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OZET

Birgok farkli alanda, 6zellikle de internet ortamindaki sosyal aglarda, varliklar arasindaki
iliskiler oldukga karmasik aglar olusturur. Son zamanlarda karmasik aglarda ag analizi ve
veri madenciligi arastirmacilarin ilgisini ¢ekmistir. Karmasik aglarda baglanti1 tahmini de
oldukea ilgi goren arastirma konularindan biridir.

Bu calismada karmasik aglarda baglanti tahmini i¢in iki yontem Onerilmistir. Birinci
yontemin amaci bilim insanlarinm atif sayisin1 tahmin etmektir. Onerilen yéntemde bilim
insanlarinin atif sayisi tahmini problemi, atif aglarinda baglanti tahmini problemi olarak
formiillestirilmistir. Atif aglarinin zaman igindeki evrimi boyunca artan/azalan egilimlerin
dikkate alind1g1 zamansal bir baglant: tahmini 6l¢iitii onerilmistir. Onerilen baglant1 tahmini
Olciitii yonlii, agirlikli ve zamansal aglarda baglantilarin agirliklariyla beraber tahmin
edildigi ilk caligmadir. Atif aglarinda yapilan test sonuclar1 6nerilen yontemin atif sayisi
tahmini i¢in dogrulugunu goésterir. Onerilen baglant1 tahmini 6lgiitii ayrica klasik baglanti
tahmini ol¢iitiiyle de karsilastirilmis ve Onerilen 6lgiitiin etkili bir baglant1 tahmini 6l¢iitii
test sonuglarinda goriilmiistiir.

Ikinci yéntemin amac1 yonlii aglarda baglantilarin yon bilgisinin baglant1 olusumundaki
rolii dikkate alinarak komsuluk tabanli baglanti tahmini O6l¢iitlerinin dogrulugunu
artirmaktir. Literattirdeki baglanti tahmini 6l¢iitlerinin cogunda baglantilarin yon bilgisinin
baglant1 olusumundaki rolii dikkate alinmamaistir. Bunun i¢in bu ¢alismada klasik komsuluk
tabanli baglanti tahmini dl¢iitlerinin yonlii ag motifleri kullanilarak hesaplandigi genel bir
yontem Onerilmistir. Yonlii aglarda yapilan test sonuglari onerilen yontemin komsuluk
tabanli baglanti tahmini oOlgiitlerinin dogrulugunu dikkate deger bir sekilde artirdiginm

gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Baglantt Tahmini, Siniflandirma, Sosyal Aglar, Atif Aglari, Dinamik
Aglar, Yonlii ve Agirlhikli Aglar.



SUMMARY

Predicting of Links and Weights Together in Complex Networks: Prediction of

Citation Count of Scientists

Interactions and collaborations between entities in many different areas, especially social
networks in the Internet, create more complex networks. In recent times, network analysis
and data mining in complex networks have attracted the attention of researchers. Link
prediction in complex networks is also one of the most interesting research topics.

In this study, two methods were proposed for link prediction in complex networks. The
aim of the first method is to predict citation count of scientists. In the proposed method,
predicting citation count of scientists problem has been formulated as a link prediction
problem in citation networks. A temporal link prediction metric has been proposed that takes
into account upward/downward trends throughout the evolution of citation networks over
time. The proposed link prediction approach is the first study that predicts links with its
weights in the directed, weighted, and temporal networks. The experimental results on
citation networks show the accuracy of the proposed method to predict citation count of
scientists. The proposed link prediction metric was also compared with the classical link
prediction metric, and it has been shown that the proposed measure is an effective link
prediction metric in the test results.

The aim of the second method is to increase the accuracy of neighborhood-based link
prediction metrics by considering the role of link direction information in link formation in
the directed networks. The role of link direction information in link formation has not been
considered in the majority of link prediction metrics in the literature. For this purpose, in this
study, a general method is proposed in which the classical neighborhood based link
prediction metrics are calculated by using on directional network motifs. Test results on
directed networks have shown that the proposed method considerably improves the accuracy
of neighborhood-based link prediction metrics.

Keywords: Link Prediction, Classification, Social Networks, Citation Networks, Dynamic
Networks, Directed and Weighted Networks.
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SEMBOLLER LiSTESI

: Agdaki diigiimlerin kiimesi

: Agdaki baglantilarin kiimesi

. [t, t"] zaman araliginda yonli, agirlikli ve zamansal ag

: Zaman c¢ergevelerinin toplam sayisi

: Cergeve kiimesindeki f’ninci ¢ergeve, {1,2, ..., f, ..., n}

. f’ninci ¢er¢evedeki baglantilardan olusan boliinmiis ag

: Gy aginda vg diigiimiinden v, digiimiine dogru olan baglantinin agirhg
. Gy aginda vy ile v, arasindaki mesafe

. U; diigiimiinden v, diiglimiine dogru olan baglantinin olusma zamani
: Vs diiglimiiniin komsularinin kiimesi

: zaman g¢ercevesinin genisligi

. v, digiimiiniin komsularinin eleman sayisi



1. GIRIS

Travers ve Milgram [1] tarafindan 1967°te Amerika’da yapilan deneyde diinya kiigiiktiir
fenomeni ortaya atilmistir. Yapilan bu deneyde Amerika’da bir grup insandan bir mesaji
belirlenmis bir kisiye ulastirmalar1 istenmistir. Deney sonucunda 4.4 ile 5.7 arasindaki
ortalama kisi sayisi iizerinden bu mesajin bu insana ulastigi goriilmistiir. Backstrom vd. [2]
calismasinda 721 milyon aktif kullanici ve bunlar arasindaki 69 milyar arkadaslik
iligkisinden olusan tiim Facebook veri aginda yapilan hesaplamada kullanicilar arasindaki
ortalama mesafe 4.74 olarak 6l¢iilmistiir. Yapilan bu deneyler varliklar arasindaki iligkilerin
karmagik aglar olusturdugunu gosterir. Sosyal aglar (facebook, twitter, youtube, email
aglari, vs.), web sayfalar1 arasindaki baglanti aglari [3] , bilimsel ¢alismalar arasinda olusan
biyografi aglar1 (atif aglar1 [4], ortak yazarlik aglari [5], vs.), biyolojik aglar (protein-protein
etkilesimi aglar1 [6], hastalik-gen aglari [7], vs.) bu karmagik aglara birer 6rnektir. Karmagik
aglardaki birgok sakli ve faydali bilgiler biyologlarin, matematikcilerin, bilgisayar
bilimcilerin, ekonomistlerin, sosyologlarin ve daha birgok bilim insanlarin ilgisini ¢gekmistir.
Internet  kullanicilarinin  ilgi  alanlarmin, aligverislerinin, internet sayfalarindaki
gezintilerinin analizi ile tavsiye edici sistemler [8-10], agdaki aktorler arasinda baglanti
tahmini [11-14], kullanicilarin davranislarindan 6riintii ¢ikarimi [15-17], topluluk kesfi [18-
20], terorist agmmin analizi [21, 22] ile terdrist gruplarina karst onlem alma karmasik
aglardaki ¢aligma konularindan bazilaridir. Bu tezde karmasik aglarda baglanti tahmini

problemi i¢in iki yontem Onerilecektir.

1.1. Tezin Amaci ve Katkilar:

Bu calismada karmasik aglarda baglanti tahmini i¢in iki yontem Onerilmistir. Birinci
yontemin amaci bilim insanlarinin atif sayisinin tahmin edilmesidir. Literatiirde bilimsel
etkilerin tahmini i¢in yapilan calismalarin ¢ofu bilimsel makale tabanlidir. Bilim
insanlarmin bireysel olarak etkilerinin/performanslarmin tahmini igin az sayida caligma
yapilmistir. Bilim insanlarinin bireysel etkilerini tahmin etmek, yapilacak bilimsel
arastirmalar ve organizasyonlar igin énemlidir. Onerilen ydntemde bilim insanlarinin atif
say1s1 tahmini problemi, bilimsel makaleler arasinda olusan karmasik atif aglarinda baglant:

tahmini problemi olarak ele alinmistir. Atif aglarinin zaman igindeki evrimi ile artan/azalan



egilimlerin hesaplamaya katild1g1 zamansal bir baglant: tahmini l¢iitii dnerilmistir. Onerilen
baglant1 tahmini 06l¢iitii yonlii, agirlikli ve zamansal aglarda baglantilarin agirliklariyla
beraber tahmin edildigi ilk caligmadir. Atif aglarinda yapilan test sonucglari Onerilen
yontemin atif sayis1 tahmini i¢in dogrulugunu gosterir. Onerilen baglant1 tahmini 8lgiitii
ayrica klasik baglanti tahmini 6l¢iitiiyle de karsilastirilmis ve etkili bir baglanti tahmini
Olciitii oldugu test sonuglarinda gosterilmistir.

Bu boliimde yapilan ¢alismanin katkilar1 sdyle 6zetlenebilir:

e Bilim insanlarinin atif sayis1 tahmini problemini ele alan az sayidaki ¢aligmalara
katkida bulunulmustur.

e Karmasik aglarda hem yerel hem de kiiresel topolojik yapilardan yararlanan, atif
aglarmin zaman igerisindeki evrimi boyunca artan/azalan egilimlerini dikkate alan
yeni bir zamansal baglanti tahmini 6l¢iitii onerilmistir.

e Bilim insanlarinin atif sayisi tahmini problemi atif aglarinda bir baglant1 tahmini
problemi olarak formiile edilmistir. Onerilen baglanti tahmini yaklasiminda baglantilar
agirliklariyla birlikte tahmin edilmistir. Bu agidan yapilan ¢alisma yonlii, agirlikli ve
zamansal aglarda baglantilarin agirliklariyla beraber tahmin edildigi ilk ¢alismadir.

Baglanti tahmini i¢in dnerdigimiz ikinci yontemin amaci yonlii aglarda baglantilarin yon

bilgisinin baglanti olusumundaki rolii dikkate alinarak komsuluk tabanli baglanti tahmini
Olctitlerinin dogrulugunun artirilmasidir. Literatiirdeki baglant1 tahmini 6l¢iitlerinin ¢ogunda
baglantilarin yon bilgisinin baglant1 olusumundaki rolii dikkate alinmamistir. Bunun i¢in bu
caligmada klasik komsuluk tabanli baglanti tahmini 6lgiitlerin yonlii ag motiflerine dayali
hesaplandigi genel bir yontem Onerilmistir. Yonli aglarda yapilan test sonuglarinda 6nerilen
yontemin komsuluk tabanli baglanti tahmini 6l¢iitlerinin dogrulugunu dikkate deger bir

sekilde artirdig1 goriilmiistiir.

1.2. Tezin Yapis1

Tezin sonraki boliimleri agagidaki gibi diizenlenmistir:

e Boliim 2’de dncelikle karmagik aglarda baglanti tahmini probleminin tanimi, kapsami
ve uygulama alanlar1 agiklanmistir. Daha sonra literatiirde yapilan calismalara
kategorik olarak yer verilmistir. Son olarak baglanti tahmini probleminde yasanan

zorluklara deginilmistir.



Boliim 3’te bu ¢alismada kullanilan ag veri kiimelerinin 6zellikleri ve baglanti tahmini
icin kullanilan degerlendirme 6l¢iitleri verilmistir.

Boliim 4’te bilim insanlariin atif sayis1 tahmini i¢in bir baglanti tahmini yontemi
onerilmistir. Oncelikle yonlii, agirlikli ve zamansal aglarda diigiimlerin zaman
icerisindeki egilimlerini dikkate alan bir baglant1 tahmini l¢iitii dnerilmistir. Onerilen
baglanti tahmini oOlgiitinde hem yerel hem de kiiresel topolojik niteliklerden
faydalanilmistir. Deney 1°de baglanti tahmini olgiitii egiticili bir baglant1 tahmini
yonteminde nitelik olarak kullanilarak atif sayisi tahmini yapilmistir. Deney 2’de,
Onerilen baglanti tahmini 6lgiitiiniin performansi geleneksel bir baglanti tahmini
Olgiitii olan Adamic/Adar (AA) olgiitiiyle geleneksel baglant1 tahmini testlerinde
karsilastirilmistir.

Boliim 5’te, literatiirdeki komsuluk tabanli baglanti tahmini 6lgiitlerin etkinliginin
artirilmasit amaciyla bu oOlgiitleri yonlii aglar icin genisleten genel bir yontem
onerilmistir. Onerilen yontem yonlii baglantilardan olusan ag motiflerine dayalidir.
Ayrica baglantilarin agirlik ve zaman bilgileri de dikkate alinmistir. Onerilen ydntem
ile baglantilarin yon bilgisini de dikkate alan komsuluk tabanli 6l¢iitlerin performansi
Deney 1°de test edilmis ve dikkate deger bir sekilde performans artisinin saglandigi
goriilmiistiir. Deney 2'de, 6nerilen yontemle gelistirilen komsuluk tabanli 6l¢iitlerin
performansi agirlik ve zaman bilgilerini dikkate almayan yonlii aglar i¢in Onerilmis
bir bagka baglant1 tahmini dlgiitii olan Uglii Yakilik Olgiitii (Triad Closeness, TC)
ile test edilmistir.

Boliim 6°da bu tezde elde edilen sonuglar degerlendirilmis ve gelecek arastirmalar

icin baz1 onerilerde bulunulmustur.



2. KARMASIK AGLARDA BAGLANTI TAHMINI

Bu boliimde karmasik aglarda baglanti tahmini problemine ve Onerilen bazi yaklagimlara
deginilecektir. Internet teknolojilerinin hizla gelismesi insanlarin cevrimigi iletisim
kurmalarin1 ¢evrimigi is birliktelikleri olusturmalarini gittik¢e artirmistir. Bu sayede
Facebook, Twitter gibi sosyal aglar, e-ticaret aglari, bilim diinyasindaki ¢alismalar arasinda
olusan bibliyografik aglar gibi ¢ok biiyiik miktarda veriler ve bunlar arasindaki iligkilerden
olusan oldukca karmasik yapilar olusmustur. Bir¢cok karmasik ag i¢in ag verisinin tiimiine
erismek cogu zaman miimkiin degildir. Dolayistyla erisilebilen karmasik aglarin gogu; eksik,
tamamlanmamis verilerden olusur. Ayrica karmagik aglar olduk¢a dinamik yapilardir.
Baglantilarin aga eklenmesi veya baglantilarin agdan kaybolmasi siklikla olur. Karmagsik
aglarin eksik ve dinamik yapida olmalarindan dolay1 eksik baglantilarin veya daha sonra
eklenecek baglantilari tahmini zor bir istir. Karmasik aglarda baglant1 tahmininin bir¢ok
uygulama alan1 vardir. Sosyal aglarda yeni arkadaslar tavsiye edilebilir [23], is diinyasinda
ya da bilim diinyasinda birlikte ¢aligilabilecek kisiler onerilebilir [24-26], terdristlerin
etkilesimlerini gosteren bir agda siipheli kisiler arasinda olusabilecek iligkiler dnceden
sezilebilir [27,28], web sayfalar1 arasinda baglanti tahmini yapilabilir [29], e-ticarette
tilketicilere kisisellestirilmis tirtin onerileri sunulabilir [30,31], diinya ticaret aginda ticari
hareketler tahmin edilebilir [32], biyoinformatik alaninda protein-protein [33] ve hastalik-
gen etkilesimleri tahmin edilebilir [34].

Karmagik aglarin analizi ve karmasik aglarda bilgi kesfi son yillarda fizikgiler, biyologlar,
matematikgiler, bilgisayar bilimciler, ekonomistler, sosyologlar gibi bircok farklh
disiplindeki aragtirmacilarin ilgisini ¢ekmistir. Wang vd. [35] tarafindan bilgisayar
bilimlerinde bilinen ii¢ 6nemli kiitiiphane (ACM, IEEE, Elseiver) arsivinde 2000-2013
yillart arasinda “baglant1 tahmini sosyal ag” (“link prediction social network™) anahtar
kelimeleri ile yapilan arama sonucunda ¢ikan ¢aligma sayilar1 Sekil 2.1°de verilmistir. Sekil
2.1°de de goriildiigii gibi baglanti tahmini 6nemli bilgisayar bilimleri kiitiiphanelerinde son
yillarda ilgi gérmiis bir konudur.

Hasan ve Zaki tarafindan [36] baglant1 tahmini probleminin, ag gosteriminin olmadigi
iligkisel veri igeriklerinde ve internet alaninda daha nceden ¢alisildigi belirtilmistir [37, 38,
39]. Bu ¢alismalarda nesnelerin birbirleri ile karmasik bir sekilde iliskili oldugu herhangi bir
iliskisel veri kiimesi ele alinabilmekte, veri kiimesi i¢indeki bir nesne c¢ifti arasinda

baglantilar ve tiirleri tahmin edilebilmektedir. Iliskisel olasilik modelleri [40], grafiksel



modeller [41], stokastik iligkisel modeller [42, 43] bu caligmalarda kullanilan ana
modellerdir. Bu yaklasimlarin avantajlari, varliklarin niteliklerinin modele kolay entegre
edilebilmesi ve kapsayici olmalaridir. Dezavantajlari ise genellikle karmasik olmalar1 ve gok

sayida parametreye ihtiya¢ duymalaridir [36].
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Sekil 2.1. ACM, IEEE ve Elseiver’de baglanti tahmini ile ilgili ¢calismalarin
sayisi [35].



Hasan ve Zaki ¢alismasinda [36] sosyal aglarin gelisimi ya da evrimi konusundaki
arastirmalarin [44] baglanti tahmini problemine ¢ok yakin oldugu belirtilmistir. Gelisim ya
da evrim modelinde sosyal aglarda diinya kiigliktiir fenomeni, gii¢ kanunu dagilimi (power
law distiribution) gibi 6zellikler dikkate alinarak baglanti tahmini yapilmaktadir. Farklilik
olarak gelisim ya da evrim modelinde agin genel 6zellikleri dikkate alinirken baglanti
tahmini probleminde aralarinda baglanti olup olmayacagi arastirilan diigiimlerin durumlari
dikkate alinmaktadir [36].

2.1. Baglanti Tahmini Probleminin Tanimi

Belirli bir [¢t,t'] zaman araliginda G(V,E) bir karmagsik ag olsun. Baglant1 tahminin
amaci G aginda ileri bir [t”,t'"] zaman araliginda (t"" > t') diigiim ciftleri arasinda yeni
olusacak ya da kaybolacak baglantilarin veya iginde bulunulan [t,t'] zaman araliginda
diigiim ciftleri arasinda olan ancak bir sekilde gdzden kagan, goriilemeyen baglantilarin
tahmin edilmesidir [35]. Sekil 2.2°de baglant1 tahmini i¢in 6rnek bir ag verilmistir. Bu agda
kisiler arasindaki diiz baglantilar [t, t'] zaman araligindaki baglantilar1, kesik baglantilar ise
[t",t'""] zaman araliginda olusan baglantilar1 gostermektedir. [¢t,t'] zaman araliginda Alice
hem Bob ile hem de Nick ile arkadastir. [t"’,t"'] zaman araliginda Alice, Bob ile Nick’in
arkadas olmasina vesile olabilir. Baglanti tahmininde amag¢ [t”,t"'] zaman araliginda

olusacak baglantilarin dogru tahmin edilmesidir.

Nick

arkadag

arkadas

sinif arkadas

f

Alica

Sekil 2.2. Baglanti tahmini problemi i¢in bir 6rnek [35].



2.2. Baglanti Tahmini I¢cin Onerilen Baz1 Yaklasimlar

Baglant1 tahmini yaklasimlar1 genel olarak iki kategoride ele alinabilir: benzerlik tabanl
yaklasimlar, 6grenme tabanli yaklasimlar [35]. Bu iki yaklasim literatiirde sirayla egiticisiz
baglanti tahmini ve egiticili baglant1 tahmini yontemleri olarak ta gegmektedir.

Baglant1 tahmini yaklagimlarinin genel ¢ergevesi Sekil 2.3’te verilmistir. Benzerlik
tabanli yaklasimlarda giris olarak verilen bir ag verisinde aralarinda baglant1 olma ihtimali
bulunan tiim diiglim ¢iftlerinin skorlari, dnceden belirlenmis bir benzerlik Ol¢iitiine gore
hesaplanir. Diigiim ¢iftlerinin skorlar1 hesaplandiktan sonra bu skor degerleri azalan sekilde
stralanir. Daha sonra en iist siradaki k tane diigiim ¢ifti, tahmin edilen baglantilar olarak ¢ikis
aginda igaretlenir. k degerinin belirlenmesi ve sadece bir 6l¢iitiin dikkate alinmas1 benzerlik
tabanli yaklagimlarin dezavantajlaridir.

Benzerlik tabanli yontemlerin dezavantajlarinin iistesinden gelmek i¢in 6grenme tabanli
baglant1 tahmini yontemleri nerilmistir. Ogrenme tabanli yaklasimlarda birden ¢ok igerik
veya ag tabanli benzerlik 6lgiitleri bir arada kullanilabilir. Belirlenen nitelikler giris olarak
verilen bir egitim veri kiimesinde hesaplanir. Belirlenen 6grenme modelinde aralarinda
baglant1 olan diigiim giftleri ile baglanti olmayan diigiim giftlerinin nitelik degerlerini
kullanilarak bir tahmin edici model 6grenilir. Bu model aralarinda baglanti olacak diigiim
ciftlerini pozitif, diger diigiim g¢iftlerini negatif olarak etiketler. Ogrenme tabanli
yaklasimlarda birden ¢ok ag tabanli veya igerik tabanli Olgciitler kullanabildiginden ve
bunlarin hangisinin baglanti olusumunda daha belirleyici oldugu etkin bir sekilde
ogrenebildiginden bu yaklagimlar genellikle benzerlik tabanli yaklasimlardan daha iyi sonug

verirler.

BEMZERLIK TABANLI YAKLASIMLAR '

Benzerlik ! Ust swradald :
S . [P Olciimler > Swah Skorlar ditgiim giftleri / |

;— OGRENME TABANLI YAKLASIMLAR
Ogrenme modelleri

i : ¥

i i Benzerlik [/

i Ozellikleri ~ Simiflandiricy

--------------------------- Diz istatistiksel model !/
e Ozellikler

Pozitif
Crnekler

Cikis ag

Sekil 2.3. Baglant1 tahmini yaklagimlarinin genel ¢ergevesi [35].



2.2.1. Benzerlik Tabanh Baglanti Tahmini Yontemleri

Bu kategorideki yontemlerde semantik veya topolojik tabanli benzerlik o6lgiitleri
kullanilir. Semantik OGl¢iitlerde agdaki diigiimlerin igerik veya nitelik bilgilerinin belirlenen
yontemlerde kullanmlmasiyla benzerlikler hesaplanir. Ornegin bir facebook arkadaslik
aginda insanlarin kisisel bilgileri, hobileri ile ilgili igerikler benzerlik i¢in kullanilabilir [45].
Semantik tabanli benzerlik Olciitler ag yapilariyla ilgili detayl icerik bilgilerine ihtiyag
duyduklarindan ve bu igeriklerin elde edilmesinin zorlugundan dolay1 topolojik tabanli
Olciitler daha ¢ok ilgi gdrmiistiir.

Topolojik tabanli 6lgiitlerde agdaki diigiimler ve diigiimler arasindaki iliskilerle olusan
yapisal Ozellikler kullanilir [46]. Agdaki diigiim g¢iftleri arasindaki en kisa yollarin sayisi
topolojik tabanli dlgiitlere bir 6rnektir. Literatlirde yaygin olarak kullanilan topolojik tabanli
Olciitler yaklagim tarzlarma gore lice ayrilir: komsuluk tabanli, yol tabanli ve rastgele
yirliylis tabanli Olgiitler. Sonraki kisimlarda bu kategorilerdeki Olgilit birimlerine

deginilecektir.

2.2.1.1. Komsuluk Tabanh Olgiitler

e Adamic/Adar (Adamic/Adar, AA) Indeksi [47]: Agdaki diigiimlerle az sayida
baglantisi olan ve bu az sayida baglantinin aralarinda ortak oldugu diiglim ¢iftlerinin

baglant1 olusturma ihtimali yiiksektir.

1

V€T ()NT(vy) log(v,)

AA(vy, 1) = Z

2.1)

e Ortak Komsuluk (Common Neighbors, CN) Indeksi [48]: CN &lgiitii,
hesaplanmasinin kolay olmasindan dolayi en basit baglanti tahmini olgiitlerinden

biridir. v, ve v), diiglimlerinin ortak komsularmin sayis1 ne kadar fazla ise aralarinda

baglant1 olma ihtimali o kadar yiiksektir.

CN(vy, 1) = |T(vy) NT(v)| (2.2)



Hup Desteklenmis (Hup Promoted, HP) indeksi [49]: Hup diigiimlerine komsu
olan diiglim ciftleri daha ytliksek puanlandirilir. Hub diiglimleri, diisiik dereceye sahip

diigiimleri yiiksek dereceye sahip diiglimlere yonlendiren bir rol oynar.

|F(vx) N F(vy)|
min(kyy, kyy)

HP(vx, vy) = (2.3)

Hup Bastirilmis (Hup Depressed, HD) Indeksi [50]: Bu 6l¢iit HP 6lgiisiine benzer,
ancak yiiksek dereceye sahip diiglimlerden etkilenir. Yiiksek dereceye sahip herhangi

bir diigiim bu 6lg¢iitte diisiikk puanlandirilir.

|F(vx) N F(vy)|

HD(vy, vy) = max(Kyy, kyy)

(2.4)

Jaccard Kaysayis1 (Jaccard Coefficient, JC) [51]: Bu odlgiitte toplam komsu
sayisina oranla daha ¢ok sayida ortak komsulara sahip diiglim ciftleri arasinda

baglant1 olugma ihtimali yiiksektir.

_[r@w) nTy)]
JC(vy,vy) = ") UT (o) (2.5)

L eicht-Holme—Newman (Leicht-Holme—Newman, LHN) indeksi [52]: Bu 6l¢iitte
diigiimlerin komsu sayilariin ¢arpimina oranla aralarinda daha gok ortak komsu olan

diglim ciftleri yiiksek puan elde ederler.

IT(v,) NT(v)|
kyx X Kyy

LHN(v,, v,) = (2.6)

Kaynak Paylastirma (Resource Allocation, RA) Indeksi [50]: RA olciiti AA
oOl¢iisiine benzemektedir. Ancak RA 6lgiitiinde ortak komsulari yiiksek dereceye sahip

olan diigiim ¢iftleri i¢in daha diisiik puan tretilir.



1

v2€T(W)NT(vy) log(v,)

RA(vy, vy) = z

(2.7)

Salton (SA) Indeksi [53]: Salton ve McGill tarafindan 6nerilen bu 6lgiit, benzerlik

Ol¢iimlerinde yaygin olarak kullanilan kosiniis benzerligine dayanmaktadir.

|F(vx) N F(vy)|

2.
JEox XKy (2.8)

SA(vx, vy) =

Serensen (SO) Indeksi [54]: SO 6lgiitii, bitki sosyolojisinde tiirlerin benzerligine
gore esit gruplar olusturmak icin Onerilmistir. Karmagsik aglarda diigiimlerin
benzerliklerini hesaplamak i¢in de kullanilir. Diigiimlerin derecelerinin toplamina

oranla diigiim ciftlerinin ortak komsularinin sayisiyla belirlenir.

IT(v,) NT(v)|

SO(vx, vy) B kpx + kyy

(2.9)

2.2.1.2. Yol Tabanh Olgiitler

Yol tabanli 6lgiitler agda iki diigiim arasinda baglantilar ile olusan yollar iizerinden

hesaplanirlar.

Yerel Yol (Local Path, LP): Bu olgiitte [55] diigiim ciftleri arasindaki 2 ve 3
uzunlugundaki yollar baglanti tahmini i¢in kullanilir. Onerilen 6lgiite gore sadece
diigiim ciftlerinin komsularindan ziyade agda 3 birim uzaklikta bulunan topolojik
yapilar da baglanti olusumunda belirleyicidir. 3 birim uzaklikta bulunan yapilarin
skora hangi 6l¢iide katkida bulunacagi a parametresi ile belirlenir. LP 6lgiitii denklem
2.10°da verilmistir. A% ve A3, diigiimler arasinda 2 ve 3 uzunlugunda mesafelerin
gosterildigi komsuluk matrisleridir. Dolayisiyla LP Olgiitii 2 ve 3 uzunlugundaki

diiglim ciftlerini barindiran bir komsuluk matrisidir.

LP = A2 + qA® (2.10)
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Katz: Katz [56] olgiitiiyle agdaki diigiim ciftleri arasindaki en kisa yollarin sayisinin

toplami1 hesaplanir. Olgiitiin denklemi 2.11°de verilmistir.

= BA+ BA* + BA® + - (2.11)

Katz(vy, v, ) = Z,Bl- |y011<7lx),vy
=1

B sifirdan biiyiik sabit degerden olusan bir parametredir, [ kag uzunlugundaki yollarin
sayilacagimi gosterir. Bu iki parametrenin B! formunda kullanilmasiyla diigiimler

(0

arasindaki uzun yollarin skor degerine katkisi hafifletilir. |yolvx'vy , Ux Ve 1,

diigiimleri arasinda [ uzunlugundaki yollarin sayisinin toplamidir. Diigiim ¢iftleri
arasinda agdaki tiim yollarin sayis1 hesaplandigindan hesaplama zamani yiiksektir.
Liben-Nowell ve Kleinberg [11] tarafindan Katz 6l¢iitiiniin baglantilarin agirlikli
oldugu aglar i¢in de hesaplamasi gosterilmistir. Agirlikli aglarda birbirine dogrudan
bagl olan diigiim c¢ifti arasindaki yol uzakligi icin bir yerine agirlik degeri
kullanilmistir.

Iliski Giicii Benzerligi (Relation Strength Similarity, RSS) [57]: Agirhikli aglar
icin de uygulanabilen asimetrik bir Olciittiir. Olgiitiin hesaplanmasi v, ve v,
diiglimlerinin komsularinin benzerlik derecesini gosteren bir iligki giicii R(vx, vy)
fonksiyonuna dayanir. v, diigiimiinden v, diigiimiine uzunlugu r’den diisiik L tane
yol py,p,, ..., p, 0Olsun. Bu yollardan herhangi bir p, yolu K tane diigiimden
Z1,Z2, e, Zg—1, Z Olugsun. v, diigiminden v, digimine RSS o6lgiitiiniin

hesaplanmasi denklem 2.12°de verilmistir.

L
RSS(ve,vy) = ) Ry (0, 2y) (2.12)
=1
K
N R(zy_4,2 K<r
Ryu(vevy) = { | 1o, RC270) (2.13)

0 degilse
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2.2.1.3. Rastgele Yiiriiyiis Tabanh Olgiitler

Ulasma zamani (Hitting time, HT) [58]: v, diigiimiiniin baslangi¢ noktas1 oldugu
rastgele bir yiiriiyiis baglatilir. Bu rastgele yiiriiyiis diigimlerin komsulari {izerinden
adim adim devam ettirilir. v), diigtimiine erigilmesi igin atilmasi gereken adim sayisi
bu olgiitiin skor degeridir. v,’ten v,,’ye dogru baslatilan yiirliyiisiin az sayida adimla
tamamlanmasi bu diigiim cifti arasinda baglant1 olusma ihtimalinin yiiksek oldugu
anlamina gelir. Olgiit simetrik olmadigindan hesaplama hem v, ’ten vy ’ye hem de
v, ’den v,’e dogru rastgele yiiriiyiisler ile yapilir. Ulasma zamaninin denklemi 2.14°te

verilmistir.

HT (02 vy) = = (H(pypy) Ty + Hipy ) Ty ) (2.14)

T, Ve 1, normallestirme amaciyla kullanilan parametrelerdir.
y X

Rooted PageRank [11]: Ulasma zamani 6lgiitiinde agda ¢ok uzun yollar seklinde
olusan durumlarin da hesaplamaya katilmasi bir dezavantajdir. Rooted PageRank
Olgiitiinde v, ve v, arasindaki rastgele yiiriiyiis, belirlenmis bir olasilik parametresi
ile yeniden baslatilir. Bdylece ¢ok uzun yollarin tamamlanmasindan kaginilir. Bu
yaklasim web arama motorlarinda arama sonuglarinin derecelendirilmesi icin
kullanilan PageRank [59] 6lgiitiinden ilham alinarak Onerilmistir. Rastgele yiiriiyiis
[0,1] araliginda belirlenen « olasiligl ile basa doner, 1 — a olasilig ile o an bulunan
diigiimiin komsu digiimlerinden birine rastgele geger. A komsuluk matrisi
kullanilarak diigiimlerin komsularinin sayisinin gosterildigi D diyagonal matrisi
olusturulur. D diyagonal matrisinde v, diiglimiiniin komsularinin sayisi D[v,, v, ] =

Yiv; Al vy, v;]dir. Olgiitiin formiilii denklem 2.15’te verilmistir.
RPR = (1 — a)(I — aD~14)"1 (2.15)
SimRank [60]: Bu olgiite gore iki diigiim benzer komsulara sahip oldugu 6l¢iide

benzerdir. Komsularin benzerligi 6zyinelemeli olarak hesaplanir. SimRank ol¢iitii

denklem 2.16’ya gore hesaplanir.
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Zae[‘(vx) Zbe[‘(vy) simRank (Ux, vy)

IT ()l |F(vy)|

SimRank(vx, vy) =Y. (2.16)

2.2.2. Ogrenme Tabanh Baglanti Tahmini Yéntemleri

2.2.2.1. Nitelik Tabanh Siniflandirma Yontemleri

Bu kategorideki yaklagimlarda baglant1 tahmini problemi ikili siniflandirma problemi
olarak ele alinir. Test veri kiimesinde aralarinda baglanti bulunan diigiim ciftleri pozitif
siifa, baglanti bulunmayan diigiim ciftleri ise negatif sinifa girerler. Belirlenen nitelikler
diigiim g¢iftleri i¢in egitim veri kiimelerinde hesaplanir. Hesaplanan nitelik degerleri Destek
Vektor Makineleri, Karar Agaclari gibi siniflandirict modellerinde kullanilarak diigiimler
arasinda baglanti olup olmayacagi tahmini yapilir. Etkili bir baglant1 tahmini i¢in karmagsik
aglardaki diigimler i¢in uygun niteliklerin belirlenmesi bu yaklagimlarin en kritik noktasidir.
Diiglim tabanli, topolojik tabanli ve sosyal teori tabanli nitelikler yaygin olarak kullanilir.

Scellato vd. [61] konum tabanli sosyal aglarda sosyal tabanli, konum tabanli ve kiiresel
tabanl nitelikleri dikkate alan egiticili bir baglanti1 tahmini yontemi 6nermislerdir. Konum
tabanl nitelik olarak iki kullanicin ayn1 mekanda kag kez bulundugu bilgisi ve bu bilginin
kosiniis benzerligi bilgisi; sosyal tabanli nitelik olarak iki kullanicinin ortak arkadaslari
tizerinden hesaplanan ve Boliim 2’de komsuluk tabanli 6lgiitler olarak gecen CN, JC ve AA
olgiitleri; kiiresel tabanli nitelik igin iki kullanicinin sosyal agda aralarindaki baglanti
mesafesi vb. bilgiler kullanilmustir.

Ichise vd. [62] tarafindan bilim diinyasindaki ortak yazarlik aglarinda topolojik
niteliklerin yan1 sira bilimsel makalelerin 6zet, baslik gibi topolojik olmayan icerik tabanli
bilgilerin de nitelik olarak kullanilarak daha etkili baglanti tahmini yapilabilecegi
gdsterilmistir. Ogrenme tabanli yaklasimlarda birgok nitelik bilgisi oldugundan etkili bir
baglanti tahmini yapmak i¢in hangi niteliklerin belirlenecegi en 6nemli noktadir.

Scripps vd. [63] hangi nitelik bilgisinin baglant1 tahmini i¢in daha belirleyici oldugunu
otomatik olarak belirleyen matris hizalamasina (matrix alignment) dayanan bir baglanti
tahmini yontemi dnermistir. Onerilen yontemde agin komsuluk matrisi diigiim tabanl ve
topolojik tabanli niteliklerden hesaplanan bir benzerlik matrisiyle hizalanmistir.

De Sa ve Prudéncio [64] baglantilarin agirlik bilgilerinin 6grenme tabanli baglanti

tahmini yaklasimlarla baglanti tahmininin dogrulugunu artirdigini ortaya koyan bir ¢aligma
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yapmiglardir. Baglanti tahmini i¢in kullanilan klasik 6l¢iitlerin bircogu agirlikli aglar igin
yeniden diizenlenmistir.

Lichtenwalter vd. [65] tarafindan baglanti tahmini problemi igin agirlikli/agirliksiz,
yonlii/yonsiiz aglarda ¢alisabilen 6grenme tabanli genel bir yaklasim onerilmistir. Calismada
ayrica yontemin genelligi, varyans azaltma, topolojik problemler, derece dengesizligi ve
ornekleme yaklagimi konulari da incelenmistir. Calismada PropFlow olarak isimlendirilen
bir baglant1 tahmini dl¢iitii Snerilmistir. Bu 6l¢iit, v; diigiimiinden baslayip v; diigiimiinde
biten [ uzunlugundaki rastgele yiiriiylisiin olasiligina dayanmaktadir. Rastgele yiirtiytisteki
diigim gecislerinin olasiliklar1 diigiimler arasindaki baglantilarin agirliklart ile dogru
orantilidir. Rooted Pagerank 6lgiitiine benzemektedir. Ancak [ uzunlugu sinir1 ile PropFlow
olgiitiiniin hesaplanmas1 Rooted Pagerank Ol¢iitiine gore daha yerel 6lgekte kalmakta ve
bdylece agin kaynak diiglimden ¢ok uzak kisimlarindaki giirtiltiiler azaltilmaktadir.

Gergek aglarda digiimlerin ve baglantilarin farkli tiirlerde oldugu heterojen yapilar
oldukga goriilmektedir. Baglant1 tahmini i¢in yapilan ¢alismalarin gogunda heterojen aglarda
farkl1 tiirdeki iligkilerin birlikte baglanti olusumundaki rolii pek incelenmemistir. Davis vd.
[34] tarafindan yapilan ¢alismada heterojen aglar i¢in baglanti tahmini yontemi 6nerilmistir.
Onerilen yontemde AA &lgiitii heterojen aglar igin baglantilarin agirliklar: dikkate aliarak
genisletilmigtir. Bahsedilen ¢alismalarin diginda nitelik tabanli siniflandirma yontemlerinin

kullanildig1 birgok baglanti tahmini ¢aligmasi [66-75] yapilmustir.

2.2.2.2. Istatistiksel Ag Tabanh Yontemler

Istatistiksel ag tabanli yontemlerde diigiimleri birbirine baglayan baglantilarla olasilik
degerleri atanir. Atanacak olasilik degerleri ¢ogunlukla topolojik benzerliklere veya
diiglimler arasinda rastgele yiiriiylisteki gecis olasiliklarina gore hesaplanir. Bu olasilik
degerleri hesaplanarak olasilik aglart olusturulur. Daha sonra bu aglar 6grenme tabanli
baglanti tahmini yaklagimlarinda kullanilir.

Wang vd. [76] tarafindan baglant1 tahmini probleminin ¢6ziimii i¢in diigiimlerin birlikte
goriilme olasiligini, topolojik nitelikleri ve anlamsal nitelikleri kullanan bir baglanti tahmini
yontemi Onerilmistir. Birlikte goriilme olasiliginin (iki diigiim arasindaki baglanti olasiligr)
hesaplanmasi i¢in Markov Rastgele Alanlar1 (Markov Random Fields, MRF) kullanilarak

yerel bir olasiliksal ag modeli onerilmistir. v, ve v, diigiimleri arasinda baglanti olusup

olusmayacagi tahmini i¢in Oncelikle diiglim ciftinin ortak komsularinin kiimesi bulunur.
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Ardindan bu kiimedeki elemanlar boyunca sahip olunan nitelikler kiimesi segilir. Segilen bu
nitelik kiimesi onerilen yerel olasiliksal modelin egitilmesi i¢in egitim verilerinde kullanilir.
Boylece diigiim ¢iftinin birlikte goriilme olasilig1 tahmin edilir. Elde edilen bu tahmin degeri
ve diger belirlenen nitelikler Lojistik Regresyon smiflandiricisinda uygulanarak baglanti
tahmini yapilir.

Soares ve Prudencio [77] geleneksel baglanti tahmini yaklasimlarinin agm zaman
icindeki evrimini dikkate almada yetersiz oldugunu, bu yaklasimlarda agmn su anki
durumunun statik olarak ele alindigini, hangi baglantinin ne zaman olustugu ya da ne
zamandir devam ettigi bilgisine bakilmadigini belirtmiglerdir. Calismada [77] bu kisitlarin
istesinden gelmek i¢in agin zaman iginde nasil degistigi arastirilmistir. Baglant1 tahmini i¢in
Onerilen algoritmada Oncelikle veri aglar1 belirli zaman periyotlarina gore alt aglara
boliinmiistiir. Daha sonra aralarinda baglanti olmayan tiim diigiim g¢iftlerinin benzerlikleri
belirlenen olgiitlerle boliinmiis aglarda hesaplanarak zaman serileri olusturulmustur.
Olusturulan zaman serileri, belirlenen tahmin modellerinde (forecasting model) kullanilarak
diigtim ¢iftlerinin sonraki zaman dilimindeki benzerlikleri tahmin edilmistir. Son olarak
egiticili ve egiticisiz metotlarla baglanti tahmini yapilmistir. Daha etkin baglanti tahmini i¢in
zaman serilerinin kullanildig1 baska ¢alismalar da [78-81] olmustur.

Backstrom ve Leskovec [82] egiticili rastgele yiiriiyiis tabanli bir baglanti tahmini
yontemi Onermislerdir. Geleneksel PageRank tiim baglantilarin gecis olasiliklariin ayni
oldugu varsayimina gore hesaplanirken bu ¢alismada onerilen egiticili rastgele yiirliyiis
modeli ile her baglanti igin farkli gecis olasiliklart belirleyecek bir fonksiyon Ogrenilir.
Ogrenilen bu fonksiyon sayesinde rastgele yiiriiyiisiin agdaki diger diigiimlere gore hedef
diiglimleri ziyaret etme olasilig1 daha yiiksek olur. Bu fonksiyon diiglimlerin ve diiglimler
arasindaki baglantilarin nitelikleri kullanilarak hesaplanir. Boylece baglanti tahmini igin
agdaki diigiim ve baglantilarin yapisal niteliklerinden birlikte faydalanilir. v, diigiimiinden
diger diigiimlere dogru olusacak yeni baglantilarin tahmini sdyle yapilir. Baglantilarin gegis
olasiliklart 6nerilen fonksiyonla hesaplanir. Ardindan v, diigiimiinden bir rastgele yiiriiyiis
baglatilir ve lizerinden gecilen diiglimlere bir olasilik degeri atanir. En yiiksek olasilik

degerine sahip diigiimlerle v, diiglimii arasinda baglanti olusacagi tahmini yapilir.
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2.2.2.3. Matris Faktorizasyonu Tabanh Yontemler

Menon vd. [83] baglanti tahmini probleminin ¢oéziimii igin egiticili bir matris
faktorizasyon yaklasimi dnermislerdir. Onerilen model ile egiticisiz yaklasimlarindan daha
etkili baglant1 tahmini yapmak i¢in agin topolojik yapilarindaki gizli nitelikler (latent
features) 6grenilmistir. Bu gizli niteliklerin diiglim ve baglantilarin belli olan nitelikleriyle
nasil entegre edilecegi gosterilmistir. Son olarak baglanti tahminindeki sinif dengesizligi
problemi icin yeni bir yaklasim sunulmustur. Onerilen modelin stokastik gradyan inis
(stochastic gradient descent) yaklasimi ile optimizasyonu yapilarak biiyiik aglarda
Ol¢eklendirile bilirligi saglanmustir.

Dunlavy vd. [14] tarafindan zamansal ikili (bipartite) aglarda baglanti tahmini i¢in matris
ve tensor faktorizasyonu tabanli bir yontem onerilmistir. Farkli yillardaki verilerin tek bir
matris halinde gosterimi i¢in agirlik tabanli bir yontem sunulmustur. Yol tabanh 6l¢iitlerden
Katz ol¢iiti ikili aglar i¢in genisletilmistir. Agda ii¢c boyutlu yapidaki zamansal baglanti
verilerinin tensor ayristirma yontemleriyle baglanti tahmini i¢in nasil kullanigli hale
getirildigi gosterilmistir. Daha sonra bu verilerde sezgisel tabanli ve tahmin edici tabanh
yontemlerle baglanti tahmini yapilmastir.

Gao vd. [84] tarafindan matris faktorizasyonu ve grafik diizenleyici (graph regularization)
tekniklere dayal1 yeni bir birlesik model énerilmistir. Onerilen model ile icerik ve yapisal
bilgiler entegre edilerek zaman evrimi boyunca agda olusan baglant1 Oriintiileri
belirlenmistir. Onerilen yontem diigiimlerdeki gizli nitelikleri etkili bir sekilde

ogrenebilmekte ve biiyilik aglara uygulanabilmektedir.

2.3. Baglanti Tahmini Probleminin Zorluklari

Baglant1 tahmini problemi icin bir¢cok c¢alisma yapilmasina karsin problemin bazi
zorluklari hala ¢alisma gerektirmektedir. Bu zorluklar sdyle 6zetlenmistir [35]:

e Kaybolan baglantilarin tahmini: Cogu baglanti tahmini ¢alismasinda agda olusacak
yeni baglantilar tahmin edilmeye calisilmis, agda kaybolan baglantilarin tahmini i¢in
ise az sayida ¢alisma yapilmistir. Agda kaybolacak baglantilarin tahmin isi, aga
eklenecek baglantilarin tahmin iginin tam olarak tersi degildir. Ciinkii baglantilarin

olusum mekanizmalariyla baglantilarin kaybolma mekanizmalar1 birbirinden
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farklidir. Bu yiizden kaybolan baglantilarin tahmini problemi, iizerinde caligma
gerektiren bir problemdir.

Diigiimlerin dinamik oldugu aglarda baglanti tahmini: Cogu baglanti tahmini
yonteminde agdaki digimler statik olarak ele alinir ve durumlarinin
degismeyecekleri varsayilir. Sabit olarak diisliniilen diiglimler arasinda baglantilar
tahmin edilmeye calisilir. Ancak bazi dinamik aglarda bu durum gegerli degildir,
diigiimlerin aga katilmasi veya agdan ayrilmasi siklikla gériiliir. Ornegin Twitter
aginda bazi kullanicilar uzun bir siire aktif degildir. Boyle bir durumda bu
kullanicilarin baglanti tahmininde dikkate alinmamasi gerekir. Baglant1 tahmini i¢in
Onerilen ¢ogu yontem diigiimlerin dinamik oldugu aglarda iyi sonuglar vermeyebilir.
Smif dengesizligi problemi: Ger¢ek karmasik aglarin biiyikk cogunlugu g¢ok
seyrektir, aralarinda baglanti olan diigiim ciftlerinin sayis1 aralarinda baglanti
olmayan diigiim giftlerinin sayisina oranla ¢ok azdir. Bu durum, sinif dengesizligi
problemine yol acar ve Onerilen bir baglanti tahmini yOnteminin gergek
performansinin dogru bir sekilde degerlendirilmesini zorlastirir.

Sosyal teorilerden yararlanma: Cogu baglanti tahmini yontemi sosyal aglarin
yapisindaki topolojik nitelikleri dikkate alir. Bu durumun hem olumlu hem de
olumsuz tarafi vardir. Olumlu tarafi Onerilen yontemin ¢ogu aga uygulanabilir
olmasidir. Olumsuz tarafi ise sadece ag yapisindan yararlanmasi ve baglant1 tahmini
performansinin artirilmasi igin sosyal teorilerden faydalanmamasidir. Sosyal teoriler
sosyal aktivitelerin, mekanizmalarin anlagilmasinda kullanilabilir; boylece daha etkili
baglant1 tahmini yaklasimlar: sunulabilir.

Heterojen sosyal aglarda baglanti tahmini: Geleneksel baglanti tahmini
yontemlerinde aglar homojen olarak ele alinir. Bu yontemlerde diigiimler ve
baglantilar tek tiptedir. Ancak bir¢ok sosyal ag farkli baglant1 ve diigiim tiirlerinden
olusmaktadir. Ornegin bilim diinyasinda yapilan ¢aligmalarin verilerinin bulundugu
bir biyografik agda yazarlar, makaleler, dergiler birer diiglim; makaleler arasindaki
atiflar, makalelerin yazar bilgileri, yaymlandiklar1 dergi bilgileri, ortak yazarliklar
birer baglant1 olabilir. Boyle bir agda farkli diigiim ve baglanti tiirleri arasinda
baglant1 tahmini gerekebilir veya bu farkl: tiirlerin baglanti olusum mekanizmasina
etkilerinden yararlanilabilir. Heterojen aglarda baglanti tahmini yapan ¢alismalar [34,
85-89] olsa da daha etkin baglanti tahmini igin {izerinde aragtirma yapmaya deger bir

potansiyel barindirmaktadirlar.
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Standart bir degerlendirme olgiitiiniin ve standart kiyaslama verilerinin
olmamasi: Onerilen baglanti tahmini yOntemleri icin kiyaslama yapilabilecek
standart bir degerlendirme Ol¢iitii ve standart veri kiimeleri yoktur. Bu nedenle
onerilen yontemlerin dogru degerlendirilmesi eksik kalmaktadir. Bir ydntemin
performansi bazi veri kiimelerinde iyi olabilirken, diger veri kiimelerinde yeterli
olmayabilir. Yontemlerin dogru degerlendirilmesi i¢in standart bir degerlendirme

oOlciitiine ve testlerin yapilacagi standart veri kiimelerine ihtiyag¢ vardir.
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3. TEZ CALISMASINDA KULLANILAN AG VERi KUMELERi VE

DEGERLENDIRME OLCUTLERI

3.1. Kullanilan Ag Verileri

Yiiksek Enerji Fizigi Teorisi (High Energy Physics Theory, HEP-Th) Veri
Kiimesi: HEP-Th [90] ag veri kiimesi, Massachusetts Amherst Universitesi'nin Bilgi
Kesfi Laboratuvarit (Knowledge Discovery Laboratory, KDD) tarafindan saglanmis
bilimsel caligmalarla ilgili bibliyografik bilgilerin tutuldugu bir veri kiimesidir. Bu
veri kiimesi KDD 2003 yarismasi i¢in arXiv arsivinden ve Stanford Lineer
Hizlandirict Merkezi (Stanford Linear Accelerator Center, SPIRES-HEP) veri
tabanindan olusturulmustur. Bu ag veri kiimesi fizik biliminin teorik yiiksek enerji
alaninda yapilmis bilimsel ¢alismalarla ilgili 42.000’den fazla diigiim ve bu diigiimler
arasinda 500.000°den fazla baglanti olmak {izere zengin bibliyografik bilgiler igerir.
Agin digiimleri 1992-2003 yillar1 arasinda yaymlanmis bilimsel makalelerle ilgili
448 dergi, 9200 yazar, 29.555 makale ve 3116 kurumun e-posta alan bilgilerinden
olusur. Agin baglantilar1 ise 87.794 ortak yazarlik, 352.807 atif, 58.515 yazarlik,
20.826 yayin ve 12.487 e-posta kurum iiyelik bilgilerinden olusur. HEP-Th aginin

diiglim ve baglanti1 semas1 Sekil 3.1°de verilir.

Dergi Yayinlanma @ Auf

Yazarhk

e ‘ @yazarhk
“posta Uyelik
alani

Sekil 3.1. HEP-Th ag1 semast

0

Bilgisayar Bilimi Bibliyografya (Computer Science Bibliography, DBLP) Veri
Kiimesi: DBLP ag veri kiimesi [91], DBLP Bilgisayar Bilimi Bibliyografyasi
(Computer Science Bibliography, [92]) veri tabanindan ¢ikarilan bilgisayar bilimi

yayinlart hakkinda bilgiler igermektedir. DBLP agiin diigimleri makale, konferans,



tez, kitap, dergi, yazar ve web sayfasi adres, gibi nesnelerden; agin baglantilari ise
yazarlik, yayinlandig1 dergi yayinlandig1 konferans, atif, editorliik gibi iligkilerden
olusur. DBLP Bilgisayar Bilimi Bibliyografyas: [92] veri tabaninda 1,7 milyondan
fazla yazar, 3,3 milyon makale, 32.000 dergi ve 31.000 konferans bilgisi bulunur.
Massachusetts Amherst Universitesi'nin Bilgi Kesfi Laboratuvari tarafindan bu veri
tabanindan DBLP ag veri kiimesi [91] olusturulmustur. Bu ag veri kiimesi 1936-2006
yillar1 arasindaki 270.457 makale, 456.385 yazar ve 112.303 atif bilgisinden olusur.

e Aminer: Aminer atif ag1 veri kiimesi DBLP [92] , Bilisim Makineleri Dernegi [93]
(Association for Computing Machinery, ACM) ve diger kiitiiphanelerden elde edilen
bilim diinyasiyla ilgili bibliyografik verilerden olusturulmustur. Veri kiimesi;
makalelerin 6zet, yazar, yil, yayinlandig1 yer ve baslik bilgileri gibi zengin igerige
sahiptir. Bu veri kiimesinde 1900-2011 yillar1 arasinda yayinlanmig 1.397.240 makale
ve 3.021.489 atif bilgisi bulunur.

3.2. Degerlendirme Olgiitleri

Gergek karmasik aglarin biiyiik gogunlugu ¢ok seyrektir, yani aralarinda baglant1 olan
diigiim ¢iftlerinin sayisi aralarinda baglant1 olmayan diigiim ¢iftlerinin sayisina oranla ¢ok
azdir. Bu durum, sinif dengesizligi problemine yol acar ve Onerilen bir baglantt tahmini
yonteminin gercek performansinin dogru bir sekilde degerlendirilmesini zorlastirir. Baglanti
tahmini i¢in standart bir degerlendirme 6l¢iitii yoktur.

Alict Islem Karakteristikleri (Receiver Operating Characteristic, ROC) egrisi baglanti
tahmini i¢in yaygin kullanilan Olgiitlerden biridir. ROC egrisi smiflandiricilarin
performanslariin karsilastirilmas: ve gorsellestirilmesi icin kullanilan bir tekniktir. ilk
olarak radar sinyallerinde dost diisman ayriminin tespiti i¢in kullanilmistir. Daha sonra tip,
biyoloji, psikoloji, makine 6grenmesi gibi cesitli alanlarda olduk¢a yaygin bir kullanimi
olmustur. Makine 6grenmesi calismalarinda verilerde sinif dengesizligi oldugu durumlarda
performanslarin dogru degerlendirilmesi i¢cin ROC egrisi kullanighdir. Ciinkii test
verilerindeki smif dagilimlar1 degisse bile ROC egrileri degismez. ROC egrisi tim
siniflandirma esiklerinde yanlis pozitif orana (FPR) gore dogru pozitif oran1 (TPR) gdsteren
bir esik egrisidir. Smiflandiricinin bir 6rnek igin trettigi skor degeri esik degerinden

yiiksekse 0rnegin siifi pozitif, degilse negatif olarak belirlenir. TPR, dogru siniflandirilan
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pozitif Orneklerin sayisinin tim pozitif Orneklerin sayisina oranidir. FPR, yanlis
siiflandirilan negatif 6rneklerin sayisinin toplam negatif 6rnek sayisina oranidir.

Baglant1 tahmini i¢in yaygin olarak kullanilan degerlendirme 6lgiitlerinden biri de ROC
Egrisi Altindaki Alan (AUROC). AUROC, ROC egrisi altindaki alanin degeridir. AUROC
degerleri 0 ile 1 arasindadir, 0,5'ten biiyiik degerler tahmin yonteminin ikili siniflar i¢in
rastgele tahminden daha iyi oldugunu gosterir. AUROC; baglant1 tahmini agisindan, rastgele
secilmis gergekte var olan bir baglantinin tahmin puaninin rastgele se¢ilmis gergekte var
olmayan bir baglantinin tahmin puanindan yiiksek olma ihtimalidir. AUROC denklem 3.1°¢

gore hesaplanir.

n' +0.5n"
AUC = ——— (3.1)

n, kag¢ tane bagimsiz Karsilastirmanin yapildigini; n' gergekte var olan baglantilarin
tahmin puaninin gergekte var olmayan baglantilarin tahmin puanindan kag kez daha yiiksek
oldugunu ve n"’; gergekte var olan baglantilarin tahmin puaninin var olmayan baglantilarin

tahmin puanina kag kez esit oldugunu gosterir.
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4. BILIM INSANLARININ ATIF SAYISINI TAHMIN ETMEK ICiN YENI BIR
BAGLANTI TAHMINI YAKLASIMI

Bilim diinyasinda bilimsel etkilerin tahmini problemi ile ilgili ¢aligmalar ¢ogunlukla
bilimsel makalelerin alacagi atif sayisinin tahmin edilmesine odaklanmustir. Literatiirde
bilim insanlarinin bireysel olarak etkilerini/performanslarini tahmin etmek i¢in ¢ok az sayida
arastirma yapilmustir. Bilim insanlarinin bireysel etkilerini tahmin etmek, yapilacak bilimsel
aragtirmalar ve organizasyonlar i¢in 6nemlidir. Bu agidan, bilim insanlarmin atif sayilarini
tahmin etmek i¢in bu bdliimde yeni bir yontem 6nerilmistir. Makalelerin atif sayisin1 tahmin
eden ¢alismalarin birgogunda makalenin bashigi, 6zeti, anahtar kelimeleri; bilim insanlarinin
gorev yaptigl enstitii, yaymncilarin etki faktorii vb. gibi dokiiman tabanli nitelikler
kullanilmistir. Ancak makaleler arasindaki atiflarin olusturdugu karmasik aglarin topolojik
niteliklerinden pek yararlanilmamigtir. Halbuki atif aglar1 hem makalelerin atif sayisi
tahmini hem de bilim insanlarmin atif sayisi tahmini i¢in degerli nitelikler
barindirmaktadirlar. Bu nedenle bu ¢alismada bilim insanlarinin atif sayisi tahmini problemi
yonlii, agirlikli ve zamansal atif aglarinda bir baglant1 tahmini problemi olarak formiile
edilmistir.

Onerilen yaklasim sadece baglantilar1 degil ayn1 zamanda baglantilarin agirliklarini da
tahmin edebilmektedir. Bu amagla, ilk adim olarak atif aginin zamansal gelisimi boyunca
artan/azalan egilimlerini dikkate alan zamansal bir baglanti tahmini Slgiitii Onerilmistir.
Onerilen baglanti tahmini dlgiitii at:if sayis1 tahmini igin egiticili 5grenme algoritmalarinda
kullanilmistir. Deney 1°de iki atif aginda egiticili bir baglant1 tahmini yontemi ile atif sayisi
tahmini yapilmistir. Hem baglantt hem de agirlik tahminin yonli, agirlikli ve zamansal
aglarda ilk kez ele alindig1 g6z 6nilinde bulunduruldugunda Deney 1°deki testlerde basarili
sonuglar elde edilmistir. Deney 2’de, Onerilen baglanti tahmini dlgiitii ve geleneksel bir
baglanti tahmini Sl¢iitii olan AA oOlgiitiiniin performans: karmasik aglarda yeni baglanti
tahmini kapsaminda karsilagtirilmistir. Karsilagtirma testlerinin tiimiinde 6nerilen baglanti
tahmini yonteminin daha iyi sonuglar elde ettigi goriilmiistiir.

Alint1 sayisi, bilim insanlarinin ve makalelerinin etkisini degerlendirmek i¢in kullanilan
geleneksel bir 6l¢iittiir. Bir bilim insaninin kalitesini belirlemek i¢in yaygin olarak kullanilan
h-index [94] ol¢iiti de makalelerin atif sayisi ile hesaplanmaktadir. Bilim diinyasinda
bilimsel etki tahmini problemini ele alan bir¢ok ¢alismada [95-101] makalelerin atif say1
tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Bu ¢alismalarda genellikle makalelerin basligi, dzeti, anahtar

kelimeleri, bilim insanlarimin gorev yaptigi enstitii bilgileri, yayincinin etki faktorii gibi



dokiiman tabanli nitelikler kullanarak regresyon modelleri uygulanmistir. Bunlarin ¢ogunda
atif aglarinin topolojik nitelikleri kullanilmamustir. Bilimsel makalelerdeki referanslar,
bilimsel etkileri arastirmak i¢in kullanilabilecek karmasik atif aglarini1 olusturmaktadirlar.
Cok az sayidaki ¢alismada atif aglarinin topolojik yapilarindan faydalanilmistir. Pobiedina
ve Ichise [95] tarafindan makalelerin atif sayisi tahmini i¢in atif aglarindaki topolojik
nitelikleri kullanilmistir. Atif aglarinda sikg¢a gosterilen topolojik motiflere dayali yeni bir
nitelik onerilmis ve bu nitelik smiflandirma ve regresyon modellerinde makalelerin atif
sayis1 tahmini i¢in ayr1 ayr1 test edilmistir.

Literatiirdeki pek cok bilimsel makale ortak yazarlidir. Bu nedenle makaleler bilim
insanlarmin potansiyel etkilerini tek tek degerlendirmek icin yetersiz kalabilirler. Bilim
insanlar1 farkli konularda caligabilirler. Bir bilim insaninin genel performansi iyi olmasina
ragmen belirli bir konudaki yetkinligi iyi bir seviyede olmayabilir. Ayrica bir bilim insaninin
performansi zaman i¢inde degisebilir. Gegmiste bir bilim insani ¢ok sayida atif alirken, yakin
gecmisteki bilimsel etkinligi azalabilir. Bilim insanlarmin bireysel atif sayisi tahmini;
bilimsel c¢alismalara desteklerin/burslarin verilmesi, proje basvurularin kabul edilmesi,
hakem/bilirkisi belirlenmesi vb. konularinda karar vermeye yardimci bir kistas olarak
kullanilabilir. Bu gerekgelerden dolayi, bilim insanlari arasindaki karmasik atif iliskilerini
kullanan egiticili bir atif sayis1 tahmini yaklagimi bu boliimde 6nerilmektedir.

Sadece birkag ¢alismada bilim insanlarinin atif sayisi tahmini problemi ele alinmigtir.
Dong vd. [102] tarafindan bilim insanlarinin etki tahmini ve makalelerinin etki tahmini
olmak iizere iki problem ele alinmistir. Bu ¢alismanin [102] temel amaci, yeni yayinlanmis
bir makalenin o makalenin birinci yazarinin gelecekteki h-indeksine katkida bulunup
bulunmayacagin1 tahmin etmektir. Bu amaca yonelik olarak, birinci yazarin gelecekteki h-
indeksi tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Temel amaci gergeklestirmek i¢in birinci yazarin
tahmin edilen h-indeksi kullanilmistir. Onerilen tahmin edici modellerde yazar, makale,
dergi, sosyal, referans ve zaman tabanli nitelikler incelenmistir. Makale konusu ve
makalenin yaymlanacag: derginin tahmin yontemindeki en 6nemli nitelikler oldugu tespit
edilmistir. Revesz [103] tarafindan bilim insanlarinin atif egrilerini tahmin etmeye yonelik
bir yaklasim Onerilmistir. Makalelerin derecelerini ve yayimn tarihlerini atif sayisina
yaklastiran uzaysal ve zamansal bir matematiksel fonksiyon ile atif egrisi tahmin edilmistir.
Bu calismalarin ikisinde de atif aglarindaki topolojik nitelikler kullanilmamustir.

Bu béliimde ilgilenilen bilim insanlarinin atif sayisi tahmini problemi yonli, agirlikli ve

zamansal atif aglarinda bir baglanti tahmini problemi olarak formiile edilmistir. Problem,
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baglantilarla beraber agirligin da tahminini i¢erdiginden daha fazla ¢aba gerektirmektedir.
Bu calisma bilindigi kadariyla yonli, agirlikli ve zamansal aglarda baglantilarin
agirliklariyla birlikte tahmin edildigi ilk ¢alismadir. Bu isi gergeklestirmek igin dncelikle
zamansal bir baglanti tahmini 6l¢iitii 6nerilmis, daha sonra 6nerilen bu 6lgiit egiticili baglanti
tahmini algoritmalarinda kullanilmigtir. Statik aglar i¢in Onerilen baglanti tahmini
yontemlerde diigiim ciftleri arasinda goriilen eski, yeni veya tekrarlanan baglantilar ayirt
edilemez. Ancak sosyal aglarda baglantilarin eklenmesi/¢ikarilmasi islemleri siklikla
gbzlemlenir. Dinamik aglarda yapilan baglanti tahmini ¢alismalarinda [104-107] zamana
dayali algoritmalarin baglanti tahmin performansini gelistirdigi goriilmektedir.
Literatiirdeki baglanti tahmini Olgiitleri yerel ve kiiresel Olgiitler olarak kategorize
edilebilir. Yerel 6l¢iitler Adamic/Adar [47] ve CAR indeksi [108] gibi diigiimlerin komsulari
veya komsularinin komsulariyla hesaplanmaktadir. Yerel 6l¢iitlerde hesaplama verimliligi
vardir, ancak agdaki karmasik yapilar sinirli diizeyde ele alinabilir. Kiiresel oOlgiitlerde,
diigtimler arasindaki baglantilar {izerinde olusan yollar kullanilir. Katz [56], Rooted
PageRank [109] ve SimRank [60] kiiresel tabanli baglanti tahmini 6lgiitlerine birer 6rnektir.
Kiiresel baglanti tahmini Ol¢iitlerinde aglardaki karmasik topolojik yapilar etkili bir sekilde
ele alinabilir, ancak hesaplama maliyetleri, yerel tabanli 6lgiitlerden daha yiiksektir. Bu
calismada karmasik aglardaki hem yerel hem de kiiresel topolojik nitelikleri ele alabilen bir
baglant1 tahmini 6l¢iitii Onerilmistir.
Bu boliimde yapilan ¢alismanin ana katkilari soyle 6zetlenebilir:
e Bilim insanlarinin atif sayisi tahmini problemini ele alan ¢ok az sayidaki ¢aligmalara
katkida bulunulmustur.
e Karmagik aglarda hem yerel hem de kiiresel topolojik yapilardan yararlanan yeni bir
zamansal baglanti tahmini 6lgiitii 6nerilmistir.
e Bilim insanlarinin atif sayisi tahmini problemi atif aglarinda bir baglanti tahmini
problemi olarak formiile edilmistir. Onerilen baglanti tahmini yaklasiminda baglantilar
agirliklaryla birlikte tahmin edilmistir. Bu agidan yapilan ¢alisma yonlii, agirlikli ve

zamansal aglarda baglantilarin agirliklariyla beraber tahmin edildigi ilk galismadir.

4.1. Zamansal Baglant1 Tahmini Olgiitii

Onerilen zamansal baglanti tahmini 6lgiitinde agdaki v, ve v, diigiim ciftlerinin

yakmligini hesaplanir. Olgiitiin iirettigi yiiksek skor v, diigiimiinden v, diigiimiine baglant:
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olusma olasiliginin yiiksek oldugunu gosterir. Onerilen 6lgiit zaman araliklari boyunca
hesaplanir. Verilen bir ag G, (V, E) belirlenen zaman araliklarina goére alt aglara boliiniir.

Zaman araliklarina gére ayrilmis alt aglar ve f. alt ag sirasiyla soyle tanimlanmstir:

Gt+0w,t+1w—1(V; E),
Geyr (V,E) = Gt+1W.t+2v;v—1(Vr E), 4.1)

Gt+(n—1)w,t+nw—1(V: E)
G =Gor(rotywerfw—1(V E) 4.2)

Denklemlerde verilen aglar diiglimler arasinda belirtilen zaman araliklarinda olusan
baglantilari icermektedirler. Onerilen baglanti tahmini &lgiitii belirlenen zaman araliklarmin
gecisleri sirasinda olusan zamansal olaylar {lizerinden hesaplanir. Kullanilan zamansal

olaylar sOyle tanimlanir.

4.1.1. Zamansal Olaylar

Soares ve Prudencio [46] tarafindan Onerilen zamansal olaylar bu ¢alismada agirlikli,
yonlii ve mesafeli olarak gelistirilmistir. Onerilen zamansal olaylar dogrudan ve dolayli
olmak {iizere iki tiptir. Dogrudan zamansal olaylar yerel topolojik yapilarda gergeklesirken

dolayli zamansal olaylar kiiresel topolojik yapilarda gerceklesmektedir.

4.1.1.1. Dogrudan Zamansal Olaylar

Dogrudan bir zamansal olay, f — 1 zaman araligindan f zaman araligina gecis sirasinda
Vs, V¢ diiglimleri ve bunlarin ortak komsulart arasinda bir baglantinin silinmesi/olusmasi,
gliclenmesi/zayiflamas1 veya agirligmin Kkorunmasi olaylarini igcermektedir. Tutucu,
yenilik¢i ve geriletici olmak iizere li¢ dogrudan olay vardir.

1) Tutucu Olay: Tutucu olayda ardisik zaman ¢ergeveleri gecisinde v Ve v, diigiimleri

arasindaki baglanti tekrar eder. G,_; aginda v; ile v, arasindaki baglantinin agirligi G aginda

artabilir, azalabilir veya degismeyebilir. Denklem 4.3’te verilen tutucu olay formiiliinde bu
tic durum degisik oranlarda skora pozitif katki saglayacak sekilde yansitilir. Ciinkii

baglantinin ardigik zaman gergevelerinde farkli ya da ayni agirlikla devam etmesi vy ile v,
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diigtimleri arasindaki yakinligin korundugunu gosterir. Bu agidan Tablo 4.1°de tutucu olay
igin verilen 4.4, 4.5 ve 4.6 denklemlerindeki ¢ katsayisi pozitif sabit bir degerdir. Baglantinin
agirligt Gy_; ve Gy aglarinda ayni oldugunda skor w(w, v, f) degeri ile c sabitinin carpimi
seklinde hesaplanir. Bu durumda skor degerinin pozitif olarak artirilmasi korunan
baglantinin agirligr ile orantilidir. Baglantinin agirhigt f — 1°den f’ye gecildiginde
zayiflamigsa, skor w(u, v, f)'ye gore yiikseltilir, diger yandan agirliktaki azalma oranina
gore diigiiriiliir. Son durum ise zaman araliklar1 gecislerinde baglantinin agirliginin artmasi
durumudur. Bu durumda skor w(u, v, f — 1) ile orantili olarak artirilir, ayrica gegisteki artis
oranina gore skor degeri pozitif olarak yiikseltilir.

2) Yenilikei Olay: Bu olay, vy ile v, digiimlerinin G_; aginda birbirlerinden uzaktayken
G aginda birbirlerine yakinlagmakta oldugunu gosterir. Yenilik¢i olay denklem 4.7°de
w(u, v, f)’nin pozitif i katsayisi ile ¢arpilmasiyla hesaplanir.

3) Geriletici Olay: Gf_; aginda vy ile v, arasinda goriilen baglantinin G;'de kayboldugu
olaydir. Bu olay, v; ile v, arasindaki ilginin azaldigin1 gosterir. Geriletici olay denklem

4.8’de negatif ¢ sabitinin w(u, v, f — 1) ile ¢arpilmasiyla hesaplanir.

Tablo 4.1. Dogrudan Zamansal Olay Denklemleri

Zamansal
Denklemler
Olaylar
C(vs,ve, f)
Ca) W, v, f—=1) >0 A wvg, v, f) >0 A w(vg, vy, f—1) > w(vg,vg, f)
)G, W, Ve, f=1) >0 A w(g,ve, f) >0 A w(vg, vy, f —1) < w(vs, Vg, f) (4.3)
T\, we, Ve, f=1) >0 A wvg, v, f) >0 A w(v, vy, f — 1) = w(vs, vg, f)
0, degilse
Tutucu Olay

Ca(s, v, f) =cC* [W(VS,Vt, - ((W(Vs, Ve f = 1) = w(vg,ve, ) /w(vs, v, f — 1))] (4.4)

Ci(vs' vt'f) =C* [W(VS!vt!f - 1) + (W(VSrvtr f)/W(VSrvtrf - 1))] (45)
Cu(Vs, v, f) =c x W(Vertrf) (46)
Yenilikei Olay | N(vg, v, f) ={i*W(VS'Vt'f )0 Cﬁ(g"isl's‘;t’f D =0A wlvsve, f) >0 4.7)
Gerileyici rxw(vs,ve, f — 1), w(s,ve, f—1) >0 A w(vs, v, f) =0
Olay D(VS'Vt'f) = { 0‘ degilse (48)
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Tablo 4.2. Dolayli Zamansal Olaylar

Denklemler

Iy,  1/d(vgvef—1) > 1/d(vs, v, f)
I(Vs'vt'f) = {Ii' 1/d(vs'vt'f - 1) < 1/d(VS’Vt’ f) (49)
I, 1/d(Vs'Vtﬂf -1 = 1/d(VS‘ ve, f)

L Ve f) = ¢+ [ 1/d (e ve, ) = (1/d (s ve f = 1) = 1/dvs, v, ) /1/d@sve f = D)] | 4.10)

Ii(vs'vtﬁf) =cCcx* [ 1/d(VS,Vt,f - 1) + (1/d(vs' Vt'f)/l/d(vs' Vt'f - 1))] (4]_]_)

1,(Vy Ve, ) = € * 1/d (v, ve, f) 4.12)

4.1.1.2. Dolayh Zamansal Olaylar

Dolayli zamansal olaylar, v; ile v, arasindaki mesafenin G;_,’den G/’ye gegis esnasinda

artmasi, azalmast ya da degismemesi durumlarin1 kapsamaktadir. Mesafe v ile v,
diiglimlerini agda baglantilar tizerinden birlestiren en kisa yolun uzunlugudur. Dolayl
zamansal olaylarin denklemleri Tablo 4.2'de verilmistir. v ve v, diigiimleri arasindaki
mesafenin uzamasi, bu diigiimler arasinda gelecekte baglanti olusma ihtimalinin diisiik
olacagi anlamina gelir. Dolayli zamansal olayin hesaplanmasi tutucu olaya benzemektedir.
Tutucu olayda sadece vs, v; diigiimleri ve bunlarin ortak komsular1 arasindaki baglantilar
dikkate alinirken dolayli zamansal olayda vs ve v, digiimlerinin karmasik bir agda
birbirlerine ne kadar yakin oldugu incelenir. Bu nedenle dolayli zamansal olaylar karmasik

aglarin zaman igerisindeki gelisimini anlamada 6nemlidir.

4.1.1.3. Onerilen Zamansal Baglant1 Tahmini Olciitiiniin Hesaplanmasi

Onerilen zamansal baglanti tahmini olgiitiiniin hesaplanmasi denklem 4.14 ve 4.15'te
sirastyla verilen birincil ve ikincil Olciitlerden olusur. Her iki 6l¢iit dogrudan zamansal

olaylar1 kullanir. Tutucu, yenilik¢i ve gerileyici olaylarin skoru, denklem 4.13'te f — 1’den
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f’ye gecis sirasinda toplanir. Denklemler 4.14 ve 4.16'da yakin zamanda gercgeklesen
olaylarin skor degerini yiikseltmek i¢in zamansal bir logaritmik fonksiyon kullanilir.

Denklem 4.14’te verilen birincil dlgiitte v, ve v, diigiimleri arasinda gerceklesen olaylar
hesaplanir. Birincil dlgiitte dogrudan ve dolayli zamansal olaylar kullanilir. f — 1°den f’ye
gecis sirasinda dogrudan bir zamansal olay meydana gelmisse dogrudan zamansal olay skoru
hesaplanir, aksi takdirde dolayli zamansal olay skoru hesaplanir. Bu islem tiim zaman
araliklar gegisleri i¢in uygulanir.

Denklem 4.15'te verilen ikincil dl¢iitte ise v Ve v, diiglimlerinden biri ile bu diigiimlerin
ortak komsularindan biri arasinda gergeklesen olaylar hesaplanir. v ve v, diiglimlerine yakin
olan diiglimler iizerinde gergeklesen olaylar vs ve v, diiglimleri arasinda baglanti
olusmasinda daha belirleyicidir. Bu nedenle v ve v, ’nin tiim ortak komsulari tizerinde zaman
araliklar gegisleri boyunca gerceklesen olaylar hesaplanir.

Denklem 4.17 o6nerilen zamansal baglanti tahmini Olgiitiiniin son seklidir. vs ve v,
diigiimleri arasindaki olaylar (birincil olaylar) bunlarin ortak komsular1 ile aralarinda
gerceklesen olaylardan (ikinci olaylar) daha onemli oldugundan denklem 4.17'de ikincil
olaylarin skor degeri [0,1] araliginda belirlenen sabit bir deger olan o ile azaltilir. Onerilen
yontemde birincil olgiit sayesinde kiiresel diizeyde karmasik yapilardan yararlanilirken

ikincil dlgiitlerle karmagsik aglardaki yerel yapilar goz 6ntinde bulundurulur.

E(v,v,f)=C(,v,f)+N(,v,f)+D,v,f) (4.13)
P(stvt) =
" 3 . (4.14)
2 { og(f +1) *E(vs, vy, f), dogrudan bir zamansal olay varsa
& log(f + 1) *I(v,vs, f), yoksa dolayli zamansal olay hesaplanir
_ Lve,y) +L(y,v) +
SV, V) = Xyervo)nrve) L(v.y) + L(y,v.) (4.15)
L(v,v) = X}t,log(f + D *E(v, v, ) (4.16)
Skor(v,,v,) =pP(v,v,) +ax*S(v,v,) (4.17)

28



Onerilen baglant: tahmini dlgiitiiniin hesaplanmasinin gdsterilmesi icin Sekil 4.1'de &rnek
bir Gy0142017(V,E) ag1 bulunur. Farkli zamansal egilimlerin etkisini gdstermek iizere
G2014,2017(V, E) ag1 S1 ve S2 olmak {izere iki ayr1 zamansal senaryo seklinde gosterilir. S1
ve S2 genisligi bir olan f1, f2 ve f3 zaman araliklarina boliiniir. Agin zaman araligi
gosterimlerinde her bir zaman araliginda sadece mevcut zaman cergevesinde olusan
baglantilar gosterilir. S1 ve S2'deki (v, v;) diiglim ¢iftinin Onerilen baglant1 tahmini olgiitii
skorlar1 Tablo 4.3'te verilir. ¢, r ve i parametrelerine sirasiyla 0,5, -0,5 ve 1 degerleri verilir.

S1 ve S2'deki senaryolarda farkli egilimler varken statik baglanti tahmini 6l¢iitlerinde (vs,
v,) diigiim ¢ifti i¢in ayn1 skor elde edilir. Ancak (vg, v¢) diigiim ifti ve bu diigiimlerin ortak
komsular1 arasinda meydana gelen zamansal olaylar S1 senaryosunda yiikselme egilimi
gosteritlerken S2 senaryosunda diisiis egilimi gosterirler. Ornegin, S1 senaryosunun f3
cercevesinde yenilik¢i birincil bir olay gergeklesirken S2 senaryosunun f2 gergevesinde
geriletici birincil bir olay gergeklesir. Onerilen zamansal baglant: tahmini dlgiitiinde yakin
zamanlardaki olaylar daha fazla agirliklandirilir. Ayrica agin gelisimi boyunca v, ve v,
diigtimleri arasindaki mesafenin artip azalmasi birincil 6lgiitte hesaplamaya katilir. S1
senaryosundaki zaman ¢ergevelerinde vy ve v, digiimleri arasindaki mesafe degerleri
sirasiyla 4, 2 ve 1 iken S2 senaryosunda ayni diigiim ciftleri i¢cin mesafe degerleri 1, 2 ve
4'tiir. Bu nedenle, S1 senaryosundaki (vg, v;) digim ¢iftinin birincil skoru (2,61), S2
senaryosundaki birincil skorundan (-0,71) daha biiyiiktiir.

Farkl1 egilimler ikincil olaylarda da vardir. S1 ve S2 senaryolarindaki (1, vg) ve (1, v;)
diigiim ¢iftleri arasindaki baglantilarin 2014 ile 2017 yillar1 arasindaki toplam agirligt ayni
iken s6z konusu diiglim ciftleri S1 senaryosunda yiikselme egilimi S2 senaryosunda diisiis
egilimi gosterir. 1 nolu diiglimiin v, ve v, diigiimleri ile S1 ve S2’de gerceklestirdigi ikincil
olaylarin skorlar sirasiyla 7,65 ve 1,43’tiir. Goriildiigi gibi Onerilen zamansal baglanti
tahmini 6l¢iitiiyle artan ve azalan egilimler skorlara yansitilir. Benzer sekilde (2, v,) digiim
cifti arasindaki gecici olaylar S1 ve S2'de farkli egilimler gosterir. Bu diigiim c¢ifti arasindaki
baglantinin agirligi, hem S1 hem de S2'de fl1'den f3'e kadar azalir. Ancak S1'deki gecisler
sirasinda baglantinm agirhg kademeli olarak zayiflarken, S2'de aniden zayiflar. Onerilen
olgiit ile bu durumlar da birbirinde farkli sekilde degerlendirilir, S1 ve S2'de (2, v;) digim

cifti arasinda meydana gelen olaylarin skorlar sirasiyla 1,26 ve 0,83 tiir.
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Sekil 4.1. Ornek bir ag
Tablo 4.3. Ornek agin skor degerleri
(vs, v¢) diigiim ¢iftinin S1°deki skorlart (vs, v¢) diigiim ¢iftinin S2’deki skorlari
fl-7f2 f2—13 fli-f2 f2-13
< Zamansal olaylar: - Zamansal olaylar: N Zamansal olaylar: D Zamansal olaylar: -
Dogrudan
R 0 1,38 -0,54 0
Birincil
Skorlar ) . . .
Dolayh Zamansal olaylar: | Zamansal olaylar:- Zamansal olaylar:- Zamansal olaylar: D
1,23 0 0 -0,17
. Zamansal olaylar: Zamansal olaylar: C Zamansal olaylar: C Zamansal olaylar: C,
Diigiim1 C,N 381 1.09 D
3,84 ' ' -0,34
Ikincil . Zamansal olaylar: C Zamansal olaylar: C, | Zamansal olaylar: C, Zamansal olaylar: C
Skorlar | DUEIm2 0,91 N D 0,69
’ 1,73 -0,41 '
Diiiim3 Zamansal olaylar: C | Zamansal olaylar: C,N | Zamansal olaylar: C,D | Zamansal olaylar: C
et 0,54 3,46 -0,54 0,69
Toplam birincil skor 2,61 -0,71
Toplam ikincil skor 14,29 1,18
Skor(vg, v¢) 2,61+a*14,29 -0,71+ a*1,18
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Tablo 4.4. Simf kategorileri

Sinif kategori ad1 | Sinif adi | Siniflarin atif sayisi araliklari

sinif0 0
smifl [1,2]

C4
smif2 [3,5]
sinif3 >5
sinif0 0
sinifl 1

C5 siif2 [2,3]
smnif3 [4,6]
siif4 >6

Tablo 4.5. Kullanilan nitelik kiimeleri

Nitelik kategorileri
Nitelikler
Fi1 F5 F8
Skor (v, v) v

P(vs,vy) \ \
L(vs,y) \ \
L(y,vs) \ \
L (Vt! Y) \/ \/
L (y, Vt) \/ \/
ve'nin G,/ (V, E) agindaki N

toplam atif sayist
ve'ye Gy (V, E) iginde kag farkli N

bilim insaninin atifta bulundugu

v, nin h_indeksi \

4.2. Egiticili Baglanti Tahmini

Baglanti tahmin problemini ¢6zlimii i¢in siniflandirma modelleri kullanilir. Tablo 4.4'te C4
ve C5 olmak lizere iki smif kategorisi belirlenir. Bu iki kategoride farkli atif sayisi
araliklarinda sirasiyla dort ve bes adet simif bulunur. Yapilacak smiflandirma isi,
G (V, E) de verilen bir bilim insaminin G744, (V, E)’de alacag atif sayisina karsilik

gelen sinifinin belirlenmesidir. Bilim insaninin alacagi atif sayisi tahmin edileceginden
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Gery1¢'+w(V, E)'deki yeni, yinelenen, kaybolan ve olusmayan baglantilar tahmin alani
dahilindedir. Siniflandirma isi WEKA isimli [110] veri madenciligi yaziliminda
gerceklestirilir. Onerilen zamansal baglant1 tahmini dl¢iitii deneylerdeki siniflandiricilarda
nitelik olarak kullanilir. Verilen bir (v, v;) diigtim ¢ifti i¢in, 6nerilen zamansal 6l¢iitiin nihai
skorunun (Score(v,, v,)) sadece kullanilmasi yerine birincil skor (P(v,, v,)) ve ikincil skorlar
(L(v,y), L(y,v,), L(vs,y), L(y,v;)) ayr1 birer nitelik olarak bes elemanli bir nitelik
kiimesi de (F5) kullanilir. Tahminin dogrulugunun arttirilmasi i¢in F8 nitelik kiimesi F5
nitelik kiimesinden ve belirlenen ii¢ basit nitelikten olusturulur. Bu {i¢ basit nitelik
Gy (V,E)’ de v nin toplam atif sayisi, v, ye kag¢ farkli bilim insaninimn atifta bulundugu
say1st ve v;'nin h-indeksidir. Bir bilim insaninin h-indeks degeri, bu bilim insaninin h tane
makalesinin her birinin en az h tane atfinin oldugunu ve geri kalan makalelerinin higbirinin
h veya h'den fazla atfinin olmadigin1 gosterir. Deneylerde kullanilan tiim nitelikler Tablo

4.5'te verilmistir.

4.3. Deneyler

4.3.1. Deney Konfigiirasyonlar:

Testler, K-En Yakin Komsu, Rastgele Orman, Lojistik Regresyon ve Cok Katmanli
Algilayicilar olmak Ttzere dort smiflandiricida gergeklestirilir. Bu smiflandiricilarin
WEKA'daki karsiliklar1  sirasiyla 1Bk, RandomForest (RF), Lojistik (LR) ve
MultilayerPerception (MLP)’dir. RF, MLP ve LR igin varsayilan parametreler ayarlanir. IBk
icin komsularin sayisi (the number of neighbours, KNN) parametresi 5 olarak ayarlanir.
Kullanilan siniflandiricilarin tahmin hatas1 10 kat ¢apraz dogrulama ile degerlendirilir. c, 7,

i Ve a parametreleri sirasiyla 0,5, -0,5, 1 ve 0,05 olarak verilmistir.

4.3.2. Test Veri Kiimeleri ve Ag Modeli

Onerilen yontemin performansi HEP-Th ve Aminer veri kiimlerinde test edilir. HEP-Th
ve Aminer veri kiimelerinden iki atif ag1 olusturulur. Bu atif aglarinda diigiimler bilim
insanlarini, yonlii baglantilar bilim insanlart arasindaki atiflart gosterir. Yonli baglantilar

agirhik ve yil nitelik bilgilerini igerir. Kullanilan ag modelinin 6rnek bir gosterimi Sekil

32



4.2'de verilir. Sekil 4.2 (a)’da birka¢ makale ve bu makaleler arasindaki atiflar bulunur.
Kullanilan ag modelini gosteren Sekil 4.2 (b), Sekil 4.2 (a) 'nin yazar tabanh atif agdir. M.
M. Adankon ve M. Cheriet'in yazar oldugu iki makale ve bu iki makaleden diger ii¢
makaleye yapilan ii¢ atif vardir. Atif yapilan makalelerin hepsinde C. M. Bishop yazardir.
Bu nedenle, yazar aginda M. M. Adankon ve M. Cheriet, C. M. Bishop'a 3 agirliginda bir
baglant1 ile baglanir. Kullanilan ag modeline gére, Aminer atif agi, 2002'den 2009'a kadar
12 milyondan fazla atif ve 472.792 bilim insan1i, HEP-Th atif ag1 ise 1992'den 2003'e kadar

735.710 alint1 ve 8380 bilim insan: verilerini igerir.

4.3.3. Deney Sonuglari

Deneyler iki kisimdan olusur. Deney 1'de, temel problem olan bilim insanlarinin atif
sayis1 tahmini sonuglart verilir. Literatiirdeki baglanti tahmini yontemlerinin ¢ogu karmasik
aglarda yeni baglantilarin tahminine odaklanmistir. Bu nedenle, Deney 2'de Onerilen
zamansal baglanti tahmini 6l¢iitii, yeni baglanti tahmini kapsaminda geleneksel bir baglanti
tahmini 6l¢iiti olan AA [47] 6l¢iitii ile karsilastirilir.

Baslk: «Model selection

for the LS-SVM. Baslk: «Neural Networks
Application to for Pattern Recognition»
handwriting recognition» — Yazarlar: C. M. Bishop
Yazarlar: M. M. Adankon, Yi1:1995

M. Cheriet

Y11:2009

Baslik: «Principled Hybrids
of Generative and
Discriminative Models»
Yazarlar: C. M. Bishop, J. A.

Lasserre,
Baslk: «Help-training T.P. Minka
semi-supervised LS-SVM» Y11:2006
Yazarlar: M. M.
Adankon,M. Cheriet
Y11:2009 Baslk: «Generative versus
Discriminative Methods for

Object Recognition»
Yazarlar: C. M. Bishop, I.
Ulusoy

Y1l:2005

(a) (b)

Sekil 4.2. Ag modeli igin 6rnek bir gosterim
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4.3.3.1. Deney 1: Bilim insanlariin Atif Sayis1 Tahmini

Sinif dengesizligi problemini azaltmak i¢in her bir siniftaki 6rnek sayisi esit olacak
sekilde ornekleme yapilir. HEP-Th ve Aminer veri kiimelerinin her biri i¢in alt1 tane
orneklendirilmis veri kiimesi olusturulur. Egitim veri setlerinde her yil i¢in en az 2 kez atif
alan bilim insanlar1 i¢inden pozitif ve negatif sinif 6rnekleri rastgele segilir. Pozitif bir sinif
ornegi iki bilim insanindan olusur ve test veri kiimesinde bu iki bilim insan: arasinda atif
bulunur, negatif sinif 6rneginde ise bilim insanlar1 arasinda atif yoktur. Pozitif 6rnekler
aralarinda yeni veya tekrar atif iliskisi olan bilim insanlarindan, negatif 6rnekler aralarindaki
atif iligkisi tekrar etmeyen veya aralarinda hi¢ atif iliskisi olmayan bilim insanlarindan
secilir. Pozitif ve negatif 6rnekler egitim veri aginda aralarinda en fazla 5 birim uzaklik
bulunan digim ciftlerinden segilir. Negatif 6rnekler uzaklik durumuna bakilmaksizin
rastgele seg¢ilseydi gercek aglar oldukca seyrek yapida oldugundan diigiim ciftlerinin ¢ogu
biiyiik olasilikla aralarinda uzak mesafe olan diigiim ¢iftlerinde olusacakti. Pozitif 6rneklere
benzeyen negatif Ornekleri birbirinden ayirt etmek siniflandirma isleminin en kritik
noktasidir. Aksi takdirde negatif oldugu kuvvetle muhtemel bir verinin negatif oldugunun
tahmini, 6nerilen yontemin etkin oldugunun anlasilmasinda yeterli degildir. Her bir sinif i¢in
ornek sayisinin esit sayida tutulmasi, pozitif ve negatif 6rneklerin en fazla 5 birim uzaklikta
bulunan ve her yil en az 2 atif alan diglim c¢iftlerinden secilmesiyle Onerilen yontemin
performansimnin dogru bir sekilde degerlendirilebilecegi egitim verileri olusturulur.
Ornekleme yapilmis veri kiimelerinin detaylar1 Tablo 4.6'da verilir. Tablo 4.5'te her simif igin
atif sayisi araliginin bulundugu iki simif kategorisi listelenir. Problem, baglantilar ve
baglantilarin agirliklarinin tahmini oldugundan pozitif 6rnekler Tablo 4.5'teki siniflara
karsilik gelen agirliklara gore 6rneklendirilir.

Ornekleme yapilmis veri kiimelerinin isimleri veri kiimelerinin dzelliklerini gdsteren bazi
sembollere sahiptir. Ornegin Aminer icin D3_C4_FW2_1 atif ag1 veri kiimesinde D3 veri
kiimesinin numarasini, C4 veri kiimesinin C4 kategorisindeki sinif 6rneklerini icerdigini,
FW?2 zaman ¢ergeve genisliginin iki oldugunu ve I, Gs_;’in son yil verilerinin G¢’in ilk yil
verileriyle kesistigini gosterir. Bu veri kiimesinin alt aglarinin zaman g¢ergeveleri kiimesi
{2002-2003, 2003-2004, 2004-2005, 2005-2006, 2006-2007} seklindedir. Aminer'in
D1_C5_FW1 veri kiimesinde, siniflarin 6rnek sayilarinin esit tutulabilecegi ancak 11.560
ornek mevcuttur. Bu veri kiimesinde her smifta 2312 6rnek bulunur. Benzer sekilde HEP-

Th aginda D1_C4 FWI1 ve D1 _C5 FW1 veri kiimeleri i¢in sirastyla 9276 ve 7810 uygun
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ornek bulunur. Bu 6rneklenmis veri kiimeleri sirasiyla her bir sinif i¢in 2319 ve 1562 6rnek
icerir. Aminer ve HEP-Th’in diger 6rneklendirilmis veri kiimelerindeki her bir sinifa ait
ornek sayis1 3000 olarak belirlenir.

Onerilen yontemin performansinin degerlendirilmesi icin AUROC kullanilir. Tablo 4.5'te
verilen sinif kategorileri ikiden fazla sinifa sahip oldugundan her sinif igin AUROC skorlari
sOyle hesaplanir. Sinif kategorisindeki siniflardan biri pozitif sinif kalan siniflar ise negatif
sinif olarak belirlenir ve AUROC skoru hesaplanir. Bu islem her bir siif i¢in tekrarlanir ve
AUROC skorlarinin ortalamasi, son AUROC skorunu verir.

Tablo 4.7 ve Tablo 4.8’de, sirasiyla Aminer ve HEP-Th veri kiimelerinde ii¢ ayr1 nitelik
kiimesinin belirlenen siniflandiricilarda ayr1 ayr1 kullanilarak elde edilen AUROC sonuglari
bulunur. Tablolardaki kalin degerler her bir siniflandiricinin {i¢ nitelik kiimesindeki (F1, F5
ve F8) en iyi tahmin sonucunu gosterir ve alt1 ¢izili degerler her veri kiimesi i¢in tiim
siiflandiricilar ve {i¢ nitelik kiimesi arasindan elde en iyi sonucu gosterir. C4 ve C5 sif
kategorileri igin Aminer veri kiimelerindeki en iyi AUROC skorlari sirasiyla 0,832 ve
0,794'tir. Benzer sekilde, HEP-Th veri kiimelerinde elde edilen en iyi sonuglar C4 ve C5

i¢in sirasiyla 0,842 ve 0,808'dir. C4 smf kategorisine gore drneklenen veri kiimelerinin

Tablo 4.6. Orneklendirilmis veri kiimelerinin 6zellikleri

Ormeklendirilmis veri Test verisindeki Egitim Test Zaman Sunif
.. v siif 6rneklerinin |w|n| verisinin verisinin gergeveleri .
kiimeleri L kategorisi
toplam sayist yillart yillart kesisiyor mu?

D1 _C4_FW1 12.000 1|4| 2005-2008 2009

Hayir
D2_C4_FW2 12.000 2 3| 2002-2007 | 2008-2009 C4
D3_C4_FW2_I 12.000 2 |5| 2002-2007 | 2008-2009 Evet

Aminer

D1 _C5_Fwi 11.560 1|4| 2005-2008 2009 Hayir
D2_C5 _Fw2 15.000 2 3| 2002-2007 | 2008-2009 C5
D3_C5_FW2_I 15.000 2 |5| 2002-2007 | 2008-2009 Evet
D1 C4_FW1 9276 1|4] 1999-2002 2003

Hayir
D2_C4_FW2 12.000 2 3] 1996-2001 | 2002-2003 C4
D3_C4_FW2_I 12.000 2 |5| 1996-2001 | 2002-2003 Evet

Hep-TH

D1 _C5_FwW1 7810 1|4] 1999-2002 2003

Hayir
D2_C5 Fw2 15.000 2 3] 1996-2001 | 2002-2003 C5
D3_C5_FW2_I 15.000 2 |5| 1996-2001 | 2002-2003 Evet
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sonuclarinin C5'ten daha iyi olmasi beklenen bir sonugtur, ¢iinkii C4 kategorisindeki
smiflarmn atif sayist araliklart C5'e gore daha genistir, ayrica C5’teki sinif sayis1 C4’ten bir
fazladir. Problem, baglantilarin agirliklariyla birlikte tahminini kapsadigindan sadece
baglantilarin tahmin edilmesinden daha zordur; bu a¢idan Onerilen baglanti tahmin
yaklagiminin performansi oldukga tatmin edicidir. Her iki veri kiimesindeki testlerde RF ile
cogunlukla en iyi performans elde edilir. Bunu LR siniflandiricist takip eder. Farkli zaman
dilimlerine ve farkli pencere biiyiikliigiine sahip veri kiimelerinden elde edilen sonuglar,
Onerilen yontemin etkili oldugunu gosterir.

Tiim veri kiimelerinde F5 nitelik kiimesi F1’den daha iyi sonug verir. Aminer ve HEP-Th
veri kiimelerinde F1’¢ gore F5 ile elde edilen maksimum performans artigi sirasiyla % 13
ve% 18 olarak dikkat ¢eker. F1 6zelligi (Score(v,,v,)), birincil diigim gifti (P(v,,v,)) ve
ikincil dugim giftleri (L(v,y), L(y,v,), L(v:,y), L(y,v;)) arasindaki farkli baglanti
tirlerinde yapilan hesaplamalar sonucu elde edilen tek bir puandir. Bu bes diigiim ¢ifti F5
ozelliginde ayr1 ayr1 kullanilir. F5 ile elde edilen performans artisi, egiticili baglanti
tahmininde farkli tiirdeki baglantilarin ayr1 ayr1 temsil edilmesiyle baglanti olusum
mekanizmasinin daha dogru 6grenilebilecegini gosterir.

F8 nitelik kiimesiyle F5’¢ gore daha iyi sonuglar elde edilir. Bu durum mevcut igerik
tabanl bilgilerin veya diger topolojik ol¢iitlerin dnerilen baglanti tahmini metrigi ile birlikte
kullanilarak daha iyi performans elde edilebilecegini gostermektedir. Bununla birlikte, F5
ile elde edilen sonuglarin F8 sonuglarina yakin olmasi 6nerilen baglant1 tahmini 6l¢iitiiniin

etkinligini dogrular.

Tablo 4.7. Aminer AUROC sonuglari

IBK RF LR MLP
Veriler/Smiflandiricilar
F1 F5 F8 F1 F5 F8 F1 F5 F8 F1 F5 F8

D1 _C4_Fw1 0,748 | 0,786 | 0,781 | 0,726 | 0,814 | 0,826 | 0,760 | 0,788 | 0,820 | 0,764 | 0,783 | 0,819
D2_C4_FwW2 0,749 | 0,764 | 0,789 | 0,721 | 0,797 | 0,822 | 0,787 | 0,798 | 0,826 | 0,789 | 0,790 | 0,820
D3_C4 FW2_I 0,755 0,788 | 0,781 | 0,737 | 0,817 | 0,832 | 0,779 | 0,802 | 0,827 | 0,784 | 0,791 | 0,822
D1_C5_Fw1 0,706 | 0,731 | 0,745 | 0,687 | 0,771 | 0,791 | 0,735 | 0,756 | 0,787 | 0,738 | 0,752 | 0,785
D2_C5_FwW2 0,719 | 0,744 | 0,740 | 0,694 | 0,784 | 0,794 | 0,751 | 0,770 | 0,789 | 0,755 | 0,765 | 0,787
D3_C5 FW2_I 0,708 | 0,742 | 0,736 | 0,683 | 0,778 | 0,791 | 0,749 | 0,771 | 0,793 | 0,754 | 0,765 | 0,790
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Tablo 4.8. HEP-Th AUROC sonuglar1

IBK RF LR MLP
Veriler/Siniflandiricilar
F1 F5 F8 F1 F5 F8 F1 F5 F8 F1 F5 F8

D1_C4_FW1 0,732 | 0,784 | 0,782 | 0,716 | 0,829 | 0,842 | 0,778 | 0,817 | 0,822 | 0,780 | 0,817 | 0,818
D2_C4_FW2 0,721 | 0,753 | 0,746 | 0,699 | 0,793 | 0,802 | 0,768 | 0,794 | 0,799 | 0,771 | 0,794 | 0,796
D3_C4 FwW2_|I 0,711 | 0,749 | 0,740 | 0,696 | 0,789 | 0,799 | 0,764 | 0,791 | 0,796 | 0,766 | 0,792 | 0,793
D1_C5_Fw1 0,685 | 0,740 | 0,734 | 0,669 | 0,794 | 0,808 | 0,743 | 0,787 | 0,793 | 0,743 | 0,782 | 0,787
D2_C5_Fw2 0,668 | 0,702 | 0,700 | 0,644 | 0,752 | 0,765 | 0,730 | 0,757 | 0,763 | 0,735 | 0,757 | 0,761
D3_C5 FW2_I 0,675 0,709 | 0,705 | 0,658 | 0,754 | 0,766 | 0,731 | 0,759 | 0,763 | 0,733 | 0,760 | 0,761

4.3.3.2. Deney 2: Yeni Baglant1 Tahmini

Baglant1 tahmini problemi i¢in Onerilen yontemlerin ¢ogu agda ilk kez goriilecek
baglantilarin tahmini i¢in test edilmistir. Deney 2'de, onerilen 6lgiit ve geleneksel baglanti
tahmini olgiitleri i¢inden etkili bir 6l¢iit olan AA Olgiitii, etkili performansi [109, 46]
caligmalarinda goriilebilir, yeni baglanti tahmini igin test edilir. Bu testte verilen bir
Geor(V,E) a1 igin Gyryq 414, (V, E)’de aralarinda ilk kez bir atif iliskisi yoluyla baglanti
olusacak bilim insanlari tahmin edilir. Dogru bir karsilagtirma igin [104] 'de 6nerilen AA’nin
zamansal ve agirhikli versiyonu (AA_WT) kullanilir. Onerilen baglanti tahmin &lgiitii ve
AA_WT benzer zamansal yaklagima sahiptir, yakin zamanlarda olusturulan baglantilarin
skorlar1 daha 6nceden olusan baglantilardan daha fazla agirliklandirilmistir. AA WT’de
zaman ve agirlik bilgilerini hesaplamaya katan fonksiyonlar kullanilir. Zamansal fonksiyon

su sekilde tanimlanir:
tf(vi,v].) = log[(t(vi, V) — ti,k) + k] (4.18)
burada t;, G, (V,E)' de baglantilarin ilk olusma zamanidir; t(vi,vj), v; diiglimiinden

v; diiglimiine dogru olusan baglantimin zamam gosterir ve k ise bir sabittir. Agirhikl

zamansal fonksiyon, denklem 4.19°da verilir.

Wtf(vi, Vj) = W(Vi,Vj) x tf(vi, Vj) + W(Vj,Vi) x tf(vj, vi) (4.19)
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Agirlikli zamansal fonksiyon, v;’den v;’ye ve v;’den v;’ye dogru olusan baglantilarin

agirlik ve zaman niteliklerinin bir fonksiyonudur. AA WT &lgiitiiniin son sekli denklem

4.20'de tanimlanir.

Wtf(VS' y) + Wtf(vt' y)

AA_WT(VS' Vt) - lOg(l + ZcE['(y) Wtf()’: C)) (420)

YEMVONIY,)

I(v,), v,'nin komsu diigiimlerinin kiimesidir; y, v, Ve v,'nin ortak komsularidir. Onerilen
baglanti tahmini 6l¢iitiiniin F5 nitelik kiimesi kullanilir. HEP-Th ve Aminer veri kiimelerinin
her biri i¢in ii¢ tane drneklendirilmis veri kiimesi olusturulur. AA_ WT komsuluk tabanl bir
olgiittiir, bu nedenle bu Olgiit egitim verisinde 2 birim uzakliktaki diigim giftleri igin
anlamlidir. Dogru bir karsilastirma yapmak i¢in 6rnekler egitim veri kiimelerinde en az bir
kez 2 birim uzaklikta goriilen diigiim ¢iftlerinden olusturulur. Pozitif ve negatif olmak iizere
iki sinif belirlenir ve pozitif drnekler agirliklarina bakilmaksizin secilir. Her bir 6rneklenmis
veri kiimesi 5000 pozitif ve 5000 negatif érnekten olusur. Orneklendirilmis veri kiimelerinin
ozellikleri Tablo 4.9'da listelenir. tf (v;, v,) fonksiyonun k sabiti 3 olarak verilir. Aminer ve
HEP-Th veri kiimelerinde elde edilen AUROC sonuglart sirasiyla Tablo 4.10 ve 4.11'de
verilir. Degerlendirme i¢cin ROC egrileri de kullanilir. RF siniflandirici ile en iyt AUROC
sonuclar elde edildiginden Sekil 4.3'te RF siniflandiricint sonuglarinin ROC egrileri ¢izilir.
Tablo 4.10 ve 4.11'deki kalin degerler her veri kiimesi i¢in en elde edilen en iyi sonucu
gosterir. Onerilen baglant: tahmini lgiitii tiim test veri kiimelerinde AA WT 6lgiitiinden
daha iyi performans saglar. Onerilen zamansal olaylar sayesinde baglantilarin egilimleri agin
gelisimi boyunca etkin bir sekilde belirlenir. AA WT olgiitiinde ise agdaki egilimler skora

yansitilamaz. AA_WT’de, v, Ve v,'nin yalnizca ortak komsuluk olusturdugu durum dikkate

Tablo 4.9. Orneklendirilmis veri kiimelerinin 6zellikleri

Ormeklendirilmis veri Test verisindeki Egitim Test Zaman
© 1?.. 1 s ve sinif érneklerinin w|n verisinin verisinin gergeveleri
umetert toplam sayisi yillart yillar kesisiyor mu?
D1_FW1 10.000 1|4 | 2005-2008 2009 -
ayir
Aminer | D2_FW2 10.000 2 | 3| 2002-2007 2008-2009 Y
D3_FW2_lI 10.000 2 | 5| 2002-2007 2008-2009 Evet
D1_FW1 10.000 14| 1999-2002 2003 -
ayir
HEP-Th | D2_FW2 10.000 2 | 3| 1996-2001 2002-2003 Y
D3_FW2_lI 10.000 2 | 5| 1996-2001 2002-2003 Evet

38



alnir. Onerilen 6lgiitte v,ve v,/nin ortak komsuluk olusturdugu durumun hesaplamaya

katilmasinin yani sira bu durumun 6ncesi ve sonrasinda agin zaman igerinde evrimi boyunca

bu diiglim ¢iftinin birbirlerine kars1 artan veya azalan egilimleri hesaplamaya katilir. Bu

nedenlerden dolay1, 6nerilen Olgiit tiim testlerde AA_ WT'yi geride birakir.

x
o
'—
o2/ ====AA_WT ]
Onerilen Yéntem
0 r r r r
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
FPR
(a) HEP-Th D1_FW1
x
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0 r r r r
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
FPR
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021! - AA WT ]
Onerilen Yéntem
0 r r r r
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FPR

(c) HEP-Th D3_FW2_|

Sekil 4.3. RF ile elde edilen sonuglarin ROC egrileri
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Tablo 4.10. Aminer sonuglari

IBK RF LR MLP
AA F5 AA F5 AA F5 AA F5
D1_FW1 0,707 | 0,768 | 0,686 | 0,805 | 0,772 | 0,769 | 0,772 | 0,779
D2_FW2 0,784 | 0,855 | 0,761 | 0,871 | 0,834 | 0,836 | 0,834 | 0,838
D3_Fw2_lI 0,767 | 0,838 | 0,745 | 0,864 | 0,818 | 0,843 | 0,818 | 0,839

Veriler/Smiflandiricilar

Tablo 4.11. HEP-Th sonuglari

IBK RF LR MLP

Veriler/Smiflandiricilar

AA F5 AA F5 AA F5 AA F5

D1_FW1 0,774 | 0,821 | 0,754 | 0,856 | 0,824 | 0,828 | 0,824 | 0,842
D2_FW2 0,795 | 0,821 | 0,776 | 0,839 | 0,840 | 0,841 | 0,840 | 0,852
D3_Fw2_l 0,793 | 0,826 | 0,771 | 0,856 | 0,842 | 0,844 | 0,842 | 0,853

4.4. Boliim Degerlendirmesi ve Sonuglar

Bu boliimde literatiirde yeteri kadar tizerinde ¢alisilmayan bilim insanlarinin atif sayisi
tahmini problemi igin egiticili bir 6grenme yontemi Onerilmistir. Bilim insanlarinin atif
sayisi tahmini atif aglarinda baglanti tahmini problemi olarak formiile edilmistir. Atif
tahmini isi atif aglarinda baglantilarin agirliklariyla birlikte tahminini gerektirir. Bu agidan
bu boliimde Onerilen yontem yonlii, agirlikli ve zamansal atif aglarinda baglantilarin
agirliklariyla birlikte tahmin edildigi ilk ¢alismadir. Atif aglarinin zaman igerisindeki evrimi
ile artan/azalan egilimlerin hesaplamaya katildigi zamansal bir baglanti tahmini 6lgiitii
sunulmustur. Onerilen dlgiitte karmasik aglardaki yerel ve kiiresel topolojik yapilar
kullaniimstir.

Deney 1'de, onerilen zamansal baglantt tahmini metriginin iki versiyonu ve {i¢ basit
nitelik egiticili baglant1 tahmini yonteminde kullanilmistir. Deney 1, Aminer ve HEP-Th veri
kiimelerinden ¢ikarilan 12 6rneklendirilmis veri kiimesi lizerinde gerceklestirilmistir. Dogru
bir degerlendirme i¢in her bir siifin 6rnek sayisi esit tutulmus ve negatif 6rnekler en fazla
5 birim uzaklikta bulunan digiimler arasindan segilerek zorlu egitim kiimeleri
olusturulmustur. Farkli siniflandiricilar tarafindan elde edilen sonuglar, baglantilarin ve
baglantilarin agirliklarinin tahminin zorlugu goéz o6niinde bulunduruldugunda Onerilen
yontemin performansinin tatmin edici oldugunu gosterir. Elde edilen sonuglar bilim

diinyasindaki bibliyografik karmasik aglarda veri madenciligi ¢alismalariin bilim
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insanlarinin etki tahmini veya bilimsel makalelerin etki tahmini i¢in degerli bir ¢aba
oldugunu da gostermistir. F5 nitelik kiimesi ile F1'e gore daha iyi sonuglarin elde edilmesi,
agdaki farkli topolojik yapilarin 6l¢timlerini ayr1 ayri temsil eden bir 6l¢iit olusturmanin
egiticili 6grenme yontemlerinde daha etkili oldugunu gostermistir. F8 nitelik kiimesiyle
cogunlukla daha iyi sonuglar elde edilmesi, uygun nitelik se¢iminin baglanti tahmini
performansini iyilestirme potansiyeline sahip oldugunu gostermistir. Daha iyi performans
sonuglarinin elde edilebilmesi amaciyla bu boliimde onerilen zamansal baglant1 tahmini
Olcitii ile bilim insanlarinin makalelerindeki baslik, 6zet ve anahtar sézciikleri; bilim
insanlarin gorev yaptigi kuruluslar; makalelerin yaymlandigi dergilerin etki faktorii; vb.
gibi icerik temelli nitelikler ve diger potansiyel topolojik niteliklerin egiticili baglanti
tahmini yontemlerinde birlikte kullanilmasi sonraki bir ¢alisma olarak degerlendirilebilir.
Literatiirde onerilen baglanti tahmini dlgiitlerinin gogu, agda goriilecek yeni baglantilarin
tahmininde test edilmistir. Bu nedenle 6nerilen 6l¢iit, etkili bir geleneksel baglanti tahmini
ol¢iitii olan AA olgiitiiyle Deney 2'de yeni baglant1 tahmini kapsaminda karsilastirilmistir.
Onerilen zamansal baglant1 tahmini 6lgiitii olusturulan tiim drneklenmis veri kiimelerinde
AA olgiitiinden daha 1yi performans gdstermistir. Deney 2'deki sonuglar, zamansal karmagik
aglardaki topolojik yapilarin zenginliginin ve baglantilarin zaman igerisindeki evriminin

baglanti tahmini igin gelecek galigmalara 1s1k tutabilecegini desteklemektedir.
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5. KOMSULUK TABANLI OLCUTLERIN YONLU, AGIRLIKLI VE
ZAMANSAL AGLAR ICIN GELISTIRILMESI

Karmagik aglarda baglanti tahmini ilgi ¢eken problemlerden biridir. Literatiirde baglanti
tahmini ile ilgili yapilan ¢alismalarin ¢ok sayida olmasi bu ilginin bir gostergesidir. Son
zamanlarda yapilan ¢alismalarda heterojen, zamansal veya yonlii ag modelleriyle gergek
karmasik aglarda baglanti tahmini icin daha etkili yontemler Onerilmeye calisilmistir.
Literatiirdeki baglanti tahmini 6lgiitlerinin ¢ogu, baglantilarin yon bilgisinin baglanti
olusumundaki roliinii dikkate almamaktadir. Bu boliimde literatiirde baglanti tahmini i¢in
onerilen komsuluk tabanli baglanti tahmini 6l¢iitlerinin etkinliginin artirilmasi amaciyla bu
olgiitleri yonlii aglar i¢in genisleten bir yontem onerilir. Ayrica daha etkili baglanti tahmini
yapilmasi i¢in baglantilarin agirlik ve zaman bilgisi de Onerilen yontemde hesaplamaya
katilir. Onerilen yontem Deney 1'de yonlii, agirlikli ve zamansal aglarda literatiirdeki dokuz
tane komsuluk tabanl baglanti tahmini 6l¢iitiyle egiticili 6grenme algoritmalart kullanilarak
karsilastirilir. Onerilen yaklasimin performansi agirlik ve zaman bilgilerini dikkate almayan
yonlii aglar i¢in 6nerilmis bir bagka baglanti tahmini 6l¢iitii olan TC 6lgiitiiyle Deney 2'de,
test edilir. Deneysel sonuglar onerilen yaklagimin baglanti tahmininin dogrulugunu 6nemli
oOlglide artirdigini gosterir. Bu performans artiginin daha fazla ag bilgisi ve hesaplama zamani
gerektirmeden aglarn topolojik niteliklerinin etkili bir sekilde kullanilmasiyla saglanmasi
onerilen yontemin diger bir katki unsurudur.

Literatiirdeki baglanti tahmini yontemlerinin cogu, baglantilarin yonsiiz oldugu aglar i¢in
onerilmistir. Ornegin komsuluk tabanli baglanti tahmini &lgiitlerinde baglantilarin yén
bilgileri hesaplamalarda ayirt edici bir unsur olarak kullanilmaz. Yol tabanli 6lgiitlerde yon
bilgisi kullanilabilmesine ragmen baslangi¢ diigiim noktasindan hedef diigiim noktasina
ulagilamadigi yerel topolojik yapilar yol tabanli 6lgiitlerde etkili bir sekilde hesaplamaya
dahil edilemez. Literatiirde az sayidaki ¢aligmada etkili baglanti1 tahmini i¢in baglantilarin
yonii dikkate almmustir. Ornegin, Schall [111] tarafindan yonlii ag motifleri kullanilarak
egiticisiz bir baglanti tahmini yontemi sunulmustur. Caligmada ag motifi tabanli TC dl¢itii
onerilmistir. TC, hesaplanacak diigiim ¢iftinin ag motifiyle eslesen kapali ti¢lic motif
sayisinin, olast kapali {iclii motif sayisi oranina dayanmaktadir. Lichtenwalter ve Chawla
[112] tarafindan baglanti tahmini ve analizi i¢in diiglim siralama profili (Vertex Collocation
Profile, VCP) olarak adlandirilan yeni bir kavram tanimlanmistir. VCP, tahmin edilecek

diigiim ¢iftlerini igeren tiim olasi alt graflarin vektorel gosterimidir, Vektoriin her bir elemani



olan alt graflar toplam n tane diigiim arasinda r tane baglantinin oldugu yapilardir. n adet
diigiim igerisine tahmin edilecek diigiim cifti de dahildir. VCP ile yonlii ve farkl tiirlere
sahip baglantilar gibi zengin ag tabanli yapilar ve ayrica baglantilarin agirlik ve zaman gibi
nitelik bilgileri de sunabilir. Behfar vd. [113] baglanti olusum mekanizmalarini ige dogru
baglantilar (diger diigiimlerden s6z konusu diigiime dogru gelen baglantilar) ve disa dogru
baglantilar (s6z konusu diiglimden diger diigiimlere dogru giden diigiimler) iizerinden analiz
etmiglerdir. Calisma yonlii aglarda ige dogru baglantilar ve disa dogru baglantilarin farkli
derece dagilimlarina (degree distributions) sahip olduklari i¢in bu yapilarin farkli baglanti
olusum mekanizmalarina sahip olduklar fikrine dayanmaktadir. Yapilan testlerde i¢e dogru
baglant1 olusumunda gii¢-kanunu dagilimin (power-law distribution), disa dogru baglanti
olusumunda ise agir kuyruklu dagilimin (heavy-tailed degree distribution) izlendigi
sonucuna varilmistir. Shang vd. [114] yaptig1 ¢alismada baglanti olusum mekanizmasindaki
tek yonlii ve ¢ift yonlii baglantilarin farkli rollerini ortaya ¢ikarmak igin yeni bir yonlii
baglant1 tahmini ydntemi onerilmistir. iki yonlii bir baglantiyla birbirine bagh diigiim
ciftlerinin ortak komsulariyla baglanti olusturma ihtimalinin tek yonlii bir baglantiyla
birbirine baglh diigiim giftlerinden daha fazla oldugu sonucuna varilmistir. Aghabozorgi ve
Khayyambashi [115] tarafindan baglantilarin farkli yonlerde dizilimlerini bulunduran tglii
ag motiflerine dayali yeni bir baglant1 tahmini dl¢iitii dnerilmistir. Onerilen dlgiit, sosyal
aglarda baglant1 tahmini i¢in siniflandirma modellerinde kullanilmistir. Zhao vd. [115]
tarafindan potansiyel baglantilarin derecelendirilmesi igin agin topolojik yapilar1 ve
baglantilarin ortak degiskenleri (covariates) kullanilarak yeni bir baglanti tahmini yontemi
gelistirilmistir. Yontem hem y6nlii hem de yonsiiz aglar igin 6nerilmistir, u¢ noktalar1 benzer
olan diigiim ciftlerinin yonlii aglarda baglanti kurma olasiliklarinin daha yiiksek oldugu
varsayimina dayanmaktadir. Ding ve Li [116] diinya ticaret aglarindaki ticari hareketlerin
tahmini i¢in yonlii agirlikli aglarin topolojik yapisint yeniden yapilandiran olasilik temelli
bir yontem 6nermislerdir. Wang vd. [32], Zhou vd. [50] ¢alismasin1 yonlii aglarda baglanti
tahmini i¢in gelistirmislerdir. Agin topolojik yapilarindan miimkiin oldugunca faydalanmak
ve agdaki bilgi kaybi sorununu azaltmak ic¢in orijinal aga bir ekstra zemin digimi
eklenmistir. Aga eklenen bu zemin diiglimiiniin agdaki diger tiim diigtimlerle ¢ift yonli
baglantis1 olusturulmustur. Onerilen yonlii baglant1 tahmini 6l¢iitii, tahmin edilecek diigiim
ciftleri arasindaki iki ve {i¢ uzunlugundaki yollarin sayisina ve eklenen zemin diigiimii
tizerinden gidilen ii¢ uzunlugundaki yollarin sayisina dayalidir. Guo vd. [117] yonlii aglarda

baglantilarin yoniinii tahmin etmek i¢in diigiimlerin derecelendirilmesine dayali bir yontem
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onermislerdir. Onerilen yontem baglantilarin daha cok alt siradaki diigiimlerden daha iist
siradaki  digiimlere dogru kuruldugu fikri {izerine gelistirilmistir. Diiglimlerin
derecelendirilmesi igin yerel ve kiiresel yapilar1 birlestiren 6zyinelemeli bir algoritma
Onerilmistir.

Bu boliimde, yonlii aglarda daha etkili bir baglanti tahmini yapmak i¢in komsuluk tabanl
dlgiitler yonlii baglantilardan olusun ag motifleri kullanilarak gelistirilir. Onerdigimiz
yontemde baglantilarin agirlik ve zaman nitelikleri de hesaplamaya katilir. [46, 64, 84, 118]
calismalarinda agirlikli/zamansal baglanti tahmini olgiitleriyle daha etkili sonuglar elde
edildigi gosterilmistir. Bu nedenle hem geleneksel komsuluk tabanli Slgiitler hem de
onerdigimiz motif tabanli 6l¢iit [64] ¢calismasindaki yontemle agirlikli olarak kullanilmistir,
Ayrica bu boliimde &nerilen fonksiyonla dlgiitler zamansal olarak uyarlanir. Onerilen
yontem ve geleneksel komsuluk tabanli dlgiitler egiticili baglanti tahmini algoritmalarinda
karsilagtirilir. Elde edilen deneysel sonuglar Onerilen yontemin etkinligini ve

uygulanabilirligini gosterir.

5.1. Klasik Komsuluk Tabanh Olgciitlerin Agirhklh ve Zamansal Olarak

Genisletilmesi

Bu béliimde, Boliim 2°de verilen komsuluk tabanli 6lgiitlerin yonlii, agirlikli ve zamansal
aglar i¢in uyarlamasi verilir. Daha sonra bu o6lgiitlerle yonlii aglarda daha etkili baglant
tahmini yapilabilmesi i¢in bu 6lgiitlerin yonlii baglantilardan olusan ag motifleri kullanilarak
genisletildigi yontem verilir.

Bolim 2’de verilen komsuluk tabanli Olgiitlerin hepsi ortak komsular bazinda
hesaplanmasina karsin bu dlgiitler arasinda bazi karakteristik farkliliklar vardir. Ornegin AA
ve RA gibi ol¢iitlerde agda seyrek iliskilere sahip ve bu seyrek iligkilerin her iki diiglim
tarafindan paylasildigi diigiim ¢iftleri daha yiiksek sekilde derecelendirilir. HP dlg¢iitiinde
hup roliinde olan diiglimlere komsu olan diigiim ¢iftlerine daha yiiksek skor degeri verilir.
Bu farkliliklar, farkli karakteristik 6zelliklere sahip sosyal aglarda her zaman belirli bir
olgiitiin en iyi baglanti tahmini sonucunu veremeyebilecegini gosterir. Bu gercek [109]'da
sunulan galismada da gosterilmistir. Bu agidan bakildiginda tiim komsuluk tabanli baglanti
tahmini Olgiitlerin baglanti tahmini performanslarini artirmak amaciyla bu boliimde
onerdigimiz genel yontemin, baglanti tahmini problemi i¢in 6nemli bir katki unsuru

saglayacagini gosterir.
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Komsuluk tabanli baglanti tahmini 6l¢iitlerin agirlikli olarak genisletilmesi i¢in De Sa ve
Prudéncio’nun yaklasimi [64] kullanilir. Denklem 5.1°de verilen fonksiyonla verilen v, ve

v, diiglim ¢ifti arasindaki baglantinin zamansal degeri hesaplanir.

tf (v, v;) = log[(t(ve, v;) = 1) + K] (5.1)

Bu denklemde verilen k parametresi bir sabittir, t(vy, v,) v, diigimiinde v, diigiimiine
dogru olusan baglantinin ne zaman olustugu bilgisini verir. tf (v,, v,) zamansal fonksiyonun
baglant1 tahmini Olgiitlerde kullanilmasiyla yakin zamanda olusan baglantilar daha fazla

agirliklandirilir.

Tablo 5.1. Komsuluk tabanl 6l¢iitlerin yonlii aglarda agirlikli ve zamansal formlart

Olgiitlerin denklemleri

AA WT(V v ) = E LLtf(vx' uz) + Wtf(uy; ‘Uz)
- X'y Z
VzEl (Ux)ﬂlivy) l ( V€l vz) Wtf(l’zl LC))

CN_WT(vy,v,) = Z wtf (v, v,) + wtf (v, v,)
vzE€L(Wx)NI(vy)

wtf (v, v,) + Wtf(vy, vz)
maX(Zvae[(vx) wtf (Vy, Va) , vaedvy) wtf (vy' vb))

HD_WT(vy,v,) =
vzE€L(Wx)NI(vy)

wtf (v, v,) + Wtf(vy, vz)

HP_WT (vy,vy) = mMin(Ty,e 0o, WEF Ve Vo) Doper(ug) WEF (B, V)

vz€L(Wx)NIVy)

wtf (v, v,) + wif (vy, v,)

JCWT (v, v,) = S vaertom) W (V2 V) + aper(ug) WL (0, V)

V€N Tvy)

wtf (vy, v,) + wef (vy,v,)
Zvael(vx) Wtf(vx: va) X vael‘(uy) Wtf(vy: vb)

LHN_WT(vy,vy) =
vzE€l(wx)NIvy)

wtf (v, v,) + wtf(vy, vz)
Zvceﬂvz) Wtf(vz' Uc)

RA_WT(UX, vy) =
VzE€ITvx)NI(vy)

wtf (v, v,) + Wtf(vy, vz)

SAWT (v, vy) =
vz€L(Wx)NI(vy) \/Zvaeﬂvx) Wtf(vx: Ua) X vael'(vy) Wtf(vy' vb)

2 X (wtf (v, v,) + Wtf(l?y, v,))
YaereWtf (x, @) + Xpe )y wtf (v, b)

SO_WT(vx, vy) =
zelTx)NI(Y)
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Sekil 5.1. Agik ii¢li ag motifi

Olgiitlerin zamansal ve agirhik olarak diigiim citleri arasindaki yonlii baglantilarin
hesaplanmasini saglayacak fonksiyonun son hali denklem 5.2°de verilir. wtf (vy, v,)
fonksiyonu ile komsuluk tabanli baglanti tahmini Olgiitler Tablo 5.1°de verildigi gibi

agirlikli, zamansal ve yonlii aglar i¢in genisletilir.

Wtf (Vx, V) = Wy, V) x tf (Uy, Uz) + W (g, V) x tf (U2, 1) (5.2)

Onerdigimiz yontem yonlii aglarda test edileceginden dogru bir karsilastirma yapilmasi
amaciyla klasik komsuluk tabanli 6lgiitler de yonlii aglar i¢in hesaplanir. Bu hesaplama
disar1 ve iceri yonlii baglantilarin tiimiiniin isleme katilmasiyla yapilir.

Onerilen yontemin kavramsal yapisi i¢in acik {iclii ag motifi (open triad pattern, OTP)
olarak adlandirilan yerel bir topolojik yapt tanimlanir. Sekil 5.1'de gosterildigi gibi bir
OTP(vy, vy, v;) yapist, Uy, vy V€ v, olmak iizere ii¢ diigiimden ve (vy, v,) Ve (v, v,) diigiim
ciftleri arasindaki baglantilardan olusur. Bir OTP’de (vy, v,) diigiim ¢ifti arasinda baglanti
yoktur, v, diigiimii v, ve v, diiglimlerinin ortak komsusudur. OTP, v, ve v, diigiimleri
arasinda bir baglant1 olup olmayacaginin arastirilmasi i¢in kullanilir. Tablo 5.1'de listelenen
tim geleneksel komsuluk tabanli baglanti tahmini GSlgiitlerinde OTP yapist kullanilir.
Denklemlerde z € /{x) N /{y) olarak tamimlanan her bir diigiim v, ve v, diigiimleriyle
birlikte bir OTP(v,, v, v;) olusturur. Yo6nsiiz aglarda Sekil 5.1'de gosterilen tek bir OTP tipi

v, Ve vy, diigiim ciftleri i¢in kullanilabilir. Ancak yonlii aglarda farkli tiirde OTP'ler

(vo) (v) (W) () (%) (v (v ()
(®) (b) (c) (d)

Sekil 5.2. Yonlii (a-c) ve yonsiiz (d) baglantilardan olusan bir kag OTP 6rnegi
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(a) OTPO1 (b) OTPO2 (c) OTPO3

g B ‘ oRoRe
(d) OTPO4 (e) OTPO5 (f) OTPO6

g o d w& B
(g) OTPO7 (h) OTPO8 (i) OTP0O9

Sekil 5.3. OTP tiirleri

miimkiindiir. Yonli OTP yapilar, yonlii aglar igin baska caligmalarda da [111, 119]
kullanilmistir. Bir sonraki béliimde, diigiim ¢iftleri i¢cin baglantilarin farkli yonlerde oldugu

OTP’ler ve komsuluk tabanli 6l¢iitlerin yonlii baglantilar i¢in genisletildigi yontem verilir.

5.2. Komsuluk Tabanh Olgiitlerin Yonlii Aglar icin Gelistirilmesi

Yonlii aglarda belirli bir diigiim ¢ifti (vy, v),) icin farkli yonlii baglantilardan olusan
OTP'ler, Tablo 5.1'de verilen komsuluk tabanli Olgiitler tarafindan ayirt edici sekilde
hesaplamaya katilmazlar. Ornegin komsuluk tabanl &lgiitler Sekil 5.2 (d)'de gosterilen
sadece bir OTP'yi kullanabilirler, Sekil 5.2 (a-c) 'de ayni diigiimlerin farkli yonlerdeki
baglantilarla olusturdugu farkli OTP’ler i¢in ayni puanlari hesaplar. Ancak, Sekil 5.2 (a-
¢)’de farkli egilimler bulunur. v, diigiimii, Sekil 5.2 (a) 'da v, ve v, diigiimlerinin ilgisini
cekerken Sekil 5.2 (¢)' de durum tam tersidir. Sekil 5.2 (b)’de, v, diigiimii v, diigiimiiniin

dogrudan ilgisini ¢ekerken v, diigtimiiniin dolayli sekilde ilgisini ¢eker. Bu gesitli durumlar
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baglanti olusumunda farkli etkilere sahiptir. Klasik komsuluk tabanli olgiitlerde yonlii
baglantilar sadece disar1 yonlii ya da sadece iceri yonlii baglantilar seklinde hesaplamaya
katilabilir. Ancak bu durumda hem igeri hem disar1 yonlii baglantilarin olusturdugu yerel
yapilar Kullanilamayacagindan bir dezavantaj olusturur. Diger bir yaklasim ise komsuluk
tabanli Ol¢iitlerin yonlii aglarda hem igeri hem de disar1 yonlii baglantilarin birlikte
hesaplamaya katilmasidir. Bu yaklasim 6nceki boliimde Tablo 5.1°de verilen komsuluk
tabanl ol¢iitlerin agirlikli yonlii ve zamansal olarak genisletildigi yaklasimdir. Ancak yine
de klasik komsuluk tabanli 6l¢iitler yonlii OTP'lerde baglant1 olusum mekanizmalarini etkin
bir sekilde tespit edemez.

Klasik komsuluk tabanli Olgiitlerle yonli aglarda daha etkili baglantt tahmini
yapilabilmesi amaciyla bu 6l¢iitler 6nerdigimiz yonlii ag motiflerine dayali bir yaklasimla
genisletilir. Yonlu aglardaki olasi tiim OTP tipleri Sekil 5.3'te gosterilir. Yonlii komsuluk
tabanli ol¢iit icin 6nerdigimiz EXT_NLPM’nin genel tanim1 soyledir:

EXT_NLPM(UX, vy) 4 {SkorOTP]J SkOTOsz, ey Skoro'['pg} (53)

EXT NLPM komsuluk tabanli Olciitlere karsilik gelen bir OTP skorlar kiimesidir.
EXT_NLPM hesaplanirken her bir v, € I'(v,) N I'(vy) diigiimii igin oncelikle vy, v, ve v,
diigtimlerinin olusturdugu OTP tiirii tespit edilir. Daha sonra Tablo 5.1'deki tiim komsuluk
tabanl dlgiitlerin skorlar1 vy, vy, ve v, diigiimleri igin hesaplanir, tiir bilgisi ve skor degeri
kaydedilir. v, ve v, diigiimleriyle aym: OTP tiiriine sahip v, diigiimlerinin skor degerleri
toplanir. OTP tiirlerinin bulunmasi i¢in egitim veri kiimesindeki tiim baglantilar kullanilir.
Egitim veri kiimesi zaman cerceveleriyle boliinmiis aglara doniistiiriilerek bir zamansal
hesaplama yapilabilirdi. Ancak bu durumda boliinmiis farkli aglarda baglantilar1 olan OTP
tiirleri tespit edilemeyecekti. Bu nedenle egitim veri kiimesinin baglangi¢ ve bitis zaman
araligindaki tiim baglantilar OTP tiirliniin tespiti i¢in kullanilir. Zamansal hesaplama i¢in ise
onerilen tf (v, v,) fonkiyonunda yararlanilir.

Sekil 5.4'te EXT NLPM’nin hesaplanmasinin gosterimi igin ornek bir ag verilir. Bu
agdaki (vy, vy1) Ve (vy, vy,) diigiim ciftleri i¢in klasik komsuluk tabanli ve EXT_NLPM
olgiit degerleri Tablo 5.2'de verilir. Ornek agdaki yonlii baglantilar {izerindeki degerler

sirastyla agirlik ve zaman nitelik degerlerini gosterir.
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1,2015

1,2016  2,2015 3,2015
1,2015
22016 5%01¢ 2,2016
1,2015 @

2,2013

1,2015

Sekil 5.4. EXT NLPM hesaplamasinin gosterimi i¢in 6rnek bir ag

Tablo 5.2. Sekil 5.4'te verilen 6rnek agdaki (vy, vy1) Ve (vy, vy,) diigiim ciftleri i¢in klasik komsuluk tabanli

ve Onerilen yonlii komsuluk tabanli 6lgiit degerleri

Vzi
1,2014
1,2014
2,2013
Vz,

Komguluk (Vx, Vy1) (vx) vy2)

Lﬁzﬁﬁﬁr ig;fgi EXT_NLPM degerleri iiaggcrj?er:i EXT NLPM degerleri

AA WT | 4,08 {0,0,0,0,0,0,0,2,08, 2} 7 {0,0,0,36,34,0,0,0,0}
CN.WT | 738 {0,0,0,0,0,0,0, 3,8, 3,58} 16,81 {0,0,0,8,77,8,04, 0,0, 0, 0}
HD WT |06 {0,0,0,0,0,0,0,0,3L,029% | 1,21 {0, 0,0, 0,63, 0,58, 0, 0, 0, 0}
HP_WT | 2,06 {0,0,0,0,0,0,0,1,06, 1} 1,36 {0,0,0,0,71, 0,65, 0, 0, 0, 0}
ICWT | 0,46 {0,0,0,0,0,0,0,0,24,022} | 0,63 {0,0,0,0,33,0,3, 0,0, 0, 0}
LHN_WT | 0,16 {0,0,0,0,0,0,0,0,08 008 | 0,09 {0, 0,0, 0,05,0,04, 0, 0, 0, 0}
RAWT | 145 {0,0,0,0,0,0,0,0,73,0,72} | 1,67 {0, 0,0, 0,84, 0,83, 0, 0, 0, 0}
SAWT | 111 {0,0,0,0,0,0,0,0,57,054} | 1,29 {0, 0,0, 0,67, 0,62, 0, 0, 0, 0}
SOWT |0093 {0,0,0,0,0,0,0,048, 045} | 1,28 {0, 0,0, 0,67, 0,61, 0, 0, 0, 0}

Hesaplamada tf (v,, v,) fonksiyonun k parametresi 3 olarak belirlenir, agdaki baglantilar
2013 ve 2016 yillar arasinda olusur. (v, V1) Ve (vy, ;) diigiim ciftleri farkli OTP tiirlerine
sahipken klasik komsuluk tabanli 6lgiitler bu diiglim ¢iftleri icin sadece bir skor degeri iiretir.
Bu skor degeri de fakli OTP’leri yansitmaz. Ancak onerilen EXT_NLPM olgiitii (vy, vy4)
diigiim ¢ifti icin OTP8 ve OTPY skor degerlerini, (vy, vy,) diigiim ¢ifti icin OTP4 ve OTP5
skor degerlerini tiretir. Boylece karmasik aglardaki topolojik yapilardan baglanti tahmini

icin daha ¢ok kazanim elde edilir. Agirlik ve zaman bilgileri komsuluk tabanli Slgiitler ve

EXT_NLPM'lerde baglantilarin nitelikleri olarak kullanilir. Agirlik bilgileri kullanilarak
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diigiimler arasindaki iliskilerin kuvveti dikkate alinir. Agirlik bilgisinin 6nemi Sekil 5.4'te
gosterilen 6rnek agda goriilebilir. Ornegin, (vy, Vy1) V€ (Vy, Vy2) diiglim giftlerinin agirlikl
CN skorlart sirastyla 6 ve 9'dur, bunlarin agirliksiz skoru ise her iki diiglim i¢in 2'dir.
Agirlikli CN puanlari, v, ile v, arasindaki iligkinin v,;’e gore daha kuvvetli oldugunu
gosterir. Yakin zamanda olusan baglantilarin sonraki baglanti olusumlarinda daha belirleyici
oldugu varsayimi genel olarak kabul edilen bir varsayimdir. Bu durum Sekil 5.4'te verilen
ornek agda da tasvir edilir. Ornegin (vy, vy1) Ve (v, vyy) digim ciftlerinin zamansal
olmayan CN puani her ikisi i¢in 2 iken, bu diiglim ¢iftlerinin zamansal CN puanlar1 sirasiyla
5,193 ve 6,804'tiir. Zamansal CN puanlan tf (v, v,) fonksiyonu kullanilarak hesaplanir.
Elde edilen bu farkli skorlar vy, nin v, ’e gore vy ile arasinda daha yakin zamanli iligkilerin

oldugunu gosterir.

5.3. Egiticili Baglanti Tahmini

Verilen bir G, .+(V, E) ag1 i¢in [t",t""] (t"" > t') zamaninda iki diigiim arasinda yeni bir
baglantinin olusup olusmayacagi problemi ikili bir siniflandirma problemi olarak formiile
edilir. Smiflandirma islemi WEKA [110] kullanilarak gergeklestirilir. Klasik komsuluk
tabanli Olgiitlerin ve bunlarin yonlii olarak genisletildigi EXT_NLPM dlgiitlerin
performanslar siniflandiricilarda ayri ayri test edilir. Baglanti tahmininin dogrulugunun
artirilmast amaciyla EXT_NLPM o6lgiitleri ve belirlenen birkag nitelik siniflandiricilarda
birlikte kullanilir.

5.4. Deneyler

5.4.1. Deney Konfigiirasyonlari

Siniflandirma islemi i¢in K-En Yakin Komsu, Rastgele Orman, Rastgele Agag, Cok
Katmanl Algilayicilar ve C4.5 simiflandiricilar kullanilir. Bunlarin WEKA'daki karsiliklar
sirastyla 1Bk, RandomForest (RF), RandomTree (RT), MultilayerPerception (MLP) ve
J48’dir. RF, MLP ve J48 icin varsayilan parametreler ayarlanir. IBk i¢in KNN parametresi
5, RT igin kat sayis1 (numfolds) parametresi 3 olarak ayarlanir. Kullanilan siniflandiricilarin

tahmin hatas1 10 kat ¢capraz dogrulama ile degerlendirilir.
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5.4.2. Test Veri Kiimeleri ve Ag Modeli

Onerilen yontemin performans1 DBLP ve HEP-Th veri kiimlerinde test edilir. DBLP ve
HEP-Th veri kiimelerinden iki atif ag1 olusturulur. Boliim 4.3.2°de kullanilan ag modeli bu
boliimde de kullanilir. Bu ag modelinde diigiimler bilim insanlarini, yonlii baglantilar bilim
insanlart arasindaki atiflar1 gosterir. Yonli baglantilar agirlik ve yil nitelik bilgilerini igerir.
Ag modelinin 6rnek bir gosterimi Bolim 4.3.2°te bulunur. Olusturulan atif aglarinin

ozellikleri Tablo 5.3’te verilir.

Tablo 5.3. HEP-Th ve DBLP atif aglarimin 6zellikleri

Veri kiimesi Baglantilar Diigiimler Yillar

HEP-Th 735.710 8380 1992-2003
DBLP 61.660 5695 1970-2001

Karmasik aglar ¢cok seyrek yapida oldugundan dolay1 pozitif 6rneklerin sayis1 negatif
orneklerin sayisina gore oldukca azdir. Bu durum sinif dengesizligine yol agar ve dnerilen
baglanti1 tahmini yontemini performansinin dogru degerlendirilmesini etkiler. Bu nedenden
dolay1 6rnekleme yontemi kullanilir. Egitim veri setlerinde her yil i¢in en az 2 kez atif alan
bilim insanlari i¢inden pozitif ve negatif sinif 6rnekleri rastgele ve esit sayida segilir. Pozitif
siif ornekleri test veri kiimesinde aralarinda ilk defa baglanti olusan diigiim ikililerinden,
negatif siif Ornekleri ise test veri kiimesinde aralarinda baglanti olmayan diigim
ikililerinden segilir. Pozitif ve negatif drnekler egitim veri aginda aralarinda en fazla 2 birim
uzakliktaki diiglim ciftlerinden segilir. Negatif 6rnekler uzakliga bakilmaksizin rastgele
secilseydi gercek aglarin seyrek yapisindan dolay1 diigiim ciftlerinin cogu biiylik olasilikla
aralarinda uzak mesafe olan diigiim ¢iftlerinde olusacakti. Pozitif 6rneklere benzeyen negatif
ornekleri birbirinden ayirt etmek siniflandirma igleminin en kritik noktasidir. Aksi takdirde
negatif oldugu kuvvetle muhtemel bir verinin negatif oldugunun tahmini, 6nerilen yontemin
etkin oldugunun anlasilmasinda yeterli degildir. Her bir sinif i¢in 6rnek sayisinin esit sayida
tutulmasiyla, pozitif ve negatif drneklerin 2 birim uzaklikta bulunan ve her yil en az 2 atif
alan diigiim ciftlerinden segilmesiyle onerilen yontemin performansinin dogru bir sekilde

degerlendirilebilecegi egitim verileri olusturulur.
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5.4.3. Deney Sonuclari

Bu bdliimde yapilan ¢alismanin esas amaci yonlii aglarda baglantilarin yon bilgisinin
baglanti1 tahminin dogrulunu artirtp artirmadiginin arastirilmasidir. Bu nedenle Deney 1'de
komsuluk tabanli oOlgiitler Onerilen EXT NLPM olgiitiiyle karsilastirilir. Deneyl'de
komsuluk tabanli dlgiitler ve bu o6lgiitlerin yonlii aglar i¢in genisletildigi EXT_NLPM
oOlgiitleri agirlikli, zamansal ve yonlii aglar i¢in hesaplanir. Deney 2'de, EXT NLPM’nin
baglant1 tahmini performansi ve yonlii bir baglanti tahmini dlgiitii olan TC 6l¢iiti [10] ile
karsilastirilir. TC, agirliksiz ve zamansal olmayan aglar i¢in Onerildiginden dogru bir
karsilastirma olmasi amaciyla EXT NLPM'nin agirliksiz ve zamansal olmayan formu

Deney 2’de kullanilir.

5.4.3.1. Deney 1: Komsuluk Tabanh Olgiitlerin EXT_NLPM Olgiitleri ile Yonlii,

Agirhikh ve Zamansal Aglarda Karsilastirilmasi

HEP-Th ve DBLP veri kiimelerinden sirasiyla 6000 ve 2000 6rnek veri pozitif ve negatif
orneklerin sayis1 esit olacak sekilde secilir. Orneklendirilmis veri kiimelerinin ayrintilari
Tablo 5.4'te sunulur. DBLP ve HEP-Th veri kiimelerinin AUROC degerleri Tablo 5.5'te
verilir. DBLP veri kiimesindeki deney sonuglarinda her bir komsuluk tabanli 6l¢iitiin
performansinin EXT_NLPM ile iyilestirildigi goriilir. SO_WT 6lg¢iitiintin AUROC sonucu
EXT_SO_WT ile %28 artisla gelistirilir. Ayrica EXT SO WT olgiitiiyle siniflandiricilar
icinde SO_WT'ye kiyasla %20'nin {izerinde bir degerle en yliksek ortalama artis saglanir. En
iyi AUROC degeri (0,805) RF siniflandiric1 tarafindan EXT_AA_WT ile elde edilir.
Siniflandiricilarda EXT_NLPM o6lgiitiiyle elde edilen sonuglara bakildiginda RF daha sonra
IBk ile ¢ogunlukla en iyi performansin saglandigi goriiliir. DBLP veri kiimesinde her bir
smiflandirict i¢in komsuluk tabanli dlgiitlere karst EXT NLPM olgiitiiyle elde edilen en
yiiksek performans sonuglarinin ve en yiiksek performans artisinin saglandigi sonuglarin
ROC egrileri Sekil 5.5 ve Sekil 5.6'da gosterilir. Tablo 5.5'te verilen HEP-Th veri kiimesinin
AUROC sonuglarinda da goriildigii gibi EXT_NLPM o6l¢iitii ile genisletilen komsuluk
tabanli Olgiitlerin hepsi klasik komsuluk tabanli olgiitleri geride birakmistir. SO_WT
Olciitiiniin AUROC sonucu EXT SO _WT ile %65 gibi dikkat ¢eken bir oranda artirilir.
Ayrica EXT LHN WT ile smiflandiricilar iginde LHN WT'ye karst %46 en yiiksek
ortalama artig degeri elde edilir. En iyi AUROC degeri (0,854) MLP siniflandirici tarafindan
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Tablo 5.4. Orneklendirilmis HEP-Th ve DBLP veri kiimelerinin 6zellikleri

Egitim veri Egitim veri Egitim veri Tesf[ \'/erisindek? Test verilerinin
Veri kiimeleri kﬁ{nesindeki k?rirlesindeki kiimelerinin E)OZItIf ve negatif yillar1
baglanti sayis1 diigiim sayis1  yillan orneklerin sayisi
HEP-TH 250.000 4700 1999-2002 6000 2003
DBLP 10.000 2400 1994-1997 2000 1998
Tablo 5.5. DBLP ve HEP-Th veri kiimelerinin AUROC sonuglar1
IBK RF RT MLP J48
DBLP HEP- DBLP HEP- DBLP HEP- DBLP HEP- DBLP HEP-
AA WT 0,709 0806 0,75 0,782 0693 0,747 0,661 0,839 0,610 0,777
EXT AA WT 0,782 0829 0805 0842 0,722 0,772 0,733 0854 0,725 0,814
CN WT 0,725 0805 0,728 0,772 0696 0,750 0,682 0,850 0,662 0,779
EXT CN WT 0,770 0,828 0,776 0844 0,729 0,775 0,751 0,851 0,730 0,812
HD WT 0,640 0,714 0,664 0,687 0609 0,659 0,601 0,772 0,560 0,707
EXT HD WT 0,733 0806 0,769 0,823 0,705 0,754 0,711 0,824 0,702 0,816
HP WT 0,647 0,752 0,670 0,727 0610 0,709 0,641 0,809 0,625 0,752
EXT HP WT 0,751 0814 0,759 0,838 0,69 0,774 0730 0,829 0,715 0,824
JC WT 0,639 0,728 0,638 0,69 0574 0689 0,692 0,790 0,640 0,726
EXT JC WT 0,721 0807 0,737 0828 0676 0,777 0713 0836 0,708 0,814
LHN WT 0,701 05581 0,697 05560 0,671 0557 0,761 0,499 0,688 0,511
EXT LHN WT 0,762 0,789 0,771 0817 0,738 0,765 0,783 0,780 0,733 0,807
RA WT 0,692 0,655 0,720 0,635 0633 0,617 0544 0517 0,572 0,597
EXT RA WT 0,754 0817 0,786 0838 0,716 0,778 0,68 0,854 0,708 0,830
SA WT 0,596 0,783 0,614 0,753 0575 0,735 0,632 0,831 0,579 0,766
EXT SA WT 0,709 0,807 0,729 0,830 0672 0,768 0,726 0,850 0,716 0,818
SO WT 0,600 0,729 0,623 0,697 0557 0,69 0,614 0,790 0,563 0,726

EXT SO WT 0,715 0804 0,719 0821 0671 0,771 0,717 0,833 0,722 0,813

EXT_AA WT ve EXT_RA_WT ile elde edilir. Iki veri kiimesinden elde edilen deneysel
sonuglar AA Olgiitliniin en 1yi baglant1 tahmini 6l¢iitlerinden biri oldugunu gosterir, bu
dlgiitiin basarili performansi ¢aligmalarinda da gosterilmistir [109, 46]. Onerilen ydntem
sayesinde AA Olgiitiiniin basarili performansi gelistirilir. Siniflandiricilarin performansina
bakildiginda ¢ogunlukla RF daha sonra MLP ile en iyi performans elde edilir. HEP-Th veri
kiimesinde EXT NLPM ile elde edilen basarili performanslar, Sekil 5.7 ve Sekil 5.8'deki
ROC egrilerinde de goriiliir. Her siiflandiricida EXT NLPM o6lgiitiiyle elde edilen en iyi
performansin ve buna karsilik gelen klasik komsuluk tabanli 6l¢iit performansinin ROC

egrileri Sekil 5.7°de cizilir. Sekil 5.8’de her siniflandiricida en yiliksek performans artiginin
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elde edildigi EXT NLPM ol¢iitiiniin ve buna karsilik gelen komsuluk tabanli 6lgiitiin ROC
egrileri gosterilir. DBLP ve HEP-Th veri kiimeleri kullanilarak yapilan deneyler dnerilen
yaklasimim etkinligini dogrular. Bu basarili performans sdyle aciklanabilir. Onerilen
EXT NLPM ol¢iitiinde verilen diigiim ciftinin eslestigi yonli ag motifine gére komsuluk
tabanli 6l¢iit hesaplanir, belirlenen dokuz tane ag motifi i¢in bu hesaplama sonucunda dokuz
tane skor degeri elde edilir. Klasik komsuluk tabanli dlgiitlerde ise verilen diiglim ¢ifti igin
baglantilarin yon bilgilerinin ayirt edilmedigi bir skor degeri elde edilir. Bu yiizden 6nerilen
yaklasimla komsuluk tabanli Glgiitlerin yonlii aglarda baglanti tahmini dogrulugu 6nemli
Olctide artirilir.
Komsuluk tabanli dlgiitler diisiik hesaplama karmasikligina sahiptir, ¢linkii bu dlgiitler yerel
Olciitlerdir, karmasik aglardaki diiglim ciftlerinin ortak komsulari iizerinden hesaplanirlar.
Komsuluk tabanli 6lgiitlerin zaman karmasikligi [35] 'te verilmistir ve soyle tanimlanmustir.
Diigiimlerin ortalama komsu sayisinin n oldugu bir karmasik agda bir digliimiin tim
komsularina ulasmanin zaman karmasikligi O (n) 'dir. v, ve vy, diigiim ciftinin komsularmin
kesisim ya da birlesim kiimesinin elde edilmesi 0(n?) zamanda olur. CN, HD, HP, LHN,
SA, SO élgiitlerinin zaman karmagikligi O (n?)dir, ¢iinkii bu élgiitler v, ve vy, diigiimlerin
komgularinin kesigimi izerinden hesaplanir. JC 6lgiitiinde v, ve v, diigiimlerin komsularinin
kesisim ve birlesim kiimesine ihtiya¢ duyulur, bu yiizden bu &l¢iitiin hesaplanmas1 0(2n?)
zaman alir. AA ve RA'nin zaman karmasikhign 0(2n?) 'dir, ¢iinkii bu olgiitlerde her biri
0(n?) zamanini alan iki islemin hesaplanmas1 gerekir. Birincisi v, ve vy, diiglimiiniin her
bir ortak komsusunun komsularinin bulunmasi, ikincisi ise v, ve v, diigiimiin ortak
komgsularinin bulunmasidir. EXT NLPM yonteminin zaman karmagikligi komsuluk tabanli
Olciitlerle aynidir, ¢linkii EXT NLPM'de komsuluk tabanh 6l¢iitlerde zaman alan islemlerin
disinda ayrica zaman alan bir islem yoktur. EXT NLPM yonteminde komsuluk tabanli
olgiitlerden farkl olarak (v,, v)) diigiim ciftinin ortak komsulariyla olusturdugu ag motifi
tirtiniin belirlenmesi iglemi vardir. Bu islem v, ve v, diglimlerin ortak komsularinin
bulundugu esnada diiglimler arasindaki baglantilarin yonleri {izerinde yapilan
karsilagtirmalarla yapilir. Dolayisiyla EXT NLPM yontemi de diisiik hesaplama
karmasikligina sahiptir.

Karmagik aglarin bazi temel topolojik niteliklerinin baglanti tahmini performansi
tizerindeki etkisinin incelenmesi i¢cin EXT NLPM olgiitii ve bazi temel topolojik nitelikler
smiflandiricilarda birlikte kullanilir. EXT NLPM+ olarak adlandirilan bu nitelik kiimesi
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ROC egrileri
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9 elemanli EXT_NLPM nitelik kiimesi, v,,’nin toplam atif sayis1 ve v,,'nin atiflarinin kag
farkli yazardan oldugu bilgisi olmak tizere 11 elemandan olusur. DBLP ve HEP-Th veri
kiimelerinde EXT NLPM ve EXT NLPM+ nitelik kiimelerinin karsilastirma sonuglari
Tablo 5.6'da wverilir. DBLP veri kiimesinde EXT NLPM+’nin tiim sonuglart
EXT NLPM’ye kiyasla daha yiiksek performans gosterir. Maksimum performans artis1 %19
ile EXT RA WT+ 'den elde edilir. En iyi AUC degeri (0,869) RF siniflandirici tarafindan
EXT HD WT+ ile elde edilir. RF siniflandiricisiyla tim EXT NLPM+ deneyleri i¢inde en
Iyi performans elde edilir. DBLP veri kiimesinde her bir siniflandirict icin EXT NLPM’ye
kars1 EXT NLPM+ ile elde edilen en yiliksek performans sonuglarinin ve en yliksek
performans artisinin saglandigi sonuglarin ROC egrileri Sekil 5.9 ve Sekil 5.10'da gosterilir.
HEP-Th veri kiimesinde EXT CN_WT+ nitelik kiimesiyle RT smiflandiricida elde edilen
sonug hari¢ tim EXT NLPM+ sonuglart EXT NLPM'den daha iyi performans gosterir.
MLP smiflandiricr tarafindan EXT LHN WT+ ile %6 en iyi performans artig1 saglanir.
Yine MLP siniflandirici ve EXT RA WT+ nitelik kiimesiyle 0,878 en iyi AUROC degerine
ulagilir. HEP-Th veri kiimesinde EXT_NLPM+ nitelik kiimesiyle iyilestirilmis performans
sonuclarinin ROC egrileri Sekil 5.11 ve Sekil 5.12'de gosterilir.

Tablo 5.6. DBLP ve HEP-Th veri kiimelerinin EXT NLPM ve EXT_NLPM+ AUROC sonuglari

IBK RF RT MLP J48

DBLP HEP-Th DBLP HEP-Th DBLP HEP-Th DBLP HEP-Th DBLP HEP-Th
EXT AA WT 0,782 0829 0805 0842 0,722 0,772 0,733 0,85 0,725 0,814
EXT AA WT+ 0,814 0,837 0,858 0872 0,782 0,776 0828 0,874 0,804 0,826
EXT_CN_WT 0,770 0,828 0,776 0844 0,729 0,775 0,751 0,851 0,730 0,812
EXT CN WT+ 0,813 0,83 0854 0869 0,754 0,774 0828 0871 0,802 0,826
EXT HD WT 0,733 0,806 0,769 0,823 0,705 0,754 0,711 0,824 0,702 0,816
EXT HD WT+ 0,803 0,828 0,869 0868 0,753 0,774 0824 0,865 0,804 0,826

EXT_HP_WT 0,751 0,814 0,759 0,838 0,698 0,774 0,730 0829 0,715 0,824
EXT HP WT+ 0,825 0,824 0853 0871 0,747 0,781 0,826 0860 0,796 0,830
EXT JC WT 0,721 0,807 0,737 0,828 0,676 0,777 0,713 0,836 0,708 0,814

EXT JC WT+ 0,805 0,837 0853 0872 0,756 0,785 0,830 0872 0,799 0,832
EXT LHN WT 0,762 0,789 0,771 0,817 0,738 0,765 0,783 0,780 0,733 0,807
EXT LHN WT+ 0,808 0,818 0,857 0,868 0,764 0,783 0,834 0,833 0,799 0,816

EXT RA WT 0,754 0,817 0,786 0,838 0,716 0,778 0,68 0,854 0,708 0,830
EXT RA WT+ 0,805 0,837 0867 0877 0,783 0,793 0,819 0878 0,815 0,843
EXT SA WT 0,709 0,807 0,729 0,830 0,672 0,768 0,726 0,850 0,716 0,818
EXT SA WT+ 0,811 0,838 0,858 0875 0,755 0,781 0,824 0,869 0,795 0,826
EXT SO WT 0,715 0,804 0,719 0,821 0,671 0,771 0,717 0833 0,722 0,813

EXT SO WT+ 0,811 0,834 0854 0870 0,744 0,788 0,831 0,864 0,801 0,830
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Sekil 5.9. DBLP’de en iyi EXT_NLPM-+ sonucunun ve buna karsilik gelen EXT NLPM sonucunun ROC
egrileri
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Sekil 5.10. DBLP’de EXT NLPM’ye karst EXT NLPM+ ile en yiiksek performans artiginin saglandig
sonuglarin ROC egrileri
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Sekil 5.11. HEP-Th’de en iyi EXT NLPM+ sonucunun ve buna karsilik gelen EXT NLPM sonucunun
ROC egrileri
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Sekil 5.12. HEP-Th’de EXT NLPM’ye kars1 EXT NLPM-+ ile en yiiksek performans artiginin saglandigi
sonuglarin ROC egrileri
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5.4.3.2. Deney 2: EXT_NLPM ile TC’nin Yonlii Aglarda Karsilastirilmasi

Bu boliimde, 6nerilen EXT NLPM yontemi ile yonlii aglar i¢in yakin zamanda 6nerilmis
TC olgiiti Deney 2’de karsilagtirilir. TC, agirliksiz ve zamansal olmayan aglar igin
onerildiginden dogru bir performans karsilastirmasi yapilmasi amaciyla EXT NLPM
oOlgiitleri de agirliksiz ve zamansal olmayan sekliyle kullanilir.

TC olgiitli, baglantilarin yonlii oldugu ti¢ diigiimden olusan ag motiflerinin karmasik
aglarda goriilme sikligina dayali bir baglant1 tahmini olgiitiidiir. Boliim 5.2'de verilen OTP
yapilar1 TC olgiitiinde de kullanilmigtir. TC olgiitityle hangi OTP’lerin kapali OTP formu
olusturacagmin tahmini yapilmaya calisilmistir. Bir OTP ti¢ fakli sekilde kapali forma
doniisebilir: birinci durum v, diigiimiinden v, diigiimiine dogru bir baglantinin olusmasidir;
ikinci durum birinci durumun tam tersidir, v, diigiimiinden v, diigiimiine dogru bir
baglantinin olugmasidir ve son durum hem v, ’ten v),’ye dogru hem de v),’den v,’ye dogru
baglantinin olusmasidir. Bu ii¢ kapali OTP tiirleri sirastyla CTP1X, CTP2X ve CTP3X
olarak isimlendirilir. Her bir kapali iiglii ag motifi (CTP) tiiriinde dokuz OTP tiiriiniin
karsilig1 vardir, ornegin CTP11, ... CTP19. TC 6l¢iitii verilen bir diigiim ¢iftinin aralarindaki
ortak komsulariyla olusturdugu OTP tiiriiyle eslesen CTP tiirlinlin agdaki toplam sayisinin,
s0z konusu OTP tiirliniin agdaki toplam sayisina oraniyla hesaplanir. v, ve v, diigiimleri

icin TC olgiitii s0yle tanimlanmaistir:

TC (Vx, Vy) = Z wP(v,v,v) *w(v,)

VzelWx)nI(Vy)

(5.4)

wP(v,v,v)) fonksiyonu ii¢ diiglimiin olusturdugu OTP ve CTP’lerin agda goriilme

sikligina dayalidir ve sdyle tanimlanmistir:

F(T(Vx, v, Vy) + 10) + F(T(Vx, v, Vy) + 30)
F(T(Vx, v, Vy))

wP(v,v,v) = (5.5)
T(Vx, v, Vy) fonksiyonu vy, v, ve v, digiimlerin olusturdugu OTP tiiriinii verir ve giktis1

OTPOX formatindadir. F (T(Vx, v, Vy) + 10) ve F (T(VX, v, Vy) + 30) fonksiyonlari,
sirastyla OTPOX tipine karsilik gelen CTP1X ve CTP3X tiirlerinin egitim verilerinde
goriilme sikligim verir. TC o6lgiitiinde w(v,) fonksiyonu ile AA ve RA 6lgiitlerinde oldugu
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gibi agda nadir goriilen iliskileri ortak paylasan digim ¢iftlerinin skorlar

agirliklandirilmistir. Bu fonksiyon sdyle tanimlanmastir:

1
w(v) = — (5.6)

vz

Pozitif ve negatif drneklerin sayist esit olacak sekilde HEP-Th ve DBLP veri kiimeleri
icinden 2000 veri 6rneklendirilir. Ornekleme Béliim 5.4.2°de detaylar1 verilen &rnekleme
dlgiilerine gore yapilir. Orneklendirilmis veri kiimelerinin detaylar1 Tablo 5.7'de verilir.

DBLP ve HEP-Th veri kiimelerinin AUROC sonuglari sirasiyla Tablo 5.8 ve Tablo 5.9'da

Tablo 5.7. Orneklendirilmis veri kiimelerinin 6zellikleri

. Egitim veri Egitim veri Egitim veri Test verisindeki Test
Veri 3 . . 3 . . .- o , . s
- . kiimesindeki kiimesindeki kiimelerinin pozitif ve negatif verisinin
kiimeleri < s o .
baglanti sayisi diigiim sayisi yillar1 orneklerin sayisi yili
HEP-TH  443.614 7143 1999-2002 2000 2003
DBLP 21.591 3252 1994-1997 2000 1998

verilir. Her iki veri kiimesinde elde edilen sonuclarda EXT NLPM o6lgiitlerinin TC 6lgiitiinii
bliylik cogunlukla geride biraktigi goriiliir. EXT NLPM o6l¢iitlerinin daha iistiin baglanti
tahmini performansi soyle agiklanabilir. Aralarinda baglanti olusup olugmayacagi tahmin
edilen diigiim ciftleri ortak komsulariyla karmasik aglarda cogunlukla cesitli OTP
formlarinda goriliirler. TC olgiitiinde farkli OTP tiirleriyle eslesen CTP tiirlerine gore
hesaplanir. Ancak bu 0lgiitte baglanti olusumunda hangi OTP tiiriiniin daha belirleyici
oldugu etkin bir sekilde belirlenemez. Ciinkii farkli OTP tiirlerinin skorlar1 bir arada toplanir.
Onerdigimiz EXT_NLPM yénteminde ise her bir OTP tiiriiniin skor degerinin ayr1 ayr
tutuldugu bir skor kiimesi olusturulur. Bu skor kiimesi egiticili baglantt tahmini
modellerinde kullanarak baglanti olusumunda hangi OTP tiiriiniin daha belirleyici oldugu
etkili bir sekilde 6grenilir.

DBLP veri kiimesinde ¢ogunlukla EXT HP ve EXT RA olgiitleriyle en iyi baglanti
tahmini performansini saglanirken, HEP-Th veri kiimesinde EXT_AA 6l¢iitiiyle ¢ogunlukla
en iyi performans elde edilir. Deney 1 ve Deney 2'nin sonuglari, EXT AA ve EXT RA'nin
en giiclii baglant1 tahmini dlgiitleri oldugunu gosterir. Ancak bununla birlikte her zaman en

Iyl baglanti tahmini performansini veren bir Olgiit sonuglarda gézlenmez. Bu durum
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onerdigimiz yontemi daha da 6nemli hale getirmektedir; ¢iinkii 6nerilen yontemde komsuluk
tabanli baglant1 tahmini dl¢iitlerin timi baglantilarin yon bilgileri de dikkate alinarak genel
bir yaklasimla genisletilir ve bu sayede daha iyi performans elde edilir. Her iki veri
kiimesinde, RF smiflandirici en iyi AUROC degerini verir. RF smiflandiricisinda
EXT_NLPM ve TC ile elde edilen baglanti tahminini sonuglari, Sekil 5.13'de ROC

egrileriyle de gosterilir.

5.5. Boliim Degerlendirmesi ve Sonuclar

Literatiirde son zamanlardaki baglant1 tahmini ¢alismalarinda gercek aglarin topolojik
niteliklerini daha iyi kapsayan ag modelleri kullanilarak baglanti tahmini dogrulugunun
artirtlmas1 amaclanmistir. Bu ag modellerinin en popiiler olanlar1 heterojen, yonli, agirlikli

ve zamansal ag modelleridir. Literatiirdeki ¢calismalarin ¢ogunda, baglantilarin yon bilgisinin

Tablo 5.8. HEP-Th veri kiimesinin AUROC sonuglar1

IBK RF RT MLP J48
EXT HP 0,815 EXT HP 0827 EXT RA 0,740 EXT RA 0816 EXT SA 0,781
EXT RA 0806 EXT RA 0820 EXT SA 0,740 EXT HP 0,811 EXT SO 0,781
EXT_SO 0,798 EXT_SA 0,819 EXT SO 0,736 EXT_SA 0810 EXT HP 0,780
EXT_SA 0,797 EXT_SO 0,817 EXT HP 0,710 EXT SO 0,810 EXT_JC 0,774
EXT AA 0,791 EXT AA 0811 TC 0,708 EXT AA 0,808 EXT RA 0,768
EXT CN 0,791 EXT CN 0,795 EXT AA 0688 EXT CN 0,803 EXT AA 0,756
EXT_JC 0,772 EXT_JC 0,790 EXT_HD 0,679 EXT_JC 0,802 EXT_CN 0,753
EXT_HD 0,768 EXT HD 0,788 EXT_JC 0,666 EXT HD 0,792 EXT_HD 0,752
EXT_LHN 0,756 EXT_LHN 0,781 EXT _LHN 0,656 TC 0,792 TC 0,721
TC 0,748 TC 0,735 EXT CN 0,651 EXT LHN 0,765 EXT LHN 0,593

Tablo 5.9. DBLP veri kiimesinin AUROC sonuglari

IBK RF RT MLP J48
EXT_AA 0843 EXT_AA 0870 EXT_AA 0822 EXT_CN 0,813 EXT_AA 0,790
EXT CN 0,817 EXT RA 0847 EXT CN 0805 EXT AA 0,791 EXT CN 0,785
EXT LHN 0,816 EXT HP 0,836 EXT RA 0,795 EXT LHN 0,786 EXT HP 0,772
EXT HP 0,815 EXT SO 0,830 EXT HP 0,792 EXT RA 0,786 EXT LHN 0,763
EXT RA 0807 EXT SA 0828 EXT SA 0,781 EXT HP 0,783 EXT JC 0,758
EXT HD 0,788 EXT LHN 0,827 EXT SO 0,777 EXT HD 0,751 EXT RA 0,755
EXT SO 0,786 EXT CN 0,825 EXT HD 0,751 EXT_JC 0,747 EXT _SA 0,750
EXT SA 0,782 EXT HD 0,813 EXT LHN 0,748 EXT SO 0,743 EXT SO 0,750
EXT JC 0,777 EXT JC 0,799 TC 0,735 EXT SA 0,716 EXT HD 0,743
TC 0,721 TC 0,771 EXT JC 0,731 TC 0,566 TC 0,573
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Sekil 5.13. RF siniflandiricisinda EXT NLPM ve TC 6lgiit sonuglarinin ROC egrileri

baglant1 olusumundaki rolii dikkate alinmamistir. Bu bdliimde komsuluk tabanli baglanti
tahmini Olglitleri yonli aglarda baglantilarin yon bilgisini de hesaplamaya katilarak
genisletilmistir. Onerilen yontem yonlii baglantilardan olusan ag motiflerine dayalidir.
Komsuluk tabanli 6l¢iitlerin hesaplanmasi ii¢lii diigtimlerin olusturdugu OTP tiiriine gore
yapilmistir. Onerilen zamansal yaklasimda yakin zamanda olusan baglantilar
agirliklandirlmistir. Daha fazla agirliga sahip olan baglantilar, hesaplamalarda skor
degerine daha fazla katki saglamistir. Onerilen yontemin baglanti tahmini performansinin
dogru degerlendirilmesi amaciyla negatif 6rnekler egitim verilerinde en az bir kez 2 birim
uzaklikta goriilen diiglim ciftlerinden sec¢ilmistir.  Ayrica karmasik aglardaki siif
dengesizliginin performans degerlendirmesini etkilememesi i¢in pozitif ve negatif drnekler
esit sayida segilmistir. Bu sekilde Orneklendirme yapilarak zorlu egitim verileri
olusturulmustur.

Deney 1'de, EXT_NLPM olgiitler ve klasik komsuluk tabanli 6lgiitlerin baglanti tahmini
performanslari yonlii, agirlikli ve zamansal atif aglarinda karsilastirilmustir. 1ki atif agindaki
deneysel sonuglarda tim EXT NLPM ol¢iitlerinin komsuluk tabanli 6l¢iitlerden daha iyi
baglant1 tahmini performansina ulastig1 goriilmiistiir. Baglant1 tahmini dogrulugunun daha
fazla artirllmasi amaciyla EXT_NLPM o6lgiitleri ve belirlenen birkag topolojik nitelik
smiflandiricilarda birlikte kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, esas dlgiitlerin yan1 sira diger

icerik veya topolojik tabanli niteliklerin de baglanti tahmini performansini iyilestirme
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potansiyeline sahip oldugunu gostermistir. Deney 2'de, yonlii aglarda baglanti1 tahmini igin
yakin zamanda 6nerilen TC 6lgiiti EXT NLPM olgiitleri ile karsilastirilmistir. TC 6lgiitiinde
baglantilarin agirlik ve zamansal bilgileri dikkate alinmadigindan adil bir karsilastirma
yapilmasi i¢in karsilastirma sadece yoOnlii aglarda yapilmistir. Deney 2'nin sonuglarinda
EXT NLPM olgiitleri biiyiik cogunlukla TC 6lgiitiinii geride birakmistir. Deney 1 ve Deney
2’de elde edilen sonuglar, baglanti olusumunda hangi yonlii ag motifi yapisinin daha
belirleyici oldugunu 6nerdigimiz yontemin etkin bir sekilde 6grenebildigini dogrulamistir.
Baglantt tahmini  dogrulugunun iyilestirilmesi amaciyla egiticili  6grenme
algoritmalarinda bu boliimde Onerilen baglanti tahmini Olgiitii; yazarlarin makalelerinin
baglik, O6zet vb. bilgileri, yazarlarin gorev yaptigi enstitiilerin bilgileri, makalelerin
yayinlandigi dergilerin etki faktorii gibi icerik tabanli nitelikler ve diger potansiyel topolojik
nitelikler birlikte kullanilabilir. Onerilen y&nlii baglanti tahmini yéntemi 2 birim uzaklikla
sinirhdir. Baglanti tahmini dogrulugunun artirilmasi amaciyla 2 birim uzakliktan daha

fazlasini kapsayan ag motifleri lizerinde arastirma yapilabilir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tezde karmasik aglarda baglanti tahmini problemi igin iki yontem onerilmistir. Birinci
yontemin amaci bilim insanlarinin atif sayisinin tahmin edilmesidir. Literatiirde bilimsel
makalelerin atif sayis1 tahmini i¢in ¢ok sayida ¢alisma yapilmisken bilim insanlarinin atif
sayis1 tahmini lizerinde yeterince durulmamaistir. Bu tezde 6nerilen yontemle bu az sayidaki
caligmalara katkida bulunulmustur. Bilim insanlarinin atif sayisi tahmini problemi atif
aglarinda bir baglanti tahmini problemi olarak ele alinmistir. Onerilen baglanti tahmini
yaklagiminda baglantilar agirliklariyla birlikte tahmin edilmistir. Bu agidan yapilan ¢alisma
yonli, agirlikli ve zamansal aglarda baglantilarin agirliklariyla beraber tahmin edildigi ilk
calismadir. Atif sayisi tahmini igin atif aglarinin zaman igerisindeki evrimi boyunca
artan/azalan egilimlerin hesaplamaya katildig1 zamansal yeni bir baglant1 tahmini 6l¢iitii
onerilmistir. Onerilen dlgiitte karmasik aglarda hem yerel hem de kiiresel topolojik yapilar
baglanti tahmini i¢in kullanilmistir. Testler Onerilen yontemin performansinin dogru
degerlendirilmesi icin belirli kriterlere gore Orneklendirilmis zorlu egitim verilerinde
yapilmistir. Baglanti tahmini problemi kapsaminda baglantilarin agirliklariyla birlikte
tahmin isinin zorlugu dikkate alindiginda elde edilen performans sonuglari yontemin
dogrulugunu gostermistir. Elde edilen sonuglar bilim diinyasindaki caligmalar arasinda
olusan bibliyografik bilgilerin olusturdugu karmasik aglarda veri madenciligi ¢calismalarinin,
bilim insanlarinin veya bilimsel makalelerin etki tahmini i¢in degerli bir ¢aba oldugunu da
ortaya koymustur. Onerilen baglant1 tahmini lgiitii ve genel olarak iyi bir performansa sahip
klasik baglanti tahmini 6lgiitlerden biri olan AA 6lgiitityle karmagik aglarda yeni baglanti
tahmini problemi kapsaminda karsilastirilmigtir. Elde edilen performans sonuglari zamansal
karmagik aglardaki topolojik yapilarin zenginliginin ve baglantilarin zaman igerisindeki
evriminin baglant1 tahmini i¢in gelecek ¢aligmalara 151k tutabilecegini desteklemektedir.

Onerilen baglant1 tahmini lgiitiiniin farkli versiyonlariyla elde edilen sonuglar, agdaki
farkli topolojik yapilarin dlglimlerini ayr1 ayr1 temsil eden bir 6l¢iit olusturmanin egiticili
ogrenme yontemlerinde daha etkili oldugunu gdstermistir. Onerilen yontemin dogrulugunun
artirilmasi amactyla diger potansiyel topolojik nitelikleri ve igerik tabanli nitelikler 6nerilen
baglanti tahmini 6l¢iitiiyle birlikte egiticili algoritmalarda uygulanabilirler.

Bu tez ¢alismasinda yapilan diger baglanti tahmini yonteminin amaci ise yonlii aglarda
baglantilarin yon bilgisinin baglanti olusumundaki rolii dikkate alinarak komsuluk tabanli

baglanti tahmini 6lgiitlerinin dogrulugunun artirtlmasidir. Literatiirdeki baglant1 tahmini



Olgiitlerinin ¢ogunda baglantilarin yon bilgisinin baglanti olusumundaki rolii dikkate
alimmamistir. Bunun i¢in bu ¢alismada klasik komsuluk tabanli baglanti1 tahmini Slgiitlerin
yonlii ag motiflerine dayali hesaplandigi genel bir yontem Onerilmistir. Daha etkin bir
baglanti tahmini i¢in, Onerilen yontemde baglantilarin agirhlk ve zaman bilgileri de
kullanilmigtir.  Birinci yontemde yapildigi gibi bu yontem de baglanti tahmini
performansimin dogru degerlendirilmesi amaciyla testler zorlu egitim veri kiimelerinde
yapilmistir. Yonli karmasik aglarda yapilan test sonuglar1 Onerilen yontemin komsuluk
tabanli baglanti tahmini Olgiitlerinin dogrulugunu dikkate deger bir sekilde artirdig
goriilmiistiir. Ayrica Onerilen yontem ile baglantilarin yon bilgisini dikkate alan yakin
zamanda yapilmis bir diger ¢alisma olan TC 6l¢iitiiyle karsilagtirilmigtir. Elde edilen basarili
sonuglar 6nerdigimiz yontemin TC 6l¢iitiine gore baglant1 olusumunda hangi yonlii ag motifi
yapisinin daha belirleyici oldugunu etkin bir sekilde 6grenebildigini dogrulamistir.
Onerilen yonlii baglanti tahmini yéntemi 2 birim uzaklikla simirlidir. Baglanti tahmini
dogrulugunun artirilmasi amaciyla 2 birim uzakliktan daha fazlasin1 kapsayan ag motifleri

lizerinde arastirma yapilabilir.
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