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OZET

TEZ BASLIGI : E-POSTA LISTELERINDE METIN KUMELEME VE
SOSYAL AG ANALIZi UYUMU

TEZ YAZARI : HAYATI GONULTAS

E-posta listeleri birbirleriyle herkese acgik igerikler araciligiyla iletisim kuran
kisiler tarafindan ve acik kaynak kod toplulugunca popiiler olarak kullanilmaktadir.
Bu listeler veri madenciligi i¢in biiyiilk miktarda veri sunmaktadir. Sadece e-
postalarin igeriklerinin degil, bunun yaninda e-posta gdnderen bireylerin birbirleriyle
baglantilarinin (gonderen alan iligkisi icerisinde) yapist da ilgili e-posta alt
gruplarinin daha onceden gozlemlenmemis ancak onemli olan bilgilerini ortaya

cikarabilir.

Metin kiimeleme yapilirken e-posta listelerindeki metinler dokiiman verisi gibi
ele almarak alt kiimeler tespit edilmistir. Vektor uzay modelinde kelimelerin
normalize edilmis frekanslar1 kullanilarak k-means algoritmasi ile kiimeleme
yapilmistir. Sosyal ag analizinde ise CONCUR algoritmas: ile alt kiimeler
bulunmugtur. Metin madenciligi ile tespit edilen alt gruplar ile sosyal ag analizinin
tespit ettigi alt gruplar arasinda ayni sosyal yapiyr dokuduklart i¢in benzer kiime
varliklarina sahip olmalar1 beklenmektedir. Bu sosyal yapida, e-posta gondericilerin
genellikle benzer konularda yazdiklarini ve benzer konularin genellikle benzer kisiler
tarafindan cevaplandigini 6ne siirmekteyiz. Metin madenciligi ve sosyal ag analizi
metotlar1 teker teker uygulandiginda (6r. sosyal ag analizi igin CONCUR, metin
madenciligi i¢in k-means) olusan kiimelerin uyumu, kullanilan algoritmalara ve
olusmas1 beklenen kiime sayisina gore degistigi gozlemlenmistir. Calismamizda
sosyal ag analizinin ve metin madenciliginin tespit ettigi alt gruplar yaklasik %60
birbiriyle aym1 sonucu verdi. Ek olarak uygun olmayan algoritma ve/veya kiime

sayis1 secildiginde ise uyumun etkileyici sekilde diistiigii gdzlemlenmistir.



SUMMARY

THESIS TITLE : COHERENCE BETWEEN TEXT CLUSTERING AND
SOCIAL NETWORK ANALYSIS IN E-MAIL LISTS

THESIS AUTHOR : HAYATI GONULTAS

E-mail listings are popularly used in open source community and by individuals
that contact each other with publicly reachable contexts. This listings serve vast
amounts of data that could be used for data mining. Not only textual context in e-
mails but also structure of links between e-mail senders (individuals) could reveal
previously unobserved and also important information about related e-mail

subgroups.

In order to find clusters in e-mail lists, e-mail contents threated as document data.
Normalized values of frequences of terms used in vector space model, and k-means
algorithm used for clustering the e-mails. CONCUR algorithm is used to find clusters
while analysing social network of e-mail lists. It is expected to appear a relation
between entities of clusters found by text mining and social network analysis as they
weave the similar social subgroupings. At this social structure, we propose that
senders mostly write about similar topics, and similar topics are mostly responded by
similar senders. When text mining and social network analysis methots are taken one
by one (such as CONCUR for SNA and k-means for text mining), it is observed that
coherence of resulting clusters depend on used algorithms and number of clusters
expected. In our work, coherence of social network analysis and text mining
subgroups are matched about %60. In addition, when inappropriate algorithms and/or

number of clusters are chosen, results will decrease dramatically.



Vi

TESEKKUR

En kritik zamanlarda yanimda oldugunu bildigim tez danismanim Yrd. Dog. Dr.
Mehmet GOKTURK ’e yardim ve katkilarindan dolay: tesekkiir ederim. Ayrica biitiin
Gebze Yiiksek Teknoloji Enstitiisii ¢aliganlarina ve 6zellikle bilgisayar miihendisligi
Ogretim lyelerine Ogrettiklerinin bir degil bin harf oldugunu bilerek tesekkiirii bir

borg bilirim.

Sabirla ¢aligmalarimi bitirmemi bekleyen aileme, okuluma gidecegim giinler

bana izin veren isyerime de ayrica tesekkiirlerimi sunarim.



ICINDEKILER DIZINI

OZET

SUMMARY

TESEKKUR

SIMGELER VE KISALTMALAR DIZINi
SEKILLER DiZINi

CIZELGELER DIiZINi

1. GIRIS

Tezin Organizasyonu

2. E-POSTA LISTELERI
2.1. E-posta Listeleri ile ilgili Kavramlar
2.2. Kullanildig1 Alanlar ve Benzer Kullanimlar

2.3. Ornek E-Posta Listesi

3. VERI MADENCILIGI
3.1. Veri Madenciligi Nedir?

3.2. Veri Madenciligi’nin Kullanildig1 Alanlar
3.2.1. Pazarlama
3.2.2.  Saglk Sektorii
3.2.3. Finans ve Bankacilik
3.24.  Diger Sektorler

3.3. Veri Madenciligi Adimlar
3.3.1. Veri Temizleme
3.3.2. Veri Biitiinlestirme
3.3.3. Veri Segme
3.3.4. Veri Doniistimii

3.3.5.Veri Madenciligi Metotlarinin Uygulanmasi

vii

Vi

Xi

Xii

© 0 00 ~N N

10
11
11
11
11



3.3.6.

Oriintii Degerlendirme

3.3.7.Veri Goruntileme

3.4. Veri Madenciligi Yontemleri

34.1.

Denetimli Yontemler

3.4.1.1. Yapay Sinir Aglar1
3.4.1.2. Destek Vektor Makineleri
3.4.1.3. K-nearest Neighbor (KNN) Algoritmasi

3.4.1.4. Naive Bayes Simiflandirici

3.4.1.5. Karar Agaglar1 Ogrenimi

3.4.2. Denetimsiz Y Ontemler

3.4.2.1. Birlestirici Hiyerarsik Kiimeleme

4. SOSYAL AG ANALIZi KAVRAMI

4.1. Sosyal Ag Analizi Nedir?

4.2. Kiiglik Diinya Aglar1 (Small World Networks)

4.3. Neden Sosyal Network Analizi?

4.4. Sosyal Ag Analizinin Geligimi

4.5. Mliskili Veri ve Getirdikleri

45.1.

Incidence ve Adjacency Matrisleri

4.6. Graf Teorisi

4.6.1.
4.6.2.
4.6.3.
4.6.3.
4.6.3.
4.6.3.
4.6.3.
4.6.3.
4.6.3.
4.6.3.
4.6.3.
4.6.4.

Genel Kavramlar

Ag Yogunlugu

Bag Madenciligi Hedefleri

1. Nesne Tipi Tahmini

2. Bag Tipi Tahmini

3. Bag Temelli Nesne Siniflandirma
4. Grup Tespiti

5. Alt-graf Tespiti

6. Nesne Teyidi

7. Bag Varliginin Tahmini

8. Bag Onemi Tahmini

Bag Madenciliginde Karsilasilan Zorluklar

4.7. Merkezilik

viii

12
12

12
13
13
15
15
17
17

18
19

21
21
21
22
22

24
26

27
27
28
29
29
30
30
30
30
30
31
31
31

31



4.7.1. Derece Merkezilik
4.7.2. Arada Olma Merkeziligi
4.7.3. Yakinlik Merkeziligi

5. METIN MADENCILIGI

5.1. Metin Madenciligi Tanimi ve Genel Kavramlar
5.1.1. Bilgi Getirim Sistemi
5.1.2. Metin Getiriminde Temel Olgiitler

5.2. E-Posta Listelerinde Metin Madenciligi

5.3. Bilinen Problemler
5.3.1. Dur Kelimeleri
5.3.2. Kok Bulma

5.4. TF-IDF Degeri

6. E-POSTA LISTELERINDE SOSYAL AG ANALIZI
6.1. Sosyal Ag Analizi i¢in Veri On Isleme
6.2. Veri Giirtltiisi ile Ugragmak
6.3. Metin Madenciligi Alan Adi Degisikligi
6.4. Sosyal Ag Algoritmalarinin Uygulanmasi

6.5. Agmn Ozellikleri
7. SONUCLAR
8. GELECEK CALISMALAR
9. ONERILER
KAYNAKLAR

OZGECMIS

32
33
33
34

34
34
34

35

37
38
38

39

41
41
42
42
43

46

47

49

50

51

53



SIMGELER VE KISALTMALAR DiZiNi

SNA : Social Network Analysis

SAA : Sosyal Ag Analizi

KDD : Knowledge Discovery in Databases
GUI : Graphical User Interface

WEKA : Waikato Environment for Knowledge Analysis
VM : Veri Madenciligi

VTYS : Veri Taban1 Yonetim Sistemi

YSA : Yapay Sinir Ag1

DVM : Destek Vektor Makineleri

KNN : K-Nearest Neighbor Algoritmast
DY : Denetimsiz Yontemler

BHK . Birlestirici Hiyerarsik Kiimeleme
KDA : Kiiciik Diinya Aglari

AOM : Arada Olma Merkeziligi



SEKILLER DIZINI

ekil:

2.1:
3.1:
3.2
3.3:
3.4:
3.5:
3.6:
3.7:
4.1:
4.2:
6.1:
6.2:
6.3:

Ornek e-posta listesi

Veri madenciliginin kullandig1 disiplinler
Veri madenciliginin adimlari

Yapay Sinir Ag1 Sablonu

KNN simiflandirmasi

Kredi vermek i¢in karar agaci

Birlestirici hiyerarsik dncesi veri (mesafe 6l¢iitii euclidean)
BHK ile verinin kiimelenmesi
Sociometrik star

Cizelge 4.2.deki sosyal ag i¢in sociogram
Kisi E-posta Sayis1 Grafigi

Bir E-posta’daki ligki

alt.politics.bush ag ¢izimi

Xi

Sayfa:

10
14
16
17
19
20
23
25
43
44
45



Xii

CIZELGELER DiZINi

Cizelge: Sayfa:

4.1. durum-degisken matrisi 24
4.2. durum-iligki matrisi 25
4.3. Incidence Matrisi (durum-iliski matrisi) 26
4.4. Durum-durum matrisi 26
4.5. Niski-iliski matrisi 26
4.6. Dahil-edicilik ve yogunluk 29
4.7. Derece, arada-olma ve yakinlik merkeziligi kiyas tablosu 33
5.1. Ornek E-postalar 39

7.1. Metin Kiimeleme ve Sosyal A Analizi Uyum Sonuglari 47



1. GIRIS

E-posta listeleri topluluklarin haberlesmesi i¢in kullanilan forum benzeri bir
yapidir. Bu yapt kimi zaman isletim sistemindeki hatalarin gonderildigi bir liste
olurken kimi zaman ise gilincel bir konu hakkindaki tartismay1 barindirabilir. Ancak
e-posta listeleri genel itibariyle belirli bir konuda yazismalarin oldugu bir mesajlasma
tahtas1 gibidir. Standart mesajlasmalardan farkli olarak yazilanlar normal bir e-posta
gibi bir kullanicinin e-posta adresinden gonderilir ancak standart olmayan sey bu e-
postanin listedeki herkese gonderilmesidir. Dolayisiyla listeye gonderilen bir e-
postay1 biitlin liste aboneleri gérecek ve bu postaya cevap yazabileceklerdir. Tahmin

edilebilecegi gibi verilen cevap da biitiin abonelere gonderilecektir.

E-posta listelerindeki bu yazigmalar belirli bir metin verisi sunmaktadir. Bu metin
verisi, siniflandirma ve kiimeleme gibi veri madenciligi islemlerinde kullanilabilir. E-
postalarin metni tizerinde yapilacak kiimeleme dokiiman kiimeleme ile biiyiik
benzerlik gostermektedir. Veri madenciligi tekniklerinin metin iizerinde kullanilmasi
ve metin iizerinde kullanilabilmesi i¢in bu tekniklerin uyarlanmasi islemine metin
madenciligi denmektedir. Bu haliyle e-postalar {izerinde metin madenciligi herhangi

bir dokiiman kiimesi i¢in metin madenciligi yapmaktan farksizdir.

Kisiler genellikle ilgi duyduklar1 konularda e-posta yazmaktadirlar. Bir takimin
taraftarinin tuttugu takimi ilgilendiren durumlarda tepki verdigi gibi e-posta
listelerine iiye olan kullanicilarin da kendilerini ilgilendiren durumlarda yazi
yazdiklar1 diisiiniilebilir. Bu durumda kisiler genellikle kendi konu kiimelerinde e-
posta yazmaktadir denilebilir. Dolayisiyla aslinda metin madenciligi ile e-postalar
konu kiimelerine ayrilirken aslinda sahislarinda ilgili oldugu konular belirginlesme

baslamaktadir.

E-posta listesinde postalar konu temelli ayrilmaktadirlar. Belirli bir konuya cevap
vermis biitiin kullanicilar arasinda bir bag bulunmaktadir. A kiginin B kisisine
verdigi e-posta cevabi A ile B arasinda bir iliski kurmaktadir. Aslinda bu durum da

metin madenciligindeki gibidir. Ciinkii kisiler genellikle ilgili olduklar1 konularda



yazacaklardir. Zaten aymi ilgiye sahip kisiler aymi konularda yazacaklardir.

Dolayisiyla aralarindaki bu bag kuvvetlenecektir.

Calismamizda metin madenciliginden elde edilen kiimelerle, sosyal ag

analizinden elde edilen kiimeler arasindaki benzerlik ol¢iilmiistiir.

Tezin Organizasyonu

Bu tez ¢alismas1 dokuz béliimden olusmaktadir. ikinci boliimde e-posta listeleri

hakkindaki agiklamalar, kavramlar ve 6rnek e-posta listeleri gosterilmektedir.

Uciincii béliimde veri madenciliginin tanimi, diger disiplinlerle olan iliskisi, veri
madenciligi islem siireci ve gorevlerinden bahsedilmektedir. Burada ayrica veri

onisleme de aciklanacaktir.

Dordiincii bolimde sosyal ag analizi anlatilacak ve graf teorisi ile iligkisi
aciklanacaktir. Sosyal ag analizi i¢in 6nemli kavramlar olan yogunluk ve merkezilik

de bu boliimde agilacaktir.

Metin kiimelemenin anlatildigt besinci boliimiiniin  ilk kisminda e-posta
listelerinde metin kiimeleye hazirlik asamasi olan veri Onigslemenin asamalari
aciklandiktan sonra ikinci kisminda ise metin kiimeleme i¢in kullanilan algoritma ve

sonuglar1 ifade edilecektir.

Altinct boliimde sosyal ag analizi algoritmalarindan CONCUR’un elimizdeki
veriye uygulanmasi anlatildiktan sonra e-posta isim alanindan kisi isim alanina gegis

icin kullanilan yontem agiklanacaktir.

Sonuglarin agiklandigi yedinci boliimde metin kiimeleme ve sosyal ag analizi ile

elde edilen sonuglar degerlendirilecektir. Gelecek calismalar i¢in degerlendirmeler



sekizinci kisimda, ¢alismanin daha iyi sonug¢ vermesi i¢in yapilabilecek Oneriler ise

dokuzuncu kisimda agiklanmuistir.



2. E-POSTA LISTELERI
2.1. E-posta Listeleri ile ilgili Kavramlar

E-posta listeleri bir e-postanin ayni andan birden fazla kisiye gonderilmesine
olanak veren bir sistem sunmaktadir. E-posta listeleri yar1 ya da tam otomatik olarak
calistyor  olabilir. Bu durum kullanilan  yazilimin  &zelliklerine — gore

degisebilmektedir.

Genellikle e-posta listelerine iiye olmak veya iiyelikten ¢ikmak igin ayr1 adresler
kullanilmaktadir. Kullanilan e-posta listesi uygulamasi bu adreslere gonderilen
komutlar isleyerek gerekli islemleri yapabilmektedir. E-posta listeleri genel olarak

iki gesittir:

e Haber grubu: Bu sekildeki listeye sadece belirli kullanicilar e-posta
gonderebilir.
e Tartisma grubu: Bu seckildeki listeye biitiin kullanicilar mesaj

gonderebilir.

E-posta listelerine iiye olan kullanicilar ya yeni bir konu acarak o konu hakkinda
e-posta gonderebilir ya da daha oOnceki bir e-postaya cevap yazabilir. Her iki

durumda da ileti biitlin gruba gonderilmektedir.

E-posta listelerine web arayiiziinden ya da eger POP, IMAP gibi protokolleri
destekliyorsa cesitli e-posta uygulamalariyla erisilebilmektedir. Ancak bu sekilde
erisildiginde maalesef kullanilan uygulamanin ekledigi ek mesajlar c¢esitlilik
gosterebilmektedir. Bunun yaninda farkli kullanicilarin farkli yerellesme ayarlar1 da

bu standardi bozabilmektedir.

Listeler tek bir konu iizerine odaklanabilecegi gibi genel bir konuda yazmaya

olanak vermektedir. Ornegin programlama dal1 altinda tek bir grup olabilecegi gibi,



“linux-programlama” programlama listesi altindaki daha alt bir grup olarak ta

bulunabilir.

2.2. Kullanildig1 Alanlar ve Benzer Kullanimlar

Bu sistemde kullanicilar genellikle hata takibi (bug fix), topluluk haberlesmeleri,
bir konu hakkinda toplulukta bilgisi olanlardan yardim alma gibi amaglarla
kullanilabilmektedir. Ornegin biz calismamizda alt.politics.bush e-posta listesini
inceledik. Tiirkge e-posta listesi olarak linux-programlama listesi de Ornek

verilebilir.

Forumlar web sayfalarinda siklikla karsimiza ¢ikmaktadir. Forum konularin daha
onceden ayrildigi ve kullanicilarin ilgili konuya yazmalarmin beklendigi bir
yapidadir. Bu haliyle e-posta listeleri forumlarin bir alt konusu gibidirler. Ancak e-
posta listeleri konuya biraz daha genis bakabilmektedir. Bunun yaninda forumlarda
genellikle konu hatali bir boliimde oldugunda yonetici tarafinda uygun boliime

cekilirken e-posta listelerinde boyle bir uygulama yoktur.

2.3. Ornek E-Posta Listesi

Qt bir GUI kiitiiphanesidir. Bu kiitiiphaneyi kullanan ancak gerek o6grenmek
istedigi bir konuda sorusu olan, gerekse takildigi bir problemi olan kisiler bu

kiitiiphanenin e-posta listesine (lists.trolltech.com) iiye olarak ve e-posta géndererek

yardim alabilmektedirler. Sekil 2.1°de 6rnek bir qt e-posta listesi haberlesmesi

gosterilmektedir.

o [Ot4-preview-feedback] Qt installation instructions x
o [Qt4-preview-feedback] Qt installation instructions y
= [OQt4-preview-feedback] Qt installation instructions X
= [Qt4-preview-feedback] Ot installation instructions x
e [Qt4-preview-feedback] Symbian build error x
o [Qt4-preview-feedback] Symbian build error y
= [Qt4-preview-feedback] Symbian build error x

Sekil 2.1: Ornek e-posta listesi


http://lists.trolltech.com/
http://lists.trolltech.com/pipermail/qt4-preview-feedback/2010-April/001236.html
http://lists.trolltech.com/pipermail/qt4-preview-feedback/2010-April/001237.html
http://lists.trolltech.com/pipermail/qt4-preview-feedback/2010-April/001238.html
http://lists.trolltech.com/pipermail/qt4-preview-feedback/2010-April/001239.html
http://lists.trolltech.com/pipermail/qt4-preview-feedback/2010-April/001243.html
http://lists.trolltech.com/pipermail/qt4-preview-feedback/2010-April/001244.html
http://lists.trolltech.com/pipermail/qt4-preview-feedback/2010-April/001245.html

3. VERI MADENCILIGI
3.1. Veri Madenciligi Nedir?

Verinin her bir kaynaktan bolca geldigi gilinlimiizde eldeki veriyi standart
metotlarla islemek ve bundan faydali bilgileri elde etmek pek miimkiin degildir.
Elimizdeki bu biiylik miktardaki veriden faydalanmak i¢in yeni ve etkin metotlar
ortaya koyan veri madenciligi en basit haliyle belirli daha Onceden tahmin
edilemeyen desenlerin, istatistiklerin, degisimlerin, yeni iliski ve egilimlerin biiyiik
miktardaki veriden ¢ikarilmasi ic¢in kullanilan siireclerin tiimii olarak tanimlanabilir.
Veri Madenciligi; biiylik veri tabanlarindan ve veri ambarlarindan kullanisli, nceden
bilinmeyen, O6nemli ve sonug¢ olarak anlasilabilir oriintiilerin kesfedimesini ve
cikarilmasini saglar [U. M. Fayyad, G. Piatetsky-Shapiro, P. Smyth, and R.
Uthurusamy. Advances in Knowledge Discovery and Data Mining. AAAI/MIT
Press, 1996]. Genis icerige sahip veri kaynaklarindan, anlamli ve kullanilabilir
bilginin otomatik sekilde elde edilmesini hedefler. Veri Madenciligi; matematik,
istatistik, yapay zeka ve veritabani tekniklerini kullanarak, veriler hakkinda kurallar,
egilimler ve benzerlikler ortaya cikartip karar verme asamasinda kullanicilar
bilgilendirerek destek olmay1 amaglar. Veri Madenciligi, veri tabanlarindan ve veri
ambarlarindan toplanan veriye deger katmak ve bilgi kesfetmek i¢in ¢ok genis veri
havuzlarimi tarar [Morzy, Mikolaj, "Advanced database structures for effective
association rule mining", phD, Pozna'n University of Technology, 2004], [J. Han and
M. Kamber. Data Mining: Concepts and Techniques. Morgan Kaufmann, 2000].

Veri madenciligi, kendi basina bir ¢oziim degil, ¢coziime ulagmak i¢in verilecek
karar siirecini destekleyen, problemi ¢dzmek igin gerekli olan bilgileri saglamaya
yarayan bir aragtir.[S.K Madria, et al., “Research Issues in Web Data Mining”. In
Proceedings of Data Warehousing and Knowledge Discovery”, First International

Conference. DaWak1999. ss 303-312.]

VM, eldeki verinin oOriintiilerini, iligkilerini, istatistiksel bilgilerini kullanarak

gelecekteki veri i¢in ¢ikarimlarda bulunur. VM, ¢ikarimlari ile verinin anlagilmasina



yardimci olur. VM istatistik, yapay zeka, uzman sistemler, veritabani sistemleri,

yapay sinir aglari, veri gorsellestirme gibi pek ¢ok alt disiplinden faydalanmaktadir.

Veri madenciligi istatistikten farkl bir disiplindir. Istatistik¢iler daha énceden
iliskisi bilinen faktorler arasindaki korelasyonu incelerken veri madenciligi ise
iliskisi daha 6nceden bilinmeyen faktdrler arasindaki iliskileri aragtirir. Ornegin “X
driiniinden alan misterilerden %30’u Y de satin alir.” iliskisi VM ile bulunabilir.
[Tug E. Genetik Algoritmalar ile Tibbi Veri Madenciligi, Yiiksek Lisans Tezi, 2005].

Sekil 3.1: Veri madenciliginin kullandig: disiplinler

3.2. Veri Madenciligi’nin Kullanildig1 Alanlar

VM verideki oOriintiilerin insan denetiminde zor tespit edilebildigi durumlarda
kullanildiginda faydali olmaktadir. Veri madenciliginin kullanildig: alanlar asagida

verilmistir.

3.2.1. Pazarlama

Miisterilerinin  davraniglarii incelemek isteyen isyerleri ellerindeki veriler
yardimiyla misteriler hakkinda daha fazla bilgiye sahip olabilirler. Pazarlama

alaninda veri madenciligi asagidaki amagclar i¢in kullanilabilir.

* Miisteri ayrigtirmada,



* Cesitli Tiriinleri miisterilere pazarlama kampanyalarinda,
* Miisteri memnuniyeti ¢alismalarinda,

* Pazar sepeti analizinde,

* Miisteri iliskileri incelemesinde,

* Satis tahminlerinde,

3.2.2. Saghk Sektorii

Saglik sektorii verinin oldukga fazla oldugu ve suiistimallerin goriilebildigi bir
alandir. Bu alanda veri madenciligi suiistimallerin tespitinde kullanilabilecegi gibi

asagidaki amagclarla da kullanilabilir.

* Stok tespiti,
* Teshis,
* Standart dis1 ve tedaviler

3.2.3. Finans ve Bankacihik

Kredi kartlarinin siklikla kullanildigr giiniimiizde ilk akla gelen amaglardan birisi
kredi kart1 dolandiriciligidir. VM bu amagla kullanilabilecegi gibi miisterilerin kredi
verilebilirligini de ortaya koyabilir. Finans ve bankacilik sektdriinde VM

amaclarindan bazilar1 asagida verilmistir.

* Kredi kart1 dolandiriciliklarinin tespiti,
 Misteri karakteristiklerini tespit etme,

* Kredi taleplerinin degerlendirilmesinde,
* Sahtekarlik tespiti,

* Risk analizleri



3.2.4. Diger Sektorler

Sigortaciliktan borsaya, endiistriden haberlesmeye pek ¢ok alanda VM’den
faydalanilarak degerli bilgi ham bilgiden ayiklanabilir. Asagida VM’nin diger

sektorlerdeki ilgi alanlart siralanmigtir.

« Sigorta poligesini yenilemek isteyebilecek miisterilerin tespitinde,

* Sigorta dolandiriciliginda,

« Sigorta risk degerlendirmesinde,

* Satis noktast memnuniyet 6l¢iimlerinde,

» Alig-veris sepeti analizleri,

* Alis-veris sepeti analizi ve alig-veris aligkanliklar1 tespitine gore magaza
diizenlenmesinde,

* Hisse senedi fiyat tahmini,

* Hatlarin yogunluk tahminlerinde,

* Lojistik ve iletim i¢in tahmin ve iyilestirmelerde,

» Uretim siireclerinin iyilestirilmesinde,

kullanilabilir. [Sinan Ataseven, Yiiksek Lisans Tezi, 2008]

3.3. Veri Madenciligi Adimlari

Veri madenciliginin sundugu veri dogrudan gelistirilen algoritmalara genellikle
uygulanabilir degildir. Bunun en temel sebebi pek ¢ok veri madenciligi
algoritmasinin sayisal veriler iizerinde istatistiksel hesaplamalar yaparak islem
gormesidir. Bunun yaninda verideki giiriiltiiyii de unutmamak gerekir. Ayrica verinin
normallestirilmesi de ¢cogu zaman gerekmektedir. Bu gibi nedenler sebebiyle veri
tizerindeki adimlar belirli standart iglemlerden gegirilmelidir. Veri madenciligi temel

olarak 7 adimdan olugmaktadir. (Bkz. Sekil 3.2)
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Sekil 3.2: Veri madenciliginin adimlari

3.3.1. Veri Temizleme

Veri tabanindan yada veri ambarindan elde edilen verinin hepsi amaglanan VM
gbrevi icin uygun olmayabilir. Ornegin alisveris sepet analizi i¢in miisterilerin yas
bilgisi 6nemli olabilirken, miisteri hesap numaras1 6nemli degildir. Ayrica verinin
ozellik boyutunun biiyiik olmast da VM algoritmalarinin ¢alisma siiresini

uzatacagindan veri temizleme olduk¢a 6nemli bir adimdir.

Kullanilacak veride giiriiltii de bulunabilir. Giiriilti VM sonuglarimi etkileyebilir.
Bu durumda veri giiriiltiisii miimkiin ise veri temizleme asamasinda ortadan
kaldirilmalidir. Ancak bunun miimkiin olmadigr durumlarda VM i¢in kullanilacak

algoritmalarin se¢iminde bu etken goz 6niinde bulundurularak islem yapilmalidir.
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3.3.2. Veri Biitiinlestirme

VM igin kullanilacak veri birden fazla kaynaktan elde edilmis olabilir. Bu
durumda VM gerek performansi gerekse dogru sonuglari iiretmesi igin veri
biitiinlestirme yapilmalidir. Ornegin bir kaynaktan alman veri dolar cinsinden
digerinden gelen veri ise TL cinsinden oldugunu diisiinelim, burada veri ya dolar
cinsine ya da TL cinsine ¢evrilmelidir. Boylelikle her iki kaynaktan gelen veri

biitiinliigli bozulmamis olur.

3.3.3. Veri Secme

Veri giiriiltii ve hatal1 ifadelerden ayrilsa bile verinin tamami yapacagimiz islem
icin uygun olmayabilir. Bu nedenle veri se¢gme asamasinda VM gorevimize uygun
olan veri biitiin veri kiimesinden secilerek VM’ne hazirlanmalidir. Ornegin metin
kiimeleme ile sosyal ag analizinin buldugu kiimeler arasindaki uyumu inceledigimiz
calismamizda kullandigimiz verinin tamami belki metin kiimeleme i¢in uygundu
fakat sosyal ag analizi i¢in uygun olmayan veriler metin kiimelemede de

kullanilmadi. Boylelikle veri kiimesi icerisinden belirli bir kiime se¢ilmis oldu.

3.3.4. Veri Doniisiimii

VM gorevlerini  gergeklestirmek i¢in ¢esitli metotlar ve algoritmalar
kullanmaktadir. Bu algoritmalar kimi zaman siniflandirilmis iizerinde ¢alisirken kimi
zamansa stirekli veriler iizerinde calismaktadir. Bu nedenle arastirilacak amaca
yonelik olarak kullanilacak algoritmalarla uyumlu ¢alisacak veri tiirline doniisiim

saglanmalidir.

3.3.5.Veri Madenciligi Metotlarimin Uygulanmasi

Bu adimda ¢esitli veri madenciligi algoritmalariyla kiimeleme, siniflandirma gibi

islemler veri iizerinde yapilabilir.
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3.3.6. Oriintii Degerlendirme

Elde edilen oriintiiler iizerinden ilging olanlar1 degerlendirme isleme safhasidir.

Her 6riintii 6nem arz etmeyebilir. Bir 6riintiiniin 6nemli olmasi i¢in;

e insanlar tarafindan kolaylikla anlagilabilir olmasi
e Belirli bir kesinlik ve dogruluk derecesinde yeni veriye ya da test
verisine uygulanabilir olmasi

e Yeni ve faydali olmasi

Sartlarin1 saglamasi gerekmektedir.

3.3.7.Veri Goriintiileme

Verinin gorsellestirilmesi agamasidir. Bu asamada veri daha anlasilir bir sekilde
sunularak Oriintiiler g6z Oniline serilmeye c¢alisilmaktadir. Bazi veri kiimelerinde
gorsellestirme uygulandiginda oriintiiler kolaylikla go6zlemlenebilmektedir. Bu

sekliyle veri goriintiileme Oriintli ¢ikariminda da kullanilabilir.

VM adimlarindan ilk 4 tanesi veri on isleme olarak degerlendirilebilir. Son iki
tanesi ise ¢iktilari degerlendirme kismidir. Aslinda veri 6n isleme buradaki en 6nemli
adimlardan birisidir. Bununla birlikte verinin elde edilmesi islemi de veri 6n isleme

kismina dahil edilebilir.

3.4. Veri Madenciligi Yontemleri

VM o6n islenmesi yapilmis veriyi belirli yontemler kullanarak inceler ve
ortintiileri kesfetmeye c¢alisir. Temel olarak VM dort gorevi gerceklemektedir.

Bunlar;

e Kiimeleme
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e Siniflandirma
e Regresyon

e Birliktelik kural1 analizi

Bunlardan kiimeleme denetimsiz, siniflandirma ise denetimli yontemlerdir.

3.4.1. Denetimli Yontemler

Denetimli yontemler egitim verisinden sonug fonksiyonu c¢ikarmaya g¢alisan
makine 6grenmesi teknigidir. Egitim verisi etiketi(sinifi) daha dnceden tespit edilmis
veri demektir. Bu veride verinin kendisi ve atandig1 sinif genellikle bir vektor olarak
tutulmaktadir. Bu yontemde amag¢ daha dnceden goriilmemis veriyi egitim verisinden

elde ettigi sonug fonksiyonu ile tahmin etmeye ¢alismaktir. [en.wikipedia.org]

Denetimli yontemler icin bir bagka terim ise siniflandirmadir. Simiflandirmada

asagidaki konular g6z 6niinde bulundurulmalidir.

e Veri kiimesinin 6zelligi

e Veri kiimesinin elde edilmesi

e Verideki her bir varligin 6zelliklerinin tespit edilmesi. Eger gerekiyorsa boyut
diistirme tekniklerinin kullanilmasi

e VM i¢in kullanilacak algoritmanin tespit edilmesi

e (Cesitli 6l¢iim yontemleriyle test verisi lizerinde modelin sonug¢larinin

yorumlanmast

Denetimli yontemlerde en sik kullanilan siniflayicilar yapay sinir aglari, destek
vektor makineleri, k-nearest neighbor algoritmasi, naive bayes, karar agaclari

yontemleridir.

3.4.1.1. Yapay Sinir Aglar

Yapay zeka insandaki sinir sistemindeki sinirlerin bazi 6zelliklerini yapay sinir

sistemiyle (YSA) ile gergeklemeye c¢alismistir. Bu ger¢ekleme ses tanima, resim
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analizi gibi alanlarda basarili sonuglar vermistir. YSA yapay sinir hiicrelerinin birkag
katman sinir hiicresinin birbirleriyle baglanmasi ile meydana gelmektedir. Sekil
3.3’te gosterilen 6rnek bir YSA noronunda diger hiicrelerden veya dig ortamdan
alinan girigler ve bu girislerin agirliklar ile aktivasyon ve toplama fonksiyonlar1 da

gosterilmektedir. Burada ¢ikis degert;

W=w1,W;,Ws,... W, (3.1)
X=X1,X2,X3,....Xn (3.2)
3.1 nérondaki giris agirliklarini, 3.2. ise néron girislerini ifade etmek tizere ¢ikis
fonksiyonu;
0= f(ZWiXi+b) (33)

Seklinde ifade edilebilir. f aktivasyon fonksiyonudur. Aktivasyon fonksiyonu
dogrusal olabilecegi gibi sigmoid gibi farkli tiirde de olabilir. Birden fazla katmana

sahip YSA modelleri bulunabilir. Burada ara katmanlara gizli katman denilmektedir.

b={+1,-1}
xlwl !
X2 = g - f -0
X377y
x4/ wn
exN

Sekil 3.3: Yapay Sinir Ag1 Sablonu

YSA’lar bilginin iletimine goére ileri beslemeli YSA ve geri beslemeli YSA
olarak iki sinifa ayrilirlar. Burada yon bilginin ve YSA’nmn agirliklandirilmasinin

yoniinii ifade etmektedir.
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3.4.1.2. Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri (DVM) siniflandirma ve regresyon igin kullanilan
denetimli O0grenme yoOntemlerinin kiimesidir. Verilen bir Ornegin iki smiftan
hangisine ait oldugunu tahmin eden bir ydntemdir. Vapnik tarafindan One

stiriilmiistiir [Vapnik 1995,1998]

DVM el yazisi tanima, ses tanima, konusmaci tanima, metin siniflandirma gibi
pek ¢ok alanda kullanilmistir. DVM smiflandirma i¢in yiiksek yada sonsuz boyut

uzayinda araligi maksimum yapan bir ara-diizlem olusturmaya ¢alisir.

DVM dogrusal ve dogrusal olmayan simiflayicilar olarak ikiye ayrilmaktadir.
Dogrusal siniflayicilar veri kiimesini dogrusal olarak ayirabildigi durumlarda
kullanilabilir. Ancak pek ¢ok veri dogrusal olarak ayirmaya elverisli degildir bu
durumda veri dogrusal olarak ayrilabilecekleri farkli bir uzaya tasinarak

siiflandirma bu uzayda yapilabilmektedir.

3.4.1.3. K-nearest Neighbor (KNN) Algoritmasi

k-nearest neighbor (KNN) algoritmasi tembel dgrenici bir algoritmadir. En basit
ifadeyle gevresindeki “k” adet en yakin komsusunun sinifina, sinifi tahmin edilecek
veriyli atayan bir algoritmadir. Diger varliklarin mesafesine gore komsularini
agirliklandirmak miimkiindiir. Ancak KNN algoritmas1 verinin yerel yapisina karst

hassastir [Duda, Hart et al Pattern Classification, 2000].

KNN algoritmasindaki egitim YSA’daki gibi degildir. YSA’da agirliklarin tespit
edilmesi iglemi egitim esnasinda yapilirken KNN’de sadece verinin bellege siif
etiketiyle ¢ekilmesi s6z konusudur. Uzaklik (benzemezlik) Ol¢iitii olarak euclidean
mesafe kullanilabilecegi gibi metin kiimeleme gibi ¢aligmalarda hamming mesafesi
de kullanilabilir. Bunun yaninda KNN algoritmas1 giiriiltiden de kolaylikla
etkilenebilir.
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Sekil 3.4 yildiz seklindeki verinin sinifint KNN tespit etmek i¢in asagidaki

adimlan izler:

o K =2 degeri segilirse;

Yildiz herhangi bir sinifa atanamaz ¢iinkii kendisine en yakin olan kare ve daire

siiflaridir. Baskin olan sinif olmadigindan siniflandirma hatasi olusur.

o K =3 seqilirse;

Yildiza en yakin 3 komsudan 2 tanesi kare bir tanesi dairedir. Yildiz kare ile

etiketlenir.

o K =5 segilirse;

Yildiza en yakin 5 komsudan 3 tanesi daire 2 tanesi karedir. Yildiz daire ile

etiketlenir.

Gorildigi gibi KNN algoritmasi hem segilecek K degerine hem verinin

yapisina da bagl olarak caligmaktadir.

-

Sekil 3.4: KNN siiflandirmasi
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3.4.1.4. Naive Bayes Simiflandirici

Naive Bayes smiflandirict veri 6zelliklerinin birinin olma olasiligimin digerinden
bagimsiz oldugu kabuliinii yapan Bayes teoremi temelli bir olasiliksal siniflayicidir.
Bayes inang¢ aglar1 ise yine siniflandirma i¢in kullanilabilecek grafiksel modellerden

birisidir.
3.4.1.5. Karar Agaclar1 Ogrenimi
Karar agaclar1 6grenimi etiketli sinif varliklarindan 6grenimdir. Her ara-diigiim

test Ozelliklerinden herhangi birisini, yaprak diigiimii testin sonucunu, en istteki

diigiimse kok diigimii ifade etmektedir. Sekil 3.5°te drnek bir karar agaci verilmistir.

yas

<30k //gelir Okh?\>60k

araba evli

var yok eveti/ \_hayir

Sekil 3.5: Kredi vermek i¢in karar agaci

Sekil 3.5’te bir banka miisterisinin kredi verilebilirligi i¢in karar agaci
gosterilmektedir. Ara-diiglimler dikdortgenlerle yaprak diigimleri ise dairelerle
gosterilmistir. Bu sekilde olusturulmus bir karar agacina kredi verilip verilmeyecegi
tespit edilmek istenen “Ogren” adli veri getirildiginde &gren verisinin 6zellikleri

karar agacina uygulanarak kredi sonucu 6grenilebilir.
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Goriildugi gibi 6gren kisisinin ilk olarak geliri ardindan gelirine gore arabasinin

olup olmamasi veya evli olup olmamasina gére kredi sonucu tespit edilebilmektedir.

3.4.2. Denetimsiz Yontemler

Denetimsiz yontemler (DY) daha onceden sinif etiketinin belirli olmadigi
durumlarda kiimelemenin verinin kendisi kullanilarak yapildigi yontemlerdir. DY
istatistikteki yogunluk (density estimation) ile yakindan ilgilidir. Ciinkli kiimeleme
yapilirken veriler arasinda benzerlik benzemezlik iliskisi i¢in belirli bir dlgiite gore
mesafe Ol¢imii yapilir. Kiimelemenin hedefi kiime i¢i mesafenin minimize edilmesi

ve kiimeler arasi mesafenin maksimize edilmesidir.

Hiyerarsik olarak ¢alisan kiimeleme algoritmalari siklikla karsimiza ¢ikmaktadir.
Bu algoritmalar ardi ardina kiimeyi daha alt kiimelere bolerek (divisive) kiimeleme
yapabildigi gibi baslangigta biitlin verinin ayrik oldugu ve birlestire birlestire
kiimelerin tespit edildigi birlestirici (agglomerative) bir tazla da kiimelemeyi

yapabilmektedir.

Kiimeleme i¢in sOylenebilecek problemlerin basinda kag¢ tane kiime olusmasinin
beklendigi temel bir problemdir. Pek ¢ok kiimeleme algoritmasi bu kiime sayisinin

onceden tespit edilmesini gerekli kilmaktadir.

Kiimelemede bir diger zorluk ise mesafe dl¢iitiiniin tespit edilmesinde karsimiza
cikmaktadir. Mesafe oOlciitli diger deyisle benzerlik kiimelerin gerek sekillerini
gerekse barindirdigi iiyeleri etkilemektedir. Asagida en sik kullanilan mesafe

Olciitleri verilmistir.

e Euclidean Mesafe: Kus ugusu mesafe olarak ta bilinmektedir.
Geometrideki iki nokta arasindaki uzaklig1 veren ifadedir. Benzerlik

Olgiitii olarak Euclidean mesafenin karesi de kullanilabilir.
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e Manhattan Mesafe: Bir aracin bloklar arasinda gittiginde bir
noktadan digerine ne kadar mesafe ile gidecegini Olger.

e Hamming Mesafe: Bir varligi digerine ¢evirmek igin gereken ekleme
ve ¢ikarmalari 6lger. Metin kiimelemede bir kelimenin digerine olan
uzaklig1 i¢in hamming mesafe kullanilabilir. Bu durumda “elim” ile
“seli” kelimesi i¢in ““s” harfinin eklenmesi “m” harfinin ¢ikarilmasi

icin belirli degerler (agirliklandirma) ile bu iki kelime arasindaki

mesafe Ol¢iilebilir.

3.4.2.1. Birlestirici Hiyerarsik Kiimeleme

Birlestirici hiyerarsik kiimeleme (BHK), baslangigta biitiin veri varliklarinin ayrik
oldugu ancak her adimda mesafe 6lgiitiine gore (bu mesafe dlgiitii herhangi bir 6lgiit
olarak kullanilabilir) kiimeler arasi mesafeyi maksimum edecek (inter-cluster
distance), ancak kiime i¢i mesafeyi minumuma getirecek (in-cluster) sekilde
birlestirmeleri yapacak bir yontemdir. Sekil 3.6’da baslangicta her biri ayr1 olan

verinin sekil 3.7°de BHK ile kiimelerin nasil olusturdugu gésterilmektedir.

Sekil 3.6: Birlestirici hiyerarsik oncesi veri (mesafe Olciitii euclidean)



Sekil 3.7: BHK ile verinin kiimelenmesi

20
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4. SOSYAL AG ANALIZi KAVRAMI
4.1. Sosyal Ag Analizi Nedir?

Bireylerin birbirleriyle iletisimi ve etkilesimi glinlimiizde her geg¢misle kiyas
edilemeyecek kadar artmistir. Gerek telekomiinikasyon imkanlarinin artmasi gerekse
kolay yer degistirme olanaginin yayginlagsmasi bu iletisimin temel dinamiklerini
olusturmaktadir. Artik insanlar birka¢ saat igerisinde {ilkeler arasi yolculuklar
yaparak yeni insanlarla yiiz yiize iletisime gegebilmekte ya da diinyanin 6teki ucuyla

telefon goriismesi yapabilmektedir.

Sosyal ag en temel tarifiyle birden fazla varligin birbiriyle etkilesimidir. Sosyal
ag insanlar arasindaki etkilesimi ifade edebildigi gibi elektrik sisteminin, ticari
iliskilerin, gen iliskilerinin yapisin1 da ifade edebilir. Ornegin web sayfalarinin
birbirlerine baglant1 vermesi ve web sayfalar1 arasindaki bu iliskiler bir sosyal ag

olusturmaktadir.

Sosyal aglar pek cok alanda karsimiza c¢ikmaktadir. Ornegin ¢alismamizi da
olusturan haber gruplarina gonderilen e-postalarda da bir sosyal ag mevcuttur.
Benzer sekilde akademik calismada bulunan kisilerin referanslar1 da bir sosyal ag
sunar. Sohbet odalarindaki kisilerin mesajlasmalart ve mesajlarin kimden kime
gonderildigi bilgisi, e-postalarin bir kisiden digerine goénderilmesi gibi konular hep
sosyal ag analizine giizel 6rneklerdir. Hatta giiniimiizde siklikla karsilasilan facebook

gibi siteler temelinde sosyal agin giiclinli kullanmaktadirlar.

4.2. Kiiciik Diinya Aglar1 (Small World Networks)

Kiiciik diinya aglar1 (KDA) bireylerin birbirleriyle olusturdugu ve son giinlerde
lizerinde yogun calismalarin yapildigr bir alandir. KDA’da bir birey digerine
herhangi bir iliskiyle bagli olsun. Ornegin bu iliski taniyor iliskisi ise “X” kisisi “Y”
kisisini taniyor diyebiliriz. Bu durumda birbirini tantyan bireylerin olusturdugu ag bir

KDA’dir. 1967 yilinda Stanley Milgram ve arkadaslar tarafindan kii¢iik diinya agin1
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kesfetmek i¢in bir calisma yapilmistir. Bu calismada Kansan ve Nebraska’dan
Boston’daki kisilere bu kisileri tanimayan kisiler tarafindan mektup gonderilecektir.
Ancak bu gonderi sadece Boston’daki kisileri taniyor olabilecek arkadaslarina
mektubu iletmek seklinde olacaktir. Bu c¢alismanin sonucunda goriilmistir ki
mektuplarin yaris1 6 araci kisiden daha az kisi ile basarili sekilde hedef kisilere
ulagtirilmistir. Bu ise birbirisini hi¢ tanimayan kisiler arasindaki kisa yolu ortaya

koymaktadir.

4.3. Neden Sosyal Network Analizi?

VM daha 6nceden kolaylikla goriilemeyen iliskileri gikarabilmekteydi. Ornegin
kullanicilarin aligveris aligkanliklarina gore birbirine yakin oldugu zaman daha ¢ok
satilabilecek {riinlerin birbirlerine yakin konulmast bu sekildeki iliskilerin
¢ikarilmast durumunda saglanacak kazanima giizel bir 6rnektir. Benzer sekilde sosyal
aglardaki yap1 da buna benzer kazanimlar verebilmektedir. Sosyal aglar gerek gorsel
yontemlerle gerekse matematiksel yaklagimlarla analiz edildiginde oldukga ilging ve
bir o kadar faydali sonuglar elde edilebilir. Ornegin bir topluluk davranisi ortaya

cikarilabilir.

4.4. Sosyal Ag Analizinin Gelisimi

Sosyal ag analizi (SAA) giinlimiize kadar pek ¢cok asamadan ge¢mistir. Wolfgang
Kohler’den etkilenen alman go¢menler 1930 yilinda kavramsal ve sosyal psikoloji
izerinde calistilar ve bu calismalar grup dinamikleri {izerinde c¢alismalara oldukca
faydali oldu. Laboratuar teknikleri yardimiyla sosyal gruplar arasindaki bilgi akigini

incelediler.

1937°de Moreno sociogram’t buldu. Sociogram bireylerin nokta ile bireyler
arasindaki iligkilerin ise baglarla gosterimiydi. Bu her ne kadar giiniimiizde ¢ok
biiyiik bir fikir olarak algilanmasa da 1930’larda hi¢ kimse toplumun yapisin1 analitik

olarak gostermeyi bulamamaisti.
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Moreno’ya gore sociogram incelendiginde gruptaki liderler, iliskinin akis1 gibi
bilgiler ortaya ¢ikarilabilir. Sociometrik yaklasim bir gruptaki lider ya da star yapisi
sekil 4.1°de gosterilmistir.

Sekil 4.1: Sociometrik star

Sekil 4.1°deki sociogramda 1,2,3,4,5,6 numarali noktalar 7 numarali nokta
iizerinde birbirleriyle baglidirlar. Bunun yaninda 7 numarali nokta sahip olabilecegi
maksimum baglant1 sayisina (n-1: n nokta sayisi) sahiptir. Goriildiigii gibi bazi

noktalardan 7’ye tek yonlii baglanti varken bazilarinda ise durum ¢ift yonliidiir.

Heider ise grup dinamikleri tizerinde denge kavramini gelistirmistir. 1946 yilinda
Heider dengenin olmasi i¢in en basit haliyle pozitif ve negatif olan isaretlerin benzer
olmasi gerektigini ifade etmistir. Ornegin “X” kisisi “Y” kisisini seviyor olsun. “Y”
ise “Z”yi seviyor olsun. Dengenin olabilmesi i¢in “X”in “Z”yi de seviyor olmasi

gerekmektedir demistir.

Harary 1953 yilinda graf teorisini grup dinamikleri iizerinde uygulamaya

baglamistir.
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4.5. Tliskili Veri ve Getirdikleri

SAA’de varliklarin birbirleriyle olan iligkileri incelenmektedir. VM verisi bagka
bir deyisle 6zellik verisi bu bakimdan iliskili veriden farklidir. Ornegin bir kisinin
yast bir ozellik verisidir. Yas kisinin diger bireylerden bagimsiz bir ozelligidir.
Ancak iliskili veride ise durum daha farklidir. Iliski sosyal agdaki bireylerin bir

ozelligi degildir. Bireylerin olusturdugu sosyal agin bir 6zelligidir.

Mliskili veri pek ¢ok kaynaktan elde edilebilir. Ornegin anketler, web sayfalari, e-
postalar bunlardan ilk akla gelenlerdir. Ancak verinin saklanmasi i¢in veri matrisi
[Galtung, 1967, Theory and Methods of Social Research] kullanilmalidir. Veri

matrisi en basit haliyle basit bir exel dokiimanidir.

Ozellik verisi de veri matrisinde saklanabilir. Bu matrisi durum-degisken matrisi
adimni verecek olursak (bkz. ¢izelge 4.1.) bu veri matrisi iliskili veri ile kullanilamaz.

Iligkili veri icin durum-iliski matrisi (bkz. cizelge 4.2, sekil 4.2) matrisi

kullanilmalidir.
Cizelge 4.1. durum-degisken matrisi
Degiskenler
Durumlar Gelir Yas Cinsiyet
1
2
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Cizelge 4.2. durum-iliski matrisi

Benzerlikler
Durumlar X Y z
1 1 0 0
2 1 0 0
3 1 0 0

3

Sekil 4.2: Cizelge 4.2.’deki sosyal ag i¢in sociogram

Cizelge 4.2.’de X, Y ve Z etkinligine 1,2,3 kisilerinin katilimiyla ilgili durum-
iliski matrisi verilmistir. Eger bir kisi bir etkinlige katilmis ise matriste ilgili hiicre 1

olarak yazilacak katilmamas1 durumunda 0 olarak yazilacaktir.

Kiicik boyutlardaki aglardan elde edilen durum-iliski matrislerinden bile
sociogram olusturmak kolay degildir. Ciinkii pek ¢ok bag bir diiglimden digerine
rastgele acilarda ve karmakarigik sekilde gitmektedir. Bu durum nedeniyle durum-

iligki matrisindeki yapiy1 temsil eden iki yeni matris elde edilmistir.
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4.5.1. Incidence ve Adjacency Matrisleri

Durum-iligki matrisi ¢ogunlukla farkli sayida satir ve siituna sahip matrislerdir.
Satirlar durumlart siitunlar ise iligkileri ifade etmektedir. Adjacency matrisi ise
incidence matrisinden elde edilen kare matristir. Cizelge 4.3. deki incidence matrisi
icin durum-durum matrisi ve iliski-iliski matrisi olarak 2 yeni adjacency matris elde

edilebilir (bkz gizelge 4.4. ve gizelge 4.5).

Cizelge 4.3. Incidence Matrisi (durum-iliski matrisi)

Miskiler

Durumlar A B C

Cizelge 4.4. ve Cizelge 4.5. durum-durum matrisi ve iligki-iligki matrisi

Durumlar Mliskiler
1 2 Mliskiler A B C
Durumlar
2 B
C

Incidence matrisinde genel pratik olarak satirlarda durumlar siitiinlarda ise iligki
bulunmaktadir. Bu yapiyr m satir ve n silitun boyutunda bir incidence matrisi i¢in

diisiinecek olursak matrisin herhangi bir elemanini a(i,j) seklide ifade edebiliriz.
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Her ne kadar verinin bu sekilde tutulmasi gerceklenecek gorevleri kolaylastirsa
da verinin tiirtine gére matrisin sadece kosegeninden asagisini saklamanin yeterli

oldugu durumlar da bulunabilir.

4.6. Graf Teorisi

Matris islemleri matematiksel islemlerin sosyal algoritmalarla daha etkin
kullanilmasina olanak verse de graf teorisi SAA i¢in olduk¢ca Onemlidir.

Sociogramlarin graflarla yakin benzerligi zaten goriilmektedir.

Incidence matrisindeki her bir satir yada siitun i¢in grafta bir nokta ¢izilir. Elde
edilen adjacency matrislerinden de bu noktalar arasindaki dogrular ¢izilir. Adjacency
matrisindeki hiicrelerde bir degerin 0’dan farkli olmasi ilgili iki nokta arasinda bir

iligki oldugunu ve bir dogru ¢izilmesi gerektigini ifade eder.

Burada SAA yapilirken dikkat edilecek husus noktalarin birbirine gére konumu

ve dogrularin uzunluklar1 gibi konular degil agdaki oriintiilerdir.

4.6.1. Genel Kavramlar

Yoénlii ve ydnsiiz olmak iizere iki ¢esit bag vardir. iliskinin bir noktadan digerine
oldugu durumlarda yonlii bag, iligkinin yoniinliin 6nemsiz oldugu yada olmadigi
durumlarda ise yonsiiz bag kullanilir. Ornegin X kisisi Y kisisinin arkadasi ise bu
iliski yonsiiz bagla ifade edilebilirken, X, Y’yi seviyor dedigimizde burada yonlii bag
kullanilmalidir. Ciinkii Y, X’1 sevmeyebilir. Sekil 4.1°de yonlii baga sekil 4.2°de ise

yOnsiiz baga 6rnek verilmistir.

Iki nokta arasindaki bagin sadece varlik yokluk durumu disinda belirli bir agirlik
degeri de olabilir. Ornegin e-posta gonderilerinde bir kisi digerine birden fazla e-
posta gondermis ise bu durumda iki kisi arasindaki bag gonderilen e-posta sayisi

kadar agirliklandirilabilir. Bu sekildeki graflara agirliklandirilmis graf denir.
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Birbirisine bir bag ile baglanmis iki nokta birbirisinin komsusudur. Bir noktanin
komsularinin toplam sayisi o noktanin derecesini vermektedir. Eger graf yonlii ise ig-
derece ve dis-derece kavrami ortaya ¢ikmaktadir. i¢-derece ilgili noktaya ydnlenmis

baglarin sayisidir. Dig-derece ise noktadan yonlenmis baglarin sayisidir.

Noktalar birbirleriyle dogrudan ya da diger baglar araciligiyla bagli olabilirler.
Birbiri ardina siralanan baglar dizisine ylriiylis denir. Bir yiiriiyiisteki her bag ve
nokta sadece bir kez kullaniliyorsa buna yol denir. Yolun uzunlugu gecilen bag sayisi
kadardir. Ancak mesafe bu yollar arasindan ilgili iki noktay1 baglayan en kisa yolun
uzunlugudur. Yonlenmis bir graftaki yol ise biitiin yonlerin ayni oldugu baglar

dizisidir.

Ag yarigapi iki diiglim arasindaki en uzak mesafedir. Etkin yaricap ise belirli bir

oranda agin biiylik cogunluguna erisilebilen mesafedir.

4.6.2. Ag Yogunlugu

Yogunluk bir agdaki diiglimler arasindaki baglanma diizeyini tanimlar. Bir
agdaki biitliin diigiimlerin birbirleriyle dogrudan baglantili oldugu durumdaki graf
tam graftir. Yogunluk hesaplanirken iki 6nemli unsur dikkate alinmalidir. Bunlardan
ilki dahil-edicilik ikincisi ise diigimlerin derecesidir. Dahil-edicilik graftaki bagh
diiglim sayisini ifade etmektedir. Bir grafta olabilecek maksimum bag sayisi
belirlidir. Dolayistyla bir grafin yogunlugu kendi bag sayisinin olabilecek maksimum

bag sayisina oranidir.

d=—— .
n{n—1)/2 (6.1)

d yogunluk, L graftaki bag sayisi, n ise toplam diigiim sayisidir. Cizelge 4.6.’da

dahil-edicilik ve yogunluk 6rnekleri verilmistir.



Bagli nokta sayist
Dahil-edicilik
Dereceler toplami
Bag sayisi

Yogunluk

[John Scott, Social Network Analysis a Handbook, s.71]

4.6.3. Bag Madenciligi Hedefleri

Cizelge 4.6. Dahil-edicilik ve yogunluk
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(S o e o
KT Ton. .
4 4 4 3 2 0
1.0 1.0 1.0 0.7 0.5 0
12 8 6 4 2 0
6 4 3 2 1 0
1.0 0.7 0.5 0.3 0.1 0

Graflar daha oOnce de ifade edildigi gibi birbirlerine baglarla baglanmis

diiglimlerdir. SAA yapilirken agdaki diigiimler ve baglar birlikte ele alinarak islenir.

Bu analizin hedefinde agdaki gizli Oriintiileri ortaya ¢ikarmak vardir. Bu oriintiiler

asagida siralanan hedefleri kapsamaktadir. [Lise Getoor et al., Link Mining A

Survey, SIGKDD Explorations, VVol.7 Issue 2]

4.6.3. 1. Nesne Tipi Tahmini

Nesnenin ve nesnenin baglariin 6zelliklerinden nesnenin tiirinii tahmin etmeye

calisir. Nesneye bagli diger diigiimlerin ozelliklerine de bakilabilir. Buna 6rnek

olarak akademik bir yazinin konferans yada sunum olup olmadigin1 bulmaya calisir.
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4.6.3. 2. Bag Tipi Tahmini

Bagin ilgili oldugu diigiimlerin 6zelliklerine ve agin ozelligine bakarak bagin
tiiriinii tahmin etmeye ¢alisir. Ornegin tamisiklik iliskisi verilen bir ag icin bagin aile

iiyelerine mi yoksa arkadaslik bagi mi oldugunu tahmin eder.

4.6.3. 3. Bag Temelli Nesne Simiflandirma

Nesnenin hem ozelliklerine hem de baglarinin 6zelliklerine gore nesneyi
smiflandirmaya calisir. Ornegin web sayfasi simiflandirmayn diisiinecek olursak, web
sayfasinin hem igerigi hem de web sayfasina verilen ve web sayfasinin disar1 verdigi

baglar kullanilarak web sayfasinin islevi siniflandirilabilir.

4.6.3. 4. Grup Tespiti

Calismamizda da hedefledigimiz grup tespiti aslinda VM’de kullanilan
kiimelemeyle olduk¢a benzerdir. Kiimeleme i¢in diiglimlerin ve diiglimlerin
baglarmin 6zellikleri kullanilir. Ornegin akademik yazilarda yazilarin referanslarma

bakilarak ve yazinin igerigi yardimiyla yazilardaki kiimeler ortaya ¢ikarilabilir.

4.6.3. 5. Alt-graf Tespiti

Agdaki belirli karakteristikteki alt graflari bulmayi hedefler. Ornegin protein
yapilari, kimyasal alt yapilar bu sekilde bulunabilir.

4.6.3. 6. Nesne Teyidi

Birbirinden farkli olan iki nesnenin ger¢ekte de farkli olup olmadigini nesnenin
ozellik ve baglarina bakarak bulmaya calisir. Ornegin farkli web adresine sahip iki
web sayfasinin baglarina bakarak ve igerigine bakarak bu iki web sayfasinin gercekte

ayni1 sayfalar olup olmadigini arastirir.
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4.6.3. 7. Bag Varhigimin Tahmini

Iki nesne arasindaki bagin tiiriinii tahmin etmekten farkli olarak iki nesne

arasinda bag olup olamayacagini tahmin etmeye calisir.

4.6.3. 8. Bag Onemi Tahmini

Bir web sayfasina pek ¢ok web sayfasi bag vermis olabilir. Bu durumda bu web
sayfasi diger web sayfalarina gore ilgili konuda daha otoritedir. SNA bu sekilde

belirli bir konuda otoriteleri bulmaya ¢alisabilir.

4.6.4. Bag Madenciliginde Karsilasilan Zorluklar

Bag madenciligi yaparak yukarida siraladigimiz hedefleri gergeklestirebiliriz
ancak bunlarn yaparken birtakim zorluklarla karsilasmaktayiz. Bunlarin ilki 6zellik
olusturmadir. Bag madenciligini siniflandirma amaciyla kullandigimizi diistinelim.
Bu durumda gerek diigiimlerin 6zellikleri gerekse baglarin 6zellikleri bulunabilir. Bu
durumda ya smiflandirma i¢in 6zelliklerin bir alt kiimesini (diigiimleri ve diigiimlerin
baglarin1 en 1yi temsil eden) se¢mek gerekir ya da bu 6zellikleri birlestirerek daha az
ozellik (miimkiinse 1 6zellik) ile ag1 temsil etmek gerekir. Ancak uygulamada bu pek

mumkin olmamaktadir.

Etiketli ve etiketsiz verinin birlikte kullanilmasi1 da SNA i¢in faydali sonuglar
vermektedir. Etiketsiz verinin baglar1 etiketli verinin 6zelliklerinin kullanilmasin

saglamaktadir.
4.7. Merkezilik

Bir diiglimiin ag icerisindeki merkeziligini 6lgmek i¢in ¢esitli metotlar vardir.
Merkezilik bir diigiim i¢in ele alindiginda diger diiglimlerle ne kadar baglh olduguyla

ilgilidir. Yildiz graf yapisim1 ele alacak olursa yildizin merkezindeki diigim en
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merkezidir diyebiliriz. Cilinkii diger biitiin diiglimlere dogrudan bag vardir.

Merkezilik ¢esitleri sirastyla asagida aciklanmistir.

4.7.1. Derece Merkezilik

Derece merkezilik bir diigiime gelen bag sayisiyla iliskildir. Daha 6nce de
hatirlanacagi gibi i¢-derece ve dis-derece bagin yoniinii ifade etmekteydi. Benzer
sekilde ig-derece merkezilik diigiime gelen baglar igin yapilir. Dig-derece merkezilik

ise diigiimden ¢ikan baglar i¢in s6z konusudur.

G: = (V,E) seklindeki n diiglimlii bir graftaki v diiglimii i¢in derece merkezilik;

deg (v)
n—1

Co(v) = (6.2.)

Diiglimlerdeki derece merkezilik agin tamamina uygulanabilir. v* G grafindaki
en derece merkeziligi en yiiksek diigiim ve G” := (V’,E’) 6.3.’teki ifadeyi maksimize

eden n diiglimlii bagl bir graf olsun.

H= Y (v =) - Cp(v)) (6.3)

j=1
Buradan G grafi i¢in derece merkezilik 6.4°te verilmistir.

sV [ep(v™)- cp vy
H

Cp(G) = (6.4)

H yildiz (star) graf oldugu zaman maksimum oldugundan H 6.5’deki gibi

yazilabilir.
1
H=(n—1](1—E)=n—2 (6.5.)

Dolayisiyla G’nin derece merkeziligi 6.6’daki gibi olacaktir.
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v ve)— Vi
CD(G) — Ei:l[CD( ) CD( I}]

(6.6)

n—2

[en.wikipedia.org/wiki/Centrality]

4.7.2. Arada Olma Merkeziligi

Arada olma Merkeziligi (AOM) bir digim eger diger pek ¢ok diigiimiin
birbirleriyle en kisa yoldan baglantisinda bulunuyorsa bu diigiim icin arada olma

merkeziligi fazladir diyebiliriz.

4.7.3. Yakinlik Merkeziligi

Yakinlik merkezligi de graf teorisinde kullanilmaktadir. Mesafesi diger
diigiimlere gore daha kisa olanlar yakinlik merkeziligi daha fazla olan diigtimlerdir.
Burada yakindan kasit ilgili diiglimler aras1 mesafesi (6r. bag sayist) az olanlardir.

Bu iic merkezilik i¢in 6zet tablosu ¢izelge 4.7°de verilmistir.

Cizelge 4.7. Derece, arada-olma ve yakinlik merkeziligi kiyas tablosu

Tanim Etki

Derece Merkezilik Bir diigiim i¢in bag sayisi Daha fazla imkan ve

alternatif sunuyor

Yakinlik Merkeziligi Diger  diiglimlere  olan | Diger diigtimlerle dogrudan
mesafe iletisim imkan1
Arada-olma merkeziligi Diger diiglimler arasinda | Diger diigiimler i¢in bir
bulunma diigtim/kirim noktast
olusturma

[Mohsen Jamali et al. IEEWICIACM International Conference on Web Intelligence,
2006
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5. METIN MADENCILIGi

5.1. Metin Madenciligi Tanimi ve Genel Kavramlar

Metin madenciligi veri madenciligi gorevlerinin metin verisi iizerinde 6zelleserek
uygulanmasina verilen isimdir. Metin madenciligi i¢in veri kaynagi olarak
dokiimanlar, makaleler, e-postalar ve aslinda metin igeren biitiin alanlar dahildir.
Calismamizda e-postalar metin kaynaklar1 olarak degerlendirilmis ve bu alanda metin

madenciligi yapilmstir.

Metin madenciligi i¢in kullanilacak metinler yari-diizgiindiir. Yani ne tam olarak
belirli bir diizensizlik icerisindedir ne de tamamen diizenlidir. Ornegin web
sayfalarinin igerigi gerek HTML kodlarmi gerekse metni barindirmaktadir. Bu
sebeple metin madenciligi yapilirken veri madenciligindeki veri 6n isleme adimlar

metin madenciligi i¢in biraz daha 6zelleserek yapilmaktadir.

5.1.1. Bilgi Getirim Sistemi

Bilgi Getirim Sistemi (Information Retrieval - IR) metin havuzundan kullanicinin
istedigi kriterlere en uygun olan dokiiman yada metin varliklarini getiren sistemdir.
Kullanic1 bu metin koleksiyonundan ilgisi olan metni ¢cekmektedir. Bu yap1 klasik
veri tabani sistemlerinden farklidir. Ciinkii metin koleksiyonu yar1 diizenli bir yapiya

sahiptir, ancak veri taban1 sistemleri tamamen diizenli yap1 lizerinde ¢aligmaktadirlar.

5.1.2. Metin Getiriminde Temel Olciitler

Kullanicinin  metin  koleksiyonundan belirli kriterlerle baz1 dokiimanlari
getirdigini farz edelim. Peki getirilen dokiimanlarin dogruluk oranini nasil 6lgecegiz.

Bu durumda duyarlilik ve dogruluk kavramlar1 6ne ¢ikmaktadir.
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Kullanicinin  belirli bir sorguyla dokiiman getirmek istedigini diisiinelim.

Getirilen dokiiman kiimesi {Getirilen}, iliskili dokiiman kiimesi ise {iliskili} olsun.

Bu durumda;
_ |lligkilin{Getirilen)|
duyarhlhk = Getirilen) (5.1)
Ve dogruluk;
o _ |{ltiskiliin{Getirilen}|
dogruluk = diligletlo)] (5.2)
Seklindedir.

5.2. E-Posta Listelerinde Metin Madenciligi

Calismamiz e-postalar1 veri olarak kullanmaktadir. E-postalar maalesef oldukga
keyfi, rastgele ve hatali ifadeler i¢erebilmektedir. Bu ise oldukca giiriiltiilii bir veri ile
calisigimizi gostermektedir. Ayrica veri diizgiin yazilmamis kelimeler icerebildigi
gibi reklam, web sayfasi, formiil gibi ifadeler de barindirabilir. Bu durumda metin

madenciligi yapmak daha zor hale gelmektedir.

E-posta listeleri farkli sayidaki kisi ve e-posta sayisina sahip olabilir. E-posta
listeleri kok dizini igin alt.politics se¢ilmistir. Ancak bu dizin i¢inden en uygun e-
posta listesi secilmelidir. Bunun i¢in bu grubun altindaki biitiin eposta listeleri
gelistirilen bir uygulamayla gezilmis (uygulama bir web crawler gibi ¢aligmaktadir)
ve bu listelerde mesaj sayilart en fazla olanlar (alt.politics.democrats,

alt.politics.bush vb.) se¢ilmistir.

Dil olarak Ingilizce bir e-posta listesin segilmesindeki temel sebep Tiirkge

metinlerin  kullanicilar tarafindan Ingilizce harflerle yazilmasidir. Ornegin
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“segiyorum” kelimesini “seciyorum” olarak yazan pek c¢ok kullanic1 bulunmaktadir.

Bu durum veri 6n isleme asamasinda problemlere sebep olacaktir.

alt.politics dizini igerisinden bizim se¢imimiz alt.politics.bush olmustur. E-posta
listesini se¢gmemizde birden fazla etken rol oynamistir. E-posta sayisinin fazla
olmasi, ilgili eposta grubunu c¢alisma icin en etkin yapmamaktadir. Calismamiz i¢in
posta sayisinin ¢oklugu kadar farkli kisilerin aym1 konuya mesaj atmalar da
onemlidir. Sosyal ag analizi yapmamiza olanak veren bilgi kisilerin birbirlerinin

mesajlarina cevap vermeleridir.

Bu islemin ardindan e-postalar ilgili gruptan mesajin id’si (message-id), mesaji
gonderen (from), mesajin konusu (subject) ve mesaj icerigi grubun ilk giiniinden

itibaren gonderilmis biitiin mesajlar icin elde edilmistir.

Veri boyutu ¢ok biiylik olmadigindan 6rnekler {izerinde degil verinin tamami
iizerinde calistlmistir. Verinin tamaminda c¢alisilmasmin  diger sebepleri ise
[Yablonsky, L. et al. 1962] ve [Kerr et al. 1957]’da belirtildigi Orneklerin ag1
milkemmel sekilde temsil etmekten yoksun olmasidir [John Scott, 2000 “Social

Network Analysis”, Second Edition, SAGE Publications].

Internet beklendigi gibi pek ¢ok ¢dp verinin de bulundugu bir ortamdir. Ayni
durum e-posta listeleri i¢in de gecerlidir. E-posta listesinden 4210 tane e-posta
sisteme alinmig ve bunlardan 121 tanesi bozuk e-posta yapisinda oldugundan listeye
eklenememistir. Bozuk olarak nitelenen epostalarda dil kodlamasi problemi,
gonderen bilgisinin bulunmamasi gibi problemler bulunmaktadir. %2’lik bir kayipla

epostalar sisteme alinabilmistir.
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5.3. Bilinen Problemler

E-postalar kullanicilar tarafindan gdnderilen ve igerisinde her seyin olabilecegi
metinler oldugunu daha once de belirtmistik. Ancak tek problem bu degildir. Bunun

yaninda;

Ayni kisiye ait birden fazla e-posta adresinin bulunmasi

. Hatal1 yazilan kelimeler

. Reklam amacli gonderiler

. www, http gibi baglant1 bildiren ifadeler

. C, C++, python gibi dillere ait kaynak kodlari igeren ifadeler

. Farkli e-posta istemcilerinin farkli eklenti yazilarini e-postalara eklemeleri

Gibi problemli konular da bulunmaktadir. Bazi ¢aligmalarda [Christian Bird et al.
2006] birden fazla e-postaya sahip kullanicilar tespit edilmeye ¢aligilmistir. Ancak
calisgmamizda kaynak kod igeren e-posta bulunmamaktadir. Diger problemler ise

gelistirilen uygulama ile minimize edilmistir.

E-posta listelerindeki her bir gonderi birbirinden bagimsiz dokiimanlar olarak
degerlendirilebilir. Bu sekilde yaklasildiginda her bir dokiiman i¢in kelime frekans
vektorii ortaya konulabilir. Ancak her bir dokiiman i¢in olusturulacak vektor ¢ok
biiylik boyutlarda olabilir. Bu nedenle vektér boyutunu belirli bir saymin altinda

tutmak i¢in;

o Dur kelimeleri (stop-words)
e Minimum terim frekansi

e TF/IDF degeri

Yontemleri kullanilmigtir.
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5.3.1. Dur Kelimeleri

Dur kelimeleri bir metinde siklikla gérmeyi umdugumuz kelimeleridir. Bu
kelimeler Tirkce igin Ornek verecek olursak: ile, ve, veya gibi kelimelerdir. Dur
kelimeleri metin madenciligi igin giiriltii gibi disiiniilecek olsa da bir dilde
bulunabilecek dur kelimelerinin neler oldugu bellidir. Bu sekilde hazirlanmis olan bir
listeden bu kelimeler tespit edilerek metin igerisinde goriildiigiinde bu kelimeyi
isleme almamak miimkiindiir. Boylelikle metindeki giiriiltii belirli bir miktarda

ortadan kaldirilabilir.

Her metin i¢in ayrica dur kelimeleri de olabilir. Ornegin programlama ile ilgili bir
metinde programlama kelimesinin siklikla ge¢mesi beklenen bir durumdur.
Dolayisiyla bu kelime dur kelimesi olarak degerlendirilmelidir. Benzer sekilde
alt.politics.bush eposta listesinde de bush kelimesinin dur kelime listesine eklenmesi

gerekmektedir.

Bunun yaninda dur kelimeleri igin ek bir koruma mekanizmasida TF-IDF olarak
diistiniilebilir. Clinkdi dur kelimeleri hem ilgili e-posta igerisinde hem de biitiin e-
postalar igerisinde siklikla karsilasilacak ifadeler oldugundan diisiik TF-IDF degerine

sahip olacaklardir.

5.3.2. Kok Bulma

Her e-posta i¢in kelime frekans vektorii hazirlanirken ¢izelge 5.1.’deki gibi bir
listeyle karsilagmak olasidir. Bu listede aslinda ayni kelime olan ancak ¢esitli ekler
nedeniyle yanlis olarak yeni bir kelimeymis gibi algilanip frekans degeri
hesaplanabilecek kelimeler gériinmektedir (Or. Signal ve Signals). Kok bulma islemi
iste bu yanlishiklarin belirli 6l¢iide kaldirilmasi i¢in gerekli bir islemdir. Elde edilen
kelime listesinde kok bulma algoritmalarindan snowball kullanilarak belirli 6l¢lide bu
hatanin 6niine gecilmistir. Bu algoritma Ingilizce kelimeler icin kok bulma islemini
yapmaktadir. Boylelikle “Democrat” ile “Democrats” ayni kelime olarak tespit edilip

frekansi ona gore hesaplanmis olacaktir. (Bkz. Cizelge 5.1)
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Cizelge 5.1. Ornek E-postalar
Message-1D Gonderen Konu Icerik
1 MailAddressl Bush visits iraq Signal signals
visits...
2 MailAddress2 Re: Bush visits Came across
iraq democrat
3 MailAddress3 Heath payments Decrease
democrats...
4 MailAddress4 Re: Heath Increased last
payments years...
5 MailAddress5 Re: Bush visits Tax modify
iraq signal...

5.4. TF-IDF Degeri

Adim 5.3.1 ve 5.3.2. yapilsa bile vektoriin boyutu ¢ok fazla olabilir. Bu durumda

vektor belirli bir boyutun altinda tutulmalidir. Bunun i¢in TF-IDF degeri her terim

icin hesaplanarak en anlamli olanlar vektore dahil edilerek vektoér boyutu indirgenir.

TF-IDF basit ama oldukga etkin bir boyut indirgeme yontemidir [Ramos, 2003]. TF

her e-posta i¢in ayr1 ayri yapilan bir hesaplamadir.

tf(L) = s———

(5.3)

TF terim frekansini ifade etmektedir. n(i,j) terimin eposta icerisinde ne kadar

gectigini, X, n(k,j) ise biitin terimlerin ilgili eposta igindeki frekanslarinin

toplamimi ifade etmektedir. Boyle bir normalizasyona gidilmesinin sebebi uzun

epostalardaki yiiksek terim frekanslarinin olusma ihtimalinin 6nene gegcmektir.
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IDF ise ters terim frekansidir. Kelimenin kag¢ tane dokiiman igerisinde gectigiyle

ilgili olan bu hesaplamada da normalizasyon yapilmaktadir.

ol

ID| dokiiman sayisini, payda ise terimin kag¢ tane dokiiman igerisinde gegtiginin

sayisidir.

Her bir terimin toplam agirligi ise TF x IDF hesaplamasi ile bulunacaktir. Bu
sekilde hesaplanan agirliklar icerisinden en biiylik “n” tane terim alinarak vektor

uzayinin boyutu n’e indirgenir.

Calismamizda n degeri 100 olarak kullanilmistir. Ancak elde edilen vektorde
com, wrote gibi kelimeler bulunmakta bunun yaninda sayilarda goriilebilmektedir.

Bu kelimeler vektorden kullanici tarafindan ¢ikartilmistir.
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6. E-POSTA LIiSTELERINDE SOSYAL AG
ANALIZI

E-posta gondereni ve alicist olan ve bu haliyle basit bir ikili bir iligkinin s6z
edilebildigi bir sosyal yapidir. Sosyal ag analizi varliklarin birbirleriyle olan
iligkilerinin yapis1 iizerinden ¢ikarimlar yapmamizi saglayan bir veri madenciligi

yaklagimidir. Sosyal ag analizi graf ve link madenciligi ile de yakindan iligkilidir.

Metin madenciligi ile sosyal ag analizini kiyaslamamiza olanak veren 6ngériimiiz
kisilerin benzer konular etrafinda mesaj yazacagi bilgisidir. Yani programlama ile
ilgili kisiler genellikle programlama konusu hakkinda yazi1 yazacaklardir. Dolayisiyla
metin madenciligi yapildiginda programlama konusunun ait oldugu kiimede
genellikle bu konu ile ilgili kisilerin bulunmasini bekleriz. Benzer sekilde
programlama ile ilgili kisiler benzer sosyal ag yapisinda olacaklardir. Ciinkii atilan
bir epostaya yine cevap olarak bu konuyla ilgili olan diger kisiler cevap verecektir.
Boylelikle ilgili kisiler kendi aralarinda yogun bir bag (link) yapisina sahip bir sosyal
ag olusturacaktir. Beklenen her iki durumda olusan kiimelemelerin birbiriyle iliskili

olmalarndir.

Pek ¢ok ¢alismada ya sadece sosyal agin yapisi degerlendirilmis [Gattrel 1984b],
ya da konu igerigi metin madenciligine salt olarak tabi tutulmustur. Calismamizda
her iki acidan ayr1 ayr1 kiimelemeye tabi tutulmus olan e-postalarin birbiriyle olan

tutarliligr degerlendirilmistir.

6.1. Sosyal Ag Analizi i¢cin Veri On Isleme

Sosyal ag analizi i¢in de veri 6n igleme yapilmalidir. Clinkii baz1 konular sadece
bir kisinin (yani konuyu agan kisi) gonderisini barindirmaktadir. Bu durumdaki veri
sosyal ag i¢in outlier durumdadir ve ag1 yorumlamada higbir katkisi olmayacaktir. Bu
sebeple en az iki posta bulunan konular disindaki konular (yani tek eposta
bulunduran konular) listeden ¢ikarilmistir. Bu sekilde olan e-posta sayisi oldukca

fazladir. Muhtemelen bu e-postalar reklam amacli ya da belirli bir mesaji gruba
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aktarmak icin atilan e-postalardir. Sosyal ag analizi i¢in en az bir e-posta kisiti
elimizdeki veriye uygulaninca 4210 postadan 948 posta elenmistir. Yani verinin
%22’si sosyal ag analizi i¢in uygun degildir. Sonug olarak elimizde sosyal ag analizi

ve metin madenciligi i¢in 3262 e-posta bulunmaktadir.

6.2. Veri Giiriiltiisii ile Ugrasmak

E-posta listelerindeki gonderilerin tamami anlamli e-postalar olmayabilmektedir.
Daha oncede ifade edildigi gibi siklikla reklam amagli ya da sadece kizginlik, sinir
gibi hallerle belirli gonderilere cevap olarak gonderilen iletilere rastlamak
miimkiindiir. Bu gibi iletiler sosyal ag analizi i¢in veriyi daha anlamli kilarken, metin

madenciligi agisindan problemlidir.

Bir kisinin bagka birisinin iletisine sinir haliyle cevap yazmasi cevap yazan kisiyi
cevap yazdigi kisiye kuvvetli bir sekilde baglar. Aslinda bu durum aralarindaki link
ikili bir link degilse (link var yada yok) daha kuvvetli bir agirliklandirmayla
degerlendirilebilir. Metin madenciligi bakimindan ¢alismamizda veri igerisindeki bu
gibi konu dis1 e-postalar giiriiltii olarak kabul edilse bile bu durumda metin
madenciligi ve sosyal ag analizi kiimeleme yontemlerinin giiriiltii durumundaki
davranmisin1 gozlemleyebilecegiz. Zaten bir bagka e-postaya tepki olarak gonderilen
e-postalar sosyal ag analizine katki sagladigini daha 6nce de belirtmistik. Ancak
reklam amacl gonderilerin tamamen giiriiltii oldugunu ve veriyi bozdugunu

kolaylikla sdyleyebiliriz.

6.3. Metin Madenciligi Alan Ad1 Degisikligi

Elimizdeki vektor uzay modeline ¢evrilmis e-postalarda kiimeleme yapilmasi igin
k-means algoritmasi kullanilmistir. k = 2 ve k = 4 i¢in kiimeler bulunmustur.
Dolayisiyla her e-posta bir kiimeye atanmistir. Ancak fark edilecegi gibi kisilerin
grubu heniiz hesaplanamamistir. Bu islem i¢in e-posta varlik alanindan kisi alanina

bir ¢evrim yapilacaktir. Bu ¢cevrim i¢in greedy bir yaklasim kullanilmaktadir.
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Greedy Algoritma:
Her bir kisi i¢in gonderdigi epostalarin konularimin frekanslarini say. Bu

frekanslardan en fazla olanin kiimesi ile kisiyi etiketle.

Buna gore her bir kisi i¢in kisinin gonderdigi epostalarin sonug¢ kiimeleri

arasindan en fazla hangi kiimede eposta yazmis ise kisi o kiimeyle etiketlenir.

6.4. Sosyal Ag Algoritmalarimin Uygulanmasi

E-posta listeleri metin igerigi disinda belirli bir baglanti (link) wverisi de
icermektedir. Baglant1 bilgisi bir kisiden digerine gonderilen e-posta olarak goze
carpmaktadir. Burada konuyu acan kisi ve bu kisiye verilen cevaplar diisiiniildiigiinde
ortaya sosyal ag analizi yapilabilecek bir yap1 ¢ikmaktadir. Agdaki kisi ile e-posta
sayilarin1 gosteren grafik géz Oniine alindiginda scale-free aglarin 6zelliklerinden

power law gézlemlenebilir [Albert Laszlo et al. 2003] (Bkz. Sekil 6.1).

Sekil 6.1: Kisi E-posta Sayis1 Grafigi. X: kisi Y: E-posta Sayisi

Dikkat edilecegi gibi az sayida kisi ¢ok e-posta gondermis ve ¢ok sayida kisi
belirli bir esigin altinda e-posta gondermistir. Genel bir e-posta listesindeki tek bir e-

posta i¢in durum sekil 6.2°deki gibidir.
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Sekil 6.2: Bir E-posta’daki Iliski®

Gortldiigii gibi 4 kisini olusturdugu bu grup bir sosyal ag teskil etmektedir. Bu
veri bir matriste tutulmustur. Bizim ¢alismamizda 382 farkli kisi i¢in bu ag yapisinin

goriinlimii asagidaki gibidir. (bkz. sekil 6.3)

! x@x.com, a@a.com, b@b.com, c@c.com eposta adresleri drnek amaglhidir.



mailto:x@x.com
mailto:a@a.com
mailto:b@b.com
mailto:c@c.com
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Sekil 6.3: alt.politics.bush ag ¢izimi

Ag olusturulurken baglarin yonlii ya da yonsliz olmasinin yaninda ikili yada
agirlikli olmasi da ortaya ¢ikacak sonucu etkilemektedir. Ornegin yukaridaki ekran

ciktisinda ikili ve yonlii baglar lizerinde bir gosterim yapilmistir.

Calismalarimizi yapacagimiz matris 382x382 boyutlarinda ve agirliklandirilmis
yonsiiz bir matristir. Matrisin hiicreleri bir kisiden digerine e-posta gittigi takdirde

ilgili hiicre bir arttirilacak sekilde doldurulmustur.
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0 12--24 4
Magoxago = | :
4 24.--13 0

6.5. Agin Ozellikleri

“alt.politics.bush” e-posta listesinde sosyal ag analizi yapmak i¢in hazirlanan
matris tizerinde gozlemlenen sonuglara gore:

e Agi en fazla olan kisinin ag biiytiklugi 114 kisi

e Agdaki iki kisi arasindaki ortalama mesafe 2.765 bag

o Derece merkezlilik (degree centrality) ortalama %26.41

e Arada olma merkezliligi (betweenness centrality) 3 kisi i¢in yiizde 10

tizerindedir. Bu iig kisi otoritedir de denilebilir.
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7. SONUCLAR

Metin kiimelemede sadece k-means algoritmasi kullanilmistir. K-means igin
mesafe fonksiyonu olarak euclidean mesafe kullanilmistir. Calismamizda sonuglari
daha detayli gorebilmek i¢in metin kiimelemede kullanilan fonksiyonlar1 sabit tutup
sosyal ag’daki algoritmalar1 degistirerek sosyal ag algoritmalarinin metin

kiimelemelerine yakinsamasini test ettik. Sonuglar ve algoritmalar asagida

verilmistir.
Cizelge 7.1. Metin Kiimeleme ve Sosyal Ag Analizi Uyum Sonuglari
Algoritma k-means (k = 2) k-means (k = 4)
CONCUR %58 %36
FACTIONS %55 %26

CONCUR algoritmast en uyumlu algoritma olarak ortaya cikmistir. Bunda
FACTIONS algoritmasinin veri iizerinde esit boyutta alt gruplar yaratma meyili bu
farka sebep olmustur. FACTIONS algoritmasi i¢in mesafe 6l¢iitii olarak hamming
uzakhik kullanilmistir. Goriildigi gibi her iki algoritmadan 2 kiime i¢in alinan
sonuclar birbirine yakindir. Ancak 4 kiime ic¢in %10’luk bir farkla CONCUR daha
“uyumlu”dur denilebilir. Uyumlu olmasi dogru olmasmi ile ayni anlama
gelmemektedir.. Uyumlu olmasi k-means ile daha tutarli sonuglar ortaya koydugunu

ifade etmektedir.

Calismamiz algoritmalarin se¢iminin 6nemli oldugunu ancak bunun yaninda
kiime sayisinin da secimde Onemli oldugunu ortaya koymaktadir. Burada dikkat
edilmesi gereken husus bir algoritmanin digerine gore daha basarili oldugu degil

metin madenciliginde kullanilan algoritma ile uyumlulugudur.

Yukaridaki sonuglara gore 2 kiimeli gruplamada kullanicilar en fazla e-posta

gonderdikler konu ile ilgili olan diger kisilerle yaklasik %60 oraninda ayni sosyal
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grupta bulunmaktadir. Bu ise bizim ¢alismamizin basinda savundugumuz tezimizi
destekler niteliktedir. Ancak 4 kiimeli gruplarda ise basarimin diismesi sosyal agin
ortaya koydugu yapinin metin ig¢eriginden farklilastigini gostermektedir. Ancak yine
unutulmamalidir ki bizim eposta isim alanindan kisi isim alanina gegis icin
uyguladigimiz greedy algoritmanin da sonuca etkisi oldugu g6z Onilinde

bulundurulmalidir.
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8. GELECEK CALISMALAR

Metin madenciligi i¢in farkli algoritmalar ve farkli benzerlik Olgiitleri
kullanilarak bu algoritmalarin CONCUR ve FACTIONS ile uyumu arastirilacaktir.
Ayrica uygulanan greedy algoritma daha da gelistirilebilir. Veri 6n islemedeki farkli
e-posta istemcilerinin ekledigi mesajlar daha basaril1 bir sekilde filtrelenebilir. Bunun
yaninda Tirk¢e e-posta listelerine de mevcut ¢alismalar uygulanmalidir. Tiirkge
listelerde genellikle “1” harfi yerine “i”, “¢” harfi yerine “c” harfi gibi Tiirkce ifadeler
yerine Ingilizce ifadelerle Tiirkge yazma gibi bir problem mevcuttur. Bu durum metin
madenciliginde kelime koklerini bulurken zemberek gibi kiitiiphanelerin basarisini
diistirmektedir. Bunun icin dil sézligi ve ilgili kelimeye benzerlik degerleri ile bu

problemin oniine gegilebilir.
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9. ONERILER

Gerek sosyal ag analizi yapilarak bulunan kiimelerde gerekse metin madenciligi
ile ortaya ¢ikarilan kiimelerde benzerlikler ortaya konmus olsa da, her iki
kiimelemenin birlikte ele alinmasi daha saglikli bir kiimeleme sonucu verecektir.
Bunun i¢in her iki metodu birlestiren algoritmalar veriye uygulanmalidir. Yani sosyal

agin yapistyla metnin igerigini birlikte ele alan yontemler uygulanabilir.
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