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OZET

Sosyal ag analizi (SAA) 2000’1 yillardan itibaren gittikge 6nem kazanan bir konudur.
SAA sosyal bilimler, bilgisayar bilimleri, biyoloji vb. bir¢ok bilim dalinin ilgi alanina
girmektedir. SAA canli ya da cansiz varliklar arasinda bulunan iliskileri bilgi ag1 seklinde
ele alip karmagik aglarin daha iyi anlasilmasi ile ilgilenir. Agdaki aktorler arasi baglanti
tahmini, kullanicilarin davranislarindan oriintii ¢ikarimi, topluluk kesfi SAA alanindaki
calisma konularindan bazilaridir.

Bu ¢alismada sosyal aglarda topluluk kesfi i¢in ¢ok amacgli bir genetik algoritma
Oneriliyor. Cok amagli optimizasyon yaklasimi birden ¢ok kriteri olan problemlerin
¢Oziimiinde iyi sonuglar vermektedir. Sosyal aglarda topluluk kesfi problemi de ¢ok amacl
optimizasyon problemi olarak ele alinabilir. Literatiirde olan uygunluk fonksiyonlari
Onerilen etkili bir se¢im yontemi ile kullanilarak sosyal aglardaki topluluklar kesfediliyor.
Benzer ¢alismalarin ¢ogu, baslangi¢ popiilasyonun olusturulmasinda ve yeni bireyler elde
etme i¢in kullanilan mutasyon adiminda klasik yontemleri kullanmiglardir. Calismamizda
topluluk kesfi probleminin yapisina uygun bir yontemle bu islemler yapiliyor. Onerilen
yontem gercek ve yapay aglar lizerinde test ediliyor, elde edilen sonuglar benzer

calismalarla karsilastirilip daha iyi sonuglar elde edildigi gézlemleniyor.

Anahtar Kelimeler: Karmasik aglar, topluluk kesfi, cok amagli evrimsel algoritma.
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SUMMARY

USING MULTIOBJECTIVE GENETIC ALGORITHM FOR THE
COMMUNITY DISCOVERY IN SOCIAL NETWORKS

Social network analysis (SNA) is a topic of interest gaining more attention since 2000
years. SNA is in the scope of many different branches of science such as social science,
computer science, and biology etc. SAA takes an interest in better understanding complex
network by handling relations among animate and inanimate entities as information
network. Link prediction among actors in the network, pattern discovery on users’
behaviors and community discovery are some study topics in SAA.

In this study a multi-objective genetic algorithm is proposed for community discovery
in social networks. Multi-objective optimization approaches give better results on
problems having multiple criteria. The problem of community discovery in social networks
can be considered as a multi-objective optimization problem. Communities are discovered
in social networks by using fitness functions in the literature with proposed effective
selection approach. Many of the similar studies use classic methods when creating initial
population and mutation step which is used for creating new individuals. In our study these
processes are made with respect to method which is suitable community discovery problem
structure. The proposed method is tested on synthetic and real networks, it is observed that

better results are obtained by compared to a similar study.

Keywords: Complex networks, community discovery, multi-objective evolutionary

algorithm.
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1. GIRIS

Sosyal aglar bireyler (aktorler) ve bireyler arasindaki iliskilerden olusan yapilardir.
Bireyler insanlar, organizasyonlar, canlilar, bilgiler olabilir. Iliskiler arkadaslik, begeni, is
birlikteligi, fonksiyonellik, kaynak transferi ya da bilgi akisi, satin alma vs. seklinde
olabilir. Sosyal ag analizi (SAA) bu iliskileri ve bireylerin davraniglarint inceler. Agdaki
verileri iliskiler iizerinden irdelemeye c¢alisir. Sosyal agda aktorler diger aktorleri nasil
etkiliyor, bu aktorler bir grup olusturuyorsa aktorlerin grup ici ve grup dist iligkileri
nasildir, bu gruplarin fonksiyonelligi nedir, gruplarin aralarindaki iliskiler nasildir
seklindeki sorular1 arastirir. Sosyal aglarin yapisini daha iyi anlamayi, sosyal aglarda sakl
olan bilgileri ortaya ¢ikarmay1 hedefler. SAA son yillarda gittikce ilgi ¢eken bir konudur.
Sekil 1.1.°de [1] sosyal ag ile ilgili patent ve uygulamalardaki sayinin yillara gore artisi
dikkat ¢ekicidir.

1400

Sawvi

1200 -

1000 -

800 -

400 -

200 -

Sosyal ag patentlerindeki biiyiime

B Yavinlanan uygulamalar

B Alman patentler

=

2003

2004

| |
2005

2006 2007 200
Yil

8 2009

2010

Sekil 1.1 Sosyal ag ile ilgili patent ve uygulamalarin yillara gére dagilimi




Stanley Milgram 1967°te Amerika’da diinya kiicliktiir fenomenini ortaya atmustir.
Bunun i¢in soyle bir deney yapilmistir; Amerika’da bir grup insandan bir mesaji
belirlenmis bir kisiye yakinlari arkadaslar1 vasitasiyla ulastirmalar1 istenmistir. Deney
sonucunda ortalama bes kisi ile bu mesajin bu insana ulastig1 goriilmiistiir. Kolombiya
Universitesi’ndeki arastirmacilar bu deneyi ilerletmis, diinya iizerinde herhangi iki kisinin
internet ya da telefon tizerinden iletisime ge¢mesi ortalama 5-7 araci ile gergeklesmistir.
Diinyadaki insanlarin ya da bagka canlilarin diinyay1 saran bir 6riimcek ag1 gibi birbirlerine
bagli oldugu yapilar1 incelemek analiz etmek bircok noktada ufuk acgici seyler karsimiza
¢ikarmakta ve ¢ikaracaktir.

Sosyal ag analizi biyologlarin, matematikgilerin, bilgisayar bilimcilerin, ekonomistlerin,
sosyologlarin ve daha bircok bilim adamlarin ilgi alanmna girmektedir. Internet
kullanicilarinin ilgi alanlarinin, aligverislerinin, internet sayfalarindaki gezintilerinin
analizi, agdaki aktorler arasinda olasi baglanti tahmini [2,3], kullanicilarin davraniglarindan
orinti ¢ikarimi [4], topluluk kesfi [5,6,7], terdrist aginin analizi ile terorist gruplarina karsi
onlem alma SAA’nin uygulama alanlarindan bazilaridir. Ornegin iilkeler arasi ekonomik
iliskiler bir sosyal agda gosterilebilir. Ulkeler arasi ticaretler yatirimlar bu agda analiz

edilerek iilkelerin ekonomik durumlar1 bagka iilkelere etkileri daha iyi anlagilabilir.

1.1. Sosyal Ag Cesitleri

Sosyal aglarin yapilari standart degildir. Baz1 aglarda diigimler arasi baglantilar yonli
bazilarinda yonsiizdiir. Baglantilarin yonsiiz oldugu aglarda baglantilar, diigiimler arasinda
sadece bir iligki oldugunu gésterir, yonlii baglantilar ise bu iliskide etkileyen ve etkilenen
taraflar1 da gosterir. Baglantilar tek tip de olabilir ya da birden fazla baglanti ¢esidinin
oldugu aglar da olabilir. Aym sey diigiimler i¢in de gecerlidir. Bu farkliliklar bazen ele
aliman sosyal agin dogal yapisindan kaynaklanir, bazen de sosyal ag i¢in Onerilen
modelden kaynaklanir.

Ornegin akademi diinyasim ele aldigimizda yazar isbirligini gosteren bir sosyal agda
diiglimler yazarlari, baglantilar yazarlar arasindaki isbirligini gosterir. Bu sosyal agda
diigiimler ve baglantilar tek tip ve yonsiizdiir. Bu aga yazarlarin atif aldiklar1 ya da atifta

bulunduklar1 yazarlar1 da katarsak baglantilarin yonlii oldugu bir sosyal ag olusur.
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Sekil 1.2 Yazar konferans makale ag1

Akademi diinyas1 i¢in yazar-konferans-makale sosyal agi da olusturulabilir. Sekil 1.2°de
[3] bunla ilgili bir model goriilmektedir. Bu agda yazarlar, konferanslar ve makaleler birer
diigim seklindedir. Yazarlarin, makalelerin, makalelerin yaymlandigi konferanslar ve
dergilerin diigiim oldugu, makalelerdeki referanslarin, makalelere yapilmis atiflarin yonli

baglantilar oldugu kapsamli bir ag da olusturulabilir.

1.2. Topluluk Tanimi

Sosyal agdaki bireyleri diigim, bireyler arasindaki iliskileri baglanti olarak ifade
edebiliriz. Newman ve Girvan’nin [8] topluluk tanimi sdyledir: Topluluklar kendi grubu
icindeki diigiimlerle ¢cok sayida baglantilarin oldugu, diger gruplardaki diigtimlerle ise az
sayida baglantilarin oldugu yapilardir. Sekil 1.3’te [9] Ornek bir agda topluluklar
gosterilmektedir.

Bir sosyal agi sembolize etmek i¢in Pizzuti’nin [10] gosterimini kullanilacaktir.
G = (V,E) sosyal agmn graf olarak semboliidiir. Burada V diigiimlerin kiimesi, E ise
baglantilarin kiimesidir. Topluluk V’lerin olusturdugu gruplardir. Burada her bir diigiim
kendi grubu i¢inde yogun, diger gruplarla seyrek baglantilara sahip olmalidir. Bir diigiimiin

derecesi o diiglimiin baglant1 sayilarinin toplamudir.

ki =X, Aij (1.1)

burada A, G grafinin komsuluk matrisidir.



Sekil 1.3 Topluluklar1 gésteren drnek bir ag

G’nin alt kiimesi olan S’nin diigiimlerini su denklemle gosterebiliriz:

ki(S) = k{"(S) + kP¥(S) (1.2)
ki™(S) = Yjas Aij (1.3)
ki™(S), i diigiimiiniin S toplulugu icindeki baglantilaridir.

kM(S) = Xjas Aij (1.4)

k2HE(S) ise i diigiimiiniin topluluk dis1 baglanti sayisidir. Radicchi’nin [11] topluluk

tanimina gore
kh(S) > kPUE(S),Vi S (1.5)

kosulu saglaniyorsa bu topluluk giiclii bir topluluktur. Ancak topluluktaki tiim
diiglimlerin topluluk i¢i baglantilarin sayisinin  toplami, diiglimlerin topluluk dis
baglantilarin sayisinin toplamindan biiyiikse bu zayif bir topluluktur. Bunun formiilii de su

sekildedir:



Yjas k"(S) > Djss k7UE(S) (1.6)

Agdaki topluluk yapilari gesitlilik gosterebilir. En basit sekli ayrik topluluklardir. Sekil
1.3’te bunun bir 6rnegi gosterilmektedir. Bu topluluklarda her bir diiglimiin bir toplulugu
vardir. Kesisen topluluklarda ise bazi diigiimler birden fazla topluluga dahil olabilirler. Bu
yapilarda topluluklar i¢ ice gegmistir. Ornegin bir facebook aginda bir kisinin hem arkadas
grubu hem aile grubu hem de is arkadaslarinin oldugu bir grubu olabilir. Boyle bir agda
kisi ii¢ fakli toplulukta goriiniiyordur. Baska bir topluluk tipi de hiyerarsik topluluklardir.
Hiyerarsik topluluklarda topluluklar birbirleri igerisinde hiyerarsik bir yapi olustururlar.
Bir toplulugun igerisinde daha kiigiik topluluklar, yine bu topluluklar igerisinde bagka
topluluklar yer alir. Insanin biyolojik yapist bu yapiya uygun bir Ornektir. Insan
organlardan, organlar dokulardan, dokular hiicrelerden olusur.

Topluluklar1 kesfetmek, agdaki sakli bilgileri ortaya ¢ikarmamiza yarar. Bir sosyal agda
hangi bireylerin birbirleri ile yakin iliski i¢inde oldugu, hangi bireylerin kendi gruplari
icerisinde aktif rol oynadigi, hangi bireylerin gruplar arasinda gegis noktasinda durdugu
gibi sorular1 agdaki topluluklar1 kesfederek anlayabiliriz. Bir bilgisayar agi topluluklar
aras1 trafik minimum olacak sekilde topluluklara bdliinebilir, boylece agdaki bant genisligi
verimli bir sekilde kullanilabilir. Bir protein aginda topluluklar hangi protein grubunun
hangi biyolojik olayda 6nemli bir role sahip oldugunu anlamamiza yardimci olurlar. Bir
akademik yazar isbirligi aginda hangi yazarlar arasinda ortak ilgi alani var, hangi yazarlar
birbirlerine daha yakin gibi sorularin cevaplanmasinda topluluk kesfi 1s1k tutar. Internet
aginda topluluklar kullanicilarin benzer ilgi alanlarindan benzer aligveris aliskanliklarini
gormeyi saglar. Boylece kullanicilara uygun iiriin tavsiyesi yapilabilir.

Topluluk kesfi disiplinler arasi galismaya da imkan tanir. Ornegin beyindeki birgok sinir
hiicreleri birbirleri ile baglantilidir ve bunlar bir ag olusturlar. Bilgisayar bilimi bu agdaki
topluluklart bulur, tip bilimi ise bu topluluklarin beyindeki hangi isi gerceklestirdigini

arastirir.



1.3. Topluluk Kavramlari

1.3.1. Derece Merkeziligi

Derece merkeziligi (degree centrality) bir sosyal agda hangi aktorlerin giicli, etkili ve
kritik oldugunu anlamak i¢in kullanilan bir 6l¢iit birimidir. Derece merkeziligi yiiksek olan
bireyler popiiler aktif bireylerdir. Bir diiglimiin derecesi o diiglimiin baglantili oldugu
digim sayisidir. Sekil 1.4°te [12] derece merkeziligi en yiikksek olan diigiim Diahe

diiglimiidiir.

1.3.2. Yakindalik Merkeziligi

Bir diigiimiin diger tiim diigiimlere olan en kisa yol uzunluklarinin ortalamasi alinarak
hesaplanir. Bu 6lgiit birimi diigiimiin diger tiim diigiimlere yakinlik degerini gosterir. Tiim
diigtimlere uzakligi en kisa olan diigim agmn yakindalik derecesi en yiiksek olan
diigiimiidiir. Bu diigiimler agdaki bilgi akisini en iyi gozlemleyebilen diigiimlerdir. Sekil
1.4’te Fernando ve Garth diiglimleri yakinlik merkeziligi (closeness centrality) en yiiksek

olan diigtimlerdir.

Jane

Ed
Sekil 1.4 Kite ag



1.3.3. Arasindalik Merkeziligi

Freeman [13] tarafindan bulunmustur. Agdaki gruplarin kesisim noktasindaki diigiimleri
belirlemek i¢in kullanilir. Agda her bir diigiimiin tim digiimlere olan en kisa yol
uzunluklar1 hesaplanir. Bu hesaplamalar sonucunda her bir diigiimden kag¢ defa gecildigi
bilgisi bize arasindalik degerini verir. En yiliksek degere sahip olan diigiim arasindalik
degeri en iyi olan digimdiir. Sekil 1.4’te Heather diigiimii arasindalik merkeziligi

(betweenness centrality) en yiiksek olan diigtimdiir.

1.3.4. Kenar Arasindalik Merkeziligi

Girvan ve Newman [14] Freeman’nin [13] diigimler i¢in Onerdigi arasindalik
kavramindan esinlenerek bu kavrami kenarlar igin gelistirmistir. Arasindalik merkeziligine
benzer. Arasindalik merkeziliginde diiglimler esas alinirken kenar arasindalik
merkeziliginde kenarlar esas alinir. Her bir diiglim i¢in diger tiim diiglimlere olan
uzakliklar hesaplanir. Bu hesaplamadan sonra kenarlardan kag¢ defa gecildigi bilgisi kenar
arasindalik merkeziligi (edge betweenness centrality) degerini verir. Sekil 1.5’te [15] kenar
arasindalik merkeziligini gosteren Ornek bir ag gosterilmistir. Bu agda kenarlarin
kalinliklar1 kenar arasindalik degerinin simgeliyor. Topluluk yapilarinin oldugu aglarda
topluluklar1 birbirlerine baglayan kenarlar en kisa yollar iizerinde en cok gecilen
kenarlardir. Bu 06l¢iit birimi sosyal aglarda topluluklar1 kesfetmek i¢in kullanilmistir. En
yiiksek kenar arasindalik degerine sahip kenarlar topluluklar1 birbirlerine baglayan
kenarlardir. Kenar arasindalik degerinin hesaplanmasinda baslangi¢ diigiimiinden itibaren

enine oncelikli arama yapiliyor.

Sekil 1.5 Kenar arasindalik merkeziligini gosteren 6rnek bir ag



Algoritmanin [8] adimlari soyledir:
1) Baslangi¢ diigiimii olan s diiglimiiniin uzaklik degerine dg = 0 agirhgina w, = 1
verilir.
2) s diigiimiiniin komsusu olan her i diiglimiiniin uzaklig1 d; = dg + 1 = 1, agirhigi ise
w; = w, = 1 olarak verilir.
3) Bu i diigiimlerinin komsulari olan her j diigiimii igin asagidaki ti¢ adim uygulanir:
a. Eger j diigiimii i¢in bir uzaklik atanmamigsa uzaklik i¢in d; = d; + 1 agirhik
i¢in w; = w; atanir.
b. Eger j icin bir uzaklik atanmus ve d; =d; +1 ise j diiglimiiniin agirhig
wj < w; + w; olarak belirlenir.
¢. Eger j diiglimiiniin bir uzakligi varsa ve bu da d; < d; + 1 kosulunu sagliyorsa
herhangi bir sey yapilmaz
4) Agda uzakligi atanmamis higbir diigiim kalmayana kadar 3. adim tekrarlanir.
Bu adimlar sonucunda bulunan her bir i diiglimiiniin agirhig, s diiglimiiden i diigiimiine
ka¢ tane farkli yol oldugunu gosterir. Bu asamadan sonra kenar agirlik degerini

hesaplamak i¢in su adimlar uygulanir:

1) Agdaki her bir yaprak diigiim (t) bulunur. Yaprak diigiimler bir dnceki asamada
agirliklar hesaplanirken agin en altinda kalan diiglimlerdir. s diiglimiinden baska
diigiimlere gidebilmek i¢in ¢ diigiimlerinden gegilen higbir yol yoktur.

2) t digimiiniin komsusu olan tim i digiimlerinin kenar degeri t den i’ye dogru
wi [ wy’dir.

3) t digiimlerinin kenar degerleri hesaplandiktan sonra yukarida kalan kenarlarin
degerleri o kenara komsu olan asagidaki kenarlarin degerleri toplamina 1 ilave
edilerek hesaplanir.

4) Baslangi¢ diigiimii olan s diigiimiine ulagincaya kadar 3. adim tekrarlanir.

Sekil 1.6°da [8] kenar arasindalik degerinin hesaplanmasi i¢in Newman ve Girvan’in
kullandig1 6rnek iki ag verilmistir. Sekil 1.6 a)’da baslangic diiglimiinden diger tiim
diigiimlere olan en kisa yollar sadece bir tanedir. Alternatif kisa bir yol hicbir diigiim i¢in
yoktur. Boyle bir agda kenar arasindalik degerini kolay bir sekilde hesaplaniyor. Sekil 1.6

b)’de ise baz1 diigiimler i¢in farkli kisa yollarin oldugu bir ag vardir. Yukarida verilen



vaprak diigiimler

Sekil 1.6 Kenar arasindalik degerinin hesaplandigi 6rnek iki ag

algoritma adimlarina gore once agirliklar hesaplanmistir. Daha sonra yaprak diiglimlerden
yukariya dogru kenarlarin arasindalik degerleri bulunmustur. 5 ve 6 numarali diigimler
yaparak diigiimlerdir. Yukariya dogru ilk kenarlarin degerleri komsu diigiimiiniin
agirliginin yaprak diigiimlerinin agirligina orani ile bulunur. 4-5 kenarinin degeri 1/3, 4-6
kenarinin degeri ise 1’°dir. 2-4 kenar1 hesaplanirken 4-5 ve 4-6 kenar degerleri toplanir ve 1

ilave edilir o da bize 7/3 degerini verir.

1.3.5. Ozvektor Merkeziligi

Bir diigimiin bir agdaki etki derecesini O6lgmek icin kullanilir. Derece merkeziligi
yiiksek olan diiglimler i¢in aktif diiglimler demistik. Diiglimiin 6zvektor derecesi bunu
daha nitelikli bir sekilde dlger. Bir diigiimiin ag i¢inde etki derecesini gosterir. Sekil 1.7°de
[16] 6rnek bir ag icin 6zvektor, derece, yakindalik ve arasindalik merkeziligi degerleri
gosterilmistir. En yiliksek derece merkeziligine (eigeanvector centrality) sahip diiglimler
W3 ve S1 iken, en yiiksek 6zvektor merkeziligine sahip diigiim S1°dir.

Necmi Giirsakal Sosyal Ag Analizi kitabinda 6zvektor merkeziligi i¢in sO0yle yazmistir
[17].

(13

.. 0zvektor merkeziligi, baglantilarin sayisina oldugu kadar kalitesine de bagimlidir.
Eger bir diiglimiin az sayida yiiksek kaliteli baglantis1 varsa bu diiglimiin ¢ok sayida
ortalama sahip bir digimii 6zvektor merkeziligi anlaminda gegebilir. Arama motoru
Google’in web sayfalarini siralarken kullandig1 PageRank bu baglamda ¢alismaktadir .



Ozvekttr merkeziligi  |Derece merkeziligi  |Yakindahk merkeziligi |Arasindalik merkeziligi
51 {.498) W3, 51 51 51

W3 (.472) W9, WE, W7, W1, W4 |'W7 W7

W1, W4 {.438) 54 W3 W3

W7 {.254) 11 W1, W4 WE, W9

WE, W9 (.139) WE, W9 W1, 11, W4, 54 (0)

11 {.147) 11

54 (.099) 54

Sekil 1.7 Ozvektdr, derece, yakindalik ve arasindalik merkeziligi gosterilen bir ag

Geri kalan kisimda 2. boliimde topluluklar i¢in kullanilan yaygin 6lgiit birimlerinden
bahsedilecek, 3. boliimde topluluk kesfi i¢in Onerilen bazi yaklagimlarin algoritmalari
birbirlerine gore avantajlar1 ve dezavantajlar1 anlatilacak, 4. boélimde calismamizda
topluluk kesfi i¢in onerilen ¢ok amagli genetik algoritma tabanli yontemimizin detaylar: ve

test sonuglar1 anlatilacak 5. boliimde ise calismamizin sonuglari degerlendirilecektir.
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2. OLCUT BiRIMLERI

Sosyal agda topluluklarin Ol¢iit birimi i¢in bir standart yoktur. Bir sosyal agda
topluluklarin kesfi igin 6nerilen yaklagimlardan hangisinin en iyi oldugu hakkinda kesin bir
sey ortaya konamamistir. Bu bolimde en yaygin Olgiit birimlerinden modiilerlik
(modularity) ve normalize edilmis ortak bilgi’den (normalize mutual information, NMI)

bahsedilecektir.

2.1. Modiilerlik

Olgiit birimlerinden en yaygin olam Newman ve Girvan tarafindan onerilen
modiilerlik’tir [8]. Bu 6lgiit biriminde agdaki topluluk sayisina k denmis, kxk seklinde bir
e matrisi digiinilmistir. e matrisinin herhangi bir elamani e;;, i toplulugundaki
diigiimlerle j toplulugundaki diigiimler arasindaki baglant1 sayisinin agdaki toplam

baglant1 sayisina oranidir.

Tre= Zi €ii (21)

Tr e, i toplulugunun diiglimlerinin kendi aralarindaki baglanti sayisinin agdaki tiim
baglant1 sayisina oranidir. Burada agda sadece bir toplulugun olmasi Tr e degerini
maksimum deger olan 1 yapar, fakat tek topluluk ag i¢in bir anlam ifade etmez. Modiilerlik

formiilii ise sOyledir:

Q =Xi(ey—af) =Tre—ll e*| (2.2)

Modlilerlik hesaplanirken ele alinan ag igin rastgele bir ag olusturulur. Bu rastgele agin
diiglim sayisi, baglanti sayist ve topluluklart orijinal ag ile aymidir. Ancak diigtimler
arasindaki baglantilar rastgele secilir. Formiilde «;, rastgele agdaki i toplulugunu ifade
eder. i toplulugunun modiilerlik degeri, bu topluluktaki baglanti sayisinin «;
toplulugundaki baglanti sayindan farkidir. Agin modiilerlik degeri ise topluluklarin

modiilerlik degerlerinin toplamidir. Bu formiil su sekilde de gosterilmistir [18]:



kik;

2m

Q= ﬁ Yijev [Aij - ] 8(ci, i) (2.3)

k;, i digiimiiniin derecesi; m agdaki toplam baglant1 sayisi; k;k;/2m, i diigiimii ile j

diigiimii arasinda baglanti olma ihtimalidir; A;; ise sdyledir:

1 egerive jdugumleri birbirlerine bagli ise

Aij ={ 0 degilse (2.4)
6 (ci, cj) ise su anlama gelmektedir:

(1 ivejdiugumleri aym topluluk iginde ise
5(cig) = { 0 degilse (2.5)

Fortuna and Barthelemy [19] modiilerlik Olgiit biriminin ¢ozlniirlik limiti oldugu
sOylemislerdir. Buna gore agin biiyiikliigiine bagli olarak topluluklarin biiyiikliikleri belli
bir degerin altinda ise modiilerlik basarisiz olmaktadir. Biiylik aglar i¢inde kiiciik
topluluklarin oldugu durumda topluluklar cok bariz de olsa modiilerlik iyi sonug
verememektedir.

Newman ve Girvan’nin 6nerdigi modiilerlik yonsiiz aglar igindir, Leicht ve Newman
[18] modiilerligi yonli aglar igin gelistirmislerdir. Denklem 2.3’te iki diigiim arasinda
baglanti olma ihtimali diiglimlerin derecelerine baghdir. Dereceleri yiiksek olan
diiglimlerin aralarinda baglanti olma ihtimali yiliksektir. Yonlii aglarda durum biraz
degisiyor. Yonlii bir agda bir diigiimden diger diigiime dogru bir baglantinin olma ihtimali
diiglimiiniin kendine dogru ve diiglimden disar1 dogru olan baglantilarin durumuna gore
degisir. Leicht ve Newman [18] bu durumu s0yle agikliyor: A ve B diye iki digim
diisiiniin. A diigiimiiniin digariya dogru baglant1 sayis1 yiiksek, iceriye dogru baglant1 sayisi
diisiik olsun. B digimii ise bu durumun tam tersine sahip olsun. Bu durumda bir
baglantinin A’dan B’ye dogru olma ihtimali tam tersi yonde baglanti olma ihtimalinden
daha yiiksektir. Agda B’den A’ya bir baglantinin olmasinin, A’dan B’ye bir baglantinin
olmasindan Modiilerlik agisindan katkis1 daha fazladir. Bu denklem 2.6’da verilen yonlii

aglar i¢in modiilerlik formiiliinde goriilmektedir.
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injout

Q= %Zi,j v [Aij - ] 5(ci cp) (2.6)

m

k™ i diigiimiiniin igeri dogru olan baglant1 sayist; k;’ut, j diigiimiiniin disar1 dogru olan
baglant1 sayisidir. Bu formiilde 6ncekinden farkli olarak paydadaki 2 katsayisi ¢ikarilmistir
ve diigiimlerin dereceleri yonlere gore alinmistir.

Yonli aglar ve kesisen topluluklar i¢in de modiilerlik gelistirilmistir [20]. Kesisen
diiglimlerde bir diigiimiin birden fazla topluluga ait olmasi s6z konusudur. Diiglimiin
topluluklara aitlik derecesi, diigiimiin topluluklara olan baglanti sayilarinin oranina gore
degisir. Nicosia vd. [20] her bir diigiimiin topluluklara aitlik oranin1 belonging factors diye

adlandirdiklart bir dizi ile gostermektedirler: [a; 1, @; 1 ... & ¢|]-

1 =1 (2.7)

c=

i diigliminiin topluluklara olan ait derecelerinin toplami 1 olarak verilmistir. i
diigiimiinden j diglimiine dogru olan bir baglanti [ = (i,j) ile gosterilmis ve bu

baglantinin topluluga aitlik katsayis1 da sdyle gosterilmistir:
Bic = F(aic aj,c) (2.8)

Denklem 2.6’da 6(c;,¢;), i ve j diglimi aym toplulukta ise 1 degilse 0 degerini
alryordu. Kesigen topluluklarda igin bunun yerine r; ; ve s; ; kullanilmigtir. Yonli aglarda

kesisen topluluklar i¢in bir toplulugun modiilerlik formiilii soyle gosterilmistir:

kiink})ut]

(2.9)

1
Qov = — Yijev|TijAij — Sij

7;;, U diiglimiinden j digimine dogru olan baglantinin ¢ toplulugunda olma katsayisi

veya oranidir.
1ij = Buije = Bie = F@ic ) (2.10)
Agdaki tiim topluluklar i¢in modiilerlik degeri soyledir:
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klg'n k;_)ut]

1
Qov = - Ycac Lijev |TijAij — Sij (2.11)

s;,j i¢in iki ayr1 formiil verilmistir. Birincisi ¢ toplulugu i¢indeki bir diigtimden baglayan

bir baglantinin aitlik katsayisi:

out _ 2jppvF(@icjc)
ﬁl(i,j),c T (2.12)

Ikincisi bir diigiimden baslayan bir baglantinin ¢ toplulugu i¢ine dogru gitmesinin aitlik

katsay1st:

i Z T(ai, A, )
Bif o = B oo (2.13)

Yonlii aglarda kesisen topluluklar i¢in modiilerligin son hali soyledir:

1
Qov = — Xesc Zijev |11 jAi = (2.14)

out in pin out
Bip.cki Bigij.ckj
m

2.2. NMI

Olgiit birimi igin baska bir yaklasim da 6nerilen ydntemi, topluluklar: bilinen aglarla
test etmektir. Bulunan sonuglarin, gercek topluluklara benzerlik orani yontemin dogruluk
derecesini gostermektedir. Bunun igin topluluklar1 bilinen gercek aglar [21,22] ya da
yapay sosyal aglar [14,23] kullanilmaktadir. Girvan ve Newman’m (GN) [14] olusturdugu
yapay sosyal ag 128 diigiimden olusmaktadir. Her bir diiglimiin ortalama derecesi 16’dur.
Ag 4 gruba bollinmiistiir ve her grubun diigiim sayist 32°dir. Agdaki diiglimlerin
derecelerinin ve gruplardaki diiglimlerin sayilarinin esit olmasi ag1 gergeklikten oldukga
uzaklastirmaktadir. Ancak Onerilen algoritmanin, sinirlart ¢ok belli olan bu agda test
edilmesi dogrulugu hakkinda yine de bilgi verir. Fakat gergek sosyal aglardaki performansi
diistindiiricii olur. Lancichinetti [23], GN’nin bu smirlar1 keskin olan yapay sosyal agini
gelistirmis ve gergege daha yakinlagtirmistir. Lancichinetti’nin [23] olusturdugu yapay

agda diigiimlerin ortalama bir derecesi vardir, diiglimler verilen parametre sayis1 kadar
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birden fazla topluluga ait olabilir, agin topluluk sayist degisebilir, diigiimlerin topluluk igi
ve dis1 baglanti sayilarinin oranlart degistirilebilir. Topluluk kesfi icin Onerilen
algoritmalarin ¢ogu GN’nin yapay sosyal aginda cok iyi performans gosterirken,
Lancichinetti yaklasimi ve benzeri yapay sosyal aglarda algoritmalarin gercek limitleri
ortaya daha iyi ¢ikmaktadir.

Ayrik topluluklarin benzerliklerini 6lgmek i¢in Danon bir formiil (NMI) 6nermistir [24]
. NMI soyledir:

Ca CB o . NijN
—22i=12j=1NUlOg<Ni_Nj
c N; C N j
Sy Nilog(FE)+ZE N log(Wj)

I(4,B) = (2.15)

NMTI'da gergek topluluklarin diiglimleri ile bulunan topluluklarin diigiimleri bir N
matrisinde gosterilir. N;;’de i gergek topluluklarin tarafi, j buluna topluluklarin tarafidir. A
gercek topluluklar, B bulunan topluluklar; C, ve Cg, A ve B’nin eleman sayilari; N; i
satirindaki elemanlarin toplami; N; j kolonundaki elemanlarin toplamidir. Bu formiil 0 ile
1 arasinda bir sonug verir. Eger sonug 1 ise gergek topluluklar ile bulunan topluluklar
birebir aynidir.

Lancichinetti ise Danon’un yaklasimini ilerleterek kesigsen topluluklarin da benzerligini

Olgebilen bir yaklasim sunmustur [25].
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3. TOPLULUK KESFi iCIN ONERILEN BAZI YAKLASIMLAR

Bu boliimde topluluk kesfi i¢in onerilen bazi yontemleri ana karakteristik 6zelliklerine

gore gruplandirarak anlatilacaktir.

3.1. Bolmelendirme Algoritmalari

Bu algoritmalar topluluklari birbirine baglayan baglantilar1 bulup bunlar1 agdan
kaldirarak topluluklari ortaya ¢ikarirlar.

Girvan ve Newman (GN) [8] tarafindan yapilan ¢alisma topluluk kesfi problemi igin
Onerilen yaklagimlarin en popiiler olanlarindandir. Bu yaklasima 26 Mart 2013 tarihi itibari
ile yapilan atif sayist 3779’dur. GN sosyal aglarda topluluk kesfi i¢in Onerilen yaygin
yaklagimlardan biri olan toplayici metotlarin kisitlarindan bahsetmistir. Bu metotlar agdaki
diigiimlerin benzerlik ya da daha baska 6l¢iit birime gore gruplanmasina dayalidir. Agda
sik1 bir sekilde birbirlerine bagli diigiimleri topluluk olarak bulabilirken topluluga daha
seyrek baglantilarla bagli olan diigimleri bulmada yetersiz kalabilmektedirler. Sekil
3.1°deki [8] ornek agda siki bir sekilde birbirlerine bagli olan gruplar daha koyu renkle
gosterilmistir. Toplayic1 metotlar sekilde koyu renkle gosterilen aralarinda sik baglantilarin
oldugu gruplar1 bulabilirken agik renkle gosterilen toplulukla seyrek baglar igeren
diiglimleri bulmada 1yi degildirler. Halbuki bu diigiimler de gosterilen topluluklara aittir.

Bunlar da dogru topluluklara koyulmalidir.

__________________________

O |

Sekil 3.1 Topluluk i¢inde yogun ve seyrek baglantilar1 gosteren drnek bir ag



GN, bolmelendirme metotlarinin birbirlerine fazla benzemeyen diigiimleri bulup bunlar
arasindaki baglantiy1 kaldirarak topluluklari buldugundan bahsetmistir. GN’nin 6nerdigi
yaklasim ise arasindalik degeri yiiksek baglantilar1 (kenarlar1) bulup bunlar1t agdan
kaldirmaktir. Arasindalik degeri igin daha 6nce topluluk kavramlar1 boliimiinde bahsedilen
yine bu yazarlarin bulmus oldugu kenar arasindalik degeri kullanilmistir. Arasindalik
degeri yiiksek olan kenarlar, diigiim gruplarini birbirine baglayan kenarlardir. Bu kenarlar
agdan kaldirilarak topluluklar kesfedilmektedir. Sekil 3.2°de [9] iki diigiim grubunu sadece
bir kenar birbirine baglamaktadir. Bu kenar, agda arasindalik degeri en biiyiikk olan

kenardir. Bu kenarin kaldirilmasi ile topluluklar ortaya ¢ikmaktadir.

Bu algoritmanin adimlar1 soyledir:

1) Agdaki tiim kenarlar i¢in kenar arasindalik degeri hesaplanir.

2) Kenar arasindalik degeri en yiiksek olan kenar agdan ¢ikarilir.
3) Kalan kenarlarin kenar arasindalik degeri yeniden hesaplanir.

4) 2. adim tekrarlanir.

Bu algoritma daha Once bahsedilen modiilerlik 6l¢iit birimi en yiikksek degerine
ulastiginda durur.

Radicchi vd. [11] topluluk kesfi icin GN algoritmasina benzeyen bir bélmelendirme
algoritmasi onermislerdir. Burda da yine topluluklari birbirine baglayan kenarlarin agdan
cikarilmasi yaklasimi vardir. Radicchi vd. [11], GN algoritmasinin agdaki giiglii
topluluklar1 iy1 bulabildigini zayif topluluklari ise bulmakta o kadar iy1 olmadigini, ayn
zamanda GN algoritmasinin hesaplama zamanin da yiiksek oldugunu belirtmislerdir. GN

algoritmasi tekrar tekrar, agdaki tiim kenarlarin kenar arasindalik degerini hesaplamakta ve

Sekil 3.2 Kenar arasindalik kavramini resmeden 6rnek bir ag
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bu da hesaplama zamanini artirmaktadir. Radicchi vd. [11] nin 6nerdigi yaklasim bu kenar
hesaplama isini lokal olarak yapmakta ve hesaplama zamanini diistirmektedir.

Radicchi vd. [11] topluluklari birbirlerine baglayan kenarlar1 farkli bir sekilde
bulmaktadirlar. Topluluklar, i¢erisinde yogun baglantilar bulunduran diigiim gruplaridir ve
bu baglantilarin topluluk iginde bir dongii olusturmasi muhtemeldir. Topluluklart
birbirlerine baglayan kenarlarin ise dongii olusturmasi diisiik ihtimaldir. Bu yaklasim i¢in
Radicchi vd. [11] kenar kiimelenme katsayis1 (edge clustering coefficient) 6l¢iit birimini
onermislerdir. Kenar kiimelenme katsayisi bir kenarin iginde bulundugu {iggenlerin yine bu
kenar1 olusturan diigiimlerin komsularinin olusturabilecegi liggenlerin sayisina oranidir.

Formiilii ise soyledir:

(3)

®3) _ Zij
CiJ - min[(k;—1),(k;j—1)] (31)

@)
1!

z i ve j diugimleri arasindaki baglantinin i¢inde oldugu tiggen sayisi; min[(k; —
1), (kj — 1)], bu baglantinin iginde bulunabilecegi maksimum ti¢gen sayisidir. Bir
baglantinin Ci(jf) degeri ne kadar ytliksekse bu baglantinin bir topluluk i¢inde olma olasilig1
o kadar yiiksektir. Ayn1 sekilde Cl.(j) degeri ne kadar diisiikse bu baglantinin topluluklari
birbirine baglayan bir baglant1 olma olasilig1 o kadar yiiksektir. ZS) degeri ve min[(k; —
1), (kj — 1)], 0 oldugunda tanimsiz bir durum ortaya ¢ikacagindan bunun 6niine gegmek

i¢in Zi(j-) degerine 1 ilave edilmistir:

€))
%(3) _ Zi,j +1
Cij = minltkeD(=1] (32)
Uggen yerine bir dongii seklinde olmasi i¢in formiiliin parametrik yapisi sdyledir:
@
%(9) _ Z +1
Cij = S](g) (3.3)

ij
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€))

Burada z; ;L ve j dugiimleri arasindaki baglantimin g uzunlugunda kag tane gokgenin

icinde bulundugu sayist, Si(‘]g.)

ise i ve j diigiimlerinin komsularmin olusturabilecegi
maksimum g uzunlugundaki ¢okgen sayisidir.

Kenar kiimelenme katsayilar1 bulunduktan sonra en diisiik degere sahip kenarin agdan
cikarilip c¢ikarilmayacagi, yine bu ¢alismada tanmimlanmis giiclii ve zayif topluluk

tanimlaria gore yapilmaktadir. Bu tanimlara topluluk tanimlar1 béliimde deginmistik.

3.2. Modiilerlik Tabanl Optimizasyon Algoritmalari

GN’1n [8] bulmus oldugu modiilerlik 6lgiit birimi, topluluk kesfi problemini ele alan
yaklagimlarda oldukc¢a kullanilmistir. Bu boliimde modiilerligi lgiit birimi olarak kullanan
bazi algoritmalara deginecegiz.

GN algoritmas1 yiiksek hesaplama zamanina ihtiyag duymaktadir. En kotii durumda
0 = (m?n) ile calisir. m, agin kenar sayisi; n, agin diigiim sayisidir. Newman [26], GN
algoritmasi ile ayni prensipte ve daha hizli ¢alisan bir yaklasim onermistir. Bu algoritma en
kot durumda O = ((m + n)n) ile ¢alismaktadir. Cogu gergek aglarda kenar sayis1 yogun
degildir, kenar say1s1 ile diigiim sayis1 birbirine yakindir. Boyle aglara seyrek aglar(sparse
graph) denir. Seyrek aglarda calisma zamani O = (n?)’dir. Baslangigta agdaki her bir
diigiim bir topluluk olarak ele alinir. Daha sonra en biiyiikk modiilerlik artisini saglayan
topluluk  ciftleri  birlestirilir. ~ Aralarinda  baglanti  bulunmayan  topluluklarin
birlestirilmesinden modiilerlik artis1 olmayacagindan bunlar birlestirilmez ve modiilerlik
hesaplanmaz.

Clauset vd. [27], Newman algoritmasini hiz agisindan gelistirmislerdir. Bu algoritma
0 = (mdlogn) zamanda c¢alismaktadir. d, agin dendogram derinligidir. Dendogram bir
agin aga¢ yapisit seklinde hiyerarsik olarak gosterimidir. Sekil 3.3’te [28] Zachary’nin
Karate kuliibii ag1 [21] i¢in dendogram gosterilmistir. Seyrek aglarda d~ logn’dir. Seyrek
aglar igin ¢alisma zaman1 O = (nlog?n)’dir.

Genelde gercek aglarda seyrek baglantilar oldugundan dolayr komsuluk matrisinde
veriler, matrisi yogun bir sekilde kaplamamaktadir. Bu yiizden Clauset vd. agin komsuluk
matrisini, performansi artiracak ve arama uzaymni azaltacak etkili bir veri yapist ile
kullanmiglardir. Bu veri yapisinda en biiyiik modiilerlik artisin1 saglayan topluluk ¢iftleri

sabit zamanda bulunuyor.
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Blondel vd. [29], Clauset vd.’nin yaptig1 c¢alismaya gore daha iyi sonug veren bir
algoritma onermislerdir. Blondel vd., Clauset vd. algoritmasinin ¢ok sayida digiimiin
oldugu topluluklari bulmaya daha yatkin oldugunu bunun moduarity degeri i¢in ¢ok iyi
sonuclar vermedigini ve biiylik aglarda ¢ok zamana ihtiya¢ duydugunu belirtmislerdir.
Blondel vd. onerdikleri metotla bu dezavantajlardan ka¢inmislardir. Bu metot da yine
modiilerlik tabanli bir optimizasyon yaklasimidir. Algoritma temel olarak iki adimdan
olusmaktadir. En iyi sonuca ulasincaya kadar bu iki adim tekrarlanmaktadir. Birinci
adimda tiim diigiimler birer topluluk olarak ele alinir. Daha sonra her bir diigiim kendi
toplulugundan ¢ikarthp komsularinin bulundugu topluluklara sirayla dahil edilir ve
modiilerlik’teki artis degerine bakilir. En biiylik artis1 saglan yer degistirme uygulanir,
diger yer degistirmeler uygulanmaz. Ikinci adimda, yer degistirmeden sonra olusan
topluluklar yeni birer diiglim seklinde ele alinir. Bu topluluklardaki diigiimlerin diger
topluluklarla olan baglantilarinin toplami1 yeni diigiimde agirlikli baglant1 olarak ele alinir.
Bu iki adim modiilerlik degerinde artis oldugu miiddetce tekrarlanir, artis durunca sonlanir.
Sekil 3.4’te [29] algoritmanin adimlarin1 gésteren 6rnek bir ag gosterilmistir. Sekilden de
goriildiigii gibi once lokal olarak modiilerlik artisina gore topluluklar bulunuyor. Daha
sonra topluluklar birer diigiim seklinde ele alintyor. Yeni diiglimler birbirlerine agirlikli
baglantilar seklinde baglaniyor. Ve tekrar modiilerlik artisina gore topluluklar
birlestiriliyor. Algoritma hiyerarsik topluluklar1 da bulabilmektedir. Modiilerligin bazi

durumlarda iyi sonug¢ vermedigine deginmistik.
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Sekil 3.4 Blondel vd. 6nerdigi algoritmanin adimlarint gosteren 6rnek bir ag

Biiylik aglarda topluluklarin biiyiikliikleri belli bir 6lgekten kiiciik olunca modiilerlik iyi
sonu¢ verememektedir [19]. Blondel vd. 6nermis olduklar1 yaklasimla agdaki topluluk
yapilarinin farkli seviyelerde gézlemlenebilecegini ve boylece modiilerligin bu olumsuz

durumdan kaginilabilecegini ifade etmektedirler.

3.3. Evrimsel Algoritmalar

Evrimsel algoritmalar optimizasyon tabanli algoritmalardir. Tabiattaki canlilarin
yasamlarindan esinlenerek bulunmustur. Bu algoritmalarin adimlar1 canlilarin {iremesi,
degisime ugramasi ve giiclii olanlarin hayatta kalmasi esaslarina benzemektedir.
Matematiksel hesaplamalarin ¢ok fazla zaman gerektigi ve arama uzayinin ¢ok biiyiik
oldugu problemlerde kullanilmaktadirlar. Problemin arama uzay: igerisinde belirlenen

uygunluk fonksiyonuna goére en iyi ¢oziimii ararlar.

3.3.1. Tek amagh Evrimsel Algoritmalar

Genetik algoritmalar evrimsel algoritmalar smifina girer. Genetik algoritmalarda bir
uygunluk fonksiyonu olur. Problem igin olasi ¢oziimler bulunur. Bu ¢oziimler bir

kromozom yapisina sahip bireyler seklinde diisiiniiliir. Problemin verileri uygun bir sekilde
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modellenir. Baslangic olarak rastgele bireyler olusturulur. Daha sonra mutasyon
caprazlama gibi adimlarla 6nceki bireylerden yeni bireyler olusturularak daha iyi ¢ozlimler
yakalanmaya calisilir.

Tasgin ve Bingol [30], topluluk kesfi i¢in modiilerligi optimize eden genetik bir
algoritma Onermislerdir. Bu ¢alismada modiilerlik maksimize edilmeye calisilmaktadir.
Yapilan bazi ¢alismalar topluluklar kesfetmek i¢in topluluk sayisi ya da bir esik degeri gibi
On bilgilere ihtiya¢ duymuslardir. Bu durum bir dezavantajdir. Tasgin ve Bingdl [30]’tin
onerdigi ¢alisma herhangi bir 6n bilgiye ihtiyag duymamaktadir.

Problem tamsayilardan olusan bir dizi seklinde modellenmistir. Bu dizi agdaki
diigiimlerin ait olduklar1 topluluk numaralarin1 tutmaktadir. Dizi seklindeki bu yapi
kromozomu olusturmaktadir. Kromozom modeli Sekil 3.5’te [30] goriilmektedir.
Baslangigta her bir diigiim i¢in 1 ile agin diigiim sayis1 (n) arasinda rastgele olarak bir
topluluk numarasi1 atanir. Birbirleri ile komsu olan diigiimler ayni topluluk iginde
olacagindan bu rastgele topluluk numarasi atamasi her diigiimiin komsular1 arasindan
yapilir. Boylece gereksiz adimlardan kurtulmus olunur.

Her bir kromozomun modiilerlik degeri onun uygunluk degerini gosterir. Caprazlama
(cross-over) adiminda uygunluk degerine gore kaynak ve hedef diye iki kromozom segilir.

Kaynak kromozundan bir topluluk belirlenir, hedef kromozomda karsilik gelen diiglimlerin

1. diigimiin tophihuk numarasi(1* node’s community ID)-> 12
2. dugimin topluluk numarasi(2* node’s community 1D) = hQ
3. diigiimim topluluk numarasi3 node’s community 1D)=> 190

12

I =1
to [+

(n-1). diigiimiin topluuk numarasi((n-1)" node’s community 1D} = | |

n. digiimim tophiluk numaras1 (n™ node’s community ID)=> | 4

Sekil 3.5 Algoritmanin kromozom gosterimi
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topluluk numaralart bu belirlenen topluluk numarast ile degistirilir. BOylece yeni
bireyler elde edilmis olur. Sekil 3.6’da [30] ¢aprazlama 6rnegi verilmistir.

Mutasyon adiminda rastgele kromozomlar segilir, se¢ilen bu kromozomlarda bir diigiim
rastgele belirlenen bir topluluga dahil edilir.

Calismada, bulunan ¢oézliimiin iyi olup olmadigini uygunluk fonksiyonuna bakilarak
anlasilabilecegi ancak bunun bazen bazi olumsuz durumlari gosteremeyebileceginden
bahsedilmistir. Bulunan topluluk yapilar1 genel itibari ile 1yi olabilir ancak bazi diigiimlerin
topluluklart dogru bulunmamis olabilir. Béyle durumlarin dniine ge¢mek i¢in clean-up
diye bir islem de uygulanmistir. Bu islemde birbirine komsu olan diigiimlerin ayni topluluk
icerisinde olma ihtimalinin yiiksek oldugundan yola ¢ikilmigtir. Diiglimiin ve komsularinin
ait olduklar1 farkli topluluklarin varyansi alinmigtir. Bu deger ne kadar kiigiikse yukarida
bahsedilen durumun olma ihtimali o kadar diistiktiir ve bulunan topluluk yapis1 iyidir.

Clean-up isleminin formiilii sdyledir:

V(D) = 2(i,/)3E f(i,j)
deg(i)
burada
1, comm(i) # comm(j)
fap = {O, degilse
deg(i), i digimiiniin derecesidir
E kenarlarin kiimesidir

comm(i), i dugimunun toplulugudur

(3.4)

1] — [2] 1] 1]
1y — 2] 1 1]
2 =1 = =1
1 — |12 1 1]
a n Tek yon A a
— ] caprazlama — —
1 — 3] 1 1
4 | 3 4 =N
12 1 12 1
|4 ] =l [ 4 |4 ]
Ccl c2 Cc1 c2

Sekil 3.6 Algoritmanin kromozon gésterimi
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CV (i), i digimiiniin topluluk varyans degeridir. Bu hesaplanirken rastgele diigiimler
ele aliir ve topluluk varyans degeri hesaplanir. Bu deger belli bir esik degerinin {istiinde
ise ele alman diigiim ve komsulari ayni topluluga dahil edilir, degilse bir islem yapilmaz.

Jin vd. [31] odak tabanli komsuluk gosterimi (locus-based adjacency representation,
LAR) modeli ile lokal arama tabanli bir genetik algoritma 6nermislerdir. Calismanin odak
noktast mutasyon adiminda Onerilen lokal arama yaklagimidir. Var olan mutasyon
yontemlerinin topluluk kesfi i¢in verimli olmadig1 belirtilmis, mutasyon i¢in marjinal gen
kavrami Onerilmis ve bu yaklagim lokal arama yaklasimi ile birlestirilerek modiilerligi
optimize eden bir yaklagim sunulmustur. LAR modelinin verimliligini artirmak igin
baslangi¢ popiilasyonu olusturulurken Markov rasgele yiiriiylis kullanilmistir. Topluluk
kesfinde LAR modelinin gelencksel g¢aprazlama yontemleri igin uygun oldugu ancak
mutasyon i¢in iyi sonu¢ vermedigi belirtilmistir.

LAR gosterimi Park ve Song [32] tarafindan dnerilmistir. LAR gosterimi siniflandirma
problemleri i¢in ¢ok amagli yaklasimlarda [33,34], topluluk kesfi problemi i¢in tek amagli
genetik algoritmalarda [35,36] ve c¢ok amagli genetik algoritmalarda [10,37,38,39]
kullanilmigtir. Bu gésterimde bir birey ya da kromozom n tane genden olusmakta, her gen
agdaki bir diglime karsilik gelmektedir. Her genin bir allele geni vardir, bu allele gen de
yine agdaki bir diigiime karsilik gelmektedir. Genle allele gen, agdaki bir baglantiy1 temsil
etmektedir. Yani i geninin allele geni j geni ise, agda i diiglimii ile j diiglimii arasinda bir
baglant1 var demektir. LAR gosteriminin ¢6ziimlenmesi ile agdaki topluluklar ortaya ¢ikar.
Coziimleme sonucu topluluk sayis1 otomatik olarak ortaya ¢ikmaktadir. Sekil 3.7°de [31]
ornek bir ag i¢cin LAR gdsterimi ve ¢oziimlenmesi gosterilmistir.

Bir diigiimiin ait oldugu topluluk i¢inde illa ki o diigiimiin komsular1 olmak zorundadir.
Bu nedenden dolay1 baslangi¢ popiilasyonu olusturulurken gereksiz arama uzayindan
kurtulmak amaciyla genlerin allele geni, genlerin komsular1 arasindan Markov rasgele
yiiriiyiis ile belirlenmistir. Boylece en i1yl ¢dziime ulasmak i¢in dogru bir baslangic

yapilmistir.
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Sekil 3.7 Ornek bir ag icin LAR gosterimi ve ¢dziimlenmesi a) 11 elemandan olusan bir ag; b) LAR

kodlamasi ¢) Coziimleme sonucu ortaya ¢ikan iki topluluk

Caprazlama adiminda tek bi¢imli ¢aprazlama kullanilmistir. A ve B diye iki birey
secilir, bireylerin uzunlugunda 0 ve 1’lerden olusan rasgele bir iKili vektor olusturulur. Bu
vektorde 1’in oldugu pozisyonlardaki genler A’dan, 0’in oldugu pozisyonlardaki genler
B’den alinarak yeni birey olusturulur. Baslangi¢ popiilasyonu olusturulurken agda
aralarinda baglanti bulunan diiglimlere goére Markov rasgele vyiirliylis ile sec¢im
yapildigindan bireylerin ¢aprazlanmasindan olusan yeni bireylerde de bu durum soz
konusudur. Boylece gereksiz arama uzayindan kaginilmaktadir.

Mutasyon adiminda var olan mutasyon yontemlerinin dezavantajlarinin 6niine gegmek
icin marjinal gen kavrami onerilmistir. LAR gdsterimi kullanilan ¢aligmalardaki mutasyon
yontemleri topluluk kesfi i¢in uygun degildir. Guimera and Amaral’a [40] gore topluluk
kesfi probleminde aday ¢oziimlerden yeni ¢oziimler iiretilirken su islemler yapilirsa daha
iyl sonuglar elde edilebilir: Bir diigimii bir topluluktan bagka bir topluluga tasima,
topluluklart birlestirme ya da bir toplulugu bolme. Genetik algoritmada ¢aprazlama islemi
bireyler lizerinde makro degisiklikler yaparken mutasyon islemi mikro degisiklikler yapar.
Topluluk kesfi probleminde de caprazlama islemi global diizeyde topluluklari
birlestirebilirse ya da bir toplulugu bolebilirse mutasyon da lokal diizeyde bir diigiimii
topluluklar arasinda yer degistirebilir. Jin vd. [31], topluluk kesfi probleminde geleneksel
mutasyon yontemlerinin topluluklart birlestirdigi ya da boldiiglinii bunun da iyi sonug
vermedigini belirtmislerdir. $oyle bir O6rnek verilmistir: i ve j digiimlerinin farkl
topluluklara ait oldugunu disiinelim. Mutasyon sonucunda i geni igin allele gen olarak j
geni secilirse bunun sonucundan biiyiik bir ihtimalle iki topluluk birlesecektir. Bu ise
istenilen bir durum degildir.

LAR gosteriminde bir kromozomda j geni allele genler arasinda yer almiyorsa bu geni
temsil eden digim marjinal diiglimdir. Mutasyon isleminde marjinal diigim bir
topluluktan bagka bir topluluga aktarilirsa bu iglem sonucundan topluluklarin birlesmesi ya

da boliinmesi gerceklesmez. n tane diigiimden olusan bir agda i diiglimiiniin j diiglimiini
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allele gen olarak alma ihtimali p = 1/n’dir. i diiglimiiniin j diiglimiinii almama ihtimali ise
1 — p’dir. Tim dtgimler igin bu olasiik 8 = (1 —1/n)™’dir. n sonsuza gittiginde bu
deger lim,_ ., B (n) =1/e =~ 0.3679 olur.10 tane diigliimii olan bir agda p(10) =
0.3487°dir. Bu oran 10’dan biiylik degerler i¢in 0.3487~0.3679 araligindadir.

Kromozomun genlerine bu oranda mutasyon uygulanmaistir.

3.3.2. Cok Amach Evrimsel Algoritmalar

Baz1 problemlerin birden ¢ok kriteri olabilir. Boyle problemler igin sadece bir kriteri
dikkate alan ¢oziimler problemi biitiiniiyle ele alamazlar. Bu problemleri birden ¢ok ama
fonksiyonu ile tanimlamak daha dogru bir yaklasim olur. Topluluk kesfinde de ¢cok amach
durumlar s6z konusudur. Ornegin bir agda topluluklar1 belirlemede topluluk igi
baglantilarin yogun ve topluluk dis1 baglantilarin zayif olmasi gibi iki uygunluk
fonksiyonu belirlenebilir. Yani agda bir grup diigiime topluluk diyebilmemiz i¢in hem
diigimlerin grup i¢i baglantilarinin ¢okluguna hem de diigiimlerin gruplar arasi
baglantilarinin azligina dikkat etmek gerekecektir.

Gergek aglarda topluluk icindeki bireyler diger topluluklardaki bireylerden keskin bir
sekilde ayrik olmayabilirler. Baz1 bireyler birden ¢ok toplulukta boy gosterme egiliminde
olabilir. Bu durum insan karakterlerine benzemektedir. Bazi insanlarin etkilesim igerisinde
bulundugu insanlar sinirlidir, bazilarmin ise ¢ok genistir. Asosyal olan insan sadece kendi
toplulugu ic¢inde etkilesim gosterme egilimdeyken, sosyal olan insan farkli farkl
topluluklarla etkilesimde bulunma egilimdedir. Sosyal olan insanin bir sosyal agdaki
konumu topluluklarin simirlariim birbirine yakinlastigi yerlerde iken, asosyal olan insanin
konumu ait oldugu toplulugun i¢ kisimlaridir. Bir insanin is arkadaslari, ailesi, sosyal
arkadaslari, spor kuliibiindeki arkadaslart vs. farkli sosyal gruplarin kesigsmesine bir
ornektir.

Bir agin kesisen topluluklar1 da orta ¢ikaracak sekilde modellenmesi daha gercekei bir
yaklasim olur. Liu vd. [41] ¢alismasinda hem ayrik hem de kesisen topluluklar1 kesfeden
cok amagli evrimsel bir algoritma sunmustur. Liu vd. [41] evrimsel algoritmalarla kesisen
topluluklar i¢in bir model sunmanin zorlugundan, bu alanda yapilan ¢aligmalarin ¢ogunun
ayrik topluluklar1 kesfeden ¢aligmalar oldugundan bahsetmistir.

Liu vd. [41] bu calismay1 baglantilarin yonsiiz ve agirliksiz oldugu aglar {lizerinde

gerceklestirmigler, hem ayrik hem de kesisen topluluklar1 kesfedecek bir kodlama
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yapmuglardir. Bu evrimsel algoritmada bir bireyin kodlanmasinda iki bilesen vardir biri
permutasyon bileseni, digeri topluluk bilesenidir. Bir birey A ile ifade edilmektedir.
ALP> , agdaki diigiimlerin permutasyonudur:

A(P) = {Vn:1’Vn'2' ---:Vn'n} (3-5)

Topluluk bileseni ise A<LC> ile ifade edilmistir. € agdaki topluluklarin kiimesidir,
C={C,C,, .., Ch}. ALP>’yi A<LC>’ye doniistirmek icin bir ¢oziimleyici metot
Onerilmistir.

Topluluklarin niteligini 6lgmek i¢in Lancichinetti vd.’nin [25] o6nerdigi topluluk

uygunlugu (community fitness) fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyon soyledir:

KkCi
i (3.6)

C.
(kiri +kout)a

f(C) =

Ci
in’

Bu formiilde C;, agdaki herhangi bir topluluk; k!, diiglimlerin topluluk i¢i derecelerinin

toplamt; kS

oyt diglimlerin topluluk dis1 derecelerinin toplami; a, ise topluluklarin

biiyiikliigiinii belirlemeye yarayan pozitif reel bir parametredir. A<P>’nin A<LC>’ye

¢Ozlimlenmesinde topluluk uygunlugu fonksiyonu temel alinmistir. Bu algoritmanin sdzde

kodu soyledir [41]:

Giris: P = V1, Vi, oo Vien s
Cikis: C;
|C|, C toplulugunun digim sayisint gosteriyor
begin
C<0;
//P'deki dugimleri sirastyla tiim topluluklara ekle
fori=1tondo
begin
fori=1to|C|do
begin
if (£(¢;) < f(€;uvy))then
C] — C] V) Vi,
end;
if (v; hichbir topluluga atanmamissa)
C—Cu{v}
end;
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//Topluluklarin birlestirilmesi
while (C'de denklem 3.6'yisaglayan topluluklar oldugu miiddetge)
topluluklar: birlestir
end;

C;NCj 1 C;NCj
¢ ’|>—yada—| - ’|>

VCi#E Gt > 7

: (3.7

Coziimleme algoritmasi1 giris olarak A<P>’yi alir, ¢ikis olarak A<KC>’yi iiretir.
Algoritmanin adimlarina bakacak olursak diigiimler permutasyon sirasina gore tek tek
alinir, her bir diiglimiin o an var olan tiim topluluklara fopluluk uygunlugu degeri olarak
katkida bulunup bulunmayacagi hesaplanir. Katkinin saglanacagi ilk topluluga bu diigim
katilir. Burada akla, bir digiimiin birden ¢ok topluluga katkida bulunabilme ihtimali
gelebilir. Zaten bu ihtimal de kesisen topluluklarin ortaya ¢ikmasini saglamaktadir. Bir
diiglimiin birden ¢ok topluluga topluluk uygun/ugu degeri agisindan katkisi olacaksa o
diigim bu topluluklarin hepsine dahil edilir. Akla gelebilecek diger bir durum,
topluluklarin biiyiik bir oranda i¢ ige girmesidir. Bu istenmeyen bir durumdur. Bunun
Oniine gegmek icin sdyle bir yol izlenmektedir: Kesisen iki toplulugun ortak bireyleri bu
topluluklardan herhangi birinin toplam diigiim sayisinin yarsindan fazla ise bu iki topluluk
birlestirilir. Bu durum yukaridaki sézde kodun son kisminda yer almaktadir.

Cok amagli evrimsel algoritma igin ti¢ uygunluk fonksiyonu kullanilmistir; fiqiite (-),

fkesisim(- ): fayrlk ( )

Y, f(Ci
fkalite (‘A) = 2= /(D) (3.8)

m

fquatity (-) daha &nce belirtilen topluluk uygunlugu [25] fonksiyonunun tiim topluklara

oranidir.

v|iv eVwve

Vayrie = {|{c'| C' € A(C)vev € AC)) >1 (3.9)

Viesisim €le alinan agda farkli topluluklara ait diglim sayisidir. Viegigim degeri

fayric()s fresisim () fonksiyonlarinin hesaplanmasinda kullanilmaktadir.

faynk (A) = _lvkesi§im| (3.10)
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fayruc () degeri, Vyegicim degerinin negatifidir. Birden fazla topluluga ait olan diigiim

sayis1 ne kadar goksa f5y, (. ) negatifi olmasi nedeniyle o kadar diisiik bir deger olacaktir.

min kS
fkesi§im ("ﬂ) = Zv € Viesisim c € {Cllcl € cﬂ(C) vev € cﬂ(C)} {k_v} (311)

fresisim hesaplanirken kesisen tiim diigtimler tek tek almir. kg diigiimiin ¢ toplulugu ile
olan baglant1 sayisi, k,, diigiimiin toplam baglant1 sayisidir. Ele alinan diigiimiin ait oldugu
tim topluluklar igin kg /k,, degeri hesaplanir, bunlar arasindan minimum olani alinir. Tim
diigiimler i¢in bulunan bu minimum degerler toplanir, sonug fjesigim "1 VErir.

Tiim diiglimlerin tek bir topluluga ait olmasi veyahut her bir diiglimiin kendi basina bir
topluluk olmasi istenmeyen durumlardir. Bu istenmeyen durumlarin uygunluk fonksiyonu
degerleri yiiksek olsa da bunlar cezalandirilmistir, boyle durumlara en koti degerler
verilmistir.

Hem topluluk niteliklerinin yiiksek olmasi hem de aym1 anda ayrik ve kesisen
topluluklar1 yakalayabilmek icin bireylerin fonksiyon degerlerinin maksimuma gitmeleri
gerekir. Cok amacl yaklasimin giizelligi burada ortaya ¢ikiyor; bulunan ¢6ziim kiimesinde
bir bireyin  fu,-x(.) degeri ikinci bireye baskin gelecek, ikinci bireyin de fiesisim (-)
degeri birinci bireye baskin gelecek, frauite(-) de topluluklarin niteliklerini belirleyecek.
Boylece ¢6zliim kiimesi aymi sosyal ag i¢in hem ayrik hem de kesisen topluluklar
sunabilecek.

Evrimsel algoritmanin s6zde kodu soyledir [41]:

Rastgele Pop;<P> tiret fqr <POP;>, fresisim <POPi> Ve fraiite<POP;>
degerlerinii = 1,2,...N icin hesapla;
while(durma sartt saglanana kadar adimlar: tekrara) do
begin
DPop; < Pop;,i =1,2,..,N;
i<N+1;
repeat
DPop, ve DPop, adinda rastgele iki farkli bireyi,
DPop,,DPop,, ... DPopy icinden sec,
if (Crowded — ComparisonOperator(DPopy, DPop;)sonucu
DPop,nin DPop,den iyi oldugu sinucunu sagliyorsa)
then
DPop; < DPopy;
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else
DPop; < DPopy;
i< N+1;
until(i > 2N);
DPop;,i=N+1,N + 2,...,2N icinde reverse operator islemini uygula
Ve bunlarin amag fonksiyon degerlerini giincelle;
Pop < Fast — Non — Dominated — Sort(DPop);
end;
C! — Pop;<C>,i=12,..,N;

Baglangigta agin digiimlerinin permutasyonundan rastgele bireyler olusturularak
popiilasyon olusturulmus, bu popiilasyondan yukarida bahsedilen ¢6ziimleme metodu ile
topluluklar bulunmus ve bunlarin uygunluk fonksiyonlari hesaplanmistir. Sonra bu
popiilasyondaki diigiimlerin dizilisine, diigiimlerin farkli bir dizilisi eklenmistir. Bu dizilis
popiilasyondan rastgele iki bireyin segilip bunlardan uygunluk fonksiyonu degerleri yiiksek
olanin yeni dizilise eklenmesi ile gerceklestirilmistir. Elde edilen bu yeni dizilise tersine
cevirme iglemi uygulanmistir. Tersine ¢evirme islemindeki amag¢ evrimsel algoritmanin
dogas1 geregi ¢esitliligi saglamak ve en iyi bireylere ulasmaya ¢alismaktir. Tersine ¢evirme

isleminin sdzde kodu soyledir [41]:

Giris: P = {V;1,V12, o, Vinhs
Cukis: P' = {Viyr, Vyo oo, Vg
begin
1,2,..,narasindan i < j olacak sekilde i ve j se¢
Vok € Vo k =1,2,...,i — 1;
Vok < Vejorsonk =141+ 1, ..., j;
Vok <« Voo k =j,j+1,...,1m;

end;

Tersine c¢evirme isleminde diiglimlerin dizilisinden rastgele iki diiglim segcilir, bu iki
diiglim arasinda kalan diigiimlerin yerleri sondakiler basa, bastakiler sona gelecek sekilde,
yani ters bir dizilisle degistirilir. Tersine ¢evirme islemin uygulandiktan sonra
popiilasyondaki bireylerin uygunluk fonksiyonlar1 NSGA-II [42] algoritmasina gore
stralanir. Bu adimlarin ne kadar uygulanacagi bir parametre ile belirlenir. Gelen parametre

degeri kadar bu adimlar uygulanir. Bu adimlarin sonunda bir ¢6ziim kiimesi olusur.
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Gong vd.’nin [39] topluluk kesfi i¢in Onerdikleri algoritma topluluklar igindeki
baglantilar1 maksimum, topluluklar arasindaki baglantilar1 ise minimum yapmaya caligir.
Algoritmada ¢cok amagh genetik bir algoritma kullanilmistir. Genetik kodlama olarak da
tek amacl genetik algoritmalar boliimiinde deginilen LAR gosterimi kullanilmastir.

Uygunluk fonksiyonlar1 i¢in modiilerlik yogunlugu [43] Olgilit biriminden yola

cikilmistir. Formiilii soyledir:

LV V)=L(V;V,)

_ m
D=t v (3.12)

Agdaki digim gruplan S = (V3,V,, ..., V) seklinde gosterilmistir. L(Vy, V,) =
Yisvy,jav, Aij, V1 grubundaki diigiimlerle V, grubundaki diigiimler arasindaki baglantilarin
toplamudir. . L(Vy, V) = Yisv, jow; Aij, Vi grubundaki diigiimlerin V, grubunda olmayan
diigtimlerle olan baglantilarin sayisinin toplamidir. 3.12 denklemi her grup igin grup igi ve
grup dist baglantilarin farkidir. Bu denklem ratio association [44] ve ratio cut [45]
fonksiyonlarmi igermektedir. Ratio association topluluk icindeki baglantilarin yogun

olmasi i¢in kullanilirken ratio cut topluluklar arasi baglantilarin minimum olmasi igin

kullanilmaktadir. Ratio association formiilii soyledir:

L(Vy,Vy)

= _ym
NRA == 2i=1

(3.13)

Problem minimum optimizasyon olarak ele alindigindan ratio association’in negatifi

alimmstir. Ratio cut ise soyledir:

L(Vi)
RC =Y =0 (3.14)

/2 N\ o lmz.f‘x'_.‘ji'?.m 7 @
YUEBE { .
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G

Sekil 3.8 iki nokta ¢aprazlama (two-point crossover) yontemine bir érnek

31



Caprazlama i¢in iki nokta ¢aprazlama (two-point crossover) yontemi kullanilmistir. Bu
yontemde iki kromozom ¢aprazlama i¢in kullanilir kromozomlarin uzunlugu dahilinde iki
nokta rasgele secilir. Bu iki nokta arasinda kalan genler kromozomlar arasinda yer
degistirilir. Sekil 3.8’de [39] ¢aprazlama i¢in bir 6rnek gosterilmistir.

Mutasyonda ise rasgele bir kromozom ve bu kromozom iginde rasgele bir gen segilir.
Segilen bu genin allele gen degeri s6z konusu genin komsulari i¢inden rasgele segilir.
Rasgele se¢cim islemi komsular ile siirlandigindan gereksiz arama uzayindan kaginilmis
olur.

Cok amacli optimizasyon yaklasimi bir ¢6zliim kiimesi sunmaktadir. Bu ¢6ziim kiimesi

icinden de modiilerlik 6l¢iit birimine gore en iyi olan sec¢ilmektedir.

3.4. Bilgi Teorisi Tabanh Algoritmalar

Rosvall ve Bergstrom [46], topluluk kesfi problemini agdaki bilgiyi sikistirma problemi
olarak ele almislardir. Agin komsuluk matrisi bilgisini olabildigince az alan kapsayacak
sekilde sikistirip bu sikistirmanin ¢oziimlenmesi ile de topluluklari ortaya g¢ikaran bir
yaklagim sunmuslardir.

Bu algoritmanin ¢alisma prensibi Sekil 3.9°da [46] gosterilmistir.X, agin link yapisini
gostermektedir. Bu X bilgisi, Y sinyali olarak kodlanmaktadir. Agin yapisindaki bilgiyi
olabildigince barindiracak sekilde etkili bir sikistirma yapilmaya ¢alisilmaktadir. Y sinyali
¢oziimlenmekte ve bunun sonucunda agin orijinal X yapisi tahmin edilerek topluluklar
ortaya ¢ikarilmaktadir.

Onerilen Y; aday kodlamalardan hangisinin iyi olduguna karar vermek i¢in 6lgiit

Kod gozicil—s—— Ag tahmini

Sekil 3.9 Topluluk kesfi probleminin bilgi sikistirma ve iletigim modeli
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birimleri boliimiinde de bahsedilen NMI kullanilmistir. Onerilen algoritma baglantilarin
yonsiiz ve agirliksiz oldugu aglar i¢indir. X aginin diigiim sayisi n ile baglant1 sayisi [ ile

gosterilmistir. Y ise soyle gosterilmistir:

ay 111 llm
Y={a=(5>,M:< Do )} (3.15)
an lmi = lmm

a vektorii agdaki n tane diglimiin ait oldugu modiilii (toplulugu) belirtmektedir.
Modiillerin matrisi de M ile gosterilmistir. M(X, @) ise m tane modiiliin orijinal aga gore
birbirlerine nasil bagli olduklarini gostermektedir. n; tane diiglime sahip i modiili j
modiiliine [;; sayida baglanti ile baglidir. a* iginden en iyi modiil atamasi olas1 modiil

atamalar1 i¢inden en iyi NMI degerini veren modiil ile belirlenmektedir. Soyle

formiillendirilmistir:
q" = a8 ma>;1(X; Y) (3.16)
NMI formiilii ise soyledir:
I(X;Y)=HX)—-HX|Y) =HX)—-H(2) (3.17)

H(X), X’i tammlamak i¢in gereken bilgi; H(Z), verilen Y’ye gore X’i tanimlamak i¢in
kullanilacak bilgidir.

Rosvall ve Bergstrom [47] yine bilgi tabanli bir baska yaklasim Onererek baglantilarin
yonlii ve agirlikli oldugu aglarda topluluklar kesfeden bir algoritma sunmuglardir. Agda
rasgele yiirliylis yapilirken bilgi akisinin olasiligindan yola ¢ikilarak topluluklar ortaya
cikarilmistir. Rosvall ve Bergstrom [47] bir modiil (topluluk) i¢indeki diigiimlerin kendi
aralarindaki bilgi akisinin hizli ve kolay olacagini modiiller arasinda ise genis bir bilgi
akisinin olacagint belirtmislerdir. Agdaki bilgi akisi i¢in proxy gibi rasgele yiiriiyiis
kullanilmistir. Agda rasgele yiiriiyiis i¢in etkili bir kodlama gergeklestirilmis topluluk kesfi
problemi kodlama problemi olarak ele alinmistir. Kodlama yapilirken hem etkili bir

sikistirma, hem de kodlamanin agin yapisini yansitacak bir yapida olmasi amaglanmastir.
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Ag icin iki diizey bir tanimlama yapilmistir: Diigiimler igin kullanilan kodlama aym
zamanda topluluklari tanimlamak igin de kullanilmistir.

Onerilen algoritmanm Sekil 3.10°da [47] 25 tane diigiimden olusan agirlikli bir agm
topluluklarini nasil ortaya ¢ikardigi gosterilmektedir. Bu agda 71 adimdan olusan rasgele
bir yiirliylis gerceklestirilmistir. Sekil 3.10 A’da agda gergeklestirilen rasgele yiirliylis
gosterilmektedir. Diigiimlerin isimleri i¢in Sekil 3.10 B’de goriildiigii gibi Huffman
kodlama kullanilmistir. Her diigiimiin essiz bir numarasi vardir. Bu kodlama ile ortak olan
seyler olabildigince en kisa sekilde kodlanarak alandan kazanma amaglanmistir. Kodlarin
uzunlugu diigiimlerin ziyaret edilme sikligina gore belirlenmistir. Sekil 3.10 B’de 71
adimdan olusan yiiriiyis 314 bit ile gosterilmistir. Rasgele yiiriiylise 1111100 nolu
diigiimden baslamilmstir. ikinci ziyaret edilen diigiim 1100 nolu diigiimdiir. Sekil 3.10
B’de ziyaret edilen diiglimlerin sirast verilmigtir. Sekil 3.10 C’de agin iki diizey
tanimlamasi ile hem diigiimler hem de topluluklar gésterilmistir. Topluluklar su mantiga
gore ortaya cikarilmistir: Rasgele ylirliylis sirasinda topluluklar iginde harcanan siire
uzundur. Buna gore rasgele yiirliylis esnasinda uzun siire harcanan diigiim gruplar1 birer

topluluktur.

3.5. Baz1 Algoritmalarin Performanslarinin Karsilastirilmasi

Lancichinetti ve Fortunato (LF) [48] bu c¢alismalarinda popiiler topluluk kesfi
algoritmalarint karsilastirmistir. Dogruluk Ol¢iimii i¢in yapilan ¢alismalarin birgogunda
kiiclik ve topluluk yapilari basit olan aglar kullanilmistir.

Boyle aglarda algoritmalarin dogruluklarini iyi bir sekilde 6l¢mek giigtiir. Bu ¢alisma
bu alanda yapilan testlerin en kapsamli olanlarindan biridir. Testler yapay sosyal aglarda
[14,23] yapilmistir. Kullanilan yapay sosyal aglar diigimlerin dereceleri ve topluluklarin
biiyiikliikleri bakimimdan heterojen bir dagilim gostermektedirler. Bu sayede Onerilen
algoritmalarin dogruluklar: tutarli bir sekilde Olgiilebilmistir. Topluluk kesfi ig¢in 6nerilen
algoritmalarin hangisinin daha iyi oldugu konusunda bir netligin olmadigi belirtilmis,
bunun da topluluk icin herkesce kabul edilen bir tanimin ortaya konmamasindan
kaynaklandigr vurgulanmistir. Literatiirde en yaygin olarak kabul edilen tanimin
yerlestirilmis ¢ bolmelendirme modeli (planted #- partition model) [49] oldugundan
bahsedilmistir. Bu model topluluklar1 gosteren basit bir ag modelidir. Bu modelde “plants”,

diiglim gruplaridir. Her bir diigiimiin grup ici ve grup dis1 baglantilarinin olasilig
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Sekil 3.10 Rasgele yiiriiyiis ve kodlama ile topluluklar ortaya ¢ikariliyor

Pin V€ Dous Seklindedir. p;, > pour oldugu gruplar topluluk, p;, < pous oldugunda ise ag
rasgele bir agdir. Girvan ve Newman [14] bu modele gére yapay sosyal ag iiretmislerdir.
Bu yapay sosyal ag 128 diigiim ve 4 topluluktan olusmaktadir, her diiglimiin derecesi
16°dir. Bu ag topluluk kesfi yapan algoritmalarin performans testi i¢in yaygin bir sekilde
kullanilmistir. Ancak basit bir yapida oldugundan bu agda iyi sonug¢ veren bir algoritmanin
iyi oldugu tartigilir. LF [48] her diigiimiin derecesinin ve topluluklarin biiyiikliiklerinin esit
olmasindan dolay1 bu yapay sosyal agin gercek aglara pek benzemedigini, ger¢ek aglarin
heterojen bir yapida oldugunu belirtmislerdir. LF gergek aglara daha yakin yapay sosyal ag

modeli iiretmislerdir. Bu yapay sosyal ag modelinde diigiimlerin dereceleri ve topluluklarin
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sayilar1 ve buyiikliikliikleri heterojen dagilim gdstermektedir. Kesisen topluluklar igeren
aglar iretilebilmekte, diiglimlerin ait olacag topluluk sayis1 belirtilebilmektedir.
Baglantilarin yonlii/yonsiiz veya agirlikli/agirliksiz oldugu aglar da iiretilebilmektedir. Bu
Ozellikleriyle LF’ nin 6nerdikleri bu yapay sosyal ag modeli algoritmalar1 karsilastirmak
icin oldukga iyi bir modeldir.

Olgiit birimi olarak NMI [24] kullanilmistir. Istenilen biiyiikliikte ve topluluk yapisinda
aglar {iretilmis algoritmalarin bu aglarda buldugu topluluklar 6nceden bilinen topluluklarla
NMI kullanilarak karsilastiriimistir.

Bu ¢aligmada test edilen Girvan ve Newman (GN) [8], Clauset vd. [27], Blondel vd.
[29], Radicchi vd. [11], Rosvall ve Bergstrom (Infomod) [46], Rosvall ve Bergstrom
(Infomap) [47] algoritmalarindan 3. bolimde bahsedilmistir. Bahsedilmeyen algoritmalara
kisaca deginilecektir:

e Benzetilmis tavlama yaklasim ile kapsamh bir modiilerlik optimizasyonu
(Exhaustive modularity optimization via simulated annealing, Simm. ann.)
[50,40]: Modiilerligi optimize eden bir yaklasim Onerilmistir. Bu yontemin amact
maksimum modiilerligi yakalamaktir. Kapsamli bir optimizasyon yapildig1 igin
sonuclarin dogrulugu yiiksektir. Ancak hesaplama zamaninin yiiksek olmasi en
biiylik dezavantajidir. Ayrica bazi optimizasyon parametrelerine ihtiya¢ duymaktadir.

e Cfinder [51]: Bu algoritma topluluklari lokal diizeyde arama yaparak bulur.

Kesisen topluluklar1 da bulabilmektedir. Topluluk olabilecek maksimum k-clique

gruplarin birlesimidir. k-clique, k tane diigiimden olusan ve her bir diigiimiin bu
gruptaki  diger  diigiimlerle  baglantisinin = oldugu  gruptur.  Topluluk
komsu k-clique’lerden olusur. iki k-cliqgue’nun komsu olmasi icin k-1 tane
diigiimiin ortak olmasi lazimdir. Bu algoritmanin tiim k-clique’leri bulmasi oldukca
zaman alicidir, bu yilizden ¢ok biiylik aglarda hesaplama zaman yiiksektir. Sekil
3.11’de [51] k = 4 degeri i¢in k-clique topluluklarin gosterildigi 6rnek bir ag
gosterilmistir.

e Markov kiime algortimasi (MCL) [52]: Topluluklari bulmak i¢in ag iizerinde
rasgele yiriiyiis yaklasimi kullanilmistir. Bu yaklagima gore agda bir diigiimden
baslanilarak rasgele bir yiiriiyiis yapildiginda bu yiiriiyiisiin biiyiik ¢cogunlugunun
topluluk i¢inde olma ihtimali yiiksektir. Agin komsuluk matrisinden transfer matrisi

elde edilir. Bu matris ag lizerindeki rasgele ylirliyiisiin olasiligin1 gosterir. Transfer
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matrisinde her kolonun toplami bire esittir. Bu transfer matrisi tizerinde genisletme
(expansion) ve artirma (inflation) islemleri uygulanmistir. Genigsletme isleminde
matrisin tamsay1 olan bir parametre ile kuvveti alinir, arfirma isleminde de «
parametresi ile matrisin her elemaninin kuvveti alinir. Genisletme islemi sonucunda
yogun bolgeler genisler, artirma islemi sonucunda seyrek olan kisimlar azalir ve
rasgele yiirliylis esnasinda yiiriiyiisiin topluluk i¢inde kalma ihtimali artar. Bu
metotla elde edilen sonuglarda a parametresinin degeri belirleyicidir. Bu iki islemin
tekrarlt bir sekilde uygulanmasiyla matriste birbirine bagl olmayan eleman gruplari

seklinde topluluklar ortaya ¢ikmaktadir.

Sekil 3.11 k=4 degeri icin k-clique
topluluklarin gosterildigi 6rnek bir ag

Spektral bir algoritma (DM) [53]: Aym topluluktaki digiimlerin 6zvektor
degerlerinin benzer olmasi esasina dayanmaktadir. Laplacian matris ile 6zvektor
degerleri gosterilmistir. g sayis1 kadar 6zvektor kullanilmig, agdaki her diigim g
boyutlu 6klid uzayinda bir nokta olarak ele alinmistir. Klasik hiyerarsik kiimeleme
kullanilarak noktalar smiflandirilmistir. Bulunan gruplardan modiilerlik degeri
yiiksek olan ¢6ziim olarak sunulmustur.

Maksimum beklenti algoritmas1 (Expectation-maximization algorithm, EM)
[54]: Digiimlerin kendi gruplan icindeki digiimlerle baglanti icerme olasiligina

dayanmaktadir. Bu algoritma agdaki diigiimleri belli sayida siniflara bélmektedir.
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Daha sonra maksimum beklenti algoritmasi ile baglanti agisindan birbirine benzer
oriintiiler iceren digiim gruplarini topluluk olarak bulmaktadir. Baslangi¢ olarak
diigiim gruplar1 ¢ sayida smiflara ayrilmaktadir. Algoritmanin ¢ parametresine
ihtiya¢ duymasi bir dezavantajidir.

e Potts model (RN) [55]: Bu ¢alismada kullanilan modelde ayni ag igin olusturulan
farkli kopyalar arasindaki benzerliklerden yararlanilarak topluluklar kesfedilmek-
tedir. Kullanilan modelde dongiiler vardir. Agda bulunan her bir dongii ancak kendi
toplulugu i¢indeki dongiilerle etkilesim i¢inde bulunabilir.

Yukarida bahsedilen algoritmalarin GN yapay sosyal aginda karsilastirma sonuglari
Sekil 3.12de [48] gosterilmistir. y;, digliimlerin topluluk dis1 baglant1 sayisinin diigiimiin
toplam baglant1 sayisina oranidir. u, degerinin diisiik olmasi diigiimlerin baglantilarin
cogunun topluluk i¢inde oldugu anlamina gelir.

Cfinder, u; sifir civarlarinda oldugunda digerlerine gore daha basarisiz olmustur.
Aslinda p;’nin kiiciik degerde olmasi agdaki topluluklarin sinirlarinin daha net olmasi
demektir, zaten diger metotlarin hepsi bu aralikta maksimum deger olan 1’e ulasmistir.
Radicchi de digerlerine gore u,’nin kiicliik degerlerinde basarisiz olsa da Cfinder’a gore
daha basarilidir. MCL, Radicchi’den daha basarili olurken modiilerlik 6l¢iit birimini
referans alan yaklagimlarin (Simm. ann., Clauset et al, Blondel et al) gerisinde kalmistir.
Infomap en iyi performansi gostermistir, p,’nin 0.4 degerine kadar topluluklari tam

bulmustur.
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Sekil 3.12 Algoritmalarin GN aginda karsilagtirma sonuglari

Diger testler Lancichinetti ile Fortunato’nun [23] yapay sosyal aginda (LFR)
yapilmustir. Lancichinetti ve Fortunato’nun yapay sosyal ag1 gergek aglara daha yakin aglar
olusturmaktadir. Bu teste 1000 ve 5000 diiglimden olusan aglar olusturulmus, diigiimlerin
ortalama dereceleri 20, maksimum dereceleri 50, diigim derecelerinin dagilimi -2,

topluluklarin  biiyiikliiklerinin dagilimi -1 olarak belirlenmistir.iki farkli topluluk
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biiyiikliikleri belirlenmis, kiiciik topluluklar (S) 10 ile 50 arasinda diigiimden, biiyiikler (B)
20 ile 100 diigiimden olusturulmuslardir. Sonuglar Sekil 3.13’te [48] gosterilmistir.
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Sekil 3.13 LFR yapay sosyal aginda karsilastirma sonuglari
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Siyah noktalar 1000 diigiimden olusan ve kiigiik topluluklara sahip aglari, kirmizi
noktalar 1000 diigiimden olusan ve biiyiik topluluklara sahip aglari, yesil noktalar 5000
diiglimden olusan ve kiigiik topluluklara sahip aglari, mavi noktalar 5000 diiglimden olusan
ve biiyiik topluluklara sahip aglar1 gostermektedir. GN’1in hesaplama zamani uzun oldugu
icin sadece 1000 diigiimlii aglarin sonucu gosterilmistir. Sekil 3.13’teki [48] sonuglardan
da gortildigi gibi metotlarin performanslarini ayirt etmede LFR yapay sosyal agi, GN’nin
yapay sosyal agindan daha belirleyicidir

Modiilerlik tabanli metotlardan Blondel vd. hari¢ digerleri i¢in biiyiik ag kii¢iik topluluk
karsilagtirmasinda diigiis goriilmistiir. Cfinder, MCL ve Radicch vd.’nde topluluk
biiyiikliiklerindeki degisiklik performans iizerinde belirleyici bir etki gostermemistir. DM
ciddi bir performans gostermistir. Infomap ve RN en iyi performansi gostermisler, p, igin
0.5 degeri civarina kadar topluluklar1 tam kesfetmislerdir. Blondel vd. de bunlara ¢ok
yakin bir performans gostermislerdir. Infomap ile Blondel metotlar1 hizli olduklar1 igin
bunlarin performans: daha biiylik aglarda 50000 ile 100000 diigiimlii aglarda test
edilmistir. Sonuglar Sekil 3.14’te [48] goriilmektedir. Topluluk kesfi igin literatiirdeki
caligmalar testlerini kiigiik aglarda yapmislardir, bunlarin biiylik aglarda gosterecegi
performans 6nemlidir.

Bu testte topluluk biiyiikliikleri 20 ile 1000 diigiim arasinda degismektedir. Bu aralikla
topluluklarin biytikliikk olarak heterojen yapida olmasi saglanmaktadir. Diigiimlerin
maksimum derecesi 200’diir. Blondel vd. metodunun bir 6nceki teste gore performansinin

azaldig1, Infomap’1n ise biiyiik aglarda da tutarli bir sonug verdigi goriilmektedir.

Blondel +d. Infomap
1 r 1
0.3 0.8
0.6 0.6
=N |
Q 0.4 0.4

- .

M PR B M PR PR
0 02 04 06 O 02 04 06 O

Sekil 3.14 Biiyiik aglarda Blondel ve Infomap metotlarinin
sonuclari

Su ana kadar yapilan testlerde aglar yonsiiz, agirliksiz ve ayrikti. Bu 6zellikler yapay
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sosyal aglara ayr1 ayr1 eklenip bunlar da test edilmistir. Ilk olarak yonlii ve agirliksiz yapay
aglarda testler yapilmistir. Ele alinan metotlarin hepsi yonlii aglar i¢cin ¢alismamaktadir.
Yonli aglar i¢in ¢alisan metotlar; Clauset vd., Simm. ann., Cfinder, Infomap ve EM’dir.
Yonli ve agirliksiz aglar i¢in Infomap ve Simm. ann. algoritmalari test edilmistir. Sekil
3.15°deki [48] sonuglardan da goriildiigi gibi Infomap daha iyi sonug vermistir.

Diger bir test yonsiiz ve agirlikli aglarda yapilmistir. Bu ag, bilgisayar aglaria
benzemektedir. Diiglimler bilgisayarlari, agirlikli baglantilar da bant genisligini temsil
edebilir. Dolayisiyla agdaki topolojileri ve bant genislikleri en verimli sekilde
kullanabilmek i¢in Onerilecek metodun agirlikli aglar analiz edebilecek bir metot olmasi
gerekir. Bu testte u,, diye bir parametre de kullanilmistir, bu parametre p; nin agirlikli
versiyonudur.

Testte u,’ye sabit degerler verilmis, p,,’ya ise farkli degerler verilmistir. Amag agirligin
sonug tizerindeki etkisini incelemektir. Agirliklarin ag tizerindeki dagilimi bir parametre ile
belirlenmist, degeri 1.5 olarak verilmistir. Agirlikli aglar1 inceleyebilen metotlar; MCL,
Infomap ve Sim. ann.’dir. Sonuglar Sekil 3.16’da [48] goriilmektedir. Test aglart 5000
diigimden olugsmaktadir. Infomap yine 1iyi bir performans gostermistir. Sadece
topluluklarin biiyilk ve p; degerinin yiiksek oldugu durumda performans biraz kotiiye
gitmistir. MCL sadece p,’nin 0.5 ve topluluklarin kiigiik oldugu aglarda iyi sonug¢ vermis
diger durumlarda kotii sonug vermistir. Sim. ann. ise topluluk biytikliiklerine gore farklh

sonuglar vermistir.

| Infomap
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=100, B
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Sekil 3.15 Yonlii ve agirliksiz agda Infomap ve Sim. ann.
karsilagtirmasi
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Sekil 3.16 Agirlikli agda bazi metotlarin performans sonuglari

Bir bagka test yonsiiz, agirliksiz kesisen topluluklara sahip agda yapilmistir. Ele alinan
metotlardan sadece Cfinder kesisen topluluklari bulabilmektedir. Sekil 3.17°de [48] 1000
diigiimlii bir ag icin sonuglar goriilmektedir. X ekseni kesisen diigiimlerin topluluklar arasi
oranidir. Cfinder’in k parametresi i¢in 3,4,5 ve 6 degerleri verilmistir. k=3 testi en kotii
sonucu vermistir.

Tiim test denemeleri diisiiniildiiglinde en iyi sonucu Infomap metodu vermistir.
Metotlarin performansini 6lgmede LFR yapay sosyal aginin GN yapay sosyal agina gore

daha belirleyici oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 3.17 Cfinder algoritmasinin sonuglari
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4. TOPLULUK KESFi ICIN ONERILEN COK AMACLI GENETIK
ALGORITMA YAKLASIMI

Bu boliimde sosyal aglarda topluluk kesfi i¢in onerilen ¢ok amacgh genetik algoritma
[56] anlatilacaktir. Once genetik algoritmalardan ve ¢ok amacli optimizasyon
yaklagimlarindan genel olarak bahsedilecek, daha sonra ydntemin detaylari ve test

sonuclar1 agiklanacaktir.

4.1. Yontem

4.1.1. Genetik algoritmalar

Genetik Algoritma doga kanunlarindan esinlenerek olusturulmus bir yaklagimdir. Giiglii
bireylerin hayatta kalmasi, zayiflarin ise yok olmasi esasina dayanir. Genetik
algoritmalarin temel ilkeleri ilk kez Michigan Universitesi'nde John Holland tarafindan
ortaya atilmistir. Holland 1975 yilinda yaptig1 calismalar1 “Adaptation in Natural and
Artificial Systems” adli kitabinda bir araya getirmistir. Ik olarak Holland evrim yasalarini
genetik algoritmalar i¢inde eniyileme problemleri i¢in kullanmistir. Genetik algoritmalar
problemlere tek bir ¢oziim iiretmek yerine farkli ¢éziimlerden olusan bir ¢6ziim kiimesi
tiretir. Boylelikle, arama uzayinda ayni anda bir¢cok nokta degerlendirilmekte ve sonucta
biitiinsel ¢oziime ulagma olasilig1 yiikkselmektedir [57].

Genetik algoritmada bireylerden ya da kromozomlardan olusan bir popiilasyon vardir.
Bireyler genlerden olusur. Bireyin gen yapisinin daha dogrusu modelinin nasil olacagini
problemin yapisi belirler. Buna kodlama da denilir. Bir problemi genetik algoritma ile
cozerken probleme uygun bir kodlama olduk¢a dnemlidir.

Popiilasyon ilk olarak arama uzayinda rastgele bireyler olusturulur. Problemin yapisina
gbre arama uzayimi kiiciiltmek i¢in tamamen rastgele bireylerden ziyade belli kisitlamalar
dahilinde rastgele bireyler olusturulabilir. Boylelikle ilk popiilasyon olusturulurken olasi
kotii bireyler bastan elenmis olur.

Popiilasyondaki bireylerden hangilerinin ¢6ziim olacagina uygunluk fonksiyonu ile

karar wverilir. Popiilasyon olusturulduktan sonra tiim bireylerin uygunluk degerleri



hesaplanir. Daha sonra bu bireylerden ¢aprazlama ve mutasyon yontemleri ile yeni bireyler

tiretilir. Amag daha iyi bireylere ulagmaktir.

4.1.2. Cok Amach Optimizasyon Yaklasimlari

Bazi problemleri sadece bir uygunluk fonksiyonu ile tanimlamak giigtiir. Boyle
problemleri birden ¢ok uygunluk fonksiyonu ile tanimlamak daha dogru bir yaklagim olur.
Topluluk kesfinde de ¢cok amagh durumlar s6z konusudur. Ornegin bir agda topluluklart
belirlemede topluluk i¢i baglantilarin yogun ve topluluk dis1 baglantilarin zayif olmasi gibi
iki amag belirlenebilir. Yani agda bir grup diigiime topluluk denebilmesi ig¢in hem
diigiimlerin grup i¢i baglantilarin ¢okluguna hem de diigiimlerin gruplar arasi
baglantilarinin azligina dikkat edilmesi gerekir.

Cok amagh yaklasim bize bir ¢éziimden ziyade pareto ¢ozliim kiimesi diye adlandirilan
bir ¢6ziim kiimesi sunmaktadir. Coéziim kiimesi igerisinde farkli sayida topluluk igeren
¢Oziimler bulunabilir. Hedef en iyi puana sahip bireyleri, arama uzayinin olusturdugu
bireyler arasindan bulmaktir. Ornegin iki uygunluk fonksiyonumuzun oldugunu
varsayalim. Popiilasyonda her bir birey i¢in iki sonug¢ olacaktir. Bu iki sonu¢ i¢in
birbirlerine galip gelemeyenler ¢oziim kiimesini olustururlar. Bir bireyin birinci sonucu
diger bireyden iistiin olabilir, diger bireyin de ikinci sonucu 6teki bireyden iistiin olabilir,
ya da tam tersi. Bu durumda bireyler birbirlerine galip gelememislerdir, her iki birey de

¢Oziim kiimesine dahil edilirler.

4.1.3. Cok Amach Genetik Algoritma icin Matlab Kullanim

Cok Amagcli Genetik Algoritma i¢in Matlab’in optimizasyon araci kullanildi. Kullanilan
Matlab’mn versiyonu 7.11.0.584 (R2010b), optimiazsyon aracinin vervisyonu 5.1°dir. Bu
bolimde Matlab’in optimizasyon aracina deginilecektir. Yararlandigimiz kaynak [58]
Matlab’in genetik algoritmalar ve direkt arama aracinin (Genetik Algorithm and Direct
Search Toolbax) kullanim klavuzudur. Matlab a¢ildiginda komut satirina gatool komutu
verildiginde optimizasyon araci acilmaktadir. Karsimiza gelen ekran Sekil 4.1°te
gosterilmektedir.

Ekranin sol kisminda uygunluk fonksiyonu, degisken sayisi, kisitlamalar

belirlenmektedir. Uygunluk fonksiyonu bir vektor dondiirmektedir.
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Sekil 4.1 Matlab optimizasyon aract

Bu vektoriin elemanlari problem igin belirlenen uygunluk fonksiyonlarinin hesaplanan
degerleridir. Sag tarafta ise optimizasyon konfigiirasyonu ile ilgili kisimlar bulunmaktadir.

Popiilasyon boliimiinde popiilasyondaki verinin tiiri, popiilasyonun biytkligi,
poplilasyonun olusturulma yontemi, baslangi¢ skoru ve baslangic araligi belirlenmektedir.

Se¢im kisminda yeni jenerasyon iretimi i¢in kullanilacak bireylerin nasil secilecegi
belirlenir. Turnuva (tournament) ve 6zel diye iki segenek vardir. Turnuva ile belirtilen say1
kadar birey popiilasyon iginden rasgele secilir ve segilenler arasindan uygunluk degeri en
iyi olanlar yeni jenerasyon i¢in kullanilir. Ozel seceneginde ise tanimlanan 6zel bir ydntem
ile se¢im yapulir.

Cogalma boliimiinde yeni popiilasyonun yiizde kaginin ¢aprazlama ile yiizde kaginin
mutasyonla itiretilecegi belirlenmektedir. Caprazlama i¢in [0,1] araliginda bir deger verilir.
Mutasyon orani da bu degerin birden ¢ikarilmasi ile bulunur. Ayrica mutasyon orani
verilmez.

Mutasyon boliimiinde uygulanacak mutasyon yontemi secilir. Segeneklerde kisith
bagimlilik, gaussian, tek bi¢imli, adaptif uygulanabilir ve 6zel yontemleri vardir. Kisith
bagimlilik secilmigse ve bir kisit belirtilmigse gaussian yontemi, belirtilmemigse adaptif
uygulanabilir yontem uygulanir. Gaussian’da her bir gen i¢in rasgele sayi olusturulur. Bu

rasgele say1 Gauss dagilimi ile elde edilir. Bu dagilimin standart sapmas iki parametre ile
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kontrol edilir. Biri dlgek, digeri kiigiiltme parametresidir. Olgek parametresi ile ilk
jenerasyonun tiretimi ic¢in standart sapma belirlenir.  Kiigiiltme parametresi ile de
jenerasyon tiretimi devam ederken standart sapmanin nasil kiigiilecegi kontrol edilir. Eger
kiiciiltme i¢in O verilmigse standart sapma sabit kalir, 1 verilmisse standart sapma dogrusal
bir sekilde son jenerasyonda sifira ulasacak sekilde azalir. Tek bigimli mutasyonda bireyin
genlerinden belli bir kism1 verilen parametreye goére mutasyon ig¢in segilir. Her genin
secilme olasilig1 esittir. Secilen genlerin degerleri genin alabilecegi degerler araliginda
rasgele degistirilir. Adaptif uygulanabilir yonteminde kisitlara ve sinirlara gére mutasyon
yapilir. Ozel seceneginde belirlenen 6zel bir yontemle mutasyon yapalir.

Caprazlama icin segilebilecek yontemler sunlardir: Daginik, tek nokta, iki nokta,
ortalama, sezgisel, aritmetik ve 6zel. Daginik ¢aprazlamada birey uzunlugunda 0 ve
I’lerden olusan rasgele bir vektor olusturulur. Caprazlama icin iki birey alinmakta ve
vektor lizerinde 1 degerinin bulundugu pozisyonlar i¢in 1. bireyin genleri, 0 degerinin
bulundugu pozisyonlar i¢in 2. bireyin genleri alinip yeni bir birey olusturulur. Tek nokta
yonteminde n tane genden olusan kromozom i¢in 1 ile n arasinda rasgele bir sayi
olusturulur. n. gene kadar olan kisim 1. Kromozomdan n. genden sona kadar olan kisim
ikinci genden almarak yeni bir birey olusturulur. Iki nokta ¢aprazlamada 1 ile n arasinda x
ve y diye rasgele iki sayi uretilir. 1. genden x. gene kadar olan kisim 1. kromozomdan x.
genle y. gen arasinda olan kisim 2. kromozomdan y. genden n. gene kadar olan kisim yine
1. kromozomdan alinarak yeni bir birey olusturulur. Ortalama yontemde yeni bireyler,
bireylerin rasgele agirliklandirilmasindan elde edilir. Oran diye bir parametre kullanilir. Bu
parametre [0,1] araliginda ise yeni bireyler bir kiipiin i¢inde olusturulur. Bireyler kiipiin zit
koselerine koyulur. Eger oran degeri birden biiyiikse yeni bireyler kiipiin disinda
olusturulur. Sezgisel ¢aprazlamada iki birey bir ¢izgiye koyulur. Uretilecek yeni birey bu
cizgideki pozisyona gore iiretilir. Pozisyon iki bireyin uygunluk degerine gore belirlenir.
Uretilecek yeni birey uygunluk degeri yiiksek olan bireye daha yakin uygunluk degeri
diisiik olan bireye daha uzak olarak konumlandirilir. Aritmetik ¢aprazlama iki bireyin
rasgele aritmetik bir ortalamasi alinarak yapilir. Ozel ¢aprazlamada belirlenen 6zel bir
yontem kullanilir.

Goc¢ bolimiinde alt popiilasyonlar arasinda iyi bireyler kotiilerle yer degistirilir. Bu
boliimde {i¢ parametre vardir: Yon, oran, aralik. Yon ile gociin hangi yonde olacagi
belirlenir. ileri segenegi segildiginde gd¢ sonuncu alt popiilasyona dogru yapilir. n. alt

popiilasyondan (n+1). alt popiilasyona dogru go¢ gerceklesir. Ikisi secilince go¢ iki yonde
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de yapilir. Oran ile alt popiilasyonlarin yiizde kag¢inin go¢ yapacagi belirlenir. Aralik
parametresi ile de kag jenerasyonda bir gogiin gergeklesecegi belirtilir.

Cok amagli problem ayarlar1 boliimiinde mesafe 6l¢iim fonksiyonu popiilasyonun
konsantrasyonunu 6lgmek igin kullanilir. Popiilasyonun pareto siir orani en fit durumda
olan popiilasyonu biraz genisleterek cesitliligi artirmaya yarar.

Hibrid fonksiyon bolimi genetik algoritma bittikten sonra bagka bir minimizasyon
yapilmasina imkan tanir.

Durma kriteri boliimiinde nelerin optimizasyonu sonlandiracagi belirtilir. Sonlandirma
kriteri i¢in jenerasyon sayisi, zaman limiti, uyguluk fonksiyon limiti ve daha 6zel kriterler
vardir. Jenerasyon sayisi ile optimizasyon belirtilen say1 kadar jenerasyon iirettikten sonra,
zaman limiti ile belli bir zaman gegtikten sonra, uygunluk degeri ile belirtilen uygunluk
degerine ulasildiktan sonra sonlanir.

Kullanic1  fonksiyonu degerlendirme bdliimiinde uygunluk fonksiyonunun nasil
degerlendirilecegi belirlenir. Segeneklerde seri, paralel ve vektorize vardir. Seri olunca
poplilasyondaki tiim bireylerin uygunluk degerleri tek tek hesaplanir. Paralel olunca
hesaplama bir grup islemci ile paralel bir sekilde yapilir. Vektorize olunca tim
popiilasyonun uygunluk degerleri bir fonksiyonun ¢agrilmasi ile hesaplanir.

Kalan boliimler de adimlarin ve sonuglarin gorsel olarak nasil gosterilecegi ile ilgilidir.

4.1.4. Uygunluk Fonksiyonlari

Uygunluk fonksiyonlar1 igin MOGA-Net’te [10] kullanilan fonksiyonlar kullanildi.
Bunlardan biri topluluk skoru (community scrore) [10] digeri topluluk uygunlugudur [25].
topluluk skoru topluluk i¢indeki baglantilar1 maksimize etmeye c¢alisirken topluluk
uygunlugu topluluklar arasi baglantilart minimize etmeye c¢alisir. Topluluk skoruna
bakacak olursak: Topluluklar {S;, ..., S, } seklinde ifade edilmistir. y;, i diiglimiiniin kendi

toplulugu i¢indeki baglant1 sayisinin toplulugun diigiim sayisina oranidir.
W = ﬁ ki (S) (4.1)

M(S), S toplulugu igindeki tiim diigiimler i¢in pi degerlerinin r. dereceden kuvvetlerinin

S’in eleman sayisina oranidir. Formiilii soyledir:
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M(S) = le% (4.2)

r. dereceden kuvvetin alinmasi topluluk i¢i baglanti sayisi fazla olan diigiimlerin
agirhgm artirirken topluluk ici baglanti sayist az olan diigimlerin agirligin1 azaltmaktadir.
Boylece topluluk tanimina uygun olan diigiim gruplari 6ncelenmis olmaktadir. S toplulugu
icin topluluk skoru soyle tanimlanmistir:

score(S) = M(S) X v (4.3)

vg, topluluk igindeki baglanti sayisidir. Tiim agin topluluk skoru ise soyledir:

CS = ¥¥  score(S)) (4.4)

Topluluk uygunlugu formiilii ise diigiimlerin topluluk i¢i baglanti sayilarinin diigiimlerin

toplam baglanti sayisina oranlarinin toplamidir. Formiilii soyledir:

k™ (S)
(kI(S)+KPUE(S))

P(S) = Yies (4.5)

a, ise topluluklarin biyiikliigiinii belirlemeye yarayan pozitif reel bir parametredir. P(S)

degeri maksimum degerine ulastifinda topluluklar arasi baglantilar da minimum olacaktir.

4.1.5. Topluluk Kesfi icin Genetik Kodlama

Genetik kodlama i¢in Park ve Song tarafindan 6nerilen odak tabanli komsuluk gosterimi
(LAR) [32] kullamldi. LAR, topluluk kesfi i¢in Onerilen genetik algoritmalarda
kullanilmigtir. Bu gosterimde her bir bireyin ya da kromozomun uzunlugu agin diigim
sayist kadardir. Kromozomun genleri agin diigtimleridir. Her genin bir allele geni vardir,
bu allele gen de yine agdaki bir diigiime karsilik gelmektedir. Genle allele gen, agdaki bir
baglantiy1 temsil etmektedir. Yani i geninin allele geni j geni ise, agda i digimii ile j
diiglimii arasinda bir baglanti var demektir. LAR gosteriminin ¢éziimlenmesi ile agdaki
topluluklar ortaya ¢ikar. Coziimleme sonucu topluluk sayisi otomatik olarak ortaya

cikmaktadir. Sekil 4.2°de 6rnek bir ag icin LAR modeli gdsterimi ve ¢éziimle sonucu
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olusan topluluklar gosterilmektedir. Coziimlemede diiglimlerin karsilarina allele gen olarak
gelen diigiimlerden ulasilabilen tiim diigiimler aym topluluga dahil olurlar. Ornegin Sekil
4.2°de 1. diiglimiin karsisina 2., 2. diigiimiin karsisina 3., 3. ve 4. diiglimlerin karsilarna 1.

diigiim gelmistir. Bu sekilde ulasilabilen diigiimler ayni topluluga dahil edilirler.

4.1.6. Birey Sec¢imi

MOGA-Net baslangi¢ popiilasyonu olustururken arama uzayimni diiglimiin komsular1 ile
smirlamigtir. Boylece gereksiz aram uzayindan kagmilmustir. Sekil 4.2°deki ornek aga
bakacak olursak 4. diigiim i¢in segilecek diigiime 10. diigiim gelirse ¢oziim adayi
kiimemize kotii bir aday koymus oluruz. Ciinkii 4. ve 10. diiglimlerin topluluklar farklidir.
Ayni topluluk icinde olan diigiimler arasinda baglantilarin yogun olmasi beklenir. Bir
diigiimiin dahil olacagr topluluk yine bu diiglimiin komsularindan bir c¢ogunu
barindirmalidir. Ancak bu sekilde topluluk i¢in yogun baglantilar elde edilir. O yiizden
MOGA-Net’in baslangi¢ popiilasyonu olustururken birey se¢imini diigimlerin komsulari
ile sinirlamas1 arama uzayini daraltmakta ve iyi ¢éztiimler bulunma ihtimalini artirmaktadir.
Calismamizda bu se¢im topluluk tanimina daha uygun olacak sekilde gelistirildi. Ayni
topluluk igindeki digiimler arasinda ortak komgularin fazla olma ihtimali yiiksektir.
Baslangi¢ popiilasyonu olustururken se¢cim hem diigiimiin komsular1 ile sinirlandirildi hem
de ortak komsular1 fazla olan diiglimlerin secilme olasilig1 artirildi. Boylece daha iyi
¢oziimler bulmak igin baslangi¢ kosullar1 giiglendirildi. Bu yaklagim rulet se¢im yontemi
ile gergeklestirildi. Rulet se¢im yontemi rulet tekerleginin simiilasyonunu yapar. Rulet
tekerleginde dilimler vardir. Se¢imin olasiligi dilimlerin biiyiiklikklerine baghdir. Biiyiik
dilimlerin se¢ilme olasiligi daha yiiksektir. Allele gen segilirken diigiimlerin ortak
komsuluklarinin agirligi dilimler olarak belirlendi. Boylece ortak komsulari fazla olan
diigiimlerin ayn1 toplulukta olma ihtimalleri artirildi, ayn1 zamanda ortak komsular1 az olan
diigtimlerin ayni toplulukta olma ihtimalleri azaltildu.

Sekil 4.3’de Sekil 4.2°deki 9. diigiim i¢in ortak komsuluklara gore rulet secim grafigi
gosterilmigtir. 9. diiglimiin komsular1 3, 6, 7 ve 8. diigiimlerdir. 9. Diiglimiin 3, 6, 7 ve 8.
diigiimlerle olan ortak komsularinin sayis1 sirasiyla 0, 2, 1 ve 1°dir. 9. diiglim i¢in allele
gen belirlenirken 6. diigiimiin se¢ilme olasilig1 %50, 7 ve 8. diiglimlerin se¢ilme olasiligi
%25°tir. Goriildigi gibi 3.  digim 9. diigiimiin komsusu olmasmna ragmen segime

girememistir. Zaten bu diiglimlerin topluluklar1 farklidir. Boylece gereksiz arama
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Sekil 4.2 a) 10 diigiimden olugan 6rnek bir ag
b) LAR modeli ¢) Coziimleme sonucu
uzayindan kaginilarak daha iyi sonuglar elde edildi. Bu se¢im yaklasimi hem baslangig

popiilasyonu olusturulurken hem de mutasyon yapilirken uygulandi.

4.1.7. Mutasyon

Mutasyon kromozomun genlerinde degisiklikler yapar. Bu adimda tek bi¢cimli mutasyon
kullanildi. Tek bi¢gimli mutasyonda her gen i¢in 0 ve 1 aralifinda rasgele bir say1 {iretilir.
Ve yine 0 ve 1 araliginda mutasyon parametresi kullanilir. Rasgele iiretilen say1 mutasyon
parametresinden biiyiik ise gen degistirilir kiiclik ise bir degisiklik yapilmaz. Standart tek
bicimli mutasyonda gen degisikligi rasgele yapilirken calismamizda bu degisiklik birey
se¢cimi boliimiinde bahsedilen secim yaklasimina gore yapildi. Bu sayede degisiklige

ugrayan bireylerin daha iyi bir ¢dziim aday1 olma ihtimali artirildi.
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4.1.8. Caprazlama

Caprazlamada bireylerin birlesiminden yeni bireyler olusturulur. Bunun i¢in dagimik
caprazlama yontemini kullanildi. Daginik ¢aprazlamaya bolim 4.1.3’te deginilmisti.
Baslangi¢ popiilasyonu Onerilen birey se¢im yaklasimi ile olusturuldugundan dolayi

caprazlama sonucu olusacak bireyler de ¢oziim i¢in 1y1 bir potansiyele sahip olacaktir.

4.1.9. Parametreler

Matlab’ta tiim ¢6zliim kiimesi iginden baskin olmayan ¢6ziim kiimesini bulmak i¢in Deb
vd. tarafindan Onerilen genetik algoritmada baskin olmayan siralama yontemi
(nondominated sorting genetic algorithm, NSGA-II) kullanilmaktadir. Matlab igerisinde
¢cok amacli genetik algoritma i¢in kullandi§imiz parametreler soyledir: Popiilasyon
biiyiikliigii 200, jenerasyon sayist 30, caprazlama orami 0.4, mutasyon orant 0.3,
tournament sayist 100’diir. Caprazlama orani yeni popiilasyon {iretilirken popiilasyonun
yiizde kacinin c¢aprazlama ile {iretilecegini gostermektedir. Uygulamamizda her
jenerasyonda 80 birey caprazlama ile tretilmistir. Kalan 120 birey de mutasyon ile
iretilmistir. Mutasyon orant mutasyon yapilirken parametre olarak gelmekte {iretilen
rasgele say1 bu mutasyon oranindan biiyiikse s6z konusu gen degistirilmektedir. Turnuva

sayist ise bir sonraki jenerasyon i¢in kullanilacak bireylerin sayisini gostermektedir. Bu
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say1 kadar birey popiilasyon icinden rasgele secilmekte, segilen bu bireyler arasindan

uygunluk degeri en iyi olan bireyler yeni jenerasyonun iiretimi i¢in kullanilmaktadir.

4.2. Sonuclar

4.2.1. Yapay Sosyal Aglar

Topluluk kesfi icin yapilan ¢aligmalarin dogrulugunu test etmek ic¢in yapay sosyal aglar

onerilmistir. Topluluk yapilar1 bilinen yapay sosyal aglar algoritmada calistirilip

algoritmanin buldugu topluluklar karsilastirilarak benzerlik oranina gore dogruluk derecesi

belirlenmektedir. Benzerlik 6l¢iit birimi i¢in NMI [24] oldukg¢a kullanilan bir yontemdir.

Calismamizda Lancichinetti ve Fortunato’nun (LF) [23] Onerdigi yapay sosyal aglar ve

oOl¢iit birimi olarak NMI kullanildi. Gergek aglarda topluluklarin ve diiglimlerin yapilar

heterojen bir dagilim gostermektedir. LF yapay sosyal aglar1 olduk¢a zengin parametrelere

sahiptir. Boylece gercek aglara yakin aglar {iretilebilmektedir. LF yapay sosyal ag

olustururken kullanilan parametreler sunlardir:

N : diiglim sayisi.

k : diigiimlerin ortalama baglanti sayisi.

maxKk : maksimum baglant1 sayisi.

mu : karistirma orani, digiimlerin topluluk i¢i baglanti sayisi ile topluluk dist
baglant1 sayisi.

-t1 : diigiimlerin baglantilarinin dagilimi igin iis parametresi.
-t2 : topluluklarin biyiikliiklerinin dagilimi i¢in iis parametresi.
minc : bir toplulukta olabilecek minimum diigiim sayist.

maxc : bir toplulukta olabilecek maksimum diigiim sayisi.

on : kesisen diiglimlerin sayisi.

om : kesisen diiglimlerin kag tane toplulukla kesisecegi sayisi.

C : ortalama kiimeleme katsayisi.

Test i¢in 128 diigimden, 4 topluluktan olusan ve diigiimlerinin ortalama dereceleri 16

olan aglar iretildi. Karigtirma parametresi (mu) [0.1, 0.5] araliginda, topluluk skoru

fonksiyonunda kullanilan r parametresi [1,3] araliginda verildi. mu parametresi 0.1 olan

bir agda bir diigiimiin baglantilarinin %901 topluluk i¢inde %10’u topluluk disindadir.
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Sekil 4.4 MOGA-Net ve bizim ¢alismamizin yapay sosyal aglarda sonuglari

Elde edilen sonuglar MOGA-Net algoritmasi ile karsilastirildi. Sonuglar Sekil 4.4’te
gorilmektedir. mu parametresinin [0.1, 0.3] araliginda oldugu aglarda en iyi sonuglar elde
edildi. Onerdigimiz ydntemle bu aglarda, dnceden bilinen topluluklarin aynis1 elde edildi,
NMI i¢in 1 degerine ulasildi. MOGA-Net ise 1 degerine sadece mu’nun 0.1 ve r’nin
2.5’ten biiyiik oldugu durumda ulasabilmistir. Bu aralikta MOGA-Net farkli r degerleri
igin farkli sonuglar elde etmistir. Yontemimiz ile farkli r degerleri igin en iyi sonug elde
edilmistir. Onerdigimiz yaklasimla hem daha iyi sonuglar elde edildi hem de parametre
bagimliligindan kurtulmus olundu. mu’nun 0.4 oldugu agda da tiim r degerleri igin
MOGA-Net’ten daha iyi sonug elde edildi. NMI i¢in 0.5’¢ yakin bir deger elde edildi.
MOGA-Net ise r’nin 2.5 oldugu durumda NMI i¢in 0.3’¢ yaklasabilmistir. MOGA-Net

sadece mu’nun 0.5 oldugu durumda ¢alismamizdan daha iyi sonug elde etmistir.

4.2.2. Gergek Aglar

Onerdigimiz algoritmay gergek aglarda da test ettik. Test ettifimiz aglar Zachary’nin
Karate kuliibii, Bottlenose yunuslart ve Amerikan kolej futbol takimi aglaridir. Karate

kuliibii, Zachary [21] tarafindan olusturulmustur. 34 iiyeden 78 tane baglantidan olusan bir
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Sekil 4.5 Yaklasimimizin Karate kuliibii aginda buldugu topluluklar

karate kuliibiindeki arkadashk agidir. iki yillik bir siire igerisinde bu kuliipteki iiyeler bazi
anlagsmazliklardan dolay: ikiye boliinmislerdir. Gruplarin sayilari birbirlerine yakindir.
Karate kuliibii ag1 ve topluluklart Sekil 4.5’te goriilmektedir. Sekil 4.5 a) agin orijinal
toplulugunu gostermektedir. Modiilerlik degeri 0.3715’tir. Calismamiz bu topluluklari
bulmustur. Sekil 4.5 b) ¢ok amagli optimizasyon yaklasimi sayesinde elde ettigimiz farkl
bir sonuctur. Modiilerlik degeri 0,3991°dir. Buldugumuz bu sonucun modiilerlik degeri
orijinal topluluklarin modiilerlik degerinden biiyiiktiir.

Bottlenose yunuslari Yeni Zellanda’nin Doubtful denizyolunda yasayan 62 tane
yunustan olusan bir sosyal agdir. Lusseau [22] tarafindan bu yunuslarin davraniglar1 7 yil
boyunca incelenmistir. incelemeler sonucunda bu agda iki toplulugun ve 159 baglantinin
oldugu goriilmiistiir. Sekil 4.6’da Bottlenose yunuslarinin topluluk yapilari, Sekil 4.7°de ise
calisgmamizin bu ag i¢in buldugu topluluklar gosterilmistir. Orijinal topluluklara
ulagilamamigsa da bulunan topluluklar topluluk tanimina uygundur, topluluk i¢i baglantilar
yogun topluluk dis1 baglantilar zayiftir. Ayrica orijinal agin modiilerlik degeri = 0.3735
iken Sekil 4.7 a)’daki agin modiilerlik degeri 0.4886, Sekil 4.7 a)’daki agin modiilerlik
degeri 0.4802°dir. Orijinal agin modiilerlik degerinden daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Amerikan kolej futbol takimi ag1 2000 yilinda Amerikan kolejleri arasinda yapilan
futbol maglarin1 gostermektedir. Girvan ve Newman tarafindan olusturulmustur [59].
Diiglimler takimlari, baglantilar takimlar arasinda olan maglar1 gostermektedir. Takimlar
gruplara boliinmistiir. Grup i¢i ortalama mag sayis1 7, grup dist ortalama mag sayis1 4 tiir.
Sekil 4.8’de orijinal topluluklar, Sekil 4.9’da bizim buldugumuz topluluklar
gosterilmektedir. Bu ag 115 diiglimden, 616 baglantidan ve 12 gruptan olusmaktadir.
Orijjinal agin modiilerlik degeri 0.597, bizim buldugumuz ¢o6ziimiin modiilerlik degeri

0,592°dir.
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Sekil 4.7 Calismamizin Bottlenose yunuslart agi i¢in buldugu topluluklar
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Sekil 4.8 Amerikan kolej futbol takimi ag1 ve topluluklart
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5 [

Sekil 4.9 Amerikan kolej futbol takimi ag1 i¢in buldugumuz topluluklar
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5. SONUC

Sosyal ag analizi son yillarda gittik¢e ilgi goren bir alandir. Canli ve cansiz varliklar
arasinda bir¢cok yonden iliskiler mevcuttur. Sosyal ag analizi bu yapilar1 bilgi ag1 seklinde
ele alip bu yapilarin daha iyi anlagilmasi ile ilgilenir. Agdaki aktorler arasinda olasi
baglant1 tahmini, kullanicilarin davraniglarindan Griintii ¢ikarimi, topluluk kesfi sosyal ag
analizi alanindaki ¢alisma konularindan bazilaridir.

Sosyal aglardaki topluluklar, ag1 daha iyi anlamamiza yardimeci olurlar; igeresindeki
aktorlerin ve baglantilarin biitiin agla nasil bir anlam iliskisi igerisinde oldugu hakkinda
ipuclart verirler. Calismamizda [56] sosyal aglarda topluluk kesfi problemi ele alindi ve
sosyal aglarda topluluklar1 kesfetmek i¢in bir yontem onerildi. Yontemimizde ¢ok amagl
genetik algoritma kullanildi. Uygunluk fonksiyonu olarak topluluk skoru [10] ve topluluk
uygunlugu [25] fonksiyonlart kullanildi. Agdaki diigiimler aralarinda ortak komsulari fazla
olan diigiimlerle ayni toplulukta olma egilimi gosterirler. Zaten topluluk tanimi da bunu
gerektirmektedir. Bu durum dikkate alinarak genetik algoritmanin popiilasyon olusturma
ve mutasyon islemleri dnerilen se¢im yontemi ile yapildi. Onerdigimiz yontemin daha iyi
sonuglar elde edilmesinde katkisi oldugu test sonuglarinda goriildii.

Yaklasimimizi yapay ve gercek sosyal aglarda test ettik. Yapay sosyal aglar igin
Lancichinetti ve Fortunato’nun [23] onerdigi yapay sosyal aglar kullanildi. Bu yapay
sosyal aglar verilen parametrelere gore iiretilen ve topluluklar: bilinen aglardir. Test i¢in
topluluk yapilarinin bulunma giicliigii kolaydan zora dogru farkli aglar iiretildi. Olgiit
birimi olarak NMI’y1 kullandik. Benzer bir ¢alisma (MOGA-Net [10]) ile sonuglar
karsilastirildi. Calismamiz test aglarinin birgogunda MOGA-Net’e istiinlik gosterdi.
Onerimiz topluluk kesfi ¢aligmalarinda yaygin olarak kullanilan ger¢ek aglardan
Zachary’nin Karate kuliibii, Bottlenose yunuslar1 ve Amerikan kolej futbol takimi aglar
tizerinde test edildi. Topluluklar1 bilinen gercek aglarda basar1 kistasini belirlemek giictiir.
Ciinkii var olan topluluk yapisi ideal topluluk yapisina uymayabilir. Bu nedenle 6lgiit
birimi olarak modiilerlik kullanildi. Zachary’nin Karate kuliibii agi i¢in hem gergek
topluluklara ulasildi hem de farkli bir topluluk ¢oziimii sunuldu. Buldugumuz farkl
¢oziimiin modiilerlik degeri (0,3991) gercek topluluklarin modiilerlik degerine (0.3715)
stlinliik gosterdi. Bottlenose yunuslar1 agi i¢in gercek topluluklara ulasilamadi. Ancak
gercek topluluklarin modiilerlik degerinden (0.3735) daha iyi degerler (0.4802, 0.4886)



elde edildi. Amerikan kolej futbol takimi agi ig¢in de gergek topluluklarin modiilerlik
degerine (0.597) ¢ok yakin bir deger (0.592) elde edildi.
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