VERI MADENCILiGI

* Sosyal Aglar

Prof. Dr. Sule Giindiiz Ogiidiici

i Sosyal Ag

= Sosyal ag kisiler arasindaki iliskilerin
olusturdugu bir yapidir

= Sosyal ag incelemesi: ag yapisinin, kisiler ya da
gruplar (topluluklar) arasindaki iligkilerin ve
bilgi akiginin incelenmesi

WELL, IF A LIKES B, BUT B LIKES C
WHO LIKES D AND E WHO BOTH LIKE A
WHO DOESN'T EVEN KNOW THAT D EXISTS,
SHOULD £ TRY TO HAVE 6 TALK TO B SO
ILL KNOW THAT C LIKES D AND E, AND
AT C WILL POUND H IF SHE C GMES
b AROUND AGAIN BUTT(NS IN?

MAY T THINK ABOUT THAT
FOR A MINUTE ?

=

L.C. Freeman, Vlsuallzmg Social Networks. Journal of Social Structure, 2000.
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3 Sosyal Iliskiler: Cizge

= DUgumler: Kisiler

3 Sosyal Iliskiler: Cizge

= DUgumler: Kisiler
= Ayritlar: sosyal

iliskiler

= aile, arkadadas, is
= Cizge G(V,E)

= V: diglimler

kiimesi

= E: Ayritlar kiimesi o

= Benzerlik Matrisi

S. Milgram (1967)
Yakinhgin Alti Derecesi: Six Degrees of Separation

3 Kevin Bacon Oyunu

= 1994 yilinda bir grup 6grenci
tarafindan icat edildi: Craig
Fass, Brian Turtle, Mike Ginelly

= Amag: Bitln oyunculari en az
sayida baglanti ile en kisa
slirede Kevin Bacon'a
baglamak

= Oracle of Bacon Web sitesi
IMDB veritabanindaki veriyi
kullanarak iki oyuncu
arasindaki en kisa yolu
buluyor.
http://oracleofbacon.org/

Sosyal Aglarin Ozellikleri

= Farkli (dogal) aglar
= sosyal, biyolojik, teknik, igerik..
= Ortak 6zellikleri

= Cok blylk, dinamik: diigtimler, ayritlar
eklenebilir/silinebilir

= diigimler hangi diigiimlerle iliskide olacaklarina kendileri
karar veriyorlar

= diiglmler arasi etkilesim ayritlarla sinirh

= uzaklik/benzerlik igin soyut bilgi: cografi, igerik, iliskiler
= Sosyal ag kurami: link analizi

= Farkli aglarin genel 6zellikleri nelerdir?

= Bu 6zellikler nasil belirlenir, nasil 6lguliir?




. Sosyal Aglarin Ozellikleri

= Uzunluk (dg(s,t)): ki digim (s,t) arasindaki en buyiik/
en kiglk/ ortalama uzaklik
= Iki digiim arasinda bulunan yoldaki ayrit sayisi
= Iki digiim arasinda bulunan yoldaki ayritlarin

agirliklarinin toplami

= Derece: yonli ise diigiime gelen (in-link) / digimden
gikan (out-link) baglantilarin sayisi

= Merkez: Addaki diger digimlerin bagh oldugu bir ya
da bir kag diigim

= Yodunluk: Agdaki badlanti sayisinin olasi biitiin
badlanti sayisina orani

. Sosyal Aglarin Ozellikleri

= Uzunluk (dg(s,t)): Iki « S
dugiim (s,t) arasindaki Ve
en buylk/ en kiguk/
ortalama uzaklik

=« Iki diigim arasinda
bulunan yoldaki ayrit
sayisi
dg(s,t) = 3 (en kisa yol)
=« Iki diigim arasinda
bulunan yoldaki
ayritlarin agirliklarinin
toplami

3 Sosyal Aglarin Ozellikleri

= Derece:

= yonli ise digime
gelen (in-link) /
diigiimden cikan n
(out-link)
baglantilarin sayisi

= yonsiiz ise digiime
baglanmis ayrit sayisi

d(n)=4

3 Sosyal Aglarin Ozellikleri

= Merkez: Addaki diger
digimlerin bagh
oldugu bir ya da bir
kac diigim

= Yogunluk: Agdaki
bagdlanti sayisinin
olasi biitlin baglanti
sayisina orani
p=9/21

Tanimlar

= 04= Oy S Ve t (st e V) dugumleri arasindaki en kisa yol sayisi -> c,=1
= og(V): v e Vdigiiminin tzerinde bulundudu s ve t digiimleri arasindaki
en kisa yol sayis

1
C=amt— ity (Sabidussi
(V) S 4,00 closeness centrality (Sabidussi, 1966)
P

) 1
Co(V)=———— graph centrality (Hage and Harary, 1995)
max,., dg(v,1)

Cs(m)= 20,0

sevetel

stress centrality (Shimbel, 1953)

o,(v) betweenness centrality
Cy(v)= Z - (Freeman, 1977; Anthonisse, 1971)
seveiel Oy
Ulrik Brandes, A Faster Algorithm for Betweenness Centrality, Journal of Mathematical Sociology
25(2):163-177, (2001).
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Tanimlar

= Hizip (Clique): ® R —©
= segilebilecek her dugim cifti arasinda %,
bir bag olan alt gizge 2
= tam badl alt gizge ®
= Daha zayiflatiimis
= N-Hizip (N-Clique): Bir diiglimiin iginde bulundudu alt gizgedeki
diger tim duglmlere olan uzakligi en gok N olabilir
= N-Klan (N-Clan): N-Hizipteki digum ciftleri arasindaki yollar
Uistiindeki dugtimler de N-Hizip Uyesi
= K-Plexes: Bir diguimiin n diigimden olusan bir N-Hizip igindeki en
az n-k dugum ile dogrudan bagl olmasi




3 Tanimlar

= Kesitleme noktasi (Cut Points): Bagl olan bir
G ¢izgesinden, v digimi ve bu digime
badli olan biitiin ayritlar ¢ikarildiginda olusan
G-v cizgesi bagh dedil ise v kesitleme
noktasidir.

Kesitleme noktasi

3 Tanimlar

= Kesitleme noktasi (Cut Points): Bagl olan bir
G ¢izgesinden, v digimi ve bu digime
badli olan biitiin ayritlar ¢ikarildiginda olusan
G-v cizgesi bagh degil ise v kesitleme

noktasidir.
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1 Sosyal Aglarin Yetenegi 1 Problemler
= Bagl pargalar:
= kag parga, buytklikleri ne, ne kadar baglilar %
. i = A§ capi:
Ozellik Tanim Etki » en uzak — ortalama
= Bagli olmayan digumler / pargalar ‘
= Kiguk dinya ozelligi o
(g:;:) Bir diigiimiin baglanti sayisi | daha fazla segenek . Dem:t?zmeu ¥a zelidl
= Gruplagan iligkiler/digumler
N o N o . = Ortiisen gruplar
Yakinlik Diger diigiimlere olan Diger diigiimlerle dogrudan = Grup ici ve gruplar arasi iligkilerin orani
yolun uzunlugu etkilesim = Grup igi ve gruplar arasi iligkilerin roli
= Adin yapisi
B g . = dugumlerin derecesi
Ara dugum | 1 ddgim arasinda yer | Diger iki dugim arasinda + k: | dugiminin derecesi, Ny | digiminin komsular kiimesi
alan dugim iliskiye saglamak/kesmek = iligkilerin agirhginin dagilimi
= ag iginde 6nemli roli olan digtmler: iki grubu birbirine baglayan
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3 Web'de Sosyal Aglar

= Facebook

= Myspace

= LinkedIn

= Classmates

= Orkut

= Bebo

Medya paylasim siteleri:
= YouTube

= Flickr

17

Launch Dates of Major gy SxPoasescon
Social Network Sites.
£

Boyd, D. M., & Ellison, N. B. (2007). Social network sites: Definition, history, and scholarship.
Journal of Computer-Mediated Communication, 13(1), article 1.
http://jcmc.indiana.edu/vol13/issue1/boyd.ellison. htmi 18




2 Sosyal Aglar icin Modeller

= Rassal gizgeler (Random Graphs: Erdds-Rényi
models)

= Watts-Strogatz modelleri

= Scale-free Networks
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Rassal Aglar

= Erdos-Rényi (ER)
Model: 1959 yilinda
Paul Erdds ve Alfred
Renyi
= N: DUgim sayisi
= p: iki digiim arasinda
ayrit olma olasiligi
"B ol
log(N)/N...
= Ortalama derece:
k= pN

p=0.09; k=1

p=1.0; k= LN

Rassal Aglar

= N(N-1)/2 adet hileli yazi tura atma
= Derece dagilimi el

= N gok biiylik oldugunda Poisson
/i

dagilimi

= G(N,p) ile bir cizge olustur,
rastgele bir u digumu

= Pr[deg(u) = k] ?

= Poisson dagihmi ortalama

1= p(N-1) ~ pN

= Demetleme katsayisi (clustering C,-fﬁ.vv eN.e. cE
coefficient ) kiiclik TR

i=l 21

3 Demetleme Katsayisi

= Demetleme katsayisi
C,=2*0/2*1=0
C,=2*1/3*2=1/3
C,=2*%1/2*%1=1

A

:- Erdos-Rényi Model (1960)

Connect with
probability p

p=1/6
N=10
(M~1.5

Pal Erdos
(1913-1996)

Poisson distribution

D |
o

P(k)

<k>

2 Erdds Sayisi

= Paul Erdés ile birlikte
makale yazma uzaklig
= Paul Erdos ile birlikte
makale yazan kisinin
Erdés sayisi=1 ?
= Paul Erdos ile birlikte
makale yazan bir kigiyle
birlikte makale yazan
kisinin Erdds sayisi=2
= Yaklasik 1500'den fazla
makalesi var

http://www.oakland.edu/en

Erd6s +1

+1

3 68

+2




Watts-Strogatz modelleri: Caveman and
Solaria

= Erdos-Renyi

= Ortak komgulari olmasi iki digiim arasinda ayrit olma olasiligini
artirmiyor

= her ayrit daha 6ncekilerden bagimsiz olarak olusuyor
= Gergekte olusan ag yapisina uygun degil
= iki kisinin tanisma olasiligi ortak arkadaglari varsa daha fazladir

= Web de iki sayfa biribirine bagli ise biiytk olasilikla ayni
konudadirlar

= Watts Caveman:
= ayritlarin genel olarak yogunlugu az
. gq d_l_'.'ll?ﬂml'.'ln ortak komsulari varsa aralarinda ayrit olma olasiligi
Gyl
= Watts Solaria

= ayritlarin genel olarak onunIuiu az, bir digumiin komsulari
arasinda ayrit olma olasiligi farkli degil

= Erdos-Renyi cizgesine benzer
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a~model

= Gergek hayatta gizgelerde diglimler arasindaki baglantilar diizenli
cizge (regular graph) ve rassal gizge arasinda
= Gergek hayattaki sosyal aglarin yapisini miodellemek
= a-model (Watts, D. J. (1999) Kevin Bacon, the small-world, and
why it all matters. Santa Fe Institute Bulletin, 14(2): center
section)
= a-model igin parametreler
= N digiim sayisi
= k: ortalama derece
« p: iki dugim arasinda ayrit olma olasiligi

= a: yakin iligkilerin olasiligini artirmak igin parametre

= Rassal aglarda oldugu gibi iki diigiim arasina ayrit eklenir. Ancak iki diigumin
ortak komsulari varsa aralarinda ayrit olma olasiligi fazladir.

a~-model

= U,v digim cifti icin
= m(u,v): ortak komsu sayisi
= R(u,v): iki diglimiin arasinda ayrit olma egilimi (propensity)
= m(u,v) >=k, R(u,v) =1
= m(uv)=0,R(u,v)=p
» dider durumlarda R(u,v) = p + (m(u,v)/k)"a (1-p)

= a—» igin Erdds-Renyi gizgelerine benziyor
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Watts-Strogatz Model

Bir daire etrafinda esit dagiimis N digim

Her diigiimiin en yakin k komsusu arasinda k ayrit (yakin iliski)
p olasiligi ile bir diiglime az sayida rastgele ayrit ekle (uzak iligki)
farkl p degerleri igin farkl gizgeler

Regular Small-world Random

p=0 p=1
Increasing randomness

Collective dynamics of 'small-world' networks
Duncan J. Watts & Steven H. Strogatz

Small Worlds - Occam’s Razor

= kiiglik o dederleri icin demetleme katsayisi
biytk
= Erdos-Renyi > gapi kuiguk
= a-model > blylk demetleme katsayisi
= Occam’s Razor
= farkl ozellikler igin basit tek bir model
= Watt's small world:
= capi kiguk
= demetleme katsayisi biiyiik
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Ornek

= (g gercek ag Ulzerinde inceleme
= Oyuncular
= bati bolgesindeki glg santralleri
= C.elegans sinir sistemi

n k d c

Actors 225,226 |61 [3.65 |0.79
Power-grid  |4,941 2.67 |18.7 |0.08
C.elegans 282 14 |2.65 |0.28




3 Small World

kisa

= Serbest Olcekli Aglar (Scale free):
= Derece dagilimi: Power Law P (k)~k™Y
= Ornek web
= diigimler web sayfalari
= ayritlar baglantilar

= Rastgele iki digim arasindaki yolun uzunlugu
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i Serbest Olcekli Aglar

= DUgim sayisi N sabit degil
= Ag slrekli yeni duglimlerin eklenmesi/silinmesi ile
degisiyor
= web: yeni sayfalar/siteler ekleniyor/siliniyor
= yayinlar: yeni yayinlar ekleniyor
= Eklenen dugimlerle olusan ayritlar iniform degil

= ok sayida sayfanin/sitenin baglanti verdigi
sayfaya/siteye badlanti verme olasiligi yiiksek

= ok sayida yayinin referans gosterdigi yayinin referans
gosterilme olasiligi yiiksek

5 Serbest Olcekli Aglar

n Pareto veya power law

dagihmi )
PQl)~k™Y °

cap! kugtk (~log(N)) <

= demetleme katsayisi gok <
biytk degil . Y

= yakin komsular ile ayrit olma ~ pd
olasiligi yiksek degil

digumlerle aynit olusturma
olasiligi yiiksek

10" 10" k 10° 10°
= Merkez (“hub”) olan
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Metabolik

Protein

3 Cizge icindeki Gruplar

= Bolmek istedigimiz grup sayisinin belirli olup
olmamasina badli olarak iki problem:

= Cizge bdlmeleme (graph partitioning)
= Topluluk belirleme

= COzlilmesi gereken problem genel olarak ayni
= Her problem igin farki algoritmalar

http://www3.itu.edu.tr/~sgunduz/courses/verimaden/ 35

3 Cizge Bolmeleme

= Cizge bdlmelemede gizgenin kag alt gruba (k)
boliinecedi belirlenir
= Cizge blyukligi belilenen k alt gizgeye bolindr
= Farkl altgizgelerde yer alan digimler arasi
ayritlarin sayisini (agirhdini) en kigiiltme

= Alt gizgelerin biytkligiu yaklagik olarak
belirlenebilir

= Gizgenin alt gizgelerde yer alan diigiim sayisi esit
olacak sekilde iki alt gizgeye bolinmesi

http://www3.itu.edu.tr/~sgunduz/courses/verimaden/




g Topluluk belirleme

= Topluluk belrlemede grup sayisi veya
blyukligl belirlenmez

= Amag adin dodal olarak ayrildig hatlari
bulmaktir.
= Grup iginde ayrit sayisinin fazla olmasi, gruplar

arasinda ayrit sayisinin az olmasi

= Topluluk belirleme gizge bélmeleme kadar net

tanimlanmis bir problem degildir

= Grup igi ve gruplar arasi ayritlarin orani igin
farkli élgttler

http://www3.itu.edu.tr/~sgunduz/courses/verimaden/ 37

i Cizge Bolmeleme/Topluluk Belirleme

= Cizge bdlmeleme biyiik bir ¢izgeyi islenebilir alt
parcalara bolmek icin kullanilabilir

= Topluluk belirleme blyuk bir ¢izgenin yapisini
anlamak igin kullanilabilir
= Baglanma yapisini anlamak igin

= Cizge pargalama sonunda belirlenen sayida ve
oOzellikte alt cizgeler elde edilebilir

= Topluluk belirleme sonunda dodal topluluklar
yoksa topluluk elde edilmeyebilir

http://www3.itu.edu.tr/~sgunduz/courses/verimaden/

Topluluk Belirleme

= S. Fortunato and C. Castellano, Community Structure
in Graphs, ArXiv e-prints

= Bir gizge icinde ortak &zellikleri/gbrevleri olan
dagtmler toplulugu
= ayni konudaki web sayfalari
= benzer isleve sahip proteinler
= ayni konuda galisan insan gruplari
= ayni ilgi alanina sahip insan gruplari

= Topluluk icindeki topolojik konumlarina gére digiimler
siniflandirilabilir
= toplulugun merkezinde yer alan digim
= toplulugun sinirinda yer alan diigiim
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3 Topluluk Tanimi

= Topluluklar cizge yapisina gére tanimlanir
= En yaygin tanim: topluluk igindeki ayritlarin
yogunlugu daha fazladir

= Dar tanim: Sadece alt gizgedeki iliskilere gore
topluluklan belirliyor.
= DUglim tabanli
= Grup tabanl
= Genis tanim: Tlm cizgenin yapisi inceleniyor
= Dgim benzerligi

40

3 Dar Tanim

= DiglmTabanli

Ornek: Hizip, n-klan, k-plexes

= Hesaplama maliyeti yliksek
= Sosyal aglarda ugulanmasi kisitl

41

3 Dar Tanim

= Grup tabanli
= Her grup belirli kriterleri saglamali
= Ornek: grup yogunlugu bir esik degerinden

biyik olmali
s G, = (V;, Eg)alt gigesi y — dense quasi clique
2|Eg|
AR

http://www3.itu.edu.tr/~sgunduz/courses/verimaden/ 42




i Genis Tanim

= TUm gizgenin yapisi gdz onunde bulundurularak
topluluk belirleme
= Topluluk gizgenin yapisal bir birimi
= Farkli alt gizgeler araindaki ayritlarin
sayisinin/agirhdinin az olmasi
= Altgizgeler hem kendi igindeki iligkiler hem de
Gizgenin geri kalaniyla olan iligkileri ile belirleniyor
= Null model: icinde topluluk bulunmayan gizge
= Erdds-Renyi
= Newman-Girvan: diigiimlerin orjinal gizge ile ayni
dereceye sahip oldugu rassal gizge
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5 Digim benzerligi

= Diglimler arasi benzerlik hesaplama
= Farkli benzelik hesaplama ydntemleri

= Diglimler birbirine “benzer” ise ayni toplulukta
= dar
= genis

i Digim Benzerligi

= Veri kiimesi D={X;,X5...,x,} => G(V,E)
= g-komsu gizge: Veri kiimesindeki nesneler arasinda
uzaklik hesaplanir. Aralarindaki uzaklik belirlenen ¢
degerinden kiigik olanlar arasinda ayrit olusturulur.

= k-en yakin komsu gizge: Veri kiimesindeki
nesnelerin &k en yakin komgulari arasinda ayritlar
olusturulur.

= Tam bagh gizge: Biitlin nesneler arasinda benzerlik
hesaplanir ve bu benzerlik ile agirliklandiriimig

ayritlar olugturulur.
_IIxi—xfllz]

s(xi,xj) = exp( =
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3 Ortiisen Topluluklar

= Gergek diinyada bir nesne birden fazla gruba
Uye olabilir

G. Palla, 1. Derényi, 1. Farkas, T. Vicsek,
Uncovering the overlapping community structure of
complex networks in nature and society

Nature 435, 814, 2005

http://www.cfinder.org/
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3 Hiyerarsik Yapi

= Altgizgeler tekrar
parcalanabilir

A. Clauset, C. Moore, M.E.J. Newman,
Hierarchical structure and prediction of missing links
Nature 453, 98, 2008
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Topluluk Belirleme

= Hangisi daya iyi

48




5 Iki Farkli Sonug

= Ustiinliiklerini karsilastirmak icin bir kriter Q

= Q(P1) > Q(P2) veya Q(P1) < Q(P2) ?

49

Birimsellik
= Modularity:
luv)eE

Bitisiklik Matrisi: “tuv = 0 diger
k=>4,

C={c, ¢,y },0,0¢; =D (i # )) Ue =V

¢eC
ey = 2. A,/2m
a, :Zkv/Zm

\\\\\

0(G,C)=2 (¢, ~a})
= Buylik modularity degeri iyi bir topluluk yapisi

3 Girvan-Newman Algoritmasi

= M. Girvan & M.E.J Newman, Community
structure in social and biological networks,
PNAS 99, 7821-7826 (2002)

= Topluluklar birbirine baglayan ayritlar belirle
= Betweenness

= bu ayritlari silme
= birbirinden ayrik demetler
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3 Edge Betweenness

= Bir ayritin adirhgi edge betweenness dederi ile

Olgllebilir:

= Ayrit Gizerinden gegen en kisa yol sayisi

e(1,2) ayrtinin edge betweenness
dederi 4=6/2+1
2ve {4, 5, 6,7, 8, 9} digumleri
arasmdaki yol e(1,2 veya e(2,3)
izerinden gegmesi gerekiyor (6/2)
e(1,2) 1 ve 2 digumi arasindki
yolda (+1)
= Daha blyik edge betweenness

dederi olan ayrit iki topluluk
arasinda kopri

http://www3.itu.edu.tr/~sgunduz/courses/verimaden/ 52

2 Girvan-Newman Algoritmasi

1. Bitln ayritlarin “betweenness” dederleri
hesaplanir

2. En biylk “betweenness” degerine sahip ayrit
silinir

3. Kalan ayritlarin “betweenness” degerleri
hesaplanir

4. 2. adima geri dénalir
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Edge Betweenness dederine gore
i Boliinmeli Demetleme

Initial betweenness value

Table 3.3: Edge Betweenness

cooo0 WM
coceosoa

e(4,5)'in silinmesi ile en buyuk,
betweenness degeri e(4, 6)=20

r‘}{;_z 34;\, (5678 9\} !
N N betweenness degeri e(7,9)=4

remm:le e(7.9—

: rfiemma e(4.5), e(4 s?fl g

e(4,6)'ni silinmesi ile en buyuk




i Gelistirilmis Girvan-Newman Algoritmasi

= M.E.J. Newman & M. Girvan, Finding and
evaluating community structure in networks,
Phys. Rev. E 69, 026113 (2004)

1. Her digiim bir demet

2. Q dederini en blyttecek iki digumi birlestir

3. Bitlin digimler tek demet olana kadar isleme
devam et

4. En fazla Q degerine sahip demetlemeyi seg

3 Problemler

= Ortiisen topluluklar

Yonla gizgeler
Agirlikh gizgeler
Karmagsiklik
Dinamik aglar
Biiylk aglar
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