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ONSOZ
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OZET

Internetin gelisimine paralel olarak, sosyal aglar bircok farkli disiplinde arastirma
konusu olarak cazip hale gelmistir ve ¢ogu gercek sistem karmasik aglar ile ifade
edilmistir. Karmasik aglarin en genel ozelligi, diigim gruplarinun kendi igerisindeki
baglatilarin agin geri kalanina gore yogun iliskiler i¢inde oldugu topluluk yapilaridir.
Baglica kiimelerin ve topluluk yapilarinin belirlenmesi, web ¢izelgeleri ve biyolojik aglar
gibi karmagik aglarin organizasyonel kurallarinin kesfedilmesine izin verir. Genel olarak,
topluluklarin Srtiistiigii goriilmektedir. Ortiisme, bir bireyin birden fazla sosyal gruba ait
olmast durumu olup, sosyal aglarin karakteristik o6zelliklerinden biridir. Son yillarda,
ortiisen topluluk kesfi sosyal aglarin uygulama alanlarinda ¢ok dikkat c¢ekmektedir.
Ortiisen topluluk kesfi problemini ¢dzmek icin farkli ara¢ ve teknikler kullanan birgok
yontem Onerilmistir.

Bu tez calismasi, Ortiisen topluluk kesfi problemine daha iyi bir ¢6ziim elde etmek
amact ile ¢ok amacli sosyal tabanli metasezgisel optimizasyon algoritmasi olan
Parlamenter Optimizasyon Algoritmasi (POA) onermektedir. Onerilen algoritma
modiilerlik ve i¢ yogunluk olmak iizere iki ama¢ fonksiyonunu optimize eder. Yapay ve
karmagik gercek diinya verileri lizerinde yapilan denemeler cok amacli topluluk kesfi

algoritmasinin, ortiisen topluluk kesfi problemi i¢in faydali oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Sosyal Aglar, Ortiisen Topluluk Tespiti, Cok Amagl Optimizasyon,

Parlamenter Optimizasyon Algoritmasi.



SUMMARY

Overlapping Community Detection in Social Networks with Multi-Objective
Social Based Metaheuristic Optimization Algorithms

Parallel to growth of the Internet, social networks have become more attractive as a
research topic in many different disciplines and many real systems can be denoted as a
complex network. A common feature of complex network is community structure, groups
of nodes in the network that are more densely connected internally than with the rest of the
network. Identifying major clusters and community structures allow us to expose
organizational principles in complex network such as web graphs and biological networks.
Generally, it has been shown that communities are usually overlapping. Overlap is one of
the characteristics of social networks, in which a person may belong to more than one
social group. In recent years, overlapping community detection has attracted a lot of
attention in the area of social networks applications. Many methods have been developed
to solve overlapping community detection problem, using different tools and techniques.

This thesis study proposes a multi-objective approach social based metaheuristic
algorithm, Parliamentary Optimization Algorithm (POA), with the aim to acquire a better
solution to overlapping community detection problems. The proposed algorithm optimized
two objective functions, the modularity and internal density. The experimental results on
synthetic and real world complex networks show that the multi-objective community
detection algorithm provides beneficial method for discovering overlapping community

problem.

Key Words: Social Networks, Overlapping Community Detection, Multi-Objective
Optimization, Parliamentary Optimization Algorithm.
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1. GIRIS

Ginliik hayatin kosusturmacasi igerisinde farkinda olmasak da i¢inde bulundugumuz
evren lizerinde c¢esitli ag yapilari ile bulunmaktadir. Maddelerin atomlart arasindaki
baglardan olusan yapilar, giines sisteminin kendisi, viicudumuzun tiim organlarinin belirli
bir diizen igerisinde ¢alismasini saglayan biyolojik ag yapilari, canlilar ve ¢evre arasindaki
ekolojik aglar, toplumsal ve kiiltiirel ag yapilari, karayolu, demiryolu veya havayolu aglari,
elektrik dagitim ag1 ve en karmasik aglardan biri olan internet ag1 bu yapilara 6rnek olarak
verilebilir ve bu Ornekleri daha da c¢ogaltmak miimkiindiir. Son yillarda yapilan
arastirmalarda biiyiik bir 6neme sahip olan karmasik aglar, ger¢ek diinyada miihendislik ve
bilimin farkli alanlarinda bir¢ok sistemin modellenmesinde etkin bir bi¢imde
kullanilmaktadir. Genellikle nesnelerin diiglimler, nesneler arasindaki iliskilerin ise
baglantilar seklinde gosterildigi karmasik aglar, fizik, matematik, biyoloji ve sosyoloji gibi
bircok alanda ilgi ¢ekmektedir [1]. Ag kavraminin bu kadar ¢ok kullanilmasi aglari
olusturan yapilarin incelenip analiz edilmesi konusunun beraberinde getirmistir. Aglari
olusturan diigimlerin ya da elemanlarin ve bunlar arasindaki iliski ya da etkilesimlerin
incelenmesi karmasik ag analizi konusunu olusturmaktadir. Bilgisayarlarin gelisimi ile
birlikte ag analizi, aragtirmacilara biiylik aglarla ilgili veriler elde etmeyi ve bu verilerin
analizi olanagini sunmustur.

Karmagik ag analizi giinlimiizde pek c¢ok alanda kullanilmakta olup bunlarin basinda
birey ve sosyal grup yapilarinin ve davraniglarinin incelenmesi (bilesenlerine ayirma,
kiimeleme, iligkilerin belirlenmesi), elektronik ticaret ve ¢evrimigi reklamcilik (miisteri
profilinin ¢ikarilmasi ve egilim analizi, kisiye 6zel reklamcilik ve teklif sunma), fiziki
yapilarin analizi (ulasim, tesisat, altyap1) ve biiyiik veri kiimelerinin analizi (medya takibi,
akademik yaymn analizi, genetik arastirmalar) gelmektedir [2]. A§ analizi ile ilgili en
giincel konu aglardaki topluluklar ve topluluklarin kesfedilmesidir. Aglarda topluluklarinin
tespit edilmesi biyoloji, sosyal bilimler, fizik, kimya, miihendislik gibi birgok farkli alanda
uygulanmaktadir. Ornegin; biyolojik topluluklarmin kesfi ile proteinlerin islevsel birimleri
bulunabilir [3] ya da proteinlerin fonksiyonlar1 tahmin edilebilir [4]. Sosyolojide, topluluk
yapisi, iliskili aglarda bulasici hastaliklara yonelik asilama miidahaleleri [5] ve sosyal
aglarda virlislere ait yayilimlarin anlagilmasi [6] g6z Oniine alindiginda onemli bir

topolojik ozelliktir.



Topluluk kesfinde 6nemli bir nokta diiglimlerin bulunduklar1 grup igindeki yapilarina
bakilarak simiflandirilabilmesi ve gruplarin ortaya cikarilabilmesidir. Sosyal ag yapisi
igerisindeki bir diigiim kiimesi, disariya olan baglant1 sayisina gore kendi i¢inde daha fazla
sayida bag igeriyor ise bu diigiim kiimesi bir topluluk olarak nitelendirilir. Kiime ya da
modiil olarak da isimlendirilen topluluklar, genellikle aglarda ortak &zellikler paylasan ve
benzer gorevler yapan diiglim gruplaridir [7]. Topluluklarin sematik olarak gosterildigi bir

ag Sekil 1.1°de verilmistir.

Sekil 1.1. Ug topluluktan olusan bir ag yapist

Topluluk tespitinde kullanilan yaklagimlarin biiyiik ¢ogunlugunun temelinde, gruplar
aras1 baglarin ayrilmasi fikri yatmaktadir. Gergek ag yapilarinda karsilasilan en biiyiik
sorun ise, diiglimlerin birden fazla gruba ait olabilme ihtimali olarak adlandirilan ortiisme
(overlapping) durumudur. Fakat bir¢ok algoritma yapilan islemlerin karmasikligindan
dolay1 genellikle diigiimleri bir gruba déhil eder, ortiisme durumunun goéz ardi eder [8]. Bu
gruplandirma karmagik aglarmn yapist ile ilgili gercek bilgilerin elde edilmesine izin
vermez [9].

Karmasik aglarda ortiisen topluluklart kesfetmek icin birgok algoritma bulunmaktadir.
CPM [10], algoritmalardan en yaygin kullanilanidir. Ancak CPM gercek aglar icin
yeterince esnek degildir. Ag ¢ok yogun oldugunda CPM biiyiik klik topluluklar1 bulurken,
ag seyrek oldugunda klik bulmaz. Bu ylizden CPM biiylik 6l¢iide agin Ozeliklerine
baghdir.



GA-Net+ [11], ortiisen topluluklar1 benimsemek i¢in Genetik Algoritma (GA) kullanir.
Yontem digliim grafigini ¢izgi grafigine doniistiiriir. Cizgi grafigindeki diigimler digim
grafigindeki kenarlar1 gosterirken, kenarlar diigiim grafigindeki kenarlarin komsuluk
iliskilerini gosterir. Cizgi grafigi daha sonra genetik algoritmaya giris olarak verilir ve her
bir adimda ¢izgi grafigi uygunluk elde etmek icin diigiim grafigine doniistiirtiliir.

Topluluk kesfi i¢in yapilan en yaygin diger ¢alismalar; ag topluluklarinin tespiti [12],
aglarda ortiigen topluluklarin tespiti [13] ve ortiisen topluluklar1 hizli belirleyen algoritma
[14].

Sosyal aglarda topluluk kesfi i¢in kullanilabilecek diger bir yontem ise optimizasyon
algoritmalaridir. Optimizasyon bir problemin en iyi ¢ozimiinii elde etme islemidir.
Metasezgisel optimizasyon algoritmalar1 ise giinliik hayatta siklikla kullanilan sezgisel
optimizasyon algoritmalar1 iizerinde ¢aligan bir karar mekanizmasidir. Ornegin; bir yerden
baska bir yere giderken yon duygusuna dayanarak ve yolun nereye ¢ikacagini hi¢ bilmeden
hareket etmek ve yol ayrimlarinda se¢im yapmak sezgisel bir yaklasimdir. Bir problem i¢in
3 tane farkli acilardan avantajli sezgisel algoritma oldugunda bu yontemlerden hangisinin

secilecegine karar veren yap1 metasezgisel algoritmalardir.

1.1. Tez Caliymasinin Amaci

Sosyal aglarda ortlisen topluluk kesfi problemi ile ilgili yapilan arastirmalar sonucunda
topluluk kesfi ile ilgili daha Once gelistirilen algoritmalarin bir¢ogunun tek bir amag
kullanarak bu problemi ¢6zdiigli goriilmiistiir. Ayn1 zamanda yapilan arastirmalarda yeni
kesfedilen ve Onerilen sosyal tabanli bircok algoritma oldugu belirlenmistir. Bu
algoritmalardan biri Parlamenter Optimizasyon Algoritmasi (POA)’dir. Tez c¢aligmasi
kapsaminda heniiz yeni 6nerilen POA kullanilmistir. Belirtilen algoritma daha dnce sosyal
aglarda oOrtiisen topluluk kesfi problemi i¢in kullanilmamigtir. Algoritma, ilk kez bu tez
calismasinda hem tek ama¢ hem de ¢ok amag¢ fonksiyonu kullanilarak sosyal aglarda
ortiisen yani bir topluluk iiyesinin baska bir topluluga da dahil olabilmesi 6zelligine sahip
topluluklarin kesfi problemine uygulanmigtir. Gelistirilen yeni yontem ile dncelikle tek bir
amag fonksiyonu kullanilarak sosyal aglarin modiilerligi saglanmistir. Onerilen yontem
yapay veri kiimesi ilizerinde test edilmistir. Ardindan yonteme agdaki topluluklarda i¢
yogunlugu optimize eden yeni bir amag¢ fonksiyonu eklenerek gelistirilen tek amagh

algoritma c¢ok amacli bicime getirilmistir. Boylelikle POA ve ¢ok amacli optimizasyonu



birlikte kullanarak sosyal aglarda ortiisen topluluk kesfi problemi igin Onerilen ilk
algoritma gelistirilmistir.

POA, ger¢ek hayattaki parlamento seg¢imlerini simiile etmektedir. Algoritmadaki
optimizasyon islemi, ilk olarak birey popiilasyonun olusturulmasiyla baslar. Bu bireyler
parlamentonun iiyeleri olarak kabul edilir. Bir sonraki adimda, popiilasyon bazi politik
gruplar arasinda dagitilir ve yiiksek uygunluktaki sabit sayidaki tiyeler grup aday:r olarak
secilir. Grubun asil iiyeleri aday iiyelere dogru yonelirler ve yonelim isleminden sonra
grubun aday ve asil lyeleri yeniden hesaplanir. Hesaplanan yeni aday ve asil lyeler
gruplarin giiglerinin hesaplanmasi i¢in kullanilir. Giiglii gruplar giiclerini birlestirmek i¢in
birlesirken, zayif gruplar ise gli¢ degerini azalmasini engellemek igin silinir. Algoritmanin
bitim sart1 saglandiginda popiilasyonda bulunan en iyi birey optimizasyon probleminin

¢Oziimii kabul edilir.

1.2. Tezin Calismasimin Kapsam

Tez calismasinin temel konusu olan topluluk kesfi ve oOrtiisen topluluk kesfi
kavramlar ile ilgili literatiirde yer alan algoritmalara, ¢alismanin ikinci boliimiinde yer
verilmistir. Ardindan optimizasyon yontemleri ve sosyal tabanli metasezgisel optimizasyon
algoritmalar1 {i¢iincii boliimiin konularini olusturmaktadir. Tez calismasinda kullanilan
POA ise dordiincii boliimde detayli bir bi¢imde agiklanacaktir. Calismanin besinci
boliimiinde POA’nin sosyal aglarda topluluk kesfi problemine uygulanmasi sirasinda
verinin temsil edilme bi¢imi ve aglardan kullanilan farkli amag¢ fonksiyonlar1 formiilize
edilmistir. Calismanin son boliimiinde oOnerilen ¢ok amacl algoritma yapay ve gergek
diinya verileri iizerinde test edilerek algoritmanin etkinligi test edilmistir. Yapay veri ayni
zamanda, tez ¢alisma siirecinin ilk donemlerinde gerceklestirilen ve POA’nin tek bir amag
kullanarak sosyal aglarda ortiisen topluluk tespiti icin test edilmistir, deneysel sonuglar
kisminda bu degerlendirilmeye de yer verilmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde tez ¢alismasinin temelini olusturan topluluk yapilar1 ve
daha once Onerilen temel ydntemler hakkinda bilgi verilmistir. Ugiincii béliimde,
metasezgisel optimizasyon yontemleri ve son yillarda dnerilen giincel algoritmalar detayli
olarak sunulmustur. Dordiincli ve besinci boliimde sirasiyla POA ve bu algoritmanin
ortiisen topluluk kesfi problemine uyarlanma bigimi verilmistir. Altinc1 boliimde, 6nerilen

algoritma yapay ve gercek diinya verileri iizerinde test edilerek sonuglari sunulmustur.



2. SOSYAL AGLARDA ORTUSEN TOPLULUK KESFi

Karmagik aglarin biiyiik bir kism1 ag olarak gosterilir. Ornegin; World Wide Web
(WWW) birbirine bagli web sayfalarindan olusan bir agdir, sosyal aglar insanlarin diigiim,
aralarindaki baglantilarin ise ayritlar ile gosterildigi aglardir, ayni1 sekilde biyolojik aglar
ise biyokimyasal molekiillerin diigiim, aralarindaki baglantilarin da ayritlar ile ifade
edildigi aglardir. Son yillarda yapilan ¢aligmalarin ¢ogu, sistem davranislar1 ve dinamikleri
lizerinde ag topolojisinin etkilerinin ve ag organizasyonu ve gelisiminin anlagilmasina
odaklidir. Topluluk yapilarinin bulunmast da karmasik ag yapilarinin anlasilmasi igin
onemli diger bir adimdir.

Bir agdaki topluluklar, gruplar arasindaki baglantilarin seyrek ve grup igindeki
baglantilarin ise sik oldugu diiglim gruplari olarak tanimlanir. Bir baska tanimi ile topluluk
siklikla iletisim halinde olan bireylerin birlikteligidir. Bu nedenle topluluklar cogunlukla
ortak oOzellikler paylasan ve etkilesim icerinde benzer roller oynayan diiglimlerin
gruplaridir [15].

Ag yapilar icerisindeki topluluklar bize bireylerin ortak ilgi alanlari, ¢aligma konulari,
egilimleri, benzerlikleri vb. hakkinda somut bir fikir sunmaktadir. Gergek aglarda ag yapisi
homojen degildir. Belirli bir alanda yogunlasan, kiimelesen ve topluluk olarak
adlandirdigimiz yapilar muhtemelen ayni 6zelligi paylasan ve/veya benzer rolii bulunan
diiglim kiimeleridir [7].

Topluluklar birgok somut uygulama alanina sahiptir. Ornegin; birbirine benzer ilgi
alanlar1 olan ya da cografi olarak birbirine yakin olan web istemcilerinin kiimelenmesi, her
bir istemci kiimesine ayni sunucularin atanmasi ile WWW {izerinde servis performansinin
artmasini saglar [16]. Birbirine benzer ilgi alanlar1 olan miisterilerin toplulugunun
belirlenmesi ¢evrimigi aligveris sistemlerinde miisteri ve satict arasinda etkili bir tavsiye
sisteminin olusturulmasini saglar [17].

Gergek diinyadaki karmasik aglarda hiyerarsik organizasyonlarin planlanmasi
topluluklarin belirlenmesi ile miimkiindiir. Ger¢ek aglar genellikle kiiciik topluluklardan
olusan topluluklar igerir. Insan viicudu hiyerarsik organizasyonun en somut &rnegidir.
Viicut organlardan, organlardan dokulardan, dokular ise hiicrelerden olusur. Hiyerarsik
yapiya diger bir ornek ise is firmalaridir. Orta seviyede ¢aligma gruplarindan olusan is
firmalari, is¢ilerden organizasyon baskanina dogru genisleyen bir piramit gibi

distinilebilir.



Aglardaki topluluklart kesfetmenin amaci, yalnizca ag topolojisinin kodlanmig bilgisini
kullanarak modiilleri ve onlarin hiyerarsik organizasyonunu tanimlamaktir. Topluluk
kesfinde en sik basvurulan tanimlama, grubun igindeki ayrit sayisimin disariya olan
baglant1 sayisindan fazla olmas1 gerektigi varsayimidir. Bu noktadan hareketle tanimlanmis
olan “cut-size” parametresi, s6z konusu toplulugu cizgenin geri kalanina baglayan ayrit
sayis1 olarak adlandirilmaktadir. Iyi bir toplulugun cut-size degerinin diisiik olmasi
beklenir.

Bir bagka tamimlama olan “diigiim benzerligi” (vertex similarity) ise diigiimlerin bir
uzay diizleme yerlestirildiklerinde, aralarinda kalan mesafenin bir benzerlik dlgiitii olarak
ele alinmasidir. Klasik gruplama yontemleri siklikla bu yaklasimdan faydalanmaktadir.
Diiglimler bir uzay diizleme yerlestirilemiyor ise, bu durumda komsuluk matrisi
(adjencency matrix) kullanilabilir. Komsular1 ayni ise kendileri komsu olmasalar bile
benzerdirler denilebilir. Bunun disinda iki diiglim arasindaki bagimsiz yollarin sayisinin
Olciilmesi, en kisa yolun mesafesi veya rastgele yiirliylis gibi yontemlerle de diigiimler
aras1 benzerlikler saptanabilir [2, 18].

Topluluk yapilarinin kesfi ile ilgili yapilan ilk ¢aligmalar bir diigiimiin yalnizca bir
topluluga ait olabilecegi fikrini ortaya koymusken, gergekte aglar diigiimlerin birden ¢ok
topluluga ait oldugu farkli iligkilerden olugmaktadir ve bu yap1 Ortiisme olarak
tanimlanmaktadir. Ornein; insan iliskilerinde, iki insan arasinda aile, arkadaslik ve
meslektaslik iligkileri olabilir. Bu nedenle ortiisen topluluklarin kesfedilmesi gercek sosyal
aglarin analizi i¢in 6nemli bir konudur. Sekil 2.1°de 3 farkli topluluktan olusan bir ag
verilmistir. Ag igerisinde 4 diigiim birden fazla topluluga dahil olmustur, bu durum aglarda

ortlisen topluluk yapisini gdstermektedir.



Sekil 2.1. Ortiisen topluluk yapist

Topluluk ve modiller yap1 sistemlerin fonksiyonelligini hesaplamak igin
kullanildigindan gercek diinyadaki sosyal aglarin énemli bir 6zelligi olarak kabul edilir.
Topluluklarin tespiti konusunda birgok belirsizlik olmasina ragmen etkili ve verimli

topluluk kesif yontemleri gelistirilmistir.

2.1. Geleneksel Yontemler
2.1.1. Cizge Bolmeleme

Diiglimlerin, sayisi 6nceden belirlenmis olan k adet gruba, gruplar arasi ayrit sayisi
minimum olacak sekilde boliinmesidir. Ancak sosyal ag yapilarinda mevcut grup sayisi
onceden bilinmediginde sosyal ag analizi i¢in uygun bir yaklasim degildir. En 6nemli
algoritmalar1 Iterative Bisectioning [19], Kernighan- Lin [20], Max- Flow Min-Cut
Theorem’ dir [21]. Sekil 2.2 gruplar arasi ayrit sayisinin minimum oldugu k=2 igin

boliimlenen bir ¢izgeyi gostermektedir.
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Sekil 2.2. Boliimlenen bir ¢izelge

2.1.2. Hiyerarsik Gruplama

Sosyal aglar genellikle i¢ i¢e hiyerarsik bir yapida bulunan gruplar igerirler. Benzer olan
diigiimlerin birlestirilmesi ve grup yapilmasi ve diisiik benzerlikli diiglimlerin silinerek
gruplarin boliinmesi fikri tizerine kurulu bir yontemdir. Sonuglar tamamen belirlenecek

olan benzerlik 6l¢iitiine bagli olarak degiskenlik gosterecektir [7].

2.1.3. Boliitlemeli Kiimeleme

Burada da grup sayisi olan k dnceden belirlenir ve her diigiim uzayda bir nokta olarak
ele alinir. Amag, verilen bir fonksiyona gére aralarindaki mesafeye bagli olarak merkeze
olan uzakliklarina gore noktalar1 k gruba ayirmaktir. En ¢ok kullanilan fonksiyonlar ise
Minimum k-clustering, k-center, k-median, ve k-means [22]’dir. Burada da dezavantaj,

grup sayisinin 6nceden bilinmesi ihtiyacidir [7].

2.1.4. Spektral Kiimeleme

Spektral kiimeleme S gibi bir 6z vektor ya da ondan iiretilen diger matrisleri kullanarak
kiimeler halinde béliimleme yapan bir¢ok teknik ve metot igerir. Bu ydntemde once
benzerlik matrisinin 6z vektorleri alinir ve daha sonra k-means [22] gibi bir fonksiyon ile
gruplara ayrilir. En ¢ok kullanilan matris Laplace matrisidir. Bu yaklasim sayesinde 6z

vektorlerin bilesenlerinden ¢izgede kag adet grubun bulundugu 6grenilebilir.

2.2. Boliitlemeli Algoritmalar
Cizge icindeki gruplar1 birbirine baglayan ayritlar1 bulup silmek ve bdylece gruplari
ayriklagtirp ortaya ¢ikarmayr amaglayan bir yontemdir. Onemli olan nokta ise bu gruplar

baglayan ayritlarin nasil tespit edilecegidir. En popiiler algoritmasi Girvan-Newman



algoritmasidir [23]. Burada ayrit merkeziyeti (edge centrality) olarak adlandirilan bir
Olgiite bagl olarak ayritlar segilir. Tim ayritlar i¢in merkezilik degeri hesaplanir. En
yiiksek merkezilik degerine sahip ayrit silinir. Tekrar birinci adim gergeklestirilir ve en
yiiksek degere sahip ayrit silinerek bu sekilde islem devam eder. Ayrit merkeziyeti kistasi
disinda ayrit bitisikligi (edge betweenness), rastgele yiiriiyiis ayrit bitisikligi (random walk
edge betweenness) ve akim akis1 bitisikligi (current flow betweenness) gibi kistaslar da

kullanilmaktadir [7].

2.3. Modiilarite Esash Yontemler

Modiilarite ¢izge analizinde en ¢ok bilinen ve kullanilan kalite fonksiyonudur. Her ne
kadar tam olarak ispatlanamamis olsa da yiiksek modiilarite degerinin iyi gruplari isaret
ettigi kabul edilmektedir [7]. Eger bir ¢izge aynmi boyuttaki ve derecedeki bir rastgele
cizgeye gore daha yiiksek modiilarite degerine sahipse o ¢izgenin grup yapisina sahip
oldugu kabul edilir. Ancak modiilarite degerinin yiiksek c¢ikmasi her zaman grup yapisi
bulundugu anlamina gelmeyebilir. Bazi rassal ¢izgelerde de grup yapist olmamasina karsin
yilksek modiilarite degerleri ile karsilasilabilmektedir. Modiilarite fonksiyonunun
tyilestirilmesi NP-Complete bir problem oldugundan dogrusal bir zamanda ¢oziimii yoktur.
Ancak cesitli yakinsamalar ile basarili sonuclar elde eden algoritmalar gelistirilmistir [24,
25]. Cizge lizerinde yapilan degisiklikler kiimesi icerisinden kalite fonksiyonunu en yiiksek
olarak 1yilestiren degisiklik yapilir. Bu islem bir birlestirme, ayrilma veya ayrit silme

olabilir.

2.4. Dinamik Algoritmalar

Dinamik algoritmalar igerisinde topluluklar1 kesfetmek icin en yaygin kullanilan
yontem rastgele ylirliylicli modelidir. Bu yontemde c¢izge icerisindeki baglantilar yiiksek
yogunluga sahip ise rastgele yiirliylicii topluluk igerisinde uzun siire kalir, s6z konusu

mantiga gore ¢izge gliclii topluluklardan olusmaktadir [7].

2.5. Diger Yontemler

Yukarida bahsedilen ve siklikla kullanilan yontemlerin disinda istatistiksel ¢ikarima
dayanan (Bayes vb.) yontemler [26, 27], digiimleri etiketleyen ve her bir iterasyonda
komsular tarafindan en ¢ok paylasilan etiketi alan ve bu sekilde gruplar1 ayiran yontemler
[7], klik filtreleme yontemleri [28, 29], ortiisme ile miicadele eden yontemler [13,30] ve

¢ok ¢Oziiniirlikli yontemler mevcuttur [31, 32].



3. METASEZGISEL OPTIiMiZASYON YONTEMLERI

Belirli sinirlamalar1 saglayacak sekilde, bilinmeyen parametre degerlerinin bulunmasin

igeren herhangi bir problem, optimizasyon problemi olarak adlandirilabilir. Optimizasyon

ise en iyileme anlamina gelmektedir. Bir problem i¢in, verilen sartlar altinda tiim ¢6ziimler

arasindan en iyi ¢oziimii elde etme isidir. Yani, sezgisel algoritmalar yakinsama 6zelligine

sahiptir, fakat kesin ¢6ziimii garanti edememektedir. Bu durum ise kesin ¢6ziimiin

yakinlarinda bir ¢6ziim vermektedir.

Sezgisel algoritmalara ihtiya¢ duyulmasinin nedeni asagida verildigi gibidir:

Optimizasyon problemi kesin ¢0ziimii bulma isleminin tanimlanamadigi bir
yapiya sahip olabilir.

Anlagilirlik agisindan sezgisel algoritmalar karar verici agisindan ¢ok daha basit
olabilir.

Sezgisel algoritmalar, 6grenme amacglh ve kesin ¢6ziimii bulma isleminin bir
parcasi olarak kullanilabilir.

Matematik formiilleriyle yapilan tanimlamalarda genellikle gercek diinya
problemlerinin en zor taraflar1 (hangi amaglar ve hangi sinirlamalar kullanilmali,
hangi alternatifler test edilmeli, problem verisi nasil toplanmali) ithmal edilir.
Model parametrelerini belirleme asamasinda kullanilan verinin hatali olmasi,
sezgisel yaklagimin tretebilecegi alt optimal ¢oziimden daha biiyiik hatalara

sebep olabilir [33].

Metasezgisel optimizasyon algoritmalari ise giinliik hayatta siklikla kullanilan sezgisel

optimizasyon algoritmalar1 {lizerinde c¢alisan bir karar mekanizmasidir. Metasezgisel

algoritmalar basit bir yaklasimi, arama ya da optimizasyon problemlerinin ¢dziim teknigi

olarak kullanan algoritmalardir ve son yillarda gittikce giiglenmekte ve her gegen giin biraz

daha popiiler olmaktadir. Bunlarin nedeni su sekilde 6zetlenebilir:

a. Es zamanli olarak, farkli tipte karar degiskenleri, amag¢ fonksiyonlar1 ve

sinirlayicilarin - olmast  durumunda probleme uygulanabilecek genel ¢6ziim

stratejileri sunmaktadirlar. Coziim stratejileri amag fonksiyonu ve simirlayicilarin

tipine ve problemi modellemede kullanilan degigkenlerin tipine bagh degildir.

b. Cozliim uzay: tipine, karar degisken sayisina ve sinirlayici sayisina baglh degildir.



c. Sistemin modeli ve amag fonksiyonu i¢in kurulmasi zor olan ve bazen de kurulup
ta ¢ozlim zamani maliyeti ¢ok yiiksek oldugundan kullanilamayan c¢ok iyi

tanimlanmis matematiksel modellere ihtiyag duymamaktadir.

d. Hesaplama giigleri iyidir, yani asir1 derecede hesaplama zamanina ihtiyag

duymazlar.
e. Doniistimleri ve uyarlanmalar1 kolaydir.

f. Biiyiik 6l¢ekli kombinasyonal ve dogrusal olmayan problemlerde etkili sonuglar

vermektedir.

0. Klasik algoritmalardaki gibi verilen bir probleme bir ¢6ziim algoritmasi
uyarlamada gecerliliginin onaylanmast zor olabilen baz1 varsayimlari

gerektirmemektedir.

h. Klasik algoritmalardaki gibi, ilgilenilen problem iizerinde degisiklik

gerektirmemektedir. Farkli tiirdeki problemleri ¢6zmek icin kendilerini uyarlarlar.

Bu avantajlarindan dolay1r metasezgisel algoritmalar; yonetim bilimi, miihendislik,
bilgisayar gibi bir¢ok farkli alanda yogun olarak kullanilmakta ve yeni versiyonlari

onerilmektedir.

Genel amach metasezgisel yontemler Sekil 3.1°de gosterildigi gibi, biyolojik tabanl
(evrimsel algoritmalar, karinca koloni algoritmasi, ar1 koloni algoritmasi, yapay bagisiklik
algoritmalari, atesbocegi algoritmasi, enzim algoritmasi, fidan gelisim algoritmasi, istilact
yabani ot optimizasyonu, maymun arama algoritmasi, bakteriyel yem arama algoritmasi),
fizik tabanli (¢ok noktali 1s1l islem algoritmasi, elektromanyetizma algoritmasi, pargacik
carpisma algoritmasi, biiyiik patlama - biiylik ¢okme algoritmast), siirii tabanli (pargacik
siirii optimizasyonu, karinca koloni optimizasyonu, ari koloni optimizasyonu), sosyal
tabanli (¢ok noktali tabu arastirma algoritmasi, emperyalist yarigmaci algoritma,
parlamenter optimizasyon algoritmasi), miizik tabanli (armoni arama), spor tabanli (lig
sampiyonast algoritmasi), kimya tabanli yontemler (yapay kimyasal reaksiyon
optimizasyon algoritmasi), matematik tabanli (matheuristic ve baz algoritmasi) olmak
tizere sekiz farkli grupta degerlendirilmektedir. Ayrica bunlarin birlesimi olan melez

yontemler de bulunmaktadir.
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Sezgisel Yontemler

Fizik Sosyal Miizik Siirii Kimya Biyoloji Spor Matematik

Tabanli Tabanl Tabanli Tabanli Tabanli Tabanli Tabanli Tabanli LE

A

Tek Cok
Noktal Noktalh
{ ¥
v
v v
Sabit Amag Degisken Amag
Fonksiyonu Fonksiyonu
{ '
v
v v
Tek Komsuluk Degisken
Yapil Komguluk Yapili
{ '
v
v v
Hafizali Hafizasiz

Sekil 3.1. Metasezgisel yontemler

Her ne kadar literatiire kazandirilmis ¢ok basarili algoritmalar ve teknikler gelistirilmis
olsa da; bilimsel alanda siirekli iyilesme ve daima daha iyiyi arama felsefesi altinda yeni
tekniklerin tasarlanmasi, gelistirilmesi ve uygulanmasi 6nemli bir gérevdir. Ayrica tim
problemler icin en iyi sonucu veren algoritma heniiz tasarlanmadigindan siirekli, yeni
metasezgisel algoritmalar Onerilmekte ya da var olanlarin daha etkili c¢aligmasi igin
onerilen sunulmaktadir. Son yillarda bu bilingle arastirmacilar, yeni metasezgisel
yontemleri basarili bir sekilde literatiire kazandirmiglar ve basarili uygulamalar

gerceklestirmislerdir.

3.1. Sosyal Tabanh Metasezgisel Optimizasyon Algoritmalari
Literatiirde yeni Onerilen bircok sosyal tabanli sezgisel optimizasyon algoritmasi
bulunmaktadir. Bunlardan en bilineni ve uygulamasi en c¢ok yapilam1 tabu arama

algoritmasidir. Yakin zamanda ise digerleri 6nerilmistir.
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3.1.1. Emperyalist Yarismaci Algoritma

Benzer evrimsel algoritmalar gibi Emperyalist Yarismaci Algoritmasi (EYA) da bir
baslangic popiilasyonunun olusturulmas1 ile algoritmaya baslar. Baslangi¢
popiilasyonundaki en iyi tlkelerin birkagi emperyalist olmak igin se¢ilir ve kalan
bireyler emperyalistlerin kolonisi olur. Belirlenen kolonilerin hepsi emperyalist
devletler arasinda dagitilir. Kolonilerin emperyalist devletler arasinda dagitilmasindan
sonra, koloniler uygun emperyalistlere dogru yonelmeye baslarlar. Imparatorluklarin
giicleri emperyalistin  ve emperyaliste verilen kolonilerinin giiciine baghdir.
Emperyalistler arasinda baslayan yaris ile algoritma siireci devam eder. Giiciinii
artiramayan ya da basarili olamayan emperyalist yaristan elenir. Yarig sirasinda giiclii
imparatorluklar var olan giiglerini artirirken zayif imparatorluklarin giicii azalarak
yikilmaya dogru ilerler. Yarig tek bir imparatorluk kalana kadar devam eder ve
algoritma sonucunda diger tilkeler kalan imparatorlugun bir kolonisi haline gelir. Yaris
sonunda olusan ideal diinyada koloniler ve emperyalistler ayni1 konuma ve giice sahip

olacaktir [34]. Sekil 3.2°de algoritmanin akis semasi goriilmektedir.
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Sekil 3.2. EYA’nin akig semasi
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3.1.2. Ogretme Ogrenme Tabanh Optimizasyon Algoritmasi

Son zamanlarda gelistirilen metasezgisel optimizasyon algoritmalarindan bir digeri ise
Ogretme Ogrenme Tabanli Optimizasyon (OOTO) Algoritmasidir [35]. OOTO, bir sinifta
O0gretmenin Ogrenciler {lizerindeki etkisine gore c¢alisan bir algoritmadir. Algoritma bir
siniftaki 6gretmen ve 6grencilerin, 6gretme ve 6grenme yeteneklerini tanimlar. Ogretmen
ve 6grenci bu algoritmanin iki 6nemli bilesenidir.

Algoritmada 6grencilerin oldugu grup popiilasyon olarak kabul edilir ve dgrencilere
sunulan farkli konular ise optimizasyon probleminin farkli tasarim degiskenleri olarak
kabul edilir. Bir 6grencinin sonucu optimizasyon probleminin uygunluk degerine
benzerdir. Tiim popiilasyon icinde en iyi ¢oziim Ogretmen olarak kabul edilir. Tasarim
degiskeni olarak kullanilan terimler verilen optimizasyon probleminin uygunluk
fonksiyonunda yer alan parametre olarak gdsterilir ve en iyi ¢6ziim uygunluk fonksiyonun
en iyi degeridir. OOTO algoritmasmin galisma siireci Ogretme Siireci ve Ogrenme Siireci
olmak tizere iki durumdan olusmaktadir.

Ogretme Siireci'nde dgretmen genellikle dgrencilerle bilgilerini paylasan kisi olarak
kabul edilir ve bu siirecte ¢cok onemlidir. Bir 6gretmenin kalitesi sonucunu dgrencilerin
lizerinde gosterir. lyi dgretmene sahip dgrencilerin notlarinda ve durumlarinda gelismeler
oldugu gozlenmektedir. Bu yiizden Ogretme Siireci dgretmen ve Ogrenci arasindaki
iliskilere baglidir. Ogrenme Siireci’nde ise ana faktdr 6grencilerdir.

Algoritmanin adimlarmin daha iyi anlasiimasi agisindan OOTO algoritmas: i¢in Sekil

3.3’te verilen akis semasi olusturulmustur.
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Popiilasyon sayisinin ve sonlandirma kriterinin
belirlerlenmesi

Reddet

}

Her tasarimin degiskenin ortalamasinin hesaplanmasi

}

En iyi ¢6ziimiin belirlenmesi

}

En iyi ¢ozliime gore ¢oziimiin degistirilmesi
Xyeni = Xeski + r*(Xogretmen - OF*Ortalama)

}

Yeni ¢oziim mevcut
¢oziimden iyi mi ?

Rastgele iki tane X;jve Xj ¢6ziimii se¢

}

Xyeni = Xeski + r*(X; -Xj)

Kabul Et

Evet Hayir

Xyeni = Xeski + r*(X;-Xj)

Reddet

Yeni ¢6zim mevcut
¢dziimden iyi mi ?

Sonlandirma sart1 saglanmis

Coziimiin final degeri

Sekil 3.3. OOTO algoritmasinin akis semas1
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3.1.3. Sosyal Duygusal Optimizasyon Algoritmasi

Sosyal Duygusal Optimizasyon Algoritmasi (SDOA), insan davraniglarinin benzerini
yapan yeni bir sosyal tabanli optimizasyon teknigidir [36]. Sosyal kelimesi insan toplulugu
ile iliskilidir. Toplumda yasayan insanlar sosyal statiilerini artirmaya ¢aligmaktadir.

SDOA’da her bir birey sanal bir kisiyi temsil eder. Her bir adimda, bireyler
davraniglarini iligkili duygusal indekse gore belirler. Duygusal indeks diisiik, orta ve
yiiksek olmak {izere {lice ayrilir. Duygusal indekse gore, bir davranis secilir ve daha sonra
secilen davranisa gore durum degeri, secilen davranisin dogru olup olmadigina bagl olarak
toplumdan geri donilisiim alinir. Eger bu se¢im sosyal durum degerini artirirsa, bireyin
duygusal indeksi artar. Aksi durumda sosyal durum degerini azaltmak i¢in duygusal indeks
azalir [37].

SDOA’nin islem adimlar1 Tablo 3.1’de verilmistir.

Tablo 3.1. SDOA’nin islem adimlari

1.Adim: Tim bireyler sirasiyla olusturulur ve bireylerin baslangi¢ konumlari
problem uzayina rastgele dagitilir.

2.Adim: Amag fonksiyonuna gore her bir bireyin uygunluk degeri hesaplanir.

3. Adim: j. birey i¢in, duygusal indeksine gore davranis hareketleri belirlenir.

4. Adim: Tiim popiilasyon i¢in konum giincellenir.

5. Adim: Duygusal indeks belirlenir.

6. Adim: Sonlandirma sart1 saglanmissa en iyi sonug ¢oziim kabul edilir, eger sart

saglanmamigsa 2. adima tekrar doniiliir.

3.1.4. Beyin Firtinas1 Optimizasyonu

Beyin firtinas1 yaratici diisiinmeyi kolaylastirmak gibi genis olarak kabul edilen
organizasyonlarda yaraticilig1 artirmak i¢in yaygin olarak kullanilan bir aragtir. Beyin
firtinas1 ilk olarak 1939°da Osborn tarafindan reklam firmasinda gelistirilmistir. 1957
sonlarinda ise bu problem ¢6zme metodunu Applied Imagination [38] isimli kitabinda
sistemlestirmistir [39]. Bundan sonra beyin firtinasi, tim diinyada hem akademik hem
sanayi alaninda biiyiik ilgi uyandirmistir. Beyin firtinasi siireci, bir problemin ¢oziimii i¢in
biiyiik fikirler tiretmek amaciyla isbirligi i¢inde bulunacak, etkilesim kuracak farkli etnik
kokene sahip insanlar1 bir araya getirmektir. Beyin firtinasi siireci, grup iiyeleri arasindaki
sosyal engelleri azaltmak, fikir liretimine tesvik etmek ve grubun genel yaraticiligini

artirmak i¢in Ostorn’un dort kuralina uyar. Bu dort kural su sekildedir:

1. Kural: Ne kadar fazla fikir, o kadar daha iyi.

2. Kural: Herhangi bir kural igin elestiriyi engelleme.
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3. Kural: Sira dis1 fikirleri hos karsilama.
4. Kural: Fikirleri birlestir ve gelistir.

Beyin firtinasindan esinlenerek gelistirilen BFOA islem adimlar1 Tablo 3.2°de

verilmistir.

Tablo 3.2. BFOA nin islem adimlar1

n potansiyel ¢oziim (birey) olusturulur.
n tane birey m kiimeye boliintir.
n birey degerlendirilir.
Her bir kiimedeki bireyler siralanir ve en iyi birey kiimenin merkezi olarak
belirlenir.
5. 0Oile 1 arasinda rastgele a degeri iiretilir.
a) Uretilen a degeri 6nceden belirlenen P5a degerinden kiigiikse
I.  Rastgele bir a kiime merkezi seg.
ii.  Secilen kiime merkezi ile degistirmek i¢in rastgele bir birey iiret.
6. Yeni bireyler tiret.
a) O ile 1 arasinda rastgele a degeri tretilir.
b) Uretilen deger P6b degerinden kiigiik ise,
i.  PG6i olasilikla rastgele a kiimesi seg.
ii. 0 ile 1 arasinda rastgele bir a degeri iiret.
iii.  Deger dnceden belirlenen P6biii degerinden kiigiikse,
1) Kiime merkezi se¢ ve yeni bireyler liretmek i¢in rastgele degeri ekle.
iv. Aksi durumda kiimeden rastgele bir birey se¢ ve yeni bireyler elde etmek
icin bu bireye rastgele iiretilen degeri ekle.
c) Aksi durumda yeni bireyler tiretmek igin rastgele iki kiime seg.
I. Rastgele bir deger tret.

ii. Uretilen deger dnceden belirlenen P6c olasiligindan kiigiikse, iki kiime
merkezi se¢ ve birlestir ve yeni bireyler iiretmek i¢in rastgele liretilen
degeri ekle.

ii. Aksi durumda, segilen her bir kiimeden birlestirmek icin rastgele iki
birey segilir ve yeni bireyler liretmek i¢in liretilen deger eklenir.
7. Eger n yeni birey tretilirse 8. adima git, aksi durumda 6. Adima git.
8. Onceden belirlenen maksimum iterasyon sayisina ulasilmissa sonlandir, aksi
durumda 2. adima git.

el S

3.1.5. Grup Liderleri Optimizasyon Algoritmasi

Grup Liderleri Optimizasyon Algoritmas1 (GLOA), sosyal gruplarda liderlerin
etkilerinden esinlenerek gelistirilen evrimsel bir algoritmadir. Problem uzayr farkli
gruplara boliiniir ve her bir grubun kendi lideri olusturulur. Her bir grubun iiyelerinin
benzer karakterlerde olmalarina gerek yoktur, rastgele olusturulabilirler. Her grubun en
iyisi lider olarak secilir. Her grubun iiyeleri her bir iterasyonda liderlerine benzemeye
calisirlar. Bu sekilde, algoritma lider ve grup tiyeleri arasinda ¢6ziim alani olusturur. Bazi

adimlardan sonra grup iiyelerinin liderlere benzedigi goriilmiistiir. Grup i¢indeki ¢esitliligi
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artirmak i¢in iiyelerden biri rastgele secilir ve bazi degiskenleri diger gruptaki tiyelerin
degiskenleri ile degistirilir. Buna ek olarak, bir caprazlama operatorii grubun yerel
minimuma ulagsmasi i¢in yardim eder ve ¢bziim uzayr gesitliligi artirmak icin tekrar
aranabilir [40]. P adet tiyeden olusan n adet grubun olusturuldugu ve uygunluk degerlerine

gore grup liderlerinin belirlendigi algoritma adimlart Sekil 3.4’te verilmistir.

Gruplarin
Lideleri

Uye -1 Uye -1 Uye -1

Uye - 2 Uye - 2 Uye - 2

Uye - 3 Uye - 3 Uye - 3
" om

Uye - p Uye - p Uye - p

Sekil 3.4. GLOA’nin baglangi¢ adimi

3.1.6. Hiyerarsik Sosyal Algoritma

Hiyerarsik Sosyal Algoritma (HSA), insan Orgiitleri ya da biyolojik sistemlerin
cesitliliginde gozlenen sosyal davraniglardan ilham almistir. Bu metasezgisel yaklasim
siirsiz kaynaklara sahip DFG zamanlama [41] ve kritik devre hesaplama [42] gibi birkag
probleme basar1 ile uygulanmistir. HSA’nin temel fikri uygun ¢ozlimlerin kiimesinin
eszamanli optimizasyonudur. Toplumun her bir grubu uygulanabilir bir ¢6zlim igerir ve bu
gruplar baslangicta ¢6zlim alanlarinin ayr1 parcalarii liretmek i¢in rastgele dagitilmistir.
Gelisim stratejilerini kullanarak her grup kendi amac¢ fonksiyonunu artirmak ya da

komsulariyla yarismak i¢in calisir. Bu durumda, ilgili sosyal rekabet ve isbirligi yolu ile
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daha iyi bir ¢dziim elde edilir. Boylelikle nesnel ¢dziim optimize edilir. Islem siireci

bulunan en iyi ¢dzliimii i¢eren tek bir grup ile biter [43].

3.1.7. Insan Grup Formasyon Algoritmasi

Insan Grup Formasyon Algoritmasi (IGFA), kendi gruplariyla olabildigince birlesmeye
calisan grup ici Uyeler ile, ayn1 zamanda grup dis1 liyelerle sosyal korumaya ¢alisan grup
dis1 dyelerin davraniglarindan esinlenerek gelistirilmis sosyal tabanli gilincel bir
metasezgisel optimizasyon algoritmasidir. Sosyologlar, insan sosyal kategorisini
tanimlamak i¢in grup i¢i ve grup dis1 durumunu tanimlamigslardir. Grup i¢i tiyeler, gruba ait
oldugu grup tarafindan kabul edilmis bireylerdir. Insanlar bir grubun iiyesi olarak
tanimlandiginda, kendi gruplarini benimser ve grup iiyelerini diger gruplardan farkli olarak
algilarlar. Kendi gruplarini diger gruplara istiin kabul ederler. Bu nedenle grup iiyeleri
gruptan uzaktayken bile miimkiin oldugunca gruplarini birlestirmeye ¢alisirlar [44]. Sekil

3.5’te bahsedilen kavramlarin uygulamaya doniistiiriilme seklini gostermektedir.

Sekil 3.5. IGFA kavraminin drnegi

3.1.8. Sosyal Tabanh Algoritma

Sosyal Tabanli Algoritma (STA), Evrimsel Algoritma ve Emperyalist Yarigsmaci
Algoritma tabanli sosyo-politik bir siirecin birlestirilmesiyle Onerilmis yeni bir
algoritmadir. Insanlar farkl tipteki topluluklarda yasarlar: Monarsi, Cumhuriyet, Otokrasi
ve Cok uluslu. Her topluluktaki liderlik stili de farklidir. Bu yaklagim topluluk gelisme
karakteristiginde birka¢ kisiyi yakalamaya c¢alisir [45]. Tablo 3.3, STA’nin islem

adimlarim gostermektedir.
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Tablo 3.3. STA’nin islem adimlar1

1. Adim: Parametrelerin yiiklenmesi
2. Adim:
2.1. Optimizasyon probleminin tanimlanmasi,
2.2. Rastgele bireylerin olusturulmasi,
2.3. Baz1 gii¢lii insanlarin rastgele lider olarak se¢ilmesi,
2.4. Kalan bireylerin rastgele farkli bolgelere konumlandirilmasi,
2.5. Emperyalist maliyet fonksiyonu T.Pg; ile imparatorluklarin baslatilmasi,
2.6. Cok giiclii liderlerin imparatorluk olarak se¢ilmesi,
3. Adim: On dongii Ng=Ng+1
4, Adm:i=1,2,....N
4.1. Se¢im
4.2. Caprazlama
4.3. Mutasyon
4.4. Yerine koyma
5. Adim: i=1,2, ...,N
5.1. Insan asimilasyon politikast: Her bir grubun liderlerinin kendi
imparatorluklarina taginmasi,
x~U (01 katsaylig:_asimilasyon X d)
d: lider ve emperyalist arasindaki uzaklik
5.2. Insanlarin devrimi
5.3. Ulkelerin asimilasyon politikasi: Her bir grubun liderlerinin kendi
imparatorluklarina taginmasi ve her bir iilkenin insanlarinin ayni liderlerin gibi
taginmasi,
x~U (01 katsayldw_asimilasyon X d)
d: lider ve emperyalist arasindaki uzaklik
5.4. Ulkelerin devrimi
5.5. Konumun degistirilmesi
5.6. Emperyalist yaris; zayif imparatorluktan zayif iilkenin se¢ilmesi ve ona sahip
olma ihtimali en yliksek imparatorluga verilmesi
5.7. Eleme yapilmasi; gii¢siiz ilke ve imparatorlugun elenmesi
6. Adim: Sonlandirma sartinin kontrol edilmesi, sonlandirma sart1 saglanana kadar 3-6
arasindaki adimlarin tekrar edilmesi.
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4. PARLAMENTER OPTIMiZASYON ALGORITMASI

Bir hiikiimet sistemi olan, yasa yapan ve diizenleyen parlamenter sistem,
parlamentarizm olarak da bilinir. Parlamento iiyeleri genel se¢imlerde halk tarafindan
secilir. Insanlar genellikle favori partilerine oy verirler. Politik partilere iiye olan
parlamento {iyeleri parlamento se¢imlerinde partilerini desteklerler. Ait olduklar1 partiyi
temel alan parlamento {liye gruplari partiler arasindaki yarismada diger partiler {izerinde
ustiinliik kazanmaya c¢abalarlar. Demokratik {ilkelerin hemen hemen tamaminda
parlamento popiilasyonu politik partiler tarafindan olusturulur.

Parlamento se¢imlerinde ¢ogunluk se¢im sistemi ve orantili temsil sistemi olmak {izere
iki sistem vardir. Cogunluk se¢cim sisteminde her secim bdlgesinden yalmiz bir iiye
secilirken orantili temsil sisteminde bir se¢im bolgesinden birkag iiye segilebilir. Genelde
her politik parti aday listelerini sunar ve se¢menler oylayacagi politik parti listesini
secebilir. Partilere aldig1 oylarla orantili olarak parlamentoda sandalye verilir [46].

Parlamento icindeki veya disindaki politik partilerin iiyeleri farkli giic degerlerine
sahiptir. Partideki bu tiyeler az gii¢ ile diger asil liyeler {izerinde iyi bir etki birakmak i¢in
ugrasirlar. Bu c¢abayr onlarin destekleri ve segimler sirasinda oylarini almak igin
gosterirler. Partinin 6nemli liyeleri yariglarda devreye girer ve asil iiyeler arasinda destek
bulmaya calisir. Diger yandan asil iiyeler daha becerikli kisilere egilimlidir ve genelde
giivendikleri kisilere oy verirler. Bu siiregte, yiliksek kapasiteli genel lyeler onceki
adaylarla yerleri degistirilir. Yarigmanin bu bolimi parti igindeki bireyler arasinda
gerceklesir. Algoritmanin diger bir yarisi ise partiler arasinda gergeklesir. Partiler gii¢lerini
artirmak i¢in yarisirlar. Partilerin basari i¢in parlamentodaki en yiiksek sandalye sayisina
sahip olmak ve hiikiimetin kontroliinii almak gibi iki temel amaci vardir. [47].

Parlamenter Optimizasyon Algoritmasinda (POA), optimizasyon adimlari baslangi¢
birey popiilasyonunun olusturulmasi ile baslar. Olusturulan bireyler parlamentonun tiyeleri
olarak kabul edilir. Bir sonraki adimda, popiilasyon politik gruplara (partilere) boliiniir ve
en yiiksek uygunluga sahip sabit sayida iliye grubun aday1 olarak kabul edilir. Bu adimdan
sonra, grup i¢i yarisma baslar. Grup i¢i yarisma adiminda asil iiyeler kendilerine uygun
aday lyelere dogru yonelirler. Bu durum asil liye adaylarmin vektorlerinin agirlikli

ortalamasi olarak modellenmistir [46].



Grup i¢i yarisma adiminin sonunda en yiiksek uygunluga sahip birka¢ aday her bir
grubun final aday1 olarak belirlenir. Bir sonraki adimda final adaylar diger gruplarin
adaylari ile yarisirlar. Grubun asil ve aday tiyeleri grubun toplam giiciiniin belirlenmesi
konusunda 6nemlidir. Grup i¢i yarisma adimindan sonra gruplar arasi yarisma adimi
baslar. Parlamento igerisindeki politik gruplar kendi adaylarint giiclendirmek i¢in diger
gruplarla yarigirlar. Giiclii gruplar bazen kazanma sanslarini artirmak i¢in birlesirler ve tek

bir grup olurlar. Tablo 4.1 POA’ nin islem adimlarini géstermektedir.

Tablo 4.1. POA’nin islem adimlar1

[EEN

. Adim: Baglangi¢ popiilasyonun olusturulur.
2. Adim: Popiilasyon L bireyden olusan M gruba boliintir.
2.1. Adim: Yiiksek uygunluga sahip @ birey her bir grubun aday1 olarak segilir.
3. Adim: Grup i¢i yarisma
3.1. Adim: Asil liyeler her bir grubun aday tiyelerine dogru yonelirler.
3.2. Adim: Yeni adaylar atanir.
3.3. Adim: Her bir grubun giicii hesaplanir.
4. Adim: Gruplar arasi yarisma
4.1. Adim: En giiglii A grup belirlenir ve bu gruplar Py, olasilikla birlestirilir.
4.2. Adim: En gligsiiz y grup Pqolasilikla silinir.
. Adim: Sonlandirma sart1 saglanmamigsa 3. adima tekrar doniiliir.
6. Adim: En iyi aday optimizasyon probleminin ¢6ziimii olarak kabul edilir.

9]

4.1. Popiilasyonun Baslatilmasi
N boyutundaki baslangi¢ ¢oziim popiilasyonu, gelisigiizel pozisyonlardaki d boyutlu
problem uzayina yayilirlar. Popiilasyonun her bireyi Denklem 4.1°deki gibi d boyutlu

stirekli vektor ile kodlanmistir.

P = [p1,p2, -, pnl, i € IR (4.1)

Her birey verilen grubun asil iiyesi ya da adayidir. Belirlenen uygunluk fonksiyonuna

gore bireylerin giicleri hesaplanir.

4.2. Popiilasyonun Béliimlendirilmesi
Baglangi¢ gruplarmi olusturmak i¢in, popiilasyon L sayida bireyden olusan M tane

gruba boliiniir.

N =MxL 4.2)

N, M ve L pozitif tam sayilar olmak {izere N Denklem 4.2’deki gibidir.
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Yiiksek uygunluktaki @ < L/3 aday, gruplarin adaylar1 olarak belirlenir. Algoritmanin bu
adiminda gruplarin hepsinde esit sayida tiye bulunur. Algoritmanin ¢alismasi sirasinda
gruplar birlesme ve ¢okme mekanizmasindan otiirii farkli sayida birey elde edebilirler.
Sekil 4.1 bir baslangi¢ popiilasyonunun, her biri 5 adaydan olusan 3 gruba boliintistinii

gostermektedir. Sekildeki i¢i dolu mavi semboller grubun adaylarini ifade etmektedir [48].
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Sekil 4.1. Birinci adimda popiilasyonun bdliimlendirilmesi

4.3. Grup-i¢i Yarisma

Gruptaki asil iiyeler, aday iiyeler ve asil liyeler arasindaki yer degisiminden sonra,
adaylara dogru yonelirler. Yonelme islemi, bir liyeyi adaylara baglayan vektorlerin agirlikli
ortalamalari ile dogru orantilidir. Her aday Denklem 4.3’te gosterildigi gibi kendi aday

uygunluklarini arttirmak i¢in agirliklandirilir.

e
2 i=o@i= Do) - f(m)) (4.3)

I: +
P =P n( 37 ron

Formiilde, n 0.5 ile 1 arasinda degisen rastgele bir degerdir ve algoritmanin yerel arama
alani igerisinde adaylar1 aramasina olanak verir. Bir asil iiye ancak uygunluk degeri yiiksek
ise degistirilir.  Yonelme isleminden sonra, asil iiyelerin uygunluk degeri aday
tiyelerinkinden daha yiiksek olur. Sekil 4.2 yonelme mekanizmasini gostermektedir. Py, bir

asil iiyedir ve Pj, aday tliyedir. P’, asil iiyenin yeni konumudur [48].
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Sekil 4.2. Yonelme mekanizmasi

Qi ={Qi1, Qiz, ..., Qi g adaylarin vektori ve R = {Rj g1, Ri g+2, ..., Ri } i. grubun asil

tiyeleri olmak iizere grubun giicli Denklem 4.4 ile hesaplanir.

Power! = TAVIQIAVY(R) im>n (4.4)
m+n

Denklemde m ve n aday ve asil liyelinin agirliklandirilmis sabitidir.

4.4. Gruplar Aras1 Yarisma

Gilglii gruplar bazen, kendi giiglerini arttirmak ig¢in bir gruba katilir ve birlesirler.
Birlesmeyi gergeklestirmek igin gelisigiizel bir say1 iiretilir ve bu say1 p,’ den kiiciik ise, 4
sayida en gliglii grup belirlenir ve bir grupta birlestirilir. Algoritma siiresince, zay1f gruplar,
glic degerini korumak ve deger fonksiyonunu azaltmak igin silinir. Sekil 4.3 iki grubun
birlesmesini gostermektedir. Birlestirmedeki gibi, gelisigiizel bir sayi iiretilir ve say1 pg’den

kiigilikse, y sayida minimum giice sahip gruplar elenir [48].
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Sekil 4.3. Birlesen iki grup

4.5. Durumun Sonlandirilmasi

Algoritma sonunda, bir grup yaris1 kazanir ve bu grubun en iyi eleman1 optimizasyon
probleminin ¢dziimii olarak kabul edilir. Iki sonlandirma durumu mevcuttur: Maksimum
sayida iterasyona ulasildiginda veya bazi basarili iterasyon sonucunda uygunluk degerinde

dikkate deger iyilesme gozlenmezse algoritma sonlandirilir [48].
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POA’nm akis diyagrami Sekil 4.4’te verilmistir.

—

|
|
|
|
: Yeni adaylar belirlenir.
|
|

( Baslangic )

Y

Baslangi¢ popiilasyonu olusturulur

Popiilasyon her biri L bireyden olusan M gruba
boliiniir. En yiiksek uygunluklu & birey grubun
aday1 olarak belirlenir.

Grup-i¢i Yarigma
Asil tiyeler grubun aday tiyelerine dogru yonelirler.

Her bir grubun giicli hesaplanir.

Gruplar Arasi Yarigma

A en giiglii gruplar belirlenir ve P, olasiklikla birlestirilir.

y gicsiiz gruplar Py olasiklikla kaldirilir.

Sonlandirma sart1 Hayir

sagland1r m1?

Sekil 4.4. POA’nin akis diyagrami
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5. POA iLE SOSYAL AGLARDA COK AMACLI ORTUSEN TOPLULUK KESFi

Optimizasyon problemlerinde amag¢ fonksiyonlar1 6nemli rol oynamaktadir, bu nedenle
POA ile birlikte birden ¢ok amag kullanilacaktir. Ozellikle topluluk kesfi igin bircok amag
fonksiyonu onerilmistir.
G(V, E) yonsiiz bir gizelge olarak kabul edilirse; n = |V| ve m = |E| olur.
S gruptaki diigiimlerin kiimesidir ve k, S kiimesindeki diigiimlerin sayisidir.
k=1S].

| S kiimesindeki kenarlarin sayisidir.
I=K(u,v):uesS,veS}

Cs, S kiimesinin sinirlar1 i¢indeki kenarlarin sayisidir.
cs={(uVv):ues,v S}

d(u), d diigiimiiniin derecesidir.

Verilen tanimlar kullanilarak bir kiimenin kalite kavramimi Olgen bazi amac
fonksiyonlar1 asagida verilmistir [49].

e Conductance (iletkenlik): Kiime disina isaret eden baglantilarin toplam

hacmini hesaplayan bir 6l¢iittiir.

f(S) === (5.1)

2.l+cs

e Expansion (Genisleme): Kiime i¢indeki her bir diigiim icin dig baglantilarinin

ortalama sayisini verir.

C

f(S) = ?5 (5.2)
e Internal Density (i¢c yogunluk): S kiimesindeki i¢ baglantilarin yogunlugudur.

l

) =1= 757 (5.3)
e Cut Radio (Kesme Oram): Kiimeden ayrilan olasi tiim baglantilarin oranidir.
—_GCs

e Normalized Cut (Normalize Edilmis Kesme):

f(S) ="t — (5.5)

2.1 +cg) 2.(m-D+ cs

e Maximum-ODF (Out Degree Fraction): S kiimesindeki her bir diigiim i¢in dis

baglantilarin i¢ baglantilara oranidir.



. {(uv):ues}
maksimumu € S ETORE (5.6)

e Average-ODF (Ortalama ODF): Kiime digindaki diigiimlerin baglantilarinin

ortalama oramdir.

_1 l(uw)u gs)]
f© =33 ueslige 57)

e Flake ODF (Yaprak ODF): Kiimenin disinda sahip oldugu baglanti sayisi

kiime i¢indekinden daha az olan S kiimesindeki diiglimlerin oranidir.

_ NHwues|{wv)ves<dw)/2}|

f(8) = p (5.8)

Bir onceki boliimde soz edildigi gibi, POA baslangi¢ popiilasyonun olusturulmasi ile
baslatilir. Bireylerden olusan bu popiilasyon parlamentonun tiyeleri olarak kabul edilir. 0
ile 1 arasinda tiretilen (4, I2,..., In), bireyler baslangi¢c popiilasyonunu olusturur. Baslangi¢

popiilasyonu Sekil 5.1°de verildigi gibi ifade edilmektedir.

Iy Ao -t A Aper Qg T Aok Qynyk]TTT a1 (nk)

I Ay18y, - A  Ays1opep T ok Anuk]T Ay (nk)

|3 =

|4 =

Im L a'm,l am,2 """ am,k a-m,k+1 am,k+2 """ am,2k Ann g

Sekil 5.1. Baslangi¢ popiilasyonun gosterimi

Matriste k, agdaki diigiimlerin toplam sayisidir. Bu adimda popiilasyon her biri L
bireyden olusan M gruba boliiniir. Bu asamada grubun adaylarin1 belirlemek ic¢in ¢ok
amagh bir yontem kullanilmistir. Amag fonksiyonlarindan biri agdaki modiilerliktir.
Genisletilmis modiilerlik ortiisen topluluklari belirlemek i¢in onerilmistir [50]. Modiilerlik
agdaki belirli boliimlerin kalitesini dlgmeyi saglar. Ag i¢indeki baglantilarin dagilimlarini

karsilagtirarak agin giiclinii hesaplar. Genisletilmis modiilerlik Denklem 5.9°da verilmistir.

1 1 kv kw
EQ - 2_><lz1 Z” €Ci, weci Oov Ow (AUW B 2x1 ) (5'9)
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Denklemde verilen O, v diigiimiiniin ait oldugu topluluk sayisidir, Ay, agin komsuluk
matrisinin elemanidir. Eger v ve w diiglimleri arasinda baglant1 varsa A,y degeri 1 iken,
aksi durumda O degerini alir. ky, v diigiimiiniin derecesi ve | agdaki toplam baglanti
sayisidir. Literatlirde yiiksek modiilerlik degerinin giiglii topluluk yapilarini gosterdigi
goriilmiistiir. Bu nedenle yapilan ¢ok amagli bu c¢alismada EQ degerinin maksimum
degerini almas1 beklenmektedir.

Algoritmanin bu adiminda kullanilan diger bir amag¢ fonksiyonu ise Denklem 5.3’te
verilen i¢ yogunluk oOlcutidir. Giiclii bir topluluk yapisi elde etmek igin verilen
denklemden kiigiik bir deger elde edilmesi gerekmektedir.

l
Kk (k—1)/2

fls)=1-
POA’nin bu adiminda iki amag¢ fonksiyonu birlestirilerek grubun adaylarini belirlemek

icin ¢ok amacl bir yontem Onerilmistir (Denklem 5.10).

Maliyet =a.EQ + (1 —a).f(S) (5.10)

Denklemde o degeri amaglardan birini vurgulamak i¢in kullanilan bir giris degeridir.
Denklemde maliyet degeri yiliksek olanlar gruplarin adaylar1 kabul edilir. Grup i¢i yarisma
adiminda grubun asil iiyeleri Denklem 4.3’e gore aday iiyelere yonelirler ve yonelme
isleminden sonra grubun aday ve asil iiyeleri tekrar belirlenerek Denklem 4.4’e gore
grubun giicii hesaplanir. Grup i¢i yarisma adimindan sonra, giiclii gruplar gii¢lerini
artirmak tek bir grupta birlesirler. Algoritma adimlarinda anlamli bir artis gézlemlenmedigi
takdirde sonlandirma sart1 saglanmis olur. Algoritmanin sonunda bir grup yarist kazanir ve

o grubun en iyi liyesi ¢ok amagh ortiisen topluluk kesfinin ¢6ziimii kabul edilir.
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6. DENEYSEL SONUCLAR

Bu tez ¢alismasinda, POA ile topluluk kesfi i¢in ¢ok amacli bir yontem Onerilmistir ve
Onerilen algoritma i¢in deneysel sonuglar farkli veri kiimeleri tizerinde test edilmistir. Tez
siirecinin ilk donemlerde POA tek amag icin gergeklestirilmistir [48]. Calismanin bu
boliimiinde hem tek ama¢ hem de ¢ok amacli yaklasim icin Matlab R2012a ortaminda

gerceklestirilen program yapay ve gergek diinya verileri tizerine uygulanmistir.

6.1. Yapay Veri Kiimesi Uzerinde POA ile Tek Amach Ortiisen Topluluk Kesfi

Onerilen tek amacl ¢alisma igin dncelikle verinin temsil edilme bi¢imi belirlenmistir.
Besinci boliimde verilen Sekil 5.1°de ¢ok amagli yontem i¢in kullanilan veri temsil bigimi
tek amagl yaklasim i¢in de kullanilmistir. Calismanin etkinligi ilk olarak tasarlanan yapay
ag lizerinde denenmistir. Yapilan deneme POA’nin topluluk kesfi lizerindeki yetenegini
olgmek icin gergeklestirilmistir. Sekil 6.1°de 9 diigiim ve 13 baglantidan olusan yapay bir

ag verilmistir.

Sekil 6.1. Tipik bir ag yapisi

Algoritmanin ilk adiminda Tablo 6.1°de verilen baslangi¢ popiilasyonu olusturulmustur.
Bu degerler Matlab ortaminda iiretilmistir. Uretilen ilk popiilasyon her biri 10 bireyden
olusan 3 gruba ayrilir. Bu durumda Denklem 4.2°deki degiskenlerin degerleri Tablo 6.2°de

verilmistir.

Tablo 6.2. Denklem 4.2°deki degiskenlerin degerleri

Degiskenler Degerler
N 30
M 3

L 10




1€

Tablo 6.1. Tek amagli algoritma igin olusturulan baslangi¢ popiilasyonu

1. Topluluk 2. Topluluk
I, 1042 015 | 0.30 | 0.46 | 057 | 064 | 094 | 046 | 0.22 | 0.78 | 0.81 | 0.78 | 0.64 | 0.80 | 0.38 | 0.36 | 0.33 | 0.21
I, | 036 016 | 0.18 | 0.56 | 059 | 045 | 095 | 041 | 019 | 0.73 | 0.80 | 0.78 | 057 | 0.78 | 0.28 | 0.46 | 0.45 | 0.39
Il 1041 018 | 0.26 | 052 | 057 | 057 | 093 | 046 | 0.22 | 0.75 | 0.80 | 0.79 | 0.61 | 0.76 | 0.36 | 0.42 | 0.38 | 0.28
l, | 040 | 0.18 | 0.26 | 0.52 | 057 | 0.57 | 0.93 | 046 | 0.22 | 0.75 | 0.81 | 0.79 | 0.60 | 0.75 | 0.37 | 0.43 | 0.37 | 0.29
ls 1042 | 0,23 | 0,28 | 055 | 055 | 059 | 091 | 051 | 0,25 | 0,70 | 0,81 | 0,79 | 0,59 | 0,68 | 0,39 | 0,47 | 0,42 | 0,30
lg 1042 | 0,16 | 0,25 | 050 | 059 | 057 | 093 | 0,45 | 0,21 | 0,76 | 0,81 | 0,79 | 0,62 | 0,78 | 0,35 | 0,40 | 0,37 | 0,26
l; /041 | 017 | 0,26 | 051 | 058 | 057 | 0,93 | 0,46 | 0,21 | 0,75 | 0,80 | 0,78 | 0,61 | 0,76 | 0,35 | 0,42 | 0,38 | 0,28
lg 1043 0,20 | 026 | 052 | 058 | 059 1 091 |/ 049 | 0,22 | 0,73 1081 | 080 | 060 | 073|037 | 044 | 0,38 | 0,28
lo 1041 0,17 | 026 | 052 | 057 | O57 | 092 | 046 | 0,22 | 0,74 1 081 | 0,79 | 061 | O,75 | 036 | 0,42 | 0,38 | 0,28
lo|! 041 018 | 0,25 | 052 | O57 | O58 | 093 | 046 | 0,22 | O,/5 1081 079|061 076|035 ] 042 ] 0,38 | 0,28
l,,1042 | 0,29 | 042 | 042 | 065 | 056 | 0,79 | 040 | 0,24 | 063 | 0,70 | O66 | 0,48 | 064 | 0,40 | 0,46 | 0,40 | 0,41
l, | 043 | 030 | 041 | 0,40 | 0,61 | 057 | 0,80 | 0,42 | 0,26 | 0,60 | 0,72 | 067 | 051 | 0,63 | 0,42 | 0,43 | 0,42 | 0,37
l; /041 031 | 043 | 0,39 | 056 | 057 | 0,78 | 0,42 | 0,32 | 0,60 | 0,68 | 0,72 | 0,50 | 0,60 | 0,42 | 0,48 | 0,38 | 0,37
l,, | 042 | 033 | 0,39 | 041 | 0,61 | 056 | 0,80 | 0,42 | 0,27 | 059 | 0,74 | 067 | 054 | 0,64 | 0,43 | 0,43 | 045 | 0,37
ls /041 | 033 | 041 | 0,40 | 0,60 | 056 | 0,78 | 0,43 | 0,28 | 0,60 | 0,72 | 067 | 052 | 0,64 | 0,44 | 0,44 | 043 | 0,40
lg 1 042 031 | 041 | 041 | 061 | O56 | 0,79 | 042 | 0,27 | 060 | O,72 | 068 | 052 | 064 | 042 | 0,44 | 0,42 | 0,39
l,1042 | 0,32 | 0,40 | 041 | 061 | O57 | 0,79 | 041 | 0,26 | 060 | O,72 | 067 | 052 | 064 | 042 | 0,44 | 0,42 | 0,39
l.g 1042 | 031 | 041 | 041 | 061 | O56 | 0,79 | 042 | 0,27 | 061 | O,72 | O67 | 052 | 063 | 0,43 | 0,44 | 0,42 | 0,39
lg 1 043 0,31 | 0,40 | 041 | 061 | O57 | 081 | 041 | O28 | 061 | 0,73 | 068 | 052 | 063 | 0,42 | 0,44 | 0,42 | 0,38
lo/ 041 | 032 | 041 | 041 | 0,62 | 056 | 0,79 | 0,41 | 0,26 | 0,60 | 0,73 | 067 | 052 | 0,65 | 0,43 | 0,44 | 043 | 0,40
l,, 1 043 | 0,28 | 0,37 | 050 | 0,49 | 055 | 0,76 | 052 | 0,30 | 0,68 | 0,72 | 0,76 | 052 | 0,64 | 0,31 | 0,34 | 044 | 0,39
l,, 044 | 031 | 0,37 | 0,46 | 047 | 057 | 0,77 | 051 | 0,34 | 069 | 0,74 | 0,76 | 053 | 0,64 | 0,34 | 0,34 | 042 | 0,35
1,1 043 | 0,29 | 0,37 | 049 | 050 | 054 | 0,75 | 052 | 0,31 | 0,69 | 0,73 | 0,76 | 052 | 0,64 | 0,32 | 0,35 | 0,43 | 0,39
l,, 1043 | 0,28 | 0,37 | 049 | 050 | O55 | 0,75 | 052 | 0,31 | 069 | O3 ] 075|052 | 064 | 032 |03 | 043 | 0,34
l,- 1042 | 0,29 | 0,36 | 049 | 050 | OS5 | 0,75 | 051 | 032|069 | O3] 074|052 | 064 | 031 |] 0,34 ] 044 | 0,39
l,g 1043 | 0,27 | 0,37 | 050 | 052 | 053 | 0,74 | 052 | 0,29 | 068 | 0,73 | 0,76 | 050 | 064 | 0,32 | 0,35 | 0,44 | 042
l,, 1043 029 | 037 | 049 | 050 | 054 | 0,75 | 052 | 0,31 | 0,68 | 0,73 | 0,76 0,5 064 | 0,32 | 0,34 | 0,43 | 0,39
l.g | 043 | 0,29 | 0,37 | 049 | 050 | 055 | 0,75 | 052 | 0,31 | 068 | 0,73 | 0,76 | 052 | 0,64 | 0,32 | 0,35 | 0,43 | 0,39
l.o | 043 | 0,28 | 0,37 | 049 | 050 | 054 | 0,75 | 051 | 0,31 | 069 | 0,73 | 0,75 | 052 | 0,64 | 0,32 | 0,35 | 0,44 | 0,39
0| 0,44 | 0,30 | 0,37 | 0,48 | 0,49 | 055 | 0,76 | 053 | 0,32 | 0,69 | 0,74 | 0,76 | 0,52 | 0,63 | 0,33 | 0,35 | 0,42 | 0,37




POA’nin grup-i¢i yarisma adiminda Denklem 4.3 ve 4.4’te yer alan parametrelerin

degerleri Tablo 6.3’te verilmistir.

Tablo 6.3. Grup-i¢i yarisma adimindaki parametrelerin degerleri

Parametreler Degerler
n 0.68
m 0.58
n 0.23

Tek amagli yaklasimda grup-i¢i yarigma adiminda bireylerin uygunluk degerlerini
bulmak i¢in kullanilan amag fonksiyonu Denklem 5.9’da verilen formiildiir. Genisletilmis
modiilerlik olarak isimlendirilen bu formiil ag icindeki baglantilarin dagilimlarini
hesaplayarak agin giiciinii hesaplar. Hesaplanan uygunluk degerleri i¢inden en yiiksek 3
tane birey grubun aday1 kabul edilir. Her bir grubun bireylerinin uygunluk degerleri Tablo

6.4’te verilmistir.

Tablo 6.4. Yapay veri kiimesinde gruplardaki bireylerin uygunluk degerleri

1. Grup 2. Grup 3. Grup
Sireyler | o mtert | BTV | Degeriori | BVEr | D e
I 1.96 I 1.53 I 1.05
I, 1.50 P 0.80 P 0.21
I3 1.38 I3 0.86 I3 0.67
I4 2.00 Iy 0.65 Iy 0.97
Is 2.71 Is 2.07 Is 1.36
ls 2.90 ls 0.86 ls 2.40
I 2.28 I 0.26 I 0
Is 1.50 Ig 0.42 Is 1.11
Iy 0.61 lg 2.07 lg 1.25
l1o 0.61 l10 2.01 l1o 1.28
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Tabloda koyu yazilan degerler gruplarin adaylar1 olarak kabul edilir. Denklem 4.3’e
gore grubun diger liyeleri grubun adayina dogru yonelirler ve yeni adaylar belirlenir. Yeni
adaylar belirlendikten sonra her bir grubun giicii hesaplanmistir ve degerler Tablo 6.5°te

verilmistir.

Tablo 6.5. Yapay veri kiimesinde gruplarin giigleri

Gruplar Gruplarin Giigleri
1 2.26
2 1.57
3 1.41

Grup-i¢i yarigma adimindan sonra gruplar arasi yarisma adimi baslar. Bu adimda en
giiclii =2 grup Pm = %30 oraninda birlestirilir ya da Pq = %1 igin silinir. Eger gruplar
birlesmezse grup-i¢i yarisma adimina tekrar doniiliir. Bu adimlar tiim gruplar birlesinceye
kadar ya da problemin en iyi ¢oziimii elde edilinceye kadar devam eder. Tim gruplar
birlestikten sonra bireylerin uygunluk degerleri Tablo 6.6’da verilmistir. POA’nin bitim
sartinda belirtildigi gibi tablodaki en yliksek deger cok amagli ortiisen topluluk kesfi

probleminin ¢éziimii olarak kabul edilir.

Tablo 6.6. Yapay veri kiimesinde bireylerin uygunluk degerleri

Birey1er | egertrt | BTV | Degertert | ENEr | plderiei
Iy 4.63 Iy 153 I1 1.36
1, 3.78 I, 2.07 I 1.28
I3 3.78 l1s 0.91 I 111
1, 3.78 I 2.07 I 1.36
ls 2.71 lss 3.38 ls 1.36
lo 4.63 lss 2.07 lzs 2.40
I, 3.78 Iy 2.07 lo7 111
ls 3.78 lis 1.03 l2s 1.36
lo 3.78 Lo 2.07 Iz 1.36
o 3.78 L2 3.38 ™ 111

Tabloya gore 1. birey en yiiksek uygunluga sahip oldugu icin problemin ¢6ziimii olarak
kabul edilir. POA tarafindan yapay veri kiimesi i¢in bulunan topluluklar Sekil 6.2°de

verilmistir.
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Sekil 6.2. Yapay veri kiimesi i¢in POA tarafindan bulunan topluluklar

Sekil 6.2°de goriildiigii algoritma iki topluluk bulmustur. 5 ve 6 numarali diiglimler ise
her iki kiimeye ait olup Ortiigmiistiir. Diiglimlerin ait oldugu topluluklar Tablo 6.7°de

verilmistir. Koyu yazilan digiimler ortiisen diigiimleri ifade etmektedir.

Tablo 6.7. Yapay veri kiimesi i¢in bulunan topluluklar

Topluluklar Diigiimler
1 1,2,3,4,5,6
2 56,7,8,9

6.2. Yapay Veri Kiimesi Uzerinde POA ile Cok Amach Ortiisen Topluluk Kesfi

Onerilen ¢ok amagl calismanm etkinligi ilk olarak tasarlan yapay ag iizerinde
denenmistir. Yapilan deneme POA’nin topluluk kesfi iizerindeki yetenegini 6lgmek ic¢in

gerceklestirilmistir. Sekil 6.3’te 9 diiglim ve 13 baglantidan olusan yapay bir ag verilmistir.

Sekil 6.3. Pajek ortaminda olusturulan yapay ag

Algoritmanin ilk adiminda Tablo 6.8’de verilen baslangi¢ popiilasyonu olusturulmustur.
Bu degerler Matlab ortaminda iiretilmistir. Uretilen ilk popiilasyon her biri 10 bireyden

olusan 3 gruba ayrilir.
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13

Tablo 6.8. Cok amagh algoritma i¢in olusturulan baslangi¢ popiilasyonu

1. Topluluk

2. Topluluk

I1

0,28

0,49

0,34

0,78 | 0,36

0,73

0,38

0,78

0,67

0,48

0,74

0,64

0,75

0,45

0,56

0,46

0,60

0,34

I

0,43

0,74

0,03

0,94 | 0,76

0,55

0,18

0,49

0,51

0,99

0,85

0,96

0,67

0,40

0,93

0,47

0,23

0,39

I5

0,40

0,58

0,34

0,78 | 0,60

0,65

0,63

0,50

0,43

0,44

0,69

0,65

0,78

0,51

0,67

0,44

0,53

0,29

4

0,43

0,45

0,25

0,55 | 0,41

0,69

0,38

0,55

0,47

0,40

0,61

0,76

0,64

0,47

0,59

0,58

0,44

0,55

Is

0,37

0,52

0,38

0,72 | 0,44

0,74

0,61

0,60

0,52

0,53

0,79

0,70

0,61

0,57

0,84

0,44

0,48

0,38

ls

0,20

0,46

0,13

0,61 | 0,30

0,77

0,53

0,46

0,42

041

0,65

0,52

0,49

0,57

0,65

0,52

0,45

0,42

I7

0,04

0,04

0,09

0,59 | 0,24

0,84

0,85

0,96

0,48

0,22

0,22

0,53

0,76

0,34

0,46

0,63

0,91

0,16

ls

0,41

0,59

0,24

0,75 | 0,42

0,53

0,52

0,66

0,51

0,60

0,82

0,79

0,53

0,41

0,54

0,46

0,34

0,41

lo

0,46

0,58

0,22

0,53 | 0,44

0,78

0,36

0,61

0,68

0,36

0,73

0,79

0,58

0,38

0,76

0,56

0,50

0,57

l10

0,19

0,75

0,34

0,41 | 0,15

0,81

0,62

0,73

0,80

0,06

0,95

0,49

0,75

0,74

0,83

0,15

0,45

0,61

Ill

0,32

0,42

0,44

042 | 0,32

0,34

0,63

0,46

0,65

0,40

0,54

0,64

0,28

0,73

0,72

0,49

0,67

0,57

1

0,37

0,31

0,60

0,44 | 0,44

0,36

0,56

0,70

0,65

0,49

0,35

0,55

0,20

0,87

0,75

0,66

0,72

0,60

13

0,40

0,00

0,54

0,20 | 0,21

0,32

0,09

0,74

0,74

0,54

0,33

0,83

0,55

0,95

0,89

0,35

0,54

0,34

114

0,39

0,48

0,63

0,40 | 0,55

0,25

0,52

0,61

0,66

0,30

0,52

0,66

0,26

0,67

0,63

0,50

0,49

0,60

lis

0,05

0,59

0,16

0,83 | 0,16

0,50

0,99

0,35

0,04

0,21

0,39

0,33

0,22

0,93

0,68

0,96

0,43

0,94

16

0,19

0,42

0,64

0,44 | 0,59

0,49

0,65

0,56

0,66

0,29

0,35

0,48

0,37

0,89

0,65

0,52

0,68

0,50

|l7

0,51

0,29

0,65

0,58 | 0,37

0,39

0,51

0,57

0,67

0,21

0,54

0,65

0,30

0,77

0,74

0,61

0,64

0,55

|18

0,38

0,42

0,95

0,57 | 0,84

0,27

0,62

0,58

0,96

0,08

0,50

0,52

0,09

0,90

0,88

0,43

0,78

0,14

|19

0,39

0,31

0,53

0,63 | 0,35

0,34

0,54

0,49

0,66

0,50

0,33

0,45

0,41

0,75

0,87

0,70

0,61

0,58

I20

0,32

0,43

0,70

0,54 | 0,59

0,47

0,54

0,59

0,69

0,24

0,40

0,70

0,32

0,84

0,84

0,70

0,61

0,34

|21

0,31

0,22

0,65

0,06 | 0,27

0,28

0,88

0,44

0,75

0,60

0,78

0,11

0,97

0,84

0,05

0,46

0,32

0,63

|22

0,36

0,45

0,57

0,32 | 0,27

0,34

0,70

0,59

0,47

0,52

0,45

0,52

0,67

0,53

0,40

0,45

0,43

0,46

I3

0,59

0,52

0,52

0,24 | 0,15

0,57

0,70

0,52

0,58

0,43

0,54

0,46

0,72

0,32

0,38

0,63

0,53

0,52

124

0,51

0,30

0,65

0,13 | 0,22

0,39

0,84

0,48

0,63

0,58

0,51

0,62

0,43

0,57

0,29

0,65

0,43

0,49

|25

0,51

0,57

0,51

0,16 | 0,15

0,53

0,79

0,68

0,55

0,68

0,47

0,65

0,44

0,38

0,36

0,72

0,61

0,41

|26

0,15

0,84

0,78

0,27 | 0,22

0,32

0,82

0,82

0,57

0,57

0,28

0,69

0,79

0,44

0,44

0,46

0,27

0,67

|27

0,57

0,56

0,61

0,21 | 0,35

0,37

0,58

0,52

0,49

0,56

0,33

0,60

0,65

0,61

0,27

0,64

0,64

0,49

I25

0,37

0,58

0,38

0,23 | 0,44

0,45

0,64

0,49

0,73

0,42

0,41

0,63

0,57

0,51

0,30

0,65

0,37

0,48

I

0,29

0,53

0,48

0,40 | 0,21

0,52

0,84

0,47

0,46

0,38

0,52

0,53

0,45

0,57

0,31

0,45

0,38

0,36

|30

0,78

0,09

0,23

0,24 | 0,10

0,85

0,69

0,73

0,65

0,51

0,32

0,66

0,11

0,14

0,01

0,96

0,97

0,12




Denklem 5.10°da verilen formiile gore gruptaki her bir bireyin uygunluk degerleri
hesaplanmistir. Hesaplanan uygunluk degerleri icinden en yiiksek 3 tane birey grubun

aday1 kabul edilir. Her bir grubun bireylerinin uygunluk degerleri Tablo 6.9’da verilmistir.

Tablo 6.9. Cok amaglh yaklagim igin yapay veri kiimesinde gruplardaki bireylerin uygunluk degerleri

1. Grup 2. Grup 3. Grup
sieyer | IS dieyer | DU i | YT
I 3.13 I 1.47 I 1.65
I, 3.45 I, 1.10 I, 2.09
I3 1.15 I3 1.99 I3 0.41
I4 0.91 I4 0.85 I4 1.44
Is 1.95 Is 1.90 I5 1.83
lg 1.03 Is 1.77 ls 1.96
I; 1.47 I 0.62 I; 1.15
Ig 3.44 Is 1.85 Ig 1.38
lg 0.64 lg 1.10 lg 1.29
l1o 2.24 l1o 1.10 l1o 1.70

Tabloda koyu yazilan degerler gruplarin adaylar1 olarak kabul edilir. Denklem 4.3’e
gore grubun diger {iyeleri grubun adayina dogru yonelirler ve yeni adaylar belirlenir. Yeni
adaylar belirlendikten sonra her bir grubun giicii hesaplanmistir ve degerler Tablo 6.10’da

verilmistir.

Tablo 6.10. Cok amagli yaklasim i¢in yapay veri kiimesinde gruplarin giigleri

Gruplar Gruplarn Giigleri
1 2.26
2 1.57
3 141

Grup-i¢i yarisma adimindan sonra gruplar arasi yarisma adimi baglar. Bu adimda en
giiclii A=2 grup Py = %30 oraninda birlestirilir ya da Py = %] igin silinir. Eger gruplar
birlesmezse grup-i¢i yarigsma adimina tekrar doniiliir. Bu adimlar tiim gruplar birlesinceye
kadar ya da problemin en iyi ¢ozliimii elde edilinceye kadar devam eder. Tiim gruplar
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birlestikten sonra bireylerin uygunluk degerleri Tablo 6.11°de verilmistir. POA’ nin bitim
sartinda belirtildigi gibi tablodaki en yiliksek deger cok amagli ortiisen topluluk kesfi

probleminin ¢éziimii olarak kabul edilir.

Tablo 6.11. Cok amagl yaklagim i¢in yapay veri kiimesinde bireylerin uygunluk degerleri

Bireyler | pgerteri | BTV | Degertert | BT | e
Iy 3.14 Iy 1.05 I21 1.44
1, 3.45 I 2.09 I 1.14
I3 3.40 I 1.05 I3 1.99
1y 3.41 Iy 1.05 I 1.14
ls 3.42 lis 1.83 ls 1.90
ls 3.40 I 1.96 Iz 1.01
I, 3.39 Iy 1.05 ly7 1.11
lg 3.37 lig 1.03 l2g 1.36
lo 1.44 Lo 1.05 I 1.85
lo 1.48 120 1.43 I 1.90

Tabloya gore 2. birey en yiiksek uygunluga sahip oldugu i¢in problemin ¢oziimii olarak
kabul edilir. POA tarafindan yapay veri kiimesi i¢in bulunan topluluklar Sekil 6.4’te

verilmistir.

2
Sekil 6.4. Cok amagli yaklasim icin yapay veri kiimesi i¢in POA tarafindan bulunan topluluklar

Sekil 6.4°te goriildiigii algoritma iki topluluk bulmustur. 5 ve 6 numarali diiglimler ise
her iki kiimeye ait olup Ortlismiistiir. Diiglimlerin ait oldugu topluluklar Tablo 6.12’de

verilmistir. Koyu yazilan diigiimler ortlisen diigimleri ifade etmektedir.
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Tablo 6.12. Cok amaglh yaklagim i¢in yapay veri kiimesinde bulunan topluluklar

Topluluklar Diigiimler
1 1,2,3,4,5,6
2 56,7,89

6.3. Gercek Diinya Verileri Uzerinde POA ile Cok Amach Ortiisen Topluluk Kesfi

Calismanin bu bolimiinde UCI ag veri deposunda bulunan Zachary's Karate Club [51],
American College Football [52], Dolphin Social Network [53], Lesmis [54] olmak iizere 4
farkl1 veri kiimesi tizerinde Onerilen algoritma test edilerek ortlisen topluluklar ¢ok amacl

bir yaklagim ile kesfedilmistir.
6.3.1. Zachary's Karate Club Veri Kiimesi

Zachary's Karate Club 1970 yilinda US Universitesi'nde karate kuliibiindeki 34 iiye
arasindaki arkadaslik iligkilerini gosteren bir sosyal agdir. 78 adet baglantidan olusan bu ag
icin Matlab ortaminda POA’nin ilk adimi olan baslangi¢ popiilasyonu olusturulmustur.
Uretilen ilk popiilasyon her biri 10 bireyden olusan 3 gruba ayrilir. Gruptaki her bir bireyin
uygunluk degeri Denklem 5.10’da maliyet degerine gore hesaplanir ve grubun asil ve aday
tiyeleri belirlenir. Asil ve aday tiyeler Tablo 6.13’te verilmistir. Koyu ile yazilan bireyler

gruplarin aday iiyeleridir.
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Tablo 6.13. Zachary's Karate Club veri kiimesinde gruplardaki bireylerin uygunluk degerleri

1. Grup 2. Grup 3. Grup
Bireyler | Uygunluk | Bireyler | Uygunluk | Bireyler | Uygunluk
I 74.88 I 114.75 I 109.42
I, 94.54 I, 99.28 I, 98.63
I3 78.90 I3 99.69 I3 78.06
l4 87.20 l4 11.49 I4 110.87
Is 90.52 Is 67.64 Is 39.45
lg 117.30 lg 60.90 lg 77.15
I; 89.21 I 64.84 I; 53.69
Ig 99.06 Ig 91.28 Ig 97.03
lg 96.51 lg 43.86 lg 119.37
l1o 64.53 l1o 65.94 1o 104.44

Aday iiyeler belirlendikten sonra grup ici yarisma adimi baslar ve grubun asil {iyeleri
aday iiyelere dogru yonelirler. Yonelim isleminden sonra grubun aday ve asil iyeleri

yeniden hesaplanir. Belirlenen aday ve asil iiyelere gore Denklem 4.4 kullanilarak

gruplarin giigleri hesaplanir. Gii¢ degerleri Tablo 6.14’te verilmistir.

Tablo 6.14. Zachary's Karate Club gii¢ degerleri

Gruplar Gruplarn Giigleri
1 98.07
2 91.07
3 103.11

Grup-i¢i yarisma adimindan sonra gruplar arasi yarigsma adimi baslar. Bu adimda en
giiclii A=2 grup Py = %30 oraninda birlestirilir ya da Py = %] igin silinir. Eger gruplar
birlesmezse grup-i¢i yarisma adimina tekrar doniiliir. Bu adimlar tiim gruplar birlesinceye
kadar ya da problemin en iyi ¢ozliimii elde edilinceye kadar devam eder. Tiim gruplar
birlestikten sonra bireylerin uygunluk degerleri Tablo 6.15’te verilmistir. POA’nin bitim
sartinda belirtildigi gibi tablodaki en yiiksek deger ¢ok amagh Ortiisen topluluk kesfi

probleminin ¢éziimii olarak kabul edilir.
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Tablo 6.15. Zachary's Karate Club veri kiimesinde bireylerin uygunluk degerleri

BIMEYISr | pegertert | BTV | pogerteri | BT | plgerien
Iy 109.42 Iy 114.75 l21 74.88
1, 98.63 I 99.28 I 94.54
I3 78.06 la 99.69 I3 78.90
1y 110.87 I 11.49 I 87.20
Is 39.45 l1s 67.64 l5 90.52
ls 77.15 I 60.90 lz6 117.30
I, 53.69 Iy 64.84 ly7 89.21
ls 97.03 lis 91.28 l2g 99.06
lo 119.37 I 43.86 Iz 96.51
lo 104.44 120 65.94 I 64.53

Tabloya gore 9. birey en yliksek uygunluga sahip oldugu i¢in problemin ¢6ziimii olarak
kabul edilir. POA tarafindan Zachary's Karate Club i¢in bulunan topluluklar Sekil 6.5°te

verilmigtir.

Sekil 6.5. Zachary's Karate Club i¢in POA tarafindan bulunan topluluklar
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Zachary's Karate Club i¢in onerilen algoritma 2 adet topluluk bulmustur. Yesil ve Mor
renkli diigiimler belirtilen bu 2 adet toplulugu ifade ederken, 9, 20, 29, 30 ve 31 numarali
mavi renkli diiglimler her iki topluluga ait olan 6rtiisme durumundaki diiglimleri gosterir.
Diigiimlerin ait olduklar1 topluluklar Tablo 6.16’da verilmistir. Ortiisen diigiimler tabloda
koyu renk ile yazilmistir.

Tablo 6.16. Zachary's Karate Club veri kiimesi i¢in bulunan topluluklar

Topluluklar Diigiimler
1 1,2,3,4,5/6,7,8,9, 10,11, 12, 13, 14, 18, 20, 21, 22, 29, 30, 31
2 9,15, 16, 17, 19, 20, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34

6.3.2. American College Football Veri Kiimesi

American College Football aginda diigiimler futbol takimlarini baglantilar ise 2000
futbol sezonu boyunca iki takim arasinda oynanan oyunlari gostermektedir. 115 adet
diiglim ve 610 adet baglantidan olusan bu ag i¢in Matlab ortaminda POA’nin ilk adimi
olan baslangi¢ popiilasyonu olusturulmustur. Uretilen ilk popiilasyon her biri 10 bireyden
olusan 3 gruba ayrilir. Gruptaki her bir bireyin uygunluk degeri Denklem 5.10°da maliyet
degerine gore hesaplanir ve grubun asil ve aday tiyeleri belirlenir. Asil ve aday lyeler

Tablo 6.17’de verilmistir. Koyu ile yazilan bireyler gruplarin aday tiyeleridir.

Tablo 6.17. American College Football veri kiimesinde gruplardaki bireylerin uygunluk degerleri

1. Grup 2. Grup 3. Grup
Sireyler | D ertert | BV | Degertori | BTVET | Degerion
I, 240.16 I, 223.04 I, 252.10
P 236.95 I, 417.44 I, 482.42
I3 59.35 I3 381.05 I3 364.31
4 197.78 I4 254.23 I4 289.91
5 256.74 I 320.47 Is 279.99
le 94.61 le 314.30 le 338.55
I, 230.49 I; 203.51 I; 318.78
I 244.56 g 242.48 g 223.45
Iy 93.61 lo 206.30 lg 349.75
l1o 135.16 lo 232.84 l1o 328.50
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Aday iiyeler belirlendikten sonra grup ici yarisma adimi baslar ve grubun asil tliyeleri
aday iiyelere dogru yonelirler. Yonelim isleminden sonra grubun aday ve asil iyeleri
yeniden hesaplanir. Belirlenen aday ve asil lyelere gore Denklem 4.4 kullanilarak

gruplarin giigleri hesaplanir. Giig degerleri Tablo 6.18’de verilmistir.

Tablo 6.18. American College Football gii¢ degerleri

Gruplar Gruplarin Giicleri
1 218.90
2 334.29
3 367.32

Grup-i¢i yarisma adimindan sonra gruplar arasi yarisma adimi baslar. Bu adimda en
giiclii =2 grup Pmn = %30 oraninda birlestirilir ya da Pq = %1 igin silinir. Eger gruplar
birlesmezse grup-i¢i yarisma adimina tekrar doniiliir. Bu adimlar tiim gruplar birlesinceye
kadar ya da problemin en iyi ¢6zliimii elde edilinceye kadar devam eder. Tiim gruplar
birlestikten sonra bireylerin uygunluk degerleri Tablo 6.19°da verilmistir. POA’nin bitim
sartinda belirtildigi gibi tablodaki en yiliksek deger cok amagli ortiisen topluluk kesfi

probleminin ¢6zliimii olarak kabul edilir.

Tablo 6.19. American College Football veri kiimesinde bireylerin uygunluk degerleri

v | Tk | vyt | DK | iyt | DY
I, 252.10 1 240.16 151 223.04
I, 482.42 I, 236.95 l5 417.44
I3 364.31 l13 59.35 I3 381.05
I4 289.91 l14 197.78 l24 254.23
Is 279.99 l15 256.74 I5 320.47
lg 338.55 l1g 94.61 lg 314.30
I; 318.78 117 230.49 1,7 203.51
Ig 223.45 l1g 244.56 log 242.48
lg 349.75 I 93.61 P 206.30
lo 328.50 PN 135.16 I3 232.84

Tabloya gore 2. birey en yliksek uygunluga sahip oldugu i¢in problemin ¢6ziimii olarak
kabul edilir. POA tarafindan American College Football i¢in bulunan topluluklar Sekil

6.6’da verilmistir.
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Sekil 6.6. American College Football i¢in POA tarafindan bulunan topluluklar

American College Football igin onerilen algoritma 3 adet topluluk bulmustur. Yesil,
Sar1 ve Kirmizi renkli diigiimler belirtilen bu 3 adet toplulugu ifade ederken, mavi, pembe
ve mor renkli diiglimler 2 ya da 3 topluluga ait olan ortiisme durumundaki diiglimleri

gosterir.

6.3.3. Dolphin Social Network Veri Kiimesi

Bu veri kiimesi Doubtful Sound, Yeni Zelanda kapali bir toplumda yasayan 62 yunus
arasindaki sik iligkilerin yer aldig1 yonsiiz bir agdir. 159 adet baglantidan olusan bu ag i¢in
Matlab ortammda POA nin ilk adim1 olan baslangig popiilasyonu olusturulmustur. Uretilen
ilk popiilasyon her biri 10 bireyden olusan 3 gruba ayrilir. Gruptaki her bir bireyin
uygunluk degeri Denklem 5.10°da maliyet degerine gore hesaplanir ve grubun asil ve aday
tiyeleri belirlenir. Asil ve aday tiyeler Tablo 6.20°de verilmistir. Koyu ile yazilan bireyler

gruplarin aday tiyeleridir.
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Tablo 6.20. Dolphin Social Network veri kiimesinde gruplardaki bireylerin uygunluk degerleri

1. Grup 2. Grup 3. Grup
Sireyler | [ gertert | BT | Dagerteri | BT | Degeriert
I 109.79 I 85.07 I 129.93
I, 46.59 P 60.67 P 57.89
I3 58.10 I3 82.63 I3 147.67
I4 96.70 I4 89.34 Iy 121.70
Is 88.96 Is 82.84 Is 102.64
le 0.71 le 68.68 le 73.95
17 104.13 17 61.71 I; 129.99
lg 96.06 g 94.47 g 139.37
g 160.19 ly 58.72 Iy 104.78
l1o 89.56 l1o 159.58 l1o 136.92

Aday iiyeler belirlendikten sonra grup ici yarisma adimi baslar ve grubun asil {iyeleri
aday iiyelere dogru yonelirler. Yonelim isleminden sonra grubun aday ve asil iiyeleri
yeniden hesaplanir. Belirlenen aday ve asil iiyelere gore Denklem 4.4 kullanilarak

gruplarin giigleri hesaplanir. Gii¢ degerleri Tablo 6.21°de verilmistir.

Tablo 6.21. Dolphin Social Network gii¢ degerleri

Gruplar Gruplar Giigleri
1 107.40
2 102.00
3 130.20

Grup-i¢i yarisma adimindan sonra gruplar arasi yarigsma adimi baslar. Bu adimda en
giiclii A=2 grup Py = %30 oraninda birlestirilir ya da Py = %] igin silinir. Eger gruplar
birlesmezse grup-i¢i yarisma adimina tekrar doniiliir. Bu adimlar tiim gruplar birlesinceye
kadar ya da problemin en iyi ¢6zliimii elde edilinceye kadar devam eder. Tiim gruplar
birlestikten sonra bireylerin uygunluk degerleri Tablo 6.22°de verilmistir. POA’nin bitim
sartinda belirtildigi gibi tablodaki en yiiksek deger ¢ok amagh Ortiisen topluluk kesfi

probleminin ¢6zlimii olarak kabul edilir.

44



Tablo 6.22. Dolphin Social Network veri kiimesinde bireylerin uygunluk degerleri

Bireyler | igerteri | BT | plgertert | BTN | pidihen
Iy 130.67 Iy 144.86 Io1 106.13
1, 167.55 I 134.31 I 115.63
I3 166.09 la 147.67 I3 95.33
1y 37.35 I 146.73 I 108.12
Is 162.71 lis 136.73 ls 119.54
le 128.14 I 127.56 lz6 115.82
I, 161.69 ly7 52.22 ly7 120.41
ls 132.05 lis 139.37 l2g 121.21
lo 157.89 I 137.48 Iz 160.19
Lo 159.58 l2o 135.91 I 109.55

Tabloya gore 2. birey en yiliksek uygunluga sahip oldugu icin problemin ¢ézliimii olarak
kabul edilir. POA tarafindan Dolphin Social Network i¢in bulunan topluluklar Sekil 6.7°te

verilmigtir.

Sekil 6.7. Dolphin Social Network i¢in POA tarafindan bulunan topluluklar

Dolphin Social Network i¢in dnerilen algoritma 2 adet topluluk bulmustur. Yesil ve mor
renkli diigtimler belirtilen bu 2 adet toplulugu ifade ederken, mavi renkli diigiimler her iki

topluluga ait olan ortiisme durumundaki diigiimleri gosterir.
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6.3.4. Lesmis Veri Kiimesi

Lesmis, Victor Hugo’nun Les Miserables romanindaki 77 adet karakterin isbirligini
gostermektedir. 254 adet baglantidan olusan bu ag icin Matlab ortaminda POA’nin ilk
adim olan baslangi¢ popiilasyonu olusturulmustur. Uretilen ilk popiilasyon her biri 10
bireyden olusan 3 gruba ayrilir. Gruptaki her bir bireyin uygunluk degeri Denklem 5.10°da
maliyet degerine gore hesaplanir ve grubun asil ve aday iiyeleri belirlenir. Asil ve aday

tiyeler Tablo 6.23’te verilmistir. Koyu ile yazilan bireyler gruplarin aday tiyeleridir.

Tablo 6.23. Lesmis veri kiimesinde gruplardaki bireylerin uygunluk degerleri

1. Grup 2. Grup 3. Grup

. Uygunluk | . Uygunluk | . Uygunluk

Bireyler Digerleri Bireyler D{%erleri Bireyler D{v%erleri
I 426.39 I, 427.08 I, 149.35
P 457.05 P 250.76 P 351.60
I3 275.50 I3 271.30 I3 348.05
14 446.55 I4 426.20 4 338.73
Is 413.72 Is 401.78 Is 171.05
le 325.39 le 435.53 s 68.56
I; 429.94 I; 415.58 I; 371.52
Is 435.48 g 327.22 I 200.67
Iy 357.72 lg 464.93 Iy 362.09
l1o 445.56 l1o 438.01 l1o 456.32

Aday tyeler belirlendikten sonra grup i¢i yarisma adimi baglar ve grubun asil iiyeleri
aday iiyelere dogru yonelirler. Yonelim isleminden sonra grubun aday ve asil iiyeleri
yeniden hesaplanir. Belirlenen aday ve asil iiyelere gore Denklem 4.4 kullanilarak

gruplarin gli¢leri hesaplanir. Gli¢ degerleri Tablo 6.24’de verilmistir.

Tablo 6.24. Lesmis gii¢ degerleri

Gruplar Gruplarin
1 429.67
2 421.17
3 349.07
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Grup-i¢i yarisma adimindan sonra gruplar arasi yarigsma adimi baslar. Bu adimda en
giiclii A=2 grup Py = %30 oraninda birlestirilir ya da Pq = %] i¢in silinir. Eger gruplar
birlesmezse grup-i¢i yarisma adimina tekrar doniiliir. Bu adimlar tiim gruplar birlesinceye
kadar ya da problemin en iyi ¢6ziimii elde edilinceye kadar devam eder. Tiim gruplar
birlestikten sonra bireylerin uygunluk degerleri Tablo 6.25’te verilmistir. POA’nin bitim
sartinda belirtildigi gibi tablodaki en yiliksek deger cok amagli ortiisen topluluk kesfi

probleminin ¢6ziimii olarak kabul edilir.

Tablo 6.25. Lesmis veri kiimesinde bireylerin uygunluk degerleri

Bireyler | perteri | BV | pigertert | BT | bederiers
Iy 424.68 Iy 439.19 o1 364.92
1, 426.27 I 457.05 I 396.06
I3 456.85 lis 438.09 1 364.92
1y 444.12 I 44655 I 350.60
Is 431.70 lis 439.91 ls 391.06
le 43553 lis 430.13 lz6 362.33
I, 434.38 Iy 424.34 ly7 370.22
ls 406.15 lig 432.99 l2s 364.92
lo 464.93 I 444,97 Iz 386.61
lio 438.01 120 445.56 I 456.32

Tabloya gore 9. birey en yiiksek uygunluga sahip oldugu i¢in problemin ¢6ziimii olarak

kabul edilir. POA tarafindan Lesmis i¢in bulunan topluluklar Sekil 6.8”de verilmistir.

47



Sekil 6.8. Lesmis i¢in POA tarafindan bulunan topluluklar

Lesmis igin Onerilen algoritma 2 adet topluluk bulmustur. Yesil ve mor renkli diigiimler
belirtilen bu 2 adet toplulugu ifade ederken, mavi renkli diigiimler her iki topluluga ait olan

ortiisme durumundaki diiglimleri gosterir.
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7. SONUCLAR

Bu tez calismasinda amag, giinliikk hayatta siklikla karsilasilan sosyal aglarda ortiisen
topluluk yapisi konusunda, kapsamli literatiir ¢alismasin yapmak, elde edilen gézlemlerden
literatiirde daha Once uygulanmayan bir yontem ile ortiisen topluluk kesfi problemine
¢Ozlim getirmektir. Yapilan arastirma ve incelemeler sonucunda sosyal aglarda ortiisen
topluluk kesfi ile ilgili gelistirilen yontemlerin tek bir amag¢ kullanarak bu probleme
¢oziimler getirdigi gozlenmistir. Ayn1 zamanda gelistirilen birgok yeni sosyal tabanli
metasezgisel algoritma oldugu gortilmustiir. Bu algoritmalardan biri olan POA, daha 6nce
sosyal aglarda topluluk kesfi konusunda gerek tek amagh gerekse cok amacli yaklasim ile
kullanilmamistir. Bu c¢alisma ile POA kullanilarak sosyal aglarda tek ve ¢ok amag
fonksiyonu ile ortiisen topluluk kesfinde bulunan bir algoritma 6nerildi. Verilerin temsil
edilme bicimi belirlendikten sonra Matlab ortaminda hazirlanan program ile tek amagh
algoritma yapay veriler lizerinde test edilerek topluluklar ve ortiisen diigiimler test
edilmistir. Veriler igin ayn1 temsil bigimi kullanilarak ¢ok amacglh algoritma, hem yapay
veri kiimesi hem de gercek diinya verileri lizerinde denenerek daha Once literatiirde
bulunmayan bir yaklasim ile topluluklar ve ortlisen diiglimler tespit edilmistir.

Onerilen algoritma sosyal aglarin modiilerlik ve i¢ yogunlugunu optimize edecek
sekilde gelistirilmistir. Kullanilan veriler igin Matlab ortaminda POA’nin baslangig
popiilasyonu olusturulmustur. Olusturulan popiilasyon belirli sayida gruba boliinmiis ve
her bir grubun gii¢ degerleri hesaplanmistir. Belirlenen birlesim olasilik degerine gore
giiclii gruplar birlestirme gosterirken, belirlenen silme olasiliina goére giigsiiz gruplar
popiilasyon i¢inden elenerek problem i¢in sonucuna yaklagilmistir. Program adimlar1 tim
gruplar birlesinceye ve algoritmanin bitim sarti saglanincaya kadar devam etmis, son
asamada elde kalan veriler icerinde en yliksek uygunluk degerine sahip birey, Onerilen
algoritmanin oOrtiisen topluluk kesfi probleminin ¢6ziimii kabul edilmistir. Kullanilan
sosyal ag verisinin gorsellestirilmesi i¢in Pajek ag analizi ve gorsellestirme araci
kullanilmistir. Veri kiimeleri i¢in bulunan topluluklar ve ortlisen ag diigtimleri farkli renk
degerleri ile gorsellestirilmistir. Gergeklestirilen uygulamalar sonucunda elde edilen sonug
degerleri, O6nerilen yontemin sosyal aglarda ortlisen topluluk kesfi igin etkin bir algoritma

oldugunu gostermistir.
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