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Ozetce —Bu cahsmada gozlemlenemeyen baglanti tahmini
problemi icin Genellestirilmis Baglasimh Tensor Ayrisim (GBTA)
cercevesinde tammlanmis modeller sunulmaktadir. GBTA ortak
tensorler iceren modellerin eszamanh ayrisimi ile ortak sakh fak-
torler cikarabilen bir algoritmik cercevedir. Bu bildiride GBTA
cercevesine ek olarak simetrik yapidaki matrislerin ayrisim
icin kullanilan algoritma saglanmaktadir. Heterojen verilerin
ayrisimmda kullamlan onceki calismalar ya tek bir iraksaya
ya da belirli bir tensor ayrisim modeline odaklanmaktadir;
ancak, heterojen veri analizinde temel zorluklardan biri dogru
tensor modelini ve iraksayr bulmaktir. Bu nedenle, bu calismada
farkh tensor modelleri ve iraksaylar ele alinmaktadir. Gergek
veri kiimeleri iizerinde gerceklestirilen deneyler birden fazla
kaynaktan gelen verilerin baglagimh tensor ayrisim yontemi
ile ortak analizinin ve simetrik yapidaki verilerin baglasimh
modellere dahil edilmesinin baglanti tahmin performansim artir-
makta oldugunu; ayrica dogru iraksay ve tensoér model seciminin
onemini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler—Baglagimli tensor ayrnsimi; Baglanti Tah-
mini; Eksik veri; Veri Birlestirme; Simetrik Matris.

Abstract—This study deals with the missing link prediction,
the problem of predicting the existence of missing connections
between entities of interest. Link prediction is addressed using
coupled analysis of relational datasets represented by several
matrices, including symmetric ones and multiway arrays, that will
be simply called tensors. We propose to use an approach based
on probabilistic interpretation of tensor factorisation models, i.e.,
Generalised Coupled Tensor Factorisation (GCTF), which can
simultaneously fit a large class of tensor models to higher-order
tensors/matrices with common latent factors using different loss
Sfunctions. In addition, we propose the algorithm for factorization
of symmetric matrices. Numerical experiments demonstrate that
joint analysis of data from multiple sources via coupled factori-
sation and integration of symmetric matrices to models improves
the link prediction performance and the selection of right loss
function and tensor model is crucial for accurately predicting
missing links.

Keywords—Coupled tensor factorization, Link prediction, Miss-
ing data, Data fusion, Symmetric Matrix.

I. GIRIS

Giinlimiizde, teknolojik ilerlemeler iligkisel verileri de
beraberinde getirmektedir. Ornegin, satis oneri sistemlerinde
hangi kullanicinin hangi iiriinii almig oldugu bilgisine ek
olarak kullanicilarin sosyal aglardaki arkadaslik verilerine de
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ulasabilmek miimkiindiir. Goriildiigii gibi, sosyal ag verisi
baglanti tahmin problemleri icin degerli yan bilgi saglayabilir
ve bir¢cok kaynaktan gelen verileri bir arada analiz etmek
tahminin dogrulugunu arttirabilmektedir. Bu ¢calismada iligkisel
veri modelleme i¢in baglanti tahmini problemi ele alinmusgtir.

Sosyal ag analizi ve Oneri sistemleri gibi bir¢cok alandaki
uygulamalar, baglanti tahmini problemini iki nesne arasinda
bir baglantinin varlig1 veya yoklugu sonucuna varilmasi prob-
lemi olarak incelemektedir. Ornegin, satig Oneri sistemlerinde,
bir kullanict bir {irlinii satin aldiginda, bu kullanici ve iiriin
arasinda bir baglant1 olustugu kabul edilir. Bu durumda, kul-
lanicinin ilgilenebilecegi diistiniilen diger iiriinlerin kullaniciya
onerilmesi gézlemlenmemis baglanti tahmini problemi olarak
adlandirilir. Ancak, baglanti tahmini tek bir veriye bagh olarak
yapilirsa, sonucun gercege yakin ¢ikmamasi muhtemeldir. Bu
tarz veri kiimelerinde, verinin boyutu biiyiik olmasina ragmen
veriler olduk¢a seyrektir ve resmin tamaminin yalnizca ¢ok
kiiciik bir bolumii temsil edilmektedir [1]. Bu nedenle, farkli
kaynaklardan gelen iligkili veriler baglant1 tahmini modellerine
dahil edilmektedir [2].

Baglanti tahmini modellerinde yan bilgiyi ek iligkisel veri
olarak icermenin en etkili yollarindan biri, farkl1 verileri matris
kiimesi seklinde gostermektir. Daha sonra, bu matrisler kiimesi
toplu matris ayristmi yontemi kullanilarak bir arada analiz
edilebilir [3]. Ancak cofu uygulamada, matrisler birden ¢ok
Ozniteligi gosterebilmede yeterli degillerdir ve bu nedenle
tensor ayristm modellerine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu calismada, baglanti tahmini problemini matris ve
tensor seklinde yapilanmig, simetrik matrisleri de igeren
verikiimelerini baglagimli analiz ederek ele almaktayiz.
Bunun icin Oklid ve KL iraksaylari ile birlikte CANDE-
COMP/PARAFAC (CP) [4] ve Tucker [5] tensor ayrisim
yontemlerini Genel Baglasgimli Tensor Ayrisimi (GBTA) [6]
cercevesi dahilinde kullanmaktayiz. Ayrica, simetrik ma-
tris ayrigimi icin kullanilacak giincelleme denklemini de
saglayarak, simetrik matrislerin kullanilmasinin baglant1 tah-
min performans: iizerindeki etkisini onceki calismamizla [7]
kargilagtirarak degerlendirmekteyiz.

II. GENELLESTIRILMIiS BAGLASIMLI TENSOR
AYRISIMI

GBTA cergevesi, Olasiliksal Sakli Tensor Ayrisimi
(OSTA) [8] cercevesinin baglagimli tensor ayrigimi icin
genigletilmesiyle  olusturulmus bir cercevedir. OSTA



cergevesinde gozlemlenen X tensori, Z,(a = 1,..,|¢|)
bilesenlerinin carpimi cinsinden, asagidaki gibi tanimlanmistir:

ZHZ Va) (1)

Burada, X gozlemlenen tensor, X model tarafindan olustu-
rulan yaklagsik tensor, Z, ise tensoril olusturdugu varsayilan
bilesenlerdir (Daha detayli anlatimi i¢in bkz. [8]).

X(UO

GBTA cercevesi OSTA cercevesini bir adim ileriye tasi-
yarak birden fazla gozlemlenen tensoriin (X,, v : 1..|v|)
bulundugu modellerde es zamanli kestirim yapmaya olanak
saglamaktadir. Gozlemlenen her tensér X,, vg,, ile goster-
ilen bir indis kiimesine sahiptir ve gozlemlenen tensorlerle
bilesenlerin arasindaki iliski |v| X |«| boyutlu R matrisi ile
iligkilendirilmektedir. Bu matris asagidaki gibi tanimlanmak-

tadir:
va _ )1 X, ve Z, bagl ise
R = { 0 X, ve Z, bagh degil ise &
Daha sonra GBTA c¢ergevesinde gozlemlenen X, tensorleri,

Z,, bilegsenlerinin ¢arpimi cinsinden, asagidaki gibi tanimlan-

abilir:
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Gozlemlerin ve bilesenlerin negatif olmadigr modellerde, X,
tensorlerini gozlemledikten sonra Z,, bilesenlerin kestirimi i¢in
gerekli algoritma [6]’da sunulmusgtur. Bu algoritma i¢in (4)’te
tanimlanan giincelleme denklemi yinelemeli olarak uygulan-
malidir.
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Bu denklemde p kullanilacak iraksay1 belirlemekte olup p =
0,1 degerleri sirasiyla /3 iraksayinin 6zel durumlari olan Oklid
ve Kullback-Leibler 1raksaylarina denk gelmektedir. Ayrica,
M,, X, ’niin degerine gore tanimlanmis ikili maskedir ve

X, tensoriindeki gozlemlenmis elemenlar i¢in degeri 1’e,
gozlemlenemeyen elemanlar icin de 0’a esittir.
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(5)’te verilen A, fonksiyonu gozlemlenen indisler iizerinde
tammlanmaktadir ve argiimam A tensoriidiir. (4)’da verilen
guncelleme denklemleri hesaplanirken A(.) fonksiyonu A =
M, oX oX, ve A=M, oX 1=P jcin hesaplanmaktadir.

Simetrik Matris Ayrisimi:  Bu boliimde simetrik yapiya
sahip matrislerin GCTF ¢ercevesi ile ayrisiminin nasil gergek-
legtirilebilecegini gosterecegiz. Simetrik yapidaki matrisler
bilesenlerinin carpimi cinsinden asagidaki gibi tanimlanmak-

tadir:
Z Z Zl )

Gortildugi gibi X matrisine ayni bilesenin carpimi geklinde
yaklagilmaktadir. Simetrik matrisi olugturan bu bilesene ulas-
mak i¢in yinelemeli olarak uygulanmas: gereken giincelleme
denklemi agagida verilmektedir.

(X/X7)Z
Xi-rz

X(i1,12) = Z(iz, 1) (6)

Zl7 7/2

Z+—Zo (7N

Ancak, bu calismada amacimiz (7)’de verilen denklemin GCTF
cercevesi ile ¢oziimiiniin saglanabilmesi ve simetrik matris-
lerin baglagimli modellere dahil edilebilmesidir. Bunun i¢in R
matrisinde, modeldeki her bir indis ic¢in bir siitun tanimlan-
malidir. Bu da simetrik matrisi olugturan bilesen icin R ma-
trisinin iki farkli indis icermesi anlamina gelmektedir. Boylece
(4)’te verilen giincelleme denkleminin simetrik matrislerin
ayristminda da kullanilabilmesi saglanmaktadir. Bolim IIT’te
verilen modeller, simetrik matrislerin GCTF ile ayrisimini daha
iyi agiklamaktadir.

Ayrica, bazi deneylerimizde simetrik matrisleri olugturan
bilesenler i¢in kullandigimiz giinceleme denkleminin sayisal
olarak sabit sonu¢ vermedigini ve yakinsamayi engelleyen
salmimli davranig gostermekte oldugunu gordiik. Salinimli
davranmig1 engellemek amactyla, bu bilesenler igin, € = 0.02
iken (4)’iin asagida verilen soniimlendirilmis versiyonunu kul-
landik.
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III. BAGLANTI TAHMINI ICIN TENSOR AYRISIM
MODELLERI

Bu bolimde baglantt tahmini problemi icin farkl
baglasimli tensor ayristmi modelleri ve iraksaylar kullanarak
¢Oziim sunuyoruz. Bu modellerdeki temel amacimiz gozlemle-
nen elemanlar1 0 ve 1 lerden olugan (1-varlig1 bilinen baglanti
ve 0-yoklugu bilinen baglant1 olmak iizere) gdzlem tensoriin-
deki (X;) gozlemlenmemis baglantilarin yan bilgi saglayan
tensor ve matrisleri (X2, X3, X4, X5) kullanarak dogru bir
sekilde tahmin edilmesidir. Bu zor bir baglanti tahmini prob-
lemidir ¢iinkii X tensoriindeki baglantilarin %1’inden daha az
bir kism1 gézlemlenmistir veya tensoriin bazi dilimleri tama-
men gozlemlenmemis olabilmektedir. Boyle durumlarda diisiik
mertebeli tensor ayrigim yontemleri kayip baglanti tahmininde
basarisiz olmaktadir. GBTA cercevesini kullanarak, uygula-
maya yonelik farkli baglagimli tensor ayrisim modellerini
kolaylikla olugturabiliriz. Bu modellerin se¢imi uygulamaya
ve kullandigimiz veri kiimesine bagli oldugundan, oncelikle
kullanacagimiz verikiimesini kisaca agiklayacagiz.

UCLAF verikiimesi! [9] GPS verisinden elde edilmis
kullanic1, konum ve aktivite bilgilerinden olusmaktadir. ik
olarak, kullanici-konum-aktivite ticlemeleri arasindaki iligkiler
X7 tensoriinii olusturmada kullanilir. Bu tensoriin bir elemani
X1(i,7,k) 4 kullamicisinin j konumunu ziyaret edip orada k
aktivitesini gergeklestirip gerceklestirmedigini gostermektedir.
GPS verisinden alinan bilgiler 168 anlamli konum olarak
kiimelenmis ve kullanicilarin bu konumlarda yaptiklar1 yo-
rumlar 5 farkli aktivite (yemek, aligveris, film, spor, eglence)
olarak degerlendirilmistir. Sonug¢ olarak bu verikiimesi 164
kullanici, 168 konum ve 5 aktiviteden olusturulmustur (Daha
detayli anlatimi igin bkz. [9]). Ayrica toplanan GPS verisi
kullanici-konum tercihleri, konum-ozellik bilgisi, kullanici-
kullanic1 benzerligi ve aktivite-aktivite bagintist ek bilgilerini
de icermektedir. Bu ek bilgiler sirasiyla X5, X3 ve simetrik
yapida X4, X5 matrisleri ile gosterilmektedir.

Bu modelde kullanici-konum tercih matrisi I kullanici
sayist ve J konum sayisi olmak iizere I x J boyutuna

"http://www.cse.ust.hk/~vincentz/aaail0.uclaf.data.mat
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Sekil 1: UCLAF verikiimesi

sahiptir ve konum indisini gostermek icin j yerine m indisini
kullandigimizdan X5(é,m) elemanlarim igermektedir. Bunun
nedeni X; ve X nin farkli konum degerlerini 6l¢mesidir:
X, % kullanicisinin j konumunda gergeklestirdigi aktiviteyi
gosterirken, X ¢ kullanicisinin m konumunu ziyaret etme
sikligim1 ve orada belli bir zamandan fazlasii gegirdigini
gostermektedir. X; ve Xy verilerindeki konum indisleri,
7 ve m arasindaki iligki ortak kulanici bilegeni lizerinden
saglanmaktadir. Bunlara ek olarak, her bir 6zellik degerinin,
X35(4,n), 7 konumundaki ilgi ¢ekici nokta (miize,restoran,...vs)
oranina karsilik geldigi konum-6zellik matrisi bulunmaktadir.
J x N boyutlu bu matrisi kullanarak konumlarin benzerlik-
leri hakkinda bilgi edinebiliriz. Son olarak, kullanici-kullanici
benzerlikleri ile I x I boyutlu X, matrisini ve aktivite-aktivite
bagmtlar ile de K x K boyutlu X5 matrisini olugturmak-
tay1z. Bu verikiimesinde 18 kullanici hi¢bir konum ve aktivite
bilgisine sahip degildir. Bu nedenle modellerde diger 146
kullanicinin bilgilerini kullanmaktayiz. Sonug olarak, deney-
lerimizde kullanici sayis1 I = 146, konum sayist J = 168,
aktivite sayis1 K = 5 ve konum 6zellik sayis1 N = 14tiir.

X1 tensoriindeki gozlemlenmemis baglantilar1 tahmin et-
mek igin iki farkli baglagimli tensér modeli sunuyoruz. Her iki
modelde de negatif olmayan ayrigim problemlerimiz i¢in Oklid
ve KL rraksaylarini kullanmaktayiz. Ik ayrisim modelimizde,
X, tensoriinii Xo, X3 ve simetrik X4, X5 matrisleri ile
analiz ederek baglasimli ayrisim yaklasimini CP tensor ayrisim
yontemine uygulamaktayiz. Bu yaklasim bize agsagidaki modeli
vermektedir:

X1(in, j, k1) = ZA (i1, 7 7O (k1,7) ©)
2 (i1, m ZA (i1, 7 ,7) (10)
= ZB (G, r)E(n,r) (11)

4 (i1, 2) ZA (i1,7)A(iz, 7) (12)
C(kz,7) 13)

X5 (K, ko) IZC k1,7)

Bu modelde ortak bilesenleri olan bes gozlemlenmis ten-
sOrlimiiz vardir ve modele ait R matrisi agsagidaki gibidir:

1 011000
1 000010
R=[00 100 0 1 (14)
110000 0
0001100

Modeldeki tensorler bes farkli bilesenden olusur ancak
simetrik matrisleri olusturan bilesenler icin farkli iki indis
tammlandigindan; A igin 44, i5 ve C igin ky, ko olmak tizere,
R matrisi yedi siitundan olugmaktadir. Bu sekilde simetrik
X4 matrisinin yalnizca A bilegeninden ve simetrik X5 ma-
trisinin yalnizca C' bileseninden olugmasi saglanmakta ve bu
bilesenlerinin degerini bulmak icin (8)’de verilen giincelleme
denklemi kullamlabilmektedir. X7, X5 ve X4, A(4,7) eleman-
larindan olugan ortak A bilesenine sahiptir ve A’nin her bir
satirt A(4, ), ¢ kullanicisinin || boyutlu ’tercih’ alandaki sakli
konumu olarak diigiiniilebilir. Ayn1 zamanda B(j, ) elemanli
B bileseni ise 5 konumunun ayni tercih alanindaki sakli kon-
umunu gostermektedir. Sonug olarak ¢ kullanicisinin j konu-
munda k aktivitesini gergeklestirmis olmast igin A(%, ) B(j,r)
degerinin en az bir r icin bilylik bir de8ere sahip olmasi
gerekmektedir. Konum bileseni B ise X; disinda konum-
ozellik matrisi X3 tarafindan da etkilenmektedir.

Ikinci ayrigim modelimizde ise, aym sekilde, baglagiml
ayrisim yaklasimini Tucker tensor ayrigim yontemine uygula-
makta ve asagidaki modeli elde etmekteyiz:

Zl»]vkl Z A 217 C(kh )G(p7 q, 7") (]5)
p,q,r
2(i1,m Z A(ir,p ,p) (16)
= Z B(j,q)E(n, q) (17)
a(i1,2) ZA i1,p)A(i2, p) (18)
s(k1, ko) ZC (k1,7)C (ka,7) (19)
Bu modelde, (9)’den farkli olarak <+ kullanicisinin
j konumunda £ aktivitesini gergeklestirmis  olmasi

> pq Ai.p)B(j,q)D(p,q,7) degeri ile belirlenir ve ilk
modele gore daha esnek bir yapiya sahiptir.
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Sekil 2: CP ve Baglasimli(CP) modelleri - Oklid, 80%

IV. SONUCLAR

Bu boliimde, modellerimizi degerlendirmek i¢in diizen-
ledigimiz cesitli deneyleri ve sonuclarini sunuyoruz. Ilk
once baglagimli modellerin baglanti tahmini problemindeki
istiinliigiinii gosterebilmek icin standart CP ve Tucker ten-
sor ayristm modelleri ile kendi baglagimli modellerimizi
karsilastirdik. Bu deneylerde Oklid ve KL raksaylarini kul-
landik ve sirasiyla verinin %{40, 60, 80,90,95}’ini rastgele
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Sekil 3: Baglagimli (CP), Oklid ve KL Sekil 4: Baglasimli CP ve Tucker - KL, Sekil 5: Baglasimli CP ve Tucker, KL,

raksaylari, 90% 90%

maskeledik. Biitiin durumlarda baglasimli modeller stan-
dart modellerden daha iyi sonug vermektedir. Sekil 2 Ok-
lid 1raksaymi kullandigimiz ve verinin %80’inin gozlemlen-
memis oldugu durumda standart ve baglasimli CP model-
lerinin karsilatirilmasimi  gostermektedir. Daha onceki calis-
mamizda [7] yer alan ilk baglasimli CP modelinde (Baglasimlt
CP-1) simetrik yapiya sahip X, ve X5 matrisleri kullanl-
mamistir. Goriildiigii gibi bu matrislerin modele dahil edilmesi
(Baglasimli CP-2) ve ozellikle gozlenmemis verinin yiiksek
oldugu durumda ek bilginin kullanilmasi tahmin performan-
sin1 artirmaktadir. Iraksay seciminin tahmin performansi iiz-
erindeki etkisini gostermek icin farkli gézlemlenmemis veri
miktarlarinda baglagimli CP ve Tucker modelleri ile deneyler
gerceklestirdik. Biitiin durumlarda KL 1raksayinin tahmin per-
formansi, Oklid iraksayindan yiiksek sonuclar vermektedir.
Sekil 3 verinin %90’min gozlemlenmedigi durumda Oklid
ve KL 1raksaylarinin baglasimli CP ve Tucker modelleri iiz-
erindeki performanslarint gostermektedir. Son olarak, tensor
ayrisim modelinin se¢iminin tahmin performansi iizerindeki
etkisini gostermek icin baglasimli CP ve Tucker modellerinin
performanslarini karsilagtirmaktayiz. Sekil 4 Tucker modelinin
bu verikiimesi icin CP modelinden daha uygun oldugunu
gostermektedir. Bunun nedeni ise Tucker modelinin CP mode-
line gore daha esnek bir yapiya sahip olmasi ve verinin yapisal
bilgisini ortaya ¢ikarmada daha basarili olmasidir.

Korleme Bagslangic Problemi: Baglanti tahmininde sikca
kargilagilan problemlerden biri de yeni bir kullanicinin uygu-
lamaya dahil olmasidir. Bu durumda X; tensoriinde yeni
kullaniciya ait hicbir bilgi yoktur ve bu da X; tensoriinde
gozlemlenmemis bir dilim olugmasina neden olur. Bu ma-
tris ayrisim probleminde tamami gézlemlenmemis satir veya
stitunlara denk gelmektedir. Diisiik mertebeli tensor ayrisim
modelleri bu problemi ¢ézememektedir. Baglasimli modeller-
imiz X, tensoriinde herhangi bir kullaniciya ait hi¢bir girdi
bulunmadig1 durumlarda bile ek bilgilerin yardimi ile baglanti
tahminini gergeklestirebilmektedir. Sekil 5, 50 kullanicinin
bilgilerinin gozlemlenmemis oldugu durumda baglasimli CP
ve Tucker modellerinin KL 1raksay: ile gerceklestirdigi per-
formans1 gostermektedir.

Bu ¢alismada ulastigimiz sonuglar1 6nceki ¢alismamaizla [7]
kiyasladigimizda, tiim deneysel diizenlemelerde tahmin perfor-
mansinin arttigini gérmekteyiz.

50 kayip dilim

V. VARGILAR

Bu calismada matris ve tensor seklinde gosterilebilen
iligkili verilerde baglanti tahmini problemi igin baglasimli
tensor ayrigimi yontemlerine ek olarak simetrik matrislerin
ayristmi i¢in de yeni bir matris ayristm yontemi sunulmusg-
tur. Bu konuda varolan c¢aligmalar ya sadece tek bir tensor
ayristm yontemi ya da tek bir wraksay kullanilarak gelistir-
ilmigtir. Ancak, modellerin GBTA cercevesi ile tanimlan-
masi sayesinde farkli tensor modelleri, simetrik matrisler ve
wraksaylar ¢oklu verikiimelerinin ayrigiminda kolaylikla kul-
lanilabilmektedir. Gergek GPS verisi lizerinde gerceklestirmis
oldugumuz deneyler baglasimli modellerin ve simetrik matris
kullaniminin baglant1 tahmin performansini artirdigini; tensor
ayristm yontemi ve 1iraksay seciminin de baglanti tahmin
dogrulugunda ne kadar biiyiik etkisi oldugunu agik bir sekilde
gostermektedir.
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