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Referans Sistemi Olusturacak Dinamik Puanlama Algoritmasi” baslikli bu
caligmanin, bilimsel ahlak ve geleneklere uygun sekilde tarafimdan yazildigini,
yararlandigim eserlerin tamaminin kaynaklarda gosterildigini ve ¢alismamin iginde
kullanildiklar1 her yerde bunlara atif yapildigin1 belirtir ve bunu onurumla
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KARMASIK AGLARDA GUVENILIR REFERANS SiSTEMI
OLUSTURACAK DINAMIK PUANLAMA ALGORITMASI

Giliniimiiz internet kullanicilarinin en sik ve yogun olarak giris sagladigi
internet siteleri, sosyal ag olarak tabir edilen, Facebook, Twitter, Linkedin gibi
sitelerdir. Sadece sosyallesmek i¢in degil, bilgi edinme veya kariyer gelisimi igin de
bu siteler tercih edilir. Bu sosyal aglar da, kullanicilarin birbirleri ile etkilesimleri
karmagik aglar iizerine kurulmustur. Kullanicilar, takip ettikleri kisi ya da kurumlar
ile istedikleri  gibi iletisime ge¢mekte veya  g¢esitli  paylasimlarda
bulunabilmektedirler. Ayrica kullanicilar, kariyerlerine de bu muazzam uzayda yon
verebilir duruma gelmislerdir. Dogal olarak kurumlar da ihtiyaglari dahilindeki
kisilere bu aglar tizerinden kolayca ulasabilir duruma gelmislerdir. Ancak kurumlar
hala, yeni bir ¢alisan1 kabul etmeden 6nce giivenilir olduklarin1 diistindiikleri kisiler
lizerinden referans kontrolii yapmak mecburiyetindedirler. Insanlar1 sanal ortamda
ifade edebilecek, diger tim kullanicilar tarafindan da kabul gérmiis bir 6z deger

kavraminin olugmasi, bu zorunlulugu ortadan kaldirabilir.

Bu tez calismasi kapsaminda gelistirilecek olan nihai sistem ile; karmasik
aglar da, giivenilir bir referans sistemi olusturabilmek i¢in dinamik puanlama

algoritmasi tasarlanmistir.
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ABSTRACT

DYNAMIC SCORING ALGORITHMS TO CREATE RELIABLE
REFERENCE SYSTEMS IN COMPLEX NETWORKS

The most frequently and intensely accessed internet sites of today's internet
users are social networking sites such as Facebook, Twitter, Linkedin. These sites are
preferred not only for socialization, but also for information or career development.
In these social networks, the interaction of users with each other is based on complex
networks. Users are able to communicate with each other or with the institutions they
follow, or they can be found in various communities. In addition, users have been
able to direct their careers to this enormous space. Naturally, they have become
easily accessible to the people involved in their needs through these networks.
However, institutions are still obliged to perform reference checks on those whom
they think are reliable before accepting a new employee. The creation of a concept of
self-worth which can be expressed in the virtual environment by people and accepted
by all other users, can eliminate this necessity.

With the final system to be developed under this thesis study; in complex
networks, a dynamic scoring algorithm is designed to be able to create a reliable

reference system.
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1.GIRIS

Internet kullamimin da artmasiyla 6zellikle son 10 yildir sosyal aglar insan
hayatinin vazgecilmez bir parcasi haline gelmistir. Kullanicilar sosyal platformlar
tizerinden kendileri ile ilgili istedikleri her tiirli bilgiyi paylasir hale gelmislerdir. Bu
bilgiler arasinda kisilerin demografik bilgileri, egitim bilgileri, is bilgileri vb. tiirde
bilgileri diisiinebiliriz. Ancak hala, paylasilan bu bilgiler dogrultusunda, kisinin sahip

oldugu yetkinliklerin diizeyini belirleyebilecek bir sistem mevcut degildir.

Glinimiizde Linkedin iizerinde yetkinlik paylasma ve puanlama sistemi
bulunmaktadir. Ancak bu sistemde de, kisinin ilgili yetkinlikte ne derece uzman
oldugunu belirleyebilecek bir yapt mevcut degildir. Bu sistemlerde kisiye oy veren
diger kullanicilarin 1ilgili yetkinlik ile ilgili bilgi diizeyi hesaba katilmaksizin
puanlama  yapilmaktadir, dogal olarak ortaya ¢ikan sonug¢  gercegi

yansitmayabilmektedir.

Y yetkinlige sahip A profesorii ve B 6grencisi icin; A kisisinin 5 oyu ve B
ogrencisinin 50 oyu varsa bu 6grencinin Y yetkinliginde ¢ok daha uzman ya da
bilgili oldugu anlami ¢ikarilabilmektedir. Fakat bu sonu¢ oldukg¢a yamlticidir; A
profesoriine verilen 5 oy aslinda alaninda uzman 5 farkli kisiden alinmis olabilir. Bu
5 oyun herhangi bir tanesi, B 6grencisi i¢in verilmis 50 oydan ¢ok daha degerli
olabilir. Sistemin bu farkliligi anlayabilecek seviyede bir algoritma yapisina sahip

olmasi1 gerekmektedir.
1.1 Literatiir Taramasi

Ag kavrami kelime anlami olarak “birgok nokta ile bunlar arasindaki
baglantilarla gosterilebilen bir dizgeye iliskin yap1” olarak tanimlanmaktadir [7].
Sosyal bir ag ise, diigiimler olarak adlandirilan bireylerden veya elemanlardan olusan
ve bu diigiimleri kendi aralarindaki cesitli iliski ve etkilesimlere bagl olarak birbirine

baglayan bir yap1 olarak tanimlanabilir [8].

Sosyal aglar, yapisindaki dinamizm geregi zaman i¢inde degisen sosyal

aglar; bireyler, gruplar, organizasyonlar ve toplumlar olmak {izere kavram



kiimelerinden olugsmakta ve bu birimler diiglim (node) olarak isimlendirilmektedir.

Bu kavramlar arasinda olan iligkiler ise bag (tie) ya da kenarlar (edge) ile ifade
edilmektedir [6].

Sosyal aglar dogal olarak grafikler olarak modellenir ve biz bunu sosyal
grafik olarak isimlendiririz [9]. Sosyal bir ag hakkinda, "topluluklar" 1, yani
diigiimlerin alt gruplarint (ag1 olusturan insanlar veya diger varliklar) olagandist
giiclii baglantilarla nasil tanimlanacagi énemli bir sorundur [9]. Bu tip giiclii baglarin
anlagilabilmesi ve hareketlerinin analizi i¢in 3. Bdliimde deginecegimiz c¢esitli

algoritmalar mevcuttur.
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Sekil 1: Kiigiik bir sosyal ag 6rnegi [9].
Bir sosyal agin en temel 6zellikleri sunlardir:

e Agi olusturan kavramlar olmali. Ornegin insanlar, kurumlar vb.

e Bu agdaki kavramlar arasinda en az bir bag olmali.

e Rassallik ya da yeryliziiniin rastlantisal olmadigi varsayimi olmali.
Formulize edilmesi en zor kavram budur. Ornegin bir A isletmesi hem
B hem de C kisisiyle ilgileniyorsa, B ve C kisilerinin birbirleriyle olan
iligkileri ortalamaya gore daha giiclii olabilir [9].

1.1.1 Mevcut Orneklerin incelenmesi

Yetkinlik odakli sosyal ag paylasiminin popiilaritesi glin gectik¢e artmaktadir.
Bircok sosyal ag ozelliklerine kullanici yetkinliklerini de ekleyerek, yetenek bazli

arama ve yetkinlik haritasi/havuzu olusturmaya baslamislardir.



1.2

Yetenek odakli sosyal aglara 6rnek olarak;

LinkedIn: Kisilerin liye profil sayfalarinda is gegmisleri, egitim bilgileri ve
Ozellestirilebilir modiiller bulunmaktadir. Bu agdaki iiyeler baglanti olarak
tanimlanmaktadir. LinkedIn aginda iicretli veya {licretsiz olmak {iizere iki
hesap almabilmektedir. Ucretsiz olarak alman hesaplarda ayni is ve okul
ortamindaki kisilere erisilebilme, kendi sayfalarinda c¢esitli baglantilar
yayinlama ve Kkisilerin profil sayfalarin1 goriintiileyerek yeteneklerine
onaylayarak onlara oy verebilme gibi cesitli islemler
gerceklestirilebilmektedir. Ucretli {iyeliklerde bu islemlere ek olarak daha
genis aramalar yapilabilmektedir, yani LinkedIn veri tabanindaki kisilere
daha kolay erisim saglanabilmektedir.

Ryze.com: Bu sosyal agda kisiler iicretsiz olarak kendi sayfalarim
olusturarak isleri ve ilgi alanlar ile ilgili ¢esitli aglara katilabilmektedirler.
Diger iiyelere mesaj yollayabilir ve iiyelerin kendi profil sayfalarini
goriintlileyebilmektedirler. Belirli iiyelik ticretleri ile gelismis arama 6zelligi
saglayan bir hizmet sunmaktadir.

Xing.com: LinkedIn ile benzerlik gdstermektedir. Uyelerinin kisisel profil
sayfalarin1 sunmaktadir ve cesitli tartisma panolart igermektedir. Basit bir
hesap s6z konusu ise bu hesap iicretsiz olarak alinabilmektedir; fakat cesitli
aramalar yapmak, mesaj gondermek gibi islemler ise Ticretli iiyelik
gerektirmektedir.

Tezin Amaci

Sosyal bir agin karakteristik 6zelliklerinde de bahsettigimiz gibi; raslantisal

hicbir seyin olmadig1 varsayimiyla, birbirleriyle ilisigi olan kavram ya da kisilerin,

karmagik bir ag lzerinde birbirlerine dokunduklari noktalarin degerinin, diger

kavram ya da kisiler ile olan degerinden farkli olmasi gerekliligi asikardir. Ayrica

sosyal ag kavraminin giin gectikge arttig1 giiniimiizde, kullanim arttikca, insanlarin

istekleri de sekillenecektir. Kullanicilar merak ettikleri bir konu veya bir yetkinlik

tizerinde, hem kendilerinin hem de diger kullanicilarin bilgi seviyelerini gérmek

isteyeceklerdir.



Kariyer amagl sosyal ag kavrami ile bilgi amach sosyal ag kavraminin
birlestirilmesi ve bu siirecin dengeli Ol¢iim ydntemleri ile yiiriitiilmesi bu tez
calismasini olusturan temel kavramdir. Giivenilir bir referans sistemi olusmasi,

kariyer maksatli kullanimini arttiracaktir.

Bu tez ¢alismasi ile sosyal ag kavramini olusturan karmasik aglar da, dinamik
bir puanlama algoritmasi tasarlanmistir. Bu algoritma ile giivenilir bir referans
sistemi olusturmak hedeflenmistir. Olusan referans sistemi, kisilerin uzmanlik
alanlarinda birbirleri ile iliskiler kurmasina ve konu merkezli etkilesimde

bulunmalarina da arag¢ olacaktir.
1.3 Tez Calismasinin Yapisi

Bu tez calismasinin 1. béliimii olan Girig bdliimiinde, tezin amaci anlatilmis
ve gilinlimiizdeki Ornekler incelenmistir. II. Bdliimde, tez calismasi esnasinda
kullanilan yontemler detayli bir sekilde irdelenmistir. III. Boliimde, belirlenen
yontem anlatilmis ve Ornek veri kiimesi iizerinde uygulanan test sonuglarina
deginilmistir. IV. Boliimde, agdaki olasi usulsiiz ve kétiiye kullanim ile haksiz
referans elde etme konusuna getirilen 6neriden bahsedilmistir. Tezin sonunda konu

ile ilgili kaynaklar ve referanslar sunulmustur.



2. SOSYAL AGLARA GENEL BAKIS

2.1 Sosyal Ag Analizi

Sosyal aglarin is bulma, is sorunlarina ¢oziim getirme, is konusunda
profesyonel arkadagliklar kurma amaci ile kullanimi, internet 6ncesi donemlerden bu
yana siire gelmektedir. Sosyal ag, (social network), i¢inde bir grup sosyal bireyin ve
bu bireyleri birbirine baglayan iliskilerin tanimlandig1 kiimeye verilen genel addir.
Bireyleri birbirine baglayan 6zelikler igceren, bu bireylerin profesyonel, amator ya da
tamamen sosyal amagli etkilesimde bulunmasini saglayan sosyal aglar, aragtirma
acisindan sosyal yapilarin ya da bu yapilarda goriilen 6zelliklerin analizi amaciyla da
kullanilabilirler. Bu baglamda sosyal ag analizi ile sosyal yapilardaki yerel ve global
desenlerin bulunmasi, etkili olan bireylerin tesbit edilmesi, ve ag dinamiklerinin kesfi

gibi goreceli olarak kompleks islemler gergeklestirilebilir.

Sosyal aglar ve bu aglarin analizi disiplinlerarasi bir aragtirma konusu olup
sosyal psikoloji, sosyoloji, istatistik, ¢izge teorisi, veri madenciligi gibi bir¢ok ayri
alanda ¢aligmay1 gerektirmektedir. Sosyoloji alaninda Simmel [10] grup iliski aglar
tizerinde ilk calismalar1 yapmis ve teori gelistirmistir. Benzer bigimde Moreno [11]
kisileraras1 iligkilerin tanimlanmasi i¢in “sociogram” adi verilen yapiy1
gerceklestirmisgtir.  Bu calismalar 1950 li yillarda matematiksel olarak formalize
edilmistir. Gilinlimiizde modern sosyolojide sosyal ag analizi en Onemli
paradigmalardan biri durumunda olup diger birtakim bilim dallarinda da uygulama
alan1 bulmaktadir. Diger kompleks ag problemleri ile birlikte sosyal ag problemleri
“ag bilim1” bilim dali altinda incelenmektedir. Burada “sosyal ag” kavraminin ¢ok
genis ve bilisim biliminden ¢ok daha eskiye uzanan bir spektrumu kapsadigini tekrar

etmek ve bu anlamda kullanildig: ifade etmek gereklidir.

Sosyal Aglar, internet tabanli sosyal ag sistemlerinin yayginlasmasi ile
birlikte yaygin olarak popiiler kavrama doniismiis ve internet tabanli sosyal ag
sistemlerini dogrudan tanimlamak amaciyla da kullanilmaya baslamistir. Glinlimiizde

sosyal aglar profesyonel ve eglence amaglari ile kullanilmaktadir.



2.2 Ge¢misten Giiniimiize Sosyal Aglar

Sosyal aglar kapsaminda ilk akla gelen teknolojik yap1 “facebook” olmakla
birlikte, ag tabanli sosyal iliskilerin 1970 lerden baglayarak BBS, AOL, USENET ve
Compuserve hizmetleri ile basladigii sdylemek miimkiindiir. Ozellikle kisa mesafe
yerel telefon hatt1 ile yerel BBS (Bulletin Board Service) lizerinden birbirleri ile
haberlesen, fikir aligverisi yapan, problemleri tartisan profesyoneller, giiniimiiz
sosyal aglar1 anlammma en yakin etkilesimi 1980’li yillarda yaygin olarak
gerceklestirmislerdir. Fidonet ve USENET ile sosyal aglar daha da diinya capina
yayginlagsarak ayni konu ile ilgili kisilerin bir arada etkilesimde bulunmalarina ve
haberlesmelerine olanak saglamistir. 1990 larin sonuna dogru classmates.com ya da
diinyada 6 kisilik uzaklikta herkesin bir tanidiginin ayni olmasi teorisine dayanilarak
olusturulan sixdegrees.com Ornekleri internet lizerinde olusturulmustur. Hizli, gercek
zamanli ya da kismi gercek zamanli, mesajlasma ve sohbet, yine sosyal ag
kavramina paralel kavram olarak IRC (Internet Relay Chat Network) ve BBS’ler
izerinde ortaya c¢ikmakla birlikte daha sonralar1 ICQ, AOL, MSN, GoogleHangout
gibi yeni varyasyonlarla devam etmektedir. Bu sistemlerde birbirlerini dnceden
tantyan kisilere 6zel gruplar olusturulabildigi gibi, olusmus gruplara taninmamis

kisilerin de gruplara katilabilmesi olanagi bulunmaktadir.

Sonraki donemde ise Friendster, Linkedin, MySpace, Facebook, Google+ gibi
yapilarin olustugu, bu yapilarin bir kismimin profesyonel, bir kisminin eglence, bir
kisminin ise her ikisini de igerecek tiirde hazirlandig1 gézlenmektedir. Bunlara ek
olarak hizli mesajlasma ve paylasim {izerine kurgulanmis twitter yapisinin ¢ok

yiiksek sayida kullanici kitlesine sahip oldugu gozlenmektedir.

Sosyal medyanin profesyonel kullanicilar tarafindan kullaniminin ise
dramatik bir bi¢cimde arttigi, kurum i¢i ve dist ile etkilesimin profesyonel olarak

gelistigi gozlenmektedir[12].

Baslangicta okul Ogrencileri ve mezunlarn ig¢in tasarlandigi iddia edilen
Facebook, giiniimiizde is basvurularinda ve kisisel referanslarin olusturulmasinda
onemli rol oynayan bir konuma gelmistir[12]. Bu paralelde sadece profesyonel

kullanimi hedefleyen Linkeln sistemi ardindan kurulmus ve operasyona gec¢mistir.



LinkedIn sisteminde birbirini profesyonel olarak taniyan kisiler kendilerini
iligkilendirebilir, birbirlerinin hangi alanda uzman olduklarini
etiketleyebilmektedirler. Ancak LinkedIn giinlimiizde c¢ogunlukla 0zgegmis

tanimlamasi ve yeni i aramada sigrama noktasi olarak kullanimi daha yaygindir.

Sosyal aglar bilgi paylasiminda da ciddi olarak kullanilagelmistir. Yukarida
bahsedildigi gibi BBS, Fidonet ve USENET donemlerinde yalnizca sosyal etkilesim
yaninda profesyonellerin ve amatorlerin belirli bir konu {izerinde fikir aligverisi ve
soru-yanit etkilesimi gosterdigi bilinmektedir. Giinlimiizde binlerce konuda
hazirlanmis olan forumlarda kullanicilar belirli bir konuda soru-cevap iliskisi igine
girmektedirler. Bazi forumlar yalnizca iiyelerin erisebilecegi iceriklere, bazilari
herkesin erisebilecegi igerikleri bazilar1 da kismen iiyelerin kismen herkesin
erigebilecegi iceriklere sahiptir. Icerigi acik olan béliimlere arama motorlarinin da
erisebilmesi sayesinde belirli konularda sorulan soru ve cevaplar arama
motorlarindan dogrudan bulunmaktadir. Bu da sézkonusu forum sistemlerinin yeni

iyelere erisiminde bir model olarak gozlenmektedir.

Baslangicta bilgi ve belirli konulara hedeflenmis sosyal forum sistemlerinde
kullanicilar arast iligski yalnizca moderatdr ve normal kullanicilar seviyesi ile sinirl
iken, zamanla “riitbe” ya da “rank” olarak adlandirilabilecek olan ve forum iiyesinin
kredibilitesini belirleyen yapilar ortaya ¢ikmistir. Bu model ile uzun siire sistemde
iiye olan, faydali paylasimlarda bulunan ve soziine giivenilir oldugu anlasilan
bireylerin riitbeleri yukari dogru gelistirilir. Degisken riitbe yapilar1 forum
sistemlerinde verilen yanitlarin, yapilan katkilarin giivenilirliklerini de dogrudan

belirleyen etken olmustur.

Katilimcilarin birbirine oy verdigi model, forum gibi yapilardan e-ticaret
yapilarina da ulagsmigstir. E-ticaret sistemlerinde saticilar ve alicilar birbirlerine
puanlama yardimi ile derecelendirme yaparak giivenilirlikleri hakkinda sonraki
miisteri ya da saticilar1 bilgilendirmektedirler. Bu sayede katilimcilarin sistemdeki
goreceli pozisyonu, sisteme dahil olan diger katilimcilar tarafindan bilinmekte,
boylelikle gercek fiziksel ortamdaki etkilesimlere daha yakin bir sosyal etkilesim ile
e-ticaret desteklenmektedir.



Sosyal etkilesim ile belirli sorularin yanitlarinin aranmas1 modelini Usenet
doneminden gelen eski forum tabanli yapidan yeni modern yapiya doniistiiren
basarili sistemlerden biri StackExchange sistemidir. Bu sistemde sorular ve yanitlar
kisiler iizerinden eslestirilir ve belirli konularda uzmanlar zaman i¢inde olusur.
Verilen yanitlar ve yanitlarin dogru kabul edilmesi ile belirli bir zaman i¢inde
katilimcilarin ustalik seviyesi kayit altina alinir ve paylasilir. Bu sayede belirli bir
soruya verilen yanitin dogrulugu tizerinde kullanicilarin fikir sahibi olmasi saglanmis

olmaktadir.

Profesyonel is iligkisi ve “tanidik” yapisin1 dogrudan is modeli olarak ele alan
LinkedIn benzeri bir yapinin, igerik gelistirme ve profesyonel bilgi kaynagi olma
modeline dayanan yapidaki unsurlar1 icermedigi goriilmektedir. Her ne kadar mevcut
durumda tiyeler hakkinda bilgi alinmas1 miimkiin olsa da hem bilgi, hem de referans
ve icerik bileseninin ayni sistemde entegre edildigi yaygin bir ¢dziim piyasada
mevcut degildir. LinkedIn halihazirda kullanicilarin daha sik ugramasi amaciyla
konu bazli Facebook tarzinda profesyonel tartisma gruplari olusturmus olsa da tam
olarak istenilen neticeyi alamamistir.  Buna ek olarak referans verenlerin
agirliklarinin etken olarak kabul edildigi bir yapinin halihazirda mevcut olmadig:

goriilmektedir.



3. KULLANILAN YONTEMLER

Yukarida anlatilan gerekgelere istinaden sosyal ag oOzelligi tasiyan,
profesyonel Kkariyer bilgilerine dayali ve aym1 zamanda bilgi paylasimi ve
konu/uzmanlik merkezli diiglim noktas1 6zellikleri igeren bir sistemin gerekliligi

asikardir.

Bu ¢aligsma ile yukarida ifade edilen ihtiyaca yonelik gelistirmeler yapilmustir.
Bu sistem kisilerin kariyer gelisimlerini takip etme ve profesyonel sosyal aglarini
genisletme yaninda, baslangic noktast bulma amaciyla diger kullanicilar ile
etkilesimini saglayacaktir. Igerik miktarini gelistiren kullanmicilarin  kredibilitesi
artacak, bu kisilerin “6nerdigi” diger kullanicilarin tavsiye degeri de otomatik olarak
yiikselecektir. Kullanicilarin diger kullanicilar tarafindan puanlamasi, onay toplam

puanina ve kademesine sahip olmasi, bu puan ve kademenin giicii ile paralel bir

bicimde diger uzmanlar etiketleme olanagina sahip olmalar1 saglanmistir.

Halihazirdaki sosyal aglarda ve diger sosyal etkilesim ortamlarinda bir
baskasina ya da bir iirline verilen puanlar gozoniine alindiginda tiim kullanicilar esit
etki sahibi olarak degerlendirilmektedir. Oysa rank degeri zaman iginde sistem
icinden yiikselmis olan kullanicilarin yaptiklar1 etiketlemeler ve puanlamalarin

degerinin ¢ok daha yiiksek olmasi gerekmektedir.

Halihazirdaki mevcut yaygin sistemlerde, verilen puanlarin veya yapilan
etiketlemelerin dogrulugunun test olanagi yoktur. Oysa ki zincir iliskilerin yapay
etkisini kullanarak kendisini belirli bir konuda uzman olarak gosterebilmek bu

sistemlerde mimkiindiir.
3.1 Google Pagerank Algoritmasi

Pagerank algoritmasi, birbirine referans veren web sayfalarinin 6nem ve
kalite derecelerini belirlemek amaciyla yaygin kullanilan algoritmadir. Arama
motorlart internetteki sayfalarin ne kadar ziyaretci aldigini, igeriklerinin ne kadar
kaliteli oldugunu ve bizim o sayfaya hangi olasilikla ulagabilecegimizi 6l¢mek i¢in
her sayfaya bir deger atar. Sayfa degeri olarak Tiirkge’ye cevirilen pagerank, bu

degere verilen addir. Sayfa degeri hesaplamasi belli bir algoritmaya gore



yapilmaktadir. Bu algoritma internet sayfalarinin birbirleriyle olan iligkilerini
6l¢ebildigi gibi, aslinda birbirleriyle bir sekilde iligkili olan herhangi bir veri yi1ginina
da uygulanabilir. Sayfa degeri bir sayfanin degerini hesaplarken, o sayfaya diger
sayfalardan verilen baglantilar1 géz oniine alir. Baglant1 veren sayfalarin ¢ok ziyaret
edilmesi onlarin verdikleri baglantilarin degerini ancak artirir; ¢iinkii bu sayfalardan
yola ¢ikarak diger bir sayfaya ulagsma olasiligimiz daha yiiksektir. Sayfa degeri
bircok internet tarayicisinin sayfalar1 siralandirmak ic¢in basvurdugu yontemdir. Bu

deger ile arama sonuglarinda sayfa ilk siralarda yer alir.[13]

Asagidaki formiil, sayfanin degerinin hesaglanabilmesi i¢in kullanilan

pagerank algoritmasinin formliidiir.

PRAA)=(1-d)+dPR])/C(t]l)+..+PR(m)/ C (tn))

tl...tn: Degerini bulmak istedigimiz sayfaya baglant1 veren sayfalar

PR(tn): Bize baglant1 veren sayfalarin kendi degerleri

C(tn): Her sayfanin diger sayfalara verdigi baglanti sayisi

d: Tiim oranlarin toplaminin 1’ i gegmesini engellemek i¢in carpilan katsayi
(damping factor)

e 1-d: (Tum sayfalarin sayisi) / (Sayfa degeri) oranmin 1 oldugu varsayilarak
d(PR(t1)/C(t1)...) degerine, d’den geri kalan deger burada eklenmistir.

Basit bir 6rnek ile formulii inceleyelim; 6rnegimizde en az bir baglantisi olan
sayfalar kullanacagiz. A,B,C,D isimli 4 sayfamiz olsun. Sayfa degeri’nin bu sayfalar
arasinda esit olarak dagildigini varsayarak her sayfaya 0.25 degerini verelim. Eger bu
sayfalardan B,C ve D sayfalari, A sayfasina baglant1 verirse her biri A sayfasina
0.25’lik bir kat1 saglamis olur. O zaman biitiin sayfa degeri A’da toplanmis olur

¢iinkii tiim baglantilar A’ya gitmektedir. Yani A’nin degeri toplam=0.75 olur. [13]

O zaman baska baglantilarin da var oldugunu varsayarak devam edelim.
B’nin C’ye , D’nin diger tiim sayfalara baglanti vermesi durumunda baglanti
degerleri disa verilen baglantilar arasinda paylasilir. Yani B, A’ya 0.125 degerinde
bir oy vermis olur. D ise yalnizca 0.083. Yani ilk degerinin 1/3 i kadar. [13]
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FR(B) FR(C) PR(D)

PRIA) = ——+——+—3

Kisacasi, disaridan verilen baglanti degerlerinin toplamini, bu degerlerin

normallestirilmis haline bolerek toplam sayfa degerini bulabiliriz. [13]

PageRank teorisindeki “d” degerini ise internette gezinen ve sayfalara
rastgele tiklayan ve en sonunda tiklamaktan vazgecen birininin her adimda bir
sonraki sayfaya da tiklama olasiligini sabittir. Uzun hesaplamalar ve arastirmalar
sonunda 0.85 degeri kabul edilmistir. Azaltan katsayr (damping factor) 1 den
cikartilarak sayfa degeri degerine eklenir. [13]

PR(A) =

1—d PR(E PR(C PR(D
(()+ © ()+___)

- +d
N + L(B) L(C) L(D)

Yukaridaki ornekte, en az bir baglantis1 olan sayfalar1 baz almistik. Bu 4
sayfanin da baglangi¢ degerini 0.25 almistik. Her sayfanin degerinin ona baglanti
veren sayfalarin degeriyle hesaplandigi diisiiniildiigiinde, heniiz hi¢ sayfa degeri
hesaplamamis bir sayfanin diger bir sayfaya verdigi degeri bulmak i¢in farkl
islemler yapilmalidir. Google’in yontemine gore; sayfa degeri, tekrar tekrar
uygulanan bir algoritma ile hesaplanir ve internetteki sayfalarin normallestirilmis
link matrisinin 6z vektoriine (eigenvector) karsilik gelir. Yani, sayfalarin son
degerleri bilinmeden de hesaplama yapilabilir. Bunun i¢in ayni formiil hesaplanan
gecici degerler lizerinden tekrar tekrar (iterative) uygulaninca, her seferinde olmasi
gereken degere bir adim daha yaklasilir. Bu hesaplanan degerler saklanarak bir
sonraki adimda kullanilir ve yeni degerleri bulunur. Bu islemi degerler artik belli bir
saylya yaklasana ve adimlar arasi degisme miktarlar1 yeteri kadar azalana dek
sirdirmemiz durumunda heniiz hi¢ sayfa degeri hesaplanmamis bir sayfanin da

sayfa degeri hesaplanir. [13]
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Pagerank algoritmalarinin ihtiyaca gére modifikasyonlari, alana 6zel siralama
ve sosyal aglara yonelik caligmalarda yaygin goriilmektedir. Genellikle standart
algoritmanin ¢ok fazla link verenlerin dezavantajli duruma diisiirmesi gibi bazi
sorunlarinin uygulama alaninda mevcut olmamasi nedeniyle, konu duyarl pagerank

algoritmalarinda bazi modifikasyonlar yapilmaktadir.

3.2 Sosyal Aglarda Merkeziyet (Centrality)
Is bulma siireglerinde sosyal aglarn kullammi konusunda calismalar

yapilmustir.[14]

100
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Sekil 2: Genel is aramak i¢in kullanilan sosyal aglar [14]*

Bunlar is arama ve sosyal aglar, kariyer planlamada sosyal aglar gibi alt
problemlere odaklanmis hep problemin sosyal boyutunu hem de matematiksel
boyutunu incelemiglerdir. Sosyal aglar konusunda yapilan c¢alismalarin bir boliimii
Cizge (Graph) algoritmalar1 icerir. Bu algoritmalarin bircogu temel ¢izge
algotirmalarini uyarlanmasi ya da dogrudan uygulanmasidir. Cizge iizerinde dolagsma
algoritmalari, bu algoritmalarin zaman karmasikligt konularinin incelendigi
goriilmektedir. Cizge algoritmalarinda dongiilerin bulunmasi, bu dongiilerin
etiketlenmesi, iki diiglim arasindaki bagin kuvvetinin tespiti, etki analizi, geleneksel
klik problemi gibi problemlerin sosyal aglar kapsaminda ve siralama problemleri

kapsaminda literatiirde incelendigi goriilmektedir. [15]
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Cizgelerden yola ¢ikarak sosyal aglarda “centrality” ol¢iimleri, etki birakan
kisilerin tespiti ¢alismalar1 incelenmistir. Bu ¢alismalarda ¢izge baglarinin agirliklar
belirli noktalarda diigiim ve ¢ekim (gravity) olusturabilmektedir. Bu durumda o
noktadaki kisilerin etkileyici ya da usta pozisyonda oldugu sonucu ¢ikarilmaktadir.
Bunun akabinde sosyal aglarin formal analizi ¢alismalar1 géze ¢arpmaktadir. Bu
kapsamda temel islemler arasinda uzaklik, dongii, ¢izgede yiiriime, ¢izgede diigiime
erisilebilirlik, diigiim kiimeleme, diigiim grup yapilari, yogunluk hesaplar ele
alinmaktadir. Kategorik degerler kullanildiginda 6zdeger ve yakinlik algoritmalari

cizgeler lizerinde yine islenebilmektedir.

Bu sistemde diger sosyal aglarda olmayan referans veren kisiye gore ve onun
yetkinliklerine gore agirliklandirma ve yetkinlik siralandirmalar1 yapilabilecektir.
Buradaki puanlama etkisi, puanlayan kisinin yetkinligine ve sistem icindeki
aktivitesinin miktar1 ve tlirline gore degisim gosterecektir. Kullanicinin igveren,
tecriibeli bir personel, konu ile ilgili calismis bir akademisyen olmasi durumlarinda
puanlama giicii farkli olacaktir. Buna proje kapsaminda "kullanici 6zdegeri" adi
verilmigtir ve projeye Ozgliin bir hesaplama yontemi ile elde edilmesi
planlanmaktadir. Yetkinlikler hakkinda bilgi ve deneyim sahibi kisilerin puan etkisi
fazla olacagindan kisilerin profillerinde belirttikleri onay almis yetkinlik degerleri

daha tutarli ve giivenilir olacaktir.

3.3 Tarjan Algoritmasi

Ozellikle usulsiiz kullanom ya da sisirme olarak adlandirilan yapay
referanslama hareketlerinin Oniine gec¢ilmesi sistemin Onemli gereksinimlerinden
biridir. Birbirlerine puan vererek kapali bir devre olusturan 2,3.4,...,n kullanicinin
puanlarinin  zincirleme reaksiyon ile yiikselmesine izin vermeyen bir sistem
planlanmistir. Bu amagcla ¢izge algoritmalarinda bilinen gelismis tekniklerden uygun

olanlar1 kullanilacaktir.

Proje kapsaminda birbiri ile ¢ok fazla yetkinlik oyu verenlerin gruplarinin
bulunabilmesi i¢in siki bagli ¢izge bilesenleri (Strongly Connected Components)

kullanilmasmin uygun oldugu degerlendirilmektedir [16]. Bu amagla kullanilan
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algoritmalar arasinda en popiiler, hizli olan ve anlagilir olan Tarjan algoritmasi

yaygin kullanilmaktadir.

Tarjan'in algoritmasi, grafigin teorisinde, grafigin kuvvetle bagl bilesenlerini

bulmak i¢in kullanilan bir algoritmadir. Kosaraju’nun algoritmas: ve yol tabanl

giiclii bilesen algoritmasi da dahil olmak {izere alternatif yontemler i¢in zamani
eslestiren dogrusal zaman i¢inde calisir. Tarjan Algoritmasi ismi, kesfedicisi Robert

Tarjan tarafindan se¢ilmistir. [1]

algorithm tarjan is
input: graph G = (V, E)
output: set of strongly connected components (sets of wvertices)

index := 8
5 = empty array
for each v in V do
if (v.index is undefined) then
strongconnect(v)
end if
end for

function strongconnect(v)
/4 Set the depth index for v to the smallest wnused index
v.index := index
v.lowlink := index
index := index + 1
S.push{w)
v.onStack := true

/4 Consider successors of v
for each (v, w) in E do
if (w.index is undefined) then
/4 Successor w has not yet been visited; recurse on it
strongconnect(w)
v.lowlink := min(v.lowlink, w.lowlink)
else if (w.onStack) then
/4 Successor w is in stack 5 and hence in the current 5CC
/4 Note: The next Lline may look odd - but is correct.
A/ It says w.index not w.lowlink; that is deliberate and from the original paper
v.lowlink := min(v.lowlink, w.index)
end if
end for

/4 If v is a root node, pop the stack and generate an SCC
if (v.lowlink = v.index) then
start a new strongly connected component
repeat
w = S.pop()
w.onStack := false
add w to current strongly connected component
while (w != v)
output the current strongly connected component
end if
end function

Sekil 3. Tarjan algoritmasi pseudo(sdzde) kodu
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Donald Knuth Tarjan'in algoritmasini, The Stanford GraphBase adli kitabinda

Knuth'un en sevdigi uygulamalardan biri olarak tanimladi. [3]
Ayrica sunlar1 yazdi:

Bu problem ig¢in tasarladig1 veri yapilar1 inanilmaz derecede giizel bir sekilde
bir araya geldi, boylece yonlendirilmis bir grafigi arastirirken bakmaniz gereken
nicelikler her zaman sihirli bir sekilde parmaklarinizin ucunda. Ve ayni zamanda

Tarjan’1n algoritmasi topolojik siralama da yapar.

Tarjan algoritmasi yonlendirilmis ¢izelgede kuvvetli bagl gruplari bulmak
icin kullanilan bir yontemdir. Kuvvetli bagli grup herhangi iki kdse arasinda en az bir
yonlii yol bulunan maksimum sayida koseye sahip gruptur. Tarjan algoritmasinin
tanimi Derin Oncelikli Arama (DOA)’y1 temel almaktadir. Kseler DOA ydntemine
gore gezilir ve siralanir. L kosesi , V kosesinden ulasilabilen en diisiik sira numarali

kosedir. Ayni temsilciye sahip koseler ayni kuvvetli bagl gruba yerlestirilir.

Temsili olarak isaretlenen ayni aglar, aymi kuvvetli bagl gruplar olarak
yerlestirilir.[4] Tarjan algoritmasi degistirilmis bir Derin Oncelikli Arama

algoritmasidir. Bu yiizden karmasikligi O(|V| + |E|)’dir.
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4. KARMASIK AG YAPISI

Bu calisma ile, ¢ok kullanicili, kompleks profesyonel ag olusturma 6zellikli,
bilgi paylasma ortami destekli, puanlama kabiliyetine sahip profesyonel bir sosyal ag
ve kariyer etkilesim sistemi olusturulmast hedeflenmistir. Sosyal etkilesim
sistemindeki kullanicilar, 6zgegmis bilgilerini ve uzmanlik alanlarmi girebilecektir.
Uzmanlik alam ile iliskilendirilmis link bilgilerini ve referanslar1 (URL, DOI vb),
diger kullanicilarin 6zlimsemesi ve kendisi i¢in kullanabilmesi amaciyla sisteme
ekleyeceklerdir. Bu referanslar editorliik gereksiniminin olmamasi sebebiyle link
biciminde olacaktir. Kullanicilar, diger kullanicilardan bidirim alabilecekler, belirli
bir konuda yetkinlik diiglimii acabilecekler ve yetkinlik konusu iizerinde gerek

baglantilar1 paylasabileceklerdir.

Kompleks sosyal ag etkilesimi ile sistemde bulunan diger kullanicilar ile
mevecut kullanic1 arasindaki farkli agirlikta profesyonel uzaklik ve bag giici
hesaplanacaktir. Bu sayede kisiler aras1 baglar ve etki giigleri hesaba katilarak belirli

yetkinliklerde uzmanlar siralanabileceklerdir.

4.1 Karmasik Ag Yapisinin Kurulmasi

Ag yapilarn dogrudan diiglimlerden elde edilmesi zor olan bilgileri ortaya
cikarmak i¢in kullanilmaktadir. Ornegin, protein etkilesim ag1 i¢indeki hastalik ile
iligkili proteinlerin kesfi [17], sosyal ag kullanarak reklamlarda potansiyel miisteri
hedefleme [18], ve kimyasal molekiil yapilarinda benzer ag oriintiileri aragtirma gibi

konular ag tabanl analitik metodolojileri kullanarak gerceklestirebilmektedir.
Diigiim etiketli ag (node-annotated network) sunlardan olusur:

e Diigiim listesi
e Diiglimler arasinda iligkiyi temsil eden baglantilar

e Diigltimlerle iliskili 6zellikler
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4.1.1 Ornek Veri Kiimesinin Olusturulmasi

Omek veri setini olusturmak igin 1000 kullanici olusturulmus ve
1000*1000°1lik bir matris kullanilmistir. 48 adet yetkinlik sisteme eklenmis ve 11
adet yetkinlik grubu olusturulmustur. 1000 kisiyi %10°luk hata pay1 birakarak 100’er
setler halinde boldiik. Her bir 100’lik set i¢in 1 yetkinlik grubuna dahil olan
yetkinliklerden cesitli yetkinlikler atanmigtir.

Ornegin;
Yetkinlik: Futbol, Tenis, Basketbol, Yiizme
Yetkinlik Grup: Spor

Bu kullanicilarin %70’1 10-20 kisiye referans, %30°u 20-30 kisiye referans
olmusglardir. Sistemde test i¢in minimum 10.000 makSimum 30.000 referansin

verilmis olmas1 planlanmigtir.

Kisilerin birbirine olan baglant1 tipleri de; Is Arkadasi, Yonetici,

Akademisyen ve Arkadas olarak tanimlanmistir.

Herhangi bir referans, bu yil mi1 yoksa 5 yil 6nce mi verilmis olmasi
matematiksel puan hesaplamada Onemli bir rol oynayacaktir. Bu yiizden

kullanicilarin aldig: referanslarin tarihleri de sistem tarafindan tutulmaktadar.

Oylama isleminde olusturulan 100 kisilik kiimeler arasinda rasgele oylama

yapilmustir. Bu sayede hatal1 kayit girilmemesi hedeflenmistir.

Oylama ile ilgili tiim veriler veri tabaninda olusturulan tablolara kayit
edilmektedir. Bu veriler tabloda kodlar ve degerler seklinde tutulurlar. Tablo 1 de bu

verilen 0rnegi goriilebilir.
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UserSkilVotelD  VaterlD

1 1114543 : 502
e — o
3 114669 903
4 114875 903
5 114891 903
6 115048 505
7 115072 905
8 115096 905
5 115164 505
10 115180 905
11 115358 907
12 115371 907
13 115488 909
14 115510 509

RatedID  SkilllD
962 15
962 20
962 25
562 28
962 10
962 &
362 28
962 40
962 20
962 42
962 7
562 27
962 36
962 M

VoteDate

20140517 14:45:38. 507
20140917 14:46:12.170
20140517 14:46:43.403
20140917 14:48:29.063
20140917 14:48:37 323
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201405917 14:50:11.947
20140917 14:50:24.343
20140517 14:50:55 570
20140917 14:51:07.833
20140917 14:52:41 677
20140917 14:52.48.420
201405917 14:53:51.477
20140517 14:54:03.067

Connection TypelD

—_ 1 o 4 e ) e ol

Tablo 1. Oylarin veri tabani tablosundaki kayit satirlar

Vote

—_ . . o i ) ek

Sayisal veriler seklinde tutulan bu degerler ancak gorsel bir sekilde sembolize

edildiginde anlam kazanirlar. Olusturulan ag kullanicilar arasinda oy verme/alma

eylemi sonucu meydana geldigi i¢in en iyi gorsellestirme yontemi bu baglantilar1 ve

kisileri gosteren dinamik bir ag grafigi olacaktir. Sekil 4 de MVC yetkinligi i¢in

kisiler ve aralarindaki baglantiy1 gosteren grafik verilmistir.
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=@ EBRUESEN (42+9)|

Sekil 4: MVC yetkinligi i¢in temas noktalar1 (vertex) ve baglantilar

Bu sistem iizerinde temas noktalar: kisileri gdstermektedir. Tarayici lizerinde
calisan bu uygulama sayesinde belirli bir kisi segilerek sadece bu kisinin
baglantilarindan olusan grafik goriintiilenebilir. Sekil 8 de “Samet ESEN” kisisi i¢in

baglantilar ve bu kisinin baz puani ile aldig1 oylarin sayis1 gosterilmistir.
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‘_ SAMET ESEN (0+13)/

T

— .
/i | ‘ &y
/f |\ :

Sekil 5. Grafikte bir kisinin se¢ilmesi ile elde edilen baglantilar ve kisinin
temel oy bilgileri

Yukarida tanimlanan bilesenleri igeren ve hedeflenen yapinin temsili Sekil

9’daki bi¢gimde verilmektedir. Her diigiim kullanicty:, kullanicilar arasindaki
arkadaslik/yetkinlik aktivitesi baglantiyr olusturmaktadir.
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Sekil 6: Ornek Veri Kiimesi Parcast *

4.1.2 Karmasik Agdaki Referans Degerlerinin Hesaplanmasi

Tasarlanan hesaplama isleminde, kullanicinin bir yetkinlik i¢in bagka bir
kullanictya referans verdigi durum goz Oniinde bulundurularak hesaplama islemi
yapilmistir.

Kisinin sahip oldugu puanlar: 6z deger puani ve oylardan gelen puan

Eger kisinin 6z degeri sifirdan farkli ise, yiiksek puanli 6z degerlerini
minimalize etmek amaciyla 0.01 ile carpilir.

Toplam etki hesaplanirken pagerank algoritmasindan [13] esinlenerek 6nce
kisinin puani 0.18 ile ¢arpilir ve 6z degeri ile toplanir. Kisinin diger kisilere verdigi
oy etkisi ise, ilk adimda 1, daha sonraki her adimda 0.82 ile carpilir ve etkisinin
azaltilmasi saglanir.

Bu etki hesaplanirken oy verilen her kisi ve oy veren kisi public bir listede
tutulur. Her yeni etki hesaplamasi esnasinda etkinin oy veren Kkisiyi etkileyip
etkilemedigi yukarida belirttigimiz liste sayesinde kontrol edilir. Eger etki oy veren

kisiye ulagir ise puanlama islemi sonlandirilir.

' Sekil 6°’da 6rnek olarak A, B, C, D, E, F, G, H, 1, J, K kisileri olusturulmus ve bir
yetkinlikte ilgili oy vermeleri saglanmistir.
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double baseyuzde = 0.01;

double pointyuzde = 0.01;
double pointkatsayi = 0.18;
double sonrakietkikatsayi = 0.82;

if (item.BaseValue !'=0)

{

baseetki = (double)item.BaseValue * baseyuzde;

}

double toplametki = baseetki + item.Point * pointkatsayi;

Sekil 9’da gosterilen oy verme durumunun puan hesaplamasi sonucu Tablo 2’de

belirtilmistir.
id label AldigiOySayisi point baseValue totalPoint
e B h [17.14376799999... [0 [17.14376799999...
| 1002 B 7 31,64807999999... |0 31,64807999999...
1003 Ic E |19.226568 0 | 19.226568
1004 o k |17.3304 [ [17.3304
1005 [e 6 |28.22487919999... [0 |28.23487919999..
1006 F E 16,5104 o 16,5104
1007 IE [) IEX 0 IEX
1008 I [ |91 0 |91
1009 [ [) 191 0 EX
1010 J lo 5.1 0 5.1
10m Ik E |15,72243999999... |0 |15,72243995999...

Tablo 2. Data Set Puan Hesaplama Sonucu-1

Yukaridaki algoritmayla hesaplandiginda 6zdegeri yiiksek olan kullanicilarin
vermis oldugu referans ve puanlarin daha degerli olacag: goriilmektedir. Bu sayede
biriktirilen uzmanlik puanlar1 ve referanlarin kalitesinin oldukca iyi bir seviyede

tutulmasi saglanmaistir.
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4.2 Power Iteration Yontemi

Matematikte, power iteration yontemi bir eigenvalue problemidir. Verilen
bir A matrisine algoritma A degerini (eigenvalue) ve sifir olmayan v vektoriinii
(eigenvector) tiretir. Burada geleneksel eigenvalue probleminde Av = Aiv esitligi
gecerlidir. Power iteration algoritmasi basit bir algoritmadir. Matris ¢Ozlimlemesi
yapilmaz dolayis1 ile spars matrislerde kolaylikla kullanilabilir. Sosyal ag
matrislerine dolayist ile uygundur. Ote yandan tek bir deger bulmasi ve yavas

yakinsamasi sorunlari arasinda gosterilmektedir.

Power Iteration metodunda ise, bir kisinin aldig1 oy degeri, oy veren kisinin
puanin verdigi oy sayisi kadar boliinerek hesaplanir. Her bir kisi(X) igin asagidaKki

formiil uygulanarak puan hesaplama islemi gerceklestirilir.

Ilk asamada oylama baslamadan once kisilere ortak puan atamasi yapilir.

(100/11=9.1).

PR(y)
out(y)

PR(x) = % +T Yy

Puan hesaplama islemi yapilirken yine pagerank algoritmasindan

yararlanilarak belirlenen katsayilarla puanlar ¢arpilir.

double kendiKatsayisi = 0.18;

double digerlerininKatsayisi = 0.82;
Ornegin, B kisisinin puani:

PB(B) = 0.18*9.1 + 0.82* [PR(C) + 1/5R(E) + 1/,PR(D) + 1/,PR(F) +
1/,PR(G) + 1/,PR(H) + 1/,PR(D] = 29
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1001
1002
1003
| 1004
1005
| 1006
1007
| 1008
1009
11010
1011

4.3 Puanlama Sistemindeki Anormallikler

label

Tablo 3. Data Set Puan Hesaplama Sonucu-2

Tasarladigimiz

AldigiOySayisi
1

S oo lale[=a==]

sistem  igerisinde

point
15369

| 28,99866666666...
|9.099995999999...
4125333333333 ..
30,24233333333...
|4,125323333333...
1,638
1638

11,638
11638

4125333333333

kullanicilar,

baseValue

o o o o o o o o o ol o

istedikleri

totalPoint
5,369
| 28,99866666666...
|9,099999999995...
| 4125333333333 .
30,24233333333 ..
4125333333333,
1,638

1,638

11,638
11638
4,125333333333 ..

kullaniciya,

istedikleri yetkinlikte referans olabilirler. Sistem igerisinde ayrica bir kullanici igin

referans olma yada referans isteme sinirlamast bulunmamaktadir. Bu yiizden

sistemin kotii kullanimini engellemek igin, birbirine siirekli oy veren gruplarin tespit

edilebilmesi amaciyla Tarjan algoritmasi kullanilmistir.

Asagida, Sekil 7°de kisileri ve verilen oylar gosterilmektedir. Sekil 8’de

tarjan algoritmasi uygulanarak bulunan kuvvetli bagli elemanlar ayni renkte

belirtilmektedir.

Sekil 7. Kisiler ve oylar
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Sekil 8. Kuvvetli bagl elemanlar

Sekil 7°de ki ornek data setimize Tarjan algoritmasini uygulayarak iki adet

kuvvetli bagh kisiler grubu bulunmustur.
Bu gruplar; 6/3-3/3 ve 5/3-4/3 kisilerinden olusan gruplardir.

Tasarladigimiz sistemde Once anormalliklerin bulunabilmesi i¢in Tarjan
algoritmasi1 c¢alistirilip anormallikler en basta bertaraf ediliyor. Daha sonra ise

hesaplama islemi uygulaniyor.

Tarjan algoritmasi sistem tasarimi sirasinda asagidaki gibi kullanilmistir.
Rekiirsif olarak caligan algoritma sonrasinda birbiri ile kuvvetli bagli (strongly
connected) olan kisi gruplar1 arasindaki bag koparilip hesaplama islemi i¢in uygun

hale getirilmistir.

//Rekiirsif Cycle detection fonksiyonu
private void ControlConnectedComponents(List<Vertex<int>> graph)
{
//Gelen graph DetectCycle methoduna gonderilir ve cycle olusturan listeler bulunur
var detector = new StronglyConnectedComponentFinder<int>();
var components = detector.DetectCycle(graph);

//Eger cycle var ise
if (components.Cycles().Count() > 0)
{
//bulunan cycle adedi sayilir
totalCyclesCount += components.Cycles().Count();

//Cycle olusturan listelerle islem yapildiktan sonra independent node'lar yeni graphimiza
eklenecektir. Bu nedenle temp bir liste kopyaliyoruz.

Stack<Vertex<int>> independentTempList = new Stack<Vertex<int>>();

foreach (StronglyConnectedComponent<int> independent_v in
components.IndependentComponents())

{
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foreach (\Vertex<int> v in independent_v)
{
independentTempList.Push(v);
}
}

//Bulunan componentler arasindaki her Cycle incelenir
foreach (StronglyConnectedComponent<int> item in components.Cycles())

//Tim node'lar bir stack {izerine alinir, bu stack sayesinde cycle olusturan tiim elemanlar en alt
kirilimdan en son kirilima dogru listelenir.

/*

A - B - C seklinde bir cycle {A,B,C} seklinde stack'e alinacaktir.Bu'da ilk kirilimin listenin ilk
elemant, son kiriliminda son elemani oldugunu gosterir.

*/
Stack<Vertex<int>> tempList = new Stack<\Vertex<int>>();
foreach (Vertex<int> v in item)

tempList.Push(v);

//relatedVertex : lizerinde ¢alisilan vertex'i gosterir
Vertex<int> relatedVertex;

//cycleGraphFirstVertex : cycle'n ilk elemanini tutar
Vertex<int> cycleGraphFirstVertex = tempList.FirstOrDefault();

//Eger olusan cycle son elemanin ilk elemana baglantisi yiiziinden olugsmus ise iki eleman
arasindaki baglanti kesilir
//Aksi halde listedeki tiim elemanlara ve o elemanlarin Dependicies'lerine bakilir.
if (ItempList.LastOrDefault().Dependencies.Contains(cycleGraphFirstVertex))
{
//Dependent node bulundugunda for loop break edilir.
bool isBreak = false;

for (intj = 1; j <= tempList.Count() - 1; j++)

//Tumlisteyi doniip, listenin ilgili elemanini relatedVertex degiskenine atariz.
/IOrnegin : {A,B,C} listesi i¢in C elemani alinir.
relatedVertex = tempList.ElementAt(tempList.Count() - j);

//RelatedVertex degiskenindeki degeri tiim diger elemanlar ile kiyaslamak i¢in listeyi
relatedVertex eleman1t DAHIL OLMAYACAK sekilde déneriz.

//Ornegin : {A,B,C} listesi icin B elemanindan itibaren diger tiim elemanlar déniiliir.

for (inti=j + 1; i <= tempList.Count(); i++)

//C digmdaki tiim elemanlar1 doniip, 6nce C'nin dependicies™ lerine ardindan diger
elemanlarin dependicilerinde C'nin olup olmadigina bakilir.

cycleGraphFirstVertex = tempList.ElementAt(tempList.Count() - i);

if (relatedVertex.Dependencies.Contains(cycleGraphFirstVertex) &&
cycleGraphFirstVertex.Dependencies.Contains(relatedVertex))

//Her iki dependecies bulundugunda iki node arasindaki baglant1 koparilir ve loop'tan
cikalir.

tempList.LastOrDefault().Dependencies.Remove(cycleGraphFirstVertex);

isBreak = true;

break;

3
}
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if (isBreak)

break;

}
}
}

else

{
tempList.LastOrDefault().Dependencies.Remove(cycleGraphFirstVertex);

}

//Yukarida olustuturulan indipendent list, templist'imize eklenir ve yeni graph olusturulur.
foreach (\Vertex<int> independent_v in independentTempList)

tempList.Push(independent_v);
}

//Graph yeniden olusturulurken Index ve LowLink degerlerinin default haline getirilmesine
dikkat edilmelidir.

graph = new List<Vertex<int>>();

foreach (\VVertex<int> new_v in tempList)

{

new_v.Index = -1;

new_v.LowLink = 0;

graph.Add(new_v);
}

//Rekiirsif fonksiyon yeniden ¢agirilir ta ki Cycle bulunamayana dek!!!
ControlConnectedComponents(graph);

}
}
}

4.4 Puanlama Sisteminin Matematiksel Modellemesi

Puanlama sistemi, diger kullanicilarin vermis olduklar1 yetkinlik puanlari ve
kendi yapmis olduklar1 aktivitelerin ve sistem yoOneticisi tarafindan belirlenen,
meslek grubu ile iliskiden kazanilan puanlarin birlesiminden olusmaktadir. Daha
etkin bir siralama ve iliski analizi yapilabilmesi amaciyla tasarlanan sistemde eldeki
veriler tek bir nihai yetkinlige ¢evrilmeden Once vektor olarak islemlere sokulmasi,
bu sayede farkli yaklagimlarla parametrelerde oynamak sureti ile yetkinligin dogru
hesaplanmasi ve siralama yapilabilmesi hedeflenmistir. Toplam n adet kullanicinin
oldugu bir sistemde i indeksi ile belirtilen i numaralart kullanicinin yetkinlik 6z
degeri birden cok bilesen iceren bir vektor olarak W; ile gosterildigi takdirde
asagidaki sekilde genel ifade yazilabilir.

Wi(R;, L;, P;)
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Burada vektor bilesenleri ise;

R; : 1numarali kullanicinin kendine gelen referanslardan elde etmis

oldugu 6zdeger olarak tanimlanir.

L;: 1 numarali kullanicinin sistem ic¢ine eklemis oldugu anlaml

linklerin say1s1 olarak tanimlanur.

P; : Kullanicinin sistemdeki genel aktivitesi dolayisiyla almis oldugu

puandir.

Siralama amaci ile bu yetkinlik vektoriiniin skalar bir degere dontistiiriilmesi
gerekmektedir.. Bu amagla r, 1 ve p katsayilar1 vektorel bilesenleri tek bir skalar
degere doniistiirmede kullanilmaktadir. Dolayis1 ile nihai skalar indeks degeri

asagidaki gibi hesaplanir:

Wi = X; * (T‘Rl‘ + lLl + pPl)

Yukaridaki formiilde 71, [, p katsayillar tiim sistem icin sabit olarak
belirlenmis ve parametre tiirlerine sistem yoneticisi tarafindan atanan ve goreceli
Onemi belirten katsayilardir. Xx; katsayist ise (0.0-1.0 araliginda) sistemde suistimal

ve agirlik tespiti algoritmalarinin vermis oldugu, kisinin 6z deger agirlik validasyon
katsayisidir. Problemli oldugu sezgisel, kural tabanli ya da algoritma ile tespit edilen
kullanicilarin skalar yetkinlik degerinin kalibrasyonu ya da gerekirse etki disina
alinmasi amaciyla kullanilmaktadir. Default degeri 1.0 olarak belirlenir. Pagerank

algoritmas: yiiriitiildiigii sirada her iterasyonda kolon degerinin normalize edilmesi

amactyla her iterasyonda W; degerleri W (W,, Wy, Wi, ..., W) toplam vektériiniin

uzunlugu |W| degerine boliinerek kolon toplaminin 1 olmasi saglanir. Dolayisi ile

burada 6nemli olan bir olgu, kisiye gelen referanslarin hesaplanmasinda diger

kisilerin nihai skalar degerlerinin kullanilmas1 gerekliligidir. Bir baska deyisle:
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n
Ri= ) (Wj*kj)
1

-
1l

{1, eger referans mevcut ise
710, eger referans mevcut degil ise

J

olarak hesaplanir. Kullanicilar, bu degere gore siralanirlar ve her bir yetkinlik icin en

yiiksek R degerine sahip olan kullanici en yetkin olarak belirlenmis olur.

29



SONUC

Sosyal aglar insan hayatinin vazgegilmez bir parcasi haline gelmistir ve
paylasilan kisisel bilgilerin, kisinin sahip oldugu yetkinliklerin diizeyini
belirleyebilecek bir literatiirde sistem mevcut degildir. Mevcut sistemlerde kisiye oy
veren diger kullanicilarin ilgili yetkinlik ile ilgili bilgi diizeyi hesaba katilmaksizin
puanlama yapilmaktadir. Kisilerin uzmanlik seviyelerini gosterebilecekleri birer baz
degerleri olmasi ve sistemin bu degerleri baz alarak verilen oylar1 adil dagitabilmesi
onemli bir durumdur. Bu calisma ile 6ncelikle gliniimiiz sosyal aglar1 incelenmis,
gerekli literatiir aragtirmalariyla sosyal ag kavraminin ge¢misten giiniimiize detayli
analizi yapilmigtir. Calisma kapsaminda onerilen yontem ile, referans verme/olma
temeline dayanan sosyal bir agda dinamik puanlama yapilmasini saglayacak bir
kompleks ag algoritmasi sunulmustur. Calismanin temelini olusturan karmasik ag
algoritmalar1 detayli bir sekilde anlatilmistir. Google pagerank, centrality ve siki
bagli cizge bilesenlerinin (Strongly Connected Components) bulunmasini saglayan
Tarjan algoritmalasi incelenmistir. Calismanin son boéliimiinde, yontem basit bir veri

seti lizerinde gosterilerek calisma prensipleri 6rneklendirilmistir.

Farkli uygulamalarla tez ¢aligmasinin sonuglarinin gelecekte daha yararli bir

hale gelebilecegine inanilmaktadir.
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