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Topluluk Tespiti ve bir topluluktaki en kisa mesafeyi bulmak yillardir bilgisayar bilimi,
biyoloji, kimya, cografya gibi bircok farkli disiplinde belirli avantajlar saglayabilecegi
icin en goze ¢arpan konulardan biri olmustur. Giintimiizde lojistik sektoriiniin de hizl bir
sekilde biiylimesi ve hayatimizda 6nemli bir rol oynamasi nedeniyle {iriin teslimatlarinin
en hizli ve etkili bir sekilde gergeklestirilmesi sirketler tarafindan ulasilmak istenen en
onemli konulardan biridir. Daha 6nce literatiirde ¢alisilan Gezgin Satict Problemi bunun
en cok bilinen drnegi olarak gosterilebilir. Tez calismasi kapsaminda literatiirde daha
once bu problem fizerine yapilan g¢aligmalar incelenmistir. Louvain algoritmasindan
faydalanilarak olusturulan topluluklara en kisa yol bulma algoritmalar1 uygulanmistir.
Buna ek olarak olusan topluluklarin da kendi aralarindaki en kisa mesafe de en kisa yol
bulma algoritmalari ile hesaplanmis ve sonuglar kiyaslanmistir. Bol ve Fethet yontemi
olarak bilinen bu uygulama ile ¢izgenin topluluk tespiti yapilmadan onceki hali ile
topluluk tespiti yapildiktan sonraki hali arasinda algoritmalarin performanslarinin
tyilestigi gézlemlenmistir. Bu metot ile optimum sonuca ulagsma performansinin arttig1
gorilmiistiir.
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Community Detection and finding the shortest distance in a community has been one of
the hottest topics for years as it can provide certain advantages in many different
disciplines such as computer science, biology, chemistry, geography. Today, due to the
rapid growth of the logistics industry and the fact that it plays an important role in our
lives, the fastest and most effective delivery of products is one of the most important
issues that companies want to achieve. The Traveling Salesman Problem, which has been
studied in the literature before, can be shown as the most well-known example of this.
Within the scope of the thesis study, previous studies on this problem were examined in
the literature. Shortest path finding algorithms were applied to the communities created
by using the Louvain algorithm. In addition, the shortest distance between the formed
communities was calculated with the shortest path finding algorithms and the results were
compared. With this application, known as the Divide and Conquer method, it was
observed that the performance of the algorithms improved between the state of the graph
before the ensemble detection and the state after the ensemble detection. It has been
observed that the performance of reaching the optimum result increases with this method.
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1. GIRIS

Basaril1 bir sirketin kilit yonlerinden biri, tedarik zincirindeki degisikliklere hizli ve etkili
bir sekilde tepki verebilme yetenegidir. Tedarik zinciri, ¢esitli faaliyet alanlar1 igin
bagimsiz ekonomik konular sistemidir. Sistemin i¢ yapist karmasiktir ve bireysel i¢
unsurlar bir¢ok farkli sekilde birbirine baglidir (Scott ve Carrington, 2011). Bu nedenle
satig, siparis ve lojistik yonetimine yonelik sistematik bir yaklagima olan talep artmustir.
Online aligverisin neredeyse tiim toplumlarda aliskanlik haline geldigi giiniimiizde kargo
firmalar1 da izl bir adaptasyon ve ddniisiim siirecine girmistir. Ozellikle COVID-19
salgininin baglamasindan sonra online aligveris glinlimiizde siradan bir aligkanlig1 haline
geldi. Pek cok farkli internet sitesi ve cep telefonu uygulamasi sayesinde insanlar digari
cikmalarina gerek kalmadan istedikleri her seyi kolayca kapilarina kadar
getirebilmektedir. Bu durum miisteri memnuniyetini arttirmak adina bu hizmeti veren
kurumlar i¢in hizli gonderi iletimini olduk¢a 6nemli hale getirmistir. Bu tiir sitelere olan
talebin artmasi, hizmet kalitesinin ve operasyonel hizmetlerin iist diizeyde tutulmasini
zorlastirabilir. Glizergah planlamasi, hem tedarik hem de dagitimla ilgili tedarik zinciri

yonetiminin énemli bir pargasidir (Xie vd. 2011).

Bir internet sitesinden birden fazla iirlin siparisi verdiginde kargosunun ayni anda
gelmedigini, hatta ayn1 kargo firmasi tarafindan ayni giin igerisinde birkag kez ziyaret
edildigini birgok kisi tecriibe etmistir. Bu durum c¢ogu zaman miisteri memnuniyeti
acisindan sorun teskil etmese de kargo firmalar i¢in ekstra operasyonel maliyet ve insan
giicii anlamina gelmektedir. Bu kargo dagitim siirecini optimize etmek ve uygun rotay1
planlamak kargo firmalari i¢in daha hizli ve verimli hizmet verebilmek i¢in hayati bir
ithtiyag haline gelmistir. Boyle bir uygulamanin ilk etapta firmalar tarafindan kullanildig:
diisiiniilse de aslinda durum tam tersidir. Operasyonel seviyedeki problemler genellikle
stratejik ve taktiksel problemlerden daha az yapilandirilmistir (Xie vd. 2011). Sirketler
sehirleraras1 veya uluslararasi kargo gonderileri i¢in bu tiir planlamayr kullanir. Ancak
nihai dagitim noktasi olarak adlandirilan iletim merkezlerine gelen kargolar tamamen o
bolgede calisan distribiitoriin tecriibe ve tercihlerine gore dagitilmaktadir. Aslinda bu
goreve aliacak kisilerin o bolgede yasiyor olmasi ve bolgeyi bilmesi ise alimlarda bir

onceliktir. Bu tezde planlanan optimizasyon ve rota planlamasi sayesinde ise yeni



baslayan ve calistig1 bolgeyi iyi bilmeyen bir kisi bile herhangi bir dagitim sirketinde
rahatlikla ¢aligabilir. Yukarida belirtilen ger¢ek diinya problemlerini ¢6zmek i¢in pek cok
yontem vardir ancak ger¢ek diinyadaki karmasiklik ¢ok yiiksek oldugu i¢in bu alternatif
yontemler her duruma ¢6ziim bulamamaktadir. Bu tezde mevcut yontemlere ek olarak

yeni bir ¢6ziim bulunmas1 amaglanmaktadir.

En kisa yol problemi, yapay sinir aglari, genetik algoritmalar, parcacik siiriisii
optimizasyonu gibi bir¢ok alanda akilli optimizasyon teknikleri kullanilarak kapsamli bir
sekilde ¢alisilmis bir konu olmustur (Danon vd. 2005). Ayni zamanda bu siiregte lojistik
kargo sektoriiniin 6nemi de artis gostermis ve Ozellikle 2019°da baslayan pandemiden
beri sektor ¢ok daha hizli bir sekilde bliyiimeye devam etmektedir. Bu siiregte kargo
istasyonlarinin konumu, kargo araglarmin gilizergahlarinin dogru planlanmasi gibi
faktorler kritik 6neme sahiptir. Giiniimiizde e-ticaret, cok fazla rekabet olmasindan dolay1
tilkketici memnuniyetini arttirmak ve ayni1 zamanda olast miisterilere ulasabilmek i¢in ¢ok
hizli degisim gecirmektedir. Sektordeki biiylime ve miisteri taleplerindeki hizli teslimat
talebi karsisinda kaynaklarin daha verimli yonetilmesi gerekmektedir. Kargo subelerinin
yer se¢imi ve kargo araglarimin rotalamak kaynaklarin dogru yonetilmesi ve daha iyi bir
hizmet verebilmek i¢in ¢ok kritiktir (Potamia vd. 2009). Ag analizi ve rota planlamasinin
tasimacilik sektoriindeki uygulamalarinin temel amaci, igsletmelerin maliyetini minimize
etme ve zamani en verimli sekilde kullanma hedefine yonelik olarak en optimal rotalari
belirlemesini saglamaktir. Bu noktada son yillarda giderek daha popiiler hale gelen
Topluluk Tespit Etme (Community Detection) algoritmalar1 bu alanda énemli bir yer

edinmistir.

Topluluklar her biiyiik ¢izgelerde dogal olarak bulunan yapilardir. Ister bir sosyal agda
yer alan insanlar ister bir bolgede yasayan insanlar olsun her biiylik ¢izge kendisi
icerisinde dogas1 geregi topluluklar barindirir. Bu topluluklari belirlemek ve analiz etmek
bircok fayda saglamaktadir. Bu tez kapsaminda da en kisa yol bulma algoritmalari
topluluk belirleme yontemi ile birlestirilerek gercek hayatta ¢cok yiiksek karmasikliga
sahip olabilecek c¢izgelerin sadelestirilmesi ve en hizli sekilde bu toplulugun

¢Ozlimlenmesi tizerine ¢alisilmistir.



1.1 Tezin Amaci

Bu calisma giiniimiizde var olan en kisa yol bulma algoritmalarin1 ve topluluk tespitini
bir araya getirerek yeni bir en kisa yol bulma metodu 6nermektedir. Gergek hayatta var
olan ¢izgelerin karmasiklig1 yolma bulma algoritmalarinin performanslarini bu gizgeler
biiyiidiikge digiirmektedir. Cizge ne kadar biiylik olursa, hangi algoritma uygulanirsa
uygulansin, diiglim sayisini artmasi karmasikligin da artisin1 beraberinde getirecektir.
Ozellikle gergek diinyadan 6rnek vermek gerekirse Istanbul gibi biiyiik metropollerde gok
dar bir alanda cok fazla sehirlesme olmasi bu noktalarin dijital diinyadaki karsilig
sayabilecegimiz diiglim sayisi ¢ok yliksek sayilara ulasabilmektedir. Bu gizgeler Sekil
1’de de gosterildigi gibi topluluklara ayrilirsa tek bir seferde algoritmanin uygulanacagi
toplam diiglim (node) sayis1 énemli 6lciide azalacagindan uygulanacak algoritmanin da

performansi iyilestirilebilir.

Sekil 1.1 Topluluk tespiti uygulanmais bir ¢izge

Sekil 1.1°de goriilebilecegi gibi C1, C2 ve C3 olarak belirtilen topluluklar da artik tek bir
diiglim gibi ele almip kendi aralarinda da en kisa yol belirlenebilir. Hem topluluklarin
kendi igerisindeki en kisa yol hem de topluluklar arasindaki en kisa yol tek bir seferde

biiyiik bir ¢izgeyi ele almaktan daha verimli bir yontem olarak sunulmustur.



1.2 Cizge Kuram

Insanlik tarihi boyunca, insanlar her zaman ticaret amagl baska sehirlere ya da iilkelere
ziyaretlerde bulunmuslardir. Kendi dénemlerinin kosullarina gore her zaman en kisa
yoldan hedeflerine varmak insanlik i¢in 6nemli bir amag¢ olmustur. Teknoloji ilerledikge
ve daha iyi yollar ve daha hizli araglar gibi imkanlar da gelistikce insanlarin baska
cografyalara seyahati kolaylasmistir. Bununla birlikte insanligin gelismesinin sonucu

olarak yerlesim yerlerinin sayisi da giderek artmistir.

Bu durum bir noktadan baslayip birden fazla noktaya ugrayarak hedef noktasina ulagsmak
isteyen insanlar i¢in dogal olarak en kisa yoldan hedefe varma sorununa da ortaya
cikarmistir. Ciinkii her insan en az enerjiyi harcayarak en yliksek verimi almak
istemektedir. Cizge kurami da tam olarak bu noktada 6nem kazanmaktadir. Bir noktadan
baslayip baska bir yere ulasirken en kisa yolu belirlemek icin ¢esitli modeller ve
yontemler gelistirilmistir. Cizge kurami glinimiizde gerek bilgisayar miihendisliginde
gerek ekonomide ve pazarlamada 6nemli bir arag olarak kullanilir. En kisa yol bulma
problemi de cizgelere uyarlanarak modellenip ¢dziime ulastirilmaya ¢aligilmustir. Ister
sehir ici ister sehirlerarasi yollar olsun bu modellemeler insanlarin en kisa yolu bulmasina

yardimci olmaktadir.

Koseler (vertices) ve bu koseleri cizgelerle (edges) birlestiren diigiimlerden (nodes)
olusan yap1 Cizge olarak isimlendirilir. Cizge teorisinin kavramu tarihte ilk kez 1735'te
Koinsber Kopriisii probleminin ortaya atilmasiyla karsimiza ¢ikmaktadir (Sarma, 2012).
Koinsber Kopriisii probleminin ¢dziimiine ulasmak isteyen Euler ¢izge kavramini
hayatimiza kazandirmistir. Daha sonrasinda Euler. Koningsberg Kopriisii problemine
odaklanmis ve bu problemi ¢6zmek i¢in Euler Cizgesi olarak adlandirilan yeni bir yapi

gelistirmistir.

Konigsberg kopriileri problemi sehrin iginden gecen ve Pregel nehrinin iizerinde bulunan
7 kopriiden her kopriiden sadece bir kez gegmek sartiyla ve baglanilan noktaya geri
dénmek zorunda olunan bir problemdir. Bu sartlar1 saglayacak bir yol bulmak problemin

temel amacidir. Sekil 1.2, bahsi gegen bu problemin konusu olan ve her iki aday1 birbirine

4



baglayan nehirlerin iizerindeki yedi adet kdpriiniin gorsellestirilmesidir. Sekil 1.3°te de

bu problemi bir Cizge ile nasil ifade edilebilecegi gosterilmistir.

Sekil 1.2 Koénigsberg kopriilerinin gosterimi

Sekil 1.3 Konigsberg Kopriileri probleminin ¢izge ile ifade edilmesi

Euler, bir ger¢ek hayat en kisa yol bulma problemini matematiksel olarak ifade ederek bu
alanda onemli bir adim atmistir. Clinkii bir sorunun matematiksel olarak ifade edilmesi
artik o soruna olan bakis agisini degistirmekte ve o problem {izerine calismasina
baslamay1 saglamaktadir. Daha sonra A.F Mobius, 1840'ta iki ¢izge kavramini, yani tam
cizge ve iki pargali ¢izge kavraminmi verdi ( Core ve Ijcem, 2014). Bu iki ¢izgeyi de
rekreasyonel problemlerde kullanan Kuratowski rekreasyonel problemler alaninda her iki
¢izgenin de diizlemsel oldugunu kanitlamistir (Voloshin, 2009). Gustav Kirchho, 1845'te
dongiisiiz agag¢ yapisi fikrini ortaya att1 (Kocay ve Kreher, 2017). Ayrica yazarlar ¢izge



teorisi kavraminin elektrik devrelerinde akim hesabinda kullanimini agiklamislardir.
1852'de Thomas Gutherie, glinlimiiz bilgisayar uygulamalarinda son derece kullanish
olan dort renk problemini ortaya koydu (Mondal ve De, 2017). Daha sonra, 1856 yilinda
Hamiltom ¢izgesi, Thomas tarafindan kesfedildi. P. Kirkman ve Hamiltonian ve bu tiir
cizgeler literatiirde yaygin olarak kullanilmaktadir (Robertson vd. 1994). Bulmaca
problemi, 1913'te H. Dudeney tarafindan Cizge Teorisinin onceki kavramlarim
kullanarak tanitildi(Bisen, 2017). 1878'de James Joseph Sylvester "Cizgeler" kelimesini
tanitt1 (Tyagi, 2014). ki cebir kavrami, yani ortak degiskenler ve niceliksel degismezler
kulland1 ve aralarinda bir analoji ¢izdi. Ramsey, 1941 yilinda renklendirmeler iizerine
yaptig1 caligsmalarla dis ¢izge teorisi kavramini gelistirdi ve birgok bilim insani da ¢izge

teorisi lizerine ¢alismalar yapmaya baglamisti.

1.3 Literatiirdeki Calismalar

Topluluk Tespiti ve karmasik c¢izgelerde en kisa yol bulma problemi bilgisayar
bilimlerindeki en popiiler konulardan biridir. Bilinen en eski Topluluk Tespiti algoritmasi
Forsyth ve arkadaslar1 tarafindan 1946 yilinda gelistirilmistir. Bu alanda yapilan
calismalarin sayisi ¢cok fazla olmakla beraber en bilinen ve en ¢cok goze carpan calismalar

bu boliimde anlatilmistir.

1.3.1 Sosyal ve biyolojik aglarda topluluk yapisi

Bu ¢alisma bu alanda bir¢ok calismaya imza atmis olan M. Girvan ve M.E.J Newman
tarafindan 2001 yilinda gerceklestirilmis olup bu alanda bir ¢ok caligmaya imza
atmiglardir. Bircok agda bulunan ve ag diigiimleri siki sikiya oriilmiis gruplar halinde
birlestiren, aralarinda daha gevsek baglantilarin bulundugu topluluk yapisinin 6zelligi
vurgulanmustir. Topluluk sinirlarini belirlemek i¢in merkezilik indekslerini kullanma fikri
temel alinmis ve bu tiir topluluklari tespit etmek i¢in bir yontem Onerilmistir. Bu yontem,
topluluk yapis1 zaten bilinen bilgisayar tarafindan olusturulmus ve gercek diinya ¢izgeleri
tizerinde test edilmis ve yontemin bu bilinen yapiy1 yliksek hassasiyet ve giivenilirlikle

saptadigini goriilmiistiir. Yontem, topluluk yapisi iyi bilinmeyen iki aga uygulanmis ve



her iki durumda da 6nemli ve bilgilendirici topluluk boliinmeleri saptadigini gorilmistiir

(Girvan ve Newman, 2002).

1.3.2 Aglarda topluluk yapisini bulma ve degerlendirme

Girvan ve Newman tarafindan yapilmis olan bu ¢alismada aglardaki topluluk yapisini
kesfetmek i¢in bir dizi algoritma Onerilmis ve incelenmistir. Algoritmalarin tiimii iki
kesin ozelligi paylasir: birincisi, agdan topluluklara bolmek i¢in kenarlarin yinelemeli
olarak kaldirilmasini igerir, kaldirilan kenarlar, bir dizi olas1 "arada olma(betweenness)"
Olciisiinden herhangi biri kullanilarak tanimlanir ve ikincisi, bu 6l¢iiler, en 6nemlisi, her
kaldirmadan sonra yeniden hesaplanir. Bunun yani sira, algoritmalarin buldugu topluluk
yapisinin giiciinii 6l¢mek amaciyla bir 6l¢iit de sunulmustur. Bu 6l¢iit, bir agin boliinmesi
gereken topluluk sayisini belirlemek i¢in bir objektif bir 6l¢tim sunar. Algoritmalarin hem
bilgisayar tarafindan {iretilen hem de gergek diinya ag verilerindeki topluluk yapisini

kesfetmede son derece etkili oldugunu gosterilmistir (Newman ve Girvan, 2004).

1.3.3 Cizgelerde topluluk tespiti

Fortunato tarafindan 2010 yilinda yapilmis olan bu ¢alismada modern ag bilimi, karmasik
sistemler anlayisimiza 6nemli ilerlemeler getirilmistir. Gergek sistemleri temsil eden
cizgelerin en alakali Ozelliklerinden biri, topluluk yapisi veya kiimelemeleri olarak
tanimlanmaistir, yani, ayni kiimenin koselerini birlestiren bir¢cok kenar ve farkli kiimelerin
koselerini birlestiren nispeten az sayida kenar ile kiimelerdeki koselerin organizasyonu
olarak tanimlanabilir (Fortunato, 2010). Bu tiir kiimeler veya topluluklar bir grafigin
bagimsiz bir 6rnegi olarak diisiiniilebilecegi gibi bu topluluklarin belirlenmesi sistemlerin
grafiksel olarak temsil edilebilmesi acisindan biiyiir bir 6neme sahiptir. Son birka¢ yilda
tizerinde calisan biiylik bir disiplinler arast bilim insan1 toplulugunun biiyiik ¢abalarina
ragmen heniiz tatmin edici bir sekilde ¢oziimlenemeyen bu probleme ¢oziim Onerisi
getirilmistir. Problemin temel dgelerinin tanimindan fizikgiler tarafindan gelistirilen 6zel
bir odaklanma ile ¢ogu yontemin sunumuna kadar kiimelemenin 6nemi ve yontemi nasil

tespit edilip birbirleriyle karsilastirilmasi gerektigi gibi 6nemli konular ele alinmistir.



Ayrica, gergek diinya aglarina uygulamalarin agiklamasi da yapilarak konu kapsamli bir

sekilde aciklanmistir.

1.3.4 Cok biiyiik aglarda topluluk yapis1 bulma

O zaman kadar Onerilen yontemlerin ¢ogunun biiyiik aglara uygulamasinin maliyetli
olmasindan ayrigan Aaron Clause ve arkadaslar1 tarafindan yapilan bu c¢alismada fizik
alaninda oldukga ilgi goren bir konu olan aglardaki topluluk yapisinin kesfi ve analizi
izerine calisilmistir. Bu calismada, bir¢ok rakip algoritmadan daha hizli olan topluluk
yapisini tespit etmek icin hiyerarsik bir kiimeleme algoritmasi sunulmustur. Bu
algoritmanin uygulanmasina bir 6rnek olarak da, biiyiik bir ¢evrimigi perakendecinin web
sitesinde satilik bir iirlin agin1 analiz etmek i¢in kullanilmigtir; agdaki iiriinler, eger ayni
alic1 tarafindan siklikla satin alintyorsa, baglantilidir. Agin 400 000'den fazla kosesi ve
2x10° kenar1 vardir. Bu ¢alisma kapsaminda gelistirilen algoritma ile, miisterilerin satin
alma diizenleri ve mevcut olan biiyiik 6l¢ekli benzerlikleri gosterilmeye ¢alisilmis ve bu
agdan bize faydali bilgiler saglayabilecek topluluklar ¢ikarilabilecegi gosterilmistir
(Clauset vd. 2004).



2. CIZGE CESITLERI VE CiZGE TEORIiSi UYGULAMALARI

Cizge c¢esitleri ve uygulamalarini anlatmadan once Cizge’nin ne oldugunu
tanimlanmalidir. Literatiirdeki genel tanima dayanarak bir ¢izge diiglimler(vertices) ve
kenarlar(edges) kiimesi olarak matematiksel bir ifade ile G = (V,E) seklinde
tanimlanabilir. Cizgeleri yonlii olup olmamasina gore Yonlii Cizge ve Yonsiiz Cizge
olarak ya da kenarlarimin agirlik degeri alip almamasina gore agirlikli ve agirliksiz
cizgeler olarak smiflandirabiliriz. Sekilde 2.1°de 3 diiglim ve 3 kenardan olusan bir ¢izge

Ornegi goriilebilir.

Sekil 2.1 3 diigiim ve 3 kenardan olusan bir ¢izge

Cizge iizerinde diigiimler arasindan gegen rotaya ‘yol’ denir. Ornegin Sekil 2.2°de

gosterilen ¢izge A noktasindan D noktasina ulagsmak i¢in sirasiyla gegilen rota {A,B,C,D}

9‘@

Sekil 2.2 Cizge lizerinde yol gosterigim

yolu olarak ifade edilir.

2.1 Cizge Cesitleri

Literatiire ge¢cmis bir¢ok ¢izge ¢esidi bulunmaktadir. Bu kisimda bu ¢izgelerden en sik

kullanilan ve en bilinenle tanitilmistir.



2.1.1 Yonlii cizge

Cizge teorisinde, diigiimlerin hepsinin birer yone sahip kenarlardan olusan ¢izgeye veril

isimdir. Bi¢imsel hareketle, bir ¢izge G = (V,A) sirali giftiyle ifade edilir:

V diigiimler ya da noktalar kiimesidir,

A Srrali diigiim ¢iftlerinden olusur ve oklar ya da kenarlar grubu olarak adlandirilir.

Yonlii ¢izge, kenarlar1 sirasiz diigiim ¢iftlerinden olusan yonsiiz ¢izgelerden ayrilir.

@)

TS

Sekil 2.3 Yonlii ¢izge

2.1.2 Yonsiiz cizge

Bir ¢izgede bulunan kenarlarin yon bildirmemesi durumunda bu ¢izgeye yonsiiz ¢izge
denilir. Bu durumda iki diigiim arasinda bulunan kenar, her iki yonlii de hareket
edilebilecegini ifade eder. Ornegin Sekil 2.4'deki ¢izge yonsiizdiir. Bu ¢izgede A ile B
diigtimleri arasinda bir a kenar1 bulunmaktadir. Bu kenar yonsiiz oldugu i¢in hem A’dan

B diigiimiine hem de B’den A diigiimiine hareket etmenin miimkiin oldugunu gosterir.

a b
Sekil 2.4 Yonsiiz ¢izge
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2.1.3 Karisik cizge

Cizge teorisinde, karigik bir ¢izge G = (V, E, A), bir dizi V kosesi, bir dizi (yonsiiz)
kenar E ve bir dizi yonlendirilmis kenar (veya yay) A'dan olusan bir ¢izgedir (Beck vd,
2013).

Sekil 2.5 Karisik ¢izge

2.1.4 Agirhkh cizge

Agirlikli gizge her kenara bir sayinin (agirlik) atandigr bir ¢izgedir (Fletcher vd. 1991).
Bu tiir agirliklar, tizerinde ¢alisilan konuya gore farklilik géstermekle birlikte genellikle
maliyetlere, uzunluklara veya kapasitelere karsilik gelir. Bu tiir gizgeler pek ¢ok

baglamda, 6rnegin Gezgin Satic1 Problemi gibi en kisa yol problemlerinde ortaya ¢ikar.

A
S S

Sekil 2.6 Agirlikli ¢izge

2.1.5 Diizenli cizge

Cizge teorisinde, normal bir ¢izge, her tepe noktasinin ayni sayida komsuya sahip oldugu
bir ¢izgedir; yani her tepe noktasi ayni dereceye veya degerlilige sahiptir. Diizenli

yonlendirilmis bir ¢izge, her bir i¢ kosenin derece ve dis derecesinin birbirine esit oldugu

11



seklindeki daha gii¢lii kosulu da saglamalidir(Chen, 1997). Koseleri k derecesine sahip

normal bir ¢izgeye k-diizenli ¢izgesi veya k derecesinin normal ¢izgesi denir

Sekil 2.7 Diizenli cizge

2.1.6 Tam cizge

Cizge teorisinin matematiksel alaninda, tam bir ¢izge, her farkli kose ¢iftinin benzersiz
bir kenarla birbirine baglandigi basit, yonsiiz bir ¢izgedir. Her farkli kose ¢iftinin bir ¢ift
benzersiz kenarla (her yonde bir tane) birbirine baglandig1 yonlendirilmis bir ¢izge Tam

bir di-gizge olarak adlandirilir. (Bang-Jensen ve Gutin, 2018).

Sekil 2.8 Tam ¢izge

12



2.2 Teknolojide Cizge Teorisi Uygulamalar:

Bir dizi calisma, bilimin ve sosyal aglarin benzersiz yonlerinde ¢izge teorisi
uygulamalarini bildirmistir. Cizge Teorisini kullanan bu iki alanla ilgili benzersiz yonler
sunlardir: kriptografi (Sciences, 2015), kuantum kriptografi (Ganzha ve Maciaszek, 2019)
kodlama teorisi (Polak ve Roma, 2013), asimptotik olarak en kisa k-yaricap dizilerinin
olusturulmasi (Jaromczyk vd. 2012), bilgilendirici analiz i¢in mahremiyeti koruyan ¢izge
yaymi (Yuan vd., 2015), ¢izgeler araciliiyla insan beyni anatomik aginin incelenmesi
(Itturia vd. 2008), peyzaj baglantis1 ve koruma planlamasi (Minor ve Urban, 2008),
goriintii isleme (Chrysochoos e Louche, 2000), bilgi alma (Salembier ve Garrido, 2000),
sosyal ag analizi (Campbell vd. 2013), sinyal isleme ¢izgeleri (Shuman vd. 2013), sosyal
aglarda bilgi kesfi (Cordero vd. 2015), robotik (Lee, 1989), diinyadaki metro
sistemlerinin ag analizi (Derrible ve Kennedy,2009) yar1 kesin programlama (De Klerk,
2010), goriintii boliimleme (Saerens vd. 2004), kiimeleme (Qiantt ve Suent, 2000), veri
bilimi (Durant vd. 2013) ve Oriintii tanima (Siquera vd. 2014). Bunlar, digerlerinin yan
sira, 1yi bilinen ¢izge teorisinin benzersiz uygulamalaridir. Cizge Teorisi uygulamalarinin
pratik uygulanabilirligi bu ¢aligmalar tarafindan kapsamli bir sekilde rapor edilmemistir.
Ayrica, literatiirde hem bilgisayar biliminde hem de sosyal aglarda Cizge Teorisinin tim

giinliik hayata uygulanabilir kapsayan tek bir ¢aligma bulunmamaktadir.

[ Servis Baglanti Analizleri ] [ Algoritma Modelleme ]
Optimizasyon GSM Ag Modelleme ve
Problemlerinin Cézami Analizi

[BilgisayarAglarnda Tupoloj]

Olusturma

Bilgisayar Biliminde
Graf Teorisi

Uygulamalari

isletim Sistemi Fonksiyon
Modelleme

Isletim Sistemi Fonksiyon
Modelleme

Sekil 2.9 Bilgisayar bilimi alaninda ¢izge teori uygulamalari
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2.2.1 Veri madenciliginde cizge teorisi

Veri madenciligi, ¢ok biiyiik verilerden ihtiya¢ duyulan verilerin farkli yontemler
yardimiyla kavranmasi siirecidir. Veri biliminde ele alinan veriler genellikle c¢izge
yapisina doniistiiriilebilmektedir. Bu ¢izgeler, bu amag i¢in tasarlanmis algoritmalar
aracilifiyla daha iyi analiz ve islem yapabilmek i¢in, ¢ikarilabilir. Sosyal aglarda her
birey agdaki bir diigiimii temsil ederken aralarindaki iliskiler kenarlarla ifade edilir. Cizge
teorisi, bu alandaki sorunlar1 ¢6zmek i¢in giiclii bir teori ve bir dizi algoritma ile

desteklenen bir model sunmada kullanilmaktadir.

2.2.2 Ag tasarimi

Web sitesi tasarimi, web sayfalarinin koselerle ve aralarindaki kopriilerin ¢izgedeki
kenarlarla adlandirildigi bir ¢izge olarak yapilandirilabilir ve bu kavram web grafigi
olarak isimlendirilir. Cizgelerin diger uygulama alanlar1 web toplulugundadir. Koselerin
nesne siniflarini olusturdugu ve her kdsenin bir tiir nesneyi simgeledigi ve her kosenin,
bagka tiirdeki nesneleri simgeleyen her kdseye bagli oldugu yer. Arama ve topluluk kesfi
gibi web sitesi gelistirmede ¢izge teorisinin birgok faydasi vardir, Yonlendirilmis Cizge

web sitesi kullanighlik degerlendirmesinde ve baglant1 yapisinda kullanilir.

2.2.3 Dil isleme

Bircok uygulamada bir kullanici tarafindan girilen ciimlenin dogru s6zdizimsel yapiya
sahip olup olmadigini anlamak cizge teorisinden faydalanilir. Bu ayristirma agaci, s6zciik
varliklart tizerinde yonlendirilmis dongiisel olmayan ¢izgeden yapilmistir. Girdinin dogru
yapisini belirlemek ve dilin tiim islemesine yardimci olmak i¢in buraya ¢izge

yerlestirilmistir.
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2.2.4 Kod ¢oziimleme

Genellikle, modern kodlama teorisinde, kanaldan alinan kod kelimelerinin kodunu
¢ozmek i¢in ikili ¢izge uygulanir. Bu alanda kullanilmak icin gelistirilen Tanner ¢izgesi,
iki parcali ¢izgenin bir uygulamasidir, bu nedenle, koseler, ilk ikiye bélmenin kod
kelimesinin basamagini temsil ettigi ve diger yan ikiye bolmenin, hatalar diginda bir kod
sozciliglinde toplami sifir olmasi beklenen rakamlarin kombinasyonunu temsil ettigi iki

kisma ayrilir.

2.2.5 Elektronik ¢ip tasarimm

Elektronik ¢ip tasarimi da ¢izgelerin kullanildigi alanlardan biridir ve bu yapida her bir
bilesen i¢in ¢izgenin tepe noktasi olarak ele alinmaktadir. Bu bilesenler arasindaki
baglant1 baskili devre kartina doniistiirmek icin kullanilan bir makine, kenarlarin bilesen
ciftleri arasinda bir iliski oldugunu anlamina gelen bir ¢izge biciminde girdi alir. Kart
tizerinde bu baglantilar olusturan bas, daha sonra talep edilen sonug devresini elde etmek

i¢in ¢ip boyunca en uygun sekilde hareket etmek icin gerek yollar belirler.

2.2.6 Kimya

Kovalent bagli bilesiklerin yapisal formiilleri ¢izgelerdir; anayasal c¢izgeler olarak
bilinirler. Cizge kurami tanimlama, numaralandirma, sistematizasyon, kodlama,
terminoloji, korelasyon ve bilgisayar programlama icin temel saglar. Yapisal bilgiler ile
iliski olan kimyasal bilgiler tutarli ve benzersiz bir sekilde is olabilir ve itfa edilebilir.
Kimyasal yapilar terminoloji kurallarina gore kelimelere ¢evrilir. Cizgeler polimer i¢in
kritik bir 6neme sahiptir. Kimya alaninda ¢izge teorisinin 6nemi, 6zellikle kimyasal yap1
teorisinin rasyonellestirilmesinde izomerizm olayinin varligina dayanmaktadir. Bu teori,
tiim yapisal izomerleri hesaplamak i¢in tamamen ¢izge teorisi yontemlerini kullanir. Bu
sayede, molekiillerin farkli yapilarinin ve izomerlerinin anlasilmasi ve analizi miimkiin

hale gelebilmektedir.
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2.2.7 Biyoloji

Cizge teorisi ger¢ekten genis bir alandir ve biyolojik aglarin analizinde de yaygin olarak
kullanilir. Biyoloji analizinde, sistemin bilesenleri arasindaki etkilesimler ag olarak
modellenir ve genellikle binlerce diigiimiin ¢esitli etkilesimlerle baglandig1 ¢izgeler
olarak gosterilir. Cizgeler protein-protein etkilesim aglari, diizenleyici aglar gibi bir cok

analizde yaygin olarak kullanilir.

Cizgeler bu bilesenlerin analizinde kullanildiginda ¢izge teorisindeki yapilar ile benzer
ag yapilar1 olusturulabilir. Biyolojik analizde iki ¢izge arasinda yapisal benzerlikleri
tespit etmek i¢in ¢izge izomorfizmi yontemi kullanilabilir. Eger iki ¢izge izomorfikse bu

iki biyolojik agin ayn1 yapisal 6zelliklere sahip oldugu sonucuna varilabilir.

2.2.8 Cografya

Bir {ilkenin haritasin1 ele aldigimizda, her iilke bir kose olsun ve bu iilkeler bir siiri
paylasiyorsa, iki koseyi bir kenarla birlestirsin. Yiiz yili askin bir stiredir ¢oziilemeyen
inlii bir problem, dort renk problemiydi. Kabaca bu, herhangi bir haritanin komsu iki tilke
ayni renge sahip olmayacak sekilde en fazla 4 renkle boyanabilecegini belirtir. Cizge
teorisinin gelismesini dnemli dl¢tide ilerleten bu problem 1976 yilinda bilgisayar yardimi

ile kanitlanmustir.
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3. EN KISA YOL BULMA PROBLEMI

En kisa yol bulma problemi literatiirde en ¢ok c¢alisilan konulardan biridir. Bu problem
izerine birgok algoritma gelistirilmis olup her bir algoritmanin kendine ait avantajlar1 ve
dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bizim problemimizde ise geleneksel yaklasimin aksine
algoritmalar1 biiyiik bir ¢izgeye uygulamak yerine bu ¢izgeyi topluluklara boliip
algoritmalarin topluluga gore avantajindan faydalanmak iizerine ¢alisiimistir. Oncelikle

literatiirde en ¢ok tlizerinden durulan algoritmalar bu boliimde tanitilacaktir.

3.1 En Kisa Yolu Bulma Algoritmalar:

Bilgisayar biliminin en popiiler alanlarindan biri olan en kisa yol bulma problemi igin
bir¢ok algoritma gelistirilmekle birlikte hala lizerinde ¢alisilan bir konudur. Bu kisimda

bu alanda bilinen algoritmalar tanitilmis ve performanslar kiyaslanmistir.

3.1.1 Dijkstra algoritmasi

En kisa yol bulma algoritmalarindan belki en ¢ok bilinenlerinden biri olan Dijkstra
algoritmas1 baslangicta belirlenmis bir noktadan en kisa yolu bulan bir algoritmadir.
Agirlikli ve yonlii gizgeler icin gelistirilmis olan bu algoritma, belirlenen bir baslangic
diigiimiinden, diger tiim diigiimlere olan en kisa yolu belirler. Cizge iizerindeki her bir
kenarin agirligi sifir veya sifirdan biiyiik olmasi bu algoritmanin ¢aligsmasi i¢in gereklidir.
Dijkstra’nin algoritmasinin bir ¢izge igerisindeki en kisa yolu bulmaya c¢alisirken
kullandig1 metoda A¢gézli (Greedy) metot denir. Her adimda, bir diigiimden sonraki
diigiime ilerlerken A¢gozlii yaklasim kullanilir. Dijkstra algoritmasinin davranig bigimi
Sekil 3.1°de 5 diigiimlii 6rnek bir ¢izge lizerinde gosterilmistir. Bu drnekte, bir ¢izgenin
baslangi¢c durumundan baslayarak ve sirasiyla birinci, ikinci, tiglincii, dordiincii, besinci
ve son adimdaki davranis1 goriilebilir. Baglangi¢c diigiimii A olarak kabul edilen 6rnek
cizgedeki ilk alinan aksiyon, A diigiimiinden direkt gidilebilecek diigiimlere ait maliyet

ve rota bilgilerinin giincellemektir. Her adimda bir sonraki diigiime gitme iglemi bir
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diigiimden baska bir diigiime giderken en kisa yolu tercih eden A¢gozlii yaklagimina gore

gerceklestirilir.

ie) in

Sekil 3.1 Dijkstra algoritmasinin davranisi

3.1.2 Bellman ve Ford algoritmasi

Bellman ve Ford Algoritmasi, Dijkstra algoritmasinin aksine eksi maliyetli ¢cizgelerde de
calisabilmektedir. Dijkstra algoritmasi kenar maliyetleri sifir veya art1 olan ¢izgeler i¢in
dogru sonug verirken Dijkstra’dan farkli olarak Bellman ve Ford Algoritmasinin kenar
maliyetleri eksi olan ¢izgeler i¢in de calismaktadir. Sekil 3.2’de Bellman ve Ford

Algoritmasinin ¢alisabilecegi 6rnek bir ¢izge gosterilmistir.
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Sekil 3.2 Bellman ve Ford algoritmasinin uygulanabilecegi bir ¢izge

3.1.3 Floyd-Warshall algoritmasi

Floyd-Warshall algoritmasi, en kisa yollar1 bulmak i¢in kullanilan bir ¢izge
algoritmasidir. Genellikle agirlikli yonlendirilmis ¢izge (weighted directed graph)
yapistyla kullanilir. Algoritma, her iki diiglim arasindaki en kisa yolun tiim diigtimler
tizerinden gegebilecek sekilde giincellenmesini saglar. Bu algoritma, baslangicta, tiim
diigiimler arasindaki mesafeleri ve yollar1 en sonsuz (o) olarak kabul eder, ancak her
diigiim kendisine olan mesafeyi 0 olarak kabul eder. Daha sonra algoritma, tiim diigiim
ciftleri i¢in kendi aralarindaki mesafeyi giincellemeye baslar. Her adimda, bir diigiim ¢ifti
icin, eger mevcut yol daha kisa bir yol olusturuyorsa, yani ihtiya¢ duyulan mesafe daha
kisa ise, bu yeni mesafeyi giinceller. Tiim diigiim giftleri tizerinde bu islemi tekrar edilir

ve boylece en kisa yollar1 bulunmus olur.
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3.1.4 Kruskal algoritmasi

Kruskal algoritmasi, bir agirlikli bagli olmayan graf icerisindeki en kii¢lik agirlikli kesir
agacini (minimum spanning tree) bulmak i¢in kullanilan bir algoritmadir. Baglangigta,
her diigiim kendine ait bir ayrik kiime olarak diisiiniiliir ve daha sonra tiim kenarlar agirlik
sirasina gore siralanir. Eger secilen kenar, iki ayr1 kiimeyi birlestiriyorsa, o zaman bu
kenar secilir ve iki kiime birlestirilir. Bu islemi tiim kenarlar tizerinde tekrar edilir, ta Ki
tiim diigtimler birlesik bir kiimede toplanana kadar veya aga¢ boyutu n-1 (n diigiim sayis1)
olana kadar devam edilir. Sonug olarak, Kruskal algoritmasi, verilen graf icerisindeki en
kiiciik agirlikli kesir agacini (minimum spanning tree) bulmamiza yardimei olur. Bu
algoritma, genellikle aglar arasindaki iletisimi en diisiik maliyetle saglamak igin

kullanilir.

3.1.5 Johnson’s algoritmasi

Kenar agirliklar belirlenis bir gizgedeki tiim kose ikilileri arsindaki en kisa yolu bulmaya
calisan Johnson'mm algoritmasinda bazi1 kenar agirliklar1 negatif degerler alabilir fakat
negatif agirlik déngiileri olmayabilir. Ik olarak Bellman-Ford algoritmasini kullanarak
tim negatif agirliklart kaldirilir ve ¢izgenin doniisiimii. Daha sonra doniistiiriilmiis

cizgede Dijkstra algoritmasi uygulanir.

Johnson'in algoritmasi, ¢izgeye sifir agirlikli kenarlarla diger diiglimlerin her birine
baglanan yeni bir diigiim ekler. Ardindan, yeniden digerine olan her kdseyi bulmak i¢in
Bellmann-Ford algoritmasin1 kullanir. Bu adimda negatif bir dongii tespit edilirse
algoritma sonlandirilir. Ardindan baslangigtaki ¢izgedeki kenarlar kullanilarak yeniden

agirliklandirilir.

En son adimda ise en basta ¢izgeye eklenen diiglimiin kaldirilma islemi gerceklestirilir.
Yeniden agirliklandirilan ¢izgedeki Dijkstra algoritmasi yardimiyla tiim tepe noktalarinin
en kisa yollar1 bulunur. Bu islemin sonundan dondiiriilen mesafe daha sonra orijinal

cizgedeki mesafeye eklenerek her bir mesafe i¢in hesaplanir.
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3.1.6 En kisa yol bulma algoritmalariin kiyaslanmasi

En kisa yol algoritmalari, ¢izge teorisinde dnemli bir yer tutar ve iletisim, ulasim ve
elektronik problemlerinde genis uygulama alanlarina sahiptir. Bu algoritmalar, ¢esitli en
kisa yol problemlerini ¢ozmek i¢in kullanilir ve farkli durumlara gore farkli algoritmalar

tercih edilir.

One ¢ikan en kisa yol algoritmalar1 sunlardir:

1. Dijkstra Algoritmasi: Tek ¢ift, tek kaynak ve tek hedef en kisa yol probleminde

kullanilir. Kenar agirliklarinin pozitif olmasi gereklidir.

2. Johnson Algoritmasi: Tiim giftlerin en kisa yol problemi igin kullanilir. Negatif

agirliklara izin verir ancak negatif agirlik dongiisti olmamalidir.

3. Floyd-Warshall Algoritmasi: Tiim kose iftleri arasindaki en kisa yolu hesaplamak i¢in

kullanilir. Kenar agirliklar pozitif veya negatif olabilir.

4. Bellman-Ford Algoritmasi: Tek kaynak probleminde kullanilir. Negatif agirliklara izin

verir ve negatif dongiileri tespit edebilir.

Bu algoritmalarin performansi ve uygunlugu, ¢izgenin yogunluguna ve agirliklarina bagl
olarak farklilik gosterebilir. Ornegin, Johnson Algoritmasi seyrek cizgelerde Floyd-
Warshall'dan daha hizli olabilirken, Floyd-Warshall ¢izgenin yogun oldugu durumlarda
daha etkili olabilir. Dijkstra Algoritmast bellek kullanimi ve negatif agirliklarla baga

¢ikma acisindan avantajhidir, ancak negatif agirlikli ¢izgelerde kullanilamaz.

Bu algoritmalardan hangisinin tercih edilecegi, problem ve ¢izge yapisina bagl olarak
degisebilir. Her bir algoritmanin avantajlart ve sinirlamalar1 g6z 6niinde bulundurularak

en uygun ¢oziim se¢ilmelidir.
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Cizelge 3.1 En kisa yol bulma algoritmalarinin kiyaslanmasi

de ¢alismasini saglar
- Seyrek cizgelerde
hizli calisir

yoktur

Algoritma Avantajlari Dezavantajlari Alan Zaman
Maliyeti | Maliyeti
Dijkstra | - Diisiik karmasiklik - Eksi agirliklilarda O(Vv?) O(|E| +
- Her zaman en caligmamasi |V|Log|V])
optimal yolu bulmas1 | - Eksi dongiilerde
kesinlikle bir sonug
vermemesi
- Cok zaman almasi
Bellman- | - Eksi agirliklari - Karmasikliginin O(V?) O(VE)
Ford ¢oziimleyebilmesi Dijkstra
- Eksi dongtileri algoritmasina gore
belirleyebilmesi daha yiiksek olmasi
Floyd- | -Uygulamasi daha - Karmagiklik ¢cok o(n®) o(n®)
Warshall | kolaydir yuksektir
-Biiytik cizgelerde - Diger
daha 1y1 sonuglar algoritmalara gore
verebilir daha yavas caligir
-Negatif dongiileri
belireyebilir
Kruskal | - Uygulamasi kolaydir | - Yogun ¢izgelerde | O(|E| + | O(ELogE)
- Tiim ¢izgelerde yavas caligir [V])
kullanilabilir - Her zaman en kisa
- Seyrek cizgelerde yolu vermeyebilir
daha etkili ¢aligir
Johnson | -Dijkstra algoritmasini | - Cok genis O(V2LogV +
negatif agirliklar icin | kullanim alam VE)

v: kose sayisi, u: diigiim sayisi, E: kenar sayisi
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3.2 En Kisa Yolu Bulmadaki Zorluklar

Cizge teorisi, modern matematik ve bilgisayar biliminin 6énemli bir dalidir ve bir¢cok
gergek diinya probleminin ¢oziimiinde kullanilan temel araglardan biridir. Bu alandaki en
temel problemlerden biri, en kisa yol bulma problemdir. iki nokta arasindaki en kisa yolu
bulma ihtiyaci, iletisim aglarindan ulagim sistemlerine kadar birgok alanda ortaya ¢ikar.
Ancak, en kisa yol bulma probleminin altinda yatan zorluklar olduk¢a karmagiktir ve

farkli algoritma tasarimlari ve yaklasimlar1 gerektirir.

En kisa yol bulma probleminin karmasikligini anlamak i¢in oncelikle ¢izge teorisinin
temel kavramlarina goz atalim. Bir c¢izge, diigiimler ve bu digimleri birlestiren
kenarlardan olusan bir yapidir. Bu diigtimler genellikle bir noktanin veya bir varligin
temsil edildigi yerlerdir, kenarlar ise bu noktalar arasindaki iliskileri ifade eder. En kisa
yol bulma problemi, iki diigiim arasinda, belirli bir 6lgiit (6rnegin, uzunluk veya maliyet)

dogrultusunda en kisa yolu bulmay1 amaglar.

En kisa yol bulma algoritmalarinin basa ¢ikmak zorunda oldugu temel zorluklardan biri,
negatif agirlikli kenarlarin varligidir. Negatif agirliklar, bazi yollar1 digerlerinden daha
kisa hale getirebilir, ancak ayn1 zamanda dongiilere yol agabilir. Bu durum, bazi en kisa

yol algoritmalarinin islevselligini sinirlayabilir.

En kisa yol bulma probleminin karmasikligi, ¢izgenin bliyilikliigline gore degisebilir.
Biiyiik ¢izgelerde en kisa yol bulma islemi daha uzun stirebilir ve daha fazla bellek
gerektirebilir. Bu nedenle, biiyiik 6l¢ekli aglarda verimli ve 6lgeklenebilir algoritmalarin

kullanilmasi 6nemlidir.

Gergek diinya problemlerinde genellikle farkli kriterler dikkate alinir. Ornegin, ulasim
ag1 tasariminda en kisa yolun yani sira trafik yogunlugu veya maliyet de goz oniinde

bulundurulmalidir. Farkli kriterlerin dengelemesi ve optimize edilmesi zor olabilir.
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Cizgeler zaman i¢inde degisebilir. Yollarin kapanmasi, yeni yollarin acilmasi gibi
dinamik degisiklikler, en kisa yol hesaplamalarini etkileyebilir. Dinamik degisikliklerin

hizli ve etkili bir sekilde yonetilmesi dnemlidir.

En kisa yol bulma probleminin farkli alanlara adapte edilmesi farkli zorluklar dogurabilir.
Ornegin, iletisim aglar1 veya elektronik devre tasarrminda en kisa yol bulma, farkli

kisitlama ve gereksinimlere sahip olabilir.

Biiyiik cizgelerde en kisa yol hesaplamalari olduk¢a zaman alabilir. Bu nedenle,
hesaplamalarin paralellestirilmesi ve dagitik sistemlerde etkili bir sekilde calisabilmesi

onemlidir.

En kisa yol bulma probleminin bu zorluklari, bilgisayar bilimcileri ve matematikgileri
farkli algoritma tasarimlari ve yaklasimlari gelistirmeye yonlendirmistir. Bellman-Ford,
Dijkstra, Floyd-Warshall gibi algoritmalar bu zorluklari agmaya yonelik cesitli
yaklasimlar sunar. Her bir algoritmanin avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir ve dogru
algoritma se¢imi problem baglamina ve gereksinimlere baglidir. En kisa yol bulma
probleminin bu zorluklari, ¢izge teorisi alanindaki arastirmalar1 ve gelismeleri siirekli
olarak motive etmektedir ve daha etkili algoritmalarin gelistirilmesi i¢in bir ilham

kaynagi olmaya devam etmektedir.

3.3 Gezgin Satici Problemi

Gezgin Saticit Problemi (Traveling Salesman Problem), kisaca GSP ya da TSP olarak
adlandirilir. Bilinen diigiimlerin (6rnegin sehirler veya noktalar) arasindaki mesafelerin
belirli oldugu ve her diigimden yalnizca bir kez gecilecegi kosuluyla, belirli bir
diigiimden baslayarak ayn1 diiglime geri gelmek sartiyla maliyeti en az olan veya en kisa
yolu bulmay1 hedefleyen bir problemdir. Bu problem, ulasim rotalarinin belirlenmesi,
lojistik dagitim uygulamalarinin tasarlanmasi, ugak rotalarmin hesaplanmasi, elektronik
devre tasarimi gibi gercek hayatta karsilasilan ve ¢oziim bekleyen sorunlart icermesi

nedeniyle sik¢a calisilmaktadir. Ayrica, siirekli olarak {izerinde siirekli ¢alisilan bir konu
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oldugu i¢in GSP, siire¢ ve kaynak kullaniminda en iyi sonucu elde etmek icin ortak ve

ideal bir test platformu olmustur.

Gezgin Satici Problemi, Simetrik Gezgin Satict Problemi (Symmetric Traveling
Salesman Problem - SGSP) ve Asimetrik Gezgin Satici Problemi (Asymmetric Traveling
Salesman Problem - AGSP) olarak genellikle iki tiirde ele alinir. Simetrik Gezgin Satici
Problemi, bir saticinin belirli bir sayidaki sehri ziyaret etmesi gerektigi ve her sehri sadece
bir kez ziyaret etmesi gerektigi bir optimizasyon problemidir. Amaci, baglangic
noktasindan baslayarak tiim sehirleri gezerek en kisa yolun (en kisa mesafenin)
bulunmasidir. Bu problemin "simetrik" olarak adlandirilmasinin sebebi, herhangi iki sehir

arasindaki uzakligin gidip gelme yoniinde esit oldugu durumu ifade etmesidir.

Asimetrik Gezgin Satic1 Problemi, bir saticinin belirli bir sayidaki sehri ziyaret etmesi
gerektigi ve her sehri sadece bir kez ziyaret etmesi gerektigi bir optimizasyon
problemidir. Amaci, baslangi¢ noktasindan baslayarak tiim sehirleri gezerek en kisa yolun
(en kisa mesafenin) bulunmasidir. Ancak, AGSP'nin o6zelligi, herhangi iki sehir
arasindaki uzakligin gidip gelme yoniinde esit olmayabilecegi durumlar1 i¢ermesidir.
Yani A sehrinden B sehrine gitmek, B sehrinden A sehrine gitmekten farkli bir mesafe
veya maliyet gerektirebilir.

Bu problemin genel ¢oziimii oldukca karmasiktir, c¢ilinkii tiim sehirlerin farkl
kombinasyonlar1 ve yollar1 diisliniilmelidir. TSP'nin ¢6ziimii, genellikle matematiksel
optimizasyon yontemleri veya sezgisel yaklasimlar kullanilarak yapilir. Matematiksel
yontemler, dinamik programlama ve tam sayili programlama gibi teknikleri igerebilir.
Sezgisel yaklagimlar arasinda genetik algoritmalar, simiile edilen tavlama, karinca

kolonisi optimizasyonu gibi teknikler yer alabilir.

Hangi ¢6ziim yonteminin tercih edilecegi, problem boyutu, karmagsiklik diizeyi ve
hesaplama kaynaklarinin durumuna gore degisebilir. TSP'nin optimal bir ¢oziimiinii
bulmak pratikte biiyiikk boyutlu problemler i¢in genellikle ¢ok uzun siire ve kaynak
gerektirir. Bu nedenle gergek diinyada genellikle yaklasik ¢oziimler veya heuristikler

kullanilir.

25



GSP (Gezgin Satict Problemi), bir dongii olusturur ve diigiimler tarafindan olusturulan
bir kiimede belirli bir noktadan baslayip tekrar ayn1 noktaya donmeyi hedefler. Bu dongii
olusturulurken temel hedef, noktalar arasinda en az maliyetli yolu se¢gmektir. Ancak
burada en ¢ok dikkat edilmesi gereken kisim en uygun maliyetli yolu segerken sadece
yerel bir arama yapmamaya 6zen gostermektir. GSP'ye genel bir bakis agisiyla
yaklasilmali ve sadece komsu noktalar arasindaki maliyetleri g6z Oniinde
bulundurmaktansa tiim noktalarin birbirleri arasindaki maliyetler toplu bir sekilde

hesaplanmalidir.

Yani, GSP'nin ¢6zlimiinde sadece yakinlik ve komsuluk iligkilerine odaklanmak yerine,
tim noktalar arasindaki mesafelerin kapsamli bir sekilde degerlendirilmesi
gerekmektedir. Boylece, sadece yakindaki noktalar arasindaki diisiik maliyetli yollari
se¢cmek yerine, tim noktalar arasindaki kombinasyonlar1 dikkate alarak en az maliyetli

dongiiyii bulmak miimkiin olacaktir.

Bu nedenle, GSP'yi ¢ozerken genis bir perspektiften bakmak, daha iyi ve daha optimal
sonuglar elde etme sansini artirabilir. Global olarak tiim noktalarin maliyetlerini toplu
olarak degerlendirmek, problemin karmasikligina ragmen daha verimli ve daha iyi

¢cozlimler bulmaya yardimecr olabilir.

Bu tez kapsaminda ¢izge icerisinde en kisa yolu bulmak i¢in ve olusturulan
topluluklardaki en kisa yolu bulmak i¢in Christofides algoritmas kullanilmistir. Bu
algoritma Gezgin Satict Problemi'nin (GSP) yaklagik ¢6ziimii i¢in kullanilan etkili bir
algoritmadir. Bu algoritma, Nlogn karmasikligi ile GSPmin %50'ye kadar optimal
¢oziimlerini Uiretmek i¢in kullanilir. Cok yiliksek diigiim sayisina sahip problemler i¢in

hizl1 ve kabul edilebilir ¢oziimler sunar.

Christofides algoritmasinin temel adimlarini asagidaki gibidir:

Adim 1: Verilen diiglimler arasindaki tiim mesafeleri hesaplanir.
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Adim 2: Minimum Geri Doniis Agact (Minimum Spanning Tree, MST) olusturulur.

a. MST, verilen diiglimleri baglayan agaclardan en az maliyetli agaci temsil eder. MST

algoritmalari, genellikle Kruskal veya Prim algoritmasi gibi kullanilir.

Adim 3: MST'deki diigiimlerin derecesini kontrol edin ve ¢ift sayiya getirilir. MST'deki
her diiglimiin derecesi, o diiglime giren ve ¢ikan kenarlarin sayisidir. Tiim diigiimlerin

derecesini ¢ift sayiya getirmek icin eslestirme yapilir.

Adim 4: Cift sayida diiglime sahip olusan agacta, minimum maliyetli eslestirmeyi

(Minimum Weight Perfect Matching) bulunur.

a. Bu adimda, cift sayida diiglime sahip olan agagta, her diigiimi diger bir diigiimle
eslestiren ve toplam maliyeti minimum olan eslestirmeyi bulmak icin eslestirme
algoritmalar1 kullanilir. Edmonds' Blossom Algoritmasi gibi eslestirme algoritmalari

siklikla tercih edilir.

Admm 5: Ik adimda olusturulan MST ile ikinci adimda olusturulan eslestirme agacini

birlestirin ve boylece ¢evreleyen dongii olusturun.

Adim 6: Cevreleyen dongiideki tekrar eden diiglimleri birlestirerek son ¢6zlimii elde edin.

Christofides algoritmasi, bu adimlarin tamamlanmasiyla GSP i¢in yaklasik bir ¢oziim
elde eder. Elde edilen ¢6ziim, GSP'nin %50'sine kadar optimal olacaktir. Christofides
algoritmasi, nlogn karmasiklig1 ile oldukga hizli bir sekilde ¢alisir ve GSP'in biiyiik
Olcekli problemleri i¢in pratik bir segenek sunar. Ancak c¢ok biiyiik diiglim sayisina sahip
problemler i¢in daha hassas ¢oziimler elde etmek i¢in diger daha karmasik algoritmalar

da kullanilabilir.
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4. TOPLULUK TESPITi

Son yillarda bilgisayar bilimi, bilisim ve sosyal medya sirketleri gibi birgok alanda aglar
tizerine yapilan arastirmalar biiyiik ilgi gérmistiir (J. Scott, P.J. Carrington, 2011). Bu
aglar, ag1 daha etkin ve verimli bir sekilde yonetmek icin topluluklara boliinebilir. Bir
topluluk, ¢izgeler agisindan, ayni ¢izgedeki diger topluluklardaki diigiimlere siki ve
gevsek bir sekilde bagli olan diigiimlerin bir alt kiimesi olarak tanimlanabilir. Danon ve
arkadaslarinin da caligmalarinda belirttigi gibi kose ve kenarlardan olusan ¢izgeler,
giinliik yasantimizda birgok sorunu ve uygulamayi gorsellestirmek i¢in uygun bir yapiya
sahiptirler. (Danon vd. 2005). Bunun giinliik hayatimizda en sik kullandigimiz kullanim
alan1 internet ve diinya capinda ag (world wide web) aglar olarak gdsterilebilir. Bu
nedenle, topluluklarin tespit edilmesi ve aglarda topluluk yapilarinin degerlendirilmesi,

sagladigi faydalar nedeniyle bir¢ok sektor icin biiylik onem tagimaktadir.

Topluluk tespiti, yapisal 6zelliklerine bagli olarak bir agdaki etkilesimli kdse gruplarini
(yani diigiimleri) tanimlama siirecini ifade eder (Yang vd, 2013; Kelley vd, 2012). Bir¢ok
topluluk tespiti algoritmas: farkli disiplinlerden metot ve teknikler kullanilarak
gelistirilmistir ve biyoloji, cografya, fizik ve bilgisayar bilimleri gibi ¢esitli alanlarda
kullanilmaktadir (Lancichinetti ve Fortunato, 2009). Bununla birlikte, farkli siireclerden
iiretilen ¢ok cesitli karmasik aglar oldugu i¢in tek bir topluluk algilama algoritmasi tiim
ag tiirlerinde performans gosteremez (Planti¢ ve Crampes, 2013; Yang vd., 2016). Aglar
statik veya dinamik olabileceginden, topluluk algilama algoritmalar1 biiylik ol¢iide
aglarin topolojisine dayanir. Dinamik bir ag ile kiyaslandiginda statik bir agda topluluk

kesfi kolaydir.

Topluluk tespitinde karsilagilan en biiyiik zorluklardan biri, topluluklarin nesnel olarak
tanimlanmasinin giicliigiidiir. Topluluklar genellikle belirli bir baglam i¢inde anlam ifade
eder ve bu baglamin dogru sekilde tanimlanmasi ve anlasilmasi dnemlidir. Ornegin, bir
sosyal agdaki topluluklar belirli ilgi alanlarina, etkilesim tiplerine veya demografik
Ozelliklere gore gruplandirilabilir. Bu nedenle, topluluk taniminin dogru ve anlaml bir
sekilde yapilmasi, topluluk tespiti yontemlerinin temel bir bilesenidir. Topluluk yapisinin

karmasiklig1 da bir diger zorluktur. Bir ag i¢inde topluluklar hiyerarsik bir yapiya sahip
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olabilir, ortiisen topluluklar bulunabilir ve ag dinamik olarak degisebilir. Bu faktorler,
topluluk tespitini daha karmasik hale getirir ve yontemlerin bu yapilara uygun sekilde
adapte edilmesini gerektirir. Veri boyutu ve 6l¢eklendirme de 6nemli bir problem olabilir.
Biiytiik veri setleri lizerinde topluluk tespiti yapmak, hesaplama giicii ve bellek yonetimi
acisindan zorlayict olabilir. Bu nedenle, 6l¢eklenebilir algoritmalarin gelistirilmesi ve
veri boyutuna uygun ¢éziimlerin bulunmasi 6nemlidir. Gizlilik ve giivenlik de topluluk
tespitin karsilastig1 zorluklardan biridir. Ozellikle sosyal aglarda, bireyler arasindaki
iliskilerin  gizliligi korunmalidir. Topluluk tespiti yontemlerinin bu gizlilik

gereksinimlerini karsilayacak sekilde tasarlanmasi ve uygulanmasi gereklidir.

Gelecekte, daha gelismis algoritmalarin ve yapay zeka tekniklerinin topluluk tespiti
alaninda daha etkili sonuclar elde etmek i¢in kullanilmasi beklenmektedir. Derin 6grenme
ve biiyiik veri analitigi gibi teknikler, topluluk yapisin1 daha hassas bir sekilde analiz etme
ve anlamlandirmada yardimci olabilir. Ayrica, farkli veri tiirlerinin ve 6zelliklerinin daha
iyi entegre edildigi ve topluluk yapisini daha iyi yansitan yontemlerin gelistirilmesi

hedeflenmektedir.

Sonug olarak, bilgisayar biliminde topluluk tespiti, ag analizi, veri madenciligi ve sosyal
bilimlerin kesisim noktasinda dnemli bir aragtirma alanidir. Topluluk tespiti yontemleri,
aglardaki gizli yapilar ortaya ¢ikarmak, i¢gdriiler elde etmek ve karmasik aglarda diizeni
anlamak icin gii¢lii bir aractir. Ancak, bu alanda hala ¢6ziilmesi gereken zorluklar ve
aciklar bulunmaktadir ve gelecekteki ¢alismalar bu zorluklar1 agsmay1 hedeflemelidir. Bu
sekilde, topluluk tespiti, daha genis bir baglamda bilgi ¢ikarimi ve veri anlayist i¢in

onemli bir kaynak olmayi siirdiirecektir.

4.1 Topluluk Tespiti Algoritmalar:

Bu boéliimde, 6nce kullanilan kiyaslama aglarini elde etme yontemleri agiklanmig ve

ardindan da kullanilan topluluk algilama algoritmalarini siralanmaigtr.
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Topluluk tespiti kavraminin ortaya ¢ikisindan beri Karmagsik aglarin niteliklerini
belirlemek ve ayristirabilmek i¢in igin bir¢ok topluluk algilama algoritmasi
gelistirilmistir ve gelistirilmeye de devam etmektedir. Ancak bir algoritmanin ne kadar
verimli oldugu konusu hala {izerinde calisilan ve tartisilan bir konudur. Algoritmalarin
gercek diinyada test etmek ve on kabullerinin dogrulugunu anlamak belirli kisitlamalara
sahip olabilmektedir. Ciinkii ger¢ek aglar genellikle cok biiyiik ve karmasik bir yapiya
sahiptir. Ayrica topluluklarin hangi 6zelliklerine gore siniflandirilacagi, izerinde ¢aligilan

konuya veya odak noktasina gore degisiklik gosterebilmektedir.

Topluluk belirleme algoritmalarini karsilastirirken, gergek veya topluluk yapisi zaten
bilinen, genellikle temel gergek olarak adlandirilan yapay aglar kullanilmaktadir. Gergek
aglar i¢in iinlii Zachary'nin Karate Kuliibii veya Amerikan Kolej Futbol Takimlar1 agi
yaygin olarak kullanilmistir. (Zachary 1977, Girvan M. ve Newman M., 2002) Yapay
aglar arasinda ise, daha yaygin olarak kullanilanlar GN ve LFR kriterleridir (Girvan M.
ve Newman M., 2002, Lancichinetti, A. ve Fortunato, S. 2009). Bununla birlikte, temel
bir gercegin iligkilendirilebilecegi gercek aglar elde etmek yalnizca zor degil, aym
zamanda ekonomik agidan ve zaman agisindan da maliyetlidir. Veri toplamanin
karmagikligi ve maliyetleri nedeniyle, ger¢ek diinya kiyaslamalar1 genellikle kiigiik
boyutlu aglardan olusur. Dahasi, algoritmalar gergek bir agin tiim 6zelliklerini tamamen
temsil edebilecek bir veri grubu olmadigindan sinirlari ¢izilmis ve belirli 6zelliklere sahip
durumlarda test edilebilir. Gergek diinya 6rneklerinin nesnel bir sekilde tanimlanamamasi
ya da ¢ok az goriilen bir sekilde benzersiz bir topluluk olusturmasi topluluk tespiti igin
uygun bir durum olusturmaz. Ancak, yapay Yyollarla elde edilen aglar ger¢ek diinyada

karsimiza ¢ikan bu sinirlamalarin ortadan kaldirilmasina yardimci olabilir.

4.1.1 Kenar arahg algoritmasi (Edge Betweenness)

Girvan ve Newman tarafindan gelistirilen bu algoritma topluluk tespiti i¢in yaygin olarak
kullanilan bir yontemdir. Bu algoritma, bir agdaki kenarlarin (edges) 6nemini 6lgerek

topluluk yapilarini tespit etmeye calisir. Kenar araligi, bir kenarin ag icindeki en kisa yol

hesaplamalarinda ne kadar sik kullanildigini temel alir.

30



Algoritma, agsagidaki adimlarla ¢alisir:

1. Baslangigta, her kenara ait kenar aralig1 degeri sifira ayarlanir.

2. Tim digim ¢iftleri lizerinde en kisa yol hesaplamalar1 yapilir. Bu
hesaplamalar sirasinda, her kenarin ne siklikla kullanildig1 kaydedilir.

3. Bir diigiim ¢iftinin en kisa yolu birden fazla yol igeriyorsa, bu yollarin sayist
esit olarak dagitilir ve her yolun {izerinden gecen kenarlar i¢in kenar araligi
degerleri arttirlir.

4. Kenarlarin kenar araligi degerleri giincellendikten sonra, en yiiksek kenar
aralig1 degerine sahip olan kenar agdan g¢ikarilir. Bu, agin yapisal olarak
bdliinmesine neden olabilir ve topluluklar ortaya ¢ikabilir.

5. Kalan kenarlar {izerinde tekrar en kisa yol hesaplamalar1 yapilir ve kenar
aralig1 degerleri glincellenir.

6. Buislem, topluluklar netlesene kadar tekrarlanir.

Kenar araligr algoritmasi, agin kenarlarimin 6nemini ve baglantilarini belirleyerek
topluluklar1 tespit eder. Kenarlar iizerinde yapilan bu hesaplamalar, kenarlarin hangi
topluluklar arasinda 6nemli baglantilar kurdugunu gosterir. Yiiksek kenar aralig1 degerine
sahip kenarlar, agdaki topluluklari birbirine baglayan kritik gecis noktalarini temsil eder.

Bu kenarlarin ¢ikarilmasi, topluluklari agiga ¢ikarabilir.

Kenar araligi algoritmasi, ag yapisini ve topluluklari anlamak igin kullanigh bir aragtir.
Ancak blylk aglarda hesaplama maliyeti yiiksek olabilir ve bazen kictk topluluklar
atlayabilir. Bu nedenle, farkli topluluk tespiti yontemleriyle birlestirilerek kullanilabilir
veya daha buylik aglarda daha verimli algoritmalar tercih edilebilir.

4.1.2 Fastgreedy algoritmasi

Clauset ve arkadaslari tarafindan gelistirilenr Fast Greedy algoritmasi topluluk tespiti

icin kullanilan etkili bir yontemdir. Bu algoritma, agdaki topluluklar tespit etmek i¢in
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hizl1 ve basit bir yaklasim sunar. Fast Greedy algoritmasi, agin yapisini kullanarak

topluluklarin belirlenmesini amaglar.

Fast Greedy algoritmasinin ¢alisma prensibi su adimlarda 6zetlenebilir:

1. Baslangigta, her diigiimii kendi toplulugunda tek bir {iye olarak diisiiniin.

2. Her adimda, iki farkli toplulugu birlestirerek birlesik topluluk olusturun. Bu
birlestirme sirasinda, topluluklarin birlesiminden elde edilen kazanci 6lgen bir
deger kullanilir. Genellikle bu kazang, modiilerite olarak adlandirilan bir 6l¢ii ile
ifade edilir. Modiilerite, topluluk i¢indeki baglant1 yogunlugunun beklenen
baglant1 yogunluguna gore ne kadar yiiksek oldugunu belirten bir degerdir.

3. En yiiksek kazanci saglayan topluluk birlesimi gerceklestirilir ve bu iki topluluk
tek bir topluluk olarak ele alinir.

4. Adimlar 2-3 tekrar edilir ve her adimda en yiiksek kazanca sahip topluluk
birlesimleri gergeklestirilir.

5. Algoritma, artik topluluk birlesimi saglayamayana kadar devam eder.

Fast Greedy algoritmasi, topluluk yapisini hizli bir sekilde tespit etmek i¢in kullanigh
bir yontemdir. Ancak algoritma bazen biiyiik topluluklar1 daha kiiciik topluluklara
bolme egiliminde olabilir ve bunun sonucunda bazi topluluklar g6z ard1 edilebilir. Bu
nedenle, sonuglarin yorumlanmasi ve gerekirse baska yontemlerle dogrulanmast

onemlidir.
Ayrica, Fast Greedy algoritmasi modiilerite gibi belirli bir hedef fonksiyonunu optimize

ederek calisirken, gercek diinya aglarinda topluluk yapisi genellikle daha karmagiktir ve

birden fazla kriteri igerebilir.
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4.1.3 Infomap algoritmasi

Rosvall ve digerleri tarafindan gelistirilen InfoMap algoritmasi topluluk tespiti i¢in
kullanilan bir yontemdir. Bu algoritma, ag1 optimize etmek ve topluluk yapisini
belirlemek i¢in bilgi teorisine dayanan bir yaklasimi benimser. InfoMap, agin yapisindaki

bilgi akisini kullanarak topluluklar tespit eder.

InfoMap algoritmasinin ¢aligma prensibi su adimlarda 6zetlenebilir:

1. Baslangicta, her diigiimii kendi toplulugunda tek bir {iye olarak diisiiniin.

2. Her adimda, ag yapisindaki bilgi akisini temsil eden bir optimizasyon hedefi
belirlenir. Bu hedef, agin topolojisindeki diigiimlerin ve kenarlarin ne kadar iy1
bir sekilde orgiitlendigini dlcer. Bu hedef, agin kodlanmas1 gereken minimum
bilgi miktarini temsil eder.

3. Algoritma, ag1 bu optimizasyon hedefine gore yeniden diizenleyerek topluluklar
olusturmaya c¢alisir. Daha iyi bir kodlama elde etmek i¢in topluluklar arasindaki
bilgi akigini artirir.

4. Topluluklarin sikisiklig arttikca, InfoMap algoritmasi ag1 daha iy1 bir sekilde
kodlar ve bdylece topluluklar daha belirgin hale gelir.

5. Adimlar 2-4 tekrar edilir ve agdaki bilgi akis1 en aza indirildiginde, topluluklar
istenen diizeyde tanimlanmais olur.

InfoMap algoritmasi, ag yapisindaki bilgi akisini temel alan bir topluluk tespit
yontemidir. Bu yaklasim, agin i¢sel yapisini anlamak ve topluluklar1 daha iyi tanimlamak
icin kullanighdir. Bununla birlikte, algoritmanin parametrelerinin ve optimizasyon
hedefinin dogru sekilde ayarlanmasi 6nemlidir. Ayrica, InfoMap'in bazi durumlarda ag

yapisini agir1 6zellestirebilecegi ve bu nedenle gercek diinya aglarda dengeli sonuglar elde

edilmesini zorlastirabilecegi unutulmamalidir.
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InfoMap algoritmasi, topluluk tespiti icin farkli bir perspektif sunar ve ag yapisindaki
bilgi akisini kullanarak topluluklar1 belirlemeye ¢alisir.

4.1.4 Etiket yayma (Label Propagation)

Raghavan ve digerleri tarafindan gelistirilen Etiket Yayma algoritmasi topluluk tespiti
icin kullanilan bir yontemdir. Bu algoritma, etiketlerin yayilmasi yoluyla topluluklari
tespit etmeye ¢alisir. Baglangicta rastgele veya belirli bir kritere gore diiglimlere etiketler

atanir ve bu etiketler komsu diigiimlere yayilir.

Etiket Yayma algoritmasinin ¢aligma prensibi su adimlarda 6zetlenebilir:

1. Baslangicta, her digiime bir etiket atanir. Bu etiketler, diigiimleri farklh
topluluklarda temsil eder.

2. Her adimda, her diigiim kendi etiketini glincellemek iizere komsularindan aldig:
etiketleri degerlendirir. Bu adimda komsularin sahip oldugu etiketlerin agirliklh
ortalamas1 hesaplanir ve diiglimiin yeni etiketi olarak atanir.

3. Adim 2 tekrar edilirken, etiketler komsu diigiimler arasinda yayilarak topluluklar
olusur. Bu yayilma islemi agin tim diiglimlerine yayilincaya kadar devam eder.

4. Adimlar 2 ve 3 tekrar edilir ve etiketler istikrarli hale gelene kadar giincellenir.

Etiket Yayma algoritmasi, etiketlerin komsu diigiimler arasinda hizla yayilmasina
dayandig1 icin hizli bir sekilde calisabilir. Ancak bu hizli yayilma nedeniyle bazi

durumlarda asir1 6zellesebilir ve gergek diinya aglarda dengesiz sonuglar elde edebilir.

Etiket Yayma algoritmasi, genellikle biiyiik aglarda kullanilan ve kolay uygulanan bir
topluluk tespiti yontemidir. Ancak, etiketlerin baslangigta nasil atanacagi ve nasil
yayilacagi gibi parametrelerin dogru sekilde ayarlanmasi 6nemlidir. Ayrica, algoritmanin
bazt durumlarda asir1  Ozellesebilecegi ve c¢ikarimlarin  dikkatli  bir sekilde

degerlendirilmesi gerektigi unutulmamalidir.
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Etiket Yayma hizli ve basit bir topluluk tespiti yontemi olarak kullanilabilir. Ancak daha
karmasik ag yapilar1 ve topluluk yapilari i¢in daha spesifik yontemlerle birlestirilerek

daha kesin sonuclar elde edilebilir.

4.1.5 Leading Eigenvector algoritmasi

Newman tarafindan gelistirilen Leading Eigenvector algoritmasi, topluluk tespiti i¢in
kullanilan bir yontemdir ve genellikle biiyiik aglarda etkili sonuglar elde etmek i¢in tercih
edilir. Bu algoritma, agin yapisini temsil eden matrislerin 6zdeger ve 6zvektor analizini

kullanarak topluluklar tespit etmeye calisir.

Algoritmanin ¢aligma prensibi su adimlarda 6zetlenebilir:

1. Ag yapisini temsil eden bir matris olusturulur. Genellikle bu matris, diiglimlerin
ve kenarlarin iligkisini ifade eden bir komsuluk matrisi veya benzeri bir matrisdir.

2. Matrisin en biiylik 6zdegerine (leading eigenvalue) ve buna karsilik gelen
ozvektore (leading eigenvector) odaklanilir. Bu o6zdeger ve 06zvektor, agin
yapisindaki 6nemli topluluk yapilarini yansitabilir.

3. Ozvektériin bilesenleri, diigiimlerin topluluk iiyeliklerini temsil eder. Ornegin,
0zvektoriin i. bilesenti, i. digiimiin hangi topluluga ait oldugunu gosterebilir.

4. Elde edilen 6zvektor bazen normallestirilir ve ardindan kiimeleme algoritmalari
kullanilarak topluluklar belirlenir. Bu adim, her diigiimiin en biiyiik 6zvektor

bilesenlerine gore hangi topluluga ait oldugunu belirlemeye yardime1 olur.

Leading Eigenvector algoritmasi, 6zellikle biiyiik aglarda hizli bir sekilde ¢aligabilir ve
belirli topluluk yapilarini tespit etme yetenegine sahiptir. Bu algoritma, agin yapisindaki
diizenlilikleri ve topluluk yapilarin1 ortaya c¢ikarabilir. Ancak, tiim topluluk yapilarini
tespit etmek yerine, en biiyiikk 6zdegeri ve buna karsilik gelen 6zvektorii kullanarak

genellikle ana topluluklar belirler.
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Leading Eigenvector algoritmasi, diger topluluk tespiti yoOntemleriyle Dbirlikte
kullanildiginda daha kesin sonuglar elde etmek icin kullanilabilir. Ayrica, topluluk
tespitinde farkli yaklagimlarin birlestirilerek daha genis bir perspektiften ag yapisinin

analiz edilmesi mumkundur.

4.1.6 Multilevel algoritmasi

Blondel ve arkadaglari tarafindan gelistirilen Multilevel algoritmasi, biiyiik aglarda
topluluk tespiti yapmak i¢in kullanilan etkili bir yontemdir. Bu algoritma, ag yapisin
hiyerarsik olarak boler ve daha kiiciik alt-aglarda topluluklari tespit ederek daha sonra bu
alt-aglari birlestirir. Bu sayede, biiyiik aglar1 daha kii¢iik ve daha yonetilebilir pargalara

bolerken topluluklart daha hassas bir sekilde tespit etme imkani saglar.

Algoritmanin ¢aligsma prensibi su adimlarda 6zetlenebilir:

1. Baslangicta, ag yapisi rastgele veya bagka bir yontemle biraz kiigiiltiiliir ve daha
basit bir temsile doniistiiriiliir. Bu, biiylik ag yapisinin karmasikligini1 azaltmay1
amaglar.

2. Daha basit temsil {izerinde bir topluluk tespiti algoritmasi uygulanir. Bu, kiiciik
alt-aglarda topluluklar tespit etmeye yardimet olur.

3. Elde edilen topluluklar, orijinal ag yapisina yansitilir ve her bir toplulugu bir
diigiim olarak ele alarak daha biiytik bir ag yapis1 olusturulur.

4. Olusturulan yeni ag yapisi tizerinde tekrar topluluk tespiti algoritmasi uygulanir.
Bu adim, daha genis topluluk yapilarini tespit etmeye yardimci olur.

5. Adim 3 ve 4, birkag seviye boyunca tekrar edilir. Her seviye, daha genis topluluk
yapilaria odaklanarak daha genis bir perspektif saglar.

6. Enson seviyede elde edilen topluluklar, tiim ag yapisina yansitilir ve son topluluk

yapilari elde edilir.

Multilevel algoritmasi, biiyiik aglarin analizinde zaman ve kaynak agisindan daha verimli

sonuglar elde etmeye yardimci olabilir. Alt-aglarda topluluklar tespit ederek baslamak,
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daha karmagik ve genis topluluk yapilarini belirlemeyi kolaylastirabilir. Bu yontem,
ozellikle biiyiik 6lgekli sosyal aglar gibi karmasik yapilar olan aglarda kullanildiginda

etkili sonuglar saglayabilir.

Multilevel algoritmasi, diger topluluk tespiti yontemleriyle birlikte kullanilabilecegi gibi,
tek basma da kullanilabilir. Her seviyede topluluk tespiti islemi daha kiigiik ve daha
anlamli parcalarda gercgeklestirildigi i¢in, sonuglar genellikle daha dogru ve anlamli
olabilir. Bu nedenle, biiylik ag yapilarin1 analiz etmek ve topluluklari tespit etmek i¢in

Multilevel algoritmasi etkili bir secenek olabilir.

4.1.7 Walktrapp algoritmasi

Pon ve Latapy tarafindan gelistirilen Walktrap algoritmasi, topluluk tespiti i¢in kullanilan
bir yontemdir. Bu algoritma, ag yapisinda benzer diiglimleri bir araya getirerek
topluluklar1 tespit etmeye ¢aligir. Walktrap algoritmasi, diiglimler arasindaki ytiriiytlislerin

uzunlugunu kullanarak topluluklar: tanimlar.

Walktrap algoritmasinin ¢alisma prensibi su adimlarda 6zetlenebilir:

1. Bagslangicta, her diigiimiin bir topluluk {iyesi olarak basladig1 varsayilir. Yani her
diigiim, kendi topluluguna aittir.

2. Ardisik adimlarda, belirli bir uzunluktaki yiiriiyiislerin (walks) olasiliklari
hesaplanir. Bu yliriiyiisler, diigiimler arasinda rastgele gezintileri temsil eder.

3. Yiiriiyiislerin olasiliklar, iki diigiimiin benzerligini dlgmek i¢in kullanilir. iki
diiglim arasindaki yiiriiyiis olasiliklar1 ne kadar benzerse, bu diiglimler aym
topluluga ait olma olasilig1 o kadar yiiksektir.

4. Her adimda, diiglimler arasindaki benzerlikler giincellenir ve topluluklar yeniden
diizenlenir. Daha benzer diiglimler ayn1 topluluga dahil edilirken, daha az benzer

diigtimler farkli topluluklara ayrilabilir.
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5. Admmlar tekrar edildiginde, topluluklar giderek daha kesin bir sekilde tanimlanir.
Her adimda topluluklar daha belirgin hale gelir ve diigimler arasindaki iliskiler

daha netlesir.

Walktrap algoritmasi, topluluk tespiti i¢in etkili bir yontemdir ¢iinkii diiglimler arasindaki
yiiriiyiislerin benzerliklerini kullanarak topluluklari tespit etmeye calisir. Bu sayede,
diigiimler arasindaki yapisal iligkileri ve baglantilar1 dikkate alarak anlamli topluluklar

belirlenebilir.

Algoritma, biiyiik ag yapisinda da kullanilabilecek kadar dl¢eklenebilir ve genellikle iyi
sonuglar verir. Walktrap, ag yapisinin lokal 6zelliklerine odaklandig: icin, kiiciik dlgekli

topluluklar da tespit etme yetenegine sahiptir.

Walktrap algoritmasi, diger topluluk tespiti yontemleriyle birlikte kullanilabilecegi gibi,
tek basina da etkili sonuglar saglayabilir. Topluluklarin tespiti, ag analizinde 6nemli bir
rol oynadigindan, Walktrap gibi algoritmalarin kullanilmasi, ag yapisinin daha iyi

anlasilmasina ve analiz edilmesine yardimci olabilir.

4.2 Bol ve Fethet Metodu (Divide and Conquer)

Gerek bilgisayar bilimlerinde gerek diger alanlarda ¢ok biiyiik bir kiimeye sahip olan
problemleri daha basite indirgemek ve yonetimini kolaylastirmak icin kullanilan en
popiiler metotlardan biri olan Bol ve Fethet Metodu bir¢ok problemin ¢éziimiinde 6nemli

bir rol oynamaktadir. Bol ve Fethet algoritmasi basitge li¢ boliimden olusmaktadir:

Problemi daha basit pargalara ayir
Alt problemleri ¢6z

Alt problemlerin ¢éziimiinii birlestirerek esas problemin ¢oziimiine ulas

Bu tez konusunun kapsaminda olan ve ¢ok fazla diiglimlerden olusan ¢izgelerde de hem

problemim ¢6ziim siiresini kisaltmak i¢in hem de en kisa yolu daha etkili bir sekilde
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bulmak i¢in bu metot uygulanmistir. Verilen diigiimleri dnce topluluk tespiti yapip alt
topluluklar ayrilmis ve devaminda da bu alt topluluklara en kisa yol bulma algoritmalari
uygulanmistir. Eger bol ve fethet metodu yapilmadan once bu algoritmalar ayr1 ayri
uygulanirsa hem algoritmanin toplamdaki ¢oziim siiresi hem de karmasiklik seviyesi
artacaktir. Bunun oniine ge¢mek icin topluluklari alt topluluklara bolmek 6nemli bir

adimdir.
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5. ARASTIRMA BULGULARI

Tez ¢aligmasi kapsaminda gelistirilen algoritma Python dili kullanilarak gelistirilmistir.
Kenar ve kdse sayisi belli olan bir ¢izge olugsturmak i¢in Pyhton’in ‘Random’ kiitiiphanesi
kullanilmustir. ilk olarak, elde edilen cizgedeki tiim diigiimleri ziyaret ederek ¢izge
icerisindeki en kisa yolu bulmak i¢in Gezgin Satici Probleminin ¢éziimiinde kullanilan
Christofides Algoritmasi ¢izge topluluklara ayrilmadan en kisa yol bulunmustur. Daha
sonra olusturulan ¢izgeyi Louvain algoritmasi kullanilarak topluluklara ayirma islemi
gerceklestirilmistir. Olusan topluluklar birer alt ¢izge olarak diisiiniilebilir. Bu ¢izgelerin
her birine tekrardan Christofides Algoritmasi uygulanmis ve sonug ¢izgenin ilk haliyle
elde edilen sonugla kiyaslanmistir. Sonuglarin gorsellestirilmesi igin ise Python dilinin
matplotlib kiitiiphanesi kullanilmistir. Bu tez kapsaminda gergeklestirilen islemler Intel
Core i5-6300 islemcisi ve 8 GB ram ile Windows isletim sistemi tizerinde
gerceklestirilmistir. Algoritmalarin ¢alisma prensiplerinin farkli olmasindan ve digim
sayisinin artmasi algoritmalarin ¢aligmasina direkt etkisi olmasindan dolay1 diigiim sayisi
ve kenar arttirilarak algoritmanin en iyi sonucu bulma performans: Cizelge 5.1°de
gosterilmistir. Cizelgelerin kolonlari soldan saga Diigiim Sayisi, Kenar Sayisi, Topluluk
Tespiti Yapilmadan Onceki En Kisa Yol ve Topluluk Tespiti Yapildiktan Sonraki En Kisa

Yol olarak siralanmistir.
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Cizelge 5.1 Calisma Kapsaminda Elde Edilen Sonuglar

Diigiim Sayist Kenar Sayist Topluluk Topluluk
Tespitinden Onceki Tespitinden
En Kisa Mesafe Sonraki En Kisa
Mesafe
10 20 34 44
20 40 123 120
50 100 411 451
100 150 1344 1194
100 200 923 1024
100 300 653 714
200 300 2731 2273
200 350 2095 2083
200 400 2117 2016
300 450 4331 4039
300 550 3640 3524
500 750 7721 6963
500 1000 5493 5073
750 1250 10571 10311
750 1500 8695 8249
1000 1500 16298 15019
1000 2000 13284 11853
1500 2000 19421 18769
1500 2500 17235 16623
2000 3000 22452 21678
2000 4000 20532 19215
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Adim

Topluluk Tespitinden Onceki En Kisa Mesafe

Topluluk Tespitinden Sonraki En Kisa Mesafe

Sekil 5.1 Topluluk tespitinden dnceki sonraki en kisa yol grafigi

24000

22000 \

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
Adim

—@— Diigiim Sayisi —&— Kenar Sayisi

—®— Topluluk Tespitinden Onceki En Kisa Mesafe Topluluk Tespitinden Sonraki En Kisa Mesafe

Sekil 5.2 Biitiin bilesenlerin grafigi
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6. TARTISMA VE SONUC

Tez calismas1 kapsaminda ¢izgelere pargala ve fethet yontemi mantigiyla topluluk tespiti
uygulanarak katedilecek toplam mesafenin daha kisa bir hale getirilip getirilemeyecegi
lizerine calismistir. Incelemeler kapsaminda diigiim sayis1 ve kenar sayisinin orantili
degisiminin sonuglar etkiledigi goriilmiistiir. Oncelikli olarak diigiim sayis1 ve kenar
sayist az oldugunda topluluk tespiti uygulayarak en kisa yolu bulmanin bir art1 etkisi
olmadig1 goriilmiistiir. Ancak diigiim sayis1 ve kenar sayisinin artis orani sabit tutularak
diigiim sayis1 ve kenar sayisi arttirildikca topluluk tespiti uygulamanin 6nemli avantajlar
getirdigi goriilmistlir. Diiglim sayis1 ne kadar artarsa en kisa yol bulmak algoritmasinin
da ayni1 oranda artmasa bile topluluk tespiti uygulanmadan onceki haline gore daha
verimli oldugu goriilmiistiir. Diger yandan diiglim sayis1 sabit tutulup kenar sayisinin
arttirlldigi durumlarda ise artan kenar sayisinin ¢izgede topluluk tespiti uygulanmadan da
gidilecek yolu kisalttig1 goriilmistiir. Bunun nedeni, kenar sayisinin artmasinin gidilecek
yol sayisin1 da arttirdig1 i¢in daha kisa ve alternatif yollarin ortaya ¢ikmasina neden
oldugu soylenebilir. Ayrica kenar sayist arttirilip topluluk tespiti uygulandiginda da
cizgenin ilk haline goére yine daha kisa yollar bulundugu goriilmiistiir. Genel olarak
degerlendirildiginde diiglim sayist ve kenar sayisi, grafiklerdeki (aglardaki) en kisa yolu
bulmaya 6nemli ol¢iide etki eder. Diiglim sayis1 ve kenar sayisinin en kisa yolu bulmaya

olan etkisi su sekilde aciklanabilir:

Diigiim Sayis1 Etkisi:

- Diistik diigiim sayis1: Diisiik diiglim sayisina sahip bir grafik, en kisa yolu bulma islemini
daha hizli ve daha verimli hale getirir. Cilinkii daha az diigiim {lizerinde arama yapmak,
daha az adim ve hesaplama gerektirir. Ancak ¢ok az diigiim oldugunda, en kisa yolun
bulunmasinda birgok yol secenegi olmayabilir ve bu da en kisa yolun benzersiz olmama

olasiligin artirabilir.

- Yiksek diigiim sayisi: Yiiksek diigiim sayisina sahip bir grafik, en kisa yolu bulma
islemini daha karmasik hale getirir. Ciinkii daha fazla diiglim {izerinde arama yapmalk,
daha fazla adim ve hesaplama gerektirir. Bu nedenle, yiiksek diiglim sayisina sahip

grafiklerde en kisa yolu bulma siiresi ve iglem giicii artabilir.
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Kenar Sayis1 Etkisi:

- Diisiik kenar sayisi: Az kenar sayisina sahip bir grafik, en kisa yolu bulma islemini daha
hizl1 ve daha verimli hale getirir. Daha az kenar, daha az baglant1 ve daha az yol se¢enegi
anlamina gelir. Ancak, diisiik kenar sayisinda, baz1 diiglimler arasinda direkt baglantilar

olmamasi durumunda en kisa yolun bulunmasinda zorluklar yasanabilir.

- Yiiksek kenar sayisi: Yiiksek kenar sayisina sahip bir grafik, en kisa yolu bulma islemini
daha karmasik hale getirir. Daha fazla kenar, daha fazla baglanti ve daha fazla yol

secenegi anlamina gelir. Bu durumda, en kisa yolu bulma siiresi ve islem giicii artabilir.

Sonug olarak, diigiim sayist ve kenar sayisi, grafiklerdeki en kisa yolu bulmaya 6nemli
Olciide etki eder. Daha biiyiik ve karmasik grafiklerde, en kisa yolu bulma islemi daha

zaman alic1 ve hesaplama giicii gerektiren bir siire¢ olabilir.

Kenar sayis1 ve diiglim sayisinin ayr1 ayri sonuca etkisine ek olarak diigiim sayisinin kenar
sayisina orani, ¢izgelerdeki en kisa yolu bulmaya etki eden 6nemli bir faktordiir. Bu oran,
grafiklerin yapisini ve baglant1 yogunlugunu belirleyen bir 6l¢iidiir. Bu etkiyi su sekilde

inceleyebiliriz:

Diigiim Sayis1 ve Kenar Sayis1 Orani = (Diigiim Sayist) / (Kenar Sayisi)

1. Diisiik Oranli Grafikler:

- Diigiim sayisi, kenar sayisina gore daha az: Bu durumda, grafiklerde diigiimler arasinda
goreceli olarak daha az baglant1 vardir. Bu tiir diisilk oranli grafiklerde, en kisa yolu
bulma islemi genellikle daha hizli ve daha verimli olur. Ciinkii daha az baglanti, daha az

secenek ve yol olusturur, bu da daha az hesaplama ve arama iglemi gerektirir.

2. Yiksek Oranli Grafikler:

- Dlglim sayisi, kenar sayisina gore daha fazla: Bu durumda, grafiklerde diigtimler

arasinda goreceli olarak daha fazla baglant1 vardir. Yiiksek oranli grafikler, daha yogun
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bir yapiya sahiptir ve baglantilar arasinda daha fazla secenek ve yol bulunur. Bu tiir
grafiklerde, en kisa yolu bulma islemi daha karmasik hale gelir ve daha fazla hesaplama

ve arama iglemi gerektirebilir.

3. Denge Oranl1 Grafikler:

- Diigiim sayist ve kenar sayisi dengeli: Bu durumda, grafiklerde diigiim sayis1 ve kenar
sayist arasinda bir denge vardir. Denge oranli grafikler, en kisa yolu bulma isleminde orta

seviyede karmasikliga sahip olabilir.

Genel olarak, diiglim sayisinin kenar sayisina orani, grafiklerdeki en kisa yolu bulmaya
etki ederken, agin yapisint ve baglanti yogunlugunu belirler. Diisiik oranli grafiklerde
daha basit ve hizli ¢oziimler elde etmek daha olasidir, ancak yiliksek oranli grafiklerde
daha karmasik ve zaman alict islemler gerekebilir. Bu nedenle, en kisa yolu bulma
algoritmas1 segerken agin yapisini ve Ozelliklerini dikkate almak onemlidir. Ayrica,
biiyiilk ve karmasik grafiklerde daha verimli algoritmalar ve hesaplama ydntemleri

kullanmak, en kisa yolu bulma siirecini iyilestirebilir.

Tez kapsaminda kullanilan Christofides algoritmasinin diigiim ve kenar sayisinin
artmastyla daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Christofides algoritmasinin ¢ok tercih
edilmesinin nedenlerinden biri de optimum ¢6ziim uzunlugunun 3/2 faktorii i¢inde

olacagini neredeyse garanti etmesi oldugu sdylenebilir.

Gelecekte yapilabilecek calismalar i¢in farkli Gezgin Satici Problemi algoritmalari
kullanilarak problemi farkli bir sekilde ele almak miimkiindiir. Ayrica, bu tez kapsaminda
kullanilan topluluk tespiti algoritmasinin da degistirilmesi farkli ¢alisma konularinin
oniinii acabilir. Her gegen yil bu alanda gelistirilen algoritmalarin iyilestirilmesi ve yeni
yontemlerin bulunmasi olasi oldugu i¢in bu ¢alisma kapsaminda elde edilen sonuglarin

tyilestirilmesi olasi olarak diisiiniilebilir.

Sonug olarak bu tez ¢aligmasi kapsaminda diigiim ve kenar sayisi bilinen biz ¢izge

uygulanarak Christofides algoritmasi uygulanmis ve en kisa yol bulunmustur. Daha sonra
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Louvain algoritmasi kullanilarak topluluk tespiti yapilmis ve olusan alt ¢izgelere de ayni
yontem uygulanarak en kisa yol bulunmus ve sonuclar kiyaslanmistir. Kose sayisinin ve
kenar sayisinin artisi ile topluluk tespiti yapilarak bulunan sonuglarin daha kisa oldugu
bulunmus ve kose sayisinin kenar sayisina oraninin da bu sonuglarda énemli bir etkisi

oldugu goriilmiistiir.
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