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HOMOJEN VE HETEROJEN EVRIMSEL SOSYAL AGLARDA BAGLANTI
TAHMINi

OZET

Karmasik Evrimsel Aglar, biyokimyasal ve ekolojik sistemlere kadar uzanan ¢esitli
alanlarda 6rnekleri olan ve zaman i¢inde dinamik bir sekilde topolojisi degisen aglar
olarak tamimlanmaktadir. Karmasik aglardaki zamana gore degisim "diigiimlerin
eklenmesi ve kaybolmasi", "diiglim giftleri arasinda baglantilarin eklenmesi ve
kaybolmas1", "diigiim Ozelliklerinin degismesi" olmak tlizere ii¢ farkli sekilde
gerceklesebilir. Kendi i¢inde karmasik bir organizasyonu olan bu aglarda, zaman
icinde diiglimlerin ve diiglimler arasindaki baglantilarin degisim verisinin analizi,
statik aglarin analizine gore onemli bilgiler saglamaktadir. Karmasik aglar dogada ve
toplumda var olan gesitli sistemleri betimlemektedir; protein aglari, Internet, bilimsel
isbirligi aglari, arkadaslik aglar1 karmagsik aglara 6rnek olarak verilebilir. Karmagsik
Aglar, halen cok sayida bilinmeyenin oldugu ve son yillarda siklikla iizerinde
calisilan bir alandir. Karmagik Aglarin bir alt alan1 olan Sosyal Aglarda diigiimler
sosyal alandaki 6geleri, aralarindaki baglantilar ise bu 6geler arasindaki etkilesimi
temsil etmektedir. Sosyal aglar homojen ve heterojen olmak tizere iki farkli tiire
ayrilmaktadir. Homojen aglar, ayni tiir diiglimlerin bulundugu ve bu diigiimler
arasindaki baglantilarin ayni tiirde oldugu aglardir. Heterojen aglar ise farkli tiir
diigiimler ve farkl tiir baglantilar icerdigi icin homojen aglara gore ¢cok daha zengin
bilgi icerirler. Yapilar1 daha karmagsik oldugu i¢in modellenmeleri homojen aglara
gore daha zordur.

Baglant1 tahmini problemi, ag topolojisi, ¢esitli benzerlik dlgiitleri ve diigiim igerigi
kullanilarak ~ diiglimler arast  baglantilarin ~ varliinin  tahmin  edilmesini
amaclamaktadir. Literatiir caligmalarinda statik ve zamansal (dinamik) olmak {izere
iki tip baglanti tahmini problemi bulunmaktadir. Baglanti tahmini probleminde yeni
baglantilarin olusup olusmayacagi ve mevcut baglantilarin ileriki zaman dilimlerinde
devam edip etmeyeceginin tahmin edilmesi gerekmektedir. Homojen aglarda zaman
etkisini kullanan ¢esitli ¢aligmalar yapilmis olmasina ragmen, evrimsel heterojen
aglarda zamanla degisim bilgisini kullanan yontemler yetersiz sayidadir. Bunun
nedeni, heterojen evrimsel aglarin kompleks yapisi, igermis oldugu zengin bilgi ve
zaman bilgisinin etkin kullaniminin zor olmasidir. Heterojen aglarda, ag1 olusturan
digiimlerin ve baglantilarin karsilikli olarak siirekli bir etkilesim i¢inde oldugu
karmasik yap1; topolojik yapiyr olusturan degiskenlerin tek denklemli modeller
yerine esanlt denklem sistemleri ile incelenmesi geregini ortaya koymaktadir.
Gilintimiizde homojen ve heterojen aglarin zaman iginde degisimi ile ilgili caligmalar
heniiz yeterli degildir. Aglarin zaman icinde siirekli degisim egiliminde olmas1 ve
diigiimler arasindaki iligkilerin ¢ok dinamik olmasi nedeniyle zamanla degisim
bilgisi ¢ok onemli veriler icermektedir bu nedenle zamana gore degisim bilgisinin
dikkate alinmasi ¢ok dnemlidir.
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Tez ¢alismasi kapsaminda, homojen ve heterojen evrimsel sosyal aglar i¢in zaman
icinde degisim analiz edilmis ve baglanti tahmini i¢in asagida belirtilmis olan yeni
yontemler gelistirilmistir.

Homojen evrimsel aglarda VAR (Vector AutoRegression) ¢ok degiskenli zaman
serisi modeli kullanilarak diigiimler arasindaki baglantilarin tahmin edilmesi:
Tez ¢aligmasinin ilk 6nemli katkisi, zamanla degisim bilgisi kullanilarak evrimsel
homojen aglarda diigiimler arasindaki baglantilarin tahmin edilmesidir. Onerilen ¢ok
degiskenli zaman serisi modeli ile evrimsel homojen aglarda gegmiste ortaya ¢ikan
diglimler arasindaki benzerlik skorlar1 ve bu diiglimler arasinda meydana gelen
baglantilar es zamanli modellenerek, gelecekte hangi diigiimler arasinda baglanti
meydana geleceginin tahmin edilmesi saglanmistir. Zamanla iligkili olarak
tanimlanan iki veya daha fazla degisken ile ilgili yapilan 6l¢limleri, zamana gore
siralanmis olarak gosteren serilere “cok degiskenli zaman serisi” denir. Cok
degiskenli zaman serilerine girdi olarak, diiglimler aras1 benzerlik 6lgiit skorlar1 ve
diigiimler arasindaki baglantilar kullanilmis ardindan gelecekteki benzerlik o6l¢iit
skorlar1 tahmin edilmistir. Yontemin ilk agamasinda veri kiimelerinin farkli ardisil
zaman dilimlerindeki goriintiileri olusturulmustur. Ardindan, her zaman dilimindeki
ag gorlintlisii icin diiglimler arasinda cesitli agirlikli ve agirliksiz benzerlik Slgiit
skorlar1 hesaplanmistir. Farkli zaman dilimlerinde hesaplanan benzerlik 6lgiit skorlar
ve baglantt siklik bilgisi ¢ok degiskenli zaman serisi modeli olan VAR modeline
girdi olarak verilerek gelecekteki benzerlik skorlari tahmin edilmistir. Bir diger
Onerilen modelde de birden fazla benzerlik 6l¢iit skoru VAR modeli ile eszamanli
modellenmis ve farkli benzerlik Olgiitlerin dinamik iliskilerini kullanan bir model
tasarlanmistir. Ardindan, gelecekteki benzerlik 6lciit skorlar1 tahmin edilmistir. VAR
modeli, sistemde yer alan ¢ok sayida degiskenin gegmis degerleri ile ifade edildigi ve
her bir denklemin en kiigiik kareler ile ¢oziimlendigi bir ¢oziim teknigidir. Gegmis
bilginin kullanilmasi ile saglanan bu yap1 zaman serilerine dinamiklik katarak, birden
fazla zaman serisi arasindaki iligkileri yorumlama konusunda bir agilim yaratmistir.
Yontemin son asamasinda, tahmin edilen benzerlik skorlar1 kullanilarak tahmin etme
basarimi, AUC cinsinden hesaplanmistir. Onerilen modeller tek degiskenli zaman
serisi modelleri ve statik baglanti tahmini algoritmalari ile karsilastirilmis ve daha
basarili sonuclar verdigi goriilmiistiir.

Heterojen evrimsel aglarda VAR c¢ok degiskenli zaman serisi modeli
kullanilarak diigiimler arasindaki baglantilarin tahmin edilmesi: Tez
calismasinin ikinci katkisi, zamanla degisim bilgisi kullanilarak evrimsel heterojen
aglarda diiglimler arasindaki farkli tiirlere ait baglantilarin tahmin edilmesidir.
Onerilen ¢ok degiskenli zaman serisi olan VAR modeli ile heterojen agin farkl
zamanlardaki gorintiilerinde hesaplanan gesitli agirlikli ve agirliksiz benzerlik 6lgiit
skorlar1 ve baglant1 siklik bilgisi eszamanli modellenmis ve biitiin baglanti tiirlerine
ait gelecekteki benzerlik olgiit skorlar1 tahmin edilmistir. Gergeklenen model ile
zaman bilgisinin etkin sekilde kullanilmasi, tahmin edilecek baglantinin gézlenmis
olmasi kabuliiniin ortadan kaldirilmasi, diigiim ¢iftleri arasindaki baglantilarin ve
benzerlik Olgiitlerinin  korelasyonunun kullanilmast gerceklenmis ve mevcut
heterojen baglanti tahmini yontemlerinin eksikliklerinin giderilmesi saglanmuistir.
Baglant1 tahmini i¢cin VAR modeline girdi olarak farkli baglanti tiirleri icin
hesaplanan benzerlik skorlar1 ve baglanti siklik bilgisi verilerek zaman igindeki
degisimleri esanli ele alinmistir. Bir diger o6nerilen modelde de en iyi sonucun elde
edildigi lokal (komsuluk tabanli) dlgiitler ve global (tiim yollarin birlesimini temel
alan) oOlciitler biitiin baglant1 tiirleri i¢in eszamanli modellenmis ve farkli benzerlik
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olciitlerin dinamik iliskilerini kullanan bir model tasarlanmistir. Onerilen modeller
her baglant1 tiiriinlinlin ayr1 olarak ele alindig1 tek degiskenli zaman serisi modelleri
ile karsilagtirilmis ve daha basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Heterojen evrimsel aglarda NARX c¢ok degiskenli sinir ag1 modeli kullanilarak
diigiimler arasindaki baglantilarin tahmin edilmesi: Tezin son asamasinda,
zamanla degisen heterojen sosyal aglarda, ge¢miste ortaya ¢ikan diiglimler arasinda
meydana gelen farkli tiirlii baglantilar ve diiglimler aras1 benzerlik 6l¢iitlerinin zaman
icindeki degisimlerinin esanli kullanildigt NARX (Dogrusal Olmayan Otoregresif
Digsal) sinir ag1 modeli 6nerilmis ve gerceklenmistir. VAR cok degiskenli zaman
serisi modelinden farkli olarak NARX modeline girdi olarak farkli baglanti tiirleri
i¢cin hesaplanan benzerlik skorlar1 ve baglant1 siklik bilgisindeki degisimler verilerek
es zamanli olarak ele almmistir. Girdi olarak verilen baglanti siklik bilgisindeki
degisimler, ilgili baglant1 tiirii i¢in ardisil zaman araliklarinda iki digim ¢ifti
arasindaki baglantinin agirligmin azalmast durumunda "kopan baglanti sayis1",
baglantinin agirligmin artmast durumunda "olusan baglant1 sayisi”, baglantinin
agirhginin - korunmasi  durumunda "korunan baglanti sayis1"  bilgilerinden
olugmaktadir. NARX modeli iki katmanl ileri beslemeli, dongiilii ve dinamik aglar
olup zaman serisi tahminlerinde siklikla uygulama alani bulmaktadir. Dinamik aglar
gecikme ve dongii mekanizmalarina sahip olmalar1 sebebiyle, sirali ve zamana gore
degisen veriler lizerinde kullanilabilmekte ve zaman serileri problemlerinde daha ¢gok
tercih edilmektedir. NARX modelinin bir avantaji, zaman serisi modellerinde oldugu
gibi serinin duragan olmasini Onsart olarak kabul etmemesi ve duragan olmayan
seriler lizerinde de ongdrii yapabilmesidir. Bir diger avantaji da yine zaman serisi
modellerinde oldugu gibi seriyi olusturan veriler arasinda dogrusal bir iliskinin
oldugunu varsaymamast ve hem dogrusal hem de dogrusal olmayan iliskileri
modelleyebilmesidir. Gergeklenen modelde ayrica NARX sinir agindaki baglanti
agirliklar1 kullanilarak girisler arasindaki goreceli onem dereceleri heterojen agdaki
farkli baglanti tiirleri ic¢in belirlenmistir. Gergeklenen model ile mevcut statik
heterojen baglanti tahmini yontemlerinin eksiklikleri olan zaman bilgisinin etkin
sekilde kullanilamamasi ve zaman serisi kullanan modellerin eksigi olan tahmin
edilecek baglantinin gézlenmis olmasi kabuliiniin giderilmesi saglanmistir.

Onerilen ydntemler iki farkli veri kiimesi iizerinde test edilmistir. Veri kiimeleri,
DBLP bilgisayar bilimleri bibliyografik veri kiimesi ve Delicious sosyal sik
kullanilanlar veri kiimesinden olusmaktadir. Veri kiimeleri 6grenme ve test
kiimelerine ayrilmis ve 0grenme kiimesi zaman serisi modellerini olusturmak icin
test kiimeside modellerin basarimini 6lgmek i¢in kullanilmistir. Dengesiz veri
kiimelerinde de 1iyi sonu¢ vermesi nedeniyle basarimi Olgmek i¢cin AUC
kullanilmistir. Tanimlanan cesitli AUC 6l¢iimleri ile yontemlerin farkli kosullardaki
basarimi Ol¢iilmiistiir. Son li¢ zaman diliminde bagli olmayan diiglim c¢iftleri i¢in
AUCqisconn, son ii¢ zaman diliminde bagh olan diiglim ¢iftleri icin AUCcon, SON
zaman diliminde bagli olmayan diigiim ciftleri icin AUCastbisconn VE SON zaman
diliminde bagli olan diiglim ciftleri i¢in de AUCistconn degerleri hesaplanarak
baglanti tahmini yontemleri degerlendirilmistir. Kullanilan 4 farkli AUC 6l¢timlerine
ilaveten, son zaman diliminin ardindan bagli-bagli degil veya bagl degil-bagh
seklinde baglilik durumunda degisiklik olan diigiim ¢iftleri i¢in ise AUCchange
hesaplanmustir.

Onerilen yontemler paralel algoritmalar tasarlanarak dagitik ortamlarda karmasiklig
azaltilabilir ve biiyiik aglarda kullanilabilir. Ayrica farkh tiir benzerlik skorlar1 ve
farkl veri kiimeleri lizerinde test edilerek genisletebilir.
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LINK PREDICTION IN EVOLVING SOCIAL HOMOGENEOUS AND
HETEROGENEOUS NETWORKS

SUMMARY

Complex Evolving Networks are described as networks whose topology change
dynamically over time. These networks structures have examples in various areas
extending from biochemical to ecological systems. Temporal changes in complex
networks can actualize in three different ways including “addition and
removal/disappearance of nodes”, “addition and removal of links between node
pairs” and “modification of node properties/attributes”. In complex networks which
have a complex organization, the analysis of variance information of nodes and links
over time provides vital information compare to the analysis of the static networks.
Complex networks delineate various systems existing in nature and society. Protein
networks, Internet, scientific collaboration networks, and social/friendship networks
can be given as examples for these type of networks. Complex Networks are an area
which have still many unknowns and have been frequently studied in recent years.
Nodes represent elements in social area and links among these nodes represent
interaction between the elements in Social Networks which is a subfield of Complex
Networks. Social networks are divided into two substantial categories: homogeneous
and heterogeneous social networks. Homogeneous networks include same type of
nodes and same type of links between nodes. On the other hand, heterogeneous
networks consist of different type of nodes and links, and for this reason; they
contain much more rich data compare to the homogeneous networks. Thus, modeling
heterogeneous networks is more difficult than modeling the homogeneous networks
because of their complex nature.

The problem of the link prediction aims to predict the existence probability of a links
between node pairs by using network topology, various proximity (similarity)
measures and node content information. In the literature, two related types of link
prediction problems are considered: missing (static) and temporal (dynamic). In the
case of the link prediction problem, it is necessary to estimate the prediction of both
new links and repeated links. Although there are several link prediction studies in
homogeneous networks using temporal information, there are very few methods
available that employ time effect. The main reasons are representation difficulties of
the complex structure, rich heterogeneous information, effective usage of influences
between multi-typed relationships and the time effect. These characteristics of the
evolving heterogeneous networks make link prediction a more challenging task. To
overcome these difficulties, link prediction in such networks must model temporal
evolution of the multi-typed topological features and link occurrences information of
the network structure simultaneously. Consequently, link prediction in evolving
heterogeneous networks must be modeled by simultaneous multivariate equations
models instead of univariate models. Studies on evolving homogeneous and
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heterogeneous networks do not mature to a desired level yet. Due to the dynamicity
of the network structure and multi-typed topological features, the usage of network
evolution for link prediction contains crucial information. Thus taking into account
of the changes of topological features over time is very important.

In this thesis, we examine models for analysis of time varying information and link
prediction models that combine the time information for evolving homogeneous and
heterogeneous networks are implemented.

Link Prediction method in evolving homogeneous network based on a VAR
(Vector Autoregression) Model for Multivariate Time Series forecasting: The
first major contribution of the Thesis is the utilization of the network temporal
evolution for predicting links between node pairs. The novelty of our approach lies in
the method by which we apply Multivariate Time Series model to combine
topological similarity measures and temporal evolutions of link occurrences
information simultaneously. That enables us to predict repeated link occurrences as
well as to identify new link occurrences. A multivariate time series, which involves
observation and analysis of more than one statistical variable, is observed in time
order. The node similarities and node connectivity information for each pair of nodes
in certain time periods are utilized as input to Multivariate Time Series and future
similarity measure scores are forecasted. First of all, the network is split into several
time-sliced snapshots in experiments, where each snapshot represents the states of
the network at different times. Then, unweighted and weighted similarity measure
scores between pairs of nodes are calculated for all time-sliced snapshots. A
multivariate time series model (VAR) is built for each pair of nodes in consecutive
snapshots. Finally, the combination of similarity measures scores and the link
occurrences information for each pair are employed as an input to the VAR model
then future scores are forecasted. As a second proposed approach, the combination of
all similarity measures scores and the link occurrences information between node
pairs are used simultaneously and future score values are estimated. VAR is a
multiple time series model in which each variable is expressed as a linear function of
its own past values. The past values of the remaining variables and each equation
coefficients may be estimated separately by ordinary least squares. This superior
model provides a systematic way to capture rich dynamics and inter dependencies
among multiple time series. In the last stage, the prediction performance in terms of
AUC is evaluated on the test set by using the estimated similarity scores. The
proposed models outperform the baseline static and univariate time series methods
according to the comparison result.

Link Prediction method in evolving heterogeneous network based on a VAR
Model for Multivariate Time Series forecasting: The second contribution of the
Thesis is the proposal of a novel method to solve the problem of link prediction in
evolving heterogeneous networks composed of multiple types of nodes and links that
change over time and investigate the dynamics of multi-typed links in a
heterogeneous social networks. The proposed model based on Multivariate Time
Series (VAR) in evolving heterogeneous networks integrates the unweighted and
weighted similarity measures scores and link occurrences information and future
score values are estimated for all link types. Our implemented model employs the
network temporal information, removes the assumption of past existence of a
connection which is to be estimated and uses the correlations between multi-typed
relationships and similarity measures. Thus, proposed method resolves drawbacks of
the existing heterogeneous link prediction methods. The calculated node similarity
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scores and node connectivity information of node pairs for multi-typed relationships
are used as input to Multivariate Time Series and the variation of similarity scores
and temporal evolutions of link occurrences are analyzed simultaneously. As a
second proposed approach, the combination of all best local (neighborhood-based)
and global (path-based) similarity measures and link occurrence information for all
link types are employed simultaneously and the model using dynamic relationships
of multi-typed relationships is implemented. According to the comparison of the
proposed models and temporal link predictors based on univariate time series
methods, the proposed approaches outperform the baseline models.

Link Prediction method in evolving heterogeneous network based on a
multivariate model using the NARX Neural Network: The last contribution of the
Thesis is the proposal of a novel method based on Nonlinear Autoregressive Neural
Network with External Inputs (NARX) to integrate the temporal changes information
for multi-typed links and the similarity measures between multi-typed links in
evolving heterogeneous networks. Unlike the multivariate time series model (VAR),
the calculated node similarity scores and the frequency of changes (e.g., the creation,
preservation or removal of the link between node pairs) in the occurrence of links
over consecutive time steps are used as input to NARX simultaneously. The
frequency of changes in the occurrence of links include "Link Removal score™ that
demonstrates the decrease of weight value between the node pairs in the next time
period, "Link Creation score" that represents the increase of weight value (increase in
number of connections value) between the node pairs in the next time period and
"Link Preservation score" that shows the weight value between the node pairs
remaining unchanged in the consecutive time period. NARX is an implementation of
recurrent dynamic networks with a two-layer feedforward network and is commonly
used in time-series modeling. Due to the recurrent dynamic neural network models
have feedback connections and the next value of the time series is regressed on
previous values of the time series, these models are important for the forecasting of
time series. Traditional time series methods require that the series to be stationary
which means that the mean, variance and autocorrelation do not change over time.
The other significant limitation is that traditional time series methods are only
appropriate under the assumption that the time series are generated from linear
processes, which is generally not accurate. NARX is a promising alternative to
handle these major restrictions. NARX can reveal patterns adaptively from the time
series data without prior assumption about the process from which a particular time
series has generated. Hence, NARX efficiently models both linear and non-linear
processes, stationary as well as non-stationary time series. Also, the proposed model
determines the relative importance of each input variable based on connection
weights for the corresponding link type in heterogeneous network. Our implemented
model employs the network temporal information, removes the presumption of past
occurrence of a connection which is to be estimated, and distinguish the nonlinear
temporal evolution mechanisms of each link type simultaneously. Thus, proposed
method resolves drawbacks of the existing heterogeneous link prediction methods.

Proposed methods are evaluated on two longitudinal real-world heterogeneous
datasets. These data sets are; bibliographic dataset DBLP and a social bookmarking
dataset Delicious. Each dataset is split into training and test sets such that training set
contains time-sliced snapshots of the network that are used to create time series
models and test set contains the actual links in the future. Due to the The Area Under
Curve (AUC) is a commonly used performance measure in imbalanced datasets, our
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link prediction models are evaluated in terms of AUC. Distinct AUC measures are
defined for comparing the performance of link prediction. AUCgisconn is defined for
only non-connected pairs in the most recent three previous time periods in the
training set, AUCcom Is defined for only connected pairs in the most recent three
previous time periods, AUCiastpisconn IS defined for only non-connected pairs in the
last time period, AUCastconn IS defined for only connected pairs in the last time
period. Additionally, AUCchange is defined for only the pairs whose state (connected
or non-connected) are altered to another state after the last time period which is one
of the hardest task in link prediction.

The proposed methods may be extended by designing the parallel computation
methods in distributed environments to decrease the complexity and can be used in
huge networks. Additionally, the proposed methods may be enhanced by using
various types of node similarities and different types of network datasets.
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1. GIRIS

Mobil teknolojilerin hizla yayilmasi ve g¢evrimi¢i sosyal ag kullaniminin
yayginlagmasi ile kisiler aras1 etkilesim de 6nemli Ol¢lide degismistir ve degismeye
devam etmektedir. Diigiim denen Ogelerden ve bu Ogeler arasindaki iligkilerden
olusan sosyal aglar, kendi i¢inde sahip oldugu karakteristik 6zellikleri nedeniyle ayni
zamanda karmasik ag olarak tanimlanmaktadir. Karmasik aglar dogada ve toplumda
var olan ¢esitli karmasik sistemleri betimlemektedir; protein aglari, bilimsel isbirligi
aglari, sosyo-ekonomik aglar, arkadaslik aglar1 karmasik aglara 6rnek olarak
verilebilir. Karmagik A§ modellerinin 6zellikleri incelendiginde karmasik aglar ile
ilgili yapilan ¢ikarimlarda kiigiik diinya hipotezi, demetleme katsayis1 ve derece
dagilimi olmak {izere ti¢ kavramin 6nemli rol oynadigi ifade edilmektedir (Albert ve
Barabasi, 2002). Bu kavramlara gore karmasik aglarin demetleme katsayilarinin
yiiksek, ortalama en kisa yol uzunluklarimin beklenenden daha kisa ve derece
dagilimlarinin power-law derece dagilimina uygun oldugu belirlenmistir. Power-law
derece dagilimina gore bir agda az sayidaki diigiim ¢ok sayida baglantiya sahipken,
cok sayida diiglim az sayida baglantiya sahiptir. Bu ozelliklere ek olarak karmagsik
aglarda zaman i¢inde diiglimler arasindaki uzakliklar azalmakta, diigiimlerin

ortalama derece sayisi ise artmaktadir (Leskovec ve dig, 2005).

Sosyal Ag Analizinin gesitli alanlarda gesitli uygulamalar1 bulunmaktadir. Ornegin is
hayatinda bir organizasyonun igindeki bilgi/iletisim akiglarinin gorsellestirilmesinde,
yine organizasyonlarda ekipler arasindaki iletisimin siklig1 ve kimin kiminle nasil
iletisim kurdugu gibi iliski 6zelliklerinin belirlenmesinde, organizasyonlarda ekip
dinamiklerinin anlasilmasinda sosyal ag analizi kullanilabilmektedir. Sosyal
aglardaki iliskiler, organizasyonlarin nasil yonetildigine ve bireylerin ne derece etkili
olduklarinin belirlenmesine kadar uzanan pek ¢ok konuda belirleyici role sahiptir.
(Burt, 2001) ag igindeki iliskileri sosyal sermaye olarak nitelendirmektedir. Ayrica
ag i¢indeki bilgi/iletisim akislarinin zamana gore degisim bilgisi biiyiik Onem
tasimaktadir. Ornegin zaman icinde siirekli iletisim halinde olan kisiler yada ekipler

arasindaki iligki biiylik ihtimal ile giiclii bir iliskidir ve ortak yonlerin oldugunu



gostermektedir. Benzer sekilde yakin gegmiste olusan iletisimler eski iletisimlere
gore daha biiylik onem tagimaktadir. Sosyal ag analizi kritik kisilerin organizasyonda
tutulmas1 ve organizasyondaki sosyal sermayenin korunmasinda Onemli rol
oynamaktadir 6rnegin giiclii baglantilar1 olan kisiler durumlarindan daha memnun
olmaya ve dolayisiyla kurumda kalmaya daha egilimli olmaktadir. Sosyal aglardaki
baglantilarin zayif veya giiglii olmasinin farkli anlamlari bulunmaktadir. Zayif
baglantilarin giicti ad1 verilen kavrama gore (Granovetter, 1983, Levin ve Cross,
2004), ag i¢inde bulunan gruplar (demetler) arasi zayif baglantilar bilgi akisinda daha
etkin rol oynamaktadir ¢linkii bu zayif baglantilar yeni gruplara erisim saglamaktadir.
Bir diger kavramda agdaki iki grup arasindaki sosyal ayriligi ifade eden yapisal
bosluk kavramidir. Aralarinda yapisal bosluk bulunan iki grubu birbirine baglayan
diigtimlerin sosyal sermayesi yiiksektir (Burt, 2001).

Sosyal aglar incelenirken, zamana goére aglarin degisimi biiyiikk oranda ihmal
edilmistir. Evrimsel Sosyal Aglar olarak tanimlanan ve zaman iginde dinamik bir
sekilde topolojisi degisen aglar olarak ifade edilen Evrimsel Sosyal Aglar'da ardisil
zaman araliklarinda, diigiim c¢iftleri arasinda yeni baglantilarin olusmasi, mevcut
baglantilarin kaybolmasi ve diiglimlerin eklenmesi ve ¢ikarilmasi seklinde zamana
gore degisimler goriilmektedir. Kendi i¢inde karmasik bir organizasyonu olan bu
aglarda, zaman i¢inde diiglimlerin ve diiglimler arasindaki baglantilarin degisim
verisinin analizi, statik aglarin analizine gore 6nemli veriler saglamaktadir. Evrimsel
Sosyal Aglarin zamana gore nasil degistigi ve agdaki degisiklige sebep olan etmenler

halen ¢ok sayida bilinmeyenin oldugu ve son yillarda siklikla {izerinde calisilan bir

alandir (Ahuja ve dig, 2012).

Sosyal aglar homojen ve heterojen aglar olmak tiizere iki farkli tiire ayrilmaktadir.
Homojen aglar, aym tiir diigiimlerin bulundugu ve bu diiglimler arasindaki
baglantilarin aym tiirde oldugu aglardir. Heterojen aglar ise farkli tiir diigiimler
ve/veya farkli tiir baglantilar icerdigi i¢in homojen aglara gore ¢ok daha zengin bilgi
igerirler. Yapilar1 daha karmasik oldugu i¢in modellenmeleri homojen aglara gore

daha zordur.

Baglant1 tahmini problemi agda iki diigiim arasindaki baglantilarin varligin1 tahmin
etme problemi olup, zaman icinde dinamik bir sekilde topolojisi degisen aglarda
evrimsellesmenin nedenlerini aciklayabilmektedir. Bu nedenle zamana gore degisen

sosyal aglarda hangi digiimler arasinda yeni baglantilarin olusacaginin, hangi



diiglimler arasinda var olan baglantilarin korunacaginin belirlenmesi sosyal ag
analizindeki en temel problemlerden biridir. Baglanti tahmini arkadashik ve is
aglarinda potansiyel iligkilerin 6nerilmesi, hastalik ve gen aglarinda heniiz mevcut
olmayan etkilesimlerin ortaya c¢ikarilmasi, biiylik organizasyonlarda is birliklerin
belirlenmesi, akademik igbirligi aglarinda ortak yaymn ve ortak atif iliskilerin ortaya
cikarilmasi, giivenlik tehditlerini ortaya ¢ikarmak amaciyla siipheli kisilerin dolayli
isbirligi yaptiklar kisileri ortaya cikarilmasi gibi farkli amaglarla kullanilmaktadir.
Literatiirde diiglimlerin baglanma egilimini agiklamak i¢in onerilen sosyoloji tabanl
hipotezler su sekilde verilmektedir: Yapisal Konumlanma (Freeman, 1979),
Koheziflik (Burt, 1992), Asortatif Birlestirme (Newman, 2001b), Kiimiilatif
Ustiinliik (DiPrete ve Eirich, 2006).

Bir diigiimiin agdaki diger diiglimlere dogrudan veya dolayli olarak bagli olmasi
diigiimiin yapisal konumunu gostermektedir. Diiglimlerin ag igerisindeki yapisal
konumu agdaki bilgi akisini ve sosyal yayilim dinamigini etkilemektedir. Freeman
(1979) diiglimlerin baglanma egilimini agiklamak i¢in "yapisal konumlanma"
hipotezini ileri stirmiistir. Bu hipoteze gore agdaki konumlar1 diigimleri
farklilagtirmaktadir ve diigiimler agda kendilerine yakin olan diiglimlerle yeni
baglant: olusturma egilimindedir. Ornegin bibliyografik is birligi aginda, diigiimlerin
(yazarlarin) agda bulunduklar1 konumlar yazarlarin iiretkenliklerini ve atif alma
performanslarin1 géstermektedir (Abbasi ve dig, 2011, Abbasi ve dig, 2014, Abbasi,
2016). Freeman (1979) tarafindan diigiimiin diger diigiimlere yakimliginin derecesi
olarak yakinlik (closeness) ve agdaki 6nemli ve popiiler diigiimlerin belirlenmesi i¢in
merkezilik (centrality) olglitleri Onerilmistir. Dort farkli merkezilik  6lgitii
bulunmaktadir. Derece Merkeziligi (degree centrality); bir diiglimiin agdaki diger
diigiimler ile arasindaki dogrudan baglanti sayisin1 dikkate alarak ilgili diiglimiin ne
kadar bagli oldugunu oOl¢mektedir. Agda hangi diiglimlerin etkili ve popiiler
oldugunu anlamak i¢in kullanilan bir 6l¢iit birimidir. Yakinlik Merkeziligi (closeness
centrality); bir diigiimiin diger tiim diiglimlere olan en kisa yol uzunluklarinin
ortalamasi alinarak hesaplanir ve bir diigiimiinii sosyal agdaki diger diiglimlere
yakinhigimi 6lgmektedir (Freeman, 1979). Yiiksek yakinlik merkeziligi degerine sahip
olan diglimler, diger diiglimlere yakin yollara sahiptir. Arasindalik Merkeziligi
(betweenness centrality) i¢in agdaki her diigiimiin diger diiglimlere olan en kisa yol

uzunluklart hesaplanir ve her bir diiglimden gegen kisa yollarin sayis1 arasindalik



merkeziligi degerini verir (Freeman, 1979). Abbasi ve dig. (2012) gore arasindalik
merkeziligi yiiksek diigiimler agda stratejik konumda bulunmaktadir, bu nedenle agin
zaman ile degisimi siirecinde yiiksek olasilikla yeni baglantilar kuracak ve bagh
olmayan diiglimlerin baglanmasinda aract gorevi iistlenecektir. Arasindalik
merkeziligi yiiksek olan diigiimlerin belirlenmesi agdaki bilginin yayilmasinda ve
akiginda énemli rol oynamaktadir. Ornegin bir {iriiniin satis kampanyasinda kimlere
reklam yapilacagimin belirlenmesinde yada bir hastalifin agda yayilmasim
engellemek i¢in kimlere tedavi uygulanacaginin belirlenmesinde arasindalik
merkeziligi kullanilmaktadir. Ozvektor Merkeziligi (eigenvector centrality) bir
diigiimiin agdaki diger bagh diigiimler ilizerinde ne kadar dogrudan etkiye sahip
olabilecegini Olgmektedir. Diger merkezilik degerlerinin hesaplanmasindan farkl
olarak bir diiglimiin 6zvektér merkeziligi hesaplanirken komsu diigiimler
hesaplamaya esit agirlikli katilmasi yerine derece merkezilik degeri yliksek olan

komsu diigiimlerin etkisi daha yiliksek agirliklandirarak hesaplamaya katilmaktadir.

Koheziflik (baglilik) hipotezine gore diiglimler gecmiste baghi oldugu diger
diigtimlere gelecekte yine yiiksek olasilikla baglanma egilimindedir (Burt, 1992).
Hipotezin altinda yatan temel motivasyona gore gelecekte yeni baglantilarin ortaya
¢ikmasi diglimler arasindaki gegmisteki glivene baglidir ve ge¢miste bagli olup
birbirine giiven besleyen diigiim ciftleri gelecekte de yiiksek olasilikla tekrar
baglanacaktir. Tekrarli baglantilar sonucunda da diiglim c¢iftleri arasinda giiglii
baglantilar ortaya g¢ikacaktir ayrica giliven diizeyinin yiiksek oldugu aglarda yeni
katilan diigiimler agdan ayrilmayarak kalic1 olabilecektir (Levin and Cross, 2004).
Ornegin sirketler arasindaki iligkiler incelendiginde gecmiste bircok ticaret iliskisi
bulunan organizasyonlar gelecekte yine ticaret yapma iliskisi kurmustur (Gulati,
1995). Asortatif Birlestirme hipotezine gore diigiimler gelecekte kendileriyle benzer
diigiim derecesine sahip diigiimler ile yiiksek olasilikla baglanma egilimindedir
(Newman, 2003a, Newman, 2001c). Diigiim dereceleri yakin olan diigiimler arasinda
baglanti kurulmasi1 daha olasidir. Asortatif Birlestirme hipotezinde, kendine benzer
olana ilgi duyma egilimi seklinde tanimlanan ayni tiirliikk (homophily) kavrami da
diigiimlerin hangi diigiimlere baglanacagini etkilemektedir. Ornegin arkadaslik
aglarinda insanlar baglantilarin1 rastgele degil kendisine benzeyenler ve aym
kiiltiirden olan bireyler ile kurmaktadirlar. Kiimiilatif Ustiinliik hipotezine gore

diigtimlerin gelecekte baglanma olasilig1 diigiimlerin derecesinin yiiksek olmasi ile



iligkilidir. Buna gore yiiksek dereceli diigimler gelecekte yiiksek olasilikla yeni
baglantilar edinme egilimindedir. Sosyolojide de benzer durum Matthew etkisi

seklinde "zenginin daha zengin fakirin daha da fakir" oldugu durum olarak ifade

edilmektedir (Merton ,1968).

Tez ¢aligmas1 kapsaminda, homojen ve heterojen evrimsel sosyal aglar icin zaman
icinde degisim analiz edilmis ve baglanti tahmini i¢in yeni yontemler gelistirilmistir.
Tez c¢alismasi, altt bolimden olusmaktadir. Birinci bdliimde tezin amaci
ozetlenmistir. Ikinci bolim Literatiir Arastirmasindan olusmaktadir. Ugiincii
bolimde tez c¢alismasinda kullanilan modeller ve araglar aciklanmistir. Tez
kapsaminda Onerilen ve gerceklenen metodlara iligkin detayli bilgiler, dordiincii
boliimde verilmistir. Besinci bdliimde oOnerilen metodlar i¢in yapilan testler,
kullanilan veri kiimeleri ve test sonuglar1 verilmistir. Son bdliim olan altinc1 boliimde
de tez calismasinda elde edilen sonuglar ve gelecekte yapilmasi planlanan

calismalara ait 6neriler verilmistir.

1.1 Tezin Amaci

Tez calismasinin temel amacini, homojen ve heterojen sosyal aglar {izerinde baglanti
tahmini problemine ¢6ziim getirebilmek igin zamanla degisim bilgisinin etkin sekilde
kullanilmast ve literatiirde bulunan mevcut yontemlerin basariminin arttirilmasi

olusturmaktadir.

Tezin ilk asamasinda, evrimsel homojen aglarda ge¢miste ortaya c¢ikan diiglimler
arasinda meydana gelen baglantilar ve diiglimler arasi1 benzerlik 6l¢iit skorlarinin
degisimi esanl diisiiniilerek gelecekte hangi diigiim ciftleri arasinda baglanti
meydana gelecegi tahmin edilmistir. Baglanti tahmini i¢in ¢ok degiskenli zaman
serileri kullanilarak, baglanti bilgisi ile benzerlik Olgiitleri esanli zamansal analiz
yapilmustir. Baglant1 bilgisi ve benzerlik olgiitleri arasinda ortaya ¢ikan zamansal

korelasyon bilgisi ile mevcut yontemlerin basarimi arttirilmistir.

Tezin ikinci agsamasinda, evrimsel heterojen aglarda, cok degiskenli zaman serileri ile
heterojen ag1 olusturan farkli baglant: tiirleri arasindaki dinamik iligkileri ve gelecege
yonelik tahminleri agiklayabilen bir model tasarlanmistir. Gegmiste ortaya g¢ikan
diiglimler arasinda meydana gelen farkli baglanti tiirleri arasindaki iliski bilgisi ve

benzerlik Ol¢iitleri esanli zamansal analiz yapilarak gelecekte hangi diigiimler



arasinda baglanti meydana gelecegi tahmin edilmeye c¢alisilmis ve mevcut

yontemlerin eksikliklerinin giderilmesi saglanmistir.

Tezin tglincii asamasinda, zaman serileri kullanilarak homojen ve heterojen aglarda
zaman bilgisi kullanilarak diiglimler arasindaki baglantilarin tahmin edilmesine ek
olarak, NARX yapay sinir aglar1 kullanilarak heterojen aglarda zaman bilgisi
kullanilarak ~diigiim ¢iftleri arasindaki baglanti bilgisinin tahmin edilmesi
saglanmistir. Yapilan c¢alisma ile heterojen aglarda ge¢miste diiglimler arasinda
meydana gelen baglanti siklik bilgisindeki degisim kullanilarak, gelecekte hangi
diigim ¢iftleri arasinda baglanti meydana geleceginin tahmin edilmesi

gerceklenmistir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

2.1 Baglant1 Tahmini

Herhangi bir agm t zamanindaki yapist verildiginde gelecek bir t + At zaman
dilimindeki, aga yeni eklenmis baglantilarin dogru sekilde tahmin edilmesi ve
gelecekte baglant1 olup olmayacaginin belirlenmesi amaglanmaktadir (Liben-Nowell
ve Kleinberg, 2003). Tahmin sonucunda agirliksiz yonsiiz aglarda baglantilarin var
olup olmadig1 (var/yok), agirlikli yonsiiz aglarda ise baglantinin agirlik degeri
belirlenmektedir. Baglant1 tahmini arkadaslik ve is aglarinda potansiyel iligkilerin
Onerilmesi, hastalik ve gen aglarinda heniiz mevcut olmayan etkilesimlerin ortaya
cikarilmasi, biiylik organizasyonlarda is birliklerin belirlenmesi, akademik isbirligi
aglarinda ortak yayin, ortak atif iliskilerin ortaya c¢ikarilmasi gibi farkli amaglarla

kullanilmaktadir.

Literatiir caligmalarinda baglant1 tahmi iizerine yapilan c¢alismalar en genel haliyle
homojen aglarda baglanti tahmini ve heterojen aglarda baglanti tahmini olmak iizere

ikiye ayrilmaktadir.

Homojen aglarda yapilan literatiir ¢calismalar1 incelendiginde topolojik 6zellikleri
(diiglim komsulugu ve yollarin birlesimini temel alan 6lgiitleri kullanan yontemler)

kullanan baglant1 tahmini yontemleri tice ayrilmaktadir.

Birinci yontem; zaman bilgisini kullanmadan (tek bir zaman dilimi iizerinde) diigiim
benzerlik 6lgiitlerinin  skor degerlerinin hesaplandigir statik yontemler olarak
tanimlanmaktadir. Literatiirdeki ikinci yontem ise baglantilarin siklik bilgisinin
zaman serilerinde girdi olarak kullanilmasidir. Onerilen bu modellerde tek degiskenli
zaman serileri modeli kullamilmistir. Ugiincii yontem ise zamanla degisen ag
bilgilerinin 6zeti alinarak agirlikli 6zet ag olusturulmasi ve olusturulan agda yakin
gecmis (recency) etkisinin (agdaki son etkilesime ne kadar yakinsa o kadar etkili) ve

etkilesim sayisinin (ne kadar biiyiikse o kadar etkili) kullanilmasidir.



Heterojen aglarda yapilan literatiir ¢aligmalar1 incelendiginde ise mevcut yapilan
caligmalarda genel olarak homojen aglar i¢in onerilen benzerlik olgiitleri heterojen

aglara uyarlanarak baglant1 tahmini yapilmaya ¢alisilmaktadir.

Genel olarak literatiir ¢alismalar1 incelendiginde statik Olgiitleri kullanan yontemlerin
zaman bilgisini kullanmama ve tekrarli baglantilar1 tahmin edememe eksikligi,
zaman serileri tabanli yontemlerin daha 6nce 6rnegi goriilmemis baglantilari tahmin
edememe sorunu ve sadece zamana gore degisen tek bir degisken (farkli degiskenler
arasindaki iliski ele alinmamistir) ile Ongorii yapma eksikligi, 6zet ag kullanan
yontemlerin ise yakin ge¢mis etkisinin deneysel olarak bulunmasi ve veri kiimesi
bagimli olmasi eksikligi tespit edilmistir. Ayrica heterojen aglar icin Onerilen
yontemlerinde zaman bilgisini kullanmamasi seklinde belirlenen biitiin bu eksikler

tez calismasi kapsaminda 6nerilen modeller ile giderilmistir.

2.1.1 Statik baglanti tahmini yontemleri

Baglanti tahmini yapilirken kullanilabilecek ag yapisina iliskin, topolojik 6zellikler
(Liben-Nowell ve Kleinberg, 2003) ve nesnelerin igerik (anlamsal) 6zellikleri (Hsu
ve dig, 2006) olmak iizere iki gesit veri tiiri mevcuttur. Literatiirde Onerilen

modellerde, bu veri tiirleri kullanilmaktadir.

Topolojik bilgiyi baglanti tahmini i¢in kullanan statik yontemlerde agdaki digiim
ciftleri arasinda ¢esitli benzerlik Sl¢iitlerine gére benzerlik skorlar1 hesaplanmaktadir.
Ardindan hesaplanan benzerlik skoruna goére azalan bir siralama yapilmakta ve
diigiim c¢iftleri arasinda baglantilar tahmin edilmeye c¢alisilmaktadir (Sekil 2.1)
(Liben-Nowell ve Kleinberg, 2003). Zaman bilgisinin kullanilmadig1 (agin tek bir
zaman dilimindeki durumunda) statik aglarda kullanilan Olgiitler bu boliimde
tanimlanmustir. Ayrica bu 6dlgiitleri kullanan ¢alismalara da yer verilmistir. Anlamsal

bilgi kullanan yontemlerde ise diiglimlere ve baglantilara ait igerik bilgileri

kullanilmaktadir.
Oliit
Benzerlik Baglanti
— .. = Skorlannin g”
Olgiitleri Tahmini
Siralanmasi

Sekil 2.1 : Statik baglant1 tahmini yontemlerinin agamalart.



2.1.1.1 Diigiim komsulugu tabanh (lokal) él¢iitler (topolojik)

Herhangi bir u ve v diigiimii i¢in I'(w), u diiglimiiniin ag’daki komsular kiimesini,
w(u, v) u ve v digiimleri arasindaki baglant1 agirh@mi temsil etmek {izere, I'(u) ve
I'(v) kesisim kiimesi ne kadar biiyiik ise u ve v diigiimleri 0 kadar yiiksek olasilikla
ileride baglanacaktir 6ngoriisii buradaki temel motivasyondur. Literatiirde baglanti
tahmini ¢aligsmalarina ilham veren Liben-Nowell ve Kleinberg (2003) tarafindan
gergeklestirelen ¢calismada CN, JC, PA, AA gibi benzerlik 6l¢iitleri ile diiglim ¢iftleri
arasindaki benzerlik skor degeri hesaplanmis ve bu benzerlik skor degeri diigiim
ciftlerinin gelecekte baglanma olasiligini ifade etmistir. Benzer sekilde literatiirde
farkli benzerlik Olgiitleri Onerilmis hesaplanan benzerlik degerleri gelecekte

baglanma olasiligin1 belirleyecek sekilde kullanilmigtir.

a. Ortak Arkadaslar (Common Neighbors - CN) (Newman, 2001a): Ortak
komsu sayisini kullanan bu metoda gore iki diigiim arasindaki skor denklem

2.1°e gore hesaplanmaktadir.
CN(u,v) =|T(w) nT ()| (2.1)

Baglant1 agirliklar1 kullanilarak ortak arkadaslar denklem 2.2°e gore

hesaplanmaktadir.
WCN(u,v) = Yseranrew) W, z) + w(v, 2) (2.2)

b. Jaccard Katsayis1 (JC) (Salton ve McGill, 1983): Jaccard katsayisi, ortak
komgularin toplam komsulara oram1 seklinde denklem 2.3’e gore

hesaplanmaktadir.

_ Irwnre)|
JCwv) = ror] (2:3)

Baglanti agirliklar1 kullanilarak Jaccard Katsayist skoru denklem 2.4°e gore

agirliklandirilmistir (Gunes ve dig, 2015).

wu,z)+w(v,z)
w(a,w)+Xper) w(b,v) 24)

WJC(w,v) = Xzeranr) Yaerw)

c. Adamic/Adar (AA) (Adamic ve Adar, 2003): Adamic/Adar odlgiitiinde ortak
arkadaglar temel alinir ancak seyrek goriilen o6zelliklere daha ¢ok agirlik
verilir. Diger bir ifadeyle yiiksek dereceli komsularin etkisi azaltilmistir.

Buna gore skor, denklem 2.5’¢ gore olusur.



1
AA(u,v) = Zze[‘(u)n[‘(v)m (2.9)
Baglanti agirliklart kullanilarak Adamic/Adar 6lgiit skoru denklem 2.6’ya

gore agirliklandirilmistir (Barabasi ve Bonabeau, 2002).

w(u,z)*w(v,z)

g(Zcel"(z) w(z,0))

WAA(W,v) = Yzeraynre) ig (2.6)

. Preferential Attachment (PA) (Barabasi ve Bonabeau, 2003): Tercihli
Baglanma Katsayisi'nda komsu sayis1 temel alinir ve “cok komsusu olan
diiglimler daha yiiksek olasilikla diger diigiimlere baglanacaktir”
motivasyonu On plana ¢ikar. Hesaplama karmasiklig: diistik bir dl¢iittiir. Buna

gore skor, denklem 2.7’ye goére olusur.

PA(u,v) = [T * [T (W) (2.7)
Baglant1 agirliklart kullanilarak Tercihli Baglanma Katsayis1 denklem 2.8%e
gore agirliklandirilmis ve gesitli aglarda baglanti tahmini icin kullanilmistir

(Murata ve Moriyasu, 2007).

WPA(w,v) = Ygerawyw(a, u) * Xperw)w(b, v) (2.8)
Resource Allocation Index (RA) (Ou ve dig, 2007): Adamic/Adar oSlgiitiine
benzer sekilde olusturulmustur. Bu 0Olgiitte AA’ya benzer sekilde ortak
arkadaslar temel alinir ancak seyrek goriilen 6zelliklere yiiksek agirlik verilir.
Yiiksek dereceli komsularin etkisi azaltilmistir. Buna gore RA 6lgiiti,

denklem 2.9’a gore olusur.
1
RA(u,v) = ZzEF(u)nF(v)m (2.9)

Baglanti agirliklart kullanilarak denklem 2.10°a gére agirliklandirilmistir
(Murata ve Moriyasu, 2007).

(w,2)+w(v,
WRA(u,v) = Zzer(u)nr(v)w (2.10)

Ycer(zyw(z,0)
Zhou ve dig. (2007) tarafindan yapilan ¢alismada Oneri sistemlerinde RA
olcitii kullanilmistir ayrica Zhou ve dig. (2009) tarafindan yapilan ¢alismada

da RA olgiitiiniin CN 6l¢iitiinden basarili sonuglar verdigi gosterilmistir.

Cannistrai-Alanis-Ravai Index (CAR) (Cannistrai ve dig, 2013): Diigiim
ciftleri arasindaki ortak komsuluk bilgisine ek olarak ortak komsular

arasindaki baglanti sayis1 da (2. seviye baglantilar) skor hesabinda
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kullanilmistir. LCL ortak komsular arasindaki baglant1 sayisini, CN; u ve v
diiglimleri arasindaki ortak komsular sayisini gostermek iizere iki diigiim

arasindaki benzerlik denklem 2.11°de verilmistir.
CAR(u,v) = CN (u,v) * LCL(u,v) (2.11)

Cannistrai ve dig. (2013) kapsaminda yapilan calisma ile onerilen CAR
Ol¢iitiiniin farkli aglarda CN,JC, AA, RA, PA olciitlerinden basarili sonuglar

verdigi gosterilmigtir.

. Baglant1 Tahmini i¢in Demetleme Katsayis1 (CCLP) (Wu ve dig, 2016):

Iki diigiim arasindaki benzerlik ortak komsularin demetleme katsayilari
toplami ile ifade edilmektedir. Onerilen 6lgiitiin altinda yatan temel diisiince
iki diigiim arasindaki ortak komsularin demetleme katsayilar1 (3. Seviye
baglantilar) ne kadar yiiksek ise iki diigiim gelecekte yiiksek olasilikla
baglanacaktir. Benzerlik ifadesi denklem 2.12°de verilmistir. Denklem’de
CC,, z digiimii i¢in lokal demetleme katsayisini ifade etmektedir. Derecesi k,

olan bir z digimi i¢in lokal demetleme katsayisi, L, degeri k, komsu

2L,

arasindaki gerceklesmis baglantilar1 gostermek iizere C, = D seklinde
ifade edilmektedir.
CCLP(u,v) = ZZEF(u)ﬂF(U) CcC, (2.12)

Wu ve dig. (2016) yapmis olduklari ¢alisma ile ortak komsularin demetleme
katsayilarinin baglanti tahmininde kullanilmas1 CN ve CAR olgiitlerine gore

basarimda artig saglamistir.

Multi Relational Link Prediction (MRLP) (Davis ve dig, 2013): Heterojen
aglar icin Onerilen MRLP ol¢iitiinde, AA Ol¢iitii heterojen aglar igin
genisletilmis ve diiglim c¢iftleri arasinda benzerligin bulunmasi i¢in onerilen
skor hesabinda farkli baglanti tiirlerine ait diigiim derece bilgisi denklem
2.13’teki hesaplamada dikkate alinmistir. Denklem’de i ve j farkli baglanti
turlerini, |I'(z)|; ise z digimiiniin i baglanti tiriine ait derecesini
gostermektedir.

1

MRLP(u; U) = ZzEF(u)ﬂF(v) | {|F(Z)|i i=j (213)
og

[T+ i# )
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MRLP olgiitiiniin kullanildigr Davis ve dig. (2011) kapsaminda fenotipik ve
genetik hastaliklardan olusan heterojen agda, baglanti tahmini iizerine yapilan

calismanin detaylar1 Boliim 2.2.3’te verilmistir.

2.1.1.2 Tiim yollarin birlesimini temel alan (global) dlgiitler (topolojik)

Global olgiitlerin temel motivasyonu, iki diiglim arasinda bulunan yollarin sayisina
gore benzerlik skoru hesaplamak veya iki diigiim arasinda rassal gezinti (random
walk) gerceklestirerek hesaplanan olasilik  degerine gore benzerlik skoru
hesaplamaktadir. Lokal Olgiitlerde yakin komsulukta bulunan diigtimler dikkate
aliirken, global oSlgiitler de ilgili diiglimler i¢in ayrica 3 adim (hop) veya daha fazla
uzakliktaki komsular da benzerlik hesaplamasina dahil edilir. Boylece ag daha genis
bir bicimde taranir ve yakin komsulugu bulunmayan diigiim ciftleri i¢in benzerlik

degerleri hesaplanir.

a. Katz Index (Katz) (Katz, 1953): Katz benzerlik 6l¢iitii iki diigiim arasindaki
yollarin sayisin1 dikkate alir, hesaplama sirasinda daha kisa yollara daha

yiiksek agirlik, uzun yollara ise diisiik agirlik verilir.

Katz(u,v) = Y52, B * |paths£,), (2.14)

Denklem 2.14°te; |paths£3,| u diigimiinden v diigimiine “l” uzunlugunda
yollar kiimesini gostermektedir. § séniimleme katsayisi ise yol uzunluklarinin
agirliklandirilmast i¢in kullanilmistir. Literatiirde ifade edildigi gibi 0.05
olarak degeri belirlenmistir.

Liben-Nowell ve Kleinberg (2003) tarafindan lokal benzerlik 6lgiitlerine ek
olarak Katz olciitii kullanilarak cesitli aglar i¢in baglanti tahmini
gerceklenmistir.

b. Random Walk with Restart (RWR) (Tong ve dig, 2006): RWR dlgiitii, u
diiglimiinde baslayan v digiimiinde sonlanan rassal gezintinin kararh
durumdaki (steady state) olasiligi ile hesaplanir. Rassal gezinti sirasinda her
bir adimda « olasilik degeri ile yeniden basa doniilebilir. Boylece agin ¢ok
uzak kisimlarinin gezilmesinden kurtulmus olunur. Rassal gezinti «[0,1]
olasilig1 ile basa doner, l—a olasiigt ile o an bulunan diglimiin
komgsularindan rastgele birine gider. Bu islem her adimda uygulanir ve

denklem 2.15°teki gibi ifade edilir. Denklem’de e, u. elemam 1 diger

12



degerleri 0 olan baslangic olasihik vektoriinii, 7, U diigiimiiniin diger
diigiimlere gitme olasiligini ifade eden siralama vektorini, 7, ise U
diigiimiinden v diigiimiine ulasmanin kararli durumdaki olasilik degerini

temsil etmektedir.

RWR(u,v) =7y + 7 ; 1= alr,+(1—a)e, (2.15)
Liu ve Lii (2010) tarafindan RWR 6l¢iitii Amerikan Hava Trafigi verilerinden
olusan ag ve Protein-Protein aglarinda baglanti tahmini amagh kullanilmig ve
lokal dlgiitlere gore daha basarili sonuglar verdigi gosterilmistir.
PropFlow (PropFlow) (Lichtenwalter ve dig, 2010): PropFlow olgiitiinde
kenar agirliklar1 gecis olasiliklar: olarak kullanilmakta ve kaynak diigliim ile
hedef diiglim arasinda rassal gezinti olasilig ile bilgi akist (information flow)
degeri hesaplanmaktadir. Agda gezinti i¢in belirli bir derinlik degeri ile kisitlt
enine Oncelikli arama (restricted breadth-first search) algoritmasi tercih
edilmistir. Algoritma genel olarak belirli bir diigiimden baslayip bir bagka
diigiimde biten belirli uzunluktaki kisithh bir rassal gezintinin olasilig1 ile
ilgilidir. Bir sonraki diiglimiin belirlenmesi agisindan “PageRank”
algoritmasma (Brin ve Page, 1998) benzer bir algoritma tercih edilmekte
fakat “PageRank” algoritmasi gibi gezintinin tekrar baglatilmasma veya
yakinsamasina ihtiya¢ duyulmamaktir. Belirli bir derinlik degeri ile kisith
enine Oncelikli arama algoritmasi tercih edildigi i¢in 6nerilen yontemde rassal
gezinti ile kaynak diiglimden hedef diigiime derinlik degeri kisit1 altinda
ulasilmaya ¢alisilmaktadir. Rassal gezintide diigiimler tekrar edilmemektedir.
Denklem 2.16’da Nodelnput,, degeri u diiglimiiniin girig olasilik degerini,
Wy, U ve v diigiimleri arasindaki baglantt agirligini, N(u) ise derinligi u
diiglimiiniin derinliginden biiyiik olan u diiglimiiniin komsulari temsil
etmektedir. Derinlik degeri baslangi¢c diigiimii ile ilgili diigim arasindaki

yolda bulunan diigiim sayisini ifade etmektedir.

PropFlow(u,v) = Nodelnput, * ——— (2.16)

keN(w) Wuk
Leichtwalter ve dig. (2010) tarafindan gergeklestirilen c¢alismada diigim
ciftleri i¢in PropFlow benzerlik o6l¢iit skorlar1 hesaplanmakta ardindan
hesaplanan benzerlik skoruna gore azalan bir siralama yapilarak digim
ciftleri arasinda baglantilar tahmin edilmeye ¢alisilmaktadir. PropFlow

ol¢iitiine ek olarak gozetimli (supervised) yontem Onerilmistir ve baglantilarin
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olup olmadig1 belirlenmistir. Onerilen gdzetimli ydntemde veri kiimesinin
hazirlanmas1 asamasinda veri kiimesi ardisitk iki zaman arali§ina
boliinmiistiir. 1lk zaman araliginda topolojik 6zellikler ve diigiim 6zellikleri
ele alinirken ikinci zaman araliginda ise baglanti olmasi1 durumunda pozitif,
baglanti olmamasi durumunda ise negatif sif etiketleri belirlenir.
Siniflandirma yontemi olarak WEKA kiitiiphanesinde bulunan C4.5, Naive
Bayes ve WEKA bagging yontemleri tercih edilmistir. Siniflandirici
basarimlart ROC egrisi altinda kalan alana (AUC) gore karsilagtirilmistir.
Onerilen gdzetimli yontemin gozetimsiz yontemden %15 daha yiiksek basari

sagladigi iddia edilmektedir.

Multi-Relational Influence Propagation (MRIP) (Yang ve dig, 2012)
Heterojen aglar i¢in onerilen MRIP 6l¢iitiinde K farkli baglant1 tiirii sayisini,
o(i, j) baglant1 tiirti i ve j’nin kosullu olasiligin1 gostermek olmak tizere i
baglanti tiirli i¢in U ve v diigiimleri arasindaki benzerlik 6lgiit skoru denklem
2.17°deki gibi bulunur. Denklem’de w(u, v); u ve v diigimleri arasindaki i
baglant1 tiiriine ait baglantilarin agirh@ini, |I'(w)|; ise u diigiimiiniin i baglanti

tiiriine ait derecesini gostermektedir.

K o j)*w(u,v)j

V)i O

MRIP;(u,v) = Nodelnput * B * ‘ﬁ“((i;/i + Nodelnput,, * B * =) )
j#i

(2.17)

MRIP olgiitiniin  kullanildigi  Yang ve dig. (2012) tarafindan yapilan
caligmada ayni tiir diiglimler ve farkli tiir iliskilerden olusan bibliyografik ve
protein-protein aglarinda kaynak diigiim ve hedef diigiim giftleri arasinda
MRIP olgiitiine gore benzerlik skorlart hesaplanmis hesaplanan skorlar
baglant1 tahmini amagli kullanilarak PropFlow Olgiitiinden basarili sonuglar

verdigi gosterilmistir.

2.1.1.3 Anlamsal bilgi kullanan yontemler

Hsu ve dig. (2006) tarafindan agin baglanti yapisi ile igerik (anlamsal) bilgisini

birlikte kullanan baglanti tahmini yontemi Onermistir. Caligmanin motivasyonu,

kisilere yeni arkadas Onerilerinde bulunurken, i¢erik bilgisinden elde edilen ortak ilgi

bilgisine ek olarak, agin topolojik yapisin1 da kullanmanin baglanti tahmini

basarimini arttirmasidir. Calisma i¢in LiveJournal sitesinden toplanan arkadaslik
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bilgileri kullanilmigtir. Sonug olarak ag yapis1 ve diigiim igerik bilgilerini birlikte
kullanan yontemin, sadece diiglimlerin icerik bilgisini kullanan yonteme gore basarili

oldugu goriilmistiir.

2.1.2 Evrimsel sosyal aglarda baglanti tahmini yontemleri

Bu boliimde, zamanla degisen aglarda gelecekte olusabilecek baglantilari tahmin

etmek igin literatiirde bulunan yontemlere yer verilmistir.

2.1.2.1 Baglanti tahmini icin zaman serileri ve ardisik ag serisi temsili kullanan

yontemler

Evrimsel aglarda zaman i¢inde ag degisim bilgisi kritik oldugu i¢in agdaki
baglantilarin tahmini i¢in agin mevcut statik goriintiisiiniin kullanim1 yerine agin
zaman i¢inde degisen goriintiileri kullanilmalidir. Ayrica agda zaman iginde
tekrarlanan baglantilarin ortaya c¢ikarilmasi i¢in de zamanla degisim verisinin
kullanilmas1 gerekmektedir. Statik yontemlerin yetersiz kaldigi bu gibi durumlar i¢in
Huan ve Lin (2009) tarafindan baglantilarin meydana gelme sikliginin tek degiskenli
(univariate) zaman serileri ile modellenmesi 6nerilmistir. Calismada sadece baglanti
yapisi ve agin topolojisi kullanilmaktadir ve her diigiim ¢ifti arasindaki baglantilar
ayr1 bir zaman serisi olarak modellenmektedir. Onerilen yontemde, baglantilar arasi
bir iligkinin olmadig1 varsayilmakta ve gelecek zaman dilimindeki baglantilar, sadece
ilgili gegmis baglant1 bilgisine gore belirlenmektedir. Test agamasinda literatiirdeki
baglanti tahmini ydntemleri ile benzer sonuglar elde edilmistir. Onerilen bu modele
ilaveten, model mevcut statik yontemlerle birlestirilerek hibrit bir model elde
edilmistir. Hibrit modelde mevcut statik yontemlere gore daha iyi sonug elde

edilmistir.

Calismada tek degiskenli zaman serisi yontemi olarak ARIMA (Autoregressive
Integrated Moving Average) Modeli (Box ve Jenkins 1970) tercih edilmistir.
ARIMA modeli, AR (Autoregressive) ve MA (Moving Average) modellerini
icermektedir. Ayrica ARIMA modeli; istatistiksel proses, finansal ongorii, trafik
yogunlugu simiilasyonu gibi uygulamalarda siklikla kullanilan modellerden biridir.
Calismada statik baglanti tahmin yontemleri ve statik topolojik 6lgiitlerinden
yararlanilmustir.  Tlgili olgiitler; ortak komsu sayisina dayanan CN, diigiim
derecelerinin ¢arpimini kullanan PA, her ortak komsuya diigiim derecesi ile ters

orantil1 bir agirlik belirleyen AA, diigiim ¢iftleri arasindaki yollarin kullanildig1 Katz
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Olgiitlerinden olugmaktadir. Gelecek donemde planlanan ¢aligma olarak c¢ok

degiskenli zaman serileri analizinin kullanilmasi planlanmaistir.

Calismada onerilen yontem, ENRON e-posta veri kiimesi ve HEP-Th ytliksek enerjili
fizik makalelerinden olusan bibliyografik veri kiimesinde test edilmistir. Baglanti
tahmini basarimini degerlendirmek i¢in AUC yontemi kullanilmistir. Testlerden elde
edilen sonuglara gore, tek degiskenli zaman serileri yoOnteminin, bazi statik
yontemlerden daha basarili sonuglar verdigi fakat hibrit yontem kulanildiginda statik
yontemlerin tiimiinden daha basarili performans elde edildigi belirtilmistir. Ozellikle
tekrarl baglantilarin yogun oldugu veri kiimelerinde basarimi yiiksek sonuglar elde
edilmistir. Ayrica tek degiskenli zaman serileri ile basarimin arttirilmasi, ¢ok

degiskenli zaman serileri (multivariate time series) i¢in de motive edici olmustur.

Bir diger ¢alismada (Soares ve Prudencio, 2012) modelleme igin zaman iligkisi
onemli oldugundan, zaman serileri tercih edilmistir. Tek degiskenli zaman serisi
yontemleri olarak; AR Siireci, MA Siireci, Rassal Yiiriiyiis Siireci, Ustel Diizlestirme
(Exponential smoothing) modelleri segilmistir. AR Siireci’nde (denklem 2.18)
esitligin sag tarafi bagimli degiskenin gecikmeli degerlerinden olusur. Hata terimi ise

rassal slirece sahiptir ve sifir ortalama ve sabit varyans degerine sahiptir.

Ve = B1Yi-1+ B2Ye—2 + -+ BpYi—p T € (2.18)

Yukaridaki esitlik sabit parametrenin olmadigi ve bagimli degiskenin degerinin
sadece gegmis degerleri ve hata terimi ile agiklandigi modeldir. Bu siirece AR(p)
stireci denilmektedir. Gecikme degeri p’nin ne olacagma iligkin karar minimum
Akaike Bilgi Kriteri (AIC) degeri ile belirlenir. AIC farkli modeller arasindan en
optimumunu se¢mek ve modeldeki degisken sayisin1  belirlemek igin
kullanilmaktadir. Mevcut modeller arasinda AIC degerinin en kii¢iik oldugu model
optimum model olarak secilir ve bdylece az sayida degisken ile yiiksek basarim

saglanir (Akaike, 1973).

MA Siireci’nde (denklem 2.19) bagimli degisken, beyaz giiriiltii siirecine sahip
geemis hata terimleri ile ifade edilmektedir.

Ve = Bo + Brer + Brer_1 + Bz + -+ ﬁqet—q (2.19)

Bu esitlikte esitligin sag tarafi anlamli g sayis1 kadar hata terimi ile ifade

edilmektedir. Hata terimi, sifir ortalamaya ve sabit varyansa sahiptir.
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Rassal Yiiriiylis Stireci (denklem 2.20), stokastik siirecin en basit formudur. Bir
serinin zaman ig¢indeki degisimi, rassal sebeplere bagl ise yani diizenli bir hareket

sergilemiyorsa rassal yiiriiylis modelinden s6z edilebilmektedir.

Yt =Ye-1 T € (2.20)

Ustel Diizlestirme (denklem 2.21), serideki mevsimsel ve rassal etkileri dikkate
alarak serinin genel egilimini ortaya koymaya g¢alisan ve bu yolla gelecegi tahmin

edebilen yontemdir.

y=ay+ (1 —-a)y. (2.21)

Bu ¢alismada bir de gozetimli (supervised) yontem Onerilmistir. Siiflandirici olarak
WEKA karar destek makineleri algoritmasi yontemi tercih edilmistir. Siniflandirict
icin nitelik kiimesi digiim giftleri arasindaki hesaplanmis olan topolojik statik
olgiitlerden (AA, CN, JC, PA) olusan skorlardan olusmaktadir. Calisma i¢in gerekli
veri, HEP-Th bibliyografik ag sitesinden toplanmakta ve 1990 ile 2000 yillart
arasinda yiiksek enerjili fizik alaninda yaymlanan makalelere iliskin bilgileri
icermektedir. Baglanti tahmini basarimi icin AUC degeri kullanilmistir. Calismada
yazarlar arasindaki “birlikte yaym yapma” iliskileri tahmin edilmektedir. Testler
sonucunda, zaman serileri yontemlerinin ve gozetimli yontemin statik yontemlerden

daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir.

Gunes ve dig. (2015) tarafindan Onerilen TS (Time Series of Similarities)
yonteminde Soares ve Prudencio (2012)’da o6nerilen tek degiskenli zaman serileri
modellerinden farkli olarak ARIMA modeli kullanilmistir. Hesaplanan benzerlik
ol¢iit skorlart ARIMA modeli ile analiz edilmis ve evrimsel homojen aglarda diigiim
ciftleri arasindaki gelecek benzerlik skor degerleri hesaplanmistir. Onerilen modelde

AR, MA, RW modellerine gore daha basarili sonuglar elde edilmistir.

Soares ve Prudencio (2013) tarafindan onerilen olay tabanli yontemde, veri kiimesi
belirli zaman dilimlerine bdliinerek zamanla degisen cok sayida ag goriintiisii
(ardisik ag dizisi (“"snapshots")) olusturulmakta ve ardigik iki zaman araliginda
baglantilar arasinda zamansal olaylar (“temporal events”) tanimlanarak yeni bir

benzerlik 6l¢iitii 6nerilmektedir.

Ey_1 ve Ej kimeleri u ve v digim cifti arasinda bulunan ardigik iki zaman
araligindaki baglanti kiimelerini temsil etmek iizere; zamansal olaylara bagh

benzerlik skorlar su sekilde hesaplanmaktadir.
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u ve v bagh digim c¢ifti arasindaki baglantinin kopmasi durumunda gerileyen
(“regressive”) bir zamansal olay gergeklesmekte (denklem 2.22) pozitif olmayan

sabit r skoru atanmaktadir.

r,(u,v) € Ex_, \ Ex

R(u,v, k) = { 0, diger durumlar

(2.22)
Bagli olmayan u ve v diigiim ciftleri arasinda baglantinin olusmasi durumunda
gelisen (“innovative”) (denklem 2.23) bir zamansal olay gergeklesmekte ve pozitif

sabit bir i skoru atanmaktadir.

i, (u, 17) (S Ek \ Ek—l

0, diger durumlar (2.23)

1wk = {
Bagli olan u ve v diigiim cifti arasinda baglantinin korunmasi durumunda ise
duragan (“conservative”) (denklem 2.24) bir zamansal olay gerceklesmekte ve

pozitif sabit bir ¢ skoru atanmaktadir.

c,(u,v) EEr_1NE;

0, diger durumlar (2.24)

Clu,v, k) = {
Calismada ardisik iki zaman araliginda baglantilar arasi gergeklesen zamansal
olaylara karsilik atanan r, i, ¢ skorlarinin katsayilar1 deneysel olarak belirlenmistir.
Bu nedenle calismada Onerilen benzerlik skoru veri kiimesi bagimlhidir. Calismada
Onerilen iki diigiim arasindaki benzerligi ifade eden toplam benzerlik skoru birincil
zamansal olaylar (“primary temporal events”) ve ikincil zamansal olaylar
(“secondary temporal events”) olmak tiizere iki bilesenden olugsmaktadir. n toplam
zaman dilimi sayisini, a ikincil olaylarin katki katsayisini gostermek iizere, u ve v

diigiim ¢ifti arasindaki benzerlik skoru denklem 2.25’deki gibi hesaplanmaktadir.

skor(u,v) = Y-, P(w,v, k) + a *S(u, v, k) (2.25)

Birincil zamansal olaylar bileseni k — 1 ve k ardisik zaman dilimleri olmak {iizere
u, v digim cifti arasindaki gerceklesen zamansal olaylarin skorlariin toplamindan

olugsmaktadir (denklem 2.26).

P(u,v,k) =C(u,v, k) +1(u,v,k) + R(u,v, k) (2.26)
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u, v diglim ¢ifti arasindaki ikincil zamansal olaylar bileseni ise u, v diigiimleri ile
u, v diigimlerinin ortak komsular1 arasinda gerceklesen birincil zamansal olaylarin

toplamindan olugmaktadir (denklem 2.27).

Sw,v, k) = Xyeraynrw) Py, k) + P(y,v, k) (2.27)

Calismada ayrica yakin ge¢mis etkisini modellemek igin (k) = log(k) olmak tizere
skor degeri f katsayisi ile ¢arpilmistir (denklem 2.28). Skor hesabinda bu katsayinin
kullanilmasi ile yakin ge¢mis etkisinin, eski baglantilara gére daha yiiksek oranda
agirliklandirilmas1 amaglanmaktadir. Boylece digiim ¢iftleri arasinda zaman

etkisinin de kullanildig1 bir hesaplama gergeklestirilmis olunur.

skor(u,v) = Yy—, B(K)[P(w,v, k) + a *S(u,v, k)] (2.28)

Onerilen modelin test edilmesi icin yapilan deneysel ¢alismada veri kiimesi olarak
1992-2009 yillar1 arasindaki 18 zaman dilimini kapsayan yiiksek enerjili fizik
makalelerinden olusan HEP-Th veri kiimesi kullanilmistir. Baglantt tahmini
sonucunun Olgiilmesi icin AUC kullanilmistir. Testler sonucunda ¢alismada 6nerilen
zamansal olay (“event-based”) tabanli yontemin statik yontemlerden (AA, CN, JC,

PA) daha iyi sonug verdigi gorilmiistiir.

Farkli zaman dilimlerindeki benzerlik 6lgiit skorlarini ve zaman etkisini kullanan bir
baska yontem de Moradabadi ve Meybodi (2016) tarafindan 6nerilen “CALA-LP
(Continuous Action set Learning Automata)” yontemidir. Onerilen ydntemde
homojen aglar i¢in baglanti tahmini problemi optimizasyon problemi olarak ele
alinmis ve Pekistirmeli Ogrenme yontemi kullanilmistir. Yéntem, q(s,a) olarak
gosterilen durum-eylem degerinin alinan geri bildirimlere gore giincellenmesini

saglar. Bu sekilde deger (fayda) fonksiyonunu maksimize eden optimum
parametrelerin belirlenmesi saglanir. Skor (i) = 2211 yI 1 (x, (DOW,.(QD) — 6,),
T+1’anindaki benzerlik skorunu ifade etmek tizere, x,(i) = {X41, X¢2, .- Xgn}, 1. bag

i¢in t zamanindaki nitelik (feature) vektoriinii gostermektedir.
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Burada her bir nitelik farkli bir benzerlik 6l¢iitii i¢in benzerlik skorunu ifade
etmektedir. W, (i), ilgili benzerlik 6l¢iit skorunun agirlik katsayisini, y zaman etki
katsayisini, @, esik degerini gdstermektedir. Onerilen yontem, skor fonksiyonunu
maksimize eden parametreleri belirlemekte ve sonug olarak elde ettigi skor degerini
baglant1 tahmini i¢in kullanmaktadir. Onerilen yéntem farkli zaman dilimlerindeki
farkli benzerlik Slgiitlerinin, nihai skor iizerine etkilerini farkli katsayilar ile hesaba
katarak baglant1 tahmini yapmaktadir. Diger bir ifade ile hesaplanan skor degeri

farkli benzerlik dl¢iitlerinin kombinasyonundan olugsmaktadir.

Yao ve dig. (2016) kapsaminda, mevcut yontemler genisletilerek dinamik olarak
degisen evrimsel homojen aglar i¢in baglantilar tahmin edilmeye c¢alisilmistir.
Onerilen model ortak komsular &lgiitiinii genisleterek “zamana gore degisen agirlikl
benzerlik olgiiti” ve “ortak komsularin bagliligi olgiiti” olmak tizere iki farkli
benzerlik Ol¢iitii Onerilmistir. “zamana gore degisen agirlikli benzerlik olgiiti” ile
yakin gecmis etkisi, “ortak komsularin bagliligi o6l¢iiti” ile ortak komsularin
benzerligi kullanilarak iki diiglimiin benzerliginin modellenmesi saglanmistir. Model
DBLP bibliyografik veri kiimesi {izerinde test edilmistir. Calismada CN o6l¢iitiinii
genisleterek Onerilen Olgiitlerin PA, RA, CN dlgiitlerinden daha basarili sonuglar

verdigi gosterilmistir.

2.1.2.2 Agirhkh 6zet ag kullanan yontemler

Bir diger yapilan galismada “Time Score (TS)” ol¢iitii 6nerilmis (Munasinghe ve
Ichise, 2012) ve aday olarak belirlenen 2 diigiim ¢ifti arasindaki benzerligi
hesaplamak icin ortak komgsulara olan baglantilarin agirhiklarinin  harmonik

ortalamasi ve yakin ge¢mis etkisi degeri carpilarak benzerlik skoru hesaplanmistir
(denklem 2.29).

Hp, (1—a)*n
|t1,—t2,|+1

TS(a,b) = X, (2.29)

Yakin ge¢cmis etkisi biiylik olan ve agirligi fazla olan baglantilara sahip olan ortak

komsular daha etkili olmaktadir.
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t -
t1 > tC Time

Sekil 2.2 : Zaman skoru yontemi (Munasinghe ve Ichise, 2012).

Onerilen zaman skoru 6lgiitiinde yakin gegmis etkisi ve zamanla degisim bilgisini
modellemek i¢in n ortak arkadas sayist olmak iizere diigiim ciftleri arasindaki
benzerlik skoru denklem 2.28’deki formiil ile hesaplanmaktadir. Sekil 2.2’ye gore, C
diigiimii a ve b diigiimlerinin ortak komsusunu temsil etmekte ve t;, a ile ¢ diigimii
arasindaki en son etkilesim zamanini goéstermektedir. Benzer sekilde t,, b ile ¢
diigiimii arasindaki en son etkilesim zamanini1 gostermektedir. H,, degeri ise baglanti
agirliklarinin harmonik ortalamasidir. k degeri ise t. simdiki zaman olmak tizere k =

t. — max(tq, t;) seklinde hesaplanmaktadir.

Onerilen ydntemde yakin gecmis etkisi ve zamanla degisim bilgisini modellemek
icin (1 — a)*n , a degeri 0 ile 1 arasinda olmak {izere zamanla yakin ge¢mis etkisi
azalma katsayis1 kullanilmistir. Skor hesabinda bu katsayinin kullanilmasi ile yakin
gecmis etkisinin daha yiiksek 6nem tagimasi gergeklenmistir. Eger bir diigiim gifti
yakin zamanda etkilesim i¢inde ise diiglim cifti arasindaki baglantinin yakin ge¢mis
etkisi fazladir ve diiglim giftleri arasindaki yakin gecmis etkisi degeri zamana gore

azalmaktadir. Deneysel calismalarda a degeri 0.1 olarak belirlenmistir.

Bu calismada gozetimli yontem Onerilmistir. Siiflandiric1 olarak WEKA C4.5 karar
agaci algoritmasi yontemi tercih edilmistir. Onerilen modelin basarimi gostermek
icin yapilan deneysel calismada veri kiimesi olarak 2007-2009 yillar1 arasindaki
60.000 kullanicidan olusan facebook kullanici agr ve 2 farkli nitelik kiimesi
kullanilmistir. Birinci nitelik kiimesi diigim ciftleri arasindaki hesaplanmis olan
statik topolojik olgiitlerden (AA, CN, JC, PA) olusan niteliklerden, ikinci kiime ise
topolojik statik olgiitler ve onerilen zaman skoru degerlerinden olugmaktadir. Veri

kiimesi egitim ve test kiimesi olmak iizere ikiye ayrilmis ve C4.5 karar agaci
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algoritmas1 kullanilarak gozetimli 6grenme yontemi ile Onerilen yontemin basarimi
Ol¢iilmiistiir. Basariminin statik 6l¢iitlere gére daha yiiksek oldugu F-olgiitii degeri ile
gosterilmistir. Yakin ge¢mis etkisinin kullanildig1 6nerilen yontemde statik olgtitlere
gore F-Olciitii degerinde %4 oraninda daha fazla yiliksek basarim sagladigi iddia

edilmektedir.

Munasinghe ve Ichise (2012) ayrica yakin gegmis etkisi ve zamanla degisim bilgisini
modellemek icin diiglimler arasindaki kenarlar zaman bilgisi ile etiketlenerek
PropFlow olgiitii genisletilerek T Flow Olgiitii 6nerilmistir. Birbirlerinden rastgele
uzaklikta olan digiim ciftleri arasinda baglanti tahmini yapmak ig¢in ilgili digim
ciftleri arasindaki en kisa yollar ele alinmakta ve bu yollar {izerinde her digiim ¢ifti

arasindaki son etkilesim zamani ve baglant1 agirliklar1 kullanilmaktadir.

Triow(i,j) = Nodelnput; * ZL * (1 — altx=tyl (2.30)

keN(i) Wik
w;;, | kaynak diigiimii ile j hedef diigiimii arasindaki kenar agirligmi, N (i) derinligi i
diiglimiiniin derinlik degerinden biiyiik i digimiiniin komsularini gostermektedir
(denklem 2.30). Nodelnput; degeri ise i digiimiine gelen olasilik degeridir ve
baslangi¢ diigiimii i¢in degeri 1°dir. t, degeri i diigiimiine gelen baglantinin zaman
etiketini gdstermekte t, ise i ve j diiglimii arasindaki zaman etiketi degeridir. a
degeri 0 ile 1 arasinda olmak ilizere zamanla yakin gecmis etkisi azalma katsayisi
kullanilmigtir. Skor hesabinda bu katsayinin kullanilmas: ile yakin ge¢mis etkisinin
daha yiiksek O6nem tasimasi gerceklenmistir. Boylece herhangi bir diigim ¢ifti
arasinda zaman etkisi ve baglanti agirhigmin da kullanildig1 bir hesaplama yapilmis

olunmaktadir.

Deneysel ¢alismalarda a degeri 0,1 olarak belirlenmistir. Calismada gozetimli
yontem Onerilmistir. Siniflandirici olarak WEKA C4.5 karar agaci algoritmasi
yontemi tercih edilmistir. Onerilen modelin bagarimini gostermek icin yapilan
deneysel ¢aligmada veri kiimesi olarak 2007-2009 yillar1 arasindaki 60.000
kullanicidan olusan facebook kullanici ag1 ve iki farkl nitelik kiimesi kullanilmistir.
Birinci nitelik kiimesi olusturulurken PropFlow olgiitii, ikinci kiime ise Onerilen
T_Flow ve PropFlow 6lg¢iitleri ile olusturulmustur. Veri kiimesi egitim ve test kiimesi
olmak iizere ikiye ayrilmig ve C4.5 karar agaci algoritmasi kullanilarak gozetimli
O0grenme yoOntemi ile Onerilen yontemin bagarimi Olgiilmistir. Basariminin

PropFlow’a gore daha yiiksek oldugu F-ol¢iitii degeri ile gdsterilmistir. Yakin ge¢mis
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etkisinin kullanildig1 6nerilen yontemde PropFlow’a gore %4 oraninda daha fazla

yiiksek basarim sagladigi iddia edilmektedir.

2.1.3 Heterojen aglarda baglanti tahmini

Ag lzerindeki baglanti tahmini iizerine bir¢ok model onerilmistir. Bu modeller,
diigimler ve bu diigiimler aras1 baglantilarin ayni tiirlerden olustugu homojen aglar
icin veya digiimler ve/veya baglantilarin farkli tiirlerden olustugu heterojen aglar
i¢in Onerilmistir. Sun ve dig. (2011), Davis ve dig. (2012), Johnson ve dig. (2013),
Lee ve dig. (2012) calismalar1 ise heterojen aglar igin baglanti tahmininde farkli
cozlimler 6nermis ancak zaman bilgisinden yararlanmamiglardir. A digim tipleri
kiimesini, R iliski tipleri kiimesini gostermek {izere; heterojen aglar |A| > 1 veya |R| >

1 kosuluna uyan aglar olarak tanimlanmaktadir.

Calismada farkli tiir diigiimler ve farkli baglantilar igeren heterojen aglar icin
PathPredict (Sun ve dig, 2011) yontemi onerilmistir. Onerilen yontemde heterojen
bir agda verilen iki diigiim arasi1 yakinlik degeri olast yollarin anlamsal topolojik
ozellikleri (“meta path-based topological features”) ile hesaplanmaktadir. Bu
dogrultuda diigiim ¢iftleri arasindaki yollarda kenar agirliklarinin gegis olasiliklar
olarak kullanilmas1 yerine, yollarin anlamsal bilgisi kullanilarak yeni ag tabanl
yakinlik Onerilir. Yayin diigiimleri arasindaki baglanti tahmini i¢in, yayinlarin
yazarlar1 arasindaki “ortak yayin yapma” baglantilari tahmin edilmistir. Bu ¢alisma
icin gerekli veri, DBLP bibliyografik ag sitesinden toplanmakta ve 1989 ile 2009
yillar1 arasinda bilgisayar bilimleri alaninda yayinlanan makalelere iligkin bilgileri

icermektedir.

Calismada olusturulan farkli tiir diiglimler ve farkli baglantilar igeren heterojen ag
yazar (“‘author”), konferans yada dergi (“venue”), konu (“topic™) ve yayin (“paper”)
olmak tizere dort farkli diigiim tipinden olugsmaktadir. Diiglimler arasindaki baglanti
tiirleri ise yazarlar ve yayinlar arasinda yazma (“write”), tarafindan yazilma (“written
by”); yaymlar arasinda atifta bulunma (“cite”), atifta bulunulma (“cited by”);
yayinlar ve konferanslar arasinda yaymlanma (“publish”), tarafindan yayinlanma

(“published by”) v.b olmak iizere Sekil 2.3°teki ag semasinda verilmektedir.

Olusturulan ag yonlii baglantilardan olustugu icin her iligki tiirliniin terside baglanti

tahmininde kullanilmaktadir.
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cite/cite™

Sekil 2.3 : Heterojen bibliyografik ag semasi (Sun ve dig, 2011).

Iki yazar arasindaki aym konferansta yaym yapma iliskisini iceren anlamsal yol “A-
P-V-P-A” Sekil 2.4°teki gibi verilebilir. Iki yazar arasinda bu anlamsal yolu igeren
ornek bir yolda“Jim-P5-SIGMOD-P6-Mike” seklinde verilebilir. Iki yazar yazmis
olduklar1 P5 ve P6 yayinlarin1t SIGMOD konferansinda yayinladiklari i¢in “A-P-V-P-

A” anlamsal yolu ile birbirlerine baglanmislardir.

KDD

Ji Ps——SIGMOD Ps Mike

=]

SDM Ps
5 ICDM g

Sekil 2.4 : A-P-V-P-A anlamsal yolu (Sun ve dig, 2011).

Ortak yayin yapma tahmini i¢in yazar tipindeki diigiimler arasinda biitiin anlamsal
yollar belirli bir uzunluk degeri ile kisith olarak belirlenmistir. Ornegin uzunlugu 4
ile smirl yazar tipindeki diiglimler arasi anlamsal yollar ve iliski bilgileri Cizelge

2.1°deki gibi verilebilir.
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Cizelge 2.1 : Anlamsal yol — iliski bilgileri.

Anlamsal yol Tliski bilgisi

A-P-A a; Ve a; ortak yayin yapmigtir.

A-P>P-A a; a; ‘ye atif yapmustir.

A-P<P-A a; ‘ye a; tarafindan atif yapilmigtir.

A-P-V-P-A a; Ve a; ayni konferansta yayin yapmistir.

A-P-A-P-A a; Ve a; ayni yazar ile ortak yayin
yapmistir.

A-P-T-P-A a; Ve a; ayni konuda yayin yapmustir.

A-P>P->P-A a; a; ‘ye atif yapan yayina atif yapmistir.

A-P<P<P-A a; ‘ye a;’nin atif yaptig1 yayin tarafindan
atif yapilmistir.

A-P>P<P-A a; Ve a; ayni yayina atif yapmistir.

A-P<P>P-A a; Ve a;’ye ayni yayin tarafindan atif
yapilmistir.

Calismada Onerilen ayni tiir diiglimler arasinda bulunan yollarin yakinligini temsil

eden benzerlik metrigi “PathSim” ise p,_,,; X ve y diigiimleri arasindaki bir yol
Ornegini, py_,x; X Ve X diigiimii ve p,_,,; y ve y diigiimleri arasindaki yol drnegini

gostermek lizere denklem 2.31°e gore tanimlanmistir.

2*|{px_,y: px—ﬁyep}l (231)

sim (x =
( 24 ) |{px_,x:px_,xEP}|+|{py—>y’py—>y eP}|

Calismada gozetimli yontem Onerilmistir ve baglantilarin (ortak yayin) olup olmadigi
lojistik regresyon analizi ile belirlenmistir. Diiglim ciftleri arasindaki yollara ait
anlamsal topolojik 6zellikler siniflandirictya girdi olarak verilmektedir. Siniflandiric
farkli anlamsal yollarin (iliski tiirleri) agirliklarini belirlemekte ve buna gore ortak
yayin yapma tahmini yapilmaktadir. Yapilan deneysel calismalarda heterojen
bibliyografik ag’da anlamsal topolojik 6zelliklerinin kullanilmasinin baglant1 (ortak

yayin) tahmininde 6nemli iyilestirme sagladig iddia edilmektedir.

Heterojen aglarda yapilan yapilan bir diger calismada da (Davis ve dig, 2011)

fenotipik ve genetik hastaliklar aginda baglanti tahmini {izerine ¢alisma yapilmistir.

Calismada farkli tiir baglantilar iceren heterojen aglar icin cok iliskili baglanti
tahmini 6l¢iitli onerilmistir. Calismada gen hastalik etkilesim bilgileri kullanilarak
heterojen ag yapisi olusturulmustur (Davis ve dig, 2013). Sekil 2.5’te verilen 6rnek
heterojen ag yapisinda diigiimler yazarlari, diiglimler arasindaki baglantilar ise ortak-

yayin ve ortak-atif iki farkl: tiire ait iliskileri ifade etmektedir.
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B = = = = = rfgk-afif

C

Yontemde Adamic Adar Olgiitii heterojen aglar i¢in genisletilmis ve digiim ciftleri

Sekil 2.5 : Ornek heterojen ag.

arasinda benzerligin bulunmasi i¢in 6nerilen skor hesabinda farkli baglanti tiirlerine

ait diigiim derece bilgisi hesaplamada dikkate alinmistir.

a ile c diigtimleri arasinda baglant1 tiirii x olan baglantinin skoru denklem 2.32’deki
gibi bulunmaktadir. derece,(n) n diiglimiine bagli, tiirii X olan baglant1 sayisini

diger bir ifadeyle n diigiimiiniin X baglant1 tiiriine goére derecesini gostermektedir.

kor(a,c) = ¥ :

Skore\Q,C) = ZineNngnN, {derecetype(a‘n)n type(a,n)=type(cn)
0
9 derececype(an)ntdegreerypecmyt  type(an)#type(cn)

(2.32)

Bu ¢alisma i¢in gerekli olan gen ve hastalik verileri OMIM, Swiss-Prot, HPRD
veritabanlarindan toplanmakta ve veriler hastalik gen etkilesimi ve protein protein
etkilesimine iliskin bilgileri icermektedir. Testler sonucunda calismada heterojen
aglar i¢in Onerilen MRLP o6l¢iitiiniin homojen aglarda kullanilan statik 6lgiitlerden

(AA, CN, JC, PA) daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir.

Fenotipik ve genetik hastaliklardan olusan heterojen aglarda yapilan bir diger
calismada da PropFlow Olciitiinii heterojen aglar i¢cin genisleten MRPF (Multi-
Relational PropFlow) olgiitii onerilmistir (Johnson ve dig, 2013). Heterojen ag
yapisinda diiglimler hastaliklari, diiglimler arasindaki baglantilar ise fenotipik ve

genetik iki farkl tiire ait iliskileri ifade etmektedir.
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Farkl tlirlerdeki baglantilar arasinda korelasyonu ifade etmek i¢in E; ve E, farkh
baglanti tiirlerini gostermek iizere o(Ey, E,) katsayis1t modele eklenmistir. o (E4, E,)
korelasyon katsayis1 farkli baglant: tiirlerinin birbirine olan etkisini tanimlamakta ve
asimetrik ozellik tasimaktadir; o (Eq, E;) # o (E,, E1) diger bir ifadeyle baglant1 tiirii
E, ve E, birbirlerini farkli derecelerde etkilemektedir. Ornegin insanlarin lokasyon
bilgisi arkadaglik baglantisinin bulunmasina katkida bulunmakta fakat arkadaslik
bilgisi lokasyon bilgisinin bulunmasina ayni Olgiide katki saglamamaktadir.
Calismada onerilen MRPF olciitiinde kenar agirliklar1 gecis olasiliklar1 olarak
kullanilmakta ve kaynak diigim ile hedef diiglim arasinda rassal gezinti olasilig1 ile

bilgi akis1 degeri hesaplanmaktadir.

PropFlow olgiitinde oldugu gibi MRPF &lgiitiinde de agda gezinti igin belirli bir
derinlik degeri ile kisitl enine oncelikli arama algoritmasi tercih edilmistir. Olgiit
genel olarak belirli bir diigiimden baslaylp bir baska diigiimde biten belirli
uzunluktaki kisith bir rassal gezintinin olasiligi ile ilgilidir. s kaynak diigiim, t hedef
diigim, i baglant1 tiirli olmak tizere bilgi akisi degeri denklem 2.33’teki gibi
hesaplanmaktadir. PropFlow’dan farkli olarak bilgi akis degeri her bir baglant: tiirii
i¢cin hesaplanmaktadir.

Seip /0o

K-1

w(s,t,i)

flow(s,t,i) = score(s) x B % o T Bt p(i) * (1 —p(i))

(2.33)

w(s,t, i), s kaynak digimi ile t hedef diigiimii arasindaki baglanti tiirii i olan
kenarin agirligini, d kaynak diiglimiiniin derecesini, K kaynak digim S’e baglh
toplam baglant1 tiirii sayisini, p(i/k) baglant: tiirleri arasindaki korelasyon degerini, h
kaynak ve hedef diigiim arasindaki en kisa adim sayisin1 gostermektedir. score(s)
degeri ise s diigiimiine gelen olasilik degeridir ve baslangi¢ diigiimii i¢in degeri 1°dir.

Modelde B degeri sabit 0,05 olarak alinmustir.

Bu ¢alisma i¢in gerekli olan gen ve hastalik verileri OMIM, Swiss-Prot, HPRD
veritabanlarindan toplanmakta ve veriler hastalik gen etkilesimi ve protein protein
etkilesimine iliskin bilgileri icermektedir. Testler sonucunda calismada heterojen
aglar i¢in onerilen MRPF &l¢iitii homojen aglarda kullanilan statik olgiitlerden (AA,
CN, JC, PA) ve heterojen aglar i¢in Onerilen MRLP olgiitiinden daha iyi sonug

verdigi goriilmistiir.
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Heterojen aglarla ilgili bir diger ¢alismada farkli tiir diigiimler ve farkli baglantilar
iceren heterojen aglar igin rassal gezinti tabanli baglanti tahmini (Lee ve Adorna,
2012) yontemi Onerilmistir. Yayin yazarlari arasindaki “ortak yaym yapma”
baglantilarinin  tahmin edilmesi gerceklenmistir. Onerilen yontemde &ncelikle
olusturulan farkli tiir diigiimler ve farkli baglantilar igeren heterojen agin yapisi
modifiye edilmistir. Yazar (“author”), konferans yada dergi (“venue”), konu
(“topic”) ve yayin (“paper’’) olmak lizere dort farklr diigiim tipinden olusan heterojen
ag, yazar digimii (“author node”) ve ozellik digimi (“attribute node”) iki farkl

tipten olusan ag yapisina ¢evrilmistir (Sekil 2.6).

Ozellik diigiimleri konferans ya da dergi (“venue”), konu (“topic”) ve atif almis
yaym (“cited paper”) tiirlerinden olusmaktadir. Olusturulan modifiye agda yazar
ciftleri yapisal baglantilar (structural links), yazar diigiimleri ile 6zellik diigiimleri ise
ozellik baglantilar1 (attribute links) ile baglanmistir. Ozellik baglantilar1 yazarlarin
ayni konferansta yayin yapma, ayn1 konuda yazma ve ayni yayina atifta bulunma

ozelliklerini tagidig1 i¢in ortak yayin yapma tahminine katki saglamaktadir.

—~ N
/ \.- \\
f \ (onference N ~ LT L
| Topiel | A 1N \\ /N Raltas T Topic?
I". ,K // \ \\- F '\ , s 7 \
N/ N A P v
\ / . N / / | L
\ S T \\ I’ \ | / / L |
Vo e w
\ S
_\_fs’ \N_ _x_ Tapicl Cunh;rence - = uthor2 |+ | Paparl l
\
Papeﬂ Paper2 Faper 3 Paperd \ ‘\ J \\ J
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Sekil 2.6 : Ornek heterojen ve modifiye ag (Lee ve dig, 2012).
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Yontemde baglantt agirliklar gegis olasiliklari olarak kullanilmakta ve kaynak
diigiim ile hedef diigiim arasinda rassal gezinti olasiligi ile benzerlik degeri
hesaplanmaktadir. Baglantilar1 agirliklandirmak i¢in etki Olgiitleri (“importance
measures”) tanimlanmistir ardindan tanimlanan bu Slgiitlere gére yapisal baglantilar
ve Ozellik baglantilar1 agirliklandirilmistir. Yazarlar arasindaki yapisal baglantilar ve
Ozellik baglantilar1 denklem 2.34 ve denklem 2.35°teki esitliklikler kullanilarak
agirhiklandirlmistir. Her bir etki olgiitiintin agirhik katsayist a, f, y, & degerleri
deneysel olarak belirlenmistir. w,(x) yazar ve ozellik diigimleri arasindaki 6zellik
baglantisinin agirh@mni, w,(a") ise yazarlar arasindaki yapisal baglantinin agirligini

gostermektedir.
Wa(x) = ag(x) + ﬁla(x) + yfa(x) + 615(x) (2-34)

wo(@) = (54 8) la@@) + (5+7) ful@) + G + (@) (2:35)

Baglantilarin  agirliklandirilmasinda  kullanilan etki  olgiitleri ise su sekilde

tanimlanmaistir.

Genel etki 6lgiitii, herhangi bir x 6zellik diigiimiine bagl ortak yaymn yapan yazar
ciftlerinin, muhtemel ortak yayin yapan yazar cifti sayisina orani seklinde
tanimlanmaktadir. Denklem 2.36’da n,, x oOzellik diigiimiiniin derece sayisini
gostermektedir. a ve a’ yazarlart ortak yaymn yapmis ve X diigiimiine baglh ise

ex(a,a") 1 degerini almaktadir.
O (2.36)
2

Yerel etki olgiitii, herhangi bir x 6zellik diiglimiiniin a yazar diiglimiiniin ortak yaymn
yaptig1 yazarlara gére Onemini gostermektedir. Ny ¢p(a), @ yazarinin ortak yayin
yaptig1 yazarlar1 gostermektedir (denklem 2.37). a yazarinin ortak yayin yaptigi

yazar diiglimleri x diigiimiine bagli ise A(a’, x) = 1 degerini almaktadir.
la(x) = ZarENauth(a) A(a',x) (2.37)

Siklik etkisi Ol¢iitii, freq(a,x) degeri a ve x diigiimlerinin baglanti1 sayisi olmak {izere

denklem 2.38’¢ gore hesaplanmaktadir. k degeri 1,1 olarak alinmistir.

fa(x) = kfrea@x) (2.38)
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Yakin gecmis etkisi Olgiitii; rec(a,x) degeri a ve x diigiimlerinin en son etkilesim
zamanini gostermek tizere denklem 2.39’a gore hesaplanmaktadir. [, agdaki en son
baglantinin kurulma zamamidir. Ornegin a diigiimii yazar ve x diigiimii bildiri ise L,
degeri agdaki en son yayinlanan bildirinin tarihini gostermektedir bu durumda [, —
rec(a, x) degeri azaldikca yakin gegmis etkisi biiyiik degerler almaktadir.

Ta(X) = W (239)

Calisma icin gerekli veri, DBLP bibliyografik ag sitesinden toplanmakta ve 1989 ile
2009 yillar1 arasinda bilgisayar bilimleri alaninda yayinlanan makalelere iliskin
bilgileri igermektedir. Ag baglantilar1 agirliklandirildiktan sonra rassal yliriiyiis
algoritmasi ile rassal gezintinin olasilik degeri hesaplanmakta ve yazarlar arasindaki

“birlikte yayin yapma” iligkileri tahmin edilmektedir.

Bir diger ¢alismada (He ve dig, 2014) farkli tiir diigiimler ve farkli baglantilar i¢eren
heterojen aglar icin PathPredict yontemi gegislilik (transivity) ozelligi ile
genisletilmistir. En genel hali ile gegislilik 6zelligi aglardaki {iglii (triad) yapilara
bagli olmak tizere herhangi bir i ve j digimii ve j ve h bagh ise i ve h diigiimleri
arasinda da baglanti olusma durumu seklinde tanimlanmaktadir (arkadasimin
arkadas1 arkadasimdir ilkesi). Onerilen ydntemde heterojen bir agda verilen iki
diiglim aras1 yakinlik degeri olasi yollarin anlamsal topolojik 6zellikleri (meta path-
based topological features) ile hesaplanmaktadir. Bu dogrultuda digim ciftleri
arasindaki yollarda kenar agirliklarinin gecis olasiliklari olarak kullanilmasi yerine,
yollarin anlamsal bilgisi kullanilarak yeni ag tabanl yakinlik 6nerilir. Yayin yazarlari
arasindaki “ortak yayin yapma” iligkilerinin tahmin edilmesi gergeklestirilmistir. Bu
calisma icin gerekli veri, DBLP bibliyografik ag sitesinden toplanmakta ve 1989 ile
2009 yillar arasinda bilgisayar bilimleri alaninda yayimlanan makalelere iligkin

bilgileri icermektedir.

Calismada olusturulan farkl tiir diigiimler ve farkli baglantilar igeren heterojen ag
yazar, konferans ya da dergi, konu ve yayin olmak iizere dort farkli diigiim tipinden
olusmaktadir. iki yazar arasindaki ayni yazar ile yaym yapma iliskisini igeren
anlamsal yol “yazar-yayin-yazar-yaym-yazar (A-P-A-P-A)” seklinde ve ortak yayin
anlamsal yolu ise “yazar-yaym-yazar (A-P-A)” seklinde Sekil 2.7’deki gibi

verilebilir.
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Calismanin temel diisiincesi Sun ve dig. (2011) onerdigi Pathsim benzerlik
metriginin gecislilik 6zelligi ile genisletilmesidir bunun i¢in anlamsal yollar alt
anlamsal yollara boliinerek gegislilik 6zelligi ile yollarin agirliklandirilmasi

amagclanmustir.

Diger bir ifade ile T; ve T; ayni tlirlerde diigiimler olmak iizere anlamsal yol P =
Ty ..Tmq . Tz oo Trng - Ty seklinde tanimlanmaktadir. Onerilen yontem ile T; ve T,
diigtimleri arasindaki P anlamsal yolu P, = Ty ...y s P, =Tt Tz oo s Pg =
Tmda-1 - Tma » Pis1 = Tma - T; olmak iizere d+1 adet alt yola boliinmekte ve her
alt yolunda baslangi¢ ve bitis diigiimleride ayni tiir diiglimlerden olusmaktadir. Alt
yollar diigiimlerin benzerliklerine gore agirliklandirilarak T; ve T; diigiimii arasindaki
gecisli benzerlik (transitive similarity) agirliklikli alt yollar ile hesaplanmaktadir.
Onerilen yontemde anlamsal yollar1 alt anlamsal yollara bolerek gecislilik 6zelliginin

eklenmesi PathSim’e gore daha iyi sonuglar vermistir.

Sekil 2.7 : APAPA ve APA anlamsal yolu (He ve dig, 2014).

Cao ve dig. (2014) kapsaminda, diiglimler arasindaki benzerligi 6lgmek icin
iliskililik Olgiitii (relatedness measure) Onerilmis ve bu Ol¢iit kullanilarak farkli
baglant: tiirleri kolektif olarak tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Onerilen bu 6lgiit ile
diigiimler arasindaki yollarn anlamsal topolojik 6zellikleri genisletilerek farkli tiir
diigiimler arasindaki iliskiler benzerlik hesabna katilmistir. Onerilen model gen,
doku, hastalik ve kimyasal bilesen tipinden diiglim tipleri ile aralarindaki farklh
iliskilerden olusan heterojen agda test edilmis ve baglanti tahmini basariminin

onerilen kolektif 6ngorii yontemi ile arttirildigr goriilmiistiir.
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3. MATERYAL VE METOT

3.1 Karmasik Aglar ile Tlgili Genel Kavramlar

Karmasik Ag modellerinin 6zellikleri incelendiginde karmasik aglar ile ilgili yapilan
cikarimlarda kii¢lik diinya hipotezi, demetleme katsayis1 ve derece dagilimi olmak

tizere ili¢ kavramin 6nemli rol oynadig ifade edilmektedir (Albert ve Barabasi, 2002).

3.1.1 Kiiciik diinya hipotezi

Kiiciik diinya aglari; agin kendi boyutuna oranla, herhangi iki diigiim arasindaki en
kiigiik yol uzunlugunun kisa ve demetleme sayisinin beklenenden biiylik oldugu
aglardir. En kisa yollarin en uzunu olan yol agin ¢ap1 seklinde tanimlanmakta ve ag1
karakterize eden faktdrlerden biri olarak degerlendirilmektedir. Buna gore kiiciik
diinya aglart kiiciik cap degerine sahiptir. Kiiciik diinya aglarinda diiglimlerin
dereceleri agin ortalama derecesine gore fazla sapma gostermemekte ve derecelerin
varyansi kiiciik degere sahip olmaktadir. Kiigiik diinya hipotezine, Paul Erdos’e
makale yazma uzaklik degeri olarak tanimlanan Erdds sayist ornek olarak
gosterilebilir. Paul Erdds ile makale yazanlarin Erdds Sayisi 1 iken, Erdds ile makale
yazmis yazar ile makale yazanlarin sayist 2’dir. 268.000 yazardan olusan agin
ortalama Erdos sayis1 4,65 olarak belirlenmistir. Benzer sekilde kiigiik diinya ile ilgili
en popiiler gosterim alt1 derecelik ayirirm kavrami ile Milgram (1967) tarafindan
ortaya konulmustur. Buna gére Amerika’da insanlar arasindaki tanigma iliskisini
temel alan sosyal agda, herhangi bir diigiim ¢ifti arasindaki en kisa ortalama uzaklik

6 olarak bulunmustur.

3.1.2 Demetleme katsayisi

Watts ve Strogatz (1998) demetlemeyi 6lgmek i¢in kullanilan demetleme katsayisi
olarak adlandirilan Sl¢iiyii gelistirmislerdir. Demetleme katsayis1 agda yer alan her
bir diigim i¢in ayr1 ayrt hesaplanabilecegi gibi agin biitiini  iginde
hesaplanabilmektedir. Biitiin diiglimlerin birbirine bagli oldugu tam baglantili agda
demetleme katsayis1 1 degerini almaktadir. Rassal bir agda ise baglantilar rassal

dagildig1 siirece demetleme katsayis1 baglanti olasiligi p degeri ile ayni degeri
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almaktadir. Derecesi k; olan bir i diigiimii igin lokal demetleme katsayisi, L; degeri

2L;
ki(ki—1)

k; komsu arasindaki ger¢eklesmis baglantilart gostermek lizere C; =

seklinde ifade edilmektedir. Buna gére agin ortalama demetleme katsayisi %Z?’:l C;

seklinde belirlenir. Watts ve Strogatz demetleme katsayisi 6l¢iisiinli ve ortalama en
kisa yol uzunlugu o6l¢iisiini aglarin siiflandirilmas: i¢in kullanmislardir. Kiigiik
diinya aglar1 aym1 digim ve kenar sayisina sahip diger rassal aglarla
karsilastirildiginda demetleme katsayisinin beklenenden daha biiylik ve ortalama en

kisa yol uzunlugunun ise beklenenden daha kisa oldugu goriilmektedir.

3.1.3 Derece dagilim

Bir agin biitiin diigiim derecelerinin dagilimi1 derece dagilimi olarak adlandirilir ve
agmn biitiintine iligkin bir 6zelligi gostermektedir. Derece dagilimi p(k), N, k

derecesine sahip diigiimleri ve N toplam diigiim sayisini temsil etmek tlizere p(k) =

% seklinde ifade edilmektedir. Ayrica derece dagilimi ile agin nasil organize

edildigi agiklanmaya calisilmaktadir. Ornegin Poisson dagilim diigiimlerin rassal ve
esit olasilikli baglantilar ile baglandigini gosterirken, power-law derece dagilimi
diigiimlerin tercihli olarak baglandigini diger bir ifade ile yeni diigiimlerin ¢ok sayida
baglantiya sahip diiglimlere baglanma olasiliklarinin yiiksek oldugunu gosterir (Sekil

3.1).

POISSON POWER LAW

Many nodes
with only a few links

Most nodes have
the same number
of links

nks

A few hubs with

large number of links

es with k links

with k L

No highly

connected nodes

Number of nodes

Number of nad

w

Number of Links [k] Number of links (k]

Sekil 3.1 : Poisson ve Power Law derece dagilimlar (Barabasi, 2016).
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3.1.4 Rassal cizge modeli

Bir rassal ag n adet diigiimden olusan bir diigiim kiimesi ile baslar ve bu diigiimlere

rassal olarak kenarlarin eklenmesi ile elde edilir. Erdés ve Renyi (1959) rassal

—n(nz_l) adet miimkiin baglantidan rassal olarak segilen N adet baglantinin n

cizgeyi
adet diiglimii birbirine baglamasi olarak tanimlamakta ve stokastik bir siire¢ olarak
ifade etmektedir (Erdos ve Renyi, 1959). Rassal Cizge Modeli’ne gore her bir
diigiimiin bagka bir diiglimle baglanti kurma olasilig1 esittir ve bu baglantilar rassal
bir stire¢ seklinde meydana gelmektedir. Bu siire¢ n adet diigiim ile baslar ve rassal

cizgeye rassal baglantilarin eklenmesi ile gelisir. Siirecin sonunda maksimum
nn-1)
2

baglant1 sayisina ulasilir ve tam bagh bir ag elde edilir. Rassal aglarda

diigiimlerin dereceleri p baglanma olasilig1 olmak iizere, p(n — 1) ortalama etrafinda
normal dagilir. Ancak gergek diinya aglarinin bu sekilde olmadigi Barabasi ve Albert
(1999)’in galismalar1 ile anlagilmis ve gergek diinya aglarinda 6l¢ekten bagimsiz ag

orneklerine rastlanmustir.

3.1.5 Olgekten bagimsiz model

Barabasi ve Albert’in (1999) kiiciik diinya deneyi ile ilgili web’te yaptigi calismalar
ile sayfalara gelen ve sayfalardan c¢ikan baglanti sayilarinin incelenmesi ile web’in
yapisinda yiiksek dereceli birka¢ diiglimiin egemen oldugu ve web sayfalarindaki
baglantilarin dagiliminin bir kuvvet yasasi (power-law) izledigi belirlenmistir. Daha
sonra literatiirde bircok agin bu yasaya uydugu bulunmus ve power-law dagilimini

izleyen aglar 6lgekten bagimsiz aglar olarak adlandirilmistir.

Power-law dagilim egrisi rassal ag modelinin sahip oldugu Poisson dagilim egrisi
gibi bir tepe noktasina sahip degildir. Poisson dagilim egrisine sahip rassal ag
modelini temsil eden bir agda, diiglimlerin ¢ogunlugu ayn1 sayida kenara sahiptir. Bu
nedenle, rassal agin diigiimlerinin baglanabilirliginde karakteristik bir 6lgek vardir.
Bu karakteristik 6lgek, ortalama diigiim sayisi tarafindan sekillendirilmekte ve derece
dagilimmin tepe noktasi tarafindan belirlenmektedir. Power-law dagilim egrisine
sahip bir agda ise, ¢cok sayida diigiim az sayida baglantiya, az sayida diigiim ise ¢ok
sayida baglantiya sahip olmaktadir. Bu sekilde dagilim egrisinde Poisson dagilim
egrisindeki gibi bir tepe noktast yoktur. Power-law dagiliminin tepe noktasinin

olmamasi, gercek bir agda karakteristik bir diigiimiin olmadig1 anlamina gelmektedir
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diger bir ifade ile biitiin diigiimler i¢in karakteristik oldugu One siiriilebilecek bir
diigiim yoktur (Barabasi ve Albert, 1999). Bu nedenle Barabasi — Albert modeli
Olcekten bagimsiz model olarak adlandirilmistir. Biiyiik aglarin derece dagilimi

P(k)~ k77 ile ifade edilen power-law dagilimi gostermektedir (Giirsakal, 2009).

Barabasi ve Albert power-law dagiliminin ortaya ¢ikisini tercihli baglanma olarak
adlandirdiklart mekanizma ile agiklamaktadir. Agin biiylimesi ile her seferinde aga
katilan yeni bir diiglimiin baglanacag: diiglime karar vermesi durumunu ifade eder.
Her yeni diigiimiin daha fazla baglantiya sahip diigimii tercih etmesi ile agin ilk
diigtimleri ¢ok yiiksek sayida baglanti sahibi olur. Boylece tercihli baglanma, zengin
daha zenginlesir olgusunu harekete gecirir ve ilk diigiimlerin daha sonra gelenler

aleyhine yliksek dereceye sahip olmasina neden olur.

3.2 Zaman Serileri

Zaman serileri; istatistik, ekonometri, finans gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.
Serinin gelecek degerleri hakkinda tahminler yapmak i¢in, zaman igindeki yapisini
belirlemek ve ge¢miste gosterdigi davranigi ortaya ¢ikarmak gereklidir. Gegmiste
ortaya ¢ikan bilgi yardimiyla, zaman serisini olusturan degisken veya degiskenlerin
gosterdigi davranisin belirlenmesi, yapilacak tahminlerin basarisin1 beraberinde

getirmektedir (Pindyck ve Rubinfeld, 1991).

Eger bir zaman serisi analizi tek degiskenin zaman i¢indeki hareketini inceliyorsa tek
degiskenli zaman serisi, e8er birden fazla degiskenin birlikte zaman igindeki
degisimini gozlemliyorsa c¢ok degiskenli zaman serisi adimi alir. Zaman serisi
analizinin Ongart olarak ele aldigi varsayimlarindan en Onemlisi serinin duragan
(stationary) olmasidir. Bir zaman serisinin duragan olmasi, zaman iginde belirli bir
degere dogru yaklasmasi veya beklenen degeri etrafinda dalgalandigini ifade
etmektedir. Duraganlik tiim gecikmeler i¢in ortalama, varyans ve kovaryans
degerlerinin sabit olmasidir. Diger bir ifadeyle serinin, sabit bir ortalama, sabit bir
varyans ve gecikme seviyesine bagli kovaryansa sahip olmasit seklinde
tanimlanmaktadir. Bir degiskenin duragan bir siire¢ izleyip izlememesinin 6nemi ise
su sekilde ifade edilebilir. Eger bir stokastik siire¢ duragan degilse, serinin davranisi
sadece ele alinan tahmin donemi i¢in gegerli olacaktir. Ancak seri hakkinda diger

donemler icin bir genelleme yapilamayacaktir (Akgiil, 2003).
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Zaman serilerinde zaman icindeki degisme egiliminin trend, mevsimsellik,
konjonktiirel ve diizensiz dalgalanmalar anlaminda ayristirilmasi 6nemlidir. Y = T +
C + S +1 olarak ifade edilen modelde, T; trend, C; konjonktiirel hareketler, S;
mevsimsellik olmak {izere modelin deterministik kismini, I ise stokastik kismini

ifade etmektedir. Bir zaman serisi dort bilesenden birini veya birkag¢ini1 barindirabilir

(Bozkurt, 2013).

3.2.1 VAR c¢ok degiskenli zaman serisi modeli

VAR modeli, secilen biitiin degiskenleri birlikte ele alir, dogrusal bir modeldir ve bir
sistem biitliinliigl i¢cinde degiskenleri inceler. Degiskenler arasi iliskiler hakkinda bir

on kisit konulmaz.

Iki degiskenli VAR modeli, standard sekilde denklem 3.1 ve 3.2’de belirtildigi gibi
ifade edilebilir;

Ye =aq + Z’Ll byiye-i + Z?:l byixt—; + €1¢ (3.1)
Xt =C1t 2?:1 diiye-i + Z?:l daiXe—; + €3¢ (3.2)

Modelde p gecikmelerin uzunlugunu, & ortalamasi 0, kendi gecikmeli degerleriyle
olan kovaryanslari 0 ve varyanslart sabit, normal dagilima sahip, rassal hata

terimlerini gostermektedir.

Evrimsel heterojen aglarin kompleks yapisi i¢inde farkli tiirlere ait baglantilar arasi
iligkileri agiklamak ve agin topolojisini yorumlamak zordur. Agi olusturan diigtimler
ve baglantilar karsilikli olarak siirekli bir etkilesim halindedir. Bu nedenle herhangi
bir topolojik degiskeni (benzerlik olgiitiinii) tek denklemli bir modelde bagimli
degisken olarak belirleyerek modellemek yeterli olmayabilir. Ciinkii kompleks yap1
nedeniyle, ele alinan bagimli degisken, bagimsiz olarak diisiiniilen degisken ya da
degiskenlerin belirleyicisi olabilir. Bu nedenlerle, sozli edilen bu karmasiklik,
degiskenlerin tek denklemli modeller yerine esanli denklem sistemleri ile
incelenmesi geregini ortaya koymaktadir. VAR modeli degiskenler arasinda dinamik
iligkileri verebilen ve boylelikle zaman serileri alaninda degiskenler arasindaki
iliskileri ve gelecege yonelik tahminleri agiklayabilen bir yontemdir (Kilian ve
Chang, 2000).

VAR modeli, sistemde yer alan ¢ok sayida degiskenin ge¢cmis degerleri ile ifade
edildigi ve her bir denklemin EKK (En Kiigiik Kareler) ile ¢oziimlendigi bir ¢6ziim
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teknigidir. Gegmis bilginin kullanilmasi ile saglanan bu yap1 zaman serilerine
dinamiklik katarak, iliskileri yorumlama konusunda bir a¢ilim yaratmistir. VAR
modelleri ile tahmin yapabilmek i¢in, sistemde yer alan tiim degiskenlerin duragan

olmalar1 gerekmektedir (Lutkepohl, 1982).

Ornek olarak iki degiskenin yer aldig1, birinci mertebeden VAR(1) modeli denklem
3.3 ve 3.4°te belirtildigi gibi tanimlanabilir.

Ye =01+ b11ye-1 + baXe 1 + &1t (3.3)
Xe = €1+ dy1Yeq +daaXe—1 + & (3.4)
I. Y: Ve x; duragan serilerdir.
ii. &1¢ V€ &y sirastyla gy, Ve o, standart sapmali beyaz giiriiltii siireglerdir.

iii. €1¢ Ve &5, kendi aralarinda korelasyonsuzdur.

Modelde, y ve x degiskenleri duragan, hata terimleri ise beyaz giiriiltii siirecine
sahiptir. Dikkat edilirse, VAR modelleri sistemdeki her degiskenin hem kendi
gecikmeli degerleri, hem de sistemdeki diger tiim degiskenlerin gecikmeli
degerlerinin dogrusal bir fonksiyonudur. Bu durumda herhangi bir kisitlama olmazsa

VAR modelindeki her esitligin sag tarafi ayn1 degiskenleri igerecektir.

Ornegin, diigiimlerinin yazarlar1 temsil ettigi ve “ortak yaym yapma” ve “ortak
yaymlara atif yapma” iligkilerinin bulundugu heterojen bir ag olsun. Bu agda
herhangi bir i,j diigiim ¢ifti i¢in y, ve x; sirasiyla; t zamanindaki ortak yaym yapma
ve ortak yayinlara atif yapma iligkilerine ait baglanti sayilaridir. Bu durumda 1i,j
diigtimleri arasindaki ortak yayimn sayisi 6nceki donemin hem ortak yayin sayisina
hem de ortak yayin atif sayisina baghdir. Ayrica iki degisken arasinda geri besleme
iliskisi vardir ve dolayisiyla ortak atif sayisi1 da bir déonem Onceki ortak yayin

sayisindan etkilenecektir.

Diiglimler arasindaki etkilesimin karmasikligi ve cok yonliiliigii, esanli denklem
sistemlerinin kullanilmasini zorunlu hale getirmektedir. Karmasik aglarda diigtimler
ve baglantilar arasindaki karsilikli etkilesimin dogal bir sonucu olarak ortaya ¢ikan
bagimli ve bagimsiz degiskenin belirlenmesi asamasinda karsilasilan giicliikler,
analizin tutarliligin1 da 6nemli Slglide etkilemektedir. Esanli denklem sistemlerinin
igerdigi bu karmasik tablonun ¢6zlimiine yonelik olarak gelistirilen VAR modelleri

ile s6z konusu sorun ortadan kaldirilmaktadir. VAR modelleri, yapisal modele
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herhangi bir kisitlama getirmeksizin dinamik iligkileri verilebildigi i¢in zaman

serileri agisindan siklikla tercih edilmektedir (Akdi, 2012).

Cok degiskenli zaman serisi analizinde optimal gecikme uzunlugunun belirlenmesi
icin siklikla kullanilan kriterlerden biri AIC’dir. AIC ydntemi parametre sayisini
azaltmakta ve zaman serileri ile tahmin yapilmasinda yiiksek basarim elde edilmesini
saglamaktadir. |me|; p gecikme icin hata kovaryans matrisinin determinantini, N
gbzlem sayisini, p gecikme uzunlugunu gostermek ilizere AIC degeri denklem 3.5°te

verilmistir:
AIC(p) = In|T, m| +% (3.5)

AIC degerinin minimum kilan p degeri, denklem 3.5’te uygun gecikme seviyesi
olarak belirlenir (Akaike, 1973).

3.2.2 AR, MA, ARMA / ARIMA tek degiskenli zaman serisi modelleri

Box-Jenkins yontemi zaman serileri alaninda sik kullanilan bir yontemdir. 1970°1i
yillarda temelleri atilan Box-Jenkins yontemi duraganlifi, deterministik bilesen
bilgisini ve gelecege iliskin tahminleri bir arada ortaya koydugu icin tercih edilen bir
yontemdir. Bir degiskene iligskin yapilacak tahmin, kendi gecikmeli degerleri, hata

terimleri ya da her ikisinin kombinasyonu ile yapilmaktadir (Box ve Jenkins, 1976).

Bu yontemde {i¢ modelleme s6z konusudur. Bunlar AR Siireci, MA Siireci ve
ikisinin birlesiminden olusan Otoregresif Hareketli Ortalama (ARMA) Siireci’dir.
Duragan olmayan bir seri i¢in fark alinmasi gerektiginde ise ARMA siireci
Biitiinlesik Otoregresif Hareketli Ortalama (ARIMA\) siireci haline doniisiir. ARIMA
modeli, farki alinarak duragan hale getirilmis otoregresif hareketli ortalama siirecini

ifade etmektedir.

AR modelinde, denklem 3.6’da verilen esitligin sag tarafi bagimli degiskenin
gecikmeli degerlerinden olusur. Hata terimi ise rassal siirece sahiptir ve 0 ortalama

ve sabit varyans degerine sahiptir.

Ve = B1Ye-1 + BoYe—o + 0+ ﬁp}’t—p + & (3.6)

Denklem 3.6°da esitlik sabit parametrenin olmadig1 ve bagimli degiskenin degerinin

sadece gecmis degerleri ve hata terimi ile agiklandigi modeldir. Bu siirece AR(p)
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stireci denilmektedir. p’nin yani gecikmenin ne olacagina iligskin karar minimum AIC

degeri ile belirlenir.
Basit bir AR(1) siireci denklem 3.7’de ifade edildigi gibi ifade edilebilir.

Ve = Bo + B1ye-1 + & (3.7
Bagimli degisken, bir donem gecikmesi, sabit parametre ve stokastik siirece sahip
hata teriminden olusmaktadir.

MA siireci, denklem 3.8’de ifade edildigi gibi bagimli degiskenin, beyaz giiriiltii

siirecine sahip ge¢cmis hata terimleri ile ifade edilmesidir.
Vi = Bo + P18t + Bo&r—1 + P3r—1 + -+ BgEi—g (3.8)

Bu esitlikte esitligin sag tarafi anlamli g sayis1 kadar hata terimi ile ifade

edilmektedir. Hata terimi, O ortalamaya ve sabit varyansa sahiptir.

ARIMA siirecinde (denklem 3.9), serilerin duragan bir yap1 sergilemedigi
durumlarda seri ile ilgili gelecege yonelik tahmin yapabilmek igin, dncelikle serinin
farkinin alinmasi gerekir. Seri i¢in duragan bir yap1 elde edene kadar fark alma
islemi devam edecektir. d kadar farki alinarak duraganlasan seriye, d. mertebeden
duragan seri adi verilir. Serinin duraganlasmasi icin fark alinmasi gerektiginde
(p,d,g)’nun belirlenecegi ARIMA yapisi gecerli olacaktir (Pindyck ve Rubinfeld,
1991).

Ve =+ Db @Yo + 2o Bk (3.9)

Ornegin bir zaman serisini duraganlastirmak igin birinci ya da ikinci farkmin
alimmas1 gerekmesi durumunda seriye iliskin fark degerlerinin nasil elde edildigi

asagida ozetlenmistir.
Zaman serisinin birinci farklari,
Axy = xp — X¢4
Zaman serisinin ikinci farklari,
A%x, = Axy — Dxp_q

Duraganlastirma, d kare farki alindiktan sonra ortalamasi ve varyansi sabit, dogrusal
bir otoregresif hareketli ortalama (ARMA) siireci sergileyen seri seklinde

tanimlanmaktadir (Engle ve Granger, 1987).
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3.3 NARX Sinir Ag1 Modeli

NARX (Nonlinear Autoregressive Exogenous — Dogrusal Olmayan Otoregresif
Digsal) modeline giris olarak, tahmin edilmesi istenen degiskene (hedef degisken) ait
ge¢mis Ol¢lim verilerini igeren zaman serisi ve tahmin edilmesi istenen hedef
degiskeni etkilemesi beklenen dissal degiskenlere ait zaman serisi verilerek bir
sonraki zaman dilimindeki hedef degiskenin degerinin tahmin edilmesi
hedeflenmektedir. Bir y(t) zaman serisinin, gelecekte alabilecegi muhtemel degerler,
y(t) serisinin ge¢misteki degerleri ve bunu etkileyen u(t) dissal degiskenler g6z 6niine

alinarak, tahmin edilmeye ¢alisilmaktadir (Deljac ve dig, 2016).

NARX modeli giris, gizli ve ¢ikis katmanlarindan olusan ileri beslemeli, gecikme ve
dongii mekanizmalarina sahip dinamik aglardir. Bu nedenle zaman serisi
analizlerinde siklikla kullanilmaktadir. NARX modeli ayrica ARIMA, VAR zaman
serisi modelleri gibi serinin duragan olmasimi1 ve serinin dogrusal bir siirecten
olustugunu Onsart olarak kabul etmez bu nedenle dogrusal olmayan ve duragan
olmayan zaman serilerini de modelleyebilmektedir (Junior ve dig, 2008). NARX
tabanli sinir aglarinda, Ogrenme algoritmasi olarak hiz ve kararlilik saglayan
Levenberg-Marquardt (LMA) algoritmast kullanilmaktadir. NARX modeline ait
matematiksel gosterim denklem 3.10 ile ifade edilmekte ve hedef degisken y(t), daha
onceki degerleri ve digsal giris degiskeni u(t) ile regresyona tabi tutulmaktadir (Liu
ve dig, 2013). d, =1, dy,=>1,d, =d, olmak ilizere, d, hedef degisken i¢in

gecikme degerini, d,, digsal degisken i¢in gecikme degerini gostermektedir.

9(0) = fy(t — 1,y —2),...y(t —dy,);ult — 1), ut — 2), .., u(t — dy)) (3.10)

NARX Aglart paralel ya da seri-paralel mimaride tasarlanabilmektedirler. Paralel
NARX mimarisinde ¢ikis degisken degeri tekrar agin girisine gonderilmekte ve Sekil
3.2’de goriildiigii tizere, dogrusal olmayan dinamik sistemin tahmini tekrar giris
katmanma verilerek dongii mekanizmasi kurulmus olmaktadir. Burada tahmin
edilmesi istenilen hedef degiskenin Onceki zaman serisi gercek degerleri ele

alinmamaktadir.

Seri-Paralel NARX Mimarisinde ise, Sekil 3.3’te goriildiigli izere hedef degiskenin
onceki zaman serisi gercek degerleri agin egitilmesi sirasinda  girise
gonderilmektedir. Bu nedenle Seri-Paralel NARX Mimarisinde aga giris olarak

verilen degerler birbirleriyle daha tutarlidir (Chatterjee ve dig, 2012).
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Gizli katmandaki j. néronun ¢ikis degeri H; denklem 3.11°deki gibi ifade edilir. Gizli
katman’da tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonu kullamlmustir. wy; gizli

katmanda bulunan j. néron ve i. giris néronu arasindaki agirligi gostermektedir.
d . . .
H](t) = tanh(zizo Wjiy(t - l) + Z?:O WjiU(t — l) + b]) (311)

C gizli katmandaki ndron sayisi, w,; gizli katmandaki j. noron ve ¢ikis katman

noronu 0 arasindaki agirhgr gostermek tizere ¢ikis degeri denklem 3.12deki gibi

ifade edilir.
yt+1) = Z]C-=1 wojH;(t) + by (3.12)

Her iki mimaride de sinir ag1 performansini 6l¢mek i¢in Ortalama Karesel Hata
(MSE - Mean Square Error) kullanilmakta ve MSE degeri 0’a yakin modeller daha
basarili performans gostermektedir. Gizli katmandaki ndron sayisi deneme yanilma
yontemiyle, en disik MSE degerini verecek sekilde optimize edilmeye
calisilmaktadir (Ardalani ve Zolfaghari, 2010).

3.4 Kullanilan Arag¢ ve Yazilimlar

3.4.1 UIMP - Universal Java Matrix Package

Tez ¢alismasi kapsaminda seyrek komsuluk matrislerinin temsili i¢in UIMP (Url-
1)’den yararlanilmistir. UJMP Java Kkiitiiphanesi bircok matris islemlerini
gerceklemekte ve seyrek ve yogun matrisler i¢in lineer cebir hesaplamalarina destek
vermektedir. UIMP farkli veri tipleri ve biiyiikk boyutlu matris islemleri i¢in stabil

yap1 sunmaktadir.

3.4.2 Stax — Streaming XML for JAVA

StAX (Streaming API for XML) (Url-2), XML formatindaki dokiimanlara yazma ve
okuma islemleri i¢in kullanilan bir Java kiitiiphanesidir. XML API’leri DOM tabanl

yontemler ve olay (event) tabanli yontemler olmak iizere ikiye ayrilmaktadir.
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Sekil 3.2 : Paralel NARX mimarisi (Chatterjee ve dig, 2012).
y (1)
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We=2) ¥
' V(t+1)

Sekil 3.3 : Seri-Paralel NARX mimarisi (Chatterjee ve dig, 2012).
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StAX ayrnstirict xml dosyalar1 i{izerinde islem yaparken bellege tiim dosya
yiikklenmedigi i¢in daha verimli ¢alisir. StAX API’si java 1.6 ile desteklenen hem
xml okuyan hemde xml yazabilen kapsamli bir programlama arayiiziidiir. StAX
yontemini kullanan uygulamalar, ¢alisma sirasinda karsilastiklar1 her etiket tanimi
icin bir olay (event) olustururlar. Uygulamada tanimlanan olay ydneticileri (event-
handler) bu olaylar i¢in gereken islemleri yaparlar. Sorumlulugun uygulamada
olmas1 nedeniyle StAX ayristiricisinin xml dosyasinin tamamini bellege yiiklemesi

gerekmez.

Tez caligsmasinda, yiiksek boyutlu (6rnegin 3 GB) xml dosyalarinin baglantili liste
veri yapilarina okunabilmesi igin StAX kiitiiphanesi kullanilmigtir. StAX ile, xml
dosyas1 ig¢indeki bilgilerin parga parga bellege alinarak islenmesi ve anlamli hale
getirilmesi  gergeklenmistir. Xml dosyasindaki tiim etiketler sirayla bellekteki
“diglim” ve “baglant1” tiirlindeki nesnelere StAX kullanilarak okunmustur. Digiim
ve baglanti tiiriindeki nesneler olusturulduktan sonra, diiglim ve baglant1 nesneleri
arasinda gerekli iligkiler kurularak gizge yapisi baglantili liste olarak bellekte temsil
edilmistir. Cok biiyiik verilerin bellekteki temsili ve islenmesi zor olacagi i¢in matris
yapist tercih edilmemistir. Calismada agdaki komsuluk iligkileri, hesaplanmasi
istenen benzerlik olgiitine gore, “agirlikli” veya “agirliksiz” sekilde belirlenen

baglantili listelere okunmustur.

3.4.3 R —Istatistiksel Yazilim Gelistirme Ortamm

R istatistiksel yazilim gelistirme platformu (Url-3) istatistiksel hesaplamalar ve
tahmin yapilmasi i¢in ortam sunmaktadir. R dilinin sentaksi C diline benzerlik
gostermekte ve efektif veri isleme ve saklama 6zelligi sunmaktadir. Dizi ve 6zellikle
matris hesaplamalarinda kullanilabilecek 6zel operatdrler meveuttur. Tek degiskenli
ve ¢ok degiskenli zaman serisi analizi ig¢in kullanilabilecek uyumlu ve bir arada
kullanilabilen araglar igermektedir (Ozdemir ve dig, 2010). R, bellege direkt erisim
yerine 6zel veri yapilarini kullanmaktadir. R’deki temel nesne tiirleri su sekilde ifade

edilmektedir.

o Vektorler: R’ de alt1 farkli temel vektor tipi bulunmaktadir: logical, integer,
real, complex, string ve raw.
e Listeler: Listeler de vektordiir ancak listedeki elemanlar farkli tiplerde

olabilirler.
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e [fade: Bir veya daha fazla deyimden olusan nesnelerdir.

e Ortamlar: Sembol-deger ¢iftlerini igeren bir gergeveden meydana gelir.

R fonksiyonlar1 ayr1 paketler halinde diizenlenmislerdir. Boylece gerekli paketlerle
caligarak daha az bellek kullanimi ve hizli islem giicii saglanir. Bu paketlerin bir
baska avantaji da yazilan fonksiyonlardan olusan paketlerin R web sitesinden temin

edilerek yliklenebilmesidir.
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4. ONERILEN YONTEMLER

Tez g¢alismasinin temel amacini olusturan homojen ve heterojen sosyal aglar iizerinde
baglant1 tahmini problemine ¢oziim getirebilmek i¢in yeni yontemler Onerilmistir.
Onerilen yontemler, zaman bilgisinin etkin sekilde kullanilmasi ve zaman iginde
degisim bilgisinin uygun sekilde temsil edilerek mevcut yontemlerin basariminin
arttirilmasii amagclamaktadir. Oncelikle baglant1 tahmini igin ¢ok degiskenli zaman
serileri tabanli bir yontem Onerilmistir. Ardindan zaman serisi modelleri gibi serinin
duragan olmasimi ve serinin dogrusal bir siiregten olustugunu Onsart olarak kabul
etmeyen NARX sinir ag1 modeli tabanli bir yontem 6nerilmistir. ilgili ydntemler;

Boliim 4.2 ve Boliim 4.3te detayl olarak agiklanmustir.

4.1 Kullanilan Topolojik Tabanh Benzerlik Olgiitleri

Baglant1 tahmini i¢in 6nerilen topolojik bilgiyi kullanan benzerlik 6l¢iitlerindeki
temel diisiince, I'(w) ve I'(v) kesisim kiimesi ne kadar biiyiik olursa u ve v diigiim
ciftleri o kadar yiiksek olasilikla ilerideki zaman diliminde baglanacagidir. Benzerlik
skorlar1 “agirlikli” ve “agirliksiz” olarak iki farkli sekilde hesaplanmistir. Agirlikli
benzerlik Olgiit skorlarinin hesaplanmasinda diigiimler arasi1 gerceklesen baglanti
sayist gdz Oniinde bulundurulurken, agirliksiz skorlarda ise digiimler aras1 baglanti
olup olmadig: dikkate alinmistir. Lokal (komsuluk tabanli) dlgiitler ve global (tiim
yollarin birlesimini temel alan) olgiitlerin ilgili skor formiilleri Bolim 2.1.1°de

verilmistir.

4.2 Cok Degiskenli Zaman Serileri ile Baglanti Tahmini

Tez ¢aligmasi kapsaminda onerilen ilk yontem olan Cok Degiskenli Zaman Serileri
ile Baglanti Tahmini’nin anlam ve Onemini, zamanla degisen homojen/heterojen
sosyal aglar {lizerinde baglanti tahmini sorununa ¢6ziim getirebilmek i¢in zaman
bilgisinin etkin sekilde kullanilmasi ve zaman ic¢inde degisim bilgisinin uygun

sekilde temsil edilerek mevcut yontemlerin basariminin arttirilmasi olusturmaktadir.
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Onerilen yontem ile zaman bilgisinin etkin sekilde kullanilmasi, tahmin edilecek
baglantinin goézlenmis olmast kabuliiniin ortadan kaldirilmasi, diigim ciftleri
arasindaki baglantilarin ve benzerlik Olgiitlerinin korelasyonunun kullanilmasi
gergeklenmis ve mevcut yontemlerin eksikliklerinin giderilmesi saglanmistir.
Baglant1 tahmini icin VAR modeline girdi olarak benzerlik skorlar1 ve baglanti siklik

bilgisi verilerek es zamanli olarak iliskiler ele alinmistir.

Evrimsel aglarda baglanti tahmini igin, ge¢miste meydana gelen baglanti siklik
bilgisinin ve benzerlik olgiitlerinin (PropFlow, CN, AA, PA v.s) zaman i¢inde
degisimleri esanli bir sekilde T zaman dilimi boyunca analiz edilerek, T+1 zaman
dilimindeki degerlerinin (¢ok degiskenli zaman serileri ile) tahmin edilmesi
gerceklenmistir. Tahmin edilen benzerlik 6l¢iitlerinin skor degerleri, diigiim giftleri

arasindaki baglantilarin tahmini i¢in kullanilmaktadir. Yontemin adimlar1 Sekil 4.1°de

verilmigtir.
Komsuluk
Matrisi Baglanti
Tard 1 Gelecek
Komsuluk
Matrisi
Komsuluk Baglanti
T Skor o .
Matrisi Badlanti H I Skor Degerlendirme
Tiirdi i E vt Tahmini 1
. AUC
Komsuluk Degerleri
Matrisi Baglanti
Turd n

Sekil 4.1 : Onerilen yontemin asamalar.

Onerilen Cok Degiskenli Zaman Serileri ile Baglanti Tahmini ydntemi Oncelikle
homojen aglara uyarlanmis ardindan ayni tiir diigimler ve farkli tiir baglantilardan

olusan heterojen aglara uyarlanmstir.
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Olusturulan evrimsel heterojen ag, zamana gére degisen ag serisi (G1,..., G¢,..., GT)
seklinde temsil edilmistir. Agin her bir goriintiisii ixjxk boyutlu, ¢ok yonlii dizi
olarak temsil edilmistir. Burada i ve j diigiimleri temsil ederken k ise baglant1 tiirtinii
temsil eder. k diigtimler aras1 farkli baglanti tiirleri olmak iizere evrimsel heterojen ag

(A1,..., At,..., AT) seklinde ¢ok yonlii diziler serisi ile temsil edilmistir (Sekil 4.2).

yazar
yazar

t
A t t
ortak—yaym Aortak —atif Aortak—kon ferans

A (u,v)
Sekil 4.2 : Heterojen bibliyografik ag i¢in ¢ok yonlii dizi serisi.
Ornek olarak 3 farkli baglant: tiiriinden olusan evrimsel heterojen akademik yayin
isbirligi ag1 Sekil 4.3’te gosterilmistir. Buradaki baglant: tiirleri ortak yayin yapma
iligkisi (ortak-yaym), ortak yayinlara atifta bulunma iliskisi (ortak-atif) ve ortak

konferanslarda yada makalelerde yaym yapma iliskisi (ortak-konferans) olarak

belirlenmistir.
Her baglant1 (u,v) igin (A%) degeri t. zaman dilimindeki k. baglant: tiirii igin ydnsiiz
baglant1 (u,v)’nin meydana gelme sikligmi gostermektedir. (A% (u,v) ..., AL (u, v)

vy AY(u,v)) k. baglanti tiirii i¢in baglantilarin meydana gelme sikliginin tek

degiskenli zaman serisini vermektedir.
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GTH.

?

e (rtak-yayin
......... ortak-atif

= = = (rtak-konferans

Sekil 4.3 : Evrimsel heterojen bibliyografik ag 6rnegi.

Her zaman dilimi i¢in tanimlanan ¢ok yonlii diziler kullanilarak, her baglanti tiirii
icin baglant1 tahmini benzerlik O6l¢iit skorlar1 hesaplanmistir. Olusturulan VAR
modelinde, degiskenler duragan, hata terimleri ise beyaz giriiltii slirecine sahiptir.
Modelde her bir degisken; sistemdeki kendi gecikmeli degerleri ve sistemdeki diger

tim degiskenlerin gecikmeli degerlerinin dogrusal bir fonksiyonudur.

Ayrica degiskenler arasinda geri besleme iliskisi vardir. Onerilen yontemin 6nemli
bir avantaj1, baglantinin dogrudan meydana gelme sikliginin benzerlik 6lgiit skorlari
ile birlikte kullanilmast ve baglant1 tiirleri arasindaki zaman i¢indeki korelasyonun
g6z Onilinde bulundurulmasidir. ARIMA/ARMA gibi tek degiskenli zaman serisi
modellerinin eksikligini gidermek i¢in VAR ¢ok degiskenli zaman serisi modeli

kullanilmistir.

Teorik olarak ideal modelde es zamanli olarak, tiim baglantilar arasindaki
korelasyonlar diisiiniilmelidir. Fakat tiim baglantilar arasindaki korelasyonlarin
hesaplama maliyetinin ¢ok fazla olacagi nedeniyle u, v diigiim ¢ifti arasindaki
baglant1 tiirleri arasindaki korelasyonun es zamanli diistintildiigii, u, v diglim cifti
arasindaki bireysel baglantilarin zaman i¢inde degisen bagimliliklarin dikkate
alindig1 ve benzerlik olgiitleri ile birlestiren ¢ok degiskenli zaman serisi tabanl

yontem Onerilmistir.

Onerilen modelde agdaki degisim, yeni diigiim eklenmesi ve ¢ikarilmasi seklinde
degil, baglant1 ekleme veya ¢ikarma seklinde ele alinmistir. Diigiim kiimesinin sabit

oldugu farzedilmistir.
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Gergeklenen yontemler sunlardir:

» Cok degiskenli zaman serileri

VAR-Sim Modeli (Vector Autoregressive Model using similarity
measures and link occurrences): VAR modeli degiskenler arasinda
dinamik iligkileri verebilen ve bdylelikle zaman serileri alaninda
degiskenler arasindaki iligkileri ve gelecege yonelik tahminleri
aciklayabilen bir yontemdir. Benzerlik o6l¢iit skorlar1 ve diigiim giftleri
arasindaki baglant1 bilgisi zaman serisi modeline girdi olarak
kullanilmustir.

a. Agirliksiz : Zaman serilerine girdi olarak biitiin baglanti tiirleri igin
agirliksiz diigim benzerlik skorlar1 ve diiglim c¢iftleri arasindaki
baglant1 bilgisi kullanilir. Herhangi iki diigiim cifti bir zaman dilimi
icinde en az bir defa baglanti gerceklestirmis ise “bagli”, baglanti
gerceklestirmemis ise “bagli degil” olarak kabul edilmekte ve bu

duruma bagl olarak benzerlik skorlar1 hesaplanmaktadir.

AA ¢ok degiskenli zaman serileri (agirliksiz)
CN c¢ok degiskenli zaman serileri (agirliksiz)
JA ¢ok degiskenli zaman serileri (agirliksiz)

PA ¢ok degiskenli zaman serileri (agirliksiz)

Katz ¢ok degiskenli zaman serileri (agirliks1z)

NN N N N SR

PropFlow ¢ok degiskenli zaman serileri (agirliksiz)

b. Agirlikli : Diigiim benzerlik skorlari olarak agirlikli skorlar kullanilir.
Iki diigiimiin sadece bagl olmasindan ziyade, baglantilarin kag defa

gerceklestigi bilgisi de goz onilinde bulundurulur.

AA cok degiskenli zaman serileri (agirlikli)
CN c¢ok degiskenli zaman serileri (agirlikli)
JA ¢ok degiskenli zaman serileri (agirliklr)

PA ¢ok degiskenli zaman serileri (agirlikli)

Katz cok degiskenli zaman serileri (agirlikli)

AN N N N NN

PropFlow cok degiskenli zaman serileri (agirlikli)
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VAR-AIISim Modeli (Vector Autoregressive Model using all similarity
measures and link occurrences): Basarili sonuglar veren olgiitler ile
diigiim c¢iftleri arasindaki baglanti bilgisi zaman serisi modeline girdi

olarak kullanilmastir.

» Tek degiskenli zaman serileri

ARIMA-Sim Modeli: Diigiim benzerlik skorlar1 girdi olarak kullanilmistir.
ARIMA-Occ Modeli: Baglant1 siklik bilgileri girdi olarak kullanilmistir.

4.3 NARX ile Baglanti Tahmini

Zaman serisi modellerinin onsart olarak ele aldigi varsayimlarindan en onemlileri

serinin duragan olmasi ve dogrusal olmasidir. Bir zaman serisinin duragan olmasi,

zaman i¢inde belirli bir degere dogru yaklagsmasi veya beklenen degeri etrafinda

dalgalandigini ifade etmektedir. Zaman serisi modellerindeki bu eksikligi gidermek

icin seri ile ilgili herhangi bir varsayimda bulunmayan NARX Sinir Ag1 modeli

kullanilmustir.

Bu kapsamda gerceklenen yontemler sunlardir:

> NARX Modelleri

NARX-Sim Modeli (NARX model using similarity measures): NARX-Sim
modeli degiskenler arasinda dinamik iliskileri verebilen ve bdylelikle
zaman serileri alaninda degiskenler arasindaki iligkileri ve gelecege
yonelik tahminleri agiklayabilen bir yontemdir. ilgili baglant: tiirii i¢in
benzerlik skorlar1 girdi olarak  kullamilmistir  digsal degisken
kullanilmamustir.

NARX-Sim-TE Modeli (NARX model using similarity measures and
temporal evolution information): Ilgili baglant: tiirii i¢in benzerlik
skorlar1 ve baglantt siklik bilgisindeki degisimler girdi olarak
kullanilmigtir. Baglanti siklik bilgisindeki degisimler digsal degisken

olarak kullanilmstir.
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e NARX-Sim-TE-Het Modeli (NARX model using similarity measures and
temporal evolution information for heterogeneous network): Biitiin
baglant tiirleri i¢in ilgili benzerlik skorlar1 ve baglant1 siklik bilgisindeki
degisimler girdi olarak kullanilmigtir. Tahmin edilecek baglant1 tiirii
disindaki diger baglant1 tiirlerine ait siklik bilgisi degisimleri ve benzerlik

skorlar1 digsal degisken olarak kullanilmistir.

Benzerlik oOlgiilerine ek olarak baglanti tahmininde giris degeri olarak denklem 4.1,

42 ve 4.3’te tanimlar1 verilen baglanti siklik bilgisindeki degisim bilgileri

kullanilmustir.
t+1 _ t L5 t+1 t+1 t
cau, 17)5 N w(u, v)j w(u, v)], eger (u,v) € E; ,wi(u, v)] w> w(u, v)] 4.1)
0, diger
' t t+1 5 € Et nEt*?
P(u,v)t = min(w(w, v)%, w(w, v)5*") , eger (u,v) € E| NE] 4.2)
0, diger
) t: - ) t'+1l g ) E E.tl ) t' > ) t'+1
R, v)§ _ w(w,v); —w(w,v);", eger (u,v) w(w, v); .l/v(u v); 4.3)
0, diger

Ejt ve EjHl kiimeleri U ve v diiglim cifti arasinda bulunan ardisik iki zaman

araligindaki j iliski tiirine ait baglanti kiimelerini temsil etmek iizere, zamansal
baglanti siklik bilgisi degisimleri su sekilde hesaplanmaktadir. u ve v bagh diigiim
cifti arasindaki baglantinin agirliginin azalmasi durumunda “kopan baglant1 sayist”

R(u, v)g, baglantinin agirliginin  artmast durumunda “olusan baglanti sayist”
C(u, v)?, baglantinin agirliginin korunmasi durumunda “korunan baglanti sayis1”

P(u, v)f-, baglant: tiirii j i¢in hesaplanmakta ve baglanti1 tahmininde kullanilmaktadir.

» Tek degiskenli zaman serileri

e ARIMA-Sim Modeli: Diigiim benzerlik skorlar1 girdi olarak kullanilmistir.
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¢ ARIMA-Occ Modeli: Baglanti siklik bilgileri girdi olarak kullanilmstir.

Ornegin, diigiimlerinin yazarlar1 temsil ettigi ve “ortak yaym yapma”, “ortak atifta
bulunma”, “ortak konferansta yayin yapma” baglant1 tiirlerinin temsil ettigi heterojen
bir agda herhangi bir u,v digim ¢ifti i¢in CNgrtak_yaym, R(u, v)f,rmk_yaym,
C(u, v)f)rmk_yaym, P(u, v)f)rmk_yaym sirasiyla; t zamanindaki ortak-yayin baglanti
tiiriine ait benzerlik olciit skorunu, kopan baglant1 sayisini, olusan baglanti sayisin
ve korunan baglanti sayisini gostermek iizere U,v arasindaki ortak yayin baglanti
sayist hem d, donem onceki donemlerin ortak yayin tlirlindeki baglanti siklik
degisim bilgilerine hem de d,, donem 6nceki donemlerin ortak yayin benzerlik 6lgiit
skorlarma ayrica d,, donem 6nceki donemlerin ortak atif ve ortak konferans baglanti
siklik degisimi ve benzerlik 6l¢iit skorlarina baghdir. Yontemin 6nemli bir avantaji,
baglant1 degisim bilgisinin benzerlik 6lgiitleri ile birlikte kullanilmasi ve baglanti
tirleri arasindaki zaman icindeki korelasyonun g6z Oniinde bulundurulmasidir.
ARIMA/ARMA gibi tek degiskenli zaman serisi modellerinin eksikligini gidermek
icin NARX cok degiskenli sinir ag1 modeli kullanilmstir.
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5. DENEYSEL SONUCLAR

Bu boliimde oncelikle kullanilan veri kiimeleri hakkinda bilgi verilmis ardindan test
metodolojisi agiklanmistir. Gelistirilen yontemlerin basarimi, diigiimlerin farkl
zamanlardaki baglilik kosullar1 altinda Olgiilmiis ve literatiirde Onerilen diger

yontemlerle karsilastirilmistir. Son olarak detayli test sonuglari agiklanmistir.

5.1 Kullanilan Veri Kiimeleri

Zamana gore degisen ve farkli baglant: tiirlerinden olusan iki farkli heterojen veri
kiimesi kullanilmistir. Veri kiimeleri, bilgisayar bilimleri alaninda bibliyografik veri
kiimesi ve kullanicilarin sik kullandigi internet sitelerini sakladigi sosyal sik

kullanilan bilgilerini i¢eren veri kiimesinden olugsmaktadir.

5.1.1 DBLP bilgisayar bilimleri bibliyografik veri kiimesi

Calisma igin kullanilan veri kiimelerinden ilki DBLP Bibliyografik ag sitesinden
(Url-4) toplanilan DBLP Bilgisayar Bilimleri Bibliyografik veri kiimesidir. Veri
kiimesi 1989 ile 2013 wyillar1 arasinda bilgisayar bilimleri alaninda yayinlanan
makaleler, yazarlar ve konferanslara iliskin bilgileri icermektedir. Sekil 5.1°de veri

kiimesindeki diigtimler ve iligkiler goriilmektedir.

Yayinlama

l Referans Verme

ﬂ\ Derqi, Konferans] I[ Makale, Bildiri J’

| e

Birlikte Yazma

Sekil 5.1 : DBLP veri kiimesi yapisi.
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Veri kiimesi farkli tiirden bibliyografik iliskilerle temsil edilmistir. Veri kiimesinde
biitlin baglant1 tiirleri i¢in derece dagilimi1 power-law derece dagilimi 6zelligini
sergilemektedir. Diigiim ve baglantilara ait bilgiler Cizelge 5.1’de, atif verme ve

yazma baglant1 tlirlerine ait power-law derece dagilimi Sekil 5.2°de verilmistir.

Cizelge 5.1 : DBLP veri kiimesi diigiim ve baglant1 tiirlerine ait iliski sayilari.

Diigiim/Baglanti Diigiim/Baglant1 Tiirii Say1
Yaym(makale, bildiri) 2.092.356
Diigiim Yazar 1.712.433
Dergi, Konferans 22.767
Referans verme 8.024.869
Yayimn yapma 4.004.883
Baglanti
Ortak yayimn yapma 4.258.615
Konferans veya dergide 1 465.621
yayinlama
104§ T T TTTTT T T TTTTIT T T \Hl; E T TTTITdT T T TTTTT T T Hllf
33 1 105k _
107 = - =
3| A =
%102; o “, _ 5’103
i 15 % Sl 1025 2
10 & Gy E - =
% ."; . % 101 E =
10070 | 1 \\IIHl1 1 | \IIJ-_.JJ.‘__;-‘\ L HLIT 100:0 1 | IIIII\|1 | L L1l \‘2 \’%III:
10 10 10 10 10 10
Degree (d) Degree (d)

Sekil 5.2 : Referans verme ve yazma baglant1 tiirii derece dagilimi (Url-4-KONECT,
2016).
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DBLP veri kiimesi lizerinde amag, makale yazarlar1 arasindaki “ortak yayin yapma”,
“ortak atifta bulunma”, “ortak konferansta yayin yapma” baglanti tiirlerinin temsil
ettigi heterojen bir agda biitiin iligki tiirlerinin tahmin edilmesidir. DBLP veri kiimesi
tizerinde AUC hesaplanirken, yalnizca ¢ok sayida baglantisi olan diigiim ciftleri

arasindaki olas1 baglantilar dikkate alinmaktadir. Veri ayiklamasi asamasinda;
e 2003 yilindan 6nce yayinlanmis bildiriler 6ncelikle ayiklanmistir.

e 2003-2012 arasinda sik yayin yapan iiretken (50°nin iizerinde baglantis1 olan)
yazarlar ele alinmigtir. 2003 ile 2012 arasindaki 10 adet 1’er yillik donem
zaman serilerini olusturmak i¢in, 2013 yilindaki yayinlar ise test kiimesi

olarak kullanilmistir. Bu kisitlama sonucunda 5931 adet yazar kalmistir.

5.1.2 Delicious sosyal sik kullanilanlar veri kiimesi

Delicious (Url-5), sik kullanilan internet sitesi baglantilarin1 depolamak, paylasmak
ve yeni siteleri kesfetmek icin kullanilan bir sosyal sik kullanilanlar hizmetidir.
Delicious; kullanicilarin begendigi siteleri kategorize edip takip edebilecekleri ortam
sunmaktadir. Delicious herkese agik olup, sik kullanilan linkleri, bloglar1 saklayabilir

ve kullanicilar arasinda paylasima sunabilmektedir.

Veri kiimesi 2005 ile 2011 yillarn arasindaki kullanicilar, kullanicilarin sik
kullanilanlara eklemis oldugu URL’ler (kaynaklar) ve bu kaynaklara vermis
olduklar1 etiketlere iliskin bilgileri igermektedir. Sekil 5.3’te veri kiimesindeki
diigiimler ve iliskiler goriilmektedir. Diigiim ve baglantilara ait bilgiler ise Cizelge
5.2°de verilmistir. Veri kiimesinde biitiin baglant1 tiirleri i¢in derece dagilimi power-

law derece dagilimi 6zelligini sergilemektedir.

Hesaplama maliyetini uygun hale getirmek i¢in veri kiimesi 3’er aylik donemlere
ayrilmis ve 01 Ocak, 2008 ile 30 Eyliil 2010 arasindaki 11 adet 3’er aylik donem
zaman serilerini olusturmak ic¢in, 2010 yilinin son 3 aylik dénemi ise test kiimesi
olarak kullanilmistir. Delicious veri kiimesi tizerinde AUC degerleri hesaplanirken,
sadece baglanti sayis1 fazla olan diigiimler arasindaki olasi1 baglantilar dikkate
alinmaktadir. Hesaplama maliyetlerini uygun duruma getirmek i¢in veri ayiklama
asamasinda 20’nin {izerinde kaynagi sik kullanilan listelerine eklemis olan

kullanicilar segilmistir.
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Sekil 5.3 : Delicious veri kiimesi yapist.

Cizelge 5.2 : Delicious veri kiimesi diigiim ve baglanti tiirlerine ait iliski sayilari.

Diigiim/Baglanti Diigiim/Baglanti Tiirii Say1
Kullanici 34.665
Diigiim Etiket 16.641
Kaynak 9.416
Sik kullanilan ekleme 1.358.522
Baglanti
Etiketleme 4.546.813

Delicious veri kiimesi lizerinde amag, kullanicilar arasindaki “sik kullanilanlara ortak
kaynaklar1 ekleme” ve “kaynaklar icin ortak etiketleri kullanma” baglanti tiirlerinin

temsil ettigi heterojen bir agda biitiin iliski tiirlerinin tahmin edilmesidir.
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5.2 Baglanti Tahmini Test Yontemleri

Tez kapsaminda onerilen yontemler ile; agdaki tiim olas1 baglantilar i¢in gelecekteki
benzerlik skor degerleri tahmin edilerek, baglant1 tahmini yapilmaktadir. Baslangi¢
olarak, agdaki olasi tiim baglantilar igin hesaplanan skorlar biiyiikten kiiglige
siralanmakta ve tahmin edilmeye c¢alisilan gergek baglantt bilgileri ile
karsilastirilarak yontemin basarimi degerlendirilmektedir. YoOntemin bagarimu,
dengesiz veri kiimeleri i¢in de dogru sonug lireten ve belirli bir esik degerine ihtiyag
duymadan tiim veri lizerinde hesaplama yapilabilen AUC (Area under ROC curve)
cinsinden hesaplanmistir. AUC hesabi, farkli sekillerde gergeklenmistir: (Gunes ve
dig, 2015).

e Tekrarlanan ve yeni olusacak baglantilar1 tahmin etmek icin tiim olasi

baglantilar kullanilarak hesaplanan, (AU Cy;;)

e Agda son 3 zaman diliminde bagl olmayan diiglim ciftlerinin gelecekteki
baglanti durumlarini tahmin etmek icin hesaplanan, (AUCgisconn). Agdaki |
baglant: tiiriine ait t. zaman dilimindeki komsuluk matrisi A} ve tiim diigiim
ciftleri (olas1 baglantilar) Pjt icin AUCg;sconn degeri denklem 5.1°deki gibi
hesaplanir.

AUCgisconn(Pf) = {AUC,y (P} € Pf),V(u,v) € pi: Ai (u,v) = 0,A] 2 (u,v) = 0,A] 3 (w,v) = 0}
(5.1)

e Agda son 3 zaman diliminde bagli olan diiglim ¢iftlerinin gelecekteki baglanti
durumlarmi tahmin etmek igin hesaplanan, (AUC.ynn). Agdaki j baglanti
tirtine ait t. zaman dilimindeki komsuluk matrisi Af ve tim diigiim c¢iftleri

(olas1 baglantilar) Pjt i¢in AUCpnn degeri denklem 5.2°deki gibi hesaplanir.

AUCCOnTl(Pjt) = {AUCall (p]t c I:)jt)i V(u! U) € p]t A]f_f—l(u’ U) > O, A}—Z(u' U) > OIA;_B (ul U) > 0}
(5.2)

e Agda son zaman diliminde bagli olmayan diigiim ciftleri i¢in hesaplanan,

A UClastDisconn-

59



e Agda son zaman diliminde bagl olan diigiim c¢iftleri i¢in hesaplanan,

A UClastConn-

e Agda son zaman diliminin ardindan baglilik durumunda degisiklik olan
(bagl-bagh degil, bagh degil-bagl) diigiim iftleri i¢in, AUC,pqnge. Denklem
5.3’te ifadesi verilen AUC;pgnge’in tahmin edilmesi diger Olgiimlere gore

daha zordur.

AUCchange(PF) = {AUCy(p} € PF),¥(w,v) € pf: (A5 (u,v) > 0,Al(u,v) =

0) V(A5 (u,v) = 0,45 (u,v) > 0)} (5.3)

5.3 Test Sonuclari

Baglant1 tahmini testleri kapsaminda, evrimsel homojen ve heterojen aglarda
Onerilen baglant1 tahmini modelleri ile literatiirdeki mevcut zaman bilgisini kullanan

modellerin basarimlari karsilastirilmistir.

Oncelikle veri kiimelerinin farkli ardisil zaman dilimlerindeki goriintiileri
olusturulmus ve her zaman dilimindeki ag goriintiisii i¢in diiglim ciftleri arasinda
cesitli agirliklt ve agirliksiz benzerlik Olgiit skorlar1 hesaplanmistir (Murata ve
Moriyasu, 2007). Benzerlik Olgiitleri olarak Bolim 4’te tanimlari verilen lokal
(komsuluk tabanli) oOlgiitler, global (tiim yollarin birlesimini temel alan) oSlgiitler,
heterojen benzerlik Olgiitleri kullanilmistir. Testlerin ilk asamasinda Onerilen ¢ok
degiskenli zaman serisi modeli ile evrimsel homojen aglarda baglanti tahmini
gerceklestirilmis  ve basarimi  tek degiskenli zaman serisi modelleri ile

karsilastirilmistir.

Test calismasinin ikinci asamasinda ¢ok degiskenli zaman serisi modeli evrimsel
heterojen aglar i¢in genisletilmis ve farkl tiirlere ait baglantilarin tahminlerine ait
sonuclar verilmistir. Baglant1 tahmini i¢cin VAR modeline girdi olarak farkli baglanti
tirleri icin hesaplanan benzerlik skorlar1 ve baglanti siklik bilgisi verilerek zaman
icindeki degisimleri esanli ele alinmistir. Testlerin {i¢iincii asamasinda ise yine
evrimsel heterojen aglar icin Onerilen NARX sinir agi modeli tabanli baglanti
tahmini yOnteminin basarimi tek degiskenli zaman serisi modelleri ile

karsilagtirilmistir. NARX modeline girdi olarak farkli baglanti tiirleri i¢in hesaplanan
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benzerlik skorlar1 ve baglanti siklik bilgisindeki degisimler verilerek es zamanl

olarak ele alinmistir.

5.3.1 VAR modeli ile homojen aglarda baglanti tahmini testleri

Baglant1 tahmini testlerinin temel amaci, Onerilen ¢ok degiskenli zaman serileri
modeli (VAR-Sim modeli) ile literatiirdeki tek degiskenli zaman serileri modellerinin
(MA, RW, ARIMA) baglant1 tahmini performanslarini karsilastirmaktir. VAR-Sim
modelinde “Sim” kullanilan benzerlik Ol¢iitiinii gostermektedir. VAR-CN ve VAR-
WCN sirastyla agirliksiz ve agirlikli CN benzerlik skorlarinin ve komsuluk bilgisinin
cok degiskenli zaman serileri modelleridir. VAR-AIISim ve VAR-WAIISIim ise
strastyla agirliksiz ve agirlikli biitiin benzerlik skorlarinin ve komsuluk bilgisinin ¢ok
degiskenli zaman serileri modelleridir. Karsilastirma amaci ile tek degiskenli zaman
serisi modelleri ARIMA-Sim, MA-Sim, RW-Sim kullanilmigtir. Ayrica literatiirdeki
bir diger yontem olan statik benzerlik skorlari yontemi karsilastirma amaci ile
eklenmistir. Statik benzerlik skorlar1 sadece son zaman dilimindeki baglantilar
kullanilarak hesaplanmistir. Benzerlik Olgiitleri olarak lokal dlgiitler kullanilmis ve
tim Olgiitler i¢in hem agirlikli hem agirliksiz versiyonlar test edilmistir. DBLP veri
kiimesi tizerinde diiglimleri yazarlardan, baglantilar1 ortak yaym yapma iligkisi olan
zamana gore degisen homojen ag meydana getirilmis ve evrimsel agin farkli
zamanlardaki goriintiileri olusturulmustur. Calisma kapsaminda ag goriintiileri
arasinda diiglimlerin (yazarlarin) degigsmedigi sadece baglanti bilgisinin degistigi

kabul edilmistir.

Agda bulunan diigiimler arasindaki komsuluk bilgileri, hesaplanacak benzerlik
olgiitiine gore agirlikli/agirliksiz sekilde belirlenen baglantili listelere okunmustur.
Agirliksiz benzerlik 6lgiit skorlar i¢in iki diigiimiin ilgili zaman diliminde baglanip
baglanmadig: tutulurken, agirlikli versiyonlar igin tekrarli baglantilar1 kullanmak

amactyla ilgili zaman diliminde yapilan baglanti sayis1 saklanmistir.

Cizelge 5.3 ve Cizelge 5.4’te DBLP veri kiimesi lizerinde, 6nceki zaman dilimlerinde
bagli ve bagli olmayan biitiin diigiim ¢iftleri gozetilerek hesaplanan (AUC,;)
baglanti tahmini sonuglari yer almaktadir. Sonuglar, kullanilan ydntemlere gore
gruplanmistir. Bu tablolara gore, onerilen VAR modeli (son satir), PA disindaki tiim

benzerlik skorlar1 igin, sadece statik benzerlik kullaninmindan ve sadece benzerlik
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skor bilgisinin tek degiskenli zaman serileri ile modellenmesinden daha iyi sonug

vermektedir.

Cizelge 5.3 : DBLP veri kiimesi i¢in, AUC,;; sonuglari (agirliksiz).

Model CN AA PA JC RA All
Static 0.78 0.79 0.71 0.77 0.79 -
MA 0.80 0.81 0.73 0.78 0.81 -
RW 0.79 0.79 0.72 0.77 0.79 -

ARIMA 0.84 0.85 0.73 0.82 0.85 -
VAR 0.89 0.90 0.72 0.86 0.90 0.92

Cizelge 5.4 : DBLP veri kiimesi i¢in, AUC,; sonuglart (agirlikl).

Model WCN WAA WPA wjc WRA WAI
Static 0.79 0.80 0.72 0.78 0.80 -

MA 0.82 0.82 0.74 0.79 0.83 -

RW 0.80 0.81 0.72 0.78 0.80 -
ARIMA 0.85 0.86 0.75 0.84 0.87 -

VAR 0.90 0.90 0.74 0.88 0.91 0.93

Buna gore, baglanti tahmini baglaminda, diigiim benzerliklerinin ve baglanti
bilgisinin zaman i¢inde degisiminin birlikte ele alinmasi, digiim benzerliklerinin
zaman i¢inde degisiminden daha belirleyici oldugu iddia edilebilir. Benzerlik ve
baglant1 siklik bilgisinin zaman i¢inde degisiminin birlikte ele alinmasi baglanti
tahmini basariminda artis saglamaktadir. Gelistirilen model ile zaman bilgisini
kullanmayan klasik yontemlerin (AA, JC, PA, CN, RA) en biiyiik sorunu olan
zamanla degisim bilgisini kullanamama ve tekrarli baglantilarin tahmin edilememe
sorunu ile zaman bilgisini kullanan tek degiskenli zaman serisi yontemlerinin daha
once Ornegi goriilmeyen (meydana gelmeyen) baglantilar ile ilgili yeterince bilgi
edinememe sorunlarina ¢dziim {iretilmistir. Ilgili problemlerin her ikisine birden
¢Ozlim tUretmek icin baglanti bilgisi ve benzerlik Olciitleri arasinda ortaya cikan
zamansal korelasyon bilgisi kullanilmig ve mevcut yontemlerin bagarimi
arttirtlmistir. VAR modeline giris olarak, agdaki diigiimler aras1 agirlikli/agirliksiz
benzerlik skorlarindan ve diiglimler arasi baglanti degerlerinden olusan vektorler
verilmistir. VAR-AIISIm yontemine verilen giris vektorii biitiin - benzerlik
olgiitlerinden (JC, PA, AA, CN, RA) ve baglant1 bilgisinden olugsmakta, VAR-Sim
yonteminde ise girise verilen vektdr her bir ilgili benzerlik dlciitii ve baglanti
bilgisinden olusmaktadir. Onerilen ydntem, en iyi sonucu biitiin benzerlik

Olctitlerinin birlikte kullanildig1 durumda verirken, en diisiik basarim ise PA skoru ile
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elde edilmektedir. Elde edilen sonuglara gore, benzerlik skorlarmin agirlikli
versiyonlarin ele alinmasi, tim modellerin basariminda artis saglamaktadir. Bu
artisin muhtemel nedeni, verilen bir zaman diliminde tekrar eden baglantilarin da

dikkate alinmasidir.

5.3.1.1 Farkh kosullar altinda baglanti tahmini

Baglant1 tahmini yontemlerinin basarimi, mevcut diigiim c¢iftlerinin ge¢misteki
baglilik durumlarina gore degisiklik gostermektedir (Gunes ve dig, 2015). Gegmis
zaman dilimlerinde uzun siire bagl olmayan diglim c¢iftleri i¢in tahmin yapmak
zorlagsmakta diger yandan ge¢miste uzun siire bagli olan diigiim ¢iftlerinin baglanip

baglanmayacagini tahmin etmek ise kolaylagmaktadir.

Farkli kosullar altinda baglant1 tahmini basarimini 6lgmek igin literatiirde tanimlanan
gesiti - AUC  olgiimleri  (AUCqy, AUCgisconn: AUCconn,  AUCigstpisconn,
AUC 45¢conns AUC cpange) test asamasinda kullanilmistir. AUC,y; sonuglarina gore
karsilastirilan modeller arasinda en iyi sonucu veren ARIMA modeli oldugu icin
farkli kosullar altinda baglanti tahmini bagarimini 6l¢gme testlerinde VAR ve ARIMA
modelleri kullanilmistir. Cizelge 5.5°te, tasarlanan ve Kkarsilastirma amaci ile
kullanilan bazi1 modellerin, degisik AUC 6lgtimleri tiiriinden sonuglari goriilmektedir.
Gelistirilen modeller i¢inde, en iyi sonuglar AA, CN, RA benzerlik olgiitleri ile elde
edildigi i¢in sadece bu benzerlikleri kullanan yontemlerin sonuglari verilmistir.
Karsilagtirma amaciyla kullanilan modellerin de yiiksek basarim gosterenleri dahil
edilmistir. Cizelge 5.5’e gore, Onerilen yontemler, 6zellikle de agirhikli diigiim
benzerliklerinin modellendigi yontemler (VAR-WAII, VAR-WCN, VAR-WAA,
VAR-WRA), biitiin AUC tipleri i¢in digerlerinden daha basarili sonug vermektedir.
Gelistirilen modellerin, farkli baglilik durumlarinda da kullanilmasinim uygun oldugu
belirtilebilir.

Gelistirilen VAR modelinin, sadece benzerlik skor bilgisinin tek degiskenli zaman
serileri olarak modellendigi ARIMA ile yakin AUC gisconn V€ AUC45tpisconn
sonuglarinin vermesinin nedeni ise son zaman dilimlerinde baglantilarin eksik olmasi
ve VAR modelinin baglant1 bilgisi ile benzerlik skorlarim1 yakin ge¢miste birlikte
kullanamamasidir. Yakin ge¢misteki zaman dilimlerinde eksik baglant1 bilgileri

iceren diigiim giftlerinin zaman serisi analizinde VAR modelinin yeterli bilgi
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edinmesi miimkiin degildir ¢iinkii bu yontemde baglant1 bilgisi ile benzerlik

skorlariin korelasyon bilgisi kullanilmaktadir.

Son 3 zaman diliminde (AUC,,,,) Ve sadece son zaman diliminde (AUC45tconn)
bagli olan diigiim ¢iftleri i¢in testler gerceklestirilmistir. Cizelge 5.5’e gore, Onerilen
yontem, her iki Ol¢iime gore diger yontemlerden daha basarili sonu¢ vermistir.
Buradaki iyilesme Onerilen VAR modelinde daha fazladir, bu durumun nedenleri
arasinda yakin gecmisteki baglanti bilgilerinin eksik olmamasi ve VAR modelinde
korelasyon bilgisinin kullanilabilmesi gosterilebilir. Ayrica, son zaman dilimine gore
baghilik durumunda degisiklik gosteren diigiim ciftleri i¢in de (AUC pange) testler
yapilmustir. AUC pgnge Ol¢timii diger AUC dlgtimlerine gore tahmin edilmesi daha
zor bir durum teskil etmektedir. Onerilen VAR modeli, bu &l¢iim igin nispeten daha
diisiik degerler saglamasina ragmen, ARIMA modeline gore %5-10 arasi1 gelisme

sagladig goriilmiistiir.

5.3.1.2 Capraz gecerleme testleri

Onceki boliimde gergeklestirilen testler, 10-kat capraz gecerleme ile tekrarlanmustir.
Zaman serilerinin olusturuldugu (6grenme kiimesi) son zaman dilimleri, 10 esit
pargaya ayrilmis ve her bir testte ilgili parcada bulunan diiglim ¢iftleri kullanilmistir.
Boylece 10 farkl pargadaki diigiim giftleri i¢in zaman serileri modelleri olusturulmus
ve her par¢a i¢in farkli baglanti tahmini ve testler yapilmistir. Bu 10 farkli kiimedeki
testler sonucunda elde edilen AUC degerlerinin ortalamasi ise son test sonucu olarak

verilmigtir. DBLP veri kiimesi i¢in test sonuclar1 Cizelge 5.6’da verilmistir.

Capraz gegerleme ile elde edilen sonuglar, daha az 6grenme verisi ile elde edildigi
i¢in, Boliim 5.3.1.1°de elde edilen sonuglara gore daha diisiiktiir. Onerilen modelin
performans diisiisii, ARIMA modeline gore daha azdir ¢liinkii VAR modeli daha az
O0grenme kiimesi ile daha basarili sonu¢ vermektedir. Sonuglardaki standart sapma
degeri de gelistirilen modelde, diger yonteme nispeten daha diistiktiir. Bunun nedeni
de, gelistirilen modelde hem benzerlik skorlar1 hem de baglanti bilgisinin zaman
iginde degisiminin birlikte kullanilmas: ve veri kiimesindeki degisimden daha az

etkilenilmesidir.
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Cizelge 5.5 : DBLP veri kiimesi i¢in sonuglar.

Onerilen Yontemler

Karsilastirilan Yontemler

Olcﬁm VAR-WCN | VAR-WAA | VAR-WRA | VAR-WAII ARIMA-WCN ARIMA-WAA ARIMA-WRA
AUCa 0.90 0.90 0.91 0.93 0.85 0.86 0.87
AU Cgisconn 0.81 0.82 0.82 0.83 0.80 0.81 0.81
AUCcom 0.72 0.74 0.74 0.78 0.66 0.67 0.67
AUClastpisconn | 0.84 0.84 0.85 0.89 0.82 0.83 0.83
AUCpastcom | 0.73 0.75 0.75 0.79 0.69 0.70 0.70
AUCchange 0.65 0.65 0.66 0.72 0.61 0.62 0.63
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Cizelge 5.6 : DBLP veri kiimesi i¢in sonuglar.

Onerilen Yontemler

Karsilastirilan Yontemler

Olciim VAR-WCN | VAR-WAA | VAR-WRA | VAR-WAII ARIMA-WCN | ARIMA-WAA | ARIMA-WRA
AUCa 0.86+0.02 0.86+0.02 0.87+0.01 0.88+0.01 0.80+0.03 0.80+0.03 0.81+0.03
AU CCdisconn 0.76+0.02 0.76+0.02 0.77+0.01 0.79+0.01 0.75+0.02 0.76+0.03 0.76+0.02
AUCconn 0.69+0.01 0.69+0.01 0.70+0.01 0.74+0.01 0.62+0.02 0.63£0.02 0.63+0.02
AUClastpiscomn | 0.79+0.02 0.80+0.02 0.80+0.02 0.84+0.02 0.76+0.02 0.77+£0.02 0.78+0.02
AUCiastconn 0.72+0.01 0.72+0.01 0.73+0.01 0.75+0.01 0.65+0.03 0.66+0.02 0.67+0.02
AUCchange 0.63+0.01 0.63+0.01 0.64+0.01 0.68+0.01 0.56+0.04 0.57+0.04 0.57+0.03
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Elde edilen sonucglara gore diiglim benzerlik Olciitlerinin ve baglanti siklik
bilgilerinin zaman i¢inde degisimlerinin birlikte esanli ele alinmasi1 baglant1 tahmini
basariminda artis saglamaktadir. Gelistirilen model en basarili sonucu biitiin
benzerlik Ol¢iitlerinin birlikte kullanildigi durumda (VAR-AIl) verirken en diisiik
basarim PA metriginde elde edilmektedir. Test sonuglarinin degerlendirilmesi igin
modeller ikili karsilastirilarak “liskili 6lciimler igin esli t-testi (Paired Samples t-

test)” yapilmistir.

5.3.2 VAR modeli ile heterojen aglarda baglanti tahmini testleri

Baglant1 tahmini testlerinin temel amaci, Onerilen ¢ok degiskenli zaman serileri
modelleri (VAR-Sim ve VAR-AIISim) ile mevcut tek degiskenli zaman serileri
modellerinin  (ARIMA-Sim ve ARIMA-Occ) baglanti tahmini performanslarini
karsilastirmaktir. Bu yoOntemler arasinda, biitin modeller i¢in hem agirlikli hem
agirliksiz benzerlik oSlgiitlerinin kullanildigr modeller degerlendirilmistir. VAR-Sim
modeline giris olarak heterojen agdaki biitiin baglant1 tiirleri i¢in hesaplanmis ilgili
benzerlik Olciit skorlar1 ve diiglimler arasinda baglanti siklik degerlerinden olusan
vektorler verilmistir. VAR-AIISim modelinde ise basarili sonuglarin elde edildigi
AA, PropFlow, Katz 6lgiit skorlar1 farkli baglant1 tiirleri i¢in hesaplanmis ve birden
fazla benzerlik 6l¢iit skorundan olusan vektorler modele girdi olarak verilmistir.
Caligma kapsaminda ag goriintiileri arasinda diiglimlerin degigsmedigi sadece baglanti
bilgisinin degistigi kabul edilmistir.

Sekil 5.4, Sekil 5.5 ve Sekil 5.6’da DBLP veri kiimesi lizerinde, 6nceki zaman
dilimlerinde bagli ve bagli olmayan biitiin diigiim giftleri gozetilerek hesaplanan
(AUC,;;) baglant1 tahmini sonuglart yer almaktadir. Sonuglar, kullanilan yontemlere
gore gruplanmistir. Bu sonuglara gore, onerilen VAR modeli, PA disindaki tiim
benzerlik skorlar i¢in, sadece benzerlik skor bilgisinin tek degiskenli zaman serileri
ile modellenmesinden ve sadece diigiimler arasindaki baglilik bilgisinin tek

degiskenli zaman serileri ile tahmin edilmesinden daha basarili sonug vermektedir.
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Sekil 5.4, Sekil 5.5 ve Sekil 5.6’da DBLP veri kiimesi lizerinde elde edilen sonuglara
gore baglanti tahmini baglaminda, heterojen agi olusturan diiglimler arasinda
meydana gelen farkli baglant: tiirleri arasindaki iligki bilgisinin ve baglanti bilgisi ile
benzerlik olgiitlerinin  kombinasyonunun zaman iginde degisiminin birlikte
kullanilmasi, diiglim benzerliklerinin ve baglanti bilgisinin zaman iginde
degisimlerinin ayr1 ayr1 kullanilmasindan daha belirleyici oldugu ileri siiriilebilir.
Farkli baglant1 tiirleri arasindaki iligki bilgisini kullanmak ve baglanti bilgisi ile
benzerlik Olciitleri arasindaki korelasyon bilgisini kullanmak baglant1 tahmini
basarimina katkida bulunmaktadir. Onerilen yontem ile en iyi sonuglar agirlikl
PropFlow, Katz ve AA benzerlik dlgiitlerinin kullanildigr durumda elde edilirken, en
diisiik performans PA o6lgiitii ile saglanmistir. PA Olgiitiinde elde edilen diisiik
basarimin olas1 nedenleri arasinda Olgiitiin diiglimlerin komsuluk bilgisini ele
almamas1 sadece diiglimlerin derece carpimimi dikkate almasi gosterilebilir. Bu
nedenle ¢ok degiskenli zaman serileri ile baglant1 bilgisi ve diiglim derece ¢arpimlari
arasindaki korelasyon bilgisini kullanmak (VAR-Sim), sadece diiglim derece
carpimlarini tek degiskenli zaman serileri ile modellenmesine (ARIMA-Sim) gore
basarim artis1 saglamamistir. Sekil 5.4, Sekil 5.5 ve Sekil 5.6’da DBLP veri kiimesi
tizerinde, Onerilen modellerin agirlikli benzerlik skorlar1 ile kullanildiginda elde

edilen sonuglar da yer almaktadir. Agirlikli benzerlik skorlari hesaplanirken, sadece
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herhangi bir zaman diliminde diigiimler arasinda baglanti olup olmamasi degil,
baglantilarin siklik bilgisi de dikkate alinir. Elde edilen sonuglara gére benzerlik
skorlarinin agirlikli versiyonlarinin dikkate alinmasi, tiim modellerin performansinda
artis saglamaktadir. Bu artisin muhtemel nedeni, verilen bir zaman diliminde tekrar

eden baglantilarin da dikkate alinmasidir.
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DBLP veri kiimesi i¢in yapilan testler, Delicious veri kiimesi i¢in de tekrarlanmistir.
Sekil 5.7 ve Sekil 5.8’de Delicious veri kiimesi tizerinde, 6nceki zaman dilimlerinde
bagli ve bagli olmayan biitiin diigiim giftleri gozetilerek hesaplanan (AUC,;;) baglanti
tahmini sonuglar1 yer almaktadir. Delicious veri kiimesinde kullanicilar arasindaki
“sik kullanilanlara ortak kaynaklari ekleme” ve “kaynaklar i¢in ortak etiketleri
kullanma™ baglant1 tiirlerinin temsil ettigi heterojen bir agda biitlin iliski tiirlerinin
tahmin edilmesi gergeklenmistir. Sonuglar, kullanilan yontemlere gore gruplanmistir.
DBLP veri kiimesinde elde edilen sonuglara benzer sekilde 6nerilen VAR modeli,
PA disindaki tiim benzerlik skorlar1 igin, sadece benzerlik skor bilgisinin tek
degiskenli zaman serileri ile modellenmesinden ve yalniz baglanti siklik bilgisinin

tek degiskenli zaman serileri ile modellenmesinden daha basarili sonu¢ vermektedir.

Olusturulan heterojen aglarda farkli baglanti tiirleri farkli seyreklik oOzellikleri
gostermektedir. Elde edilen sonuclara gore bibliyografik heterojen agdaki “ortak
konferans” baglant1 tiirii i¢in elde edilen basarim “ortak yaymn” ve “ortak atif”
baglant1 tiirlerine gore diislis gostermektedir benzer sekilde Delicious veri kiimesi
icin olusturulan heterojen agda da “ortak kaynak™ baglanti tiirii i¢in elde edilen
basarim “ortak etiket” baglanti tiiriine gore diisiis gostermektedir. Bunun olasi nedeni

2

olarak, “ortak konferans” ve “ortak kaynak” baglanti tiriine ait komsuluk
bilgilerinin, ilgili veri kiimelerindeki diger baglanti tiirlerine ait komsuluk bilgilerine
gore seyrek yapiya sahip olmasi gosterilebilir. Seyrek veri kiimelerinde de VAR-Sim

modeli ARIMA-Sim ve ARIMA-Occ modeline gore daha iyi sonuglar vermistir.

Her iki veri kiimesinde elde edilen sonuglara gére en iyi sonuglar 6nerilen VAR-Sim
modelinin global oOlgiitler olan PropFlow ve Katz ile kullanildigi durumda elde
edilmistir. Bunun nedeni olarak, global 6l¢iitlerin diigiimler arasindaki yollar dikkate
almasi, sosyal ag yapisinda daha fazla topolojik bilgi elde etmesi ve tahmin etme
basariminin lokal 6l¢iitlere gére daha iyi olmasi gdsterilebilir. Lokal dlgiitler arasinda
ise en iyi sonu¢ AA &lgiitinde elde edilmistir. Ozetle AUC,; baglanti tahmini
sonuglarma gore Onerilen VAR-Sim modeli PropFlow, Katz ve AA Olgiitleri ile
kullanildig1 durumda karsilastirilan model olan ARIMA-Sim modeline gore %7’ye
kadar iyilesme, ARIMA-Occ modeline gore ise %10’dan fazla iyilesme saglamistir.
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Bir diigiim ¢ifti yakin zaman dilimlerinde baglanti gerceklestirmemis ise, ilgili
diigiim ¢iftinin gelecekte baglanti kurup kurmayacagini belirlemek zorlagmaktadir.
Bu durumun nedeni olarak yakin geg¢mis etkisinin kullanilamamasi gosterilebilir.
Yakin zaman dilimlerinde baglanmamis diigiimlere ait basarimi degerlendirmek igin,
son 3 zaman diliminde bagli olmayan diigiim ciftleri ele alinmis ve bu Olgiim
AUC isconn olarak adlandirilmistir. Sekil 5.9, Sekil 5.10 ve Sekil 5.11°de DBLP veri
kiimesi iizerinde, son 3 zaman diliminde bagli olmayan diigiim ciftleri igin
hesaplanan (AUC4isconn) baglanti tahmini sonuglart yer almaktadir. Sekillerde elde
edilen sonuglara gore, Onerilen ¢ok degiskenli zaman serisi tabanli yontemin tek
degiskenli zaman serisi tabanli modellere gore Ustiinligii, son 3 zaman diliminde
bagl olmayan diigiimler i¢in 6n plana ¢ikmaktadir. Bu {istiinligiin muhtemel sebebi,
diigim ciftleri arasinda yakin zamanda baglanti gerceklesmese dahi, diigiim
benzerlikleri aracilig1 ile, diigiim cgiftlerinin gelecekte baglanip baglanmayacagi
hakkinda bilgi elde edilebilmesidir. Diigiim ciftleri arasindaki baglilik bilgisini tek
degiskenli zaman serilerinde kullanan (ARIMA-Occ) model ile, eger diigiim ¢ifti
yakin ge¢miste baglanti gergeklestirmemis ise ilgili diigiim ¢ifti i¢in baglant1 tahmini
yapmak olduk¢a zorlasmaktadir. Onerilen VAR-Sim modelinin PropFlow ve Katz
benzerlik olg¢iitleri ile kullanildigi durumda “ortak konferans” gibi seyrek yapiya
sahip baglant1 tiiriinde de %3 iyilesme saglamistir (Sekil 5.11).
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DBLP veri kiimesi i¢in yapilan testler, Delicious veri kiimesi i¢in de tekrarlanmistir.
Sekil 5.12 ve Sekil 5.13’te Delicious veri kiimesi iizerinde, son 3 zaman diliminde
bagli olmayan diigiim ciftleri i¢in hesaplanan (AUCgjisconn) baglanti tahmini

sonuglar1 yer almaktadir.

Buna gore, baglanti tahmini baglaminda, diigiim benzerliklerinin ve baglanti
bilgisinin zaman i¢inde degisiminin birlikte ele alinmasi, diigiim benzerliklerinin
zaman icinde degisiminden daha belirleyici oldugu iddia edilebilir. Benzerlik ve
baglanti siklik bilgisinin degisiminin esanli modellenmesi baglanti tahmini
performansina katki saglamaktadir. Gelistirilen model ile zaman bilgisini
kullanmayan statik yontemlerin (AA, JC, PA, CN) en biiyiik problemi olan zamanla
degisim bilgisini kullanamama ve tekrarli baglantilarin tahmin edilememe sorunu ile
zaman bilgisini kullanan tek degiskenli zaman serisi yontemlerinin (ARIMA-Occ)
daha Once 6rnegi goriilmeyen (meydana gelmeyen) baglantilar ile ilgili yeterince
bilgi edinememe sorunlarina ¢dziim iiretilmistir. lgili problemlerin her ikisine birden
¢Oziim tiretebilmek icin baglant1 bilgisi ve benzerlik Slgiitleri arasinda ortaya ¢ikan
zamansal korelasyon bilgisi kullanilmis ve mevcut yoOntemlerin basarimi

arttirilmistir.

5.3.2.1 Farkh baghlik kosullar: altinda baglanti tahmini

Baglanti tahmini modellerinin performansi, diigiim ciftlerinin yakin gegmisteki
baglilik durumlarina gére degisiklik gosterebilmektedir. Ornegin herhangi bir diigiim
cifti yakin gegmiste birgok zaman diliminde bagli ise ilgili diigiim ciftinin gelecekte
baglanip baglanmayacagini tahmin etmek kolaylasmaktadir. Buna karsm, yakin
gecmiste uzun siiredir baglilik bilgisi icermeyen digiim ciftlerini veya baglilik
durumlar1 siklikla degisen diglim ciftleri i¢in gelecekte baglanti bilgisini tahmin
etmek zorlagsmaktadir. Yakin gegmiste gerceklesen farkli baglilik kosullari altinda
baglant1 tahmi basarimini Slgebilmek i¢in farkli AUC o6l¢limleri tanimlanmistir
(AUCqu, AUCqisconn, AUCconn, AUCiastpisconns AUCiastconns AUCcnange)- Cizelge
5.7 ve Cizelge 5.8’de, oOnerilen VAR-SIim ve karsilastirma amaci ile kullanilan
ARIMA-Sim yo6nteminin, farkli AUC Ol¢timleri tiirtinden sonuglari verilmistir.
Sonuglar, kullanilan modellere gore gruplanmistir. AUC,; Vve AUCiisconn
sonuglarina gore karsilagtirilan modeller arasinda en iyi sonucu veren ARIMA-Sim

modeli oldugu i¢in diger Ol¢iimlerde VAR-Sim ve ARIMA-Sim modelleri
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kullanilmistir. Bu tablolara gore, 6nerilen VAR-Sim modeli, tiim benzerlik skorlari
icin, sadece benzerlik skor bilgisinin tek degiskenli zaman serileri ile
modellenmesinden daha iyi sonu¢ vermektedir. Onerilen ydntemler arasinda, en iyi
sonuglar AA, Katz, PropFlow benzerlik ol¢iitleri ile elde edildigi i¢in sadece bu
benzerlikleri kullanan yoOntemlerin sonuglar1 verilmistir. AA, Katz, PropFlow
benzerlik Olgiitlerinin kullanildigt VAR-Sim modeli ARIMA-Sim modeline gore
farkli AUC o&lgiimlerine gdre %2-11 arasinda iyilestirme saglamustir. Onerilen

yontemlerin, farkli kosullar altinda da kullanilmasinin uygun oldugu iddia edilebilir

Zaman bilgisinin etkin kullanim1 ve benzerlik skorlar1 ile baglant1 bilgisinin birlikte
kullanimi1 sayesinde, onerilen yontem daha yiiksek AUCpnyn V€ AUC jisconn degerleri
verir. Onerilen VAR-Sim modelinin, sadece benzerlik skor bilgisinin tek degiskenli
zaman serileri olarak modellendigi ARIMA-Sim ile yakin AUCiisconn V€
AUC 4stpisconn.  SONuglarinin - vermesinin nedeni ise son zaman dilimlerinde
baglantilarin eksik olmasi ve VAR-Sim modelinin baglant1 bilgisi ile benzerlik
skorlarin1 yakin ge¢miste birlikte kullanamamasidir. Yakin ge¢miste eksik baglanti
bilgileri igeren bir diigiim ¢ifti ile ilgili olarak VAR-Sim modelinin ¢ok fazla bilgi
elde etmesi mimkiin degildir ¢iinkii bu yontemde baglanti bilgisi ile benzerlik
skorlarmin korelasyon bilgisi kullanilmaktadir. Son zaman dilimlerinde ve son
zaman diliminde bagli olan diigiim giftleri i¢in (AUC,opnpn V€ AUCqstconn) 0e testler
yiirlitiilmistiir. Cizelge 5.7 ve Cizelge 5.8’e gore, onerilen yontem, her iki 6l¢lime
gore diger yontemlerden her iki veri kiimesinde biitiin baglanti tiirleri i¢in daha
basarili sonu¢ vermistir. Buradaki iyilesme Onerilen VAR-Sim modelinde daha
fazladir nedenleri arasinda yakin gecmisteki baglanti siklik bilgilerinin eksik
olmamast ve VAR-Sim modelinde korelasyon bilgisinin kullanilabilmesi
gosterilebilir. Ayrica, son zaman dilimine gore bagliik durumunda degisiklik
gosteren diigiim ciftleri i¢in AUCcpgnge Olclim testleri yapilmustir. AUCcpgnge
Ol¢iimii diger AUC olclimlerine gore tahmin edilmesi daha zor bir durumdur.
Onerilen VAR-Sim modeli, AU Cchange i¢in digerlerine oranla daha diisiik basarim
saglamasina ragmen, ARIMA-Sim modeline gore %7-11 arasi basarim artis1 elde

edilmistir.
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Cizelge 5.7 : DBLP veri kiimesi i¢in sonuglar.

Onerilen Yontemler VAR-Sim

Karsilastirilan Yontemler ARIMA-Sim

Baglant1 Tiiriit | AUC Degerleri WAA Wkatz WPropFlow WAA WKatz WPropFlow
AUCa 0.89 0.89 0.90 0.85 0.83 0.85
AUCisconn 0.81 0.83 0.85 0.80 0.79 0.83
AUCcom 0.73 0.75 0.78 0.66 0.67 0.68
ortak-yazar [ AUCjastiscom | 0-85 0.88 0.87 0.82 0.81 0.82
AUC astconn 0.76 0.79 0.82 0.69 0.71 0.72
AUCchange 0.70 0.72 0.73 0.61 0.63 0.65
AUCq 0.91 0.91 0.92 0.85 0.84 0.87
AUC isconn 0.84 0.85 0.85 0.80 0.81 0.83
ortak-atif AUCcom 0.76 0.77 0.80 0.68 0.69 0.71
AUC astbisconn 0.87 0.88 0.89 0.83 0.84 0.85
AUC astconn 0.79 0.81 0.84 0.71 0.73 0.74
AUCchange 0.73 0.76 0.76 0.65 0.66 0.69
AUCq 0.84 0.86 0.87 0.79 0.81 0.82
AUCisconn 0.76 0.80 0.82 0.75 0.77 0.79
ortak- AUCconn 0.67 0.69 0.70 0.59 0.61 0.63
konferans AUC astisconn | 0-80 0.83 0.83 0.76 0.78 0.80
AUC\astconn 0.72 0.73 0.75 0.63 0.64 0.64
AUCchange 0.65 0.67 0.69 0.56 0.58 0.59
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Cizelge 5.8 : Delicious veri kiimesi i¢in sonuglar.

Onerilen Yontemler VAR-Sim

Karsilastirilan Yontemler ARIMA-Sim

Baglanti Tiirii | AUC Degerleri WAA Wkatz WPropFlow WAA WKatz WPropFlow
AUCq 0.86 0.88 0.89 0.79 0.83 0.85
AUCisconn 0.78 0.81 0.84 0.74 0.79 0.82
AUCconn 0.80 0.83 0.86 0.75 0.80 0.81

ortak-kaynak | AUCastiscomn | 0-81 0.82 0.85 0.76 0.80 0.83
AUC astconn 0.83 0.85 0.87 0.75 0.81 0.84
AUCchange 0.71 0.72 0.74 0.63 0.64 0.65
AUCa 0.89 0.90 0.92 0.83 0.85 0.87
AUCisconn 0.80 0.83 0.86 0.76 0.82 0.83

ortak-etiket |- Ceom 0.82 0.85 0.87 0.7 0.83 0.84
AUC astbisconn 0.83 0.85 0.87 0.80 0.84 0.85
AUC astconn 0.83 0.86 0.88 0.78 0.84 0.85
AUCchange 0.74 0.77 0.78 0.64 0.65 0.67
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5.3.2.2 Capraz gecerleme testleri

Onceki boliimde gergeklestirilen testler, 10-kat capraz gecerleme ile tekrarlanmustir.
Daha oOnceki c¢apraz gegerleme testlerine benzer olarak zaman serilerinin
olusturuldugu zaman dilimleri, 10 esit pargaya boliinmiis ve her bir testte ilgili
pargada bulunan diigiim ciftleri kullanilmigtir. 10 farkli parcadaki diiglim ¢iftleri igin
zaman serileri modelleri olusturulmus, her parca igin farkli baglanti tahmini ve testler
ger¢eklenmis ve AUC degerlerinin ortalamasi son test sonucu olarak verilmistir.
DBLP ve Delicisous veri kiimeleri igin test sonuglar1 Cizelge 5.9 ve Cizelge 5.10’da
verilmistir. Capraz gecerleme ile elde edilen sonuglar, daha az 6grenme verisi ile
elde edildigi i¢in, Bolim 5.3.2.1°de elde edilen sonuglara gore daha diisiiktiir.
Onerilen modelin performans diisiisii, diger yonteme gére daha azdir ciinkii 6nerilen
yontem, daha az 6grenme kiimesi ile daha yiliksek performans sergilemektedir.
Sonuglarda elde edilen standart sapma degeri, 6nerilen modelde, diger modele goére
daha distiktiir. Bu durumun nedeni, onerilen yontemlerde biitiin baglanti tiirleri i¢in
hem benzerlik skorlar1 hem de baglanti bilgisinin zaman iginde birlikte degisiminin
kullanilmasidir. Modeller ikili karsilastirilarak “iliskili dlciimler icin esli t-testi
(Paired Samples t-test)” yapilmistir. Her model igin esli t sinamasi igin ortalama ve
standart sapma degerleri hesaplanmistir. Bu test ile Ol¢imlere ait ortalamalar
karsilastirilmis, testlere iliskin ortalamalar arasindaki farkin %95 giliven diizeyinde

istatistiksel olarak anlamli oldugu da goriilmustiir.
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Cizelge 5.9 : DBLP veri kiimesi i¢in ¢apraz gegerleme sonuglari.

Onerilen Yontemler VAR-Sim

Karsilastirilan Yontemler ARIMA-Sim

Baglant1 Tiirii | AUC Degerleri | WAA WKatz WPropFlow WAA WKatz WPropFlow
AUCa 0.82+0.02 0.8420.01 0.85+0.01 0.76+0.03 0.77+0.03 0.79+0.03
AUCgiscom | 0.75£0.02 0.77£0.01 0.78+0.01 0.69+0.02 0.72+0.03 0.74+0.02
AUCcomn 0.72+0.01 0.73+0.01 0.74%0.01 0.61+0.02 0.62+0.02 0.61+0.02
ortak-yazar [ AUCjastiscom | 0-78+0.02 0.82+0.02 0.81%0.02 0.73+0.02 0.75+0.02 0.7620.02
AUCrstcom | 0.74£0.01 0.7520.01 0.76+0.01 0.64+0.03 0.66+0.02 0.67+0.02
AUCchange | 0.65+0.01 0.67+0.01 0.69+0.01 0.59+0.03 0.61+0.03 0.62+0.03
AUCa 0.85+0.02 0.86+0.01 0.880.01 0.78+0.03 0.79+0.03 0.80+0.03
AUCqiscom | 0.77£0.02 0.79:0.01 0.78+0.01 0.72£0.02 0.73+0.03 0.76+0.02
ortakeatit AUCcomn 0.74%0.01 0.74+0.01 0.7620.01 0.61=0.02 0.63+0.02 0.64=0.02
AUCpastpiscom | 0-810.02 0.83+0.02 0.84+0.02 0.75+0.02 0.76+0.02 0.77+0.02
AUClstcom | 0.75£0.01 0.7620.01 0.770.01 0.67+0.03 0.67+0.02 0.69+0.02
AUCchange | 0.69+0.01 0.700.01 0.71%0.01 0.61+0.03 0.63+0.03 0.64+0.03
AUCa 0.78+0.02 0.81+0.02 0.82+0.02 0.73+0.03 0.73+0.02 0.75+0.02
AUCqiscomn | 0.71£0.02 0.74+0.02 0.75+0.02 0.66+0.03 0.67+0.02 0.68=0.02
ortak- AUCcomn 0.61=0.01 0.630.01 0.670.01 0.55+0.03 0.56+0.03 0.58+0.03
konferans AUC jastbisconn | 0-75+0.02 0.76+0.02 0.77+0.02 0.69+0.02 0.72+0.02 0.72+0.02
AUClstcom | 0.68+0.01 0.69=0.01 0.70£0.01 0.59+0.02 0.60+0.02 0.62+0.02
AUCchange | 0.61=0.01 0.64+0.01 0.66+0.01 0.52+0.02 0.53+0.02 0.54+0.02
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Cizelge 5.10 : Delicious veri kiimesi ¢apraz gecerleme sonuglari.

Onerilen Yontemler VAR-Sim

Karsilastirilan Yontemler ARIMA-Sim

Baglant1 Tiirii | AUC Degerleri | WAA WKatz WPropFlow WAA WKatz WPropFlow
AUCar 0.79:002 | 0.82£0.01 0.8320.01 0.73:0.03 0.74+0.03 0.75£0.03

AUCdiom | 0.70£002 | 0.7120.01 0.7420.01 0.64£0.02 0.65:0.03 0.66£0.02

AUCeom 0.75£0.01 0.7620.01 0.7620.01 0.66£0.02 0.6740.02 0.69:0.02
ortak-kaynak | AUCsomeom | 0.73£0.02 | 0.7420.02 0.7520.02 0.66£0.02 0.67:0.02 0.69:0.02
AUCiascom | 0.7720.01 0.78+0.01 0.7720.01 0.68+0.03 0.69+0.02 0.7040.02

AUCqhnge | 0.6620.01 0.65£0.01 0.6920.01 0.58+0.03 0.59+0.03 0.6040.03

AUCa1 0.82:0.02 | 0.8420.01 0.8520.01 0.76£0.03 0.7740.03 0.79:0.03

AUCdiom | 0.722002 | 0.7320.01 0.7520.01 0.6740.02 0.68:0.03 0.69:0.02

, AUCeom 0.78£0.01 0.79:0.01 0.8020.01 0.69:0.02 0.71:0.02 0.72£0.02
ortak-etiket 1 UC oo | 0.7620.02 | 0.78£0.02 0.7720.02 0.69+0.02 0.71+0.02 0.72:0.02
AUCiascom | 0.8020.01 0.81+0.01 0.82£0.01 0.7320.03 0.7420.02 0.75:0.02

AUCchnge | 0.6920.01 0.7020.01 0.7320.01 0.59+0.03 0.6220.03 0.6310.03
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5.3.2.3 Farkh él¢iitlerin birlestirilip es zamanh kullanilmasi

Onceki boliimlerdeki test sonuglarina gore agirlikli PropFlow ve AA benzerlik
Olgiitinii ve baglant1 bilgisini kullanan VAR-Sim modelinin  ARIMA-Sim ve
ARIMA-Occ modellerine gore daha basarili sonuclar verdigi goriilmistiir. Bu
bolimde lokal dlgiitler arasinda en iyi sonucu veren agirliklt AA ve global dlgiitler
arasinda en iyi sonucu veren agirlikli PropFlow benzerlik skorlar1 ve baglanti
bilgisinin es zamanli kullanilarak olusturuldugu VAR-AIISim modelinin basarimi
Ol¢iilmiistiir. Modeli ger¢eklemek i¢in DBLP veri kiimesindeki ortak yayin, ortak
atif, ortak konferans baglant1 tiirleri ve ilgili baglanti tiirlerinin herbiri igin
hesaplanan PropFlow, AA benzerlik skorlar1 ve baglanti bilgisinden olusan 9-
degiskenli (9-denklemli) VAR-AIISim modeli olusturulmustur. Baglanti tiirlerine ait
benzerlik olgiitlerinden (PropFlow, AA) ve baglanti bilgisinden olugmakta olan 9x1
vektor tiiri VAR-AIISim modeline girdi olarak verilmis ve her degiskene ait skor
bilgisi ¢ikt1 olarak elde edilmistir. Ardindan baglanti tahmini asamasinda ilgili
baglant1 tiirtine ait elde edilen Olgiit skor degerlerinin ortalamasi baglanti tahmini
asamasinda kullanilmistir. Benzer sekilde Delicious veri kiimesindeki ortak kaynak,
ortak atif baglanti tiirlerine ait PropFlow, AA benzerlik skorlar1 ve baglanti
bilgisinden olusan 6-degiskenli VAR-AIISim modeli olusturulmustur. 6x1 vektor
tiirii kullanilarak benzerlik skorlarmin gelecek skor degerleri tahmin edilmis ve ilgili
baglanti tiirline ait elde edilen 6l¢iit skor degerlerinin ortalamasi baglant1 tahminin
asamasinda kullanilmistir. Cizelge 5.11 ve Cizelge 5.12°de veri kiimelerine ait biitiin
baglant1 tiirleri i¢in elde edilen farkli AUC sonuglart VAR-AIISim (PropFlow, AA)

i¢in verilmistir.

Cizelge 5.11 : DBLP veri kiimesi biitiin baglant tiirleri i¢in farkli AUC sonuglari.

Onerilen Yéntem VAR-AIISim (PropFlow, AA)

Baglantl tirii | AU Call AUCdisconn AUCconn AU CIastDisconn AU CIastConn AUCchange
ortak-yayin 0.91 0.85 0.79 0.88 0.83 0.73
ortak-atif 0.93 0.85 0.81 0.88 0.85 0.77
ortak-konferans | 0.88 0.82 0.71 0.83 0.75 0.68
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Cizelge 5.12 : Delicious veri kiimesi biitiin baglant1 tiirleri i¢in farkli AUC sonuglari.

Onerilen Yontem VAR-AIISim (PropFlow, AA)

Baglantl tiirii AUCy, AUCqgiscom | AUCconn AUC astbisconn AUC astconn AUCchange
ortak-kaynak 0.89 0.83 0.85 0.84 0.86 0.75
ortak-etiket 0.91 0.86 0.87 0.87 0.88 0.79

Ardindan onceki bdliimlerdeki testlerde en iyi sonucun elde edildigi agirlikli
PropFlow, Katz ve AA benzerlik skorlar1 kullanilarak elde edilen sonuglar Cizelge
5.13 ve Cizelge 5.14’te verilmistir. Modeli ger¢eklemek i¢cin DBLP veri kiimesindeki
ortak yayin, ortak atif, ortak konferans baglanti tiirleri ve ilgili baglanti tiirlerinin
herbiri i¢in hesaplanan PropFlow, Katz ve AA benzerlik skorlar1 ve baglanti
12-degiskenli ~ (12-denklemli)  VAR-AIISim

olusturulmustur. Benzer sekilde Delicious veri kiimesindeki ortak kaynak, ortak atif

bilgisinden  olusan modeli
baglanti tlirlerine ait PropFlow, Katz, AA benzerlik skorlar1 ve baglant1 bilgisinden
olusan 8-degiskenli VAR-AIISim modeli olusturulmustur. Elde edilen sonuglara gore
farkli baglant1 tiirleri arasindaki iligki bilgisini es zamanli kullanmak, farkli benzerlik

Olciitleriyle baglant1 bilgisinin aralarindaki korelasyon bilgisini kullanmak baglanti

tahmini basarimina katkida bulunmaktadir.

Cizelge 5.13 : DBLP veri kiimesi biitiin baglant1 tiirleri i¢in farklit AUC sonuglari.

Onerilen Yontem VAR-AIISim (PropFlow, Katz, AA)

Baglanti tiirii | AUCy, AUClisconn | AUCconn AUC astbisconn AUCastconn AUCChange
ortak-yayin 0.93 0.87 0.81 0.90 0.84 0.74
ortak-atif 0.94 0.87 0.82 0.90 0.86 0.79
ortak-konferans | 0.90 0.83 0.72 0.84 0.76 0.70

Cizelge 5.14 : Delicious veri kiimesi biitiin baglant: tiirleri i¢in farkli AUC sonuglart.

Onerilen Yontem VAR-AIISim (PropFlow, Katz, AA)

Baglant: tiirii | AUCy AUClisconn | AUCconn AUC astbisconn AUCiastconn AUCChange
ortak-kaynak 0.90 0.86 0.87 0.86 0.88 0.76
ortak-etiket 0.93 0.87 0.88 0.88 0.89 0.80
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5.3.2.4 Diigiim derecesinin etki analizi

Baglanti tahmini yontemlerinin basarimi, diiglimler arasindaki ge¢mis baglantilarin
sikligina baghdir (Lt ve Zhou, 2011). Seyrek yapiya sahip sosyal aglarda baglanti
tahmini yogun aglara gore zorlasmaktadir. Muhtemel nedenleri arasinda seyrek
yapiya sahip olan aglarda diigiim ciftleri arasinda benzerlik skorlari hesaplanirken
yeterli sayida komsuluk bilgisinin elde edilememesi gosterilebilir. Bu sebeple agin
yapisindaki seyreklik orani arttik¢a diigiim ciftlerinin birbirine baglanma olasiliklari
azalmaktadir. Farkli baglanti siklik degeri ile baglanti tahmini basarimini
degerlendirebilmek igin, belirli sayida derecesi olan digim kiimeleri ile test
yapilmaktadir. Diiglim derecelerinin az oldugu (az komsusu olan) diigiim giftleri
arasinda, gecmis baglantilarin siklig1 da azdir. Hem derece sayist az diigiimler hem
de derece sayisi fazla diigiimler arasinda baglanti tahmini basariminin degisimi
analiz edilmistir. Yiiksek performans saglayan baglanti tahmini modelinin her iki
durumda da basarili sonug gostermesi beklenir. Seyrek yapidan yogun yapiya dogru
degisen ¢esitli durumlar i¢in testler ger¢ceklenmistir. Ortak-yayin baglanti tiiriine ait
farkli derece araliklari i¢in modellerin basarimlar1 Sekil 5.14’te verilmektedir.
Sekildeki diigiim derecelerini gdsteren her aralik, benzer sayida diigiim sayisini
icerecek sekilde tasarlanmistir. Onerilen ve karsilastirilan modeller, spesifik derece
araligindaki diiglimler arasi baglantilarin tahmin edilmesinde kullanilmistir. Sadece
baglanti siklik bilgisinin tek degiskenli zaman serilerinde kullanimini igeren
ARIMA-Occ modelinin bagarimi, derece sayist az olan diiglimler i¢in 6nemli 6lcilide
azalmaktadir. Muhtemel sebepleri arasinda, derece sayisi az olan diigiimler arasinda
geecmis baglanti siklik degerinin az olmas1 gosterilebilir. Sadece agirlikli PropFlow
ve AA benzerligini kullanan ARIMA-WPropFlow ve ARIMA-WAA modellerinin
basarimi ise ARIMA-Occ’ye gore daha az diismektedir. Diger yandan, Onerilen
yontemler olan agirlikli PropFlow ve AA benzerligini ve baglant:1 bilgisini kullanan
VAR modeli (VAR-WPropFlow ve VAR-WAA) bir miktar diigmektedir. Bu
durumun olast nedenleri arasinda, baglant1 siklik degisim bilgisine ilaveten digiim
benzerlik skorlarinin degisim bilgisinin de kullanilmasi gosterilebilir. Gelistirilen
model, digim ¢iftleri arasinda baglanti olmasa dahi basarili tahminler

gergeklestirmektedir.
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Sekil 5.14 : Diigiim popiilerliginin (derecesinin) etkisi.
5.3.2.5 Karmasikhk analizi

Gelistirilen model, biitiin diigiimler i¢in komsuluk listesini tutan bir komsu diigiimler
listesi ve biitiin diigiim ciftleri i¢in ortak komsular listesi yaratarak hesaplama
islemine baglamaktadir. Olusturulan listeler araciligi ile diigiim benzerlik skorlar1, en
az sayida islemle gergeklestirilmektedir. Diiglim ¢iftlerinin tamami igin benzerlik
skorlarinin hesaplanmasi N diigiim sayisin1 gostermek iizere, O(N3) karmagiklik ile
gerceklestirilmektedir. Gelecek benzerlik skorlarinin tahmin edilme asamasinda ise,
“p” adet gecikme degeri kullanilmaktadir. VAR modelinde skor degeri tahmin
edilecek degisken sayisi (n, degisken sayisidir) kadar denklem sayist oldugu igin
VAR modelinin analiz asamasinda ele alinan degisken sayisi1 kadar denklem es
zamanli ¢oziimlenmektedir boylece gelecek skor degerlerinin tahmin edilmesi i¢in
O(N?(p * n?) adet isleme ihtiyag duyulmaktadir. Tahmin edilen skor degerlerinin
stralanmasi isleminin karmasikligi da O(log(N?)) olarak verilebilir. Sonug olarak
onerilen modelin karmagikligi, yiiriitiilen maksimum islem sayisi ile ifade edilmekte
ve lokal benzerlik 6lgiitlerin kullanildig1 durumda alttaki gibi verilmektedir.

(p *n?) > N ise O(N?(p = n?)
degilse O(N?®)

Karmasiklik (N,p,n) = {
Katz o6l¢iitiiniin kullanildig1 durumda ise su sekilde verilir:

(p *xn?) > N ise O(N?(p = n?)

Karmasiklik (N,p,n) = { degilse O(N?)
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PropFlow 6l¢iitiintin kullanildig1 durumda ise (E, kenar sayisidir) su sekilde verilir:

(p*n?) >N +Eise O(N?(p = n?)

Karmagikluk (N, p,n) = { degilse O(N*(N + E))

5.3.3 NARX modeli ile heterojen aglarda baglanti tahmini testleri

Bu boliimdeki baglanti tahmini testlerinin temel amaci, onerilen NARX modelleri
(NARX-Sim, NARX-Sim-TE, NARX-Sim-TE-Het) ile mevcut tek degiskenli zaman
serileri  modellerinin  (ARIMA-Sim ve ARIMA-Occ) baglanti tahmini
performanslarin1 karsilagtirmaktir. “Sim” zaman serileri modellerinde oldugu gibi
benzerlik Olciitiinii, “TE” ise baglanti siklik bilgisindeki degisimleri (olusan,
korunan, kopan) gostermektedir. NARX-Sim modelinde ilgili baglant1 tiirii igin
benzerlik skoru girdi olarak kullanilirken, NARX-Sim-TE’de ilgili baglant1 tiirii igin
benzerlik skorlart ve baglanti siklik bilgisindeki degisimler girdi olarak
kullanilmigtir.  NARX-Sim-TE-Het modelinde ise biitiin baglanti tiirleri igin
hesaplanan benzerlik skorlar1 ve baglanti siklik bilgisindeki degisimler girdi olarak
kullanilmigtir. Bu yontemlerde, tiim benzerlik Olgiitleri ig¢in agirlikli versiyonlar
kullanilmistir. Caligma kapsaminda ag goriintiileri arasinda diiglimlerin degismedigi

[RoR

sadece baglanti bilgisinin degistigi kabul edilmistir.

Sekil 5.15, Sekil 5.16 ve Sekil 5.17’de DBLP veri kiimesi iizerinde, onceki zaman
dilimlerinde bagli ve bagli olmayan biitiin diiglim ciftleri gozetilerek hesaplanan
(AUC,y) baglant1 tahmini sonuglari yer almaktadir. Sonuglar, kullanilan yontemlere
gore gruplanmigtir. Bu tablolara gore, Onerilen NARX-Sim-TE-Het modeli, tiim
benzerlik skorlar1 i¢in, sadece benzerlik skor bilgisinin tek degiskenli zaman serileri
ile modellenmesinden ve yalniz baglanti siklik bilgisinin tek degiskenli zaman
serileri ile modellenmesinden daha basarili sonu¢ vermektedir. NARX-Sim ve
NARX-Sim-TE modelleri karsilastirildiginda ise NARX-Sim modelinin daha basarili
oldugu gorilmistiir. Nedenleri arasinda NARX-Sim-TE “kopan baglanti sayis1”
bilgisinden olumsuz etkilenmesi gosterilebilir. Ilgili baglant1 tiirleri igcin NARX
modeline girdi olarak verilen degiskenlerin sonuca katkilar1 baglanti agirlik

algoritmasina gore (connection weight algorithm) belirlenmistir. Giris olarak verilen
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degiskenlerin katkilar1 incelendiginde ilgili baglanti tiirleri i¢in “kopan baglanti
sayis1” bilgisi en az katki saglayan degisken olarak belirlenmistir. Boliim 5.3.3.3°te

goreceli Oonem dereceleri analizinde giris degiskenlerinin katkilariin detaylar

verilmistir.
1 -
co-authorship
0,9
HNARX-Sim

0,8
u% B MNARK-SIm-TE
=) 0,7  NARX-Sim-TE-Het
L

= ARIMA-Sim

0,6
 ARIMA-Occ

0,5

0,4
AA CN PA MRLP RWR PropFHow MRIP Occ

Sekil 5.15 : DBLP veri kiimesi “ortak yaym” baglanti tiirii i¢in, AUC,; sonuglari.

! co-citation
0,9
0,8 B NARK-Sim
Uﬁ u NARK-SIm-TE
3 0,7 ' NARX-Sim-TE-Het
0,6 B ARIMA-Sim
B ARIMA-Occ
0,5
0,4

AA CN PA MRLP RWR PropFlow MRIP Occ

Sekil 5.16 : DBLP veri kiimesi “ortak atif” baglant1 tiirii i¢in, AUC,;; sonuglart.
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venue-participation

0,9

0,8 - B NARX-Sim
g_m 0,7 i B NARX-Sim-TE
¢ MNARX-Sim-TE-Het

0,6 - B ARIMA-Sim

B ARIMA-Occ
0,5 -
0,4 -

AA CN PA MRLP RWR PropFlow MRIP Occ

Sekil 5.17 : DBLP veri kiimesi “ortak konferans” baglant1 tiirii i¢in, AUC,
sonuglart.

Sekil 5.15, Sekil 5.16 ve Sekil 5.17°de DBLP veri kiimesi iizerinde benzerlik
Olgiitlerinin agirlikli versiyonlarinin kullanildigi durumda elde edilen sonuglar
verilmistir. Agirlikli skorlarim hesaplanmasi asamasinda, sadece digiim ¢iftleri
arasinda herhangi bir zaman diliminde baglanti gerceklesip gerceklesmemesi
(var/yok) yerine, baglant1 siklik bilgisi dikkate alinmaktadir. Elde edilen sonuglara
gore baglanti tahmini baglaminda, heterojen agi olusturan diiglimler arasinda
meydana gelen farkli baglant1 tiirleri arasindaki iliski bilgisinin ve baglantt siklik
degisim bilgisi ile benzerlik dl¢iitlerinin kombinasyonunun zaman iginde degisiminin
birlikte kullanilmasi, sadece diiglim benzerliklerinin zaman i¢inde degisiminden ve
yalniz baglant1 siklik bilgisinin zaman i¢inde degisiminden daha belirleyici oldugu
ileri siiriilebilir. Farkli baglanti tiirleri arasindaki iligki bilgisini kullanmak ve
baglant1 bilgisi ile benzerlik Olgiitleri arasindaki korelasyon bilgisini kullanmak
baglant1 tahmini basarimina katkida bulunmaktadir. Onerilen yéntemde en basarili
sonu¢ agirlikli PropFlow, MRIP, MRLP ve AA benzerlik Olciitlerinin kullanildig:
durumda elde edilirken, en diisiik performans PA o6lgiitii ile elde edilmektedir. PA
Olciitiinde elde edilen diisiik basarimin olasit nedenleri arasinda 6lgiitiin diiglimlerin
komsuluk bilgisini ele almamas1 sadece diiglimlerin derece ¢arpimini dikkate almasi

gosterilebilir.
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same-resource
0,9
0,8 - m NARK-Sim
¥ = NARX-Sim-TE
1m-|
S 07 -
<  NARX-Sim-TE-Het
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Sekil 5.18 : Delicious veri kiimesi “ortak kaynak™ baglanti tiirii i¢in, AUC;;
sonuglart.

same-tag

W NARX-S5im

W NARX-5im-TE

= NARX-5im-TE-Het

W ARIMA-Sim

W ARIMA-Occ

AA CN PA MRLP RWR PropFHow MRIP Occ

Sekil 5.19 : Delicious veri kiimesi “ortak etiket” baglant1 tiirii i¢in, AUC,;; sonuglari.

DBLP veri kiimesi i¢in yapilan testler, Delicious veri kiimesi i¢in de tekrarlanmistir.
Sekil 5.18 ve Sekil 5.19°da Delicious veri kiimesi iizerinde, Onceki zaman
dilimlerinde bagli ve bagli olmayan biitiin diigiim ciftleri gozetilerek hesaplanan
(AUC,;;) baglanti tahmini sonuglar1 yer almaktadir. Delicious veri kiimesinde
kullanicilar arasindaki “sik kullanilanlara ortak kaynaklari ekleme” ve “kaynaklar
icin ortak etiketleri kullanma” baglanti tiirlerinin temsil ettigi heterojen bir agda
biittin iligki tlrlerinin tahmin edilmesi ger¢eklenmistir. Sonuglar, kullanilan
yontemlere gore gruplanmistir. DBLP veri kiimesinde elde edilen sonuglara benzer
sekilde onerilen NARX-Sim-TE-Het modeli, tiim benzerlik skorlar1 i¢in, sadece
benzerlik skor bilgisinin tek degiskenli zaman serileri ile modellenmesinden ve
yalniz baglant1 siklik bilgisinin tek degiskenli zaman serileri ile modellenmesinden

daha basarili sonug vermektedir.
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Her iki veri kiimesinde elde edilen sonuglara gore en iyi sonuglar 6nerilen NARX-
Sim-TE-Het modelinin global &lgiitler olan PropFlow ve MRIP ile kullanildig
durumda elde edilmistir. Bunun olas1 nedeni olarak, global o6lgiitlerin diigiimler
arasindaki yollar dikkate almasi, sosyal ag yapisinda daha fazla topolojik bilgi elde
etmesi ve tahmin etme basariminin lokal 6lgiitlere gore daha iyi olmasi gosterilebilir.
Lokal olgiitler arasinda ise en iyi sonu¢ AA ve MRLP metriginde elde edilmistir.
Ozetle AUC,;; baglanti tahmini sonuglarina gore &nerilen NARX-Sim-TE-Het
modeli PropFlow, MRIP, AA ve MRLP olgiitleri ile kullanildigi durumda
karsilastirilan model olan ARIMA-Sim modeline gore %]15’e kadar iyilesme,
ARIMA-Occ modeline gore ise %20’den fazla iyilesme saglamistir.

5.3.3.1 Farkh baghlik kosullar1 altinda baglanti tahmini

Cizelge 5.15 ve Cizelge 5.16°da, gelistirilen ve karsilastirma amaci ile kullanilan
bazt modellerin, degisik AUC ol¢iimleri agisindan elde edilen sonuglar
goriilmektedir. Sonuglar, kullanilan yontemlere goére gruplanmistir. AUC,y,
sonuglarina gore karsilagtirilan modeller arasinda en iyi sonucu veren ARIMA-Sim
modeli oldugu i¢in diger 6l¢iimlerde NARX-Sim-TE-Het ve ARIMA-Sim modelleri
kullanilmistir. Bu tabloya gore, dnerilen NARX-Sim-TE-Het modeli, tiim benzerlik
skorlar1 i¢in, sadece benzerlik skor bilgisinin tek degiskenli zaman serileri ile
modellenmesinden daha iyi sonug vermektedir. Onerilen yontemler arasinda, en iyi
sonuglar AA, MRLP, PropFlow ve MRIP benzerlik olgiitleri ile elde edildigi icin
sadece bu benzerlikleri kullanan yontemlerin sonuglar1 verilmistir. AA, MRLP,
PropFlow ve MRIP benzerlik 6lgiitlerinin kullanildigt NARX-Sim-TE-Het modeli
ARIMA-Sim modeline gore farkli AUC 6lgiimlerine gore; %5°ten fazla AUC gisconn.
%10°dan fazla AUC onn, %12°den fazla AUC pgnge Olg¢im tiriinde iyilestirme
saglamigtir. Onerilen yontemlerin, farkli kosullar altinda da kullanilmasinin uygun

oldugu iddia edilebilir.
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Cizelge 5.15 : DBLP veri kiimesi biitiin baglant tiirleri i¢in farklt AUC sonuglart.

Onerilen Yontemler

NARX-Sim-TE-Het

Karsilastirilan Yontemler ARIMA-Sim

Baglant1 Tiirii | AUC Degerleri | AA MRLP PropFlow MRIP AA MRLP PropFlow MRIP
AUCan 0.89+0.02 | 0.90+0.01 | 0.92+0.01 | 0.89+0.01 0.81£0.03 0.77+0.02 | 0.85+0.02 0.82+0.03

AUCqiccom | 0.78£0.01 | 0.76:0.01 | 0.84%0.01 | 0.8520.01 0.71£0.02 0.73+0.02 | 0.76+0.02 0.74+0.03
ortak-yazar = 0.82:0.01 | 0.80+0.01 | 0.8740.01 | 0.84+0.01 0.65+0.03 0.64+0.03 | 0.66=0.02 0.65:0.03
AUCchange | 0-75:0.01 | 0.7420.01 | 0.81£0.01 | 0.7820.01 0.61£0.03 0.62+0.02 | 0.63+0.02 0.64+0.03

AUCan 0.87+0.01 | 0.86+0.01 | 0.94%0.01 | 0.86+0.01 0.71+0.02 0.74+0.03 | 0.81+0.03 0.8420.03

AUCaiscom | 0.74£0.02 | 0.7240.01 | 0.84%0.02 | 0.83+0.02 0.65+0.04 0.69+0.03 | 0.75+0.03 0.74£0.03

ortak-anf  —r e 0.78+0.01 | 0.73+0.01 | 0.8940.01 | 0.85+0.01 0.610.02 0.64+0.03 | 0.710.02 0.72+0.02
AUCchnge | 0.7940.01 | 0.75:0.01 | 0.78£0.01 | 0.7720.01 0.55£0.02 0.58+0.03 | 0.64+0.02 0.63£0.03

AUCan 0.00+0.01 | 0.89+0.01 | 0.91£0.01 | 0.87+0.01 0.79£0.02 0.76+0.03 | 0.83+0.02 0.8520.02

ortak- AUCdiscom | 0.76£0.02 | 0.75+0.01 | 0.81£0.02 | 0.79+0.02 0.66+0.03 0.67+0.03 | 0.73+0.03 0.74+0.03
konferans | AUCcom 0.79+0.01 | 0.76+0.01 | 0.85:0.01 | 0.86+0.01 0.63+0.03 0.62+0.03 | 0.70+0.03 0.68+0.03
AUCchange | 0-7720.01 | 0.7820.0L | 0.8320.01 | 0.81=0.01 0.59+0.02 0.57+0.02 | 0.610.02 0.64+0.02
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Cizelge 5.16 : Delicious veri kiimesi biitiin baglant: tiirleri i¢in farkli AUC sonuglart.

Onerilen Yontemler

NARX-Sim-TE-Het

Karsilastirilan Yontemler ARIMA-Sim

Baglant1 Tiirii | AUC Degerleri | AA MRLP PropFlow MRIP AA MRLP PropFlow MRIP
AUCa 0.88£0.01 | 0.87+0.01 | 0.920.01 | 0.89+0.01 0.82+0.02 0.84£0.02 | 0.87+0.02 0.82+0.02

AUCgicom | 0.76£0.01 | 0.73+0.01 | 0.85£0.01 | 0.82+0.01 0.73+0.02 0.7440.03 | 0.78+0.03 0.77+0.03

ortak-yaym = UCeom 0.81£0.01 | 0.79£0.01 | 0.86=0.01 | 0.880.01 0.69+0.03 0.67£0.03 | 0.72£0.02 0.73+0.02
AUCeange | 0.77£0.01 | 0.76£0.02 | 0.80£0.01 | 0.78+0.01 0.57+0.03 0.6140.02 | 0.65+0.02 0.66-0.03

AUCa 0.85:0.01 | 0.84:0.01 | 0.890.01 | 0.88+0.02 0.79+0.03 0.82£0.02 | 0.80+0.03 0.83+0.03

_ AUCdiscom | 0.72£0.01 | 0.74+0.01 | 0.80+0.02 | 0.81+0.01 0.69+0.02 0.70£0.03 | 0.7520.02 0.73+0.03
ortak-etiket = JCoom 0.77:0.01 | 0.7540.01 | 0.84+0.01 | 0.82+0.01 0.640.03 0.62+0.03 | 0.71=0.02 0.690.03
AUCqhange | 0.70120.01 | 0.73£0.01 | 0.81£0.01 | 0.76+0.01 0.54=0.03 0.56+0.03 | 0.62+0.02 0.58+0.03
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Zaman bilgisinin etkin kullanim1 ve benzerlik skorlari ile baglant1 bilgisinin birlikte
kullanimi1 sayesinde, onerilen yontem daha yiiksek AUCppnyn V€ AUCjisconn degerleri
verirler. Cizelge 5.15 ve Cizelge 5.16’ya gore, onerilen model, her iki dl¢iime gore
diger yontemlerden her iki veri kiimesinde biitiin baglant1 tiirleri i¢in daha iyi sonug
vermistir. AUC,pn, Ol¢im tiriindeki iyilesme Onerilen NARX-Sim-TE-Het
modelinde daha fazladir muhtemel nedenleri arasinda yakin ge¢misteki baglanti
bilgilerinin eksik olmamas1 ve NARX-Sim-TE-Het modelinde korelasyon bilgisinin
kullanilabilmesi gosterilebilir. Ayrica, son zaman dilimine gore baglilik durumunda
degisiklik gosteren diigiim ciftleri i¢in (AUC.pqnge) de testler yapilmistir. Onerilen
NARX-Sim-TE-Het modeli, AUC;pqnge igin digerlerine oranla daha diisiik basarim
saglamasina ragmen, ARIMA-Sim modeline gore %12’den fazla basarim artis1 elde
edilmistir. Test sonuglarinin degerlendirilmesi i¢in modeller ikili karsilastirilarak
“Iligkili dl¢iimler igin esli t-testi (Paired Samples t-test)” yapilmistir. Her model igin
esli t sinamasi i¢in ortalama ve standart sapma degerleri hesaplanmistir. Bu test ile
Olclimlere ait ortalamalar karsilastirilmis, testlere iliskin ortalamalar arasindaki farkin

%095 gliven diizeyinde istatistiksel olarak anlamli oldugu da goriilmiistiir.

Testlerde, 10-kat ¢apraz gegerleme kullanilmistir. Zaman serilerinin olusturuldugu
(6grenme kiimesi) son zaman dilimleri, 10 esit parcaya ayrilmis ve her bir testte ilgili
pargada bulunan digiim giftleri kullanilmistir. Béylece 10 farkli par¢adaki diigiim
ciftleri i¢in zaman serileri modelleri olusturulmus ve her parga igin farkli baglanti
tahmini ve testler gergeklestirilmistir. Bu 10 farkli kiimedeki testler sonucunda elde
edilen AUC degerlerinin ortalamasi ise son test sonucu olarak verilmistir.
Sonuglardaki standart sapma degeri de, tasarlanan yontemlerde, diger yontemlere
nispeten daha diisiiktiir. Bunun nedeni, gelistirilen yontemlerde biitiin baglant: tiirleri
icin hem benzerlik skorlar1 hem de baglant1 siklik degisim bilgisinin zaman icinde
degisimlerinin birlikte kullanilmas1 ve veri kiimesindeki degisimden daha az
etkilenilmesidir. Elde edilen sonuclara gore biitlin baglant1 tiirleri i¢cin digiim
benzerlik dlciitlerinin ve baglanti siklik degisim bilgilerinin zaman iginde
degisimlerinin esanli analiz edilmesi baglanti tahmini performansinda artis

saglamaktadir.
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5.3.3.2 Farkh baglanti tiirleri icin NARX modelinin gecikme degerlerinin analizi
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Sekil 5.20 : Ortak-yayin baglant tiirii i¢in gizli katmandaki néron, gecikme ve MSE
degerleri.
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Sekil 5.21 : Ortak-kaynak baglant: tiirdi i¢in gizli katmandaki ndron, gecikme ve
MSE degerleri.
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Bu boliimde ortak-yaymn baglanti tiiri (DBLP veri kiimesi) ve ortak-kaynak
(Delicious veri kiimesi) baglant1 tiirlerinde 6nerilen NARX-Sim-TE-Het modeli igin
model parametrelerinin analizi verilmistir. HN, ilgili baglanti tiirii icin modelin gizli
katmandaki ndéron sayisimi ve D, hedef degisken olan ilgili baglant1 tiirii i¢in
benzerlik dlgiitiiniin gecikme degerini gostermek iizere, Sekil 5.20 ve Sekil 5.21°de
farkli HN-D konfigiirasyonlarina gére MSE degerinin nasil degistigi verilmistir.
Sekiller en yiiksek benzerlik skorunun elde edildigi 15 diigiim ¢iftine ait sonuglardan
olusmaktadir. Ornegin HN9D4 gizli katmanda 9 ndronun oldugu ve hedef degisken
i¢in gecikme degerinin 4 oldugu modeli (d, = 4) ifade etmektedir. Gizli katmandaki
noron sayisi 8 ve 15 arasinda, gecikme degeri ise 1 ve 5 arasinda en diisik MSE
degerini verecek sekilde deneme yanilma yoOntemiyle, optimize edilmeye
calistlmistir. En diisik MSE degeri ortak-yaymn baglanti tirii icin HN9D4
konfigiirasyonunda, ortak-kaynak baglanti tiirii icin ise HN12D2 konfigilirasyonunda
elde edilmistir. Kullanilan DBLP ve Delicious gibi 2 farkl: veri kiimesi i¢in gecikme
degerleri incelendiginde DBLP veri kiimesine ait ortak-yayin baglant1 tiirii i¢in 3-4
donemlik gecikme degeri yeterli olurken, Delicious veri kiimesine ait ortak-kaynak
baglant1 tiirli i¢in 2-3 donemlik gecikme degeri yeterli olmustur. Elde edilen zaman
etkisi sonuglarina gore Delicious veri kiimesinde yakin ge¢mis etkisinin agirliginin

daha fazla oldugu gozlemlenmistir.

5.3.3.3 Girisler arasindaki goreceli 6nem dereceleri analizi

Bu bolimde, NARX-Sim-TE-Het modelindeki giris katmani-gizli katman ve gizli
katman-¢ikis katmani arasindaki néron baglantilarinin agirliklar kullanilarak girisler
arasindaki goreceli onem dereceleri belirlenmistir. Goreceli onem derecelerine gore
tahmin edilmesi istenen hedef degisken ve digsal degiskenlerin model ¢iktis
tizerindeki etkileri belirlenmis ve Sekil 5.22, Sekil 5.23, Sekil 5.24, Sekil 5.25, Sekil
5.26, Sekil 5.27°de DBLP veri kiimesindeki baglant1 tiirleri i¢in sonuglar verilmistir.
Sonuglara gore farkli baglanti tiirlerinin sonug¢ {izerindeki etkileri farklilik
gostermektedir. Sonuglar1 sadelestirmek icin DBLP veri kiimesindeki 3 farkhi
baglant1 tiirii icin hesaplanan AA ve PropFlow benzerlik olgiitleri kullanilmistir.
Giriglerin goreceli dnem derecelerinin belirlenmesinde baglant1 agirligi algoritmasi
kullanilmistir (Ibrahim, 2013). Algoritma belirli bir giris néronu ile ¢ikis néronu
arasindaki, gizli katman ndronlar1 araciligiyla olusan baglantilarin agirliklarini

kullanarak ilgili giris ndéronunun ¢ikis iizerindeki etkisini gdreceli olarak
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belirlemektedir. Sekil 5.22, Sekil 5.23, Sekil 5.24 ortak-yaymn, ortak-atif, ortak-
konferans baglanti tiirleri igin AA benzerlik Ol¢iitii kullanilarak yiizdesel olarak
hesaplanan sonuglar verilmistir. Sonuglara gore ilgili baglant1 tiirli i¢in hesaplanan
benzerlik skoru (hedef degisken) ¢ikis iizerinde en yiiksek etkiye sahiptir. Dissal
degiskenler arasinda en az etkiye kopan baglanti sayilar1 sahiptir. Sekil 5.25, Sekil
5.26, Sekil 5.27°de ise benzer sonuglar PropFlow benzerlik Olgiitii kullanilarak

verilmistir.

Lokal benzerlik ol¢iitii AA ve global benzerlik 6lgiitii PropFlow icin elde edilen
sonuclar karsilastirildiginda ise farkli tiirdeki benzerlik Olgiitlerinin ¢ikt1 {izerinde

farkli etkileri oldugu goriilmiistiir.

Ornegin Sekil 5.22°ye gore ortak-yaym baglant: tiiriine ait AA skoru en fazla digsal
degiskenlerden ortak-atif baglanti tiiriine ait AA skorundan etkilenmistir, Sekil
5.25’de ise ortak-yayin baglanti tiriine ait PropFlow skoru en fazla dissal
degiskenlerden ortak-konferans baglant1 tiiriine ait PropFlow skorundan
etkilenmistir. Biitiin baglant1 tiirleri icin digsal degisken kopan baglanti sayilari
bilgisinin ¢ikt1 iizerinde az etkili oldugu goriilmiistiir. Buna gore NARX-Sim-TE-Het
modelinin karmasikligin1 azaltmak ve baglanti tahmini basarimini arttirmak igin

(hata oranini arttirmadan) modelin girdilerinden kopan baglant1 sayist bilgileri

cikarilmistir.
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Sekil 5.22 : Ortak-kaynak baglant: tiirii ve AA benzerlik 6lgiitii igin NARX-Sim-TE-
Het modelinde kullanilan girisler arasindaki goreceli onem dereceleri.
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Sekil 5.23 : Ortak-atif baglant1 tiirii ve AA benzerlik 6lgiitii igin NARX-Sim-TE-Het
modelinde kullanilan girisler arasindaki goreceli onem dereceleri.
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Sekil 5.24 : Ortak-konferans baglant tiirii ve AA benzerlik 6l¢iitii igin NARX-Sim-
TE-Het modelinde kullanilan girisler arasindaki goreceli 6nem dereceleri.
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Sekil 5.25 : Ortak-yayin baglant: tiirli ve PropFlow benzerlik 6lgiitii icin NARX-
Sim-TE-Het modelinde kullanilan girisler arasindaki goreceli onem dereceleri.
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Sekil 5.26 : Ortak-atif baglant: tiirii ve PropFlow benzerlik dl¢iitii icin NARX-Sim-
TE-Het modelinde kullanilan girigler arasindaki goreceli 6nem dereceleri.
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Sekil 5.27 : Ortak-konferans baglanti tiirii ve PropFlow benzerlik 6lgiitii igin NARX-
Sim-TE-Het modelinde kullanilan girisler arasindaki goreceli nem dereceleri.

5.3.3.4 Karmasikhk analizi

Gelistirilen model, VAR modeline benzer sekilde biitiin diigiimler i¢in komsuluk
listesini tutan bir komsu diigiimler listesi ve biitlin diigim ciftleri i¢in ortak komsular
listesi yaratarak hesaplama islemine baslamaktadir. Tiim diigiim giftleri igin lokal
benzerlik skorlarinin hesaplanmasi, O(N?3) islemle gerceklestirilmekte (N, diigiim
sayisidir), global benzerlik skorlarinin hesaplanmasi ise O(|V|?(|V| + |E])) islem ile
gerceklestirilmektedir. NARX modelinde ge¢mis veriler mevcut oldugu i¢in Seri-
Paralel mimari kullanilmistir. NARX modelinin karmagikligi modelin yapisina ve
sinir agindaki katman ve katmanlardaki ndron sayilarina baglidir. NARX modelinin
karmasikligt O(HN?2D) seklinde verilebilir. Tahmin etmek i¢in kullanilan NARX
modelinde ¢ikis katmaninda 1 noron ve gizli katmanda 8-15 aras1 degisen noronlar
bulundugu igin ayrica hiz ve kararlilik saglayan Levenberg-Marquardt (LMA)
algoritmas1 kullanildig1 i¢in genel olarak karmasikligi benzerlik skorlarmin

hesaplanmas1 olusturmaktadir.
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6. SONUC VE ONERILER

Tez c¢aligmasiin ilk asamasinda, zamanla degisim bilgisi kullanilarak evrimsel
homojen aglar tizerinde diigimler arasindaki baglantilarin tahmin edilmesi i¢in gok
degiskenli zaman serisi modelleri VAR-Sim ve VAR-AIISim 6nerilmistir. Model ile
evrimsel homojen aglarda gecmiste ortaya cikan diiglimler arasindaki benzerlik
skorlart ve bu diglimler arasinda meydana gelen baglantilar es zamanl
modellenerek, gelecekteki benzerlik skor degerleri tahmin edilmis ve tahmin edilen
bu degerlere gore hangi digiimler arasinda baglanti meydana geleceginin tahmin

edilmesi saglanmstir.

Oncelikle evrimsel homojen agim her zaman dilimindeki ag goriintiisii icin diigiimler
arasinda ¢esitli agirlikli ve agirliksiz benzerlik skorlar1 hesaplanmistir. Farkli zaman
dilimlerinde hesaplanan benzerlik skorlari ve baglanti siklik bilgisi ¢ok degiskenli
zaman serisi modeli olan VAR modeline girdi olarak verilerek gelecekteki benzerlik
skorlar1 tahmin edilmistir. Onerilen modelin basarimi literatiirdeki cesitli tek
degiskenli zaman serisi modelleri ARIMA, MA, RW ve zaman bilgisi kullanmayan
statik yontemler ile karsilagtirilmis ve %5-15 arasi iyilesme sagladigi goriilmiistiir.
Ayrica Onerilen model ile mevcut statik yontemlerin zaman bilgisini kullanamama ve
zaman serileri yontemlerinin daha Once Ornegi goriilmemis baglantilarin tahmin

edilememesi sorunlarina ¢éziim getirilmistir.

Tez ¢alismasimin ikinci asamasinda, VAR-Sim ve VAR-AIISim modelleri evrimsel
heterojen aglar {izerinde diiglimler arasindaki farkli tiir baglantilarin tahmin edilmesi
icin kullanilmistir. Benzer sekilde heterojen agin farkli zamanlardaki goriintiilerinde
hesaplanan cesitli agirlikli ve agirliksiz benzerlik skorlari ve baglanti siklik bilgisi
eszamanli modellenmis ve biitiin baglant: tiirlerine ait gelecekteki benzerlik skorlari
tahmin edilmistir. Ger¢eklenen model ile zaman bilgisinin etkin sekilde kullanilmast,
tahmin edilecek baglantinin gozlenmis olmasi kabuliiniin ortadan kaldirilmasi,
diiglim ciftleri arasindaki baglantilarin ve benzerlik oOlgiitlerinin korelasyonunun
kullanilmas1 gergeklenmistir. VAR modeli ile farkli baglant1 tiirleri i¢in olusturulan
birden fazla zaman serileri arasindaki iliskiler yorumlanarak mevcut heterojen

baglant1 tahmini yontemlerinin eksikliklerinin giderilmesi saglanmistir. Ayrica tezin
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bu asamasinda, onerilen VAR-AIISim modeli ile en iyi sonucun elde edildigi lokal
Olgiitler ve global Olgiitler biitiin baglant1 tiirleri i¢in eszamanli modellenmistir.
Onerilen modellerin basarimi her baglanti tiiriiniiniin ayr1 olarak ele alindig1 tek
degiskenli zaman serisi modelleri ile (ARIMA-Sim ve ARIMA-Occ) karsilastirilmig

ve performansta %7-11 aras1 gelisme sagladigi goriilmistiir.

Tez ¢alismasinin son agsamasinda, yine evrimsel heterojen aglar ilizerinde dinamik ve
dongiilic sinir agi modelleri (NARX-Sim, NARX-Sim-TE, NARX-Sim-TE-Het)
onerilmistir. VAR modelinden farkli olarak NARX modeline girdi olarak farkl
baglant1 tiirleri i¢in hesaplanan benzerlik skorlar1 ve baglanti siklik bilgisindeki
degisimler (olusan, korunan, kopan baglant1 sayilari) verilerek es zamanl olarak ele

alinmustir.

Onerilen NARX modeli ile, zaman serisi modellerinde oldugu gibi serinin duragan
olmasimi onsart olarak kabul edilmemesi ve seriyi olusturan veriler arasinda dogrusal
bir iligkinin oldugunun varsayilmamasi ile benzerlik 6lgiitlerinin tahmininde zaman
serilerine gore farkl bir katki saglanmistir. Gergeklenen modelde ayrica NARX sinir
agindaki noronlar arasindaki baglanti agirliklart kullanilarak girisler arasindaki

goreceli onem dereceleri heterojen agdaki farkli baglanti tiirleri igin belirlenmistir.

Onerilen modeller iki farkli veri kiimesi iizerinde test edilmistir. Dengesiz veri
kiimelerinde de 1iyi sonu¢ vermesi nedeniyle basarimi Olgmek icin AUC
kullanilmistir. Onerilen modellerin biiyiik veri kiimelerinde ve ¢evrimici sistemlerde
kullanilmas1 gelecek calismalar olarak planlanmistir. Ayrica gelecek calisma olarak

sinir ag1 modellerinden derin 6grenme yontemlerinin kullanilmasi planlanmistir.

Baglanti  tahmini  modellerinin ~ karmagikligi  incelendiginde, = modellerin
karmagikligint  benzerlik skorlarinin  hesaplanmasi olugturmaktadir. Benzerlik
skorlariin hesaplama maliyetinin azaltilmas: i¢in planlanan bir diger gelecek
calisma da sosyal aglarin ¢esitli topolojik Ozelliklerine gore hangi benzerlik
olgiitiiniin kullanilacagina karar verilmesidir. Ornegin, sosyal aglarin demetleme
katsayis1, yogunlugu, cap1 vb. topolojik Ozellikleri ile lokal ve global benzerlik
oOl¢iitlerinin bagarimlari arasinda korelasyon olup olmadigi incelenerek hangi 6zellige
sahip aglarda hangi Olgiitler kullanilmali problemine ¢6ziim getirilmesi gelecek

calisma olarak planlanmustir.
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EKLER

EK A: Terimlerin Ingilizce Karsiliklari
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EKA

Cizelge A.1 : Terimler ve ingilizce karsiliklari.

Terim Karsihg (ingilizce)
Sosyal Aglar Social Networks
Diigiim Node

Kenar Edge

Derece Degree

Kiiciik Diinya Small World

Vektor Otoregresyon Vector Autoregression
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