri sirastyla
v, Ve 7, olarak gosterilir. wy, wy, ..., wy, kelime dizisi verildiginde, Skip-gram asagidaki

kayip islevini en aza indirmeyi amaglar:

1
LSkip-gram = Y ?1:1 Z—ksjsk,jio lOg P(V‘/t+j | Wt) (35)

Burada k, hedef kelime w,'nin pencere boyutudur ve wy, j, w;'nin baglam kelimelerinden
biridir. Genel olarak, Denklem 3.5'teki hedef kelime w i¢in baglam kelimesi c'nin

olasilig1 P(c|w), softmax fonksiyonu kullanilarak hesaplanir.

P(c | w) = —22TEvw) (3.6)

Yxew €xp (ﬁ}-(rvw)
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Diger yandan, word2vec CBOW modeli ise, baglam kelimelerinin vektor temsilleri

ortalamasini ¥, seklinde alarak, hedef kelimeyi tahmin etmeyi amaglar. Word2vec

CBOW modelinin amaci, asagidaki kayip islevini en aza indirmektir:

1
Legow = —;Z’t‘il log P(Wy | We—g, ooy W1, Wi 1) ooy Wegk) (3.7)

=—23M log P(w, | avg)

T M

exp(vi, Davg )

Yxev exp (v;(—ﬁavg )

= - %Zﬁl log

Word2vec modelinden elde edilen kelime vektorleri, "glcli” kelimesinin "kudretli®
kelimesine yakin olmas1 gibi, semantik olarak benzer kelimeleri temsil uzayinda yakin
konumlandirma 6zelligini sergiler (Jiao ve Zhang 2021). Word2vec algoritmasinin dikkat
cekici bir diger ozelligi, belirli kelime vektorlerinin dogrusal kombinasyonu yoluyla
anlamsal olarak anlaml1 sonuglar iiretebilme yetenegidir. Ornegin, "en biiyiik" - "biyik"
+ "kucuk™ = "en kuglk" (Mikolov vd. 2013) gibi vektor aritmetigi kullanarak kelime

benzetmeleri belirlemek mumkin hale gelmektedir.
3.8 Ag Temsili Ogrenimi

Ag analizinde, ¢ok sayida onemli gorev, diiglimler veya bunlarin iliskileri (kenarlar)
hakkinda tahminler gerektirmektedir. Makine 6grenmesi alaninda, gesitli yontemler girdi
olarak bilgilendirici, ayirt edici ve bagimsiz 6zelliklerden yararlanmaktadir. Bu durum,
aglarin makine 68renmesi gorevlerinde kullanilabilmesi i¢in diiglimler i¢in bir 6zellik
vektorii temsilinin olusturulmasinin elzem oldugunu gostermektedir. Geleneksel olarak,
bu islem, alan uzmanlarinin sezgi ve uzmanligina dayanarak alan 6zelinde 6zelliklerin
manuel olarak tasarlanmasiyla gergeklestirilir. Ancak, bu 06zellikler genellikle belirli

gorevlere ozgiidiir ve farkli tahmin gorevlerine etkili bir sekilde genellenememektedir.
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Metin temsilleri lizerine yapilan aragtirmalar, word2vec (Mikolov vd. 2013) gibi gtincel
modellerin olaganiistii dogrulugu ve verimliligi sayesinde biiyiik ilgi toplamistir. Bu
kavramlar, diger aragtirma alanlarini da etkilemis olup, 6zellikle ag bilimi alaninda, bu

ilerlemelerden esinlenen modeller aracilifiyla kayda deger bir etki yaratmistir.

Word2vec (Mikolov vd. 2013) modeli, metin verileri i¢in yogun temsiller 6grenmek
amaciyla onerilmistir. Bu yerlestirme vektorleri, kelimelerin anlamlarin1 yakalayarak,

anlamsal olarak benzer kelimeleri vektorel uzayda birbirine yakin konumlandirmaktadir.

Komsuluk matrisleri gibi ag temsillerinin yiiksek boyutlu ve ¢ogunlukla seyrek yapisi goz
oniine alindiginda, diigiim yerlestirme vektorlerinin 6grenilmesi, ag verileri lizerindeki
makine Ogrenmesi uygulamalart igin kritik Onem tasimaktadir. Bununla birlikte,
genellikle zamansal dizileri girdi olarak gerektiren word2vec benzeri modellerin, ag
temsilleri 6grenmek iizere uyarlanmasi, ag verilerinin dogasi geregi dogrusal olmamasi

nedeniyle zorlu bir gorev teskil etmektedir.

Aglar tizerinde bir dil modeli 6grenme kavrami ilk kez DeepWalk (Perozzi vd. 2014) ve
node2vec (Grover ve Leskovec 2016) modelleri tarafindan ortaya atilmistir. Her iki
calismanin arastirmacilari, word2vec Skip-gram kelime yerlesitrme modelinden
yararlanarak, dogal dil isleme ile ag analizi arasindaki dikkat cekici benzerlikleri
vurgulamiglardir. Metin verisin dogrusal yapist nedeniyle, ardisik kelimeler iizerinde
kayan bir pencere kullanarak komsulugun kolayca tanimlanmasina olanak tanir. Ancak,
aglar dogrusalliktan yoksun oldugundan, uygun bir komsuluk kavraminin olusturulmasi
gerekmektedir. Bir diiglimiin komsulugunu tanimlamak i¢in pratik ve verimli bir yontem,
rasgele yiirliyiislerden elde edilen diigiim dizilerini kullanmaktir. Temel fikir, kelime
yerlesitrme algoritmalarina girdi olarak kelimeler yerine diigiim dizileri sunmaktir.
Sezgisel olarak, ayni Skip-gram penceresindeki diiglimler agda birbirine yakin
oldugundan, Ogrenilen temsiller ¢ogunlukla agda birbirine yakin olan diiglimleri

yakalamaktadir.

Her iki ydntemin algoritmalar iki temel bilesenden olusmaktadir. ilk asama, bir dizi

rasgele yliriiyiisiin olusturulmasin igerirken, ikinci agamada ise bu rasgele yiiriiyiisler,
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yerlestirme  vektorlerini  olusturmak {izere Skip-gram modelinin  egitiminde
kullanilmaktadir. DeepWalk ve node2vec arasindaki temel fark, rasgele yliriiytisleri
olusturma yontemlerinde yatmaktadir. DeepWalk, rasgele yiiriiyiiste bir sonraki diigiimii,
mevcut diigiimiin komsular1 arasindan birérnek bir sekilde segmektedir. Buna karsilik,
node2vec rasgele yiiriiyiisleri olusturmada daha karmasik bir yaklagim benimseyerek, ag

yapisinit daha etkili bir bigimde yakalamay1 hedeflemektedir.

Ag yerlestirme, giris agm1 G = (V, E), diigiim sayis1 |V|'den ¢ok daha kiiglik olan d
boyutlu bir uzaya eslemeyi icerir. Amagc, agin 6zelliklerini bu indirgenmis boyutlu uzayda
miimkiin oldugunca dogru bir sekilde koruyan bir temsil belirlemektir. Bu siirecin ¢iktisi,
ya tlim ag1 temsil eden tek bir d boyutlu vektor, ya da agin belirli bir par¢asini (diigiim,
kenar veya alt yap1 gibi) temsil eden d boyutlu vektorler kiimesi olabilir. Sekil 3.9’da
gosterildigi gibi, bir ag, f haritalama fonksiyonu kullanilarak, iki boyutlu yerlestirme
uzay1 gibi diisiik boyutlu bir vektor uzayina izdistrtlir. f haritalama fonksiyonu, bir
L kay1p fonksiyonunun optimize edilmesiyle belirlenir. Bu kayip fonksiyonu, diigiimlerin
orijinal uzaydaki benzerlik Olculeri (Sp) ile yerlestirme uzaydaki karsilik gelen

benzerlikler (Sg) arasindaki farki en aza indirmeyi amaglar.

a n

Direct space flvi) 2-D embedding space

\ minimize £(Sp (v, v;), Se(zi, z;)) /

Sekil 3.9 Ag yerlestirme isleminin gosterimi (Baptista vd. 2023)
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3.9 Node2vec

Node2vec (Grover ve Leskovec 2016), bir diigiimiin ag komsulugu kavramini daha esnek
bir bicimde ele alarak DeepWalk (Perozzi vd. 2014) modelini genisletir. DeepWalk
yalnizca rasgele ylriiyilislere dayali komsuluklar insa ederken, node2vec bu yaklasimi
genellestirerek sadece ayni topluluktaki diigiimleri birbirine yakin konumlandiran
temsiller 6grenmenin yani sira, aynt zamanda benzer yapisal rollere sahip diigiimleri de
yakalar. Ozellikle, aglardaki diigiimler ya ait olduklar1 topluluklara gore (homofiliye
dayal1) ya da yapisal rollerine gore (yapisal esdegerlik) organize edilebilir. Node2vec, bu
amaca ulasmak icin diiglimlerin ag komsuluklarin1 6rneklemek amaciyla yanh ikinci

dereceden rasgele yiiriiylis yaklagimini kullanir.

Node2vec modelinin yazarlarina gére, bir diigiimden baslayarak bir ag1 taramak igin iki
temel strateji mevcuttur: geniglik oncelikli arama ve derinlik 6ncelikli arama. Genislik
oncelikli arama ile orneklenen komsuluklar, genellikle yapisal esdegerlikle yakindan
ortiisen temsiller tiretme egilimindedir. Yapisal esdegerligi belirlemek icin yerel
komsuluklarm dogru bir sekilde karakterize edilmesi ¢ogunlukla yeterlidir. Ornegin,
yapisal esdegerligin gostergesi olan kopriiler ve merkezler gibi ag rolleri, genellikle her
diiglimiin dogrudan komsuluklarin1 goézlemleyerek ¢ikarsanabilir. Derinlik 6ncelikli
aramada ise orneklenen diigiimler, homofili temelli topluluklar: korudugu goériilmektedir;
bu da ayni topluluktaki diigiimlerin birbirine yakin yerlestirme olasiliginin daha yiiksek

olmasini saglar.

Yukaridaki gozlemlerden yola c¢ikarak, node2vec, yanl bir rasgele yliriiyiis prosediirii
kullanarak esnek bir komsuluk Ornekleme stratejisi uygular. Bu yaklasim, genislik
oncelikli arama ve derinlik Oncelikli arama arasinda diizglin bir gecise olanak tanir,
bdylece node2vec'in ag igerisindeki hem yerel yapisal esdegerliligi hem de kiiresel

topluluk yapilarini yakalamasina yardimcei olur.

Node2vec, DeepWalk ile ayni1 parametreleri paylasir; bunlar arasinda her diigiimden
baglatilan wl uzunlugundaki rasgele yiiriiytislerin sayisi (nw) ve Skip-gram modeli

tarafindan baglam olarak kullanilan pencere boyutu (ws) bulunmaktadir. Bununla
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birlikte, node2vec, rasgele yiiriiylisiin adimlarin1 yonlendirmek amaciyla kenarlara agirlik

atamak i¢in p ve g olmak (zere iki ek parametre kullanmaktadir.

Sekil 3.10 Node2vec algoritmasimin yanl rasgele yiiriiylis prosediirii (Grover ve
Leskovec 2016)

Sekil 3.10’da yiirliylis, t diigiimiinden v diiglimiine gec¢is yapmis ve su anda v
diigiimiinden bir sonraki adimini1 degerlendirmektedir. Kenar etiketleri, « ile temsil edilen
arama yanliliklarini isaret etmektedir. (¢, v) kenarini kat etmis ve su anda v diigiimiinde
bulunan bir rasgele yiiriiyiis ele alindiginda (Sekil 3.10). Rasgele yiiriiyiis, bir sonraki
adimina karar vermek icin v diigiimiinden ¢ikan (v, x) kenarlarindaki ge¢is olasiliklarini
degerlendirir. Diigiim v'den x'e gegis i¢in normallestirilmemis olasilik asagidaki gibi

belirlenir:

Myx = Apq (T, %) - Wy (3.8)

Burada v mevcut diigiimii, t 6nceki digiimii ve x sonraki diigiimii temsil etmektedir.
Burada, a,q (¢, x) Denklem (3.9)'da gosterildigi lizere p Ve q tarafindan tanimlanan yanl
aramay1 ifade ederken, wy,, (v,x) digim cifti arasindaki baglant1 agirhgini belirtir;

agirliksiz aglar i¢in wy,, degeri 1'e esittir.

% eger diy =0

apq(t,x) =41 eger dy =1 (3.9)
1 o
; eger diy =2
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Burada d;,, t ve x diiglimleri arasindaki en kisa yol mesafesini ifade eder ve 0, 1 veya 2
degerlerinden birini almalidir. p ve q parametreleri, rasgele yiirliylisiin komsulugu nasil
kesfedecegini kontrol eder. Geri doniis parametresi (p), rasgele yiirliylis sirasinda bir
diiglimiin hemen tekrar ziyaret edilme olasiligini diizenler. (p) yiiksek bir degere (>
max (g, 1)) ayarlandiginda, yiiriiylisiin sonraki iki adimda geldigi diiglime geri donme
olasilig1 azalir. Bu ayar, agin olgiilii kesfedilmesini tesvik eder ve yiiriiylisiin iki adim
icinde ayni diigiimleri tekrar ziyaret etmesini engelleyerek gereksiz tekrarlart onler.
Aksine, (p) disiik bir degere (< min (q, 1)) ayarlandiginda, yiiriiyiisiin 6nceki ziyaret
edilen diigiime geri donme olasilig1 artar, bdylece yliriiyiis baslangic diigiime daha yakin

kalir.

Iceri-disar1 parametresi (q), rasgele yiiriiyiisiin "ige doniik" ve "disa doniik" diigiimler
arasinda ayrim yapmasina olanak tanir. (g > 1) oldugunda, yiiriiylis daha 6nce ziyaret
edilen (t) diigiimiine yakin olan diigiimlere yonelim gosterir (Sekil 3.10). Bu durum,
yiirliylistin baglangic diigiimiine gore agin yerel bir gériiniimiinii olusturur ve 6rneklenen
diigimlerin ¢cogunlukla kiiciik bir yerel alan i¢cinde bulundugu genislik 6ncelikli arama
davranmigina yaklasir (Sekil 3.11). Buna karsilik, (¢ < 1) oldugunda, yiiriylis (t)
diigiimiinden daha uzak diiglimleri ziyaret etme egilimi gdsterir, disa dogru kesfi tesvik

eder ve derinlik dncelikli arama davranisina benzerlik gosterir (Sekil 3.11).

Sekil 3.11 Diigiim u'dan baglayan genislik oncelikli arama ve derinlik 6ncelikli arama
stratejileri (wl = 3) (Grover ve Leskovec 2016)

[k asamada olusturulan rasgele yiiriiyiisler, diigiimlerin gériindiigii baglami olusturur; bu
diigiim dizileri, kelimelerin metin verilerindeki baglam penceresinde goriinmesine

benzer. Ikinci asamada ise, node2vec, olusturaln diigiim dizilere word2vec Skip-gram
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(Mikolov vd. 2013) modelini uygulayarak diigiimler i¢in vektor temsillerini olusturur.
Sonu¢ olarak, agdaki hem yerel hem de kiiresel yapilar1 yakalayarak zengin ve

bilgilendirici diigiim yerlestirmeleri saglar.
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4. AG TEMSILiI OGRENiMi YONTEMLERININ GELiSTiRiLMESi

Bu boéliimde tez ¢aligmasinda Onerilmis olan ag temsil 6grenimi yontemler hakkinda

detayl bilgi verilmisitir.

4.1 Derece Tabanh Rasgele Yiiriiyiis Modeli

Ag temsil 0grenimi, hem yerel hem de kiiresel komsuluk bilgisini sayisal vektorlere
kodlayarak, ¢esitli ger¢ek diinya sistemlerinin matematiksel modellemesinde kritik bir rol
oynamaktadir. Farkli yerlestirme teknikleri arasinda, rasgele yiiriiylis temelli algoritmalar
olduk¢a basarili olduklarin1 kanitlamislardir. Rasgele yiirliylis istatistiklerinden
faydalanmanin temelindeki kavram, diigiimlerin es zamanli olusma durumlarini tespit
etmektir. Diiglimlerin ayni rasgele yiiriiyliste es zamanli olusumu, digiim grubunun
baglantisalligin1 vurgulamaktadir. Bu rasgele yiirliylisler sirasinda toplanan bilgiler,

dogal dil isleme algoritmalarinda kullanilan verilere benzer nitelik tagimaktadir.

Literatiirde yaygin olarak bilinen rasgele yliriiyiis temelli yerlestirme yontemlerinden biri
node2vec (Grover ve Leskovec 2016) yontemidir. Node2vec, diigiimlerin es zamanl
olusum istatistiklerinden faydalanan bir optimizasyon stratejisi izleyen s1g bir yerlestirme
teknigi olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Node2vec yontemi her bir diiglimden sabit sayida
yanl rasgele yiiriiylis baslatarak diiglim g¢evresinden yapisal bilgi toplamay1 amaglar.
Node2vec ve diger rasgele yiiriiylis temelli yontemlerde, rasgele yiiriiylislerin {iretimi,
yerlestirme siirecinin hesaplama agisindan en temel kismini teskil etmis olup, hesaplama

gereksinimleri agin boyutuyla dogru orantili olarak artis gostermektedir.

Gergek diinya aglar1 arasinda, dlgekten bagimsiz aglar 6zel bir konuma sahiptir; zira bu
aglar, gergek diinya aglarinin ¢ogunlugunu teskil etmektedir (Barabasi ve Bonabeau
2003). Olgekten bagimsiz aglarin karakteristik giic yasasi derece dagilimi, ¢cok sayida
diiglimiin diisiik dereceye sahip oldugunu, az sayida diigiimiin ise yiiksek dereceye sahip
oldugunu gostermektedir. Bunun sonucunda, node2vec yonteminde sabit sayida rasgele

ylriiylis durumu g6z 6niine alindiginda, diistik dereceli diigtimleri asir1 6rnekleme egilimi
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gosterirken, yiiksek dereceli diiglimler yeterince drneklenememektedir. Tiim diigiimlere
esit muamele edildiginde, yiiksek dereceli diiglimlerin 6rnekleme oranini artirmak, her
diiglimden baglatilan yiiriiylis sayisimin artirilmasini  gerektirmektedir. Ancak bu
yaklasim, agin boyutuyla orantili olarak hesaplama siiresinde bir artisa yol agmakta ve
diisiik dereceli diigiimler icin asir1 sayida ylriiyiisle sonuglanmaktadir. Neticede,

yerlestirme asamasinda dengesiz veri olusumuna sebebiyet vermektedir.

Onerilen yéntem, node2vec ozellik ¢ikarma algoritmasinda bir degisiklik Snermeyi
amaglamaktadir. Asir1 6rneklemeyi ortadan kaldirmak amaciyla, rasgele yliriiyiislerin
sayist diigiimiin derecesiyle orantili olarak se¢ilmektedir. Diisiik dereceli diiglimler,
yiiksek dereceli diigiimlere kiyasla nispeten daha az 6rneklenmektedir. Olgekten bagimsiz
aglardaki diisiik ve yiiksek dereceli diigiimlerin dagilimi g6z Oniine alindiginda, bu
yaklagim toplam yiirliylis sayisin1 dnemli 6l¢iide azaltirken yiiksek dereceli diigiimlerin
ornekleme oranini artirmaktadir. Bu degisiklik, artan ag boyutuyla birlikte ortaya ¢ikan
asir1 hesaplama siiresi sorununa ¢oziimler sunmakta ve dengesiz veri problemlerinin
giderilmesine katkida bulunmaktadir. Onerilen modelde, her diigiimden baslayan
yiirliylislerin sayisi, sabit bir say1 yerine ilgili diiglimiin derecesiyle orantili olacak sekilde
ayarlanirken, yerlestirme isleminin geri kalan kismi i¢in node2vec stratejisi
kullanilmaktadir. Sonug olarak, 6nerilen yontem yaklasik %50 daha az yiirliyiis yaparak

ayn1 hassasiyette diiglim yerlestirme vektorler elde edilmesini saglamistir.

Agdaki her diigiim (v;) i¢in bir komsu kiimesi (N;) bulunmaktadir. Bu komsular, belirli
bir stratejiyi takip eden bir dizi rasgele yiiritylis araciligiyla belirlenmektedir. Bu strateji,
hem yerel hem de kiiresel komsuluk bilgisinin yerlestirmeye dahil edilmesini
saglamalidir. Sekil 4.1°de gosterildigi iizere, 3. diigiimiin 5 komsusu vardir, N; =
{vq1, V5, V4, V5, Vg }. Yiirliylis uzunlugu 4 olmak iizere v diigiimiinden iki rasgele yiiriiyiis
baslatildiginda, ilk yiiriiyiis RW; (v3 — v; — v, — v3 — vg) seklinde, ikinci yiiriiyiis

RW, ise (v3 — vs — vy — v; — vg) seklinde gerceklesebilir.
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Sekil 4.1 Ornek bir agda v; diigiimiinden baslatilan 2 rasgele yiiriiyiisiin temsili

Bu yiirtiytisler, ciimle benzeri diziler olusturmaktadir:

Sl: V3 V1 Uy U3 Vs

Sy: V3 Vs Vg Uy Vg

Ciimle benzeri digim dizileri olusturmanin ardindaki fikir, diiglimler arasindaki
benzerlikleri ilgili yerlestirme vektorleri araciligiyla yakalamay:1 hedeflemektedir. Her
rasgele ylriylis, diigimler arasinda paylasilan gizli Ozellikleri kapsayan bir dizi
iretmektedir. Yiirliylis uzunlugu, agin daha derinlemesine kesfedilmesine olanak
tanirken, ylriiylis sayis1 cesitli baglanti Orilintiilerini ortaya ¢ikarmaktadir. Netice
itibariyle, daha hassas yerlestirme vektorleri elde edilebilmektedir. Bu sebeple, her
diigiimden kaynaklanan farkli yollar1 dogru bir sekilde haritalandirmak ig¢in yeterli

uzunlukta ve yeterli sayida yiirliylis gerceklestirilmelidir.

Sabit sayida yliriiyiisiin kullanildig1 senaryolarda, her bir diiglimden esit sayida yiiriiyiis
baslatilmaktadir. Buna karsin, ylirliylis sayisinin diigiimiin derecesiyle orantili oldugu

durumda, bir diiglimden baslatilan yiiriiyiis sayist su sekilde ifade edilmektedir:

nw; = nwpd X d; 4.2)
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nw; Ve d; sirastyla i'nci diiglimden baglatilan yiiriiylis sayisini ve bu diigiimiin derecesini
temsil etmektedir. nwpd ise derece basina diisen yiiriiyiis sayisini ifade etmektedir. Sekil
4.2, ornek bir agda dereceye dayali node2vec ile standart node2vec arasindaki rasgele
yiirliylis stratejilerindeki farkliligi gorsel olarak sunmaktadir. Sekil 4.3, derece tabanl
agirhikli  ornekleme yaklagimini  kullanarak diigim basina rasgele yiiriiyiisler

olusturmanin s6zde kodunu gostermektedir.

Dereceye dayah yiiriiyiis Sabit yiiriiyiis
Diigiim | Derece (d;) | nw; = nwpd X d; Tnw Tnw(nw; = 10)
3 5 2x5 10 10
7 3 2x3 6 10
4 1 2x1 2 10

Tnw : Toplam yiiriyis sayisi

Sekil 4.2 Dereceye dayali rasgele yliriiyiisler ile sabit sayida rasgele yiiriiyiisler arasindaki
sayisal farkliliklarin sematik temsili

Algoritma : Dereceye Dayali Ornekleme

Girdi: Ag G = (V,E)
Baslangic:

Diigiim sayis1 N;

Diigiim derecelerinin dizisi D;
Yiirtiyiis uzunlugu WL;

Derece basina yiirtiyiis sayis1t WD;
Geri donme agirligi parametresi p;
Komsu agirlik parametresi q;

Dereceye dayali rasgele yiiriiyiisler olusturma béliimii:

for node in N do P Diigiimler tizerinde déngii
StartNode = node P Baslangig diigiimii
epochs = WD * D[node] P Diigiimden kag kez yiiriiyiis baslatilacagini gésterir
Walk[node] = Random_Walk(G, StartNode, WL, epochs,p, q)

endfor

Sekil 4.3 Dereceye dayali rasgele yiiriiyiis algoritmasi

Sabit sayida rasgele yiiriiyiis 6rnegi icin, ag biliyiidiik¢e diiglim basina yiirliyiis sayisinin
artmast gerekmektedir. Bu gereklilik, ag boyutu ile maksimum derece arasindaki
korelasyondan kaynaklanmaktadir. Bu ayarlama yapilmadigi takdirde, merkez

diigiimlerin dogru bir sekilde drneklenmesi miimkiin olmayacaktir. Esdeger hassasiyeti
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korumak adina, yiiriiyiis sayisinin ag boyutuyla orantili olarak dlgeklenmesi elzemdir.
Bunun sonucunda, hesaplama yiikii boyutla dogrusal bir artis gdstermemektedir. Ayrica,
her diiglimden esit sayida rasgele yiiriiyiis baslatmak, diisiik dereceli diigiimler igin
oldukca benzer dizilerin olusmasina sebebiyet verebilmektedir. Bu asir1 6rnekleme,
gereksiz bilgi tekrarina yol agarak, yerlestirme asamasinda veri dengesizligine neden

olmaktadir.

Dogal dil islemede, ciimlelerin dogal akisi kelimelerin baglant1 yapisini belirler. Bazi
kelimeler sik¢a kullanilirken, daha az yaygin kelimeler ciimlelerde ender olarak yer
almaktadir. Bu nedenle, anlamli climleleri isleyen bir yerlestirme algoritmasi, yaygin
kelimeleri (yiiksek dereceli merkez diigiimler) daha az yaygimn kelimelerden (diistik
dereceli diigiimler) dogal bir sekilde ayirt edebilmektedir. Buna karsin, ag temsil
algoritmalarinda bdyle dogal bir ayrim yalnizca agin baglanti yapisi araciligiyla elde
edilebilmektedir. En basit ve en sezgisel segenek, diiglim derecesidir. Bir diigiimden
baslatilan yiirliylis sayisi, o diiglimiin derecesiyle orantili oldugunda, bu diigiimlerin

goriinme siklig1, baglant1 yapisiyla orantili olacaktir.

Onerilen model, komsu diigiimleri ziyaret etmek igin node2vec (Grover ve Leskovec
2016) stratejisini kullanmaktadir; ancak buradaki fark, her diigiimden baslayan yiirliyiis
sayisinin sabit bir say1 yerine diigiimiin derecesiyle orantili olmasidir. Bu yaklagimin ti¢

temel avantaj1 bulunmaktadir:

e Yiiksek dereceli diiglimler, climle benzeri yapilarda daha fazla 6nem kazanarak,
agirlikli yerlestirme vektorlerin olugsmasina yol agmaktadir. Bu derece tabanh
yontem, rasgele yiiriiylislerin olasiliksal dogasiyla birlestiginde, Onem
orneklemesi islevi gorerek verimliligi artirmaktadir.

e Diisiik dereceli diigiimlerin baskinligi, 6nemli katkilarinin bazi ag 6zelliklerini
golgeleyebilecegi dengesiz bir veri problemi yaratabilmektedir. Rasgele yliriiyiis
sayisinda derece orantisalliginin uygulanmasiyla bu dengesizlik etkili bir sekilde
azaltilmaktadir.

e Derece tabanl rasgele yiiriiyiislerin benimsenmesi, hesaplama siiresini 6nemli

oOlgilide azaltarak biiytik 6l¢ekli aglarin islenmesini miimkiin kilmaktadir.
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4.2 Gegis Olasihik Matrisi Modeli

Cesitli ag analiz gorevlerine uyarlanabilen esnek bir ag temsili 6grenme modeli, iki temel
ilkeye dayanmalidir: Birincisi, benzer yerel baglamlar1 paylasan diiglimler i¢in benzer
vektdr temsilleri olusturulmalidir. Ikincisi, benzer yerel yapilar1 paylasan diigiimler
birbirine yakin bir sekilde yerlestirilmelidir. Mevcut yaklagimlarin ¢ogu, aglara 6zgii
yerel yapisal kaliplara duyarsizdir ve yalnizca diigiimlerin yerel baglamina (homofili)
lizerine yogunlasir; yani, bir topluluk i¢indeki siki bagli diigiimler benzer kabul edilir.
Bazi algoritmalar, bir diiglimii ¢evreleyen ag bolgesini genisleterek ve daha fazla yapisal
bilgi toplayarak bu sorunu ele almaktadir. Ancak bu yaklasim, bagka bir 6nemli zorlugu
beraberinde getirmektedir: s6z konusu algoritmalar hesaplama agisindan yogun olup,
genellikle yalnizca daha kiigiik aglara uygulanabilmektedir. Bu nedenle, agdan toplanan
bilgi hacmi, algoritmanin karmasiklig1 ve bilgi toplama teknikleri arasinda bir denge

kurulmasi gereklidir.

Sekil 4.4 Homofili ve yapisal rol benzerligin agiklayici bir 6rnegi

Gergek diinya aglari, diiglim rollerini belirleyen ¢ok sayida yerel yapisal kaliplar
igermektedir. Ornegin, Sekil 4.4'te, u diigiimii ve a diigiimiiniin ayn1 siki bagli topluluga
ait oldugunu gozlemlenebilir, dolayisiyla homofili agisindan benzerdirler. Buna karsilik,
u ve v diigimleri aym toplulukta degildir, ancak aymi bir yapisal merkez roliinii
paylastyorlar, bu nedenle yapisal esdegerlige dayali olarak her iki (u ve v) diiglimii de

benzer olarak kabul edebilir.
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Bu iki esdegerlik, gercek diinyada var olan herhangi bir ag i¢in gegerlidir ve bu nedenle
birbirleriyle rekabet halinde degiller, aksine birbirlerini tamamlayici niteliktedirler. Bu
durum, esnek bir ag temsili 6grenme modelinin, yalnizca ayni topluluktaki komsu
diigtimlerin vektor uzayinda yakin temsillere sahip olmasini saglamakla kalmayip, ayni
yapisal rolii paylasan diigiimlerin de benzer temsil vektorlerine sahip olmasini gerektirir.
Bu sayede, diigiimlerin vektor temsilleri, gelecekte daha cesitli makine 6grenimi

uygulamalarinda kullanilabilir.

Diigiim 6zelligi ¢ikarma algoritmalari siklikla rasgele yiiriiytisleri temel bir teknik olarak
kullanmaktadir. Ozellikle, literatiirde ¢ok iyi bilinen ve yiiksek atif alan DeepWalk
(Perozzi vd. 2014) ve node2vec (Grover ve Leskovec 2016) yontemleri, dogal dil
islemede climlelerin olusturulma bicimine benzer sekilde, kapsamli rasgele yiiriiyiis
dizilerinin iiretilmesine dayanmaktadir. Bu baglamda, diiglimler kelimelere, rasgele
yirlylisler ise climlelere tekabiil etmektedir. Hedef diigiim ile komsu diiglimleri
arasindaki iligkisel bilgi, bu rasgele yiirliylis dizilerinden tiiretilmektedir. Bu iki
algoritmalarin Gtesinde, lvanov ve Burnaev (2018) calismalarinda ag temsillerini
ogrenmek icin dogal bir ag nesnesi olan anonim yiiriiylislerden yararlanmanin miimkiin
oldugunu kanitlanmiglar. Bu yeni ydntem, rasgele yiiriiylisleri, diigiimleri yiiriiyls
icindeki olusumlarma goére yeniden etiketleyerek anonim yiiriiylis dizilerine

dontistirmeyi igermektedir (Ivanov ve Burnaev 2018).

Bu caligsma, komsu diiglimler arasindaki gecis olasiliklarini hesaplamak iizere tasarlanmig
yenilik¢i, 6l¢eklenebilir ve denetimsiz bir diiglim yerlestirme algoritmasin1 sunmakta ve
ayn1 zamanda bu algoritmanin temelini olusturan geg¢is olasilik matrisi (TPM) adimi
verdigimiz esnek bir yaklasimi onermektedir. Bu olasiliklar, hedef diiglimii ¢evreleyen
bolgenin 6zgiin baglanti yapisini 6zetlemektedir. Temel fikir, bir diiglimiin yerel baglanti
orlintiilerini, sinirh sayidaki dogrudan komsusunu tarayarak yakalamaktir. Bu yaklasim,
hesaplama karmasikligini azaltmanin yani sira, agin derinlemesine kesfini gerektirmeden
verimli bilgi toplanmasini saglayarak performans: da artirmaktadir. Bu, her diigiimden
onceden belirlenmis adim sayis1 kadar rasgele yiiriiylis baslatilarak gerceklestirilir.
Akabinde, bu rasgele yiirliyligler, diiglimlerin etrafindaki baglantilarin gesitliligini ve

zenginligini yakalamak i¢in anonim yiiriiylislere dontistiiriiliir. Diiglimlerin kimligine
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odaklanmak yerine, bu yontem yerel yapisal Oriintiileri vurgulamaktadir. Bu anonim
yiriylsler, kritik yerel yapisal bilgiyi muhafaza eder ve gegis olasiligi matrisinin
elemanlarinin hesaplanmasinda belirleyici rol oynar. TPM, her zaman adiminda komsu
diigtimlere gecis olasiligii tanimlar ve onceki, yeni veya daha dnce ziyaret edilmis
diigiimlere ulagma olasiliklarini igerir. Bu veriler, yerel baglantilarin yogunlugunu veya

seyrekligini karakterize eden ve 6zgiin gegis olasiliklart desenini ifade etmektedir.

4.2.1 Anonim rasgele yiiriiyiisler

Anonim rasgele yliriiyiis, bir agdaki diigiimlerin yeniden etiketlendirilmesi siirecini ifade
etmektedir. Rasgele yiiriiylis dizisinde, diigiimler ortaya c¢ikis siralarina gore
etiketlendirilerek anonim bir yiiriiyiis dizisi olusturulur. v; diiglimiinden baslayan wl
uzunlugundaki bir rasgele yiiriiylis, RW = (v4, v, ..., Vy,;) seklinde bir diigiim etiketleri
dizisi olarak temsil edilir; burada her v;, V kiimesinin bir elemanidir. Anonimlestirme

stireci, 0zglin digiim etiketlerini dizideki karsilik gelen konumlarina esler ve AW =

(f (vy), f(wy), ..., f (vy,1)) biciminde gosterilir.

Verilen RW = (v, v4, ..., V) dizisi, uzunlugu wl olan bir rasgele yiiriiylisii temsil
etmektedir. Bu durumda, pos(RW,v;) ifadesi tanimlanir; burada pos(RW,v;), RW
dizisindeki v; diigiimiiniin tim konumlarini igeren bir listeyi belirtir ve bu liste p =
(p1,p2, -, Pr) seklinde gosterilir. Yiiriiyiisiin herhangi bir adiminda daha 6nce ziyaret
edilmis bir diigiim tekrar ziyaret edilirse, ilk kez goriinen konum indeksi degeri kullanilir.
Burada p;, v; digimiiniin RW dizisinde bulundugu konumu ifade eder. Bir rasgele

yiirliylis RW i¢in anonim yiiriiyiis, asagidaki sekilde tanimlanar:

AW = (f(v1)»f(172)’ ---’f(vwl)) (42)

f(vi) = minpj € pos(RW,vy) pos(RW, v;) (4.3)
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Rasgele yiirtiytis 1

@ © Anonim yiiriiytis 1

Rasgele yiiriiytis 2 1-2-3-4
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Rasgele yiiriiytis 3 Anonim yirtiyiis 2

® :}— R
Rasgele yiirtiytis 4

© @ © @ Anonim ytiriiyts 3
Rasgele yiirtiytis 5 1-2-1-3

WY JOX )

Sekil 4.5 Anonim yiiriiylis kavramini gosteren bir 6rnek

Sekil 4.5'te belirtildigi iizere, agdaki cesitli rasgele yiiriiytisler (1 ve 2) ve (4 ve 5), ayni
anonim ylriyiisler 1 ve 3'li temsil etmektedir. Buna karsin, rasgele yiiriiyiis 3 ise baska
bir anonim yiirliylis olan 2'ye karsilik gelmektedir. Bu anonimlestirme islemi, kiiresel
diigiim etiketlerine ihtiya¢ duymaksizin agin yerel yapisini yeniden olusturmak icin
gerekli temel bilgileri muhafaza eder. Micali ve Zhu (2016), v; diigiimiinden baslatilan
wl uzunlugundaki anonim rasgele yiiriiyiislerin, v; diiglimiiniin yakin ¢evresini yeniden
yapilandirmada kullanilabilecegini gostermistir (Micali ve Zhu 2016). Sonug olarak,
anonim rasgele yiriylisler digiimlerin yerel topolojik 0Ozelliklerini yakalar ve bu

ozellikler, agin kiiresel yapisinin yeniden ingasina yonelik tutarl bilgiler saglar.

4.2.2 Gegis olasiliklar: araciligiyla yerel topoloji cikarim

Rasgele yiiriiyiislerin davranisi, herhangi bir v; diiglimiiniin yerel baglant1 yapisini temsil
eder. Seyrek baglantili bolgelerde, rasgele yiiriiyiis dizileri neredeyse her adimda yeni
diigimler igerir. Buna karsin, yogun baglantili komsuluklarda, dnceden karsilasilan
diiglimlere yeniden ugrama olasilig1 artis gdsterir. Bu bilgi, v; diiglimiine yakin baglanti
ortintiileri hakkinda 6zgiin bir i¢gorii saglar. Dolayisiyla, gegis olasiligi, diiglimlerin

topolojik 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in ideal bir aday olarak ortaya ¢ikar.
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Onerilen TPM yontemi, gecis olasilig1 araciligiyla belirli bir diigiimiin yerel topolojik
yapisini haritalandirmayr amaglar. Bu yontemde, diigiim yerlestirme siireci, v;
diigimiiniin belirli bir adim sayis1 i¢inde herhangi bir diiglime ulagma olasiliklarinin
hesaplanmasina dayanir. Komsu bir diigiime ulasma olasiligs, ilgili diigiimiin derecesiyle
orantilidir. Boylece, v; diigiimiinden baglayan bir dizi anonim rasgele yiiriiyiisten, belirli
bir zaman adiminda yeni bir diigiime ulagsma veya daha 6nce ziyaret edilen bir diigiime
geri donme dagilimi, gecis matrisinin bilesenlerini olusturur. Sonug¢ olarak, v;
diiglimiiniin 6zellik yerlestirme vektorii, bu gecis matrisinden elde edilen gegis olasiligi

matrisinden tiretilir.

4.2.3 Gegis matrisi hesaplanmasina yonelik kavramsal yaklasim

Rasgele yiiriiylislerin kullanimi, bir ag icerisinde diigiim dizilerinin olusturulmasini
kolaylastirir. Bu dizideki diigiimlerin diizeni, agin baglantisallik yapisin1 yansitir ve yerel
komsuluk hakkinda zengin bilgiler igerir. Ag ilizerindeki gezinme genisledik¢e, daha

kiresel bilgiler kademeli olarak elde edilir.

Bu baglamda, her diigiimden baslayan ve sabit uzunlukta wl olan rasgele yiiriiyiisler
gerceklestirilerek, bu yliriiyiisler wl adimli anonim yiiriiyiislere doniistiiriiliir. Baslangi¢
diigiimii v;, anonim yiriyisteki sifirinct diigiim a, olarak kabul edilir. Dizideki bir
sonraki diiglim, rasgele yiirliylisiin ilk adiminda ulasilan v; diiglimiiniin komsularindan
biridir. v; diigiimiiniin her bir komsusunun ziyaret edilme olasilig1 esittir ve bu olasilik v;
diigiimiiniin derecesi d; ile orantilidir. Bu islem, rasgele yiiriiyilislerin sonraki adimlari
icin de tekrarlanir; boylece ziyaret edilen diigiimlerin komsuluklarinin altta yatan

topolojik yapisi, bir sonraki adimin ayrintilarina gomidiliir.

Teorik olarak, daha once ziyaret edilmis bir diigiimiin baglant1 yapist goz Oniine
alindiginda, bir sonraki adimda ya yeni, ziyaret edilmemis bir diiglime ya da daha once
ziyaret edilmis bir diigiime ulasim gergeklesebilir. Onceden ziyaret edilmis bir diigiime
yeniden ugramanin tek on kosulu, s6z konusu diigiimle dogrudan bir baglantinin mevcut

olmasidir. Bu sebeple, halihazirda kesfedilmis bir diiglimii yeniden ziyaret etme
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olasiligmin yiiksek olmasi, yogun bir sekilde baglantili yerel bolgenin bir gdstergesi

niteligindedir.

Sekil 4.6 Ornek bir ag

Sekil 4.6°da gosterilen 6rnek agda, A diigiimiinden baglayan ve uzunlugu 4 olan bir dizi
rasgele yiirliyls baslatildiginda ve bu yiirtiylisler anonim yiirliylislere doniistiirildiigiinde
asagidaki gibi gosterilir:

RW;: A-B->C—->A-E AWiiag = ay = a; = ag = as
RW, A-C->D->C—-A AWyia9 — a4 = a, > a4 = aqy
RW;: A B—->D—->B—-A AWs:ay — a1 = a, > a1 = ay

Bu anonim yiirtiylisler, komsu cesitliligi ve topolojik yapilar hakkinda bilgi tagimaktadir.
Bu nedenle, iki farkli rasgele yiiriiylisiin (RW, ve RW53) ayn1 anonim yiiriiytisleri tiretmesi
mumkindir. Mevcut diigiimden bir sonraki adim i¢in rasgele bir yiiriiyiiste, temel olarak

ti¢ farkli olasilik mevcuttur:

Pew Yeni bir diigiim ziyaret edilir
Pprevious Onceki diigiim ziyaret edilir (geriye doniis)
Paiready Onceden ziyaret edilmis bir diigiim ziyaret edilir
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Sekil 4.7 Ornek bir ag, v; diigiimiiniin derece sayisi d; olarak ifade edilmektedir

Sekil 4.7°de gosterilen rasgele yiiriiyiisiin v; diigiimiinden basladigin1 varsayalim. ilk
adimin v; diiglimiine, ikinci adimin ise v; diigtimiine (v; - v; — v;) atildigim kabul

edelim. Bir sonraki adim i¢in olasi se¢enekler su sekilde siralanabilir:

P Yeni bir diigiimii ziyaret
P Onceki diigiime geriye doniis
P Onceden ziyaret edilmis bir diigiime ziyaret
At step 0 with P=4 be in node aq ao
At step 1 with P,Eé!u be in node a; ap — ap
At step 2 with P,S,ng,. be in node aq ap — a1 — Qo
with P,(,eiu be in node as g — a1 — Qo
At step 3 with P}(),:fc)l be in node aq ap — a1 — ag — a1
% D 3 @ o .
if P,(),agl- ==1 with P,(,EL, be in node a, ap — a; — ag — as
. 2 i q .
if P,(m)w == with Pl(,;le be in node a; ag — a1 — as — a1
with P2, be in node as g — ay — Ay — a3
with (3) be in node a ap — ] — Ay — @
already 0 40 ak 2 0

Sekil 4.8 Ug¢ adiml1 anonim yiiriiyiisiin olas1 dizilimleri
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Pt

;. j» t zaman adiminda { digiimiinden j digimiine gecis olasiligini temsil etsin. Ug adimli

bir rasgele yiiriiyiisii ele aldigimizda, anonim yiiriiyiisiin olas1 dizilimi Sekil 4.8’deki gibi

formile edilebilir.

Qo t
anew
() (2
Porev Qi Prew t
@ 3) ®) s 3)
P prev Qo Prew P already @ P prev t
(2)

l l ViR

qa; a, Qo as qa; t

Sekil 4.9 Ug adimlik bir komsulukta diigiimleri ziyaret etme olasiliklart

Sekil 4.9°da agac benzeri gosterim, 3 adimlik komsuluk igerisindeki diigiimlerin ziyaret
edilme olasiliklarin1 gostermektedir. Her bir zaman adiminda diiglimlere ulasma
olasiliklari, her diigiim icin gegis olasili§i matrisinin bilesenlerini hesaplamak iizere
toplanmaktadir. Ug adiml1 anonim rasgele yiiriiyiis i¢in hesaplanan olasiliklar, kavrami
orneklendirmek amaciyla Cizelge 4.1°de sunulmustur. U¢ adimli anonim yiiriiyiis i¢in

elde edilen gecis olasilig1 matrisi, Sekil 4.10°da gosterildigi sekilde temsil edilmektedir.

(LO a 1 (a 2 a 3
— 4 0 0 0 ]t=0
(1)
0 P 0 0 t=1
TPM=| P7 0 Py b t=2
PR RY+PE RS PR |t=3

Sekil 4.10 Her zaman adimu1 i¢in gecis olasilig1 matris elemant
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Cizelge 4.1 Ug adiml1 anonim vyiiriiyiisler kiimesi i¢in anonim rasgele yiiriiyiis olasiliklari

Adim Olasihik Diigiim
1
©)
1 P x 0-1
P PO x 150
1,0 0,1 d
1
2 d,—1
P2 Py X ——— 1-2
1
@3) @ 1
PZ,O P1,2 X 62,0 X d_ 2-0
2
1
P P2 x 7 251
2
d, —2 1
3 L [ Zd +[1=8z0] X d_] 2-3
2 2
1
Po(,? Pl(,?)) T 0-1
0
©) @) 1
PO,Z Pl,O X60,2 Xd_ 0-2
0

Cizelge 4.1’de ti¢ adimli anonim yiirliylisler kiimesi ig¢in anonim rasgele ylirliyiis
olasiliklar1 hesaplanmaktadir. Teorik olasilik degerleri, her zaman adiminda komsu
diiglimleri ziyaret etme ihtimalini temsil eder. Burada, d; her diigiimiin derecesini

gosterirken, &;; ise v; digiimii ile v; diigiimii arasindaki baglantiy1 belirten Kronecker

deltasini ifade eder.

4.2.4 Gegis olasihk matrisi hesaplanmasi — simulasyon

Belirli bir diigiim i¢in gecis olasiligr matrisi'nin olusturulmasi siireci, rasgele yiiriiytls
tiretimi, bu yiiriiylislerin anonim yiiriiyiislere doniistiiriilmesi, diigiim ziyaret sayilarinin
toplanmasi ve normalizasyon asamalarini igeren sistematik bir yaklagimi kapsamaktadir.
Bu siireg, yalnizca diigiimiin yerel yapisal 6zelliklerini yakalamakla kalmaz, ayni
zamanda daha genis ag i¢indeki baglantisalligini analiz etmek i¢in olasiliksal bir cergeve

sunar.
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Rasgele yiiriiyiisler Anonim yiiriiyiisler

R
0 1{o]o]o
: 0 ol1]0]o
t
0 06| 0 |04] 0
B = 010 1
B([§[{111g,c 0 02104104
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Sekil 4.11 A digliimi icin rasgele ve anonim yiiriiyilisler kullanilarak gecis olasiligt
matrisi olusturma siireci

Sekil 4.11°de A diiglimii i¢in gecis olasiligr matrisin olusturulmasinin basit bir 6rnegi
verilmektedir. 1k adimda A diigiimiinden, agin yerel komsulugunu kesfetmek amaciyla
wl uzunlugunda rasgele yiiriiyiisler baslatilir. Bu iiretilen rasgele ylirtiyiisler daha sonra
anonim Yyiirlytislere doniistiiriilir. Digiim kimliklerini koruyan geleneksel rasgele
yiirliylislerin aksine, anonim yiiriiyiisler yalnizca yiirliylis i¢indeki konum ve geg¢is
dizisine odaklanarak, gergek diiglim kimliklerini g6z ard1 eder. Akabinde, bu anonim
yirtiytisler, cesitli zaman adimlarinda diiglim ziyaretlerini kaydeden bir dizi matrisi

giincellemek icin kullanilir.

Baslangicta, matris heniiz hicbir yiiriiyiis ger¢eklesmediginden tiim sifir giriglerini igerir.
Matrisin satirlari (¢ = 0)'dan (t = 3)'e kadar olan zaman adimlarina, siitunlar ise anonim
yiirliyiisteki pozisyonlara (1'den 4'e kadar) karsilik gelir. Her anonim yliriiyiis (AW, 'den
AWs'e kadar) matrisi kademeli olarak giincellenir. Ornegin, AW, matrisi, goreceli
pozisyonlar arasindaki gegislerin sayimlarmi ekleyerek modifiye eder. ilave anonim
yiirliylisler islendikg¢e, matris sayimlari biriktirmeye devam eder ve farkli zaman adimlari

boyunca yliriiytisteki pozisyonlar arasindaki gegislerin sikli§ini yansitir.
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Bu iteratif siireg, tiim anonim yiirliylisler dikkate alinana kadar devam ederek nihai bir
matris olusturulur. Son matris bir normalizasyon adimindan geger ve sayimlar olasiliklara
dontistiiriiliir. Bu normalizasyon, A diigiimii ile iliskili gecis olasilig1 matrisi'ni olusturur.
Bu matris, A diigiimiinden baslatilan tiim rasgele yiiriiyiislerin katkilarini toplayarak, A

diigimiiniin komsulugu i¢indeki genel yapisal roliinii yakalar.

Nihai TPM(A) matrisi, A diiglimiiniin yerel yapisinin olasiliksal bir goriiniimiinii sunar.
Bu matrisi analiz ederek, A diigiimiiniin komsulariyla nasil etkilesime girdigi ve A'dan
baslayarak ag lizerinden farkli yollar1 kat etme olasiliklarinin neler oldugu ¢ikarilabilir.
Bu olasiliksal temsil, hem dogrudan hem de dolayli etkilesimleri kapsadigi i¢in daha
karmagsik aglarda diigiim merkeziligini, etkisini ve baglantisalligin1 anlamak ac¢isindan

kritik Gneme sahiptir.

4.2.5 TPM modelinin mimarisi

Gegcis olasilig her diigiim i¢in elde edildikten sonra, ortaya ¢ikan gecis olasilig1 matrisi,
ag oOzelliklerini hesaplamak i¢in c¢esitli sekillerde kullanilabilir. Bu ¢alismada, amac,
belirli bir diiglimiin yerel 6zelliklerinin gegis olasilig1 matrisinin taniminda ne kadar 1y1
korundugunu gostermektir. Bu dogrultuda, diigiim siniflandirma, baglanti tahmini ve
gorsellestirme gorevlerinde diiglim 6zellikleri olarak kullanilmistir. Yerlestirme siirecinin

uygulamasi bes asamadan olusmaktadir (Sekil 4.12):

1. Her digimden baslayarak, wl uzunlugunda, nw olarak gosterilen bir rasgele
ylriiytisler kiimesi olusturulur.

2. Her rasgele yiiriiyiis, belirli diigiim kimliklerini goz ardi ederek ve adim dizisine
odaklanarak bir anonim yiiriiyiise doniistiriliir.

3. Her digiim i¢in, (J[wl + 1| X |wl + 1]) boyutunda bir dagilim matrisi hesaplanir.

4. Dagilim matrisinin normallestirilmesinden sonra, ilk 4 adim tekrarlanarak her diigiim
icin (Jwl + 1] x |wl + 1|) boyutunda geg¢is olasilig1 matrisi tiiretilir.

5. Her bir diiglim i¢in ayr1 ayri olusturulan gecis olasiligi matrisleri, tek boyutlu

vektorler haline getirilecek sekilde diizlestirilir. Bu islem sonrasinda elde edilen tiim
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vektorler birlestirilerek, diigiimleri temsil eden tek bir yerlestirme matrisi olusturulur.

Bu matrisin her bir satiri, bir diiglime ait yerlestirme vektoriinii ifade etmektedir.

Burada wl, bir rasgele yiirliylisteki adim sayisini ifade eder. Amag bir diigiim hakkinda
yerel bilgi elde etmek oldugundan, ¢ok fazla adim se¢mek yiiriiytisiin agin ¢ok derinlerine

inmesine neden olabilir ve boylece yerel 6zelliklere odaklanmasini azaltabilir.

Rasgele Yiiriiviisler Anonim Yiiriiyiisler Dagilim Matrisleri Gecis Olasilik Matrisleri

@O0\ (12sa) 4wl v el Y

eoed|i |2 ' amnk LT o

OO ®|:  |1-2-3-4 | tep T - T Juwl+i] x [l 1] S c
@OO®| |1-z-1-2]: E(ED ; | momo =3

' H v lp-2-1-3 )0 ' 1 H o fozfosfos] $3
QOO | i1\-2-1-3) | : _

' 0000 '*‘ ! H H [ — Yerlestirme -g &

" =\ : ! ! 1 Dilglestirme = o - g.

@eOe®): i(1-z-3-2):! ! Jwla] fwl+1] =] Matisi 0

@O |i-2-3-2|t I AGLLELL O ACLELEL]: £a

@OOO|:  if1-2-3-4| e T E]0 = T ET

I PO®®@|: !|1-2-1-3 VR (AT H mnnol S s

E\@@@@;E P A1-2-3-4 H 2]t J-Jau.ui

Sekil 4.12 Onerilen TPM modelinin ardisik diizeni

Sekil 4.13, anonim rasgele yiirliylisler kiimesi olusturma ve gecis olasiligi matrisi elde

etme surecinin sozde kodunu gostermektedir.
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Algoritma : Gegis Olasilik Matrisi Olusturma Yontemi

Girdi: Ag§ G = (V,E)

Baslangic:
Diigiim sayis1 V;
Diiglim basina ylirtiylis sayis1 nw;
Yiirtiyiis uzunlugu wi;

Cikti: Her digiim v € V icin digiim temsili X,

for vinV do » Dugiimler tizerinde dongii
walks,'yi bos olarak baslat » Rasgele yiiriiyiisler kiimesi
anons,'yi bos olarak baslat » Anonim Rasgele yiiriiytisler kiimesi
tpmy,'yi ([t]jwi+1xjwi+1)- t = 0) olarak baslat » Gegis olasilik matrisi

for i = 0 to nw do
L w = UniformlyRandomWalk(G, v, wl)
w yliriiylisiinii walks,'ye ekle
anons, = AnonymousRandomWalk(walks, , v ,wl)
k=0
for step in anons, do
// Anonim yiiriiyiisiin her adiminda ziyaret edilen diigiim sayisim hesapla
tpm, [k, step] +=1
k+=1
X, = normalize (tpm,,)
X’1 geri dondiir

Sekil 4.13 Gegis olasilik matrisi olusturma yonteminin algoritmasi

4.3 Kilavuzlu Gegcis Olasilik Matrisi Modeli

Biiyiik 6lcekli verilerden verimli bilgi ¢cikarima, bilgisayar bilimi ve makine 6grenmesinin
temel sorunlarindan biri haline gelmisitr. Metin verisi, s6zdizimi, anlambilim ve hatta
gizli bilgilere sahip olmasi nedeniyle, bu veri tiirleri arasinda ayricalikli bir konuma
sahiptir (Hemmatian ve Sohrabi 2019). GlnUmduzde, biuyuk miktarda metinsel verinin
varligl, metnin etkili bir sekilde temsil edilmesini, 6zellikle metin siniflandirmas: gibi
cesitli dogal dil isleme gorevlerinde kritik bir faktdr haline getirmistir. Metin
smiflandirma, dogal dil islemenin temel goérevlerinden biri olup sosyal medya analizi,
duygu madenciligi ve saglik gibi genis bir uygulama yelpazesi sunmaktadir. Metin
verilerinin iglenmesi, metin iceriginin sayisal vektorlere doniistiiriillmesi anlamina gelen
metin temsili 6grenimini gerektirmektedir. Metin temsili 6grenimi, metin siniflandirma
probleminin ilk ve en temel asamasini olusturur. Etkili bir metin temsili algoritmast,

metin verilerinin tam bilgi igerigini elde etmek icin kritik bir baslangi¢ noktasidir.
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Literattirde ¢ok iyi bilinen metin temsili 6grenimi modelleri olan Bag-of-Words, TF-IDF,
word2vec ve GloVe, bircok NLP gorevinde yaygin olarak kullanilmis ve etkinlikleri
kanitlanmistir (Lewis vd. 2020). Bu modeller, genellikle kelimeleri bagimsiz semboller
olarak ele almakta ve onlar1 ortak olusum istatistiklerine veya siirekli vektdr uzayinda
Ogrenilen yerlestirmelere dayali olarak temsil etmektedir. Ancak, bu yontemler, karmasik
iliskileri ve baglamsal bilgileri yakalama konusunda sinirli yeteneklere sahiptir.
Ozellikle, cok anlamlilik (bir kelimenin birden fazla anlam tasimasi) gibi zorluklar1 ele
almakta yetersiz kalmakta ve daha derin anlamsal anlayis gerektiren gorevler igin
uygunluklart sinirli kalmaktadir. Bu durum, 6nemli bilgilerin kaybina yol agarak, daha
karmagik gorevlerde bu modellerin kullanimini sinirlandirabilmektedir. Ayrica, dil
zamanla evrim gecirip degisim gosterdiginden, siiflandirma gereksinimleri de dinamik
bir yapiya sahiptir (He vd. 2018). Bu sebeple, metnin gizli 6zelliklerini derinlemesine

anlayabilmek i¢in dinamik bir 6grenme algoritmasina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Metin verileri ve ag verileri gorliniiste farkli olsa da, kelimeler arasindaki dogal iligkiler
bir metindeki kelimelerin ag yapisinin diizenlenmesini kolaylastirmaktadir. Kelimelerin
anlambilimsel 0Ozelliklerinin komsu kelimelerle olan siki iligkisi g6z Oniinde
bulunduruldugunda, ag yapilar1 bu iliskileri ortaya ¢ikarmak i¢in ideal bir cerceve
sunmaktadir. Bu nedenle, metnin ag verisi olarak temsil edilmesi siirecinde etkili bir

stratejinin belirlenmesi biiyiik 6nem tagimaktadir.

Onceki boliimde énerilen TPM yontemi, bir agm diigiimleri etrafindaki yerel topolojik
yapinin, komsu alanlar arasindaki gecis olasiliklar1 iizerinden elde edilebilecegini ortaya
koymustur. Belirli bir diigiimden bagslatilan anonim yiiriiylislerden elde edilen gecis
olasiliklari, bu digiimiin 6zellik vektorii olarak kullanilan bir gecis olasiligr matrisi
olusturmak icin kullanilmistir. Yontem, etkili bir 6znitellik yerlestirme yontemi olarak
basarisini kanitlamistir. Bu bolimde, metin verilerinin incelenmesinde TPM ydntemi
benimsenmistir. Anlamli ciimlelerin ag yapisini esas alan kilavuzlu gegis olasilik matrisi
(GTPM) adin1 verdigimiz yeni bir metin yerlestirme yontemi onerilmistir. Algoritmanin
tasarimi, metin verilerinin gizli icerigini, sdzdizimsel ve anlamsal unsurlar1 bir araya
getirerek hem yerel baglami hem de kelimeler arasindaki kiiresel iligkileri dikkate alan

bir yerlestirme vektorii olusturmay1 amaglamaktadir.
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Onerilen yéntemin temelinde, metin dokiimanlarini olusturan verilerden dilin temel
kurallari1 ¢ikarmak yatmaktadir. Bu amagla gelistirilen rasgele yiirliylis tabanlh
yerlestirme modeli, kelimelerin anlamsal 6zelliklerini evrensel bir kelime ag1 (kelime
uzay1) olusturarak ortaya ¢ikarmay1 hedeflemektedir. Calismada, iki adimli bir 6znitellik

¢ikarma algoritmasi Onerilmistir. Bu adimlar sunlardir:

e Evrensel agirlikli bir kelime aginin olusturulmasi.
e Evrensel kelime ag1 kullanilarak her bir kelime i¢in yerlestirme vektorlerinin

hesaplanmas.

4.3.1 Evrensel agirhikh kelime agi

Farkl1 siniflara ait dokiimanlara sahip oldugumuzu varsayalim (Cizelge 4.2). Burada, w;
cumlelerdeki kelimeleri ve d; ise dokiimanlari temsil etmektedir. Bu baglamda, kelimeler
baslangigta aralarinda herhangi bir baglantis1 bulunmayan ag diigiimlerini temsil eder.
Ancak, belgeler islendikce, climlelerdeki ifadeler temel alinarak kelimeler arasinda
baglantilar olugsmaya baslar ve bu siire¢ sonunda, belgelerin icerdigi kelime yapisina
dayali olarak baglantili bir ag meydana gelir. Ornegin, dért dokiimanin ifadelerinden
olusan alt1 kelimelik bir dil diisiintildiiglinde, bu alt1 kelime arasinda, dokiimanlar
islenmeden 6nce herhangi bir baglanti bulunmamaktadir. Dolayisiyla baglanti matrisi 4;;

su sekilde tammlanmir: a;; =0, i =1,2,...6, j=1,2,...6.

Cizelge 4.2 Farkli siniflara ait 6rnek dokiimanlar

Dokiman Dokuman Tard
WiW,oWw3 dy
WaWorW3WsWy d,
WeWsWyW3 ds
WeW1W3Ws W,y dy
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a11 a12 wen a1]
a21 a22 e a2]

a;; = a;; +1 ivejarasinda baglanti varsa, kenar degerini artir
dij = {aij =1 baglanti yoksa, kenari aga ekle

Metinde iki kelime (i ve j) ardisik olarak yer aldiginda, matrisin ilgili elemam a;; bir
artirilir. Stirecin sonunda, a;; degeri, her climlede i kelimesinin ardigik komsusu j ile
birlikte ka¢ kez gectigini gosterir. Bu sekilde, baglanti matrisi, dokiimanlardaki

kelimelerin birbirleriyle olan ardisik iliskilerini yansitan bir yapiya doniisiir.

Zaman adimi 1 Zaman adimi 2 Zaman adimi 3
di: wy wy ws dy: wg wyp wz ws wy d3: wg ws wy ws

Normalize

ﬁ

Zaman adimi 4 Zaman adimi §
dy: wg wq W3 w5 Wy, Olusturulan agirhkh ag

Sekil 4.14 Dort dokiiman icin kelime aginin olusturulmasi

Sekil 4.14, dort farklh kategoriye ait dort kiiciik dokiiman kullanilarak agirlikli bir ag
olusturma stireci gostermektedir. Her adimda, diigiimler arasindaki kenarlar ayn1 zaman
adimindaki es zamanliliklarina bagl olarak kurulur veya gli¢lendirilir ve kenar agirliklar
artirthir. 1. adimda, ilk dokiiman tanitilarak {i¢ diigiimden olusan bir ag olusturulur. 2.
adimda, aga iki yeni diigiim (w, ve ws) eklenir ve w, ile wy ardisik geldikleri igin kenar

degerleri artirilir. Son adimda ise, tim kenarlar maksimum kenar degeri ile normalize
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edilir. Kenar agirliklari, siire¢ ilerledik¢e biriken es zamanlilik sikliklarini temsil
etmektedir. Tim kenarlar1 iceren normallestirme islemi, konuya 6zgii karakteristik
kelimelerin merkez kelimeler oldugu agirlikli bir ag olusturulur. Bu asamada, daha fazla
verinin c¢ikarilmasi i¢in Onceden belirlenmis dil sinirlar1 dahilindeki tiim baglanti
bilgilerini i¢eren bir "evrensel ag" elde edilir. Bu siireg, diigiimler arasindaki iligkilerin
giiclinli, bunlarin zamansal etkilesimlerine dayanarak etkili bir sekilde yakalar. Ag
olusturma stratejisi (topolojik bilgiler) dilin kurallar1 ve kelimeler arasindaki iliskiler
baglantiy1 saglar. Ayrica, bu siire¢ dinamiktir: diikiiman kiimesine yeni diikiiman

eklemek, agin baglantilarini genigletir veya gelistirir.

4.3.2 Evrensel kelime ag1 aracihigiyla kelime yerlestirmesi

Kelime yerlestirme siireci, evrensel kelime agmni temsil eden bir komsuluk matrisinin
olusturulmasiyla baslar. Ardindan, kelime ag1 {lizerinde rasgele yiirliylisler
gerceklestirilerek, her kelimenin gevresindeki komsulariyla olan baglantilarina dair bilgi
toplanir ve bu sekilde ciimle benzeri diziler olusturulur. Her yiiriiyiis 6nceden belirlenmis
bir uzunlukta gerceklestirilir ve her diiglim i¢in nw adet yiiriiylisiin sonunda elde edilen
ziyaret sikliklari, o kelimenin belge icindeki iligkili 6nemini ve diger kelimelerle olan

anlamsal iligkilerini yansitir.

Agirliksiz bir agda, bir gezginin i bitisik komsularindan herhangi birine j ugrama
olasilig1, tiim komsular i¢in esdegerdir. Bu esit olasilik dagilimi, baglantilarin farkli 6nem
derecelerini gbéz Oniinde bulundurmaz. Bunun yerine, baglantilarin gercek Onem
dereceleri agirliklar tarafindan yansitilir ve bu agirliklar normalize edilerek ag i¢indeki
rasgele vyiiriiyiislerin  yonlendirilmesinde kullanilir. Onerilen ydntemde, rasgele
yiirliylislerin olasiliklari su sekilde tanimlanmaktdir:
pij = 4 (4.4)

T Yjenq) wij

Burada w;;, i ve j diigtimlerini birbirine baglayan kenarin agirlhigini ifade eder. Paydada

yeralan Y jen(;) e;; ise normalizasyon faktorind temsil eder.
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Rasgele bir yiirliylis esnasinda bir komsuyu ziyaret etme olasiligl, o komsuyla iliskili
kenar agirligindan etkilenir. Daha gii¢lii bir baglanti, se¢ilme olasiligini artirir. Sonug
olarak, birlikte goriilme siklig1, se¢im siirecini daha yakin iliskiye sahip komsulara dogru
yonlendirir. Bu nedenle, yerlestirme vektorlerinin sadece kelimeler arasindaki iliskileri
degil, ayn1 zamanda topolojik yapidan elde edilen komsuluk bilgisini de igermesi

Ongorulmektedir.

B6lim 4.2°de, Onerdigimiz TPM modelinin, anonim rasgele yiiriiyiisler kullanarak
yenilik¢i bir yerlestirme teknigi sundugunu ortaya koymustur. Bu teknik, yerel
baglantisallik iligkilerinin bir gecis olasilifi matrisi olarak temsil edilebilecegini
gostermektedir. S6z konusu matris, diigiimlerin kimliklerine dayanilmaksizin, komsuluk
topolojisinin yapisini yansitmaktadir. Bu baglamda, 6nceki asamada olusturulan rasgele
yiirliylisler anonim yiirilyiislere doniistiiriilmiis olup, anonim yliriiyiislerde kodlanan
bilgi, bitigik diiglimler arasindaki iliskileri yansitmaktadir. Sonrasinda, TPM yonteminde
oldugu gibi anonim yiiriiytisler bir gecis olasiligi matrisine doniistiiriilmekte ve elde
edilen bu olasilik matrisi, diiglimlerin komsular ile olan iliskilerinin topolojik yapisim

temsil etmektedir.

Bu slregte, yiirliylislerin miktar1 nw ve uzunlugu wl, ag igerisindeki hem yerel hem de
kiiresel bilgilerin entegrasyonunu kolaylastirmaktadir. Ag olusturma yontemi, topolojik
ayrintilan dilbilimsel kurallar ve sozciik iliskileriyle etkili bir sekilde bagdastirmaktadir.
Yiirliylislerin sayisin1 veya uzunluklarimi artirarak, daha hassas komsuluk bilgisi
toplanabilmekte, bdylelikle bu parametrelerin optimizasyonu yoluyla yiksek kaliteli
yerlestirme vektorlerinin iretilmesi miimkiin kilimmaktadir. Sekil 4.15, 6nerilen GTPM

yonteminin ardisik diizenini géstermektedir.
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degerlendirilmesi

Sekil 4.15 Onerilen GTPM modelinin ardisik diizeni
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5. BULGULAR ve TARTISMA

Bu bdliimde, tez kapsaminda gelistirilen diiglim yerlestirme modelleriyle elde edilen
bulgular ve bu bulgularmm analizi  sunulmaktadir. Onerilen modellerin
degerlendirilmesinde kullanilan metrikler, veri setleri ve temel modeller hakkinda
ayrintilt bilgi verilmis olup, elde edilen sonuglar literatiirde mevcut ydntemlerin

sonuclariyla karsilagtirilarak tartigilmistir.

5.1 Degerlendirme Metrikleri

Tez kapsaminda degerlendirme metrikleri olarak, Dogruluk, Macro-F1 ve Micro-F1
skorlar1 kullanilmigtir. Bu metriklerin yiiksek degerler almasi, ilgili ag yerlestirme

tekniginin listlin bir performans gosterdigini ortaya koymaktadir.

Dogruluk metrigi: Bir siiflandirma modelinin genel olarak ne kadar dogru tahmin
yaptigini dlger. Dogruluk, dogru pozitif ve dogru negatif tahminlerin, tiim tahminler

icindeki oranini temsil eder.

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Dogruluk = (5.1)

Burada:

e Dogru Pozitif (True Positive - TP): Modelin, dogru sekilde pozitif olarak tahmin
ettigi ornekler.

e Dogru Negatif (True Negative - TN): Modelin, dogru sekilde negatif olarak
tahmin ettigi drnekler.

e Yanlis Pozitif (False Positive - FP): Modelin, yanlis sekilde pozitif olarak tahmin
ettigi ornekler.

e Yanlis Negatif (False Negative - FN): Modelin, yanlis sekilde negatif olarak

tahmin ettigi drnekler.
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Macro-F1 skoru: Her sinif i¢in ayr1 ayri F1 skorlar1 hesaplanarak, bu skorlarin
ortalamasinin almmasiyla elde edilir. Yani, her sinifin performansi esit agirlikla
degerlendirilir. Bu hesaplama, siiflar arasindaki dengesizlikleri gz ardi eder ve her

smifin katkisini esit tutar (Zaki ve Meira 2014).

Micro-F1 skoru: Tiim simiflardaki TP, FP ve FN sayilarinin toplamlarina dayali olarak
hesaplanir. Bu yontem, 6rnek sayisinin fazla oldugu siniflarin daha fazla agirlik tagidig

bir 6l¢iit saglar ve dolayisiyla sinif dengesizliklerini dikkate alir (Zaki ve Meira 2014).

5.2 Veri Setler

Tez kapsaminda onerilen modellerin degerlendirilmesinde erisime agik ¢esitli ag tabanl
ve metin tabanli veri setleri kullanilmistir. Derece tabanli rasgele yliriiylis modelinin
performansi, Zachary Karate Club, CORA ve CiteSeer veri setleri ile test edilmistir. Gegis
olasilik matrisi modeli ise CORA, CiteSeer ve PubMed veri setleri kullanilarak
degerlendirilmistir. Kilavuzlu gecis olasilik matrisi modeli i¢in ise SST-2, MR, CoLA,
Ohsumed, Reuters ve 20NG veri setlerinden yararlanilmistir. Derece tabanli rasgele
ylirliylis ve gecis olasilik matrisi modellerinde kullanilan ag tabanli veri setlerinin
istatistikleri Cizelge 5.1’de sunulmustur. Kilavuzlu gegis olasilik matrisi modelinde
kullanilan metin tabanli veri setlerinin istatistikleri ise Cizelge 5.2'de verilmistir. Cizelge
5.2, belgelerin sayisi, egitim seti sayisi, dogrulama test sayisi, test seti sayisi, sinif sayisi

ve ortalama kelime uzunlugu igeren bilgileri gostermektedir.

Cizelge 5.1 Ag tabanli veri setlerinin istatistikleri

Zachary Karate Club CORA CiteSeer PubMed
Diigiim sayis1 34 2.708 3.327 19.717
Kenar sayisi 78 5.429 4.732 44.338
Sinif sayisi 2 7 6 3
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Cizelge 5.2 Metin tabanli veri setlerinin istatistikleri

SST-2 MR CoLA | Ohsumed | Reuters | 20NG

Belge sayis1 9.613 10.662 | 10.657 7.400 11.228 | 18.846

Egitim sayisi 7.792 7.108 9.594 3.357 8.982 11.314

Test sayisi 1.821 3.554 1.063 4.043 2.246 7.532

Sinif sayisi 2 2 2 23 46 20
Ortalama

kelime 19,3 21 7,7 79,49 60,28 221,26
uzunlugu

Zachary Karate Club veri seti, bir tiniversite karate kuliibii iiyelerinin olusturdugu sosyal
ag1 modellemektedir. Bu veri seti, yonsiiz ve agirliksiz bir ag olarak ifade
edilebilmektedir. Ag, 34 diigiimden (karate kuliibii iiyeleri) olusmaktadir; bunlardan biri
egitmen, digeri ise yonetici pozisyonundadir. Ayrica ag, kuliip tiyelerinin kuliip disindaki

etkilesimlerini temsil eden 78 kenardan olugmaktadir (Girvan ve Newman 2002).

CORA veri seti, akademik yayinlart digiimler ve bu yaymlar arasindaki atiflart
baglantilar olarak ele almaktadir. Eger A yaymn1 B yaymina atifta bulunuyorsa, ag
tizerinde A ve B arasinda bir kenar bulunur. Cora veri seti, yedi farkli siniftan birine ait
toplam 2.708 bilimsel yaymi igermektedir. Atif agi, bu yayinlar arasindaki 5.429
baglantiy1 temsil eder. Veri setindeki her bir yayin, bir sozliikteki belirli kelimelerin
varligini veya yoklugunu gosteren 0/1 degerli bir kelime vektoriiyle tanimlanmaktadir.

Sozluk, 1.433 farkli kelimeden olugmaktadir (McCallum vd. 2000).

CiteSeer veri seti, alt1 farkl1 siniftan birine ait 3.327 bilimsel yayini icermektedir. Atif agi,
bu yayinlar arasindaki 4.732 baglantiy1 kapsar. Veri setindeki her yayin, bir sozliikteki
belirli kelimelerin varligini veya yoklugunu gosteren 0/1 degerli bir kelime vektoriiyle

tanimlanmaktadir. S6z1iik, 3.703 farkl: kelimeden olusmaktadir (Giles vd. 1998).
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PubMed veri seti, PubMed veritabanindan alinan ve diyabetle ilgili ii¢ farkli sinifa
ayrilmig toplam 19.717 bilimsel yaym icermektedir. Atif agi, bu yaymlar arasindaki
44338 baglantiy1 kapsar. Veri setindeki her yayin, 500 farkli kelimeden olusan bir s6zliik
kullanilarak, TF-IDF agirlikli kelime vektori ile temsil edilmektedir (Sen vd. 2008).

SST-2, sinema elestirilerinden alinan climleler ve bu ciimlelere iliskin insan tarafindan
yapilan duygu durumu etiketlemelerinden olusan iki smnifli bir metin veri setidir.
Calismamizda, 7.792 egitim ve 1.821 test O6rnegi iceren herkese agik versiyonu
kullanilmigtir. Veri setinde toplam 4.963 olumlu ve 4.650 olumsuz elestiri yer almakta

olup, elestirilerin ortalama uzunlugu 19,3 kelimedir (Socher vd. 2013).

MR veri seti, ikili duygu siiflandirmasi amaciyla tasarlanmig bir sinema elestirisi metin
veri setidir. Bu veri setindeki her bir degerlendirme, yalnizca tek bir ciimleden olusur ve
her ciimle olumlu veya olumsuz olarak etiketlenmistir. Veri seti, toplamda 5.331 olumlu

ve 5.331 olumsuz sinema elestirisi icermektedir (Tang vd. 2015a).

CoLA veri seti, New York Universitesi tarafindan yayimlanan bir dilbilgisi veri setidir ve
esas olarak verilen bir climlenin dilbilgisi agisindan dogru olup olmadigini
degerlendirmeyi amaglamaktadir. Bu veri seti, tekil climlelerin ikili siniflandirmasi
kategorisine girmektedir. Tez kapsaminda, 9.594 egitim ve 1.063 test 6rneginden olusan,
toplamda 10.657 6rnegi igeren acik siirim kullanilmistir. Bu orneklemlerin 6744'G
dilbilgisi agisindan dogru (olumlu), 2.850'si ise yanlis (olumsuz) olarak etiketlenmistir.

Ciimlelerin ortalama uzunlugu 7,7 kelimedir (Warstadt 2019).

Ohsumed veri seti, Amerikan Ulusal Tip Kiitiiphanesi tarafindan yonetilen MEDLINE
veritabaninin bir pargasi olup, tibbi literatiiriin 6nemli eserlerini igermektedir. Bu veri
seti, her bir Ozeti, ilgili hastalik kategorilerine gore siniflandirilmis metinlerden
olusmaktadir Toplamda 7.400 metin igeren veri seti, 23 farkli hastalik kategorisini
kapsamaktadir (Yao vd. 2019).
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20NG veri seti, ¢esitli haber gruplarindan derlenmis metinlerden olusan bir metin veri
setidir ve 20 farkli kategoriye ayrilmis uzun yazilari icermektedir. Toplamda 18.846
dokiiman barindiran bu veri seti, 11.314 egitim dokiiman1 ve 7.532 test dokiimanindan

olusmaktadir (Lang 1995).

Reuters (Keras) veri seti, Keras kiitiiphanesi tarafindan saglanan bir metin siniflandirma
verisidir. Bu veri seti, Reuters haber ajansindan alinan ve 46 farkli konu baslig1 altinda
etiketlenmis 11.228 haberden olusmaktadir. Koleksiyon, klasik Reuters-21578 (Lewis ve
Ringuette 1994) veri setinin ayristirilmast ve 6n islemden gegirilmesi sonucunda elde

edilmistir (Chollet 2021).

5.3 Derece Tabanh Rasgele Yiiriiyiis Modelinin Sonuclari

5.3.1 Boyutsal indirgeme ile topluluk yapilarinin incelenmesi

Zachary Karate Club ag1 kullanilarak, sabit ve derece tabanli modeller i¢in yerlestirme
vektorleri hesaplanmistir. Bu hesaplamada, 10 sabit yiirliylis uzunlugu, 5 pencere boyutu
ve 32 boyutlu yerlestirme vektorleri kullanilmigtir. Boyut indirgeme ve kiimeleme
islemleri i¢in Python'un NetworkX paketindeki cok boyutlu dlcekleme (MDS) ve k-
ortalamalar (K-Means) algoritmalari kullanilmistir. Yerlestirme vektorleri, topluluk
tespiti amaciyla k-ortalamalar algoritmasina uygulanmak iizere iki boyutlu vektorlere
dontstiirilmiistiir.  Yerlestirme kalitesi, yiiksek ve diisiik boyutlu vektor uzaylar
arasindaki benzerligin korunmasiyla dogrulanmistir. Sekil 5.1, topluluklar1 ve bunlara ait
diigiimleri gostermektedir. Sekildeki mesafeler ve renkler, kiimelenmeyi gostermektedir.
Sekil 5.1.a'da her diigiim i¢in sabit 40 rasgele yiiriiyiis kullanilmis, Sekil 5.1.b'de ise her

diiglim i¢in 5 x derece sayis1 kadar rasgele yiiriiylis baslatilmistir

Derece tabanli senaryoda, topluluk ayrimi icin her derece basina 5 yiirliyiis (toplam 780
yiirliylis) yeterli olurken, sabit rasgele yiiriiylis modelinde ayn1 sonuca ulagmak i¢in her
diigiim basma 40 yiiriyiis (toplam 1.360 yiiriiylis) gerekmektedir. Sekil 5.1, kicuk

aglarda bile derece tabanli rasgele yiirliyiis yaklagiminin daha az hesaplama gerektirdigini
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gostermektedir. Ag biiyiidiikce, 6lgcekten bagimsiz aglarin karakteristik 6zelligi olan giic
yasast dagilimi, diisiik dereceli diigiim sayisinda artisa neden olmakta ve bu da derece
tabanli yaklasimin biiyiik 6l¢ekli aglar iizerindeki avantajlarini daha da belirgin hale

getirmektedir.
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Sekil 5.1 Zachary Karate Club agi kullanilarak iki boyutlu diigiim temsillerinin
gorsellestirilmesi

5.3.2 CORA ve CiteSeer veri setleri ile elde edilen sonuclar

CORA veri seti 2.708 diigiim ve 5.429 kenardan, CiteSeer veri seti ise 3.327 diigim ve
4.732 kenardan olusmaktadir (Cizelge 5.1). Bu veri kiimeleri kullanilarak, hem derece
tabanli hem de sabit sayida rasgele yiiriiylis yontemleriyle yerlestirme vektorleri
olusturulmustur. Bu yerlestirme vektorleri diigiim siniflandirmasi ve baglanti tahmini
Tahminler i¢in scikit-learn Python paketinin

gorevleri icin  kullanilmistir.

LogisticRegressionCV  fonksiyounu (Pedregosa 2011) kullanilmistir. Baglanti
yerlestirme vektorleri, diiglim yerlestirme vektorlerinden Hadamard, L1, L2 ve Ortalama
algoritmalar1 (Grover ve Leskovec 2016) kullanilarak olusturulmustur. Test ¢aligmalari
sirasinda, Hadamard tekniginin en iyi baglanti tahmin puanini verdigi gozlemlenmistir.
Bu ¢alismada sunulan tiim baglanti tahmini hesaplamalarinda Hadamard operatorii
kullanilmistir. Bu deneysel ¢alismada, temel odak noktasi dogruluk ile rasgele

yiirliylislerin sayis1 ve uzunluklar arasindaki iliskileri gozlemlemek olmustur.
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Cizelge 5.3 Derece tabanli node2vec ve orijinal node2vec yontemlerinin Cora veri seti

tizerindeki diiglim siniflandirma performanslarinin 6zeti

Yiiriivii Toblam Yiiruyiis Dogruluk

oty - f.l | saysmda | Dogruluk (%) | (azalma/
y yuruyus say azalma (%) kazang)
1xd; 10.138 79,6 80,3 -4,9
2Xd; 20.279 59 83,0 -1,9
3xd; 30.414 38,8 85,7 +0,8
4 xd; 40.552 18,4 85,0 +0,1
Sabit (20 X v;) 49.700 84,9

Cizelge 5.4 Derece tabanli node2vec ve orijinal node2vec yontemlerinin CiteSeer veri
seti lizerindeki diigim siniflandirma performanslarinin 6zeti

viroty | o | Y08[ g | D
yis1 yiiriyiis sayis1 |- o (%) oran (%) kazanc)
1xd; 7.388 82,49 72,6 -3,4
2 X d; 14.776 64,98 75,5 -0,5
3xd; 22.164 47,47 76,5 +0,5
4 X d; 29.552 29,97 76,9 +0,9
5Xxd; 36.940 12,46 76,7 +0,7
Sabit (20 X v;) 42.200 76,0

Iki parametre (yiiriiyiislerin sayis1 ve uzunlugu) agin topolojik yapisinin yerlestirme

lizerine haritalanmasinda belirleyici rol oynamaktadir. Baslangigta, 30 adim
uzunlugundaki sabit yiiriiyiisler kullanilarak, toplam yiiriiylis sayisindaki degisikliklere
bagli olarak dogruluk degerlerindeki degisim, Cizelge 5.3 ve Cizelge 5.4’te ayrintili
olarak incelenmistir. Bu ¢izelgeler, sirasiyla CORA ve CiteSeer veri setleri i¢in diigiim
siniflandirma dogruluk degerlerini, toplam yiirliyiis sayisinin goreceli yiizdesini ve
diigiim basina (v;) sabit 20 yiiriiyiis senaryosuyla karsilastirildiginda elde edilen dogruluk
kazanimlarin1  gdstermektedir. Sonuglar, yiiriiylis sayisinin  artmasiyla dogruluk
degerlerinde bir iyilesme oldugunu gostermektedir. Onerilen derece tabanli yaklasimda,

dogruluk degerleri, derece basina bir yiiriiylisten itibaren artmaya baslamakta ve derece
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basina ii¢ yiirliyliste bir platoya ulagmaktadir. Bu plato degeri, diiglim basina sabit 20
yiirliylis kullanilarak elde edilen dogruluk degeriyle de ortiismektedir.

Cizelge 5.3 ve Cizelge 5.4 incelendiginde, 6nerilen derece tabanli yontemin, dogruluk
orani orijinal node2vec algoritmayla kiyaslanabilir bir degere ulastiktan sonra dahi
artmaya devam ettigi gdzlemlenmektedir. Ornegin, CORA veri seti i¢in Cizelge 5.3,
orijinal node2vec algoritma (diigiim basina sabit 20 yliriiyiis ile) %84,9'luk bir dogruluk
oranina ulagsmaktadir. Derece tabanli yaklasim ise ayni dogruluk oranina, her diigiim i¢in
derece basina yalnizca 2 ila 3 yiirliylisle ulasmakta, bu da yiiriiyiis sayisinda %59 ila
%38,8'lik bir azalmay1 temsil etmektedir. Benzer sekilde, CiteSeer veri setinde (Cizelge
5.4), diiglim basina 20 sabit yiirliylis yapan orijinal node2vec yontem %76'lik bir dogruluk
orani saglamaktadir. Derece tabanli yaklasim bu dogruluk oranina her diigiim i¢in derece
basina 2 ila 3 yiiriiyiisle erismekte, bu da hesaplama verimliliginde yaklasik %64,98 ila
%47,74'lik bir artisa yol agmaktadir.

dogruluk
°
@
&
dogruluk
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B 1 z
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(a) Diigiim simflandirmasi (b) Baglanti tahmini

Sekil 5.2 CORA veri setinde, rasgele yliriiyiis sayis1 ve yiiriiylis uzunlugunun diigim
siiflandirmasi ve baglanti tahmini {izerindeki dogruluga etkileri

Rasgele yiiriiylisler kullanilarak ciimle benzeri yapilar olusturulurken, iki temel parametre
olan yiiriiyiis sayis1 ve yliriiylis uzunlugu (yani, her yiirtiyiisteki adim sayisi) biiyiik 6nem
tasimaktadir. Bu parametrelerin dogru bir sekilde optimize edilmesi, yOntemin
dogrulugunu artirirken hesaplama maliyetlerini diisiirmeye yardimer olmaktadir. Sekil

5.2 diigiim siniflandirmasi (Sekil 5.2.a) ve baglanti tahmini (Sekil 5.2.b) drneklerinde
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Onerilen derece tabanli yaklasim ile orijinal node2vec algoritmasini karsilastirarak bu
durumu gostermektedir. Burada CORA veri seti kullanilarak yiiriiylis sayisi, yiiriyiis
uzunlugu ve dogruluk arasindaki iliski gosterilmektedir. Deneyde, 10 ile 50 adim arasinda
degisen yiiriiylis uzunluklar1 incelenmistir. Her alt sekil, diigiim basina artan rasgele
ylrliylis sayisini ve sabit 20 yiirliiylis sayisint temsil eden grafikler igermektedir.
Grafikteki cizgiler, diiglim bagina yiiriiyiis sayisindaki artigsa gore siralanmistir. Belirli bir
noktada, derece tabanli yontem ile sabit yiirliylis sayisinin dogrulugu birbirine
yaklagsmaktadir. Genel olarak, yiiriiyiis uzunlugu arttikca dogruluk da artmakta, ancak
belirli bir uzunluktan sonra bu artig durmaktadir. Ayrica, yliriiyiis sayisindaki artis, kisa
yiiriylislerde bile dogrulugun hizla plato seviyelerine ulasmasini saglamaktadir. Benzer

egilimler CiteSeer veri setinde de gézlemlenmistir.

Cizelge 5.5 ve Cizelge 5.6, CiteSeer veri kiimesi igin diigiim siniflandirmasi ve baglanti
tahmini verilerini sunmaktadir. Yiiriiylis uzunluguna 20 adimda baslandiginda, derece
tabanli yaklasim 3 ila 4 yiiriiyiis basina yiiksek dogruluk degerlerine ulasmaktadir. Derece
tabanli ve sabit yiirliylis sayis1 gerektiren yaklasim (orijinal node2vec) i¢in yapilan toplam
ylirliylis sayis1 arasindaki oran, derece tabanli rasgele yiiriiyiis yaklasiminin verimliligini
gostermektedir. Cizelge 5.5 ve Cizelge 5.6°daki verilere gore, derece tabanli yaklagim,
diiglim basina sabit sayida yiiriiylisle elde edilen dogruluklara benzer dogruluklari

saglamak i¢in yaklasik %50 daha az yiirliylis gerektirdigini gostermektedir.

Cizelge 5.5 CiteSeer veri setinde derece tabanli node2vec ve orijinal node2vec igin
diiglim smiflandirmasi agisindan dogruluk degerleri (%)

Yiiriiyiis sayist Yiiriiyiis uzunlugu
10 20 30 40 50
1xd; 52,3 67,0 72,6 73,3 73,7
2xd 69,9 74,5 75,5 75,5 76,8
3xd; 72,8 76,0 76,5 76,9 77,1
4 x d; 73,2 76,3 76,9 77,5 78,6
5Xd; 74,6 76,2 76,7 76,7 77,2
Sabit (20 X v;) 75,1 75,8 76 76,7 77,2
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Cizelge 5.6 CiteSeer veri setinde derece tabanli node2vec ve orijinal node2vec igin
baglant1 tahmini agisindan dogruluk degerleri (%)

. Yiiriiyiis uzunlugu

Yiiriiyiis sayisi

10 20 30 40 50

1xd; 76,1 81,7 88,3 92,0 94,0

2xd; 84,9 93,6 95,1 95,1 95,5

3xd; 93,5 94,9 95,6 96,4 96,6

4 X d; 95,4 96,4 96,3 96,5 96,3

5xd; 96,2 96,4 96,5 96,2 96,1

6 Xd; 96,2 96,2 96,2 96,2 95,9

Sabit (20 X v;) 94,7 95,9 96,0 96,0 96,2

5.4 Gecis Olasihk Matrisi Modelinin Sonuclari

Onerdigimiz TPM modelinin performans, literatiirde giincel ve iyi performans sergileyen
6 diigiim yerlestirme yontemi (DeepWalk (Perozzi vd. 2014), node2vec (Grover ve
Leskovec 2016), LINE (Tang vd. 2015b), GCN (Kipf ve Welling 2016), GraphSAGE
(Hamilton vd. 2017a) ve GAT (Velickovic vd. 2017)) ile karsilastirilmistir. Bu
karsilagtirmalar, diigtim siniflandirmasi, baglanti1 tahmini ve gorsellestirme gibi ag analiz
gorevleri lizerinde gerceklestirilmistir. TPM modelinin, 6zellikle dogruluk ve verimlilik
acisindan bu temel yontemlerle rekabet ettigi ve bircok durumda iistiin performans
gosterdigi gozlemlenmistir. Literatiirdeki ¢alismalar, bu temel modellerin testlerimizde

kullanilan veri setlerinde en giincel yerlestirme performansini sergilemistir.

Parametre ayarlar1 agisindan, DeepWalk ve node2vec icin diigiim basina yiiriiyiis sayisi,
ylriiyiis uzunlugu ve pencere boyutu sirastyla 10, 80 ve 30 olarak belirlenmistir. Ayrica,
node2vec'te p = 2 ve q = 1 ayarlarinin tiim veri setlerinde en iyi sonuglar1 verdigi
deneysel olarak tespit edilmistir. Diger temel yontemler i¢in orijinal makalelerde 6nerilen
hiperparametreler ve varsayilan mimariler kullanilmigtir. Onerdigimiz TPM modelinde
diiglim basina yiirliylis sayis1 nw = 20, yiirliylis uzunlugu wl = 10 olarak belirlenmistir.
Adil bir karsilagtirma yapilabilmesi i¢in tiim yontemlerde diigiim temsil boyutu (d) 128

olarak sabitlenmistir.
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5.4.1 Diigiim simiflandirma sonuglari

Cora Citeseer ve Pubmed veri setleri kullanilarak, oOnerilen gegis olasilik matrisi
yontemiyle yerlestirme vektorleri olusturulmustur. Diigiim 6zelliklerinin yerlestirme
verileri, ili¢ ag i¢in %80 egitim ve %20 test verisi kullanilarak ayrilmistir. Simif
dengesizligini ele almak amaciyla 10 katli g¢apraz (cross-validation) dogrulama
uygulanmis ve sonuglar 10 denemenin ortalamasi olarak sunulmustur. Siniflandirma,
scikit-learn Python paketinin varsayilan ayarlariyla Logistic Regression, Destek Vektor
Makinesi (Support Vector Machine - SVM), Karar Agaclar1 ve Cok Katmanli Algilayici
(Multi-Layer Perceptron - MLP) algoritmalari kullanilarak gergeklestirilmistir. Sonuglar
kabul edilebilir hata sinirlar1 i¢inde kaldig1 i¢in yalnizca MLP'nin sonuglar1 burada ele

alinmustir.

Cizelge 5.7 Digiim siniflandirma sonuglarinin 6zeti. Kalin yazilmis degerler en iyi
sonuglar1 temsil etmektedir

CORA CiteSeer Pubmed
Micro-F1 | Macro-F1 | Micro-F1 | Macro-F1 | Micro-F1 | Macro-F1
DeepWalk 71,5 69,2 56,0 52,1 65,9 65,2
node2vec 84,6 83,8 75,1 70,3 72,2 71,7
LINE 79,7 79,3 58,2 53,6 72,8 72,3
GCN 81,9 80,7 71,4 68,0 78,8 78,1
GSAGE 82,9 81,3 68,4 66,1 76,0 75,4
GAT 83,4 83,0 72,9 68,8 79,5 78,9
TPM 85,8 84,9 78,1 74,3 82,1 81,8

Cizelge 5.7, onerilen yontemin {i¢ katmanli bir sinir ag1 kullanilarak test edilen ve
literatiirde 1y1 performans sergileyen 6 giincel yerlestirme algoritmasi ile karsilastirildig:
diigiim simiflandirma sonuglarini sunmaktadir. MLP modeli, 128 ve 64 ndronlu ii¢ yogun
katmandan olusmakta olup, ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Son
katmandaki noron sayis1 sinif sayisina gore belirlenmis ve softmax aktivasyon fonksiyonu
kullanilmigtir. Dogruluk, Micro-F1 ve Macro-F1 skorlariyla dl¢tilmiistir. Cizelge 5.7,

onerilen TPM tabanl 6zellik vektdrlerinin tiim ii¢ agda diigtim siniflandirmasinda diger
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yontemlerden distiin oldugunu gdstermektedir. Bu istiinliik, hem Micro-F1 hem de

Macro-F1 skorlariyla belirtilmistir.

5.4.2 Baglanti tahmini sonuclari

Baglant1 temsili g(u, v) olusturmak igin, iki diigiim u ve v arasinda ikili vektor islemleri
uygulanmaktadir. Bu ¢alismada, diigim yerlestirme vektorleri, literatiirde daha once
tanitilan dort birlesim operatorii ile birlestirilmistir (Grover ve Leskovec 2016). Bu
birlesim yontemleri, baglanti vektoriiniin boyutunu diigiim vektorleriyle esit tutarak
hesaplama verimliligini artirmaktadir. Ortalama, Hadamard, L1 ve L2 operatorleri, en iyi
performans i¢in degerlendirilmis ve Hadamard operatorii en dogru tahminleri vermistir.

Hadamard isleminin formiilii su sekildedir:

giwv) ={f(w) - f(w)}; = fi(w = fi(v) (5.2)

Burada, f(u) ve f(v) (u,v) ¢iftine karsilik gelen vektorler olup, f;(u), f(uw)'nun i-inci

bilesenini, g;(u, v) ise baglant1 temsili g(u, v)'nin i-inci bilesenini temsil eder.

Bu bolimde, Cora, Citeseer ve Pubmed olmak iizere ii¢ alinti ag1 iizerinde ikili
siniflandirma gergeklestirilmistir. Tahmin yontemi olarak MLP algoritmasi test ve
karsilagtirma amaciyla kullanilmigtir. MLP modeli, ReLU aktivasyonuna sahip 128 ve 64
néronlu li¢ yogun katmandan olugmakta olup, son katmanda sigmoid aktivasyon
fonksiyonu uygulanmaktadir. Tiim deneyler 10 kez ger¢eklestirilmis ve ortalama dogriluk
degeri rapor edilmistir. Baslangi¢ asamasinda, mevcut pozitif baglantilarin %10'u rasgele
bir test seti olarak secilir ve geri kalan agin baglantililigini koruyarak bu kenarlar agdan
cikarilir. Ayrica, mevcut olmayan baglantilarin %10"a secilerek diiglim ¢iftleri olusturulur
ve bu ciftler negatif 6rnekler olarak tanimlanir. Bu siirecten sonra, temel algoritmalar
kalint1 ag lizerinde egitilir. Son olarak, bu algoritmalardan elde edilen yerlestirme
vektorleri, test setindeki kenarlarin tahmin edilmesinde kullanilir. Cizelge 5.8, baglanti
tahmini sonuglarinin karsilagtirmasini sunmakta olup, TPM tiim veri setlerinde diger

yontemlere kiyasla {istiin performans sergilemektedir.
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Cizelge 5.8 Baglant1 tahmini sonuglarinin 6zeti. Kalin yazilmis degerler en iyi sonuglart

temsil etmektedir

CORA CiteSeer Pubmed

DeepWalk 85,1 82,4 86,4
node2vec 92,7 94,1 91,2
LINE 85,6 80,3 83,3
GCN 91,8 88,9 95,7
GSAGE 91,0 87,7 93,1
GAT 90,8 91,4 92,4
TPM 95,9 96,2 96,9

5.4.3 Gorsellestirme sonuglari

Gorsellestirme, yerlestirme algoritmalarinin performansini degerlendirmek i¢in etkili bir

yontem olarak kabul edilmektedir (Hoang vd. 2023). Bu amacla genellikle Zachary

Karate Club (Girvan ve Newman 2002) veya Cora (McCallum vd. 2000) gibi yaygin

olarak bilinen aglar tercih edilmektedir. Ancak, ger¢ek diinya aglar1 genellikle topluluk

blyuklukleri ve digiim dereceleri gibi yonlerden tiirdes olmayan (ayrisik) dagilimlar

sergilemektedir.

Sekil 5.3 Ug topluluk, 600 diigiim ve 1.334 kenardan olusan yapay LFR ag1

Bu nedenle, yaygin olarak kullanilan aglara bagvurmak yerine, yerlestirme

algoritmalarini test etmek i¢in 6zel olarak tasarlanmis Lancichinetti-Fortunato-Radicchi

(LFR) algoritmas: (Lancichinetti vd. 2008) bu deneyde tercih edilmistir. Bu baglamda,
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TPM algoritmasi, 3 topluluk, 600 diigiim ve 1.334 kenardan olusan yapay bir aga
uygulanmistir. LFR algoritmasi, agin tiirdes olmayan 6zelligini kontrol eden ek bir u
parametresine sahiptir. 0 ile 1 arasinda degisen bu "giiriiltii" parametresi, agin tiirdes
olmayan 6zelligini yansitmaktadir. Bu ¢alismada, tiirdes olmayan 6zelligik parametresi
u = 0,2 olarak belirlenmistir. Bu deney olusturulan yapay LFR ag1 Sekil 5.3’te

gosterilmektedir.

Literatirde gincel ve iyi performans sergileyen iki yerlestirme algoritmasi olan
DeepWalk (Perozzi vd. 2014) ve GCN (Kipf ve Welling 2016), 6nerilen TPM algoritmasi
ile gorsel degerlendirme amaciyla karsilagtirilmistir. Boyut indirgeme islemi icin t-SNE
araci kullanilmigtir. Sekil 5.4, 6nerilen modelin diger iki yonteme kiyasla daha kompakt
ve belirgin kiimeler olusturdugunu ortaya koymaktadir. Sekil 5.4’te, DeepWalk yontemi
tarafindan iretilen temsillerin, Ortiisen birden fazla kiimeye sahip oldugu
gozlemlenmektedir. GCN modeli, diigiim 6zelliklerini yaymak ve ek kiiresel yapisal
bilgileri yakalamak i¢in baglant1 yapisini kullanarak daha tutarli temsiller saglamaktadir.
Sekil 5.4.c'nin gorsel incelemesi, dnerilen yerlestirme algoritmasi TPM'nin ag i¢indeki

tic sinif arasinda belirgin bir ayrim sagladigini gostermektedir.
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Sekil 5.4 LFR agi icin 2 boyutlu temsillerin gorsellestirilmesi

5.4.4 Aglar arasi genelleme sonuclar:

Olgekten bagimsiz aglar, ¢ogu gergek diinya agini1 olusturdugundan dolay1 6zel bir Sneme
sahiptir. Ger¢ek diinya aglarmin ¢ogu, benzer davraniglar sergileyerek olgeklenebilir
derece dagilimina sahip olma egilimindedir (Barabasi ve Bonabeau 2003). Bu baglamda,

Onerilen TPM algoritmasini 6l¢eklenebilir aglar tizerinde calistirmak ve test etmek kritik
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bir 6nem tagimaktadir. Bu boliimde, benzer baglant1 yapilarina sahip aglardan elde edilen
bilgileri kullanarak yeni aglarda tahminler yapmay: amacglayan aglar arasi genelleme
islemi gerceklestirilmektedir. Deney sirasinda, egitim siirecinde karsilasilmayan aglar
tizerinde baglanti tahminleri yapilmaktadir. Baslangigta, 12 Barabasi-Albert agi, n =
{1.000,10.000} (diigiim sayisi) ve a = 6 (mevcut diigiimlerin yeni bir diigiime
baglanabilecegi say1) parametreleriyle tiretilmistir. Sonrasinda, her yerlestirme yontemi
bu aglarin on tanesinde egitilmis ve ardindan iki test ag1 tizerindeki ortalama dogruluk
puani hesaplanmistir. Onerilen TPM modelimizin performansi, literatiirde giincel ve iyi
performans sergileyen dort 6zellik ¢ikarim algoritmasi (DeepWalk (Perozzi vd. 2014),
node2vec (Grover ve Leskovec 2016), GCN (Kipf ve Welling 2016) ve GraphSAGE
(Hamilton vd. 2017a)) ile karsilastirilmistir. Deneysel sonuglar Cizelge 5.9’da

sunulmustur.

Cizelge 5.9 iki 6lcekten bagimsiz ag icin aglar aras1 genelleme agisindan sonuglarin dzeti.
Kalin yazilmis degerler en iyi sonuglari temsil etmektedir

DeepWalk | node2vec | GCN | GSAGE | TPM
Olgekten bagimsiz ag
n = (1.000) 61,1 66,4 70,2 71,3 746
Olgekten bagimsiz ag
n = (10.000) 62,0 65,9 71,9 71,7 75,1

Tim rasgele yiriiylis tabanli modeller (TPM, DeepWalk ve node2vec) ig¢in, her
diiglimden toplamda 50 rasgele yiiriiylis gerceklestirilmistir (her iiretilen egitim Barabasi-
Albert ag1 icin 5 rasgele yiirliylis). Cizelge evrisimli ag tabanli modeller (GCN ve
GraphSAGE) igin ise, her diigiimden bilgi toplama iglemi, on iiretilen egitim Barabasi-
Albert ag1 iizerinden esit olarak gerceklestirilmistir. Uretilen Barabasi-Albert aglarinda
diigtimler 6zelliklerden yoksundur; 6zellikler olarak diigiim dereceleri ve egitim sirasinda
her diigiim i¢in giincellenen yerlestirme agirliklar1 kullanilmistir. Cizelge 5.9, TPM'nin
dort 6zellik ¢ikarim algoritmasini énemli 6l¢iide geride biraktigin1 gostermektedir. Bu
sonuclar, TPM modelimizin, benzer topolojilere sahip farkli aglarda bile diiglimlerin

yerel yapisal kaliplarini etkili bir sekilde yakaladigini ortaya koymaktadir.
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5.4.5 Parametre hasassiyeti sonuclari

Onerilen yerlestirme algoritmas1 TPM, iki temel hiperparametre igerir: nw (diigiim basina
yiirliyiis sayis1) ve wl (yiiriiyiis uzunlugu). Farkli nw ve wl degerleri ile Cora, Citeseer
ve Pubmed veri setleri tizerinde digim siniflandirmasinin  Micro-F1  skoru
hesaplanmistir. Bu hesaplamalar, TPM'deki hiperparametrelerin etkisini ortaya
koymaktadir. Diigiim basina yiiriiyiis say1s1 nw ve ylriiyiis uzunlugu wi, sirasiyla {5, 10,
15,20, 25,30} ve {5, 8, 10, 15, 20, 30, 50} olarak belirlenmistir. Egitim oran1 %80 olarak

ayarlanmis ve elde edilen sonuglar Sekil 5.5’te sunulmustur.
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Sekil 5.5 Parametre hassasiyeti deneyinin sonuglari. (a) Ug alint1 ag1 iizerindeki yiiriiyiis
sayisinin etkisi. (b) U¢ alint1 ag1 lizerindeki yiiriiyilis uzunlugunun etkisi

Sekil 5.5.a’da gosterildigi lizere, onerilen modelin performansi, nw'nun 20'den 30'a
degistigi ii¢ alint1 ag1 iizerinde nispeten sabit kalmaktadir. Bu durum, yliriiyiis sayisinin
artmasinin modelin performansini artirdigini, ¢iinkii verilen diiglim etrafindaki bolgenin
karakteristik baglant1 yapisinin daha ayrintili bir sekilde yakalandigini gostermektedir.
Sekil 5.5.b°de ise, dnerilen yerlestirme algoritmast TPM'nin, ti¢ alint1 ag1 iizerinde en iyi
Micro-F1 skorunu wl degerinin 10 oldugu durumda elde ettigi gozlemlenmistir. Yiiriiyiis
uzunlugu arttik¢a, skor kademeli olarak azalmaktadir; ¢iinkii wl ¢ok biiylik oldugunda
yuriiyliscti diiglimiin komsuluk bdlgesinden uzaklasabilir ve bu nedenle yerel yapisal
kaliplar yiirliyiis istatistiklerine diizgiin bir sekilde dahil edemez. Bu nedenle, nw ve wl

parametrelerinin ¢esitli uygulamalar i¢in uygun sekilde ayarlanmasi gerekmektedir.
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5.5 Kilavuzlu Geg¢is Olasilik Matrisi Modelinin Sonuclari

Bu boliimde, 6nerilen GTPM yerlestirme algoritmasinin metin siniflandirma performansi
incelenmektedir. Algoritmanin siniflandirma bagarimini degerlendirmek amaciyla SST-
2, MR, CoLA, Ohsumed, Reuters (Keras) ve 20NG olmak tizere alt1 farklt metin tabanl
veri seti kullamlmustir. I1k {i¢ veri seti ikili siniflandirma problemleri icin tercih edilirken,
geri kalan veri setleri daha karmasik bir gorev olan ¢ok smifli siniflandirma
problemlerinde uygulanmistir. Bu sayede, algoritmanin hem basit hem de karmasik

siniflandirma gorevlerindeki performansi kapsamli bir sekilde test edilmistir.

Karsilagtirmalar, metin tabanli ve ag tabanli olmak tizere sekiz iyi bilinen temel model ve
basarili yerlestirme simiflandirma algoritmasi kullanilarak gergeklestirilmistir. Tim
yerlestirme algoritmalart icin, orijinal makalelerde veya uygulamalarda belirtilen
varsayllan parametre ayarlar1 tercih edilmistir. Ayrica, Onceden egitilmis kelime
yerlestirmeleri kullanan modellerde 300 boyutlu BERT kelime yerlestirme modeli
kullanilmistir. Bu ¢alismada sunulan deneysel bulgular, ayni 6n isleme adimlari izlenerek

gerceklestirilen bes bagimsiz ¢alistirmanin ortalama sonuglarini yansitmaktadir.

5.5.1 Veri on isleme

Yerlestirme algoritmalarin1 uygulamadan once, tiim veri setleri dikkatlice bir veri
temizleme siirecine tabi tutulmustur. Bu siireg, NLTK Kkiitliphanesi kullanilarak
gerceklestirilen birka¢ asamadan olusmustur. Ilk olarak, tiim metinler kii¢iik harfe
doniistiiriilerek  (lowercasing), biiytik-kiiciik harf farkliliklarinin yol agabilecegi
tutarsizliklar ortadan kaldirilmistir. Ardindan, metinlerden noktalama isaretleri
(punctuations) temizlenmis, boylece dil bilgisel isaretlerin veri analizi tGizerinde olumsuz
bir etkisi engellenmistir. Sonrasinda, tokenizasyon islemi uygulanarak, metinler kelime
ve diger anlamli birimlere ayrilmistir. Bu asamadan sonra, sik kullanilan ve analiz
acisindan anlam tagimayan durdurma kelimeleri (stopwords) metinlerden ¢ikarilmistir.
Son olarak, kokleme (stemming) islemi gerceklestirilerek, kelimeler kok formuna
dontistiiriilmiis ve bdylece kelime varyasyonlariin analizde yarattigi karmasiklik

azaltilmistir. Bu kapsamli veri temizleme adimlari, veri setlerinin daha tutarli ve analiz
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edilebilir bir bi¢cime getirilmesini saglamis ve dolayisiyla yerlestirme algoritmalarinin

etkin bir sekilde uygulanmasina zemin hazirlamigtir.

Diigiim 6znitelik vektorlerini tiiretmek amaciyla 6nerilen GTPM algoritmasi, her veri seti
i¢in asagidaki prosediirii izler: On isleme asamasinin tamamlanmasinin ardindan, 6zgiin
kelimeler agin diiglimleri olarak tanimlanir. Baglantilar ve bu baglantilara ait agirliklar,
orijinal metinde bulunan bilgiler dogrultusunda belirlenir. Agirlikli ag iizerinde rasgele
yuriiytisler gerceklestirerek gecis olasiligi matrisini (TPM) hesaplamak i¢in bir siire¢
yurattlir (Mohammed ve Gundiug¢ 2023). Elde edilen gegis olasiligi matrisi, her bir
diigiimiin yerel topolojisini ve baglantisalligini yansitan belirgin 6znitelik vektorlerine

dontstiiriliir.

5.5.2 Metin siniflandirma siireci

Onerilen yerlestirme algoritmasi kullanilarak iiretilen diigiim 6zellik vektdrleri, metin
smiflandirmas1 amaciyla tasarlanmis c¢ok katmanli bir sinir agma giris olarak
sunulmaktadir. TensorFlow'un Keras API'si araciligiyla insa edilen sinir ag1, sirastyla (64,
128, 256, 512, c¢ikis katmani) olmak {izere bes katmandan olusmaktadir. Gizli
katmanlarda ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilirken, ¢ikig katmaninda siniflandirma
gorevine baglh olarak sigmoid veya softmax aktivasyon fonksiyonu uygulanmaktadir.
Ogrenme oranlar1 ve dropout oranlari i¢in sirasiyla (0,1, 0,001, 0,0001, 0,02, 0,002,
0,003) ve (0,1, 0,2, 0,5) kiimelerinden segilmistir, Ayrica, epoch sayisin1 diizenlemek
amaciyla erken durdurma stratejisi uygulanmaktadir. Veri seti, metin siniflandirma
amaglar1 dogrultusunda egitim ve test setlerine ayrilmis olup, egitim verilerinin %10'u

rasgele olarak dogrulama seti olarak belirlenmistir.

5.5.3 Metin siniflandirma sonuclari

Onerilen yerlestirme algoritmasimin etkinligi ve dayanikliligi, literatiirde giincel ve iyi
performans sergileyen sekiz yerlestirme algoritmast ile performanslarinin

karsilastirilmas1  yoluyla degerlendirilmistir. Testler, iki ana kategori altinda
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gerceklestirilmistir: ikili siniflandirma ve ¢ok sinifli smiflandirma. Siniflandirma
dogrulugu olgiitleri (Micro-F1 ve Macro-F1) temel alinarak degerlendirilmistir. En
yuksek degerler kalin harflerle, ikinci en yiiksek degerler ise alti ¢izili olarak
belirtilmistir. Elde edilen bulgular, yerlestirme algoritmasinin karmasikligindan bagimsiz
olarak, verimliligin belgelerin icerdigi sinif sayisina biiyiik 6l¢iide bagli oldugunu ortaya
koymustur. Ikili smiflandirma performansini degerlendirmek amaciyla SST-2, MR ve
CoLA veri setleri kullanilmistir. Cok siifli siniflandirma performansini test etmek i¢in

ise Reuters (Keras), 20NG ve Ohsumed veri setleri tercih edilmistir.

Cizelge 5.10 Onerilen GTPM yo6nteminin MR, SST-2 ve CoLA veri setlerinde ikili metin
siniflandirma modelleri arasindaki karsilastirmali performansi

Modeller MR SST-2 CoLA
Micro F1 | Macro F1 | Micro F1 | Macro F1 | Micro F1 | Macro F1

TF-IDF + LR 77,14 76,21 82 81,31 65,39 63,2
CNN-pretrain | 76,93 76,01 79,45 78,98 63,27 60,07
Bi-LSTM 76,81 76,21 79,6 79,4 63,21 60,1
SWEM 77,29 76,33 82,14 81,6 66,34 64,6
TextGCN 77,43 77,02 82,45 82,4 68,1 66,71
TextING 79,69 79,1 83,11 83 69,4 67,11
BERT 86,6 85,31 91,53 91,02 82,17 77,08
VGCN-BERT | 86,73 86,23 91,94 91,55 83,91 80,5
GTPM 87,41 87,05 92,45 92,13 85,14 83,67

Cizelge 5.10°da, ikili metin siniflandirma sonuglarini ii¢ veri seti bazinda sunmakta iken,
¢ok smifli metin siiflandirma sonuglar1 Cizelge 5.11°de detaylandirilmistir. Deneysel
sonuglar, Cizelge 5.10 ve Cizelge 5.11°de yer alan verilere gore, 6nerilen modelin ikili
ve ¢ok simnifli metin siniflandirma gorevlerinde iistiin performans sergiledigini ve tim
temel modelleri geride biraktigin1 gostermektedir. Bu bulgular, onerilen GTPM
yerlestirme algoritmasmin her iki smiflandirma tiirii i¢in de yiiksek performansh ve

dayanikli bir ¢6ziim sundugunu desteklemektedir.
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Cizelge 5.11 Onerilen GTPM yoénteminin Reuters, 20NG ve Ohsumed veri setlerinde gok
sinifli metin siniflandirma modelleri arasindaki karsilastirmali performansi

Modeller Reuters (Keras) 20NG Ohsumed
Micro F1 | Macro F1 | Micro F1 | Macro F1 | Micro F1 | Macro F1
TF-IDF + LR 84,75 84,52 79,75 79 60,42 52,2

CNN-pretrain | 86,66 86,41 81,09 80,18 62,45 57,13
Bi-LSTM 86,92 86,2 80,86 80,8 62,48 59,45
SWEM 87,13 86,86 81,77 81,69 68,03 63,2
TextGCN 87,24 87,15 85,88 85,34 68,11 60,61
TextING 87,59 87,58 82,76 82,6 71,92 68,8

BERT 89,68 89,6 84,03 84,01 69,38 65,1
VGCN-BERT | 90,34 90,3 84,22 84,16 72,04 68
GTPM 92,91 92,8 86,43 86,09 76,19 71,11

5.5.4 Simrh egitim verileriyle yerlestirme algoritmalarinin performans analizi

Yerlestirme algoritmalarinin performansi, 6zellikle sinirh biiyiikliikteki egitim setleriyle
calisildiginda, sistemin genel dogrulugu ve verimliligi lizerinde kayda deger bir etki
yaratmaktadir. Kiiciik veri setleriyle ¢alisan modellerde, algoritmanin genelleme
kapasitesinin dogru bir sekilde degerlendirilmesi, sonuglarin giivenilirligi agisindan kritik
bir 6nem tasimaktadir. Bu baglamda, siirli veri setleriyle elde edilen sonuglarin hem
modelleme siirecinde hem de performans analizinde dikkate alinmas1 gerekmektedir. Bu
kapsamda, Onerilen modelin dayanikliligi, iki ag tabanli (TextGCN ve TextING)
yerlestirme algoritmalarina karsi incelenmistir. Yapilan deneyler, Ohsumed ve 20NG veri
setleri kullanilarak ve smirli egitim verisiyle gerceklestirilmistir. EZitim verisinin
yalnizca %10'u kullanilmis olup, test seti ise orijinal haliyle korunmustur. Bu durum, test
setindeki kelimelerin biiyiik bir boliimiiniin egitim sirasinda goriilmemesine yol agmustir.
Sonuglar Cizelge 5.12’de sunulmustur. Modellerin performansi Micro F1 ve Macro F1
skorlarina dayali olarak degerlendirilmis ve her iki veri setinden elde edilen

karsilastirmali sonuglar, GTPM ydnteminin belirgin bir iistiinliik sagladigini gostermistir.
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Cizelge 5.12 Tiimevarimsal ayarda ¢ok sinifli metin siiflandirma veri setleri i¢cin Micro
F1 ve Macro F1 skorlar1. Cizelge 5.11°deki performans diisiisleri parantez

icinde belirtilmistir

Ohsumed (10%) 20NG (109%0)
Micro F1 Macro F1 Micro F1 Macro F1
TextGCN 54,31 (-14) | 44,07 (-17) | 70,89 (-15) | 69,39 (-16)
TextING 58,63 (-13) | 54,11 (-15) | 63,52 (-19) | 63,27 (-19)
GTPM 70,26 (-6) | 60,97 (-10) | 82,67 (-4) 80,21 (-6)
Oige‘lt(‘/'l‘(‘ei‘ﬁ:::‘:zl;s] 335/5.400 1.131/7.568
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Sekil 5.6 Farkli egitim boyutlariyla Ohsumed ve 20NG veri setlerinde test performansi
(Micro F1)

Sekil 5.6, Ohsumed ve 20NG veri setlerinde etiketli egitim verisinin degisen oranlari
(%10'dan %?2'ye kadar) kullanilarak TextGCN, TextING ve GTPM ydntemlerinin
performanslarini karsilagtirmaktadir; bu siirecte orijinal test seti boyutu sabit tutulmustur.
Onerilen GTPM y6ntemi, egitim sirasinda goriinmeyen kelime sayisindaki artisa ragmen
tutarlt bir performans sergilemektedir. Her iki veri setinde de GTPM'nin performans
diisiisii yaklasik %8 ile sinirli kalirken, diger yontemlerde %15 ile %20 arasinda daha

belirgin diisiisler gozlemlenmistir. Bu bulgular, GTPM yonteminin sinirh etiketli verilerle
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genis test setlerine giiclii bir genelleme kapasitesine sahip oldugunu ve bu baglamda

indiiktif 6grenme prensipleriyle etkili bir uyum sagladigini1 géstermektedir.

5.5.5 Gorsellestirme sonuclar:

Gorsel inceleme, smiflandirma algoritmalarinin degerlendirilmesinde oldukca etkili bir
yontem olarak kabul edilmektedir. Cok boyutlu vektorlerin iki veya tg¢ boyutlu temsillere
doniistiiriilmesi siireci, gorsellestirme agisindan kritik bir 6neme sahiptir. Bu baglamda,
boyut indirgeme, ¢ok boyutlu verilerin daha diisiik boyutlu ve grafiksel olarak daha
anlamli temsillere doniistiiriilmesi amaciyla kullanilan standart bir tekniktir. Reuters veri
seti icin, Ozellik vektorleri li¢ farkli ag tabanli yerlestirme yoOntemi kullanilarak
tiretilmistir: TextGCN, TextING ve onerilen model (GTPM). Bu 6zellik vektorleri, t-
SNE algoritmas: araciligiyla iki boyuta indirgenmistir. Sekil 5.7, GTPMnin farkli
smiflar1  diger yerlestirme algoritmalarina kiyasla daha iyi ayirt edebildigini
gostermektedir. Bu bulgu, GTPM yaklasiminin performans beklentilerini artirmakta ve
tim metin isleme amagclart igin etkili bir yerlestirme temeli sundugunu ortaya

koymaktadir.
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Sekil 5.7 Reuters veri seti i¢in 2 boyutlu temsillerin gorsellestirilmesi

5.5.6 Parametre hasassiyeti sonuclari
Onerilen yerlestirme algoritmast GTPM, iki temel hiperparametreye sahiptir: nw (diigiim

basina yiiriiyiis sayis1) ve wl (yiiriiylis uzunlugu). Bu iki parametrenin optimize edilmis

degerlerini belirlemek amaciyla yiiriiyiis uzunluklar ve diigiim basina yiirliylis sayilar
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sistematik olarak degistirilmis ve performansin bu parametrelerle olan bagimlilig

incelenmistir. Sekil 5.8, gergeklestirilen testlerin sonuglarini gostermektedir.

—e— MR —o— MR
“— ColA 92 ColA
92 —4— Reuters —4— Reuters
-8 20NG —&- 20NG
90

88

90
86

88 84

-/‘\’\—‘—. 82
86
80

84

Micro — F1 (%)
Micro - F1 (%)

1 2 3 4 5 5; 10 15 20 25

diigiim basina yiiriiyiis sayis1 yiiriiyiis uzunlugu

(a) Yiiriiyiis sayisin etkisi (b) Yiiriiyils uzunlugunun etkisi

Sekil 5.8 Parametre hassasiyeti deneyinin sonuglari. (a) Dort veri seti tizerindeki yiiriiyiis
sayisinin etkisi. (b) Dort veri seti tizerindeki yiiriiyiis uzunlugunun etkisi

Gozlemler, GTPM modelin etkinliginin yiiriiylis uzunlugunun belirli bir noktaya kadar
artis gostermesiyle iyilestigini ve bu noktayr astiginda performansin azaldigini ortaya
koymaktadir. En yiiksek performans, yiiriiylis uzunlugunun yaklasik 15 adim oldugu
durumlarda elde edilmektedir. Her diigtimden (veya belgelerdeki kelimelerden) baslatilan
rasgele yiirtiylislerin ideal sayisi, veri setinin ortalama climle uzunluguna bagl olarak
degiskenlik gostermektedir. Ozellikle Reuters ve 20NG gibi uzun ortalama ciimle
uzunluklarina sahip veri setlerinde, her diiglimden tek bir rasgele yliriiylis baglatmak en
yiksek performansi saglamaktadir. Bununla birlikte, MR ve CoLA gibi kisa ortalama
climle uzunluklarina sahip veri setlerinde, her kelime i¢in birden fazla rasgele yiiriiyiis
baslatmak daha etkili sonuglar vermektedir. Bu baglamda, tez kapsaminda yerlestirme
performansinin karsilastirmali analizlerinde, GTPM yontemi i¢in diigiim basina yiiriiytls
sayist (nw = 1) ve ylirliylis uzunlugu (wl = 15) olarak sabitlenmistir. Ayn1 sekilde,
karsilagtirma amaciyla kullanilan diger yerlestirme algoritmalarinin performansi,

literattirde bildirilen optimal parametre degerleri temel alinarak degerlendirilmistir.
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6. SONUC

Tez kapsaminda, ag tabanli yerlestirme yoOntemleri incelenmis ve bu alanda Snemli
katkilar saglanarak cesitli ag analiz iglemlerinin makine 6grenimi ¢oziimleri ile etkili bir
sekilde gerceklestirilebilmesi hedeflenmistir. Ozellikle, bu yontemlerin ag analizi ve
metin siniflandirma alanlarindaki uygulamalart iizerinde durulmustur. Yenilik¢i
yaklasimlar ve kapsamli deneyler araciligiyla, bu yontemlerin karmasik yapisal ve
anlamsal bilgileri yakalama konusundaki etkinligi ve potansiyeli ortaya konulmustur. Bu
tezin temel katkilari, li¢ yenilik¢i algoritmanin gelistirilmesine dayanmaktadir: derece
tabanli rasgele yiiriiyiis, gegis olasilik matrisi (TPM) ve kilavuzlu gecis olasilik matrisi
(GTPM). Her bir algoritma, ag ve metinsel bilgilerin temsilinde karsilasilan belirli
zorluklara ¢o6ziim saglamakta olup, ag tabanli yerlestirme tekniklerinin cesitli

uygulamalardaki potansiyelini ortaya koymaktadir.

Arastirma, mevcut ag temsil tekniklerinin genellikle degerli ag bilgilerini ileri islemeye
uygun sayisal vektorlere doniistiirme konusundaki sinirlamalarini ele alarak baslamistir.
Bu baglamda, dereceye dayali rasgele yiiriiylis yaklagimi Onerilmistir; bu yaklasim,
DeepWalk ve node2vec gibi sabit sayili ylirliylis yontemlerine kiyasla birkac avantaj
sunmaktadir. Yiiriiylis sayisinin diigiim derecesine orantili olarak secilmesi sayesinde, bu
yontem yiiksek dereceli diiglimlere vurgu yapmakta, diisiik dereceli diigiimleri veri
dengesizligini azaltmak amaciyla bastirmakta ve 6zellikle 6l¢ekten bagimsiz aglar igin
hesaplama siiresini 6nemli dl¢lide kisaltmaktadir. Bu yaklasim, CORA ve CiteSeer veri
setlerinde yaklagik %50 daha az hesaplama giicii gerektirirken, diigiim siniflandirmasi ve
baglanti tahmini gorevlerinde mevcut yontemlerle karsilastirilabilir  dogruluk

saglamaktadir.

Bu temelin iizerine, yerel baglanti yapilarin1 ve diigiim benzerliklerini yakalayan
denetimsiz bir diigiim yerlestirme algoritmasi olan gegis olasilik matrisi (TPM) yontemi
onerilmisitr. Belirlenen bir komsuluk yaricap: i¢cinde anonim yiiriiyiisler kullanilarak,
TPM her digim icin benzersiz ge¢is olasiligt matrisleri olusturmakta ve diigiim
kimliginden bagimsiz olarak yerel yapisal desenleri etkili bir bicimde temsil etmektedir.

TPM yontemi, smirli komsuluklarda kisa rasgele yiiriiyiislere odaklanarak hesaplama
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stiresini azaltmaktadir. Bu yontem, agin farkli boliimlerinde benzer baglanti yapilarini
tanimlamada {stlin bir performans sergilemis ve yalnizca ayni ag iizerinde egitim ve
tahmin yapmakla kalmayip, benzer baglant1 yapilarina sahip aglardan bilgi 6grenerek
yeni aglar tizerinde tahminlerde bulunma gorevini literatiire kazandirmistir. TPM modeli,
benzer topolojilere sahip farkli aglarda dahi diiglimlerin yerel yapisal Oriintiilerini

basariyla yakaladigini kanitlamistir.

Sonug olarak, ciimlelerin dogal ag yapisini kullanarak yerlestirme vektorleri olusturan bir
metin yerlestirme yontemi olan kilavuzlu ge¢is olasihik matrisi (GTPM) modeli
gelistirilmistir. Bu model, metinden bir kelime ag1 olusturarak ve rasgele yiiriiyiisler
uygulayarak, metinsel verilerdeki sozdizimsel, anlamsal ve gizli icerik 6zelliklerini
kapsayan yerlestirme vektorleri iiretmektedir. Bu siireg, dil kurallarinin metin
belgelerinden c¢ikarilmasini kolaylastirmaktadir. GTPM ile gerceklestirilen metin
smiflandirma c¢alismasi, yontemimizin hem ikili hem de c¢ok smifli siniflandirma
gorevlerinde temel modellere kiyasla iistiin etkinlik sagladigini ortaya koymustur.
Yontemin dayanikliligi, 6zellikle sinirl egitim verileri igeren baglamlarda belirgin bir
sekilde gozlemlenmis ve etiketli verilerin sinirli olabilecegi pratik uygulamalar icin

potansiyeli vurgulanmistir.

Yerlestirme vektorleri, TSNE gibi boyut indirgeme teknikleri kullanilarak gorsel olarak
incelenmis ve onerilen yontemlerin etkinligini dogrulayan belirgin kiimelenme desenleri
ortaya konulmugstur. Bu kiimelenme desenlerinin, siniflandirma dogrulugunu artirdig:
tespit edilmistir. Ayrica, parametre se¢imi deneylerinde, cesitli gorevlerde en iyi
performansin elde edilmesi i¢in diiglim basina rasgele yiiriiyiis sayis1 ve rasgele yiiriiyiis

uzunlugunun optimize edilmesinin 6nemli oldugu gosterilmistir.

Sonug olarak, bu ¢caligmada, ag ve metin yerlestirme yontemlerindeki 6nemli eksiklikler,
6l¢eklenebilir, verimli ve son derece hassas temsili 6grenme teknikleri sunularak ele
almmistir.  Onerilen algoritmalarin, yalmizca hesaplama maliyetlerini diisiirmekle
kalmayip, ayn1 zamanda 6nemli yapisal ve anlamsal bilgileri yakalama kapasitesini
artirdig1 gosterilmistir. Bu sayede, ag analizi ve dogal dil isleme alanlarinda literatiirde

mevcut ve ylksek performansli yerlestirme modellerine 6nemli katkilar saglanmustir.
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6.1 Gelecek Calismalar

Ag topolojisinin yani sira, ger¢ek diinya aglarinin diigiimleri, zengin 6znitelik bilgilerine
sahiptir. Ornegin, Wikipedia makaleleri birbirine baglanarak bir ag olusturur ve her
makale bir diigliim olarak 6nemli metin bilgisi igerir. Benzer sekilde, atif aglarindaki
makaleler ve sosyal aglardaki kullanict profilleri, diigiim Oznitelikleri olarak zengin
icerikler sunar. Diigiim Oznitelikleri, aglarin yapisinin olusumuna katkida bulunmakla
kalmaz, aym zamanda diiglimler arasindaki Oznitelik diizeyindeki benzerligi
degerlendirmek i¢in de dogrudan kanit saglar. Bu nedenle, 6znitelik bilgisi uygun sekilde

kullanildiginda, ag yapisiyla birlestirilerek daha anlamli diigiim temsilleri olusturulabilir.

Gelecek ¢aligmalar, diigiim temsilinin kalitesini artirmak i¢in diiglimlere ait karaktrestik
ozelliklerin topoloji ile birlestirilebilir. Onerilen yéntemlerin daha karmasik makine
O0grenimi siireclerine entegrasyonunu, dinamik, Oznitelikli aglara ve farkli alanlara
transfer edilebilirliginin daha derinlemesine arastirilmasi planlanmaktadir. Ayrica, bu
yerlestirme tekniklerinin ¢izge sinir aglar1 ve transformator tabanli gibi ileri diizey
makine 6grenimi modelleriyle entegrasyonu, ag analizi ve dogal dil isleme alanlarindaki

en son gelismeleri daha da ileriye tasimak i¢in umut verici firsatlar sunmaktadir.
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