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OZzZET

Makalenin konu baglig: giiniimiizde hizla gelismekte olan sosyal aglar iizerinde veri madenciligi tekniginin kullanildig1 bazi
problemleri tanitmak ve gelistirilen bazi ¢oziim yontemleri ve algoritmalari agiklamaktir. Genel olarak sosyal aglar iizerinde
kullanilan ¢izge teoremi, biiyiik veri isleme ve metin madenciligi teknikleri gibi bagliklar altinda incelenebilecek, boliitleme
(kiimeleme), grup belirleme, duygu analizi veya fikir madenciligi konularina yer verilmistir. Makalenin genel amaci, Tiirkce
literatiire kavramlar hakkinda temel tanimlari kazandirmak oldugu kadar genel bir literatiir taramasini da okuyucuya
sunmaktir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Sosyal Ag Analizi, Metin Madenciligi, Fikir Madenciligi, Cizge Teoremi, Sosyal A§
Kiimeleme

ABSTRACT

The aim of this study is introducing some well-known problems over the rapidly developing social networks and some basic
solution approaches and algorithms for the problems. Some basic approaches like graph theory, big data or text mining
techniques will be introduced in a broader view and some problems like clustering, group identification, sentimental
analysis or opinion mining will be introduced. One major purpose of the paper is introducing terminology to the Turkish

literature and proposing a literature survey to the reader.

Keywords : Data Mining, Social Network Analysis, Text Mining, Opinion Mining, Graph Theory, Clustering on Social
Networks
1. Giris Facebook yapis: itibariyle arkadaghk iligkilerini iki yonlii

Bu yazi, her giin kullanim1 artmakta olan ve artik hayatin bir
parcasi haline gelmis olan Facebook, Twitter, Linked-in veya
Youtube gibi sosyal aglarin nasil birer veri kaynagi olarak
kullanilabilecegi ve bu veri kaynaklari iizerinde klasik ve yeni

veri madenciligi  tekniklerinin  nasil  kullanilacagini
aciklamaktir.
Sosyal aglarn bilimsel olarak c¢ok farkli ifade ve

modellemeleri olmakla birlikte, literatiirde en cok kabul
gormils gosterim sekli ¢izge teoremi (graph theory)
kullanilarak bireylerin veya varliklarin birer diigiim (node) ve
iligkilerin birer kenar (edge) olarak tasvir edildigi gosterimdir
(Seker, Cizge Teorisi (Graph Theory), 2015).

Ornek olarak bir Facebook iizerinde birbirini arkadag olarak
eklemis olan kigilerin temsili ¢izge gOsterimi asagida
verilmigtir.

Figure 1 Temsili Sosyal Ag'in Cizge Gosterimi

olarak tanimlar. Yani bir kisinin ekledigi arkadas aym
zamanda karg1 taraf tarafindan da onaylandig: icin iki kisi
birbirini kargilikli olarak eklemekte bu yilizden c¢izge
tizerindeki baglantilar yonsiiz olarak gosterilmektedir. Ancak
ornegin Facebook agindaki takip etmek veya Twitter
tizerinden takip etme gibi iglemlerin yonii vardir. Yani bir
tarafin diger tarafi takip etmesi bir yon belirtirken aksi yonde
takip olabilecegi gibi olmak zorunda degildir.

Cizge teorisinin yaninda veri madenciligi ¢aligmalar1 i¢in en
onemli 6n bilgilerden birisi, sosyal aglarin biiyiik veri (big
data) kavrami ile yakindan iligkili olmasidir. Yani sosyal
aglarda verinin biiyiikliigii (voliime), degisme hiz1 (velocity),

cesitliligi(variety) ve dogrulugu (veracity) problemleri
bulunmaktadir (Seker & Eryarsoy). Veri madenciligi
teknikleri, biiyiik veri c¢aligmalar1 icin kritik sonuclar

dogurabilecek ve veri kiimesinden cesitli oriintii, kural ve
trendleri ¢ikarabilecek ve bu cikarimlar sayesinde Onemli
bilgilerin  kullanima kazanmasim saglayacak degisik
yontemler icermektedir. Genelde bu islemler veri 6n iglemesi,
veri analizi ve veri yorumlamas: gibi asamalardan
gecmektedir (Seker, Is Zekas1 ve Veri Madenciligi, 2013). Bu
teknikleri igeren ve sosyal aga analizi i¢in kullanilan gesitli
yontemleri gosteren bir tablo, Tablo 1°de verilmisgtir.

Yazinin baghig1 her ne kadar sosyal aglar ve veri madenciligi
ile ilgili olsa da, sosyal aglar web 2.0 ile gelen kavramlardan
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birisidir ve web 2.0 ile gelen blog’lar veya wiki’ler de sosyal
aglara benzer sekilde veri madenciliinin calisma alanina
girmektedir (Seker, Cankir, & Okur, Strategic Competition of
Internet Interfaces for XU30 Quoted Companies, 2014).
Sosyal aglar genel olarak igerik paylagimi (Thompson, 2013),
(Chelmis & V.K., 2011), kigisellestirme (Asur & Huberman,
2010) , yorumlama (G. & A, 2005), yaklasimlar (Kaji &
Kitsuregawa, 2006) , degerlendirme (Kaur, 2013), etkileme 8,
gozlem (Chou, Y.M., Beckjort, R.P., & Hesse, 2009)u, hisler
(Seker & Al-Naami), kanaat ve duygusal ifadeler (B. & L.,
2008) i¢in kullanilmaktadir.

Veri madenciligi teknikleri sosyal aglardan ¢ok daha once
internet lizerinde kullanilmaya baglamigti. 1990’11 yillarda
heniiz sosyal aglar ortada yokken ve internet hayata yeni yeni
girmeye baglamigken sabit web sayfalari lizerinden, ki buna
smiflandirma olarak web 1.0 denilmektedir, insanlar bilgi
paylagimi  yapmaktaydi ve bu web sayfalar1 lizerinde
dolagarak verileri toplayan ve daha sonra bu toplanan verilere
gore veri madenciligi teknikleri uygulayarak dolagsma
yontemlerini daha akilli yapmak da dahil olmak iizere bir dizi
bilgi ¢ikarimi yapan yontemler bulunmaktaydi. Bu yontemler
daha sonralar1 literatiirde web madencili§i olarak
isimlendirildiler (Seker, Al-Naami, & Khan, Author
attribution on streaming data, 2013).

Bu makale kapsaminda, ikinci boliimde, sosyal aglarin arka
plant ve sosyal a§ analizini konularina deginilecek, li¢iincii
boliimde cizge teorisi ile sosyal aglar icin bu kapsamda
gelistirilmig algoritmalar ve yontemler incelenecek, dordiincii
boliimde sosyal ag analizi icin gelistirilen ¢esitli ¢izge teoremi
yaklagimlar1 incelenecek, beginci boliimde ise sosyal
aglardaki duygu analizi ve fikir madenciligi yontemleri
incelenecektir.

Bahsi gecen konulara baglamadan once hatirlamakta yarar
olan bir konu, biiyiikk veri (big data) islemenin
zorunluluklarindan birisinin de, iglemlerin otomatik olarak ele
alimmas: gerekliligi ve dolayisiyla iglemlerin kabul edilebilir
stirelerde ¢aligmasidir. Bu makalede anlatilacak olan pek ¢ok
yontemden daha iyi calisan yontemler literatiirde
bulunmaktadir. Ornegin duygu analizi igin dogal dil igleme
(natural language processing) yontemlerinin ¢ok daha yiiksek
basarilar elde ettigi sOylenebilir. Ancak problem, yiiksek
basariin yaninda iglem siiresinin de kabul edilebilir seviyede
olmas: gerekliligidir.

2. Sosyal Ag Analizi Yaklasimlar

Sosyal aglar lizerinde yapilan analiz ¢aligmalar1 yaklagimlara
gore iki farkli grupta incelenebilir.

Baglant1 tabanh ve yapisal analizler. Bu analiz yonteminde
sosyal agda bulunan baglantilar kullanilarak bir topluluk veya
alandaki ilgili diiglimlerin, baglantilarin, alt cizgelerin veya
ilgi alanlarinin ¢ikarilmasi hedeflenmektedir.

Hareketli ve Sabit analiz. Agdaki hareketlilige bagli olarak
kullanilan sabit (static) analiz veya hareketli (dynamic) analiz
yontemi secilebilir. Ornegin kitaplarin atiflarinin  takip
edildigi bir agda sabit analiz yapilabilirken, verinin hizla
aktifi bir agda hareketli analiz yOntemlerine ihtiyag
duyulmaktadir. Temel olarak sabit analiz yontemi, bir sosyal
agin degismemesi veya degisimin sabit boyutlarda olmasi
durumunda kullanilirken, dinamik analiz yontemi Facebook
veya Youtube gibi degisimin 6n goriilemeyecegi veya liistel
olarak degistigi durumlarda kullanilabilir (Khaled Al-Naami,
2014).

Sosyal aglar, web 2.0 ile hayata girmistir ve bu makale
yazildig1r siralarda web 3.0’m tasarimi ile ilgili detaylar
bilinmekle birlikte tam ve yaygin bir uygulamas: heniiz

bulunmamaktaydi. Ancak web 3.0 tasarimi itibariyle
anlambilimsel aglardan olugmakta olup (semantic web) biitiin
internet erigsim noktalarinin (sosyal aglar, web siteleri, wiki’ler
vs.) birbiri ile anlambilimsel gosterimler aracilif: ile bilgi
aligverisinde bulunmasini 6nermekteydi. Bu yaklagim aslina
biitiin internetin farkli yapilarda bilgi iletimi yaptig1 biiyiik bir
cizge olarak diisiiniilmesi demektir. Ornegin akilli bir
buzdolabinin, igerikleri takip ederek buzdolabinda siit bitince
bu bilgiyi daha onceden belirlenen markete iletmesi ve
marketin siitii miigteri icin tedarik etmesi gibi bir dizi
zincirleme iligkiyi baglatmas1 ve biitiin bu iligkilerin internet
tizerinden akan bir agda olmasi1 miimkiindiir. Anlambilimsel
aglar, klasik cizge yaklagimina gore agdaki aktorlerin birer
makine olabilecegi yapilar1 dogurmustur. Bu anlamda
bakildiginda bir aktér afi teorisi (actor network theory)
yaklagimidir denilebilir (Seker S. E., Possible Social Impacts
of E-Government: A Case Study of Turkey, 2004).

3. Cizge Teorisi Yaklasim

Sosyal ag kavraminin ¢ikigindan beri kullanilan ve en ¢ok
kabul goren ve muhtemelen ilk yontemlerden birisi olan ¢izge
teorisi giiniimiizde de en 6nemli sosyal ag analizi yontemi
olarak kabul edilmektedir. Genelde bir agdaki varliklar1 ve bu
varliklar arasindaki iligkileri gostermek icin kullanilirlar.
Sosyal bilimler agisindan bu gosterime etkileyiciler ve
takipciler ismi verilmektedir. Yani bir sosyal agda, bir kaynak
etkiyi yayma oOzelligine sahipken diger kaynaklar bu etkiyi
takip etmektedirler. Ozellikle ¢ok biiyiik 6lcekli veri
tabanlarinda cizge teorisinin kullanimi daha da biiyiik bir
oneme sahiptir. Cizge teorisi her ne kadar kitaplarda ve diger
kaynaklarda gorsel olarak bir sosyal agi gostermek igin
kullanilsa ve anlatilan biitiin konular gérsellestiriliyor olsa da,
cizge teorisinin ¢aligmasi icin agin gorsel hale getirilmesi her
zaman gerekmez. Ornegin en kisa yol bulma veya seyyar
satic1 problemi gibi ¢cok meshur cizge teoremi problemlerinde
bile, problem gorsellestirilmeden, dogrudan veriler iizerinden
islem yapmak miimkiindiir. Kullanilan yontemler c¢izge
teoremi yontemleri olsa da matrisler, tablolar veya denklemler
seklinde gosterimler lizerinden de problemler
coziilebilmektedir. Ornegin merkezlik o6lgiimii (centrality
measure) bir sosyal agdaki en etkili yayim giiciine sahip kisi
yada kigileri bulmak icin kullanilan bir ¢izge teorisi
yaklagimidir ve problemin ¢oziimii i¢in kullanilan yontemler
oldukca basit hesaplamalardan ibarettir (Borgatti & Everett,
2006). Merkezlik analizinin daha farkli hesaplama
yontemlerinde bile benzer basitlikte iglemler yapilmaktadir.
Ornegin zayiflatilmig yollarn sayisini saymak kadar basit bir
islem lizerine kurulu olan a-merkezlik (o-centrality) metrigi
veya baglantilik matrisinin olusturularak {izerinden basit
matris islemleri ile yapilan parametrize merkezlik analizi
yontemleri (Ghosh & Lerman, 2011) hep basit hesaplamalara
dayali, ¢izge teoreminden beslenen ancak gorsellestirmeye
ihtiyaci olmayan yontemlerdir.

4. Boliitleme (kiimeleme) ve Topluluk Bulunmasi

Sosyal aglarin ¢izge olarak gosterildigi durumlarda her diigiim
bir bireyi ifade etmektedir. Birden fazla diiglimiin bir araya
geldigi alt cizgeler ise birer topluluk olarak diisiiniilebilir.
Ornegin ¢izgenin tamami bir alt ¢izge olarak kabul edilebilir
ve toplulugun tamamini gostermektedir veya cizgeden rasgele
olarak secilen ii¢ diigiim aslinda ii¢ kigilik bir toplulugu ifade
etmektedir. Bu topluluklarin tasgimiz oldugu 6zelliklere gore
isimlendirilmesi de miimkiindiir. Ornegin bir sosyal durumu
ifade eden ve bir topluluktaki yakin arkadaglar1 anlatmak icin
kullanilan klik, ¢izge iizerinde de birbirine kuvvetli bagh bir



toplulugu ifade etmektedir. Boyle 6zel bir yapinin bulunmasi
icin Ozel bazi algoritmalar gelistirilmistir.

Toplulugun alt topluluklara boliinmesi ise farkli sekillerde ele
alinabilir. Ornegin 4.3 alt bolimiinde de anlatilacak olan
Girvan-Newman  algoritmast  sosyal yapilari, iligki
yogunluguna gore alt sosyal yapilara bolmektedir (Girvan &
Newman, 2002). (Fortunato, 2010) ise c¢alismasinda cok
detayli bir sekilde farkli topluluk ¢ikarim yontemlerinden
bahsetmektedir. Ornegin ¢gizge par¢alama (graph partitioning),
diigiim benzerlikleri (vertex similarity), hiyerarsik boliitleme
(hierarchical clustering),  parcali boéliitleme (partitional
clustering) veya tayfla boliitleme (spectral clustering) gibi
geleneksel yontemlerin yaninda, iistiiste binmis topluluklarin
bulunmas1 (overlapping communities), istatistiksel metotlar
veya degisken topluluklarin yakalanmasi gibi ¢esitli
yontemlerden  bahsetmektedir.  Literatiire  bakildiginda
kullanilan ¢ok sayidaki boliitleme yontemi arasindan en
yaygin olaninin hiyerarsik boliitleme oldugu soylenebilir (M,
2010). Bu yontem aslinda ¢ok sayidaki diger yontemin
birlestirilerek bagimsiz gruplarin giiciinii ortaya ¢ikarmakta ve
ag1 alt gruplara bolmektedir.

Yontemlerin detaylarina gecilmeden once belirtmek gerekir ki
biitiin yontemlerde bazi bilgilerin 6n tanimli olmasi
gerekmektedir. Ornegin kag boliit bulunmak istedigi veya
algoritmadaki bazi parametrelerin 6rnegin esik degerlerinin
taniml1 olmasi beklenir.

Boliitleme icin kullanilan en basit ve ilkel algoritmalardan
birisi k-ortalama (k-means) algoritmasidir. Algoritma k
boliitiin ortalamasindan olugsan bir degere goére bdliitlerin
cekirdeklerini olusturmaktadir. Bu algoritma i¢in k sayisinin
on tanimli olarak verilmesi gerekir.

Algoritmalarin ~ parametrik olmasmin  anlami, aslinda
algoritmalarin problemi hangi seviyede ele alacaginin
algoritmaya belirtilmesi olarak diisiiniilebilir. ~Ornegin

agsagidaki ornekleri ele alalim:

Yukaridaki ¢izge i¢in bir cizge bdliitlemesi yapmak istiyor
olalim ve bu boliitlemenin ©klit mesafesine gore calistigini
kabul edelim. Yani basitce biitiin diigiimler ilgili olduklar1
diigiime yakin durmakta olsun ve diigiimler arasindaki mesafe
diigiimlerin iligkisini gostersin (diigiimler bagl olmasa bile
yakin duruyorlarsa birbirine yakin diigiim olarak kabul
edilsin).

Bu durumda sekli boliitlere ayirmadan sorulabilecek bir soru,
“bu sekilde kag boliit vardir?” sorusudur. Ornegin asagidaki
gibi iki boliit vardir denilebilir:

Veya asagidaki gibi dort boliit vardir da denilebilir:
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Aslinda sorunun cevabi, yani kag boliit oldugu problemi hangi
seviyede ele aldigimizla ilgili bir durumdur.
4.1. Hiyerarsik Boliitleme

Hiyearsik  boliitleme, daha o©nce bahsedildigi gibi
parametrelerin belirsiz oldugu durumlarda (ki bu aslinda bu
durum c¢ofgu zaman yaganmaktadir) veya kac boliit
olusturulacaginin bilinmedigi veya duruma gore degistigi
durumlarda boliitleme yapmak yerine béliitleme icin hiyerarsi
olusturmay: soyler. Hiyerarsik boliitleme yontemlerini iki
grupta incelemek miimkiindiir:

* Asagidan yukariya (agglomerative)

*  Yukaridan agagiya (divisive)
Asagidan yukariya yaklagimda, ¢izgedeki veya sosyal agdaki
her bir bireyle baglanarak bu bireyler arasindaki iligkilere gore
once ikili daha sonra daha fazla sayidaki iligkileri iceren
baglantilara  kurularak topluluklar ingsa edilmektedir.
Yukaridan agag1 yaklagimda ise topluluk bir biitiin olarak ele
alinmakta ve alt gruplara bolinmektedir. Ornegin 6nce iki
gruba sonra her grup kendi icinde daha alt gruplara boliinerek
ilerlenmektedir.
Ne yazik ki boliitleme iglemi her zaman bu o6rneklerde ele
alindaig1 kadar basit veri yapilar1 ilizerinde ¢aligmamaktadir.
Veri yapist karmagiklagtikca boliitleme isleminin zorlugu da
artmaktadir. Her ne kadar bu konuda ¢ok sayida caligma olsa
da (KHAN & LUO, 2005) bu konu 6nemini giderek arttiran
ve heniiz tam sonuca ulasmamis caligma alanlarindan
birisidir.
Bu yaz1 kapsaminda hiyerarsik bdliitleme icin farkli
yaklagimlarin nasil kullanilacag: anlatilacaktir. Bunlardan ilki
klasik k-ortalama algoritmasinin nasil ¢aligtigidir.
4.2. K-Ortalama Algoritmas: ve Hiyerarsik K-Ortalama
Algoritmasi

Kullanilan matematiksel yontem her smif icin merkez
belirlenen noktaya uzakliga (ayn1 zamanda bu hata miktaridir)
gore yeni kiimelerin yerlestirilmesidir.

Algoritma temel olarak 4 asamadan olusur:

e Kiime merkezlerinin belirlenmesi

*  Merkez disindaki 6rneklerin mesafelerine gore
siniflandirilmasi

*  Yapilan smiflandirmaya gore yeni merkezlerin belirlenmesi
(veya eski merkezlerin yeni merkeze kaydirilmasi)

¢ Kararli hale (stable state) gelinene kadar 2. ve 3. adimlarin
tekrarlanmasi

Calismay1 daha net anlamak i¢in asagidaki Ornek uzaya
dagilmis olan 6rnekleri inceleyelim:
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Yukarida verilen ve uzayda koordinatlari kodlanmis olan
ornekler icin iki adet hedef kiime tanimliyoruz. (iki sinif ve bu
smiflarin karakterlerini tanimliyoruz)
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Bu smif tanimlaria uzakliklarina gore (6rnegin 6klit mesafesi
(euclid distance) ) biitiin Orneklerimizi siniflandiriyoruz.
(hangi renge daha yakinsa)

Daha onceden smiflandirdigimiz orneklerin merkezlerini
buluyoruz. (yuvarlak ile gosterilen ve sinif karakteristigini
temsil eden ilk Orneklerin yerini degistirmek olarak da
diistiniilebilir)

Merkezleri hareket ettirdikten sonra orneklerden bazilar1 yeni
merkezlere daha yakin olabilir. Buna gore Ornek
kiimelerimizin siniflandirilmasini giincelliyoruz.

Yukarida son hali gosterilen k-means algoritmasinda yeni
merkezler ve her 6rnegin hangi sinifa girdigi bulunmustur.
Hiyerarsik K-Ortalama algoritmas1 ise k-ortalama
algoritmasinin tek eleman kalana kadar devamli uygulanmasi
olarak diigiiniilebilir. Ornegin  yukaridaki  béltiilemesi
tamamlanan ve iki grup bulunan oOrneklerin daha alt iki
kiimeye ve daha alt iki kiimeye bdliinerek sonunda her boliitte
tek eleman kalana kadar devam etmesi ile hiyerarsik k-
ortalama algoritmast ¢alistirilmig olur. K-ortalama yontemi ve
hiyerargik k-ortalama yontemi, yaklagim olarak yukaridan
asagiya (divisve) yaklagimlardir ve bir sosyal ag1 biitiin olarak
kabul ederek baglar ve her asamada parcalara bdlerek
ilerlerler.

4.3. Girvan Newman Algoritmasi

Girvan-Newman algoritmasi, karmagik sistemlerde topluluk
yapilarin1 bulmak icin sosyal aglar dahil olmak iizere pek ¢ok
ag yapist iizerinde kullanmilmaktadir. Algoritma, Michelle
Girvan ve Mark Newman tarafindan gelistirilmis olup bu
kigilerin soy ismi ile anilmaktadir.
Algoritma olduk¢a basit bir iddia iizerine kuruludur. Bir
toplulukta birden fazla grup oldugunu kabul edelim. Buna
gore gruplarin kendi iclerindeki iligkileri yogun, gruplar arasi
iligkiler ise daha seyrek olur.
Ornegin telefon etme sikliklarii ele alalim. Bir iilkedeki
gruplar1 tanimlarken aile kavramini kullanirsak, bir toplulukta
aile ici telefonlagmalar, aileler arasi telefonlagmalara gore
daha sik olacaktir. Benzer sekilde grup tanimmmiz sirketler
olursa bu durumda Girvan-Newman algoritmas1 bize sirket
icindeki bireylerin birbiri ile telefon goriigmelerinin, sirketler
arasi telefon goriismelerine gore daha sik oldugunu soyler.
Simdi soru, bu gruplarin nasil bulunacagidir. Ornegin size bir
tilkedeki biitiin telefon goriismelerinin verildigini ve bu
goriisme  sikliklarindan  gruplart  ¢ikarmaniz  istendigini
diisiinelim. Boyle bir problemin ¢6ziimiinde kullanilacak bazi
yollar agagidaki sekilde siralanabilir:

* Hiyerarsik boliitleme (hierarchical clustering)

*  k-klik aramasi (k-clique percolation)

*  Sekil parcalamasi (graph partitioning)
Yukaridaki bu yontemlerin iizerinden gecip Girvan-Newman
algoritmasinin farkini aciklamaya ¢aligalim.
Ornegin hiyerarsik boliitleme  (hierarchical ~clustering)
yaklagiminda, baglantilar 6ncelikle bog bir agda tanimlanir ve
ilk deger olarak O atanir. Ardindan iligkinin derecesine gore
bu iligkilere agirlik verilir. En yiiksek agirliga sahipten en
zayif agirliga dogru islem yapilir. Genelde en yiiksek agirliga
sahip olan birey, merkezi olma 6zelligi gosterir. Ayrica iligki
tipi zayifladikca hata miktart da artar. Ornegin tek bir
baglantis1 olan bireyin o grubun iiyesi oldugunu séylemek ¢ok
da dogru olmayabilir.
Girvan-Newman algoritmas: yukarida anlatilan hiyerarsik



boliitlemenin tam tersini yapar. Merkezi bireylerden baglamak
yerine, kenarda kalmig ve diigiik agirliga sahip baglantilari
bulunan bireylerden baglar. Bu kenarda kalan bireyleri
eleyerek calismaya devam eder. Bu islem de hiyerarsik
boliitlemenin tam tersidir ¢linkii hiyerarsik boliitlemede bog
bir agdan baglanarak her adimda yeni bireyler sisteme
eklenmektedir, Girvan Newman algoritmasinda ise her
adimda agdan bir birey ¢ikarilir.

Telefon goriismesi Ornegine donecek olursak, hiyerarsik
boliitleme yaklagiminda, ilk bagta hi¢ birey yokken bos bir ag
ile baglanir ve bu aga en cok goriisme yapan bireyler
eklenerek algoritma ilerler. Girvan-Newman algoritmasinda
ise Once biitiin bireylerin kimi aradig1 ve kag¢ goriisme yaptig1
gibi bilgilerin tutuldugu bir ag ile baglanir, bu agdan her
adimda en az goriisme yapan veya en az kisi ile goriisme
yapan birey elenerek ilerlenir.

Girvan-Newman algoritmasmin getirdigi bir yenilik de orta
birey degeri hesabindadir (vertex betweenness). Orta birey
(vertex betweenness) kavrami, merkezilik adina uzun siire
incelenmig bir durumdur. Herhangi bir i bireyi icin, bu bireyin
orta bireylik degeri, bu birey lizerinden gecen en kisa yollarin
sayisidir. Yani agimizda (network) tanimla n adet diigiim icin,
bu diigiimlerin ikili olarak ele alinmas: halinde, aralarindaki
en kisa yollardan (shortest paths) ka¢ tanesi bu i bireyi
tizerinden geciyorsa, i bireyinin orta bireylik degeri budur.
Ornegin asagidaki sekil i¢in durumu inceleyelim:

Sekildeki her diiglim ikilisi i¢in en kisa yolun gectigi
diigiimlerin listesini yaziyorum. Burada her kenar uzunlugunu
1 kabul ediyorum. Yani agirlikli bir sekil (weighted graph)
olarak kabul edilirse, agirlik degerleri her baglantida 1 olacak.
1-2: {12}

1-3:{13}

1-4: {14}

1-5: {145}

2-3:{2,13} veya {243}

2-4: {24}

2-5:{245}

3-4: {34}

3-5:{345}

4-5:{4,5}

Yukaridaki listelerde her diigiimiin (node) kacar kere gectigini
listeleyecek olursak:

1:5 kere

2 : 4 kere

3 : 4 kere

4 :7 veya 8 kere

5 : 4 kere

Listeden anlagilacag: iizere en yiiksek orta bireylik degerine
sahip diiglim 4 olarak bulunmugtur.

Girvan-Newman algoritmasi, bu orta bireylik degerini biraz
degistirir ve orta baglanti (edge betweenness) kavramini
getirir. Buna gore iki bireyi baglayan herhangi bir baglanti
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icin lizerinden gecen en kisa yol sayisi sayilarak bu
baglantinin orta baglant: degeri hesaplanir.

Bu degerin nasil hesaplandigini, yine ayni 6rnek iizerinden
kenarlara (edges) isim vererek gorelim:

1-2: {a}

1-3:{b}

1-4 . {f}

1-5: {fe}

2-3: {ab} veya {dc}

2-4 . {d}

2-5:{d.e}

3-4:{c}

3-5: {ce}

4-5:{e}

Benzer sekilde her kenarin kagar kere gectigini sayalim:

a2

b: 1 veya 2

c:2veya3

d: 2 veya 3

e 4

Goriildiigii lizere en yogun baglantimiz e kenaridur.

Sayet birden fazla baglant1 ayn1 degerlerle en kisa yol sayisina
sahipse, bu baglantilar birbiri ile iligkilendirilerek daha uzun
bir baglant: elde edilebilir.

Ornegimize donecek olursak e kenari olmasaydi, ¢ ve d
kenarlar1 esit yogunlukta oldugu igin bu iki kenari
birlestirerek tek bir kenar gibi diistinebilirdik.
Girvan-Newman algoritmasi, tam bu noktada devreye girerek
en yiiksek degere sahip kenarlar: sistemden ¢ikarmaya baglar
(okuyucu, en yiiksek degere sahip kenarin aslinda sistemin en
kenarinda kalmig bireyler oldugunu diigiinerek bulabilir,
nitekim Ornekteki 5. diigiim bu gekilde bir diigiimdiir).
Boylelikle sekildeki bazi bireyler veya birey gruplar
sistemden kopmaya baglar. Ornegimiz asagidaki sekilde
olsaydi:

Bahsi gecen kopma, bu sekildeki e kenarinin kaldirilmas:
durumunda sistemde iki ayri grup olmasidir. Iste Girvan-
Newman algoritmas: da biitiin bu ag yapisinda birbiri ile
yogun iligkisi olan iki grubu bulmayr amaclamig ve
bulmustur. En bagtaki ornegimize donersek ve bu agdaki
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telefon goriismeleri ise (ve herkes birbirini 1 kere aramig
dolayisiyla biitiin baglantilarda 1 agirlifina sahip olunmusg
kabul edileiblir) iki ayr1 aileyi veya sgirketi agda bulmus
oluruz.

Algoritmanin adimlar1 agagidaki sekilde siralanabilir:

Biitiin kenarlar icin orta baglant: degeri hesaplanir

En yiiksek orta baglanti degerine sahip baglanti (veya ayni
degere sahip birden fazla baglanti varsa bunlarin tamami)
kaldirilir

Kalidrma igleminden sonra biitiin orta baglanti degerleri
yeniden hesaplanir.

Yukaridaki 2. ve 3. adimlar hicbir kenar kalmayana kadar
tekrar edilir.

Girvan-Newman algoritmasina goére, sayet iki grubu baglayan
birden fazla baglanti varsa, bu baglantilarin ayni anda en
yiiksek orta baglanti degerine sahip olmas:i beklenemez.
Ancak bunlardan en az bir tanesinin en yiiksek orta baglanti
degeri oldugu kesindir. Ayrica bu en yiiksek baglanti
kaldirildiktan sonra bu iki grubu baglayan baglardan geri
kalanlarindan en az birisi yine en yiiksek baglanti degerini
mutlaka tagir.

Girvan-Newman algoritmasinin  sonucu bir 6bekagaci
(dendrogram)  olarak  diisiiniilebilir. ~ Girvan-Newman
algoritmasi calistikca her doniiste (iteration) agaci yukaridan

asagilya  (top-down) dogru  olusturmaktadir ve bu
agirhikagacinin  yapraklar1 aslinda agdaki bireylerden
olugmaktadir.

4.4. HITS ve HUBS Algoritmalart

Sosyal aglardan ¢cok 6nce, web icerikleri lizerinden gelistirilen
bazi algoritmalar ile web sayfalarinin birbirine olan
baglantisini ¢ézerek aslinda bir ¢izge teoremi uygulamasi olan
HITS ve HUBS algoritmalarindan bahsetmekte yarar vardir.
Bu algoritmalar giiniimiizdeki ¢cogu arama motorunun ve daha
sonralart sosyal aglarin, wiki’lerin ve blog’larin analiz
edilmesinde aktif olarak kullanilmigtir.

Giiniimiizde ise aktif olarak arama motorlarinda, veri
madencilifinde ve metin madencili§i gibi konularda sikca
kullanilmaktadirlar. HITS algoritmasi, Hyperlink Included
Text Search kelimelerinin bag harflerinden olugmaktair ve
Tiirkceye baglant1 dahil metin aramas: seklinde cevrilebilir.
Anlatilmak istenen metin aramasit sirasinda metinler
arasindaki baglantilarin da arama sonucuna etki etmesidir.
Algoritmalar olduk¢a basit bir sekilde birbirine atifta bulunan
(refere eden) metinlerin skorlanmasi icin gelistirilmigtir.

Ornegin, yukaridaki sekilde B,C ve D dokiimanlarnin A
dokiimanina atifta bulunmasi hali temsil edilmigtir. Buna
karsilik ikinci resimde ise bir A dokiimanindan atifta
bulunulmus dokiimanlar gosterilmigtir.

Ik resimdeki durumda HITS durumundan bahsedilebilir.
HITS algoritmas1 aslinda HUBS and Authorities ismi ile de
anilmaktadir. Hub kelimesi ingilizcede grafikler iizerindeki
baglanti noktalar1 igin kullamilmaktadir ve Ingilizce,
Tiirkcedeki “ gobek” kelimesine benzer bir anlam ifade
etmektedir. Authorities is Tiirkcede de otorite olarak
gecmektedir ve eski dilde “sulta” veya “ kudret” gibi
kelimeler ile karsilanmaktadir. Bu anlamda bir metnin sultas1
veya kudreti, iceriginin sirayet etti§i metinler ile ol¢iilebilir.
Yukaridaki ikinci resim de bunu gostermektedir ve A
metninin sultasinda olan kudret etkisinde olan diger metinleri
gostermektedir.

Gelelim algoritmaya.

Algoritma iki kiime {izerinden ¢aligir. Birincisi kok digeri ise
baz kiimeleridir. Kok kiimesinde normal metin aramasina
gore bulunan sonuglarin belirli bir kismi barmdirilir. Ornegin
limit olarak 10 belirledik diyelim. Arama sonucunda c¢ikan
yiizlerce sonuctan en iyi 10 tanesini aliyoruz (buradaki en iyi
kavrami herhangi bir skorlamaya gore yapilabilir ve su anda
anlatilan konunun digindadir). Ardindan bu en iyi 10 sonucu
kok kiimesi ilan edip bu kiime ile atif iligkisi olan (atif edilmis
ve aif edinilen) biitiin dokiimanlar1 iceren ikinci bir baz
kiimesi olugturuyoruz.

Yukaridaki sekilde bu durumu temsili olarak resmeden iki
kiime goriilmektedir. Buna gore baz kiimesi, kok kiimesinin
iist kiimesi (superset) olarak kabul edilmelidir.

Burada yapilacak hesaplama iki adimdan olusur. Tlk adimdan
metnin sultasindaki veya kudret etkisindeki diger metinleri
say1lyoruz:

sm= ) 6@

q€EB|q-p



Burada, metnin sultas1 (kudreti) hesaplanirken kendisine atifta
bulunan her metin icin (gobek) bir deger eklenmektedir.
Toplam semboliinde, p metnine atifta bulunan her q metni icin
toplamaya bir deger eklenecegi ve bu metinlerin Baz kiimesi
elemani olacagi ifade edilmigtir.

Gelelim HITS hesabina:

Hp) = ) 5@

q€EB|p—-q

Bir onceki adimda hesaplanan sulta degeri icin yine aymi
metin kiimesindeki her bir atif sayisi sayilir ve kac¢ tane
oldugu HITS degeri olarak tutulur.

Ozetlenecek olursa, oncelikle metinler iki kiimeye ayrilir.
Birincisi metin aramasit sonucundaki kiimenin belirli sayidaki
eleman1 (kok kiime), ikincisi ise bu metinlerle atif iligkisi olan
metinlerdir (baz kiime). iki adimda HITS degeri hesaplanr.
Birinci adimda metnin etki ettigi metinlerin sayis: sayilir ve
ikinci adimda metne etki eden metinlerin etki degerleri
toplanir.

HITS algoritmasi, su anda google tarafindan da kullanilan
pagerank algoritmasimnin Onciisii olarak goriilebilir ve
pagerank algoritmasina gore biraz daha ilkel kabul edilebilir.

5. Fikir Madenciligi (Opinion Mining)

Sosyal aglardaki problemlerden birisi de fikir veya kanaat
madenciligi olarak literatiirde gecen problemdir. Problem
literatiirdeki konumu itibariyle duygu analizi (sentimental
analysis) altinda ge¢mektedir. Buna gore bir sosyal medya
bilgisinin (mesaj, paylasim, duvar yazisi, haber v.s.) tagimig
oldugu fikri anlambilimsel olarak gdstermek icin yapilan
caligmaya fikir madenciligi denir. Fikir madenciligi i¢in en
onemli kriterlerden birisi, fikir veya kanaat olusumunun bir
topluluk iizerinde inceleniyor olmasidir. Ozel olarak secilmig
uzmanlarin fikirleri alinmadig1 siirece fikir madenciliginin
ulagsmak istedigi sonug¢, bir topluluktaki biitiin bireylerin
fikirlerini anlayabilmektir. Ne yazik ki biitiin bireyler
ulagmanin  imkansizhig1  yiiziinden genelde bu islem
orneklemelerle yapilmaktadir. Ornegin anket calismalari bu
orneklemelerden birisidir.

Fikir madenciligi sirasinda unutulmamasi gereken konulardan
birisi de fikirlerin kisisel oldugudur. Yani dogru veya yanlig
bir fikir aranmaz, fikir madenciligi mevcut durumun tespitine
caligir.

Genelde literatiirde ilk uygulamalar1 ve halen iizerinde en ¢ok
caligtlan uygulama duygusal kutupsalliktir (sentimental
polarity). Bu problemde metinleri duygusal olarak olumlu
veya olumsuz seklinde iki gruba ayrilmaya caligilir. Ornegin
bir siyasi parti, bir futbol takimi veya bir televizyon programi
hakkinda sosyal medyada yapilan yorumlarin tamamini bir
bilgisayarin inceleyerek dogal dil isleme (Seker S. E., Event
Ordering for Turkish Natural Language Texts, 2010) ve metin
madenciligi teknikleri (Seker, Mert, Al-Naami, Ozalp, &
Ayan, 2014)ile bu konularda yapilan yorumlarin olumlu veya
olumsuz olarak siniflandirilmas1 miimkiindiir.

Fikir madenciligi i¢in ¢ok farkli yontemler gelistirilmigtir.
Ornegin kelimelerin olumlu veya olumsuz olarak ayrilmasi ve
yorumlarda gecen kelimelerin sayilarina gore yorumlarin
olumlu veya olumsuz olarak siniflandirilmas: ilk ve en basit
yontemlerden birisidir. Ancak alayci yorumlar
diisiiniildiigiinde bu yontemin basar1 oraninin goreceli olarak
diisiik oldugu goriilecektir. Bu yiizden kendi kendini gelistiren
ve kelimelerin anlamlarim1 kendisi bulan daha zeki yontemler
geligtirilmigtir.

Duygu analizi

ve fikir madenciliginin dayandig1 ilk
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smiflandirma ve metin madenciligi teknikleri aslinda iki
sinifl1 basit problemler olarak goriilebilir. Ornegin uzun yillar
cok benzer metin madencili§i teknikleri kullanilarak e-
postalarin istenmeyen veya zararli e-postalar veya zararsiz e-
postalar olarak iki sinifa ayrilmasi lizerinde ¢alisildi (Masud,
Khan, & Al-Shaer, 2006).

Giinlimiizde problemler daha karmagik haller almaktadir.
Ornegin bir filmi izleyen iki farkli kiginin goriisleri arasindaki
farkin ne kadarmin filim oyuncularindan kaynaklandig:,
filmin yOnetmeninin veya senaryo yazarinin izleyicilerin
goriisiine etkisi gibi daha karmagik ¢ikarimlar artik
sorgulanabilmektedir.

Veya bir internet satis magazasinda iirlinler hakkinda yapilan
yorumlarin ne kadari saticinin etkisi ile ne kadari1 kargo
sirketinden ne kadari iiriiniin kendisinden kaynaklanmaktadir
gibi sorular artik birer ¢aligma alani olarak belirmektedir.
Fikir madencili§i ¢aligmalarinda asagidaki sorulara cevap
aranabilir:

e Oznellik smiflandirmasi (subjectivity classification:
verilen bir metnin/ciimlenin herhangi bir fikir igerip
icermedigine bakilir.

¢ Duygusal smiflandirma: verilen bir
olumlu/olumsuz veya notr olmasi
bulmaya caligir.

¢ Fikrin yardimci olma ihtimali: Herhangi bir fikir
iceren metnin kigilere ne kadar yardimci olacagini
bulmaya calisir (daha cok aligveris sitelerindeki
yorumlar i¢in kullanilmaktadir).

o Istenmeyen fikir taramasi : Bir fikrin kotii amagla
yazilmasi durumunu tespit i¢in kullanilir. Ornegin bir
yorum yazisinin reklam igermesi, okuyucuyu
yonlendirici olmasi gibi durumlari bulmaya galigir.

e Fikir 6zetleme: Cok sayidaki fikrin veya uzun bir
fikir metninin kisa bir sekilde ifade edilmesi icin
caligir. Ornegin anahtar 6nemdeki ciimlelerin
cikarilmasi, lirlin  veya bakig acismna  gore
smiflandirilmas: gibi problemleri bulunmaktadir.

e Kargilagirmali fikirlerin ¢ikarilmasi. Ornegin iki
veya daha fazla iiriin veya kavramin karsilagtirildig:
fikirlerde, metnin hangi kavrami hangi acidan
karsilagtirdig1 ve bu karsilagtirmaya goére kavramlarin
gorece pozisyonlarini belirlemekte kullanilirlar.

Fikir madenciligi c¢aligmalar1 ii¢ farkli agidan incelenebilir,
bunlar:

* Bakig tabanli (veya 6zellik tabanli) fikir madenciligi
teknikleri

*  Frekans
teknikleri

*  Model tabanl fikir madenciligi teknikleri

Olarak sayilabilir. Yazinin devaminda her bir yaklagim ayri
bir alt baglikta incelenecektir.

climlenin
durumunu

veya iligki tabanli fikir madenciligi

5.1. Bakig Tabanli / Ozellik Tabanh Fikir Madenciligi

Bu yaklagimda fikir madenciligi ilgili metin iizerinden hangi
bakis agisinda fikir beyan edildigini bulmaya calisir. Ornegin
bir fotograf makinesi ile ilgili yapilmig bir yorumda, yorumu
yazan kisi amator bir fotografci veya profesyonel bir
fotografci olabilir, dolayisiyla kisinin yorumunun kimin igine
daha ¢ok yarayacaginin anlagilabilmesi i¢in yorumu yazan
kisinin hangi bakis acisiyla yorumu yazdigmin anlagilmasi
onemlidir. Benzer gekilde fotograf makinesi Orneginden
devam edilirse, fotograf makinesinin malzemesinin kalitesi,
cektigi resimlerin kalitesi, renk ayari, fotograf¢inin eline
uyumu (tabi bu durumda ince veya sisman parmakli bir
fotograf¢t  olusu), kasasmin rengi, hafifligi, boyutlari,
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tizerindeki yazilimin kullanim kolayli§i, diger objektif
ireticileri ile uyumlulugu gibi onlarca farkli acidan
incelenmesi miimkiindiir. Kisaca bir fotograf makinesi

hakkinda olumlu veya olumsuz yorum yapilmas: duygusal
kutupsallik acisindan onemli olmakla birlikte hangi bakis
acisinda gore olumlu veya olumsuz oldugunu inceleyen
caligmalara bakis tabanli (aspect-based) fikir madenciligi ismi
verilmektedir.

Bakis tabanli fikir madenciligindeki 6nemli konulardan birisi
de kargilagtirmali fikirlerin gikarilmasidir. Ornegin fotograf
makinesi hakkinda yapilan bir yorumun, aymi fotograf
makinesinin bir 6nceki yil ¢ikan versiyonuna gore, veya rakip
firmanin benzer Uriiniine gore veya bir iist siniftaki fotograf
makinesine gore veya cep telefonunun kamerasina gore
olumlu veya olumsuz olmasinin yaninda hangi agilardan
olumlu veya olumsuz oldugunun da incelenmesi gerekir.
Ornegin bir fotograf makinesini giivenlik kamerasina gore ok
daha kolay hareket ettirilebildiginin sdylenmesi ile cep
telefonuna gore cok daha kolay hareket ettirilebildiginin
sOylenmesi arasinda ifade acisindan fark vardir.

5.2. Frekans / Iiski Tabanl Fikir Madenciligi

Metinlerin iizerinden amaca yonelik olarak fikir cikarimi
yapilirken kelime sayisi, isim, sifat, zarf veya fiil gibi
kelimelerin sikliklar1 (frekanslari) tizerinden fikir madenciligi
yapilmasina verilen isimdir. Genelde fikirlerin bu kelimeler
ile ifade edildigi kabuliine dayanmaktadir. Ornegin 2011
yilinda yapilan bir aragtirmada fikirlerin %60-70 gibi 6nemli
bir oraninin metindeki isimlere dayandig: bulunmustur (Liu,
2011). Yine istisnalar1 olmakla birlikte, bakis tabanli fikir
madenciliginde de sik tekrar eden isimlerin kigilerin bakigini
yansitmakta oldugu bulunmugtur.

Frekans tabanli fikir madenciliginde, literatiirde 6nemli yer
tutan caligmalardan birisi de ozellik tabanli Ozetleme
caligmalaridir. Bu c¢aligmalarda oncelikle isim kelime gruplari
bulunarak bunlar uzunluklarina, kullanimdaki gerekliliklerine
ve olumlu olumsuz kutupsalligina gore siniflandirilmaktadir.
Ardindan bu isim kelime gruplarini tanimlayan sifatlar kelime
gruplarina eklenerek sik tekrar etmeyen duygularin elenmesi
saglanmaktadir (Hu & Liu, 2004).

Diger bir yaklasgim ise belirli sablonlarin metin icerisinde
aranarak belirli sonuglara ulagilmasidir. Ornegin “harika X”,
“X ozelligi ile gelmektedir”, “X o6zelligi bulunmaktadir” gibi
kaliplar aranarak X yerine gelen degerlerin birer bakis olarak
aday gosterilmesi ve ardindan kutupsallik analizleri ile bakig
acisina gore fikir madenciligi yapilmas1 miimkiindiir (Popescu
& Etzioni, 2005).

Frekans tabanli fikir madenciligi ayrica kelimelerin
dilbilimsel ozelliklerine gore etiketlenmeleri ile
saglanabilmektedir. Literatiirde POS-Tagging olarak gecen
kavram Tirkceye konusmanin bir kisminin etiketlenmesi
olarak cevrilebilir ve basitce bir metindeki kelimelerin isim,
sifat ve hatta sayr sifati, 6zel isim gibi 6zelliklerine gore
etiketlenmesi esasina dayanir. Bu etiketleme siirecinin fikir
beyan edecek sekilde genisletilmesi de miimkiindiir. Ornegin
“harika konumda” kelimeleri etiketlenirken “[gii¢lii][olumlu]

konum” veya  “yardimsever  caliganlar”  kelimeleri
etiketlenirken “[duygusal][olumlu]¢alisan” seklinde
etiketlenmesi miimkiindiir. Daha sonra bu etiketlerin

tizerinden yapilan siklik analizleri ile fikir ¢ikarimi yapilmasi
cok daha kolay hale gelecektir (Baccianella, Esuli, &
Sebastiani, 2009).

Literatiirde ayrica frekans ve iligkiye dayali fikir madenciligi
caligmalarinin sagladigi karsilagtirmali madencilik imkanlari
da bulunmaktadir. Ornegin bir sifatin kuvvetinin belirli bir
Olcege oturtulmasi miimkiindiir.

Miikemmel -> iyi -> ortalama -> zay1f -> kotii

Gibi bir siralamada hepsi sifat olmakla birlikte kuvvet
dereceleri degismekte ve dolayistyla ¢ikarilan fikir acisindan
degisik oranlarda etki etmektedir (Moghaddam & Ester,
2010).

Genel olarak frekans tabanli yaklagimlarin en biiyiik avantaji,
uygulamadaki kolaylik ve caligma siirelerindeki yiiksek
basarilaridir. Bununla birlikte hata miktarlar1 ¢ok yiiksek olup
genelde elle miidahale edilerek ince ayarlarinin yapilmasi
gerekmektedir.

5.3. Model Tabanli Fikir Madenciligi Teknikleri

Model tabanli fikir madenciligi yontemleri daha ©Onceden
etiketlenmis ve dolayisiyla nasil bir fikir igerdigi bilinen
metinlerden olusturdugu modelleri etiketlenmemis metinlere
uygulamakta ve bu sayede fikir c¢ikarimi yapilmamig
metinlerden fikir ¢ikartmaya ¢aligmaktadir.
Aslinda simdiye kadar bahsi gecen diger yontemler de bu
acidan ele alindiginda birer model tabanli yaklagim olarak
kabul edilebilir ancak model tabanli fikir madenciliginin en
belirgin 6zelligi gizli Markof Modelleri (HMM) veya kosullu
rasgele alanlar (CRF) veya daha genel anlamda yapay sinir
aglar1 (ANN) veya Bayez aglar1 (Bayesian Networks) gibi
istatistiksel modellere dayaniyor olmasidir. Modeller
istatistiksel agirliklarim1  (carpanlarini) etiketli metinlerde
ogrenerek bu agirlik degerlerine gore etiketsiz metinlerde fikir
cikarimi yapmaktadir.
Ornegin (Lakkaraju, Bhattacharyya, Bhattacharya, & Merugu,
2011) ¢aligmalarinda alt kiime yaklagimini kullanarak yeni bir
gizli markof modeli gelistirmis ve bakis ve duygu seviyesi
degerlerin cilimledeki konumuna gore iligkileri iizerinden
degisen agirliklara gore istatistiksel bir model olusturmustur.
Benzer bir degerlendirme ise fikirlerin ¢ikariminin yapildig:
web sitelerinde bulunan fikirlere gore gruplamaya dayali ve
bu gruplar arasindaki agirliklar1 hesaplayan ve yine bir gizli
markof modeli olan (Wong, Lam, & Wong, 2008)‘un
caligmasidir.
Model tabanli ¢aligmalarin 6nemli bir kismi ise bagliklara
odaklanmaktadir. Bu ¢aligmalarin yapmis oldugu kabul,
metinlerde igerilen fikrin baglikta daha net bir sekilde eyr
alacagidir. Bu yaklagimlarin en biiyiik zorlugu bagliklarda
fikir ve duygunun ayn: anda bulunuyor olmasidir. Baglik
oncelikli, model tabanli c¢aligmalarn  en  bilinen
uygulamalarindan birisi literatiirde kisaca LDA olarak gecen
(uzun hali Latent Dirichlet Allocation) ve Tiirkgeye gizli
Dirichlet ayrimi olarak c¢evrilebilecek olan yontemdir. Bu
yaklagimda metinler gizli bagliklarin karigimlarini istatistiksel
bir modele oturtulmaktadir ve bu model metinlerdeki kelime
dagilimlarindan ¢ikarilmaktadir (Blei, Ng, & Jordan, 2003).
Ornegin asagidaki ii¢ ciimleyi ele alalim:

- Ben balik ve sebze yerim

- Baliklar evcil hayvanlardir

- Benim kedim balik yer
Yukaridaki ii¢ climlede iki farkli baglikta fikir cikarimi
yapilabilir. Tlk baglik “yemek” olarak ve ikinci baglik “evcil
hayvan” olarak cikarildiktan sonra, yukaridaki ciimlelerde
kalin harflerle yazili olanlarin “yemek” baglifinda ve yattik
olarak yazilanlarin ise “evcil hayvan” baghgindaki kelimeler
oldugu soylenebilir. Buna gore birinci ciimle %100 “yemek”
basliginda, ikinci climle %100 “evcil hayvan” bagligindayken
ticiincli ciimle %33 “evcil hayvan” ve %66 “yemek” baligi
altinda kabul edilmelidir.
Bu ornekte goriildiigii gibi LDA iki agamadan olugmaktadir,
oncelikle metinlerden bagliklarin ¢ikarilmas: ve ardindan da
bagliklara gore metinlerin smiflandirilmasi. Bu iki agamadan



ikincisi yani metinlerin baghiklara atanmasi da iki alt
asamadan olugmaktadir. Ik alt asama metindeki her
kelimenin gegici olarak bir baghiga atanmas: ardindan
metindeki kelimelerin yogunluguna gore metnin bir baghga
atanmasi. Ancak bazi durumlarda bir kelime birden fazla
basliga ait olabilir, bu yiizden LDA tekrarl sekilde (iterative)
dogru  basghgr  bulmak icin  istatistiksel = modelini
giincellemektedir. Ornegin yukaridaki ii¢ ciimlede gegen
“balik” kelimesi bir evcil hayvan veya bir yemek olarak kabul
edilebilir. Biz dogal dili kullanan insanlar olarak “benim
kedim balik yer” cilimlesini okuyunca buradaki “balik”
kelimesinin bir yemek oldugunu anlayabiliyoruz ancak
bilgisayarin bu analizi yapabilmesi i¢in “yemek” fiilinin balig1
isaret ettigini c¢oziimlenmesi gerekir. Dogal dil analizi
yapilmadan sadece istatistiksel olarak analiz yapilan
durumlarda bunun anlasilmas: biraz karmasik ve vakit alic
olabilir. Basitge elimizdeki bir sozliikle kelimeleri arayarak bu
kelimelerin dahil olacag: siiflari bulmak aslinda ¢ogu zaman
yanlig sonu¢lar dogurmaktadir. Bu yiizden ihtimal olarak bir
kelimenin birden fazla sinifa farkli oranlarda dahil oldugu
kabulii yapilmakta ve her tekrarda (iterasyon) daha dogru
sinifa atama yapilmaktadir. Ornegin Tiirkcede balik kelimesi
daha yiiksek ihtimalle yiyecek olarak kullanilmakta (diyelim
ki %80) ve daha diisiik oranda bir evcil hayvan olarak
kullanilmaktaysa LDA oncelikle kelimeyi bir yemek olarak
smiflandiracak ancak daha sonra ciimledeki diger kelimelerin
kullanimma goére smifin1 degistirerek evcil hayvan sinifina
alabilecektir (veya tam tersi).

5 4. Kanaat ¢tkariminda es goriis kiimelemesi

Kanaat ¢ikarimi (fikir madenciligi) ¢aligmalarinin énemli bir
kismi da simdiye kadar alt boliimler halinde anlatilan bakis
tabanli, frekans tabanli veya model tabanli yaklagimlar ile
cizge teoreminin birlikte kullanilmasindan dogar. Buna gore
bir sosyal agda bulunan kigilerin fikirlerinin birbirini
etkilemesi veya diger bir deyisle sosyal agda fikir yayilimi
miimkiindiir. Aym fikre sahip kullanicilarin ayni kiimede
toplandig1 ve sosyal agin ayni fikre sahip kigiler olarak
kiimelendigi yaklagimlara eg goriis kiimelemesi (homophily)
yaklasimi denilmektedir (McPherson, bM., & Cook, 2001)".
Es goriis caligmalarini temel kabul ederek farkli amaclar icin
kullanan calismalar da vardir. Orne§in bir sosyal agdaki
yapmin es demografik oOzelliklere gore kiimelenmesi de
miimkiindiir. Bu caligmalarin amaci bir sosyal agi, fikir
madenciligi yontemleri ile yag gruplarina gore veya cinsiyete
gore kiimelemek olarak goriilebilir (Jackson, 2010).

Her ne kadar fikir yayilmas: ve sosyal agin farkli sekillerde
kiimelenmesi c¢aligmalarinda fikir madenciligi teknikleri
kullanilsa da problemin en 6nemli farklilig1 hareketli bir
ortamda ¢alistyor olmasidir. Ornegin bir kisinin yaptig1 basit
bir paylagimla baglayan siire¢, cok kisa siirede yiizbinlerce
kisiye ulagmakta ve etkileme siireci baglamaktadir. Bu
kisilerden kagimnin etkilendigi, kacinin bu fikri begendigi ve
yaymaya bagladiginin bulunmas: ic¢in problemin hareketli
(dinamik) bir yapida ele alinmasi gerekir (Kaschesky,
Sobkowicz, & Bouchard, 2011).

Problemin dinamik yapisindan kaynaklanan ozelligi
diisiintildiigiinde fikir 6zetleme problemi de farkli bir boyut
kazanir. Ornegin bir metinde fikir 6zetlemesi yapildiktan
sonra elde edilen ¢ok sayidaki fikrin sadece bir kisminin
yayildig1 goriilebilir. Bu durumda fikir ozetlemesi sadece
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yayilan fikirlere odaklanarak diger fikirleri eleme yoluna
gidebilir.

6. Sonug¢ ve Gelecek Calismalar

Sosyal aglarin artan etkisi ve her gecen giin dogurdugu yeni
kullanim alanlar1, beraberinde bilim insanlarinin ilgisini ¢eken
yeni problemler ve yeni imkanlar dogurmaktadir. Bu
yeniliklerin takip edilmesi kaginilmaz olarak sosyal ag
tizerindeki verinin etkili bir sekilde islenmesi ve takip
edilmesi gerekliligini dogurmakta, ayn1 zamanda ¢ok farkl
arka-planlardan elde edilen yontemlerin sosyal aglar iizerinde
veri madenciligi caligmalarina dahil edilmesini saglamaktadir.
Veri madenciligi teknikleri her ne kadar istatistik ve
uygulama alani olarak bilgisayar bilimlerini kapsiyor olsa da
gelecekte sosyal aglar tizerinde kullanilan tekniklerin davranig
bilimleri, toplum bilimleri veya igletme gibi ¢ok farkli
disiplinlerden beslenecegi diisiiniilmektedir.
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