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ONUR SOZzU

Doktora Tezi olarak sundugum “Sosyal Aglarin Cizge Entropi Kullanilarak
Analiz Edilmesi ve Uygulamalari” baslikli bu ¢alismanin bilimsel ahlak ve geleneklere
aykirt diisecek bir yardima bagvurmaksizin tarafimdan yazildigini ve yararlandigim
bltun kaynaklarm hem metin iginde hem de kaynakgada yontemine uygun bigimde

gosterilenlerden olustugunu belirtir, bunu onurumla dogrularim.

fhsan TUGAL
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Kompleks yapilarda 6lgiit saglayan kavramlardan biri entropidir. Bu ¢alismada
cizge entropi kullanilarak sosyal aglarda analizler yapildi ve uygulamalari gosterildi.
Sosyal aglarin 6nemli problemlerinden olan merkezilik hesaplamalar1 i¢in yeni
yontemler oOnerildi. Entropinin ag diigiimlerinin merkeziliklerinin tespitindeki
yetenegi gosterildi. Entropi hesaplamalar1 Karci entropi, Renyi entropi ve Shannon
entropi ile yapildi. Daha once sosyal aglarda hi¢ kullanilmamis Karci entropi sosyal
aglara uygulanmis oldu. Shannon ve Renyi entropi ile kiyaslandi. Karci entropi ve
Renyi entropide kullanilan « degeri i¢in agin topolojik 6zelliklerinden olan yogunluk
ve kiimelenme katsayis1 kullanilarak bulamk a segim algoritmasi onerildi. Onerilen
yontemler Flags, Air Traffic ve Netscience veri setlerine uygulandi. Analiz sonuglari
geleneksel merkezilik Olclimleri olan derece, arasindalik, yakinlik ve 6zvektor
merkeziligi ile kiyasland1. Onerilen yontemin dogrulugu, etkinligi ve uygulanabilirligi
gosterildi. Yerel ve kiresel 6lgiimler yapilabildi. Geleneksel yontemlerin ¢6zim
tiretemedigi bazi karmasik yapilarda Karci entropi ve Renyi entropi ile en etkin
aktorler tespit edilebildi. Sosyal aglarda diigiim derecelerinin ve kenar agirliklarinin

etkisi beraber 6lculebildi. Sosyal aglara yeni veri setleri kazandirildu.
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diigtim merkeziligi, bulanik mantik.
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One of the concepts that provide criteria in complex structures is entropy. In this
study, graph entropy was used to analyze social networks and their applications were
shown. New methods were proposed for node centrality, one of the major problems of
social networks. The ability of entropy to determine the centrality of network nodes
was demonstrated. Entropy calculations were performed with Karci entropy, Renyi
entropy and Shannon entropy. Karci entropy, which had never been used in social
networks before, was applied to the social networks. A fuzzy o selection algorithm
was proposed to determine the o value used in the Karci entropy and Renyi entropy
using density and clustering coefficient, which are the topological properties of the
network. The proposed methods were applied to the Flags, Air Traffic, and Netscience
data sets. Karci entropy was compared with Renyi and Shannon entropies. The results
of the analysis were compared with the traditional centrality measures which are
degree, betweenness, closeness, and eigenvector centralities. The accuracy,
effectiveness, and applicability of the proposed method were shown. Local and global
measurements were performed. Karci entropy and Renyi entropy were able to identify
the influential actors in some complex systems where conventional methods cannot
find a solution. The effect of node degrees and edge weights to the centrality could be

measured together. New data sets were introduced to social networks.

KEYWORDS: Social networks, graph entropy, Karci entropy, Renyi entropy, node
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1. GIRIS

Giiniimiizde bilgi sistemlerinin hayatin her alanina girmesi ve internet ortaminin
etkilesimli bir yapiya kavusmasi ile birlikte veri miktar1 hizla artmaya basladi. Hayatin
her alani ile ilgili veriler bu ortamlarda saklanir oldu. Her tiirlii veriye kolay ulagim
saglanmaya baglandi. Bu biiyiik verilere anlam katmak, verideki anlamli pargalari
bulmak i¢in ¢aba gdsterilmeye, slirekli artan bu veriler islenerek karar siireclerinde,
gergek diinya problemlerine ¢6ziim iiretmede kullanilmaya baslandi. Veri bilimi
gunimiz bilisim diinyasinda tizerinde calismalarin hizla arttigi, ¢ok yol alinan
alanlardan biri oldu. Yapay zekanin ¢ok¢a konusuldugu, artik gelisim hizindan
korkuldugu bir donem yasaniyor. Veri isleme hizi ve ulasilan veri boyutunun
biiyiikliigii yeni bir evreye gecti. Goruluyor ki nitelikli bilginin elde edilmesi ve kararlar
alinirken bu bilgilerin kullanilmasi insanligin yararina sonuglar doguruyor. Bilimin ve
insanligin her tiirlii alanda gelisim gostermesi, bu verilerin iglenmesi ile daha da hizl
olmaya basladi.

Insanoglu evrendeki bircok karmasik sistemin yapist ile ilgili tam bir bilgi sahibi
degildir. Cevap bekleyen birgok soru ve sorun mevcuttur. Bunlari ¢éziimlemek i¢in
bilim insanlar1 ¢aligmalarini araliksiz siirdiiriiyor. icinde yasadigimiz diinya gittikce
birbirine bagli ve birbirine bagimli hale geldikce, karmasik sistemleri modelleme,
tasarlama ve yonetme konusunda daha fazla caba gosterme ihtiyaci ortaya ¢ikiyor.

Yapist bilinen sistemlerin verilerinin analizi daha kolaydir. Verilere, yapisina gore
dogru yontem ve algoritmalar uygulandiginda sonuca varmak ve islem maliyetini
diistirmek kolaylasir. Bu verilerin bir kismi karmasik ve karmasik sistemlerden alinan
verilerdir ve dogrusal degildir. Giris verilerine gore bir ¢ikis elde etmek zordur, ¢unki
birgok birbirinden bagimsiz farkli parametre vardir. Sonuca ulagsmak i¢in birgok farkli
adimin gerceklestirilmesi gerekir ve matematiksel olarak ifade edilmesi zor yapilardir.
Dogrusal olmayan bu tir sistemlerle basa ¢ikabilmek igin baglant1 ve iliskiler tizerinden
olusan bir yap1 yeni bir alan olarak daha ¢ok kullanilmaya baslandi. Bu verilerin bir
kismi varliklarin etkilesimiyle ortaya c¢ikmaktadir. Etkilesim yoluyla ortaya ¢ikan
veriler iliskisel verilerdir. Bu tiir verilerin analizlerinde genellikle sosyal ag analizi
yontemleri kullanilir. Bu alandaki caligmalarda genellikle ag yapisinin c¢esitli
ozelliklerinin belirlenmesi, bilginin agdaki dagilimi, agdaki topluluklarin ve etkili

diigtimlerin tespiti gibi sorulara cevap aranir [1].



Bilgi bazen olasiliksal durumlardan ortaya g¢ikar. Bir olayin olusma ihtimalleri
gOzlemlendiginde, ne kadar surpriz veya belirsiz durum olursa olsun, olaymn
kaynagindan gelen bilgilerin ortalama igerigi hakkinda bir fikir edinilmeye ¢aligilir. Bir
olayin ii¢ farkli durumu vardir. Olay gergeklesmediyse, belirsizlik durumu vardir. Olay
yeni gergeklestiyse, siirpriz bir durum s6z konusudur. Olay bir siire 6nce gerceklestiyse,
biraz bilgi sahibi olma kosulu vardir. Bu nedenle, bu ti¢ durum farkli zamanlarda ortaya
cikar. Bu sartlardaki fark, olaylarin olugsma ihtimalleri hakkinda bilgi sahibi olmamiza
yardimci olur. Bu tezde sonuca gitmemizi saglayacak yontemlerin dayanagi entropidir.
Entropi, ortalama bilgi iceriginin bir Olgiisii olarak tanimlanabilir [2]. Entropi
yardimiyla bazi sistemler hakkinda ortalama bir bilgi sahibi olunacak, bu bilgi miktari
arttirllmaya calisilacaktir.

Sosyal aglarda merkezilik giiniimiizde tlizerinde g¢alismalarin ¢ok¢a yapildigi
alanlardan biridir. Merkezilik 6lcumleri ile viris yayiliminin engellenmesi, bir
hastaligin yayilimina neden olabilecek sebeplerin ortadan kaldirilmasi [3], sosyal
medyada istenmeyen turdeki hareketliliklerin merkezinin bulunmas: [4], bazi
olusumlarin liderlerinin tespiti [5], veri akiginin diizenlenmesi [6], bir yap1y1 etkileyen
en 6nemli faktorlerin/varliklarin tespiti [7] gibi bircok probleme ¢oziim retilebilir. Bu
tezde sosyal aglarda en ¢ok kullanilan merkezilik Olglimleri derece, arasindalik,
yakinlik, 6z vektor merkeziligine ek olarak entropi merkeziligi kullanilarak merkezi

diigtimlerin tespiti yapildi.
1.1. Amag ve Kapsam

Son zamanlarda buylk 6lgekli karmasik aglarin istatiksel dzelliklerini incelemek
icin birgok calisma yapilmaktadir. Bu alanda biiyiik bir hareketlenme yasanmaktadir.
Bunun sebeplerinden biri matematik, istatistik, muhendislik, biyoloji, fizik ve sosyal
bilimlerdeki birg¢ok biiyiik 6l¢ekli sistemin yapisinin, islevinin ve dinamiklerinin temel
ozelliklerinin ortaya ¢ikarilmasinda bu modellerin kullanilmasinin 6nemli bir rol
oynamasidir.

Entropi bircok alanda kendisine karsilik bulan bir kavramdir. Ozellikle karmasik
sistemlerde Ol¢iim olanagi olan olasiliksal bir yapiya sahiptir. Sosyal aglardaki
yapilarin karmagikligi, iliskilerin nasil olustugu, gizli yapilarin tespiti, yapidaki
kiimelenmeler, bilgi akislarmin nasil gerceklestigi, merkezi roller oynayan bireyleri,
ekipleri ve birimleri tespit, bilgi arizalarim, darbogazlari, yapisal delikleri, ayrica

yalitilmis sahislari, ekipleri ve birimleri ayirt etmek gibi birgok sorunu ¢ézmek igin bu



yapilar analiz edilmektedir. Goriildiigii gibi hayatin her alanina dokunan bu yapilar
olduk¢a kapsami genis sorular ve ¢Oziimler onermektedir. Bu tezde bu kapsam
daraltilarak entropi kavraminin bu sistemlerde merkezilik Slgiimlerinde kullanimina
katki saglamak, merkezilik i¢in entropi ile ¢6ziim Onerileri sunmaktir. Cizge entropi
kavrami ve ¢izgelerde uygulama alanlart incelenerek, Shannon entropiye ek olarak
Karc1 ve Renyi entropinin sosyal aglara uygulanmasi amaglanmaktadir. Bu
yaklasimlarinda Shannon entropi gibi sosyal aglarda kullanilabilecegi, baz1 durumlarda
daha iyi sonuglarin alinabilecegi gosterilmeye ¢alisilacaktir. Bu sekilde Shannon, Karci
ve Renyi entropinin sosyal ag problemlerinin ¢oziimiine katki sunacagi
diisiiniilmektedir. Onerilecek yontem degisik veri setleri iizerinde uygulanarak, diger
yaklagimlardan iistiin yanlar1 ortaya konmaya c¢alisilacaktir. Ozellikle Ulke verileri
kullanilarak yapilan analizlerle sosyal bilimler alanina katki sunulmaya calisilacaktir.
Ayrica sosyal aglarda tizerinde ¢okca analizlerin yapildigi Netscience veri seti
kullanilarak ~entropinin sonug¢larinin  dogrulugu diger Onerilmis yontemlerle
kiyaslanacaktir. Bu sekilde bir sistemde merkezi roller oynayan aktorler farkli
entropiler kullanilarak tespit edilmeye calisilacaktir. Literatiirde sosyal aglarda hig
kullanilmayan Karci entropinin kullanim alan1 genisletilecektir.

Bu tezdeki asil ama¢ karmasik aglarin karakterize edilebilmesi igin etkin

yontemlerin gelistirilmesidir.
1.2. Tezde Yapilan Calismalar ve Literatire Katkisi

1) Sosyal aglarda bir sistemdeki en etkili ve merkezi digiimleri tespit etmek igin en
cok kullanilan yontemler olan Derece Merkeziligi, Arasindalik Merkeziligi,
Yakinlik Merkeziligi, Ozdeger Merkeziligine ek olarak Cizge Entropi Merkeziligi
cizgelere uygulandi. Cizge entropisi ile bu geleneksel yontemler kiyaslandi.
Onerilen yontemle daha dogru sonuglarin alindig1 gosterildi.

2) Shannon, Renyi ve Karci entropi sosyal aglara uygulandi. Sosyal aglarda ilk defa
kullanilan Karc1 entropi de kullanilan o parametresinin dogru degerini belirlemek
icin bulanik mantik ile bir yontem o6nerildi. Elde edilen entropi, Bulanik Karci
Entropisi olarak adlandirildi.

3) Sosyal aglarda etkili diigimleri tespit etmek ic¢in onerdigimiz Bulanik Karci
Entropi ve Renyi Entropi Uygulamasi, deney sonuglarina gére Derece Merkeziligi

yontemine, Arasindalik Merkeziligi yontemine, Yakinlik Merkeziligi yontemine,



4)

5)

6)

7)

8)

9)

10)

11)

12)

13)

1.3.

Ozdeger Merkeziligi yontemine, Shannon Cizge Entropi yontemine gére daha iyi
sonuglar verdi.

Karci entropisi, o degerinin 1 oldugu durumlarda Shannon entropisi ile ayni
davranis1 gosterdigi goz Oniine alindiginda, farkli o degerleri ile daha fazla farkl
duruma ¢6ziim {irettigi i¢in sosyal aglarda Shannon entropisine Ustiin gelmektedir.
Sosyal aglarda analiz yapilirken diiglim derecesinin ve kenar agirliklarinin etkisini
beraber kullanmak, etki derecelerini belirlemek Karci ve Renyi entropideki o
degeri ile miimkiin oldu. Ortalama etkileri sosyal ag yogunlugu ve kiimelenme
katsayis1 girdileri kullanilarak bulanik mantik ile hesaplanabildi.

Istatistiksel veriler sosyal ag yapisina doniistiiriildii. Agirlikl;, yonlii ve yonsiiz
olabilen bu aglar entropi kullanilarak analiz edildi. Sosyal ag yapisina yeni veri
setleri kazandirildi.

Sosyal bilimlerin alanina giren din, dil, bolge, kita iilke verileri sosyal aga
dontistiiriilerek iilkelerin iligkileri, kiimelenmeleri, etkinlikleri bu parametrelere
gore analiz edildi. Bu parametrelerin kiimelenmedeki etkileri gosterildi.

Ulke iliskilerinin matematiksel olarak analizinin belli parametrelere gore
yapilabilecegi gosterildi. Sosyal bilimlerin alanina giren bir konuda ¢6ziim
onerildi.

Ulkelerin hava trafigi etkinligi sosyal ag analizi yontemleri ve entropi ile analiz
edildi. Gizli merkezi diigiimler bulundu.

Shannon entropi, Renyi entropi ve Karci entropi analiz sonuglarina gore kiyasland.
Sosyal ag yapisi verilerinin analizi i¢in kullanilabilecegi gosterildi.

Karci entropi ile Renyi entropinin ayn1 yonde sonuglar verdigi goriildii.
Birbirlerinden kiimelenme ve yogunluk olarak farkli aglardaki merkezilik
dlgiimlerinin davramgi gosterildi. Onerilen yontemin bu aglarm tiimiinde etkili
oldugu goruldd.

Merkezilik ol¢iimii yapilirken agin yapisinmin dikkate alinmasi gerektigi farkli

yaklagimlarla bir daha gosterildi.

Tezin Yapisi

Doktora tezi olarak hazirlanan bu ¢alisma alt1 bolimden olusmustur. Boliimlerin

Ozeti asagidaki gibidir.

Birinci bolimde, teze giris yapilmis, problem tanimlanmus, gelistirilecek ¢oziimiin

amaci, etkileri, kapsami, yapilan ¢aligmalardan ve literatire katkisindan bahsedilmistir.



Ikinci bolimde, sosyal aglar aciklanmistir. Cizgelerin matematiksel gosterimi,
cesitleri ve temel ozellikleri detaylandirilmistir. Onerilen ydntemle kiyaslamak igin
kullanilan geleneksel merkezilik Olgtimleri agiklanmis, ayrica bulanik a secgim
algoritmasi i¢in kullanilan yapisal sosyal ag 6zellikleri olan kiimelenme katsayisi ve
yogunluk kavramlarma deginilmistir. Sosyal aglarda karmasiklik konusu irdelenmis,
literatiirdeki ¢aligmalardan s6z edilmistir.

Uclincii boélimde, cizge entropi konusu agiklanmistir.  Entropinin tarihsel
gelisiminden bahsedilmis, bu caligmada kullanilan entropilerin temeline inilmis,
Shannon, Rényi ve Karci entropi agiklanmistir. Cizge entropi ile merkezilik konusu
anlatilmis, literatiirde yapilan ¢alismalara deginilmistir.

Dordiinct bolimde,  onerilen  yontemde kullanilan  bulanik  mantik
detaylandirilmigtir. Matematiksel gosterim, bulamik kiime, iiyelik fonksiyonu,
bulaniklagtirma gibi bir bulanik sistemin temel kavramlarindan bahsedilmistir. Bulanik
a secim algoritmast i¢in kullanilan temel yapilar agiklanmistir.

Besinci bolimde iki asamali olarak Onerilen yontemden bahsedilmis, algoritma
akis diyagrami ve hesaplama adimlar aciklanmustir. 3 farkli veri seti kullanilarak
Onerilen yontemin uygulanabilirligi, geleneksel yontemlerle kiyaslamasi ve dogrulugu
gosterilmis, yorum ve agiklamalar yapilmistir. Sonuglar tablolar ve gorsel sekillerle
gosterilmistir. Her bir veri seti i¢in Shannon, Karci ve Renyi entropi ile Olgiimler
yapilmig ve farkli a degerleri kullamilmistir. Flags veri setinden drnek veri alinarak
minyatiir bir analizde yapilmistir. Yontemin adimlarinin anlasilmasin basitlestirmek
i¢in minyatiir veri adim adim anlatilmistir. Birbirinden farkli yapida olan 3 veri setinden
tilkelerle ilgili olanlar tez kapsaminda sosyal ag yapisina doniisturulip, analiz
edilmistir.

Altinc1 bélimde ise tez calismasi ile elde edilen sonuglar ve 6neriler yer almaktadr.



2. SOSYAL AGLAR

Prusya'da Konigsberg'de Kneiphof adinda bir ada bulunmaktadir. Sekil 2.1°de
goriildiigi tizere aday gevreleyen nehir iki kola ayrilmaktadir. Bu kollar tizerinde yedi
adet kopri bulunmaktadir. O zamanlar “Bu kopriilerden yalnizca bir kere gecmek
suretiyle biitiin sehri dolasabilir miyiz?” sorusuna cevap aranmaya ¢aligilmigtir. 1736
yilinda tinlii matematik¢i Leonhard Euler bu problemin ¢éziminin olmadigini ve
hangi durumlarda ¢oziim tiretilebilecegi konusunda ¢alismalar yapmustir. Bu ¢alismalar

sirasinda Gizge teorisinin ve topolojisinin temellerini olusturmustur [8].

LA
=

Sekil 2.1. Konigsberg kdpruleri

1934 yilinda ABD’deki bir kiz yetistirme yurdunda psikolog olarak ¢alisan Moreno
ve arkadasi Jennings okuldan kagan kizlarin davraniglarini incelerken geleneksel
yontemlerin bunu anlamada yeterli olmadigim fark ettiler. Ogrencilerin bireysel
Ozelliklerini incelediklerinde bir sonuca ulasamadilar. Bunun tamamiyla etkilesim ve
arkadas gevresiyle ilgili oldugunu anladilar. Sosyal yapiya baktiklarinda diglanmig bir
grubun okuldan kagma egiliminde olduklarin1 gordiiler. Bu ¢alismadan bir toplulugu
anlamak i¢in bireylerden ziyade toplulugun tamamina bakmak gerektigi goriildii [9].
Bu yaklasim bilim diinyasma yeni bir bakis ag¢is1 getirdi. Sosyal iliskiler tizerinden
analizlerin gergeklestirilmesinin yolu acildi [10]. Glnumizde gercek dinya
problemlerinin bir kismini tamimlamada ve ¢0zim Uretmede bu yapilar
kullanilmaktadir. Varliklar arasindaki iligkilere odaklanilarak bir sosyal ag icinde
olusan yapilar ve iletisim akislar1 incelenmektedir. iliskileri matematiksel olarak
tanimlamada ise, ¢izgelerin kullanisli oldugu iirettigi ¢ozlimlere ve kullanildig alanlara
bakildiginda anlasilmaktadir. Internetin gelismesi ve biylk miktardaki verilerin
bilgisayar sistemlerinde islenip saklanmaya baslamas: ile birlikte hayatin her alanina
ait bilgiler ulasilabilir oldu. Bu verilerin analizi igin gelistirilen disiplinlerden biri de

sosyal ag analizi oldu. Bilimsel arastirmalarin kilit konularindan biri haline geldi.



Sosyal iligki, birbirlerinden haberi olan, en az iki insan arasinda bir siire devam
eden, anlamli, belirli amaglari bulunan sosyal bag demektir [11]. Sosyal aglar
denildiginde ise, Facebook, Twitter, Google+, Linkedin veya bunlara benzer arkadaslik
ve haberlesme siteleri akla gelmektedir. “Sosyal” olarak tanimlanabilir bir yap1 séz
konusudur. Bu tip verileri matematik ve bilgisayar bilimlerinde ifade etmek igin
cizgeler (aglar) kullanilir. Aglar (networks) veya cizgeler (graphs); arkadaslik,
akrabalik, ortak ilgi gibi parametreler {izerinden olusan iligkilerin tanimlandig
matematiksel modellerdir. Canli veya cansiz varliklar ve bu varliklar arasindaki
iliski/baglant1 olarak tanimlanan yapidir. Varliklarin diigiim ve baglantilarin da kenar
olarak ifade edildigi ¢izge veri yapisindadir.

Ortaya ¢ikan ¢Gizge tabanli yapilar genellikle ¢ok karmagiktir [12]. Karmasik aglar
cok biiyiik olabilecegi icin yerel Ozelliklerine bakarak, kiresel karakteristiklerini
anlamak ¢ok zordur. Bu nedenle bu tiir aglarin anlasilir hale getirilmesi i¢in goze ¢arpan
Ozelliklerinin ele alinmast ve analizi icin ise yarar metotlarin gelistirilmesi
gerekmektedir [13]. Sosyal ag analizi yontemleri bu karmagik yapilari ¢oziimlemede
ikna edici yollar sunar ve ag yapilarmin karmasikligi bir nebze olsun hafifletilir.
Diuglimler aglar i¢indeki bireysel aktorlerdir ve baglarda aktorler arasindaki iligkilerdir.
Bir sosyal sistemdeki bireylerin iliskilerine odaklanilarak, bu sistem analiz edilir,
anlagilmaya ¢alisilir. Diigiimler arasinda ¢ok gesitli baglar olusmus olabilir. Bu baglar
bilgi, para, e-posta, viriis, mikrop, benzerlik, ortak isler, dedikodu, evlilik, arkadaslik
gibi degerleri temsil eder. Bircok diinya problemine ¢6ziim gelistirirken bu yapilar
tizerinde ¢esitli analiz metotlar gelistirilip, kullanilmaktadir.

Bu tiir baglantilara her yerde rastlanilabilir ve bu baglantilar ile olusan sosyal yapi,
bireyin konumu, konumunun 6zellikleri ve etkileri sosyal ag analizi yontemleri ile
arastirilabilir.  Sosyoloji, matematik, bilgisayar bilimleri, tip, biyoinformatik,
biyokimya, elektrik miihendisligi, isletme gibi bircok alanda uygulamalari vardir. Sinir
hlcreleri arasindaki baglantilarla olusan aglarla beynin fonksiyonlarini; toplumdaki
meslek, arkadaslik ve aile baglarini; modern iletisim sistemlerini; Facebook, Twitter,
Instagram gibi sosyal aglari; enerji sebekeleri; ticari aglar1 ve ulasim aglarin1 aglarin
analizi yoluyla daha iyi anlayabiliriz[14]. Protein-protein etkilesimi (PPI) gibi hiicresel
yapilart modellemek icin ¢izgeler kullanilabilir. Hiicre bilesenleri diigiim,
etkilesimlerde kenar ile ifade edilir. Bu modelle bilim adamlarinin proteinler arasindaki
benzerligi bulmalar1 ve hiicrelerin karakteristiklerinin tespiti miimkiin olmaktadir [15].

Cizgeler haberlesme aglarimin modellenmesinde de kullanilmaktadir. Terminaller



diigiimlerle bu terminallerin haberlesmesi de kenarlarla gosterilir. Dogru ve etkin
haberlesmenin saglanabilmesi i¢in analizler yapilirken bu yapilardan faydalanilir [16].
Bilgisayar gormesi alaninda da genis bir kullanim alani1 bulmaktadir. Nesne tanima,
karakter eslestirme, goriintii boliimleme problemlerin iistesinden gelmek icinde
cizgeler kullanilir. Genel olarak hiyerarsik goriintii 6zellikleri agag yapilari veya yonlii
cevrimsiz (acyclic) gizgelerle modellenir. Diigiimler goriintliniin kisimlarini, kenarlar
ise mekansal iliskileri ve eslesmeleri gosterir [17]. Cizgeler ayn1 zamanda ulasim
aglari, etkinlik aglar1 ve oyun teorisinde de modelleme i¢in kullanilir. Biiyiik karmasik
projelerin arastirilmasi ve planlanmasinda basarili sonuglar verir [18]. GUnimizde ag
bilimi istatiksel problemlerin ¢oziminde de kullanilmaya ve sonuglar iiretmeye

baslamustir [19].
2.1. Matematiksel Gosterim

Agirliksiz bir ag yapis1 G = (V,E) seklinde tanimlanir. G ¢izge (graph), V
digiimler kiimesi (vertices set), E kenarlar kiimesi (edges set) olarak temsil edilir.
lliskiler tanimlanirken kenarlar kiimesi veya komsuluk matrisi kullamlir. Bir ¢izge
yonlii (directed) veya yonsiiz (undirected) olabilir. Ornegin telefon aramasi yonliidiir
¢linkii bir kisiden digerine arama ger¢eklesmektedir. Kenarlar iligkinin tirtine gore
agirlikli (weighted) veya agirliksiz (unweighted) olabilir. Bir agda, i ve j diigiimleri
arasinda iliski varsa ve bu iliski e; ; ile gosterilirse, bu iki diigiime komsu diigiimler
denir. Agirlikli aglarda ise, kenarin agirligi w; ; ile gosterilebilir.

Ornek olmast igin Sekil 2.2°de yonsiiz, agirhksiz bir gizge yapisi gosterildi. V =
{a,b,c,d,e, f,g,h,i,j k} digimler kiimesi ve E = {(a,b), (a,g), (b,e), (d,c),
(e,d), (e,f), (f,q), (f.)), (f,k), (g,h), (g,i)} kenarlar kimesi olur. Matrisin
diyagonal hiicrelerinde hep 0 var, ¢linkii bireylerden hig¢birinin kendisiyle iliskisi yok.
Bir matriste iliskinin tiirii arkadaslik olursa, bir kisi kendisiyle arkadas olamayacagi i¢in
0 olmas1 gerekir. iliskinin tiirii e-posta génderme olursa, kisi kendine de e-posta
gonderebilecegi icin 0 disinda bir degerde alabilir. Ornek matriste diyagonalin iki tarafi
simetriktir. Iliski yonlii olsaydi simetrik olmazdi. Agirhikl1 bir gizge olsaydi, matrisin
hiicrelerinde 0 ve 1 haricinde iliskinin sikligmi/siddetini/agirligimi gosteren degerler

olacakti.



kenarlar(E)

dagimler(V)

Sekil 2.2. Ornek Cizge
1 eger (i,j) €E
Agurlik . g
ij (ﬁ komsuluk matrisi) = { W, j egerw;; €E (2.1)

0 diger durumlarda

Cizelge 2.1. Komsuluk matrisi (sosyomatris) ve diigiim dereceleri

albjc|d|e|[f|g|h|i]|]|k]|Derece
al0Ol1|0|0(0|0|1]|0|0|0]|O 2
b(1/0{0{0(1({0(0(0]|0]|0]|O 2
c/0j0j0|1|/0|l0|0O|0|0O|0O]|O 1
d{ojoj1j0({1|{0|0|{0f0f0|O 2
e|0|1]/0|1|0f12/0|0|0|0]|O 3
filojoj0j0|1(0j1|0|0|1(1 4
g/1|(olojojo|1|o|21|1]|0|0| 4
h|{0|{0|0|0|00|1/0]0|0]|O0 1
i|{0{0(0|0|O|O|2]|0(0(0O|O 1
j|ojofojojoj1j0(0(0j0}|0 1
k|oj0|0|0O|0|1]|0]|0|0|0O]|O 1

2.2. Cizge Cesitleri

Gunumuzde birgok ¢esit ¢izge tanimlanmig ve problemlere ¢6zim Uretmek igin

kullanilmigtir. Asagida bunlardan bazilar1 kisaca agiklanmistir. Diigiimlerin oldugu



kenarlarin olmadigi gizgelere bos ¢izge denir ve tek bir diigimiin oldugu cizgelere
klglk ¢izge denir. Cizge kenarlar1 yonlii ve yonsiiz olabilir. Ayni iki diigiimiin sadece
bir kenarla baglandigi, herhangi bir diiglimii yine kendisine baglayan bir kenarin
olmadigi, kenarlarin bir deger almadigi ve yoniiniin tanimlanmadigi, diigiim ve
kenarlarin siniflandirilmadig gizgelere basit ¢izge denir. Bu ¢izgelerde n diigiim varsa,
maksimum kenar sayist n(n — 1) /2 olur. Her bir diigiim ¢ifti arasinda baglant1 varsa,
bu tiir ¢izgelere bagh ¢izge denir. Her bir diiglimiin en az bir kenar1 olmalidir. Boylece,
kenarin diger tarafinda baska bir diigiime bagli oldugu soylenebilir. En az iki diigiim
birbirinden bagimsiz ve birbiriyle baglantili degilse, bu cizgelere baglantisiz ¢izge
denir. Iki bilesen birbirinden bagimsiz ve birbiriyle baglantili degildir. Ttm diigiimler
ayni dereceye sahipse, G ¢izgesinin normal oldugu soylenir. Bir ¢izgede, her diigiim
noktasinin derecesi ‘k’ ise, ¢izge ‘k-normal cizge’ olarak adlandirilir. Cizgede, bir
diiglim diger tiim diigimlerle kenarlara sahip oldugunda bu tam baglh bir ¢izge olarak
adlandirilir. “n” diigime sahip tam baglh bir ¢izgede tiim diigiimlerin derecesi (n — 1)
olur. Bir ¢izgede biitiin diigiimlerin derecesi iki ve herhangi bir diigiimden diger biitiin
diigtimlere yol varsa, bu ¢izgeye cevrim ¢izge denir. Basit ¢izge olmali ve gizgede en
az 3 diigim bulunmalidir. Bir ¢evrim ¢izgesine yeni bir diigiim eklenirse ve bu diiglim
biitiin diigiimlerle baglantili hale getirilirse tekerlek ¢izge olusur. Bu yeni diiglim hub
gorevi gordr. Bir basit gizgede iki farkl tiirde diigiim kiimesi var ise ve ayn1 digiim
kiimesindekiler birbiri ile baglantili degil ve sadece diger diigiim kiimesindekilerle
baglantili ise bu ¢izgeye iki parcali ¢cizge denir. Birden fazla tiirde diigiim kiimesi de
olabilir. Bu ¢izgelerde ¢ok parcali (multipartite) olarak adlandirilir. Her bir kiimedeki
her bir diigiim diger diigiim kiimesindeki biitiin diigiimlerle baglantili ise, bunlar
baglantili tam iki parcali ¢izgelerdir. Yildiz ¢izge tam iki parcali bir ¢izgenin 6zel
halidir. Iki diigiim kiimesinden birinde sadece tek diigiim vardir ve bu tek diigiim diger
diigiim kiimesindeki biitiin diigiimlerle baglantilidir. Iki ya da daha fazla diigiim
arasinda birden fazla kenar (paralel kenar) varsa, bu tur gizgelere ¢oklu ¢izge denir.
Coklu gizgeler yonsiiz ve ¢evrimsizdir. Ornegin iki sehir arasinda birden fazla yol

varsa, bu durum ¢oklu gizgeyle temsil edilir [20].
2.3. Sosyal Aglarin Temel Ozellikleri

Ag bilimi sekilsel yapisinmi c¢izge teorisindeki cizgelerden alir. Kavramsal
cercevesini ise rastgelelik ve istatistiksel fizik doldurur. Bircok farkli disiplindeki

matematiksel kavramlardan da yararlanir. Eksik ve guraltilt veri kimelerinden bilgi
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almamiza yardimer olur. Tipik olarak ag yapisi ile ifade edilen varliklar insanlar
olmustur, ancak tamamen baska seylerde olabilirler. Bugiine kadar bircok farkli varlik
tiirli bu yapida kullanilip, analiz edilmistir. Bunlar telefon ag1, e-posta agi, biyolojik ag
(gen, protein), altyapr ag1 (karayollari, havayollari, enerji) olabilir. Bir ag1 olusturan
varliklar tek bir tiir olabilecegi gibi, birden fazla tiirii de (bipartite-multipartite)
barmdirabilir. Bir agdaki varliklar arasinda en az bir iliski olmalidir. Facebook gibi
aglarda bu iliskinin adi arkadashiktir. Bu agdaki varliklarin bir kismi birbiriyle
arkadastir veya degildir. Bu arkadagligin derecesi ayrik olarak tanimlanabilir ve
arkadas, akraba, tanidik olma durumlarin1 gosterebilir veya gercek bir say1 ile ifade
edilip iki kisinin birbiriyle gorigsme sikligini da gosterebilir. Bu yapilarin rastgele
olusmadig diisiiniiliir, yerel yapilar {izerinden resmin tamamina ulasilmaya calisilir. Bu
yapilarin analizi ile ¢ikarsamalar yapmak, degerler elde etmek zordur fakat sezgi ile de
olsa iligkilerin kiimelenme egiliminde oldugu bilinmektedir. Yani, X kisisi hem Y hem
de Z ile iliskiliyse, Y ve Z'nin iligkili olma ihtimali ortalamadan daha yuksek bir
olasiliktir [21].

_ < Q@ 'semantik aglar
:A internet "o b
metabolik agla 9o v )
yazilim gizgele# oele‘ktronlk devreler
proteom@ ‘Q@..+"
mutualistik]
aglar)
yemek aglan_Q,:/_:' kortikal haritalar

Hiyerarsik modler

Heterojenlik

ER gizge
Kafes

Adag

Sekil 2.3. Aglarda Rasgelelik, Heterojenlik ve Moddlerlik [16]

Sekil 2.3’te ilk olarak agin yapilis siirecinde yer alan rastgelelik miktart
gosterilmektedir. Ikinci dlgiitte, baglanti dagiliminin ne kadar farkli oldugunu ve

Uclincide de yapinin nasil modiiler oldugunu 6l¢mektedir. Farkli ag tiirlerinin
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rastgelelik, heterojenlik ve modiilerlik agisindan birbirleriyle nasil baglantili oldugunu
gOsterir.

Aglarin en u¢ durumu kafes (mesh) ve agactir (tree). Bu tlr aglar insan yapimidir
ve heterojenlikleri diistiktiir. Digiimlerin sahip oldugu baglanti sayisi birbirine yakindir
ve rastgelelik oran1 da diisiiktiir. Rasgele secilen iki diigiimiin birbiriyle baglanti kurma
ihtimali ¢ok diisiikk veya hi¢ yoktur. Dlzenli aglar uzun ortalama yollara ve yuksek
kiimelenmeye sahip olma egilimindedir. Kiimelenmelerdeki baglantilar yogundur.

Diger bir ag tiirl rastgele Erdds-Renyi (ER) ¢izgeleridir. Baglantisiz bir diigim
kiimesiyle baslatilir. Belirli olasilik degeri kullanilarak diigiimler eslestirilir. Bu tir
rastgele aglar diisiik heterojenlige sahiptir, ¢linkil cogu diigiim ayni sayida baglantiya
sahip olur. Derece dagilimi Gauss ¢an egrisi (Gauss bell-shaped curve) seklinde olur.
ER algoritmasi ile olusturulan rastgele aglar kisa ortalama yollara ve diisiik
kiimelenmeye sahiptir [22].

Ancak, ¢ogu gercek diinya aglari, diizenli veya rastgele aglarin sahip oldugu
derecelerin homojen dagilimina sahip degildir. Her diigiimiin aglarda sahip oldugu
baglant1 sayisi biiyiik 6l¢iide degisir ve bunlar diizenli ve rastgele aglar arasinda bir yere
yerlestirilir. Aslinda, Watts ve Strogatz [23], diizenli bir agdaki diigiimler arasindaki
baglantilarin belirli bir olasilikla yeniden baglandigi bir model 6nermistir. Bu modelle
olusturulan aglar kiigiik diinya (small-world (SW)) agi olarak adlandirilir. Dlizenli veya
rastgele ag arasinda bir agdir. Bu tiir aglar bir¢cok sosyal aga yapisal olarak yakin
aglardir, ¢lnkii ayni sayida diigiim ve kenara sahip rastgele aglardan daha yiiksek
kiimelenme ve neredeyse ayni ortalama yola sahiptirler. Yiiksek modiilerlige sahiptir,
¢linkii agin diger diigiimlerine gore ayn1 kiimedeki diiglimlerin daha yogun baglantilar
vardir.

Son olarak, gu¢ yasasina (power-law) gore sekillenen, oldukca heterojen bir derece
dagilimi ile karakterize edilen, genis Olgekli 6lgek-bagimsiz (Scale-free (SF)) aglar
vardir [24]. Olgek bagimsiz denmesinin sebebi agin herhangi bir kismina odaklanilsa
bile genel olarak sonu¢ degismemektedir. Cok az diigiimiin yliksek baglanti sayisi
vardir. Genelde baglantida oldugu diigiimlerin diigiim derecesi diisiiktiir. Ornegin
world wide web (www) ag1 bu yapidadir. Bu yap1 heterojenligi ve rastgeleligi birlestirir,
diisiik veya yiiksek modiilerlige sahip olabilir ve birgok SW ag1 da 6l¢ek-bagimsizdir
[25].

12



2.4. Sosyal Aglarda Merkezilik

Sosyal ag analizinde ¢Oziim bekleyen problemlerden biri agdaki en OSnemli
diiglimlerin veya topluluklarin tespitidir. Aga en ¢ok etki eden diigiimlerin tespiti
6nemli bir sorundur [26]. Bu tiir problemlere ¢6ziim gelistirirken en ¢ok ihtiya¢ duyulan
bilgiler merkezilik olgiileridir. “Belirli durumlara gére agdaki en 6nemli ve merkez
konumda bulunan akt6r kimdir?” sorusunun cevabi ¢esitli merkezilik hesaplamalari ile
bulunabilir. Merkezi aktorler, diger aktorlerle baglantisi ¢ok olan ve diger aktorlere
kolaylikla ulasabilen aktdrlerdir. Etkin bir diigiimden diger diiglimlere akis ¢ok daha
hizli olabilmektedir. Bir diiglimiin komsularma etkisini 6lgmek i¢in en bilgilendirici
degerler diigiim derecesi ve diiglimler arasindaki en kisa yol bilgilerini 6grenmektir.
Etkin diiglimler genelde merkezidirler. Merkeziligi O6lgmek icin bir¢cok yontem
gelistirilmigtir. Merkezilik ol¢iisii ile agdaki diigiimlerin veya ayritlarin 6nemi ortaya
cikarilir. Merkezi diigiimlerin tespiti ile sistemdeki bir¢ok probleme ¢oziim iretilebilir,
problem olusturan kaynaklar tespit edilebilir. Biyoloji, tip, ticaret, sosyal ag gibi bircok
alandaki ¢alismalarda merkezilik dlgiitleri ile sisteme etki eden 6nemli aktorlerin tespiti
igin literatiirde bir¢ok ¢alisma yapilmistir [21-26]. Merkezilik genelde yonsiiz aglarda
Olciiliir. Yonli aglarda bu “prestij” diye adlandirilir. Giden baglant1 sayisinin
biiyiikliigli o diigiimiin prestijini gdsterir. YOnsiliz aglarda ise, bir diiglimiin aga etkisi
diger diigiimlerle iliskisinin ne derece yogun ve etkili oldugu ile alakalidir. Bir
diiglimiin iligkide oldugu diiglim sayis1 ne kadar fazla ise ve diigiimlerle iliskisi daha
kisa yollarla oluyorsa, o diigiim o kadar merkezidir. Bir¢ok farkli merkezilik 6l¢iisii
olmasina ragmen derece, arasindalik, yakinlik ve 06zvektdor merkeziligi en cok
kullanilan merkezilik ol¢tleridir. Derece ile yerel, arasindalik, yakinlik ve 6zvektor ile
kiresel dlgtimler yapilabilir [27-31].

2.4.1. Derece merkeziligi (Degree centrality)

Her bir diiglimiin agdaki diger diiglimlerle arasindaki dogrudan baglanti sayisi
oOl¢iilerek elde edilir. Bir diigiimiin dogrudan baglantida oldugu diigiim sayis1 diigiimiin
merkeziligini gosterir. Yonsiiz aglarda tek tiir derece varken, yonlii aglarda bir diigiim
i¢in {i¢ tiir derece s6z konusudur: Gelen derece, giden derece ve bu ikisinin toplami

olarak toplam derece vardir. Agirlikli aglarda duruma gore ayrit agirliklar toplanarak

diigiim derecesi bulunabilir [33].

DCi = ;-lzl Wij (22)
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Denklem 2.2°de i derecesi hesaplanan diigiim, n toplam diigiim say1s1, w;; degeri

i ve j diiglimleri arasinda baglant1 varsa, ayrit agirligi veya 1 olarak alinir, yoksa 0
degerini alir.

2.4.2. Arasindahik merkeziligi (Betweenness centrality)

Bu 6l¢ii, agin farkli kisimlar arasindaki bilgi akigini saglayabilen diigtimleri tespit
eder ve bir agdaki akiglar i¢in 6nemlidir. Belirli bir diigiim vasitasiyla bilgi veya
iligkilerin nasil aktiginin dlglilmesidir. Diigimler arasindaki en kisa yollarin bulunmasi
ile hesaplanir. Her bir diigiim i¢in bu diigiimden kac tane en kisa yol gectigini bularak
hesaplanir. En yiiksek arasindalia sahip merkezi diigiimler ¢ikarildiginda en kisa yol

degerinin ortalamas: yiikselir ve baz1 diigiimler arasindaki akis kesilebilir [28, 29, 32].

BC; = Zj,k:tispjk(i) (2.3)

SPjk

SPjk. J ve k diigiimleri arasindaki kisa yollarin sayisini, sp (i) ise i diigiimii tizerinden

gecen j ve k diigiimleri arasindaki kisa yollarin sayisidir.
2.4.3. Yakinhk merkeziligi (Closeness centrality)

Yakinlik, bir diigimden agdaki erisilebilir diger diiglimlerine bilginin ne kadar
slirede yayilacaginin dlgiisii olarak kabul edilir. Bir diigiimiin bagimsizligi, ¢izgedeki
diger diiglimlere olan yakinlig ile degerlendirilebilir. Bir diiglim agdaki baska bir
diigiime ne kadar uzak olursa, birinden digerine ge¢mek icin daha fazla diigiimiin
gecilmesi gerekir. Iki diigiim bir ayrit ile bagh ise, dogrudan yakinlik, birden fazla
diiglim iizerinden gecerek bir diigiimden baska bir diiglime baglant1 kuruluyorsa,
dolayl yakinlik s6z konusudur. Farkl biiytikliikteki sosyal aglar arasinda karsilagtirma

yapmaya uygun bir 6l¢iit degildir [33].

d;;, i ve j diglimleri arasindaki mesafeyi gosterir.

ij
2.4.4. Ozvektor merkeziligi (Eigenvector centrality)

Bir diiglimiin agdaki diger 6nemli diigiimlerle iliskisi daha fazla ise, bu diiglime
daha fazla onem gostermek gerekir. Baglant1 sayist az olan ama onemli baglantilara

sahip olan bir diigiim degerlidir. Baglant1 sayisi ile birlikte baglantinin niteligi de goz
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Ontine alinir. Bir diigiimiin az sayida baglantisi olsa bile baglantilari etkin diigtimlerle
ise, bir sistemde ¢ok sayida daha etkisiz baglantiya sahip diiglime gore daha fazla
dikkate alinmalidir [31, 33]. Google PageRank [38] algoritmasi, 6zvektor merkeziligi

6lciminln bir varyasyonudur.
Ax = Ax, x; = uYj_; a;x; (2.5)

A, nxn boyutunda benzerlik matrisi olsun. i diiglimiiniin 6zvektor merkeziligi x;, A'nin
en biiyiik 6zdegerine ait normallestirilmis 6zvektordeki i‘inci girisi olarak tanimlanir.

A, A’nin en biiyiik 6zdegeridir.
2.5. Kiimelenme Katsayisi (Clustering Coefficient)

Cizge teorisinde kiimelenme katsayisi, bir ¢izgedeki diiglimlerin birlikte
kiimelenme derecesinin bir olgtsudir. Bir sosyal agda iliskide olan diigiimlerin
komsular1 da birbirleri ile baglantida ise, bu diiglimlerin kiimelenme Kkatsayisi
yliksektir. Sosyal aglarda kiimelenme katsayisi aslinda arkadaslarimizin birbirleri ile ne
kadar arkadas olduklarini dlger. Bir yonsiiz agin kiimelenme katsayis1 agdaki ti¢gen
sayisinin yogunlugudur. Bir agm ortalama kiimelenme katsayisi, her dagumin yerel

kiimelenme katsayisina dayanir [14].

2N;
€6 = 20 2.6)

Denklem 2.6’da C_C;, i digiimiiniin kiimelenme katsayisidir. N;, i diigiimiiniin
komsularinin birbiri ile baglantida olanlarinin sayisidir. k; ise i’nin diigiim derecesidir.
C_C; degeri 0 ise, i digiimii komsular ile yildiz (star) yapisinda olusur. C_C; degeri 1
ise, i’nin komsularinin hepsinin birbiri ile baglantili oldugu, tam bagli bir ag
olusturdugu anlasilir. Her bir diigiimiin klimelenme katsayist hesaplandiktan sonra bu
degerler toplanip diigiim sayisina boliinerek ortalama kiimelenme katsayisi hesaplanir.

Ortak arkadas1 olan iki kisinin iligki kurma ihtimali daha yiiksektir. Kanitlar, cogu
gercek diinya aglarinda ve oOzellikle sosyal aglarda, diigiimlerin nispeten yliksek
yogunluklu baglarla karakterize edilen siki Oriilmiis gruplar olusturma egiliminde
oldugunu gostermektedir. Bu olasilik iki diigiim arasinda rastgele kurulan bir bagin

ortalama olasiligindan daha biiyiik olma egilimindedir [23].
2.6. Yogunluk (Density)

Yogunluk agdaki olas1 baglantilarin ne kadarinin gergeklestiginin 6l¢iisiidiir ve

bireysel yogunluk diigiim derecesidir. Agin genelinin iliski yogunlugu analizlerde 6l
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olarak kullanilabilir. Elde edilen bu yogunluk degerine farkli anlamlar yiiklenebilir.
Ornegin bir is agindaki yogunlugun yiiksek olmast islerin veya ¢alisan bireylerin birbiri
ile sik iligski kurdugu, birbirine bagimli oldugunu gosterir. Agin geneli i¢in 6lgllen
yogunluk degerinin diisiik olmasi1 is boliimiiniin iyi yapildigi, birbirini etkilemeyen is
stireclerinin oldugunu gosterir. Yogunluk degeri ag biiylidiikce azalma egilimindedir.
Farkl biiytikliikteki aglarin yogunlugunu karsilastirmak dogru degildir [10].

Bir agda n tane diigim varsa biitiin diigtimlerin birbiriyle iliskili oldugu tam baglh
bir agda potansiyel kenar sayisi n(n — 1)/2 olur. Bu bilgiye gére m adet kenar1 olan
bir agin yogunlugu Denklem 2.7°deki gibi hesaplanir. Tam bagl bir agda yogunluk 1

olur.

mevcut kenar sayist _ 2m

(2.7)

- potansiyel kenar sayist - n(n-1)

Bu calismada agirlikli yogunluk adinin verildigi bir giris daha kullanildi. Kenar
agirhiklar1  kullanilarak  yogunluk hesaplamasi yapildi. Agdaki baglantilarin
agirliklarinin toplami olas1 baglanti sayisina boliinerek yogunluk degeri elde edildi. Ag

yapisma gore bu deger 1'den biiyiik ¢ikabilir. Onerilen yontemde en yiiksek degeri 1
olarak kabul edildi.

2.7. Sosyal Aglarda Karmasikhik (Social Network Complexity)

Internete baglanildiginda, seyahat edildiginde, arkadashiklar kuruldugunda veya
telefon edildiginde aslinda karmasik sistemler denilen yapilarin bir pargasi olmus
olunur. Karmasik sistemleri anlayabilmek icin Oncelikle sistemin ne oldugunun
bilinmesi gerekir. Sistem diizen, diizenek, yol, yontem anlamlarina gelir [11].
Cevremizdeki diinyayr anlamak i¢in kullanilan bir modeldir. Eleman olarak
adlandirilan gruplar ve bu gruplarin birlikte ¢aligabilecekleri ve bir biitiin olusturduklar
iliskili yapiya sistem denir. Bu ¢ok basit ve soyut model, ¢ok ¢esitli seyleri tanimlamak
icin kullanilabilir. Karmasiklig1 6lgmek igin farkli yaklagimlar 6nerilebilir. Bunlar

1. Insan gézlemi ve (6znel) derece

2. Parcalarin veya farkli unsurlarin sayisi

3. Boyut

4. Sistemi kontrol eden parametrelerin sayisi
5. Minimum ag¢iklama

6. Bilgi igerigi

7. Minimum kurucu faktor

16



8. Insa icin gereken minimum enerji / zaman

Bu hesaplamalarin ¢ogu bir olgu modeli ile ilgili hesaplamalar olacaktir. Iki
gbzlemci ayni1 olgu i¢in ¢ok farkli modeller gelistirebilir veya kullanabilir ve bu nedenle
karmasikligin degerlendirilmesinde farkli fikirde olabilirler. Ornegin, ¢ok basit bir
durumda, parca sayisinin sayilmasi olgunun goriildiigii 6lcege bagli olacaktir (atomlar
sayma, molekiilleri, hiicreleri, organlari saymaktan farklidir) [39].

Tek bir evrensel karmagiklik 6l¢iisti bulunabilecegi diistintilmemelidir. Olast en iyi
sey belirli bir gozlemci tarafindan belirli bir amag i¢in belirli bir baglamda kullanigh
bir 6lgme yapmaktir. ilk odak noktasi, bir gozlemin veya olayi ne kadar sasirtic1 veya
beklenmedik olduguna iliskin hesaplamalar iizerine olacaktir. Bu yaklagim bilgi teorisi
olarak tanimlanmustir.

Karmasik, anlasilmasi zor durum, 6gelerinin veya gerekli islemlerin sayisinin
coklugu ve gesitliligi yiiziinden anlasilmasi ve yapilmasi gii¢ olan, karisik, sofistike
anlamlarma gelir [11]. Karmasiklig1 bir parametre olarak, yani bir seyin bir 6lgiisii
olarak anlasilabilir. Genelde karmasik sistemler, elemanlarim iliskileri ile ilgili bilgileri
yakalamak ve 6lgmek igin cizge yapisinda modellenir. Bu modeller ile sistemdeki
eleman sayisi, kiimelenmeler, iligkilerin derecesi, Onemi, derinligi, uyum ve
anlamsallig1 dlgiilebilir [40].

Bu tezde amaglanan, entropi yaklagimmin énemini ve sinirlamalarint anlamak igin
cizgelerin karmagikligina daha genis bir perspektiften bakmaktir. Oncelikle genel bir
yap1 tanimlanip alt kollarina bakilabilir.

Cizgelerin karmagsikligini 6lgmek birgok alanda karsiligi olan bir sorundur. Mevcut
yaklagimlar ya rastgelelik (olasiliksal) ya da istatistiksel (non-deterministik)
karmagikliga dayanir. Rastgele karmasiklik, bir yapinin rastlantisallik veya daginiklik
derecesini nicellestirmeyi amaclamaktadir. Istatistiksel karmagiklikta ise, diigiim
derecesi, kenar yogunlugu veya Laplacian spektrumu gibi istatistiksel ozellikler
kullanilarak sonu¢ alinmaya calisilir. Giiniimiizde her iki yontemde ihtiyaca gore
kullanilmaktadir.

Istatistiksel yaklasim kodlama, altyap1 sayis1 (number of substructures) ve tiretken
(generative) Ol¢limler olmak iizere li¢ kisma ayrilir. Kodlama yaklasiminda baskin olan
6lciim Kolmogorov karmasikligidir. Bir kodlama semasinda, bir nesneyi kodlamak igin
gerekli olan kelime uzunlugu yani kod alfabesinden alinan karakterlerin sayis1 o
nesnenin karmasiklik degeridir ve bu ydntem cizgelere de uygulanabilir. Ornegin

cizgelerin iliskilerini gostermek i¢in kullanilan minimum komsuluk listesinin uzunlugu
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ayni zamanda Kolmogorov karmasiklik ol¢iisiidiir [41]. Altyap1 sayisi, bir ¢izgeye
farkli etkileri olan alt gruplarin sayisin1 bulan bir 6lgiittiir. Genel olarak, daha fazla alt
cizgelerin oldugu sistemlerin daha karmasik oldugu séylenir [38, 39]. Constantine [44],
kapsama agaclari sayisinin bir ¢izgenin karmasikligini gosterdigini soyler. Bonchev’in
bu konuda bir¢ok ¢alismasi olmustur [41, 42]. Uretken 6lciimde ise, yildiz (star) veya
hizip (clique) gibi en basit kenar gruplarindan baglayarak ¢izgeyi olusturmak igin
gerekli olan en az birlesim ve kesisim kiimesi islemi sayis1 karmasiklik 6l¢iistidiir [43,
44].

Cizgelerin rastgelelik karmagikligini 6l¢gmek igin ¢izge tabanli entropi l¢timleri ile
iyi sonuglar alinabilmektedir. Olasiliksal dlgtimler bir ¢izgenin belirli yapisal 6zellikleri
ile iligkilidir. Bir ¢izgenin elemanlariyla (diigiimler veya kenarlar) bir olasilik
dagilimini iligkilendiren, igsel ve dissal olmak {izere iki farkli tipte 6l¢tim vardir. Bu
yaklasimda bu ol¢iimlerin sayisal degeri genellikle bir ¢izgede tanimlanmis olasilik
dagilimina bir entropi fonksiyonu uygulanarak elde edilir. Bu iki olasiliksal karmasiklik
dlgiisii, olasilik dagilimmnin belirlenme bigiminde farklilik gésterir. igsel dlgiimlerde
dagilimi, ¢izgenin bazi1 yapisal Ozellikleri sekillendirir. Digsal durumda, ¢izge
elemanlarma keyfi bir olasilik dagilimi atamir [48]. Yapisal 6zelliklere bagli olarak
¢izgenin bir kisim bilesenlerine olasilik dagilimi tayin edilir [49]. En ¢ok kullanilam
Shannon entropidir [50]. Farkli kullanilan entropilerde vardir [13]. Bu g¢alismada

Shannon entropiye ek olarak Karci ve Renyi entropileri kullanildi.
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3. CIZGE ENTROPISI

Entropi, istatistiksel fizigin temelini olusturur ve bilgi teorisinin ortaya ¢ikisiyla
beraber kullanim alani ¢OK genislemistir. Entropi mantik, istatistik, biyoloji ve
ekonomiye kadar birgcok disiplinde 6nemli roller oynar. Bununla birlikte, entropi farkli
durumlar icin farkli tanimlara sahiptir ve hatta ayni alanda bile farkli entropi kavramlart
ortaya ¢ikabilir.

Termodinamikte izole edilmis bir sistemde enerjinin nasil uygulandigini ve
aktarildigini aciklar. Ek bir enerji olmadan yani belli bir maliyet olmadan ayni enerji
ile bir igin stirekliliginin olamayacag1 anlamina gelir. Kapali sistemler diizensizlige
egilim gosterir ve entropide bunun bir 6lglsidur. Kapali bir sistemde entropi siirekli
artmaktadir. Yani evrende kendisini disar1 kapatan, enerji ve madde kayiplarini
disaridan yeni madde ve enerji girdileriyle telafi etmeyen btiin sistemler bu anlamda
bir diizensizlige, dagilmaya ve 6liime dogru gitme egilimindedir. Dogal siireglerde
entropi artar. Bunun tersi, dogal olmayan, yani sisteme disaridan miidahale ile yapilmig
olan bir igslem olarak gortlur ve enerjinin israf edilmesi anlamina gelir [51].

Entropinin gelisim tarihinde, entropiyi yorumlamak ve anlamak igin birgok
girisimde bulunuldu. Entropiye birgok farkli yorum yapildi. Glinimiize kadar entropi
icin kullanmilan ifadelerden birkag1t sayilirsa, bunlar “bozukluk”, “dagimiklik”,
“karmasa”, “enerjinin yayilmasi1”, “rastlantililik”, “kaos”, “diizensizlik”, “bilgi
miktar1”, vb. ifadelerdir. Bir sistemdeki diizensizlik veya rasgelelik 6lglsu olarak
yorumlanir. Diizen veya ongoriilebilirlik eksikliginin ifadesidir. Sistematik isleyisteki
eksikliklerin, hatalarin dl¢iistidiir. Kompleks yapilarda yani sistem parametrelerinin
Olglimiiniin zor oldugu yapilarda diizensizlik, eksiklik veya bilgi miktarin1 ortaya
cikarmak i¢in kullanacagimiz olasiliksal fonksiyon entropidir. Entropinin ne oldugunu
ve neden siirekli arttigim1 anlamak 6nemlidir. Artis1 saglayan nedenleri gérmek ve
ortadan kaldirmak i¢in gereklidir.

Diizensizlik beraberinde belirsizligi getirir. Bir olayda belirsizlik séz konusu ise, o
olaydan bilgi elde edilebilir. Meydana gelme olasilig1 diisiik olaylar daha fazla bilgi
barmdirir. Belirsizlik, elde edilen bilgi ile azaltilmis olur. Belirsizlik ile bilgi ters
orantilidir. Bir olayin doniisecegi durumlarin olasiliksal yapist biliniyorsa, entropileri
hesaplanabilir. Entropi sayesinde niceliksel bir deger elde edilebilir.

Sistem dlzensizligi arttikca artan herhangi bir fonksiyon entropi fonksiyonu

olabilir. Diizensizlikle iki sey anlatilmak istenir. Birincisi sisteme giren enerjinin
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biitiiniinden faydalanilmamasi sonucunda ister istemez sistemin giin gegtikce eski
haline dénemeyecek olmasimin ifadesidir. Ikincisi ise, bir sistemin toplam enerjisinin
mevcut tanecikler arasindaki dagilimidir. Diizensizlik denilince akla gorsel diizensizlik
veya kaos da gelebilir. Ornegin bir odadaki diizensizlik gorsel bir diizensizliktir. Bu
diizensizligin olusumu bir dis etkene (insan) bagl ise, entropik degildir. Bu durumda
tam tersi entropi azalir. Dogal siire¢le odada bir diizensizlik olusmussa, bu entropiktir.
Kargasa, karmasa anlamindaki kaosta fizik ile ilgili degildir ve entropik anlamda
diizensizligi ifade etmez [52].

Cizge yapisindaki sosyal aglarda bilgi elde etmek, diigiimlerin énemini anlamak,
diigiimler arasindaki iliskinin niceligine bakmak, topluluklar tespit etmek i¢in entropi
kullanilabilir. Yapilan hesaplamalarda optimizasyona ihtiya¢ duyuldugunda entropi ile

tyilestirmeler yapilabilir.
3.1. Entropinin Tarihsel Gelisimi

Sicaklik ve entropi, tiim termodinamik alanimi diger fizik alanlarindan ayiran iki
temel niceliktir. Bunlarin ikisi de atomlarin varligina ve 6zelliklerine bagl istatistiksel
niceliklerdir. Sicaklik basinca benzer ve duyularimizla hissedilebilir ve yogunluk ile
ilgili bir 6lgtdur. Entropi ise, hacime benzer ve sistemin boyutuna goére olusan alansal
bir dl¢lidiir. Hem sicakligin hem de entropinin, maddenin atomik yapisina deginmeden
tanimlandig1 ve 6l¢iildiigii dogrudur. Bununla birlikte, bu niceliklerin anlagilmas1 ve
aslinda onlarm varligi, maddenin atomik yapisina bagldir. Belki de pargaciklarin
dinamikleri tarafindan agiklanacak ilk ve en basit miktar bir gazin basincidir. Basing,
bir birim alana uygulanan kuvvet olarak tanimlanmaktadir. Her ne kadar sicaklik,
atomlara atifta bulunulmaksizin algilanip 6l¢iilebilse de onun varlig1 ve agiklamasi
maddenin atomik yapisina baghdir. 19. yiizy1l boyunca, 1sinin sicaktan soguga akan bir
madde olduguna inaniliyordu. Sicaklik kavraminin pargaciklarin hareketleriyle
anlatilmasi 19. yiizyilin sonlaridaki bilim insanlarinin en 6nemli basarilarindan biridir.
Robert Boyle (1660), belirli bir gaz sicakliginda, hacmin ve basincin ¢arpiminin sabit
oldugunu buldu. Bernoulli (1732), bir gazin basinciyla sicakliginin dogru orantili
oldugunu ortaya koyarak, kinetik gaz kuraminin temellerini atti.

Her ne kadar sicak ve soguk algis1 eskiden beri yasanmis olsa da 6l¢iimleri 17. ve
18. ylizyillarda yapilabildi. Bu donemlerde Ole Christensen Romer (1702), Daniel
Gabriel Fahrenheit (1714), Anders Celsius (1742) ve digerleri tarafindan c¢esitli

termometreler tasarlandi. Termometrenin icadindan sonra, sicakligin kesin 6l¢timlerini
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yapmak miimkiin hale geldi. 19. yiizyilin baslarinda, Jacques Charles ve Joseph Louis
Gay-Lussac deneysel olarak sabit basing altinda, t sicaklikta hacmin dogrusal oldugunu
kesfetti. Bu ¢ikarsamalardan sicakligin parc¢aciklarin ortalama kinetik enerjisinden elde
edildigi ortaya cikt.

Sadi Carnot, 1824'te ideal bir 1s1 motoru {lizerine bir ¢alisma yayinladi. Bu ¢alisma,
Clapeyron tarafindan 1834 yilinda matematiksel olarak yeniden diizenlendi. Bu ¢alisma
Termodinamigin Ikinci Yasasinin Clausius ve Kelvin tarafindan formiile edilmesine
temel olusturdu. Ikinci Yasa, ilk olarak 1849'da Clausius tarafindan formiile edildi.
William Thomson (Lord Kelvin) tarafindan ikinci bir formiilasyon 1850'de yapildu.
Clausius 1854'te 1s1 motorlartyla baglantili olarak formiile ettigi dS = dQ / T 0OlgUsl
ile degisimi dl¢tii. Buna gore Q 1s1y1, T ise mutlak sicakligi gésteriyor olsun. Sistem d@
kadar 1s1 sogurdugunda, degisim dS kadar olur. Bununla birlikte, entropi kavrami 1863
yilinda tanitildi [53]. Entropi kavrami ilk olarak Alman Fizik¢i Rudolf Clausius
tarafindan termodinamigin ikinci yasasinda bahsedilen enerjinin korunumu ilkesini
acgiklamak ic¢in kullanilmaistir.

James Clerk Maxwell, dinamik gaz teorisini 1860'da yayinladi. Bu, 1867'de
Ludwig Boltzmann tarafindan genisletildi. Bu calismalar, giiniimiizde Maxwell-
Boltzmann dagilim1 olarak bilinen gazdaki molekiillerin denge hiz1 dagiliminin hem
varligin1 hem de seklini belirledi. Bu dagilim, molekiillerin ortalama kinetik enerjisi ile
mutlak sicaklik arasindaki baglantiyr kurdu. Entropi ve olasilik arasindaki logaritmik
baglant1 ilk olarak Boltzmann tarafindan tersinmezligi agiklamak igin Kinetik gaz
teorisinde ifade edilmistir[54]. 19. yiizyilin sonlar1 ve 20. yiizyilin baslarinda
entropinin molekiiler yorumu Ludwig Boltzmann ve Josiah Willard Gibbs tarafindan
gelistirildi. Bu zamanlarda, maddenin molekiiler teorisi evrensel olarak kabul
edilmekten uzakti. Atomistik madde teorisinin kabuliinde bir doniim noktasi, Brownian
hareket teorisinin Albert Einstein (1905) tarafindan yaymlanmasi ve ardindan Jean
Perrin'in (1910) deneysel onaylamasiydi. Boltzmann, Clausius'un termodinamik
entropisi ile istatistiksel entropi arasindaki uygunlugu, boyutsuz bir sabiti secerek ya da
daha iyi hale getirerek tanimladi. Boltzmann’in tanimladigi entropi formllu S =
klog (W) seklindedir. S entropi degeri, k Boltzmann sabiti ve W olayin veya durumun
olusma olasiligin1 belirtir. Degisen sey, entropi S ile W durum sayisi arasindaki resmi
iliskidir. Ikisini iliskilendirmek icin, sicakliga boliinen enerji birimlerini sabit bir
sekilde tasimaya gerek olmayacak. Boltzmann’m entropisinin yorumu, olasilik

acisindan ve daha sonra farkli parametreler agisindan muazzam bir etki ortaya koydu.
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Clausius’un entropisinin, Boltzmann’in entropisinin kabuliinii engelleyen taraflar
vardi. Birinde, enerji ve sicaklik orani ile tanimlanan bir miktara sahipken; digerinde,
sistemin durum sayisini temsil eden bir miktar vardir. iki miktarn tamamen alakasiz
oldugu goriliiyor. Entropi, boyutsuz bir nicelik olarak tanimlanmis olsaydi, iki entropi
arasindaki tanimlama ve nihayetinde entropinin bir bilgi 6l¢iisti olarak yorumlanmasi
cok daha kolay olurdu [55].

Daha sonralar1 Claude Elwood Shannon [50] “The Mathematical Theory of
Communication” adli kitabinda entropiyi iletisimdeki belirsizligi 6l¢gmek i¢in Onerdi.
Bilgi teorisinin temelini olusturan, bir bilginin saklanmas1 ve iletilmesi i¢in gerekli
ortalama bit sayisin1 hesaplamada kullanilan Shannon’un entropi bilgisidir. Yani
entropi, istatistiksel olarak iletisimde ikili sorularla (hayir->(0) veya evet->(1))
gonderilen mesajlarin test edilerek karsiya en az maliyetle dogru bilginin ulastirilmasini
saglamaya yonelik calismanin sonucudur. Shannon entropi ginimuzde en ¢ok
kullanilan belirsizlik 6l¢iisiidiir.

Rashevsky [56], Trucco [57] ve Mowshowitz [48], cizgelerde Shannon entropisini
tanimlayan ve ilk arastirmalar1 yapan kisilerdir. Cizgelerin yapisal karmagikligini
olgmek, yapisal bilgi igerigini yorumlamak igin ¢izge entropi kavramini gelistirip,
kullandilar. Cizgenin yapisal karmasikligin1 dlgen entropik olctimler gelistirmek i¢in
diiglim sayisi, diigiim derecesi gibi bir dizi ¢izge degiskeni kullanmilmistir. Yapisal
karmagiklik agin belki de en 6nemli 6zelligidir, ¢linkl karmasik bir agda diigiimlerin
ve kenarlarin diizenlenme seklini ortaya koyar ve ag islevlerinin 6énemli oranda
etkinligini gosterir [58]. Bu yilizden karmagik aglari analiz ederken yapisal
karmagsikligin1 6l¢mek aslinda bir zorunluluktur.

Giliniimiizde c¢izge entropi kullanilarak yapilan c¢alismalarin  sayist hizla
artmaktadir. Bazilarindan bahsetmek gerekirse, Everett [59], rol benzerligine dayanan
yeni bir yapisal karmasiklik olgiisii 6nerdi. Cok amagl akilli sistemlere hiyerarsik
sosyal entropi uygulanarak yapay robot topluluklarinin ¢esitliliginin stirekli, niceliksel
bir 6lcumi tespit edildi. Robot futbol takimi, robot yiyecek arama takiminin
heterojenlik ve gesitlilik 6l¢iisli entropi ile dl¢iildii [60]. Yine aglarda, trafik aktarim
(transfer) ve akis (flow) karakteristigine uygun entropi tabanli bir merkeziyet 6l¢iisii
Onerildi [61]. Gen aglarina benzeyen yonlii 6lgek bagimsiz aglarda tek gen
perturbasyonlarinin kiiresel haberlesmeye etkileri entropi ile incelendi [62]. Kuguk
Ol¢ek bagimsiz agdan hareketle ekstremum giic kanunu dagilimi olan, 6nyargili bir

baglant1 dagilimi entropisi tanimlandi. Bu offdiagonal karmasiklik (OdC), yonsuz bir
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¢izgenin veya agi karmasikligini karakterize etmek igin yeni bir l¢ii olarak onerildi
ve Helicobacter Pylori protein etkilesim agina uygulandi [63]. Dehmer, agag
ayrismasina (tree decomposition) dayanan gizgelerin yapisal bilgi i¢erigini tespit etmek
icin bir yontem oOnerdi [64]. Kim, aglardaki karmasikligi 6l¢mek ve hesaplama
maliyetini diisirmek icin Onerilerde bulundu [65]. Bazi ¢izge tiirlerinde bazi asiri
entropi degerleri tespit edildi ve ¢izge entropisi ile derece gii¢lerinin toplami arasindaki
baglant1 bulundu [66]. Nie ve digerleri [67], bir diigiimiin komsularinin bilgisine
dayanan yeni bir merkezilik tanimin1 entropi ile énerdi. TOPSIS ve goreceli entropi
kullanilarak etkin diiglimler tespit edildi [68]. Sosyal ¢izgede karmasikligi ve
belirsizligi tanimlamak i¢in arkadas entropisi ve etkilesim siklig1 entropisi
tanimlanarak, sosyal iliskiye dayali yapilarda hem dogrudan hem de dolayli etkileri
Olgmek igin bir model 6nerildi [69]. Kiimelemelerin tespitinde diigiimiin kiimelemeye

eklenmesinin dogrulugu entropi ile dl¢iildii [70] .
3.2. Entropi Tdrleri

Gecmiste bir¢ok entropi tanimlanip kullanilmistir. Bu ¢alismaya temel olusturan

entropi tlirleri asagida agiklandi.
3.2.1. Boltzmann-Gibbs entropi

19. yiizyilda yasamis olan Ludwig Boltzmann’in mezar tasi iizerinde yer alan

Denklem 3.1’deki entropi tanimu istatistiksel mekanige ¢ok sey katmuistir.
S =kx*logw (3.1)

Dogal siire¢lerde bozukluklarin artmasinin entropi degerleri ile iliskili oldugunu ilk
fark eden kisidir. Olasilik kullanarak iinlii termodinamik diizensizlik denklemini ortaya
koymustur. Termodinamik entropinin olasiliksal olarak anlamini ilk vurgulayan ve
istatistiksel olarak analizini gergeklestiren, entropi kavramini molekiiler diizensizlik
veya kaosla iliskilendiren kisi Boltzmann'dir [71]. Boltzmann entropisi, istatistiksel
mekanigin temel yapi tasidir. Entropi kavrami daha sonra bilgi teorisinin ortaya
¢ikisiyla kullanim alanini genisletmistir. k Boltzmann sabiti, w ise her bir makro durum
ile uyumlu mikro durumlarin sayisidir. w, termodinamik olasilik veya istatistiksel
agirhik olarak adlandirilan, sistemin makroskopik durumuyla uyumlu toplam
mikroskobik karmagik sayisidir. w miktari 'bozukluk derecesi' olarak adlandirilir [72].
Olayin veya durumun olugsma olasiligini belirtir. Boltzmann bu formuli gelistirirken o

zamanlarda daha kesfedilmeyen atomlarin gazlarin ana yapisinda bulundugu
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varsaymmiyla hareket etmistir. izin verilen mikro durumlar {izerinden durumlarin
dagilim bozuklugunun bir Olgiisiinii saglar. Modern fizikteki butin entropi
kavramlarmin temelinde Boltzmann ve Gibbs entropileri vardir. Gibbs entropi,
istatistiksel bir kiime {izerinde tammlanir. Q = {p,p,, P3, ..., Pn} bir sistemin
makroskopik veya gézlemlenebilir durumlarinin bir kiimesi olsun. W (p,,) 'e gbzlemsel
durumun istatistiksel agirligi veya yap1 fonksiyonu denir. Boltzmann entropi taniminda

A,, g6zlem durumuyla uyumlu olan mikroskobik karmasik sayisidir.
3.2.2. Shannon entropi

Bilgi ister analog ister dijital olsun, bir iletisim sisteminin kaynagidir. Bilgi teorisi,
bilgilerin kodlanmasi, depolanmasi ve iletilmesi ¢aligmalarini ele alan matematiksel bir
yaklagimdir. Claude Shannon yaptigi ¢alismalarla bilgi kuraminin temelini olusturan
kisidir.

X degiskeninin olasiik dagilimi (pq,py,.....,pn) olursa, bu fonksiyon su
ozelliklere sahip olmalidir. Entropi fonksiyonu biitiin p; degerlerinde siirekli olmalidir.
Biltln p; degerleri esit olasiliga sahip oldugunda n adet olast durumlarda entropi
fonksiyonu n’nin monoton artan bir fonksiyonu olur. Her bir olasiligin entropi degeri
toplanarak toplam entropi degeri elde edilir [73]. Shannon bu ii¢ 6zellige gore 3.2

denklemini olusturmustur (burada K pozitif bir sayidir).

E(p1, 02 -, D) = =K1 pilogp; (3.2)

Deney sonucu ne Olcude 6ngoriilemez ise, entropi o denli biiyiik olmaktadir. Yazi
tura atma olayr diisiiniildiigiinde olasiliksal bir sonu¢ s6z konusudur. Dogru tahmin
yapma  sansi  1/,°dir.  p(yaz) =p(tura) = 1/,, E=-1/,10g1/, -1/, 1091/, =
—log 1/2 = —log2 =1 . Cikan sonug¢ 1 bit bilgi icerir. Bu deger muhtemel olas1
sonuglarin sayisinin logaritmasidir. Bir madeni paranin yazi tura olayinda esit olasilik
oldugu i¢in maksimum belirsizlik yani maksimum entropi vardir. Ornegin; tura gelme
olasiligiin yazi gelme olasiligindan biiyiik olma durumu s6z konusu olsa, belirsizligin
daha az olacag soylenebilir. p(yaz) =1/, p(tura) =*4/c, E=-1/clog1/c -
4/clog */ ~ 0,722 . Sonug daha kolay tahmin edilebilir, ¢iinkii tura gelme olasilig: daha
yuksektir. Elde edilecek bilgi daha az olacaktir. Buradan entropi ile bilgi miktarinin
iliskili oldugu sdylenebilir. Ornegin bir madeni para 2 defa atilsin. 22 = 4 olusabilecek
durum var. Olusabilecek durumlar yazi-yazi, yazi-tura, tura-yazi, tura-tura’dir. Cikan

sonug 2 bit ile ifade edilebilir. Bu madeni n kere atildiginda 2™ olusabilecek durum
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gorulebilir. Buradaki 2 her bir atista olusabilecek durum sayisini, iis n ise, toplam atig
sayisint  belirtmektedir. E = log2™ = nlog2. Yazi tura 2 durumlu bir sonug
vermektedir. Zar atma olayinda ise, 6 durumlu bir sonug¢ vardir. Her birinin olugma
olasilig1 1/6’d1r. E = —log 1/6 = log6 ~ 2.58. Bilgi kuraminda bu demektir ki 2.58 bitlik
bir bilgi ile bu zarin aldig1 deger karsiya iletilebilir. Logaritmanin taban degerinin 2
secilmesinin sebebi sonucun karsiya bit (0,1) olarak iletilmesindendir. Karsiya
gonderilecek bilgide gorildiigii iizere bir belirsizlik var, biitiin bilgiler karsiya
ulagtiktan sonra bu belirsizlik ortadan kalkmaktadir. Shannon, bu 6lglye entropi
demistir [50].

3.2.3. Rényi entropi

Alfred Renyi, bagimsiz olaylarin katkisini koruyacak, olasilik aksiyomlariyla
uyumlu en genel bilgi hesaplama yontemini arastiyordu [74]. Coziim gelistirmeye

Cauchy'nin islevsel denklemiyle basladi. Eger p ve g, I'den bagimsiz ise,

I(pg) = 1 (p) + 1(q) 3.3)
olur. Normallestirici bir sabitin disinda bu;
I'(p) = —logp (3.4)

Hartley’in bilgi igerigi ile uyumludur [75]. X = {x4,...,xy} olaylarmmn farkl
olasiliklara sahip oldugunu varsayarsak (py,...,py) , Ve her biri bilgi bitlerini iletirse,
kiime i¢in toplam bilgi miktart:

I(p) = Xi=1pxlk (3.5)

Bu Shannon entropisi olarak kabul edilebilir, fakat bu denklemde bir ortilu
varsayim var. Alternatifsiz olmayan dogrusal ortalama kullanilmis ve genel ortalama
teorisinde, ters g~1 ile g (x)’in herhangi bir fonksiyonu i¢in, ortalama, asagidaki gibi
hesaplanabilir.

97 XR=1Prg (xi) (3.6)

Bu tanim I (P)’ye uygulanirsa asagidaki denklem elde edilir.

I(P) = g7 ' CR=1Pkg k) 3.7)

Bagimsiz olaylar i¢in bir eklenebilirlik (additivity) varsayimi uygulandiginda,

sadece iki olas1 g (x) elde edilir.
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g(x) =cx (3.8)
g(x) = ¢720-ax (3.9)

[lki Shannon bilgisini verir. Ikincisi de negatif olmayan ve 1°den farkl1 degeri olan

a i¢in asagidaki denklemi verir.
Io(P) = ~—10g(ZR-1 ) (3.10)

Bu parametrik bir bilgi dl¢limii sunar ve Renyi entropisi olarak adlandirilir. o' nin
aldig1 degere gore 6zel durumlar olusabilir. a degeri 0 oldugunda maksimum, sonsuza
gittiginde minimum entropi degeri olusur. 1 degerini aldiginda ise, Shannon entropi ile
ayn1 degeri alir. Dikkat edilirse a, 1 degerini aldiginda 1/0 gibi bir belirsizlik olusur. Bu
tlr durumlara ¢6ziim tireten L’Hospital Teoremi kullanilarak denklem ¢6ziildiigiinde

Shannon denkleminin elde edildigi goriiliir [76].

. 1
lim —log Y§-1 Pk = — Xk=1Pklogpi (3.11)

a—11—a
3.2.4. Kara entropi

X'in rastgele bir degisken oldugunu ve ilgili olasilik kiitle/yogunluk fonksiyonunun
p(x = x;) veya p(a < x < b) oldugu varsayilsin. Eger X, bir ayrik rastgele
degisken ise, olasilik kiitle fonksiyonu, karsilik gelen noktanin olasiligidir. Eger
X stirekli rastgele bir degiskense, olasilik yogunlugu fonksiyonunun nokta degeri
olasilik degildir. Bir araliktaki olasilik yogunluk fonksiyonunun degerlerinin toplami

bize olasilig1 verecektir. Yani,
pla <x < b)=[ fl)dx (3.12)

[a,b]laraligi= UL U..UIL, = [a, a1] U [a;,a3] U ...[an_2, an_1][an-1,b]
gibi ¢ok kiiciik bir araliga boliinebilir. 1 <i < nolmak Uzere her araliga karsilik

gelen olasiliklar ; i¢in P; olabilir. Shannon entropisi

H(p) = —Xi 1 pilogp; (3.13)

Bircok yazar tiirev sirasinin belirli bir adima kadar tamsay1 oldugunu ve bu 6zel
noktaya ulasirken tiirev sirasim1 gergek say olarak kabul etmistir. Karci kesir dereceli
tirevi yeniden tanimladi ve 6zelliklerini bu ¢alismalarda [73-76] verdi. Asagida Karci

tarafindan kesir dereceli entropi elde etmek icin uygulanan adimlar gdsterilmistir.
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f(x): R = R bir fonksiyon olsun. a R ve Kesir dereceli turev asagidaki gibi olsun.

F@(x) = fim LLHWTT0) (3.14)

ho0 (x+h)*—x@&
L’Hospital metodu uygulandiginda denklemimiz su hale gelir.

A —F) WA TEE) gyt
F@G) = tim L (FE0 L) = tim—et—— = (B2) F () (3.15)
dh

(x+h)®—x2 h—0 x

Kesir dereceli entropi elde etmek igin kesir dereceli tlirev asagidaki fonksiyona

uygulanabilir.
f@ =i (3.16)

Karc1 entropi formiilii asagidaki gibi olur.

(@) -ty a-1
d— n (th) (—Dp~tinp (3.17)

a@® f(t)|

1P_t| —
E=3Y1=p)* ' (=p) Inp| = X |(=p)* Inp| (3.18)

Shannon entropisi, tlrev almarak asagidaki Denklemden elde edilebilir [81].
. d r
H(p) = lim —=%;p;™" (3.19)

Bu entropinin tanimi, Shannon entropisi olarak kabul edilir. Tsallis entropisi benzer

sekilde tanimlanabilir. D¢ Jackson[82] turevi olarak kabul edilir.
H(p) = lim Dg ¥;p;™* (3.20)

Bu yaklasim belirsiz limite, L'Hospital kuralina dayanmaktadir. p;, i’nci olayin
olasilig1 veya belirli degerler icin rasgele degisken olarak kabul edilirse entropi degeri

sOyle hesaplanir.
Karci Entropi = DI ¥ilp;~t| = ¥ |(—py)%logp;| (3.22)

Karci galigmasinda bu yontemi Standart Normal dagilim, Binom dagilim, Poisson
dagilim ve Weibull dagilimma uyguladi. Elde edilen sonuglar, (0,1) araliginda 6nerilen
entropinin Shannon entropiden daha iyi oldugunu gosterdi [79, 80]. Bu tez ¢alismasi

ile Karcr ilk defa sosyal aglara uygulanmis oldu.
3.3. Cizge Entropi ile Merkezilik

Cizgede entropi yapisal kararliligi temsil eder ve entropi bir sistemin belirsizligini

(diizensizligini) ol¢tiigli i¢in her bir diigiimiin bu belirsizlige etkisini 6l¢mek aslinda
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diiglimiin ne kadar merkezi oldugunu gosterir. Uygulanan yontemde her bir diigiim
agdan sirayla ¢ikarilarak toplam entropi hesaplandi ve agdaki etkisi dl¢iildii. Elde
edilen entropi degerleri kiigiikten biiyilige siralandiginda tist siradaki diiglimler agin en
merkezi diigtimleridir.

Bu tezde ¢izge yapisindaki verilerde en ¢ok kullanilan merkezilik yontemlerine ek
olarak farkli entropi hesaplamalar1 kullanilarak merkezi/etkin diigtimler bulunmaya
caligildi. Sosyal aglarda entropi ile merkezi diigiimlerin bulunabilecegi gosterildi.
Digiimlerin kenar agirlik degerleri ve diigiim benzerlikleri kullanilarak entropi
hesaplamalar1 yapildi [85]. Farkli veri setleri kullanilarak hesaplama ve analizler
yapildi.

n diigiimii olan bir agirlikli agda diigtimlerin her bir durumda bulunma olasiliklart
p;j olsun. Cizgenin toplam entropisi (£ (G)) Denklem 3.22, Denklem 3.23 ve Denklem
3.24 kullanilarak hesaplanir. w;;, i ile j diigiimleri arasindaki iliskiyi saglayan ayritin
agirhgidir ve E(v;), idigimiiniin entropisidir. Biitin digiimlerin entropisi

hesaplandiktan sonra, ¢izgenin toplam entropisi E (G) hesaplanur.

pij = ﬁ , (3.22)
E(v) = —Xi-ipijlogpij, 0<p;<1 (3.23)
E(G) = XiZ E(w), (3.24)
E(w) = Xj-1 |(—pij))*logpjl, 0<a (3.25)
E(w) = log(X-1pfy) o # 1 (3.26)

Logaritma 0 ile 1 arasinda eksi deger alir. Bu ¢alismada p;; degerleri 0 ile 1

arasinda oldugu i¢in logaritma sonucu eksi c¢ikar. Bu yiizden pozitif degere
dontstiiriliir. p;;’nin kiigiik degerlerinde eksiler pozitif kabul edildiginden biiytik
degerlermis gibi kabul edilir.
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Cizelge 3.1. Ornek entropi hesaplamasi

Logaritma Us degeri Shannon Kara

log,(0.1) =—3.3219 | 0.1°! =0.7943 | 0.1 xlog,(0.1) = —0,3321 | 0.1%! xlog,(0.1) = —2.6385
log,(0.3) =—1.7370 | 0.3%! =0.8866 | 0.3 xlog,(0.3) = —0,5211 | 0.3%! xlog,(0.3) = —1.54
log,(0.5) = —1 0.5%1 = 0.9330 | 0.5 *log,(0.5) = —0.5 0.5%! xlog,(0.5) = —0.9330
log,(0.7) = —0.5146 0.7%1 = 0.9650 | 0.7 *log,(0.7) = —0.3602 | 0.7%! xlog,(0.7) = — 0.4966
log,(1) =0 101 =1 1xlog,(1) =0 191 xlog,(1) =0

log,(1.5) = 0.5850 1.5%1 = 1.0414 | 1.5 *log,(1.5) = 0.8775 1.5%! xlog,(1.5) = 0.609219
log,(2) =1 201 =1.0718 2+log,(2) =2 291 xlog,(2) = 1.0718
log,(3) = 1.5850 301 =1.1161 3 *log,(3) = 4.755 3%1 xlog,(3) = 1.7690
log,(4) =2 401 = 1,1487 4 xlog,(4) =8 491 xlog,(4) = 2.2974
log,(8) =3 801 =1.2311 8 *log,(8) = 24 8%1 xlog,(8) = 3.6933

Cizelge 3.1°de ornek p;; ve o degerlerine gore elde edilen sonuglar gosterildi.

Alinan degerlerle hareketin hangi yonde oldugu goriilebilir. o degeri diistiik¢e entropi

degeri buyiir. p;; degeri biiytidiikge entropi degeri biiyiir.

Bu calismada Shannon entropi ile birlikte cok daha fazla farkli durumu hesaba

katan a iis degeri kullanan Karci [83] tarafindan onerilen Denklem 3.25’deki Karci

entropi ve a degeri kullanan Alfred Renyi [74] tarafindan 6nerilen Denklem 3.26°deki

Renyi entropi sosyal aglara uygulandi.
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4. BULANIK MANTIK

Bulanik kelimesi, net olmayan veya belirsiz olan seyleri ifade etmek i¢in kullanilir.
Stirekli degisen herhangi bir olay, siire¢ ya da islev her zaman dogru ya da yanlis olarak
tanimlanamaz, bu da bu tiir durumlarin bulanik bir sekilde tanimlanmasi gerektigi
anlamma gelir. Insan diisiincesinin biiyiik cogunlugu bulanik yapiya sahiptir. Bulanik
Mantik, insan karar verme metodolojisine benzemektedir ve matematigin gergek
diinyaya uygulanmasidir. Kesin olmayan ve matematiksel olarak tam modellenemeyen
problemlerle ilgilenilir. Gergek diinyada degisen durumlara gore degisen sonuglari olan
problemler vardir. Bir sistemi istenilen duruma getirmek i¢in sezgilere ve deneyimlere
bagli olarak bir strateji gelistirilir. Belirsiz ve kesin olmayan bilgiler ile ilgilenilir.
Makinelere insanlarin 06zel verilerini isleyebilme ve onlarin deneyimlerini ve
onsezilerini kullanarak ¢oziim iiretme yetenegi verir. Bu, gercek diinya sorunlarinin
tamamiyla basitlestirilmesi ve Sekil 4.1°deki dogru/yanlig veya 1/0 Boolean mantig1
yerine dogruluk derecelerine dayanmaktadir. Sayisal ifadeler yerine sembolik ifadeler
kullanilir. Sembolik ifadelerin makinelere aktarilmasinda matematiksel olarak bulanik

kimeler kurami kullanilir.

» Dogru/Evet/ 1
Hava soguk mu? BOO|e<’:lvn
Mantig1
»|  Yanhs/Hayir/ 0
> Cok Soguk -
»| Normal Soguk
Bulamk
Hava soguk mu? — Mantig
> Az Soguk

Soguk degil =

Sekil 4.1. Boolean ve bulanik yap1

Bulanik Mantik 1965 yilinda Lofti A. Zadeh tarafindan “Bulanik Kiimeler” adli
arastirma makalesinde sunulmustur [86]. Kime denince nesnelerden olusan topluluk
akla gelir. Bir kiime farkli elemanlarin sirasiz bir koleksiyonudur. Kiime elemanlari

kiime parantezi ( { ) kullanilarak ve elemanlarin aralarina virgiil isareti koyarak agik bir
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sekilde listelenebilir. Elemanlarin sirasinin degistirilmesi kiimede herhangi bir
degisiklige sebep olmaz. Ornegin, haftanin giinleri kiimesi, bilgisayar miihendisligi 1.
siif 6grencileri kiimesi gibi.

A=1{a1l,23,4b,c,d} bir kimedir. {1,2,3,a,4,b,c,d} bu kimenin
elemanlaridir. A kimesinin 8 tane elemani vardir ve bu s(A) = 8 seklinde yazilarak
belirtilir. Bir elemanin kiimeye ait oldugu €, ait olmadig1 ¢ isaretiyle gosterilir.

5 ¢&A,1€ Agibi.

L

-
L

0 ¥ 1] Y

Bulanik kiime A’nin tiyelik fonksivonu  Klasik kiime A’min tivelik fonksiyonu

Sekil 4.2. Kiime tirlerinin tyelik fonksiyonu [87]

Bulanik kiimeler, klasik kiimelerin bir uzantis1 olarak diistiniilebilir. Bu iki yap1
kilime iiyeligi baglaminda en iyi sekilde anlasilabilir (Sekil 4.2). Temel olarak kismi
tiyelige izin verir, bu da kiimenin farkl iiyelik derecelerine sahip elemanlar icerdigi
anlamina gelir. Bundan klasik kiime ve bulanik kiime arasindaki fark anlagilabilir.
Klasik kiime, iiyeligin kesin 6zelliklerini karsilayan unsurlar icerirken, bulanik kiime

tiyeligin kesin olmayan 6zelliklerini karsilayan 6geler igerir.
4.1. Matematiksel Gosterim

Evrensel kime, belirli bir konu veya uygulamay ilgilendiren muhtemel batiin
elemanlar1 igeren kiimedir. Bos olmayan bir U evrensel kiimesinde A bulanik kiimesi

bir alt kiime olsun. Matematiksel olarak asagidaki gibi gosterilir.

A={(y, ;a»)|y € U} (4.1)

Bu denklemde p;(y): U — [0,1], y’nin 0 ve 1 arasindaki bir degerle Uyelik
fonksiyonunu gosterir. U evrensel kiimesi icerisindeki bir A bulamk kiimesi genellikle
y elemanlarinin ve bu elemanlarin {iyelik derecelerinin sirali ¢iftlerinden olusan bir
kiime ile temsil edilir.

U evreninin sonlu ve ayrik oldugu durumlardaki gosterimi asagidaki gibidir.
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i (ka0 ka2 a0 ) oy #aOW)
A_{ w T Ty T } 2i=1 vi (4.2)

U evreninin sonsuz ve surekli oldugu durumlarda ise, asagidaki gibi gosterilir.

A= {2y (4.3)

y

4.2. Bulanik Kiimede Islemler

U evrensel kiimesinde A ve B olmak (izere iki bulanik kiime oldugu ve y bu evrenin
bir elemani olarak diisliniildiigiinde bulanik kiimeler tizerindeki birlesim, kesisim ve

timleyen islemi asagidaki gibi olur.

Birlesim (Bulanmik ‘VEYA”)

Birlesimi anlamak i¢in asagidaki iliskinin nasil olustuguna bakilabilir.
navs(¥) = na(y)vus(y) = max(uz(y), us(y)) vy € U (4.4)

Buradaki vV maksimum operasyonu ifade eder (Sekil 4.3).

n [ ] M
A B
1 1 1
—_— o e
0 ¥ 0 ¥
A bulanik kiimesi B bulanik kiimesi Iki bulamk kiimenin birlesimi

Sekil 4.3. Bulanik kiimede birlesim islemi [87]
Kesisim (Bulanik ‘VE’)

Buradaki A minimum operasyonu ifade eder (Sekil 4.4).

tans (V) = na(y)aug(y) = min(uz (v), us(y)) Vy €U. (4.5)

Tay
-
==
=

— —_— A N— 8 v

A bulamik kiimesi B bulanik kiimesi Iki bulantk kiimenin kesigimi

Sekil 4.4. Bulanik kiimede kesisim islemi [87]
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Timleyen (Bulamk ‘DEGIL”)
A kimesine ait olmayan U evrensel kiimesine dahil olan kiimeye A’nin tiimleyeni
denir (Sekil 4.5). Matematiksel ifadesi soyledir;

w(y) =1—-pz(y) ye€evU (4.6)

-

Y

0 y
Sekil 4.5. Bulanik kiimenin tiimleyeni [87]

Eger herhangi bir elemanin A bulamk kiimesindeki (yelik derecesi 0,7 ise
timleyenindeki Uyelik derecesi 0,3 olur. Kiimeler icin AUA=U veANA=0

haricindeki durumlar disinda bilinen tiim islemler bulanik kiimeler i¢inde gegerlidir.

4 N

Bilgi Tabam

Bulaniklastirma Cikarim Durulastirma

Uyelik Fonksiyonu

\ /

Sekil 4.6. Basit bir bulanik sistemin agamalari

4.3. Uyelik Fonksiyonu

Bir tyelik fonksiyonu U evrensel kiimesindeki bir elemanin bulanik alt kiimesine
benzerlik derecesinin Sl¢iimiini saglar. Baska bir deyisle, iiyelik fonksiyonu bulanik
mantiktaki gercekligin derecesini temsil eder. Bulanik bir kiime her bir elemaninin
tiyeliginin derecelendirilebildigi keskin bir kiimenin genellestirilmis halidir. Bulaniklik
en iyi 0Oyelik fonksiyonu secilerek karakterize edilebilir. Bir bulanik kiime,
elemanlarinin iiyelik degerini belirlemek i¢in iiyelik fonksiyonu olarak adlandirilan

ticgen, yamuk, ¢an egrisi vb. fonksiyonlar kullanirlar. Uyelik 0°dan 1°e kadardir. Uyelik
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fonksiyonlari, pratik problemleri bilgiden ziyade tecriibe ile ¢ozecek bir teknik olarak
tammlanabilir. Uyelik fonksiyonlar1 grafik formlarla temsil edilir ve bulaniklig:
tamimlayan kurallar da bulamktir. Her bir kuralin sonucu, girislerin tyelik
derecelerinden, durulastirma ile sayisal bir degerin elde edilmesi ile belirlenir (Sekil

4.6).

Ucgen Fonksiyonu: Alt sinir a, Ust sinir b ve m degeri ile tammlanir (Sekil 4.7), burada

a<m<b’dir.
s 0, ¥%a :
oS
r—a
. a<xs m
- 0.0
= <
b-x mesch 0.4
b—m
02
~ 0, z=b
a m b

Sekil 4.7. Ucgen (yelik fonksiyonu [88]

Yamuk Fonksiyonu: Alt sinir a, {ist sinir d, alt destek sinirt b ve iist destek sinirt ¢ ile

tanimlanir (Sekil 4.8), burada a <b <c <d. R-fonksiyonlari (a = b =- <) ve L-

fonksiyonlari (c =d = + <°) olarak adlandirilan iki 6zel yamuk durumu vardr.

1
0, (x < a) or (x=d)
0.8
;_a . asx<h -
-a
e = < .,
1 bax<e '
02
ik cexed
wd—c
a b c d

Sekil 4.8. Yamuk uyelik fonksiyonu [88]

Gauss Fonksiyonu: Merkezi deger m ve standart sapma k> 0 ile tanimlanir. k ne kadar

kiiglikse, “can egrisi” o kadar dar olur (Sekil 4.9).
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_(.1‘—m & 0.6

g (x)=e 247

Sekil 4.9. Gauss Uyelik fonksiyonu [88]

Uyelik Fonksiyonunun Ozellikleri

Cekirdek (Core): Bir iyelik fonksiyonunun ¢ekirdegi, kiimeye tam tiyelikle
karakterize edilen bolgedir. Tam tiyeligi ifade eden durumlar1 kapsar. pz(y) = 1 dir.
Destek (Support): Herhangi bir A bulanik kiimesi i¢in, iiyelik fonksiyonunun destegi,
kiimede sifir olmayan bir iiyelik degeri ile karakterize edilen bolgedir. pz(y) > 0
durumlarinin hepsini kapsar.

Smir (Boundary): Uyelik fonksiyonunun siniri, kiimedeki sifir olmayan ancak
tamamlanmamis bir tyelikle karakterize edilen evrenin bolgesidir. 0 < pz(y) <1
seklinde ifade edilir.

Sekil 4.10°da bu durumlar gosterilmistir.

H
Celardek
—
1L
0
y
Smir Smr
h Destek

Sekil 4.10. Uyelik fonksiyonunun ézellikleri [87]
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4.4, Bulaniklastirma

Bulaniklastirma, Keskin bir kiimeyi bulanik bir kiimeye veya bulanik bir klimeyi
daha bulanik kiimeye doniistiirme islemidir. Sistemden alinan giris bilgilerini dilsel
niteleyiciler olan sembolik degerlere déniistiirme islemidir. Uyelik fonksiyonundan
faydalanilarak girig bilgilerinin ait oldugu bulanik kiimeyi ve iiyelik derecesini tespit
eder. Buna gore sayisal degere orta, yiiksek gibi dilsel degisken degerler atar. Thtiyaca
gore degisik yapilardaki (liggen, yamuk, gauss vb.) bulanik kiimeler tercih edilebilir.

4.5. Bilgi Tabam

Bilgi tabani, veri tabani ve kural taban1 olmak tizere iki kisimdan olusur. Bulanik
temel kuramina dayanan kurallar ve dilbilimsel degiskenleri temsil eder. Bilgi tabani
sistemleri yaklagik akil ylirtitmeye izin verir. Bulandirma, ¢ikarim, durulama iglemleri
sirasinda gerek duyulan iyelik islevi ve kural tablosu veri tabanindan kullanima
sunulmaktadir. Bulank sistemlerde girisler AZ, ORTA, YUKSEK gibi dilsel
degiskenlerden olusur. Bu girislere gore sonuca varma ve karar alinirken EGER — O
HALDE (IF - THEN) tiirinden kurallardan yararlanilir. Bulanik kurallar, A ve B
dilbilimsel degiskenleri i¢eren onermelerin (koleksiyonlarin) oldugu 'IF A THEN B'
genel formuna sahip olan dilsel IF-THEN yapilaridir. A 6nciil olarak adlandirilir ve B
kuralin sonucudur. Sonug¢ olarak, dilbilimsel degiskenlerin ve bulanik IF-THEN

kurallarinin kullanimai, belirsizlik ve belirsizlik toleransimi kullanir.
4.6. Bulanik Cikarim

Insanin karar verme, énerme ve ¢ikarim yapma sekline benzer bir durumu ortaya
koyar. insan aklimin verileri 6zetleme ve kararla ilgili bilgilere odaklanma konusundaki
yetenegini taklit eder. Giriglere gore bulanik kural tabanindaki kurallar1 kullanarak bir
kiyaslama yapar, buna gore cikislar1 hesaplar. Bulanik ¢ikarim igin 6nerilen birgok
mekanizma vardir. Bulanik ¢ikarim yontemleri dogrudan ve dolayli yontemler olarak
siiflandirilir. En ¢ok kullanilan ii¢ dogrudan yontem asagida agiklanmustir.
Mamdani: 1975 yilinda Mamdani ve Assilian tarafindan dilsel degiskenler
kullanilarak buhar motoru ve kazan bilesimini kontrol etmek i¢in gelistirilmistir [89].
Bulanik kiime kurami kullanilarak yapilan ilk kontrol sistemleri arasinda yer alir.
Mamdani, dilsel kural yaklagimimin bilgisayar tarafindan kolaylikla islenebildigini
gostermistir. Tiirbin hizi ve basing degerlerine gore vananin agilma seviyesi bulanik

mantik ile ayarlanmaya ¢aligilmisti. Sonug¢ kisminda bulanik kiimeler kullanilir. 'min-
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max' iglemlerinin basit yapisi nedeniyle, uygulamalarda en ¢ok kullanilan yontemdir.
Girdiler bulaniklastirilir, daha sonra ¢ikarsama ve birlestirme adimlari uygulanir. Sonug
durulastirma ile elde edilir. Durulastirmanin hesaplama maliyeti yiliksektir [90]. Bu tez
caligmasinda uygulamalar Mamdani tipi ¢ikarsama kullanilarak gergeklestirilmistir.
Takagi-Sugeno: Durulastirmanin uzun siirmesi sebebiyle, Takagi, Sugeno ve Kang
1985’te Mamdani’den farkli olarak sonu¢ kisminda bulanik kiimeler yerine gercel
sayilarin kullanildig1 bir yontem 6nerdiler [91]. A, B, C bulanik kiimeler olmak tizere
bu tip ¢ikarsamada kural yapist "EGER x = A ve y = B ISE z = f(x, y)" seklinde olur.
Sonug fonksiyonuna gore birinci derece, sifirinct derece olarak siniflandirilir. z degeri
agirlikli ortalama hesaplanarak bulunur. Genellikle x ve y giris degiskenlerine gore elde
edilen f (x, y) ¢ikis1 bir polinomdur ancak kurala gore bulanik bolge igindeki model
ciktisin1 uygun sekilde tanimlayabilen herhangi bir fonksiyonda olabilir. f bir sabit
oldugunda Mamdani bulanik ¢ikarim sisteminin 6zel bir hali olan sifir dereceli bir
Sugeno bulanik modeli olur. Bu yapida kurallar olusturmak ve sistematik bir sekilde
sunmak zordur. Hesaplama maliyeti Mamdani’ye gore diisiiktiir [90].

Tekil (Singleton): Bulanik kurallarin sonu¢ kisminda sabit degerler kullanilir.

Mamdani ve Takagi-Sugeno’nun 6zel bir bicimidir [92].
4.7. Durulastirma

Bulaniklastirma siireci, net miktarlardan bulanik miktarlara doniistimii igerir.
Bulanik haldeki sonucu tekrar berraklagtirmak gerekir. Durulagtirma siireci
“yuvarlama” olarak adlandirilir. Bulanik kiimeyi net (crisp) bir kiimeye indirgeme veya
bulanik bir {iyeyi net bir iiyeye doniistiirme siireci olarak tanimlanabilir. Durulagtirma
sonucunda sonug elde edildiginden onemlidir. Bulanik verinin uygun bir yontemle
durulastirilmas1  basarimi etkiler. Maksimum (yelikte bulanik kiimenin sonucu
maksimum yapan degeri hesaplanarak durulastirma yapilir. Merkezi yontemde sonug
bulanik kiimesinin agirlik merkezini gdsteren deger durulagtirmanin ¢iktisidir. Agirhikl
ortalama yonteminde, sonu¢ bulanik kiimesini etkileyen her iiyelik fonksiyonunun
agirlik merkezi hesaplanir. Ardindan her bir iiyelik fonksiyonundaki tetiklenme
derecelerine gore agirlikli ortalama hesabi yapilir. Ortalama-maksimum yonteminde,
sonug bulanik kiimesinin en biiyiik degerlerinin ortalamasi alinarak durulastirma ¢iktisi
elde edilir. Toplamlarin merkezi yonteminde sonug bulanik kiimesini olusturan her bir

uyelik fonksiyonunun cebirsel toplaminin merkezi durulastirma sonucudur [90].
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5. YONTEM VE UYGULAMALAR

Bu tezde farkli entropi hesaplamalari kullanilarak sosyal aglarda analizler yapildi.
Sosyal aglarda entropinin kullanimina en uygun hesaplamanin merkezilik oldugu
diistintilerek farkli aglarin merkezilik hesaplamasi yapilarak en etkin diiglimler tespit
edildi. Entropi, degisimi ve bilgi miktarini 6I¢tiigii i¢in her bir diigiimiin bu degisimdeki
etkisi kullanilarak merkezi diigimler dogru bir sekilde tespit edilebildi. Geleneksel
merkezilik Ol¢limlerinin yetersiz kaldigi, uygun sonug iiretemedigi yapilarda da
yontemimiz dogru sonuclar tretebildi.

Bu calismada ilk basta Karci entropi kullamlarak hesaplamalar yapildi. ikinci
asamada ise Karci entropiye ek olarak Renyi entropi kullanildi. @ degerinin dogru
kullanilmasi i¢in bulanik mantik ile sosyal aglardaki topolojik degerler kullanilarak
oneri yapildi. Bu sekilde islem maliyeti diisiiriildii. Istenilen amaglar dogrultusunda

sonuca gidilmis oldu.
5.1. Karc1 Entropi Merkezilik

Karci, olasilik dagilim fonksiyonlarina kesirli dereceden tirev ile yeni bir yontem
uygulayarak entropi icin iki yeni tanmim elde etti [83]. Bu tanimlardan biri Denklem
3.21°dir. Bu entropi Shannon ile birlikte farkli durumlar: da i¢inde barindirir. Son
zamanlarda Shannon entropinin sosyal aglarda kullanimi artmaktadir. Buradan
hareketle Karci entropinin sosyal aglarda kullanilmasinin iyi sonuglar verecegi
diistiniildii. Dtigiim merkezilikleri hesaplanirken Shannon ile dogru sonuglar alinsa da
entropiden ziyade olasilik i¢in kullanilan ag parametrelerinin etkisi istenilen sonuca
ulasmada daha etkili olmaktadir. Bu c¢alismada Karci’da kullanilan a’nin farkh
degerleri ile nasil bir sonug elde edileceginin, a’nin etkisinin ne oranda ¢ozlime katki
sunacagi uygulamalar {izerinden gosterilmeye c¢alisildi.

Shannon’da a, 1’dir. a, 1 ve lizeri oldugunda kenar agirliklar1 daha ¢ok devreye
girer. a daha diisiik degerler secildiginde merkezi diigiimleri tespit ederken baglantilar
daha ¢ok olanlar daha fazla dikkate alimr. p;; olasilik degeri yiiksek olanlar merkezi

olmaya daha yakindir. Onerilen yéntemin akis diyagrami asagida verilmistir.
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Agirhikh nxn A matrisi (veri setini) yiikle

A Evet
k<=

> =n
Mylr

A’y yiikle
k digliimiini gikar
Dugiimlerin agirhkh derecelerini hesapla

A Evet

» I<n
Hayir
Evet
—>- i<n
Vylr
w

)

Py = Yiece Wi

pyj degerlerine gére diigtimlerin Karci entropi
degerlerini hesapla

L

jH+

i++

A

k diigiimsiiz ¢izgenin toplam entropisini hesapla

!

k++

Toplam Entropi degerlerine gore dugumleri

—

A

kiigiikten biiyiige sirala

Sekil 5.1. Onerilen Karci entropi akis diyagrami

yerel veya kiresel merkezi diigiimlerin tespitini saglar.
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Karci entropi merkezilik hesaplama algoritma adimlar agagidaki gibidir. Entropi

hesaplanirken amaglar dogrultusunda uygun a degerinin secilmesi 6nemlidir. a degeri




Karci Entropi Merkezilik Hesaplama Algoritmasi

1- n digimld adirlikli ad1i veri setinden yikle
2- for k=1:n
k digumini addan c¢ikar
3- Digimlerin agirlikli derecelerini hesapla (Denklem 3,22)
4- Entropi hesapla
for i=1ln-1
for j=1n-1
Entropi (i) =(Karci entropiyi p;; deferlerini kullanarak
hesapla (Denklem 3,25))
5- Toplam entropiyi hesapla (Denklem 3,24)
6- EJer k esit dedil n ise 2'inci adima ilerle
7- Elde edilen entropi dedgerlerini kiicikten blyide sirala

Onerilen yontemde olusturulan agirlikli iliski matrisi (komsuluk matrisi) sisteme
yiiklenir. Matriste tanimli diiglim sayist hesaplanir. Dongiiler bu sayiya gore ayarlanir
ve her bir diigim sirayla agdan ¢ikarilir. Diigiim ¢ikarildiktan sonra agdaki diigiimlerin
kenar agirliklar toplami bulunur. i ve j diigtimleri arasindaki agirlikli olasilik p;;
degerleri hesaplanir. Diiglimlerin Karci entropi degerleri istenilen o degerine gore
hesaplanir. a degeri 1 secilirse Shannon entropi degerleri hesaplanmis olur. Biitiin
diigiimler sirayla agdan ¢ikarildiktan sonra hesaplanmig olan toplam entropi degerleri
kiigiikten bliyiige siralanir. Bu sekilde en etkin diigtimler tespit edilir. Kigik entropi
degerlerine sahip olanlar en etkin digiimlerdir. Ciinkii agin biitiin diiglimlerle

hesaplanan toplam entropi degerini en ¢ok diisiiren diigiimlerdir.

Karc1 Entropi Kodu
load(adj) %iliski matrisi
n=size(adj) %duguim sayisi
derece=degrees (adj); %dugim dereceleri toplami
for ii=l:n
adjl=adj;
for jj=1:n %adgdan c¢ikarilacak digim
adjl(ii, 33)=0; adjl(jj,ii)=0;
end
weightl=sum(adjl) %$cikarilan dugumsitiz kenar agirligi toplami
for i=1l:n
for j=1:n
k=(adjl(i,Jj)); %$i ve j digumleri arasi kenar agirligi
1=(weightl (i));%i’nin biitiin komsulari ile toplam agirligi
pij=k/1; %olasilik
entropi_karci(i,j):abs((((—1)*pU)Aalfa)*log2(pU));
end
end
toplam dugum entropi karci=sum(entropi karci);
toplam entropi karci(ii)=sum(toplam dugum entropi karci);
end
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5.2. Bulanik Entropi Merkezilik

Renyi ve Karci’da Shannon’dan farkli olarak a degeri vardir. @ i¢in uygun secim
algoritmasi bu bolimde bulanik mantik kullanilarak hesaplandi. Giris ve ¢ikis igin
secilecek degerlerin araligi Sekil 5.2'de gosterildi. Bulanik kiimelerin iiyelik
fonksiyonlar1 yamuk, iiggen ya da Gauss olabilir. Bu g¢aligmada Gauss uyelik
fonksiyonu kullanildi. @ degerinin ¢ikti araligi, farkli aglardan edinilen deneyim
nedeniyle O ile 1,3 arasinda secildi. Bu deger farkli a degerleri kullanilarak yapilan
denemelerden elde edilen tecribe ile belirlendi. Cesitli aglara uygulandiginda, o
degerinin, 1,3 degerinden biiyiik se¢ildiginde diigiim sirasini karistirdigi gorildd.
Bulanik bir ¢ikarim sistemi, bir dizi bulanik siiflandirma kuraliyla agiklanmaktadir.
Deneyimlerden elde edilen bir dizi dilsel kontrol kuralini sentezleyen Mamdani bulanik
¢ikarimi kullanildi [89]. Giris olarak kullanilacak sosyal ag o6zellikleri, o ile ters
orantihidir. Bu nedenle, bu degerler yiiksek oldugunda, o diisiik secilmelidir.

Dilbilimsel ifadeleri olan kurallar asagida gdsterilmistir.

Dilbilimsel kurallar
. If (yogunluk is dl) and (agirlikli-yogunluk is wdl) and

1
(kiimelenme-katsayisi is ccl) then (o-dederi is a9)
2. If (yogunluk is d2) and (agirlikli-yodunluk is wd2) and
(kiimelenme-katsayisi is ecc2) then (o-degeri is a8)
3. If (yogunluk is d3) and (agirlikli-yodunluk is wd3) and
(kiimelenme-katsayisi is ece3) then (o-degeri is a7)
4. If (yodunluk is d4) and (agirlikli-yogunluk is wd4) and
(kiimelenme-katsayisi is ccd) then (o-dederi is a6)
5. If (yodunluk is d5) and (agirlikli-yodunluk is wd5) and
(kiimelenme-katsayisi is ec5) then (o-degeri is ab)
6. If (yogunluk is d6) and (agirlikli-yodunluk is wd6) and
(kiimelenme-katsayisi is cc6) then (o-degeri is ad)
7. If (yodunluk is d7) and (agirlikli-yodunluk is wd7) and
(kiimelenme-katsayisi is ec7) then (o-dederi is a3)
8. If (yodunluk is d8) and (agirlikli-yodunluk is wd8) and
(kiimelenme-katsayisi is cc8) then (o-dederi is a2)
9. If (yogunluk is d9) and (agirlikli-yodunluk is wd9) and
(kiimelenme-katsayisi is cc9) then (o-dederi is al)

a Ussunilin degerini belirlemek igin, agirliksiz (d) ve agirlikli ag yogunlugu (wd) ve
kiimeleme katsayisi (cc) degerleri, bulanik ¢ikarim sistemine girdi olarak kullanildi ve
o Ussiiniin degeri ¢ikti olarak elde edildi. Asagidaki akis diyagraminda onerilen
algoritma incelenebilir. Girdi olarak kullanilan degerlerin nasil hesaplandig1r Sosyal
Aglar baslig1 altinda agiklandi. Bulanik ¢ikarim ile 6nerilen a degerine gore Renyi ve

Karct entropi ile Olgiimler yapildi. Bu iki entropi de iginde Shannon entropiyi
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barmdirdigi i¢in Shannon entropi ile de dl¢iimler yapilmis oldu. Renyi ve Karci entropi

ile @’dan dolay1 daha nitelikli sonuglar alindi.
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Kiimelenme katsayin
Bulanik gikarm ile @ degeri
1
k]
208
5
E 0.6
304
:
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.:l’
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Sekil 5.2. Giris ve ¢ikis degerlerinin bulanik aralig
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Cizelge 5.1. Bulanik ¢ikarimda kullanilan parametre degerleri

Netscience Flags Airport Minyatlr_Flags
Kenar yogunlugu 0,0022 0,5365 0,1739 0,51
Agirhikh kenar yogunlugu 0,00094 0,429 1,1327 0,18
Ortalama kiimelenme katsayisi 0,2662 0,7542 0,1079 0,59
Onerilen bulanik a degeri 1,12 0,49 0,65 0,81

Cizelge 5.1°deki degerler kullanilan veri setlerinin yapilarinin birbirinden farkli
oldugunu gosteriyor. Geleneksel merkezilik hesaplamalarinda biitiin bu veri setlerinin
hepsinde dogru sonuglar alinamadig1 uygulama sonugclari incelendiginde gortilecektir.
Bu tezde 6nerilen yontemle biitiin aglarda dogru sonuglar iiretilebildi. Buradan onerilen
yontemin her tiirli agda ¢6ziim iiretecegi gosterildi.

Uygulama sonuglari incelendiginde, dogru a parametresinin se¢ilmesinin dnemi

anlagilmaktadir. Bu amagla gelistirilmis Bulamk Entropi Merkezilik algoritmasi
kullanildz.

Bulanik Entropi Merkezilik Hesaplama Algoritmasi

1- N digimli adirlikli agi veri setinden yiikle
2- A§in agirliksiz yodunlugunu hesapla
Agin agirlikli yogunlugunu hesapla
AJ§in kumelenme katsayisini hesapla
3- YoJunluk, agirlikla yogunluk ve kiimelenme katsayi
degerlerini Dbulanik ¢ikarim sisteminde girdi olarak
kullanarak, onerilecek o is degerini hesapla
4- for k=1:n
k duJumini addan cikar
5- Digimlerin agirlikli derecelerini hesapla
6—- Entropi hesapla
for i=1:n
for j=1in
Entropi (i)=(Karci ve Renyi entropiyi p;; degerlerini
kullanarak hesapla)
7- Toplam entropiyi hesapla
8- EJer k esit dedil n ise 4'lnci adima ilerle
9- Elde edilen entropi degerlerini kiigikten biylide sirala

Bu tezde Flags, Airport ve Netscience olmak lizere 3 veri seti analiz igin kullanild.
Bunlardan Flags ve Airport veri setleri istatiksel verilerden sosyal ag yapisina gevrildi.
Kenar agirliklar1 benzerlik ve ugus sayisina gore belirlendi. Entropi hesaplamalari
kenar agirliklarina gore yapildi. Bu sistemlerdeki en merkezi diigiimler tespit edildi.

Kullandigimiz a bulanik se¢im algoritmasi girig degerleri ve ¢ikis degerleri Cizelge
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5.1°de goOsterildi. Ayrica yapilan analizin, kullanilan algoritmanin basit bir minyaturt

Flags veri setinden 10 diigiim alinarak gosterildi.

/ Agirhkh nxn A matrisi (veri setini) yiikle /
v

A’nin yogunlugunu hesapla
A’nin agirlikh yogunlugunu hesapla
A’nin kiimelenme katsayisini hesapla
Bulanik ¢ikarim ile a degerini tahmin et

A Evet
> k<=n
\/ Havir

A’yiyikle
k diiglimiint gikar
Dugumlerin agirhkh derecelerini hesapla

A Evet

I<=n

pij =
Y Z;'IGE Wij

pij degerlerine gére Renyi ve Karci entropi degerlerini hesapla

v

j+H+

i++

A

k diigiimsiiz ¢izgenin toplam entropisini <
hesapla

v

k++

Toplam Entropi degerlerine gére dugiimleri
kiigiikten buyiige sirala

Sekil 5.3. Bulanik Entropi Merkezilik algoritma akis diyagrami

A
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5.3. Bayraklar Ag: (Flags)

Dinyadaki iilkelerin birbirleriyle is birligi i¢inde oldugunu, bu birlikteliklerin
gelistirilip birgok konuda ortak kararlarin hayata gecirildigi goriilmektedir. Avrupa
Birligi, Arap Birligi, NATO ve benzeri bir¢ok olusum giliniimiizde faaliyetlerini
strdurmektedir. Bu olusumlarin hayata gegmesini saglayan bir¢ok etken vardir. Ortak
cografya, din, dil gibi etkenlerin bu birlikteliklerin olusumunda etkili oldugu rahatlikla
gorulebilmektedir.

Huntington, Medeniyetler Catigmast adli eserinde, insanlarin kiiltiirel ve dini
kimliklerinin Soguk Savas sonrasi diinyadaki baslica ¢catisma kaynagi olacagini soyler.
Devletlerin cografi 6zellikleri ve diinyadaki konumlari, izledikleri dis politikay1 ve
iligkilerin olusumuna etkilerini belirler. Medeniyetler arasindaki farkliliklar kiiresel
siyasetin ana catisma alanlarin1 olusturur. Buna gore simiflandirmalar kiiltiir ve
medeniyetlere gore olur [93].

Gunumuzde uluslan iliskiler disiplini konusuldugunda belirli standartlarin
olustugu, bu yizden sekuler ve rasyonel modern devlet kavraminda iliskilerde din,
kltar gibi konular ¢ok dillendirilmek istenmez. Bu konu daha ¢ok siyasi durusla ifade
edilen konular olarak goriiliir. Ama 6zellikle 11 Eyliil olayindan sonra bu parametreler
dis politikada kararlar alinirken etkinlik derecesini artirdi. Son zamanlarda ise, agik
olarak ayrisma konusu olarak dillendirilen, dis politikanin sekillenmesinde ana
aktorlerden biri olarak goriilmeye baglandi. Bu ayrigmay1 yavaslatan en biiyiik etken
ise, ekonomik is birlikleridir. Bu ¢alisma tilke iligkilerinde gériilmek istenmeyen dini,
kiiltiirel, cografi baglarin etkileri 6l¢iilmeye ¢alisildi. Entropi ile konuya hesapsal bir
bakis agis1 getirildi. Onerilen yontemle elde edilen sonuglar uluslararasi iliski uzmanlari

ve sosyal bilimciler i¢in farkl bir bakis ve analiz imkan1 saglayacaktir.
5.3.1. Ulkeler ve parametreler

Insanlarin beraberliklerine bakildiginda akrabalik, komsuluk, ortak ge¢mis, ortak
siyasi fikirler gibi sebeplerden kaynaklandigir goriilmektedir. Ayn1 durum iilkelerin
iliskilerine de etki etmektedir. Din, etnisite, ortak gecmis, cografi kosullar, yonetim
bicimi gibi pek c¢ok etken ilke iligkilerinin olusumuna katki saglar ve Ulke
benzerliklerinin 6l¢iimiinde kullanilabilir. “Flags” [94] veri setinin 193 {ilke bayragina
ait 30 ozelligi igerisinden benzerligin bulunmasi i¢in uygun oldugu diisiiniilen kita,

bolge, dil, din verileri kullanilarak sosyal ag analizi yapilmasi1 amaglandi. Bu verileri
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cizge yapisina doniistiirdiigiimiizde 10133 kenara sahip ydnsiiz bir ag ortaya cikt1. Ulke
benzerlikleri Gzerinden entropi kullanilarak diigiimlerin merkeziligi hesaplandi.

Yapilan uygulamada kullanilan veri seti 1986 yilinda yapilmis bir calismadan
almmugtir [94] . Glinlimiizde bu {ilkelerin bazilar1 farkli ilkelere boliinmiis veya isim
degistirmislerdir. Fakat bu ¢alismada bu degisimler goz oniine alinmadan mevcut veri
tizerinde analizler yapildi. “Flags” veri setinde bulunan bu etkenlerden segilenlerin tlke
iligkilerini tanimlamada daha etkili olacagi diisiiniildii. Bu parametreler kullanilarak
birliktelikleri ve benzerlikleri hesaplandi. Bu parametreler farkli bakis agilart igin
uygulamada azaltilip, ¢ogaltilabilir. Parametrelere belli bir katsay1 vererek sonuca etkisi
azaltilip ¢ogaltilabilir.

e Din: Giiniimiizde iilke birliklerinin olusumuna baktigimizda din konusunun
hatta mezheplerin bile ¢ok etkili oldugu goriilebilmektedir.

o Dil: Dil birlikteligi akrabalik gostergesidir ve iilkeler arasindaki iligkileri en ¢ok
etkileyen faktorlerden biridir.

e Kita: Birbirine komsu olan, ayni cografi alanda olan iilkeler zorunlu bir
birliktelige sahiptir. Cilinkii iilkedeki degisimler, ekonomik gelismeler komsu
ulkeleri ister istemez daha fazla etkiler.

e Bolge: Ulkelerin ekonomisine, niifusuna, mimarisine, birlikteligine etki

edebilecek bir diger faktor ayn1 bolgede yasamaktir.
5.3.2. Ulke benzerlikleri

Diigiimlerin yani aktorlerin bazi 6zellikleri kullanilarak iligki {izerinden diigiimler
arasindaki benzerlik oranlar dl¢iilebilir. Basitligine ragmen, ag yapilarinin biiytkligi
veya degiskenligi hesaplama maliyeti ve zorluk derecesini arttirmaktadir. Diiglimlerin
benzerliginin neye gore tanimlanacagi konusu ¢ok basit olabilecegi gibi cok karmasikta
olabilmektedir. Kullanilan yontem bazi aglarda 1yi sonug verebilecegi gibi bazilarinda
ise, sonu¢ alinamayabilir. Bu yiizden analiz yapilirken ag yapisina gére yontem
gelistirilmelidir. Bazen diiglimlerin nitelikleri goriilemeyebilir. Boyle durumlarda
yapisal benzerlik dedigimiz ag yapisi ile ilgili benzerlik indekslerine odaklanilmalidir.
Yapisal benzerlik indeksleri cesitli yollarla siiflandirilmistir. Bu siiflandirmalar
yerel-kiiresel, parametre bagimli-parametre bagimsiz, diigiim bagimli-yol bagimli
indekslerdir. Benzerlik indeksleri yapisal esitlik ve diizenli esitlik olarak

simiflandirilabilir. Bu konuda yapilan iki benzerlik varsayimi vardir. Birincisi
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baglantinin iki u¢ arasinda olmasi bu iki ucun benzer oldugunu gosterir, ikincisi
komsulari benzer olanlar arasinda benzerlik olacagi varsayimidir [95].

Yapilan ¢alismada iki diigiimiin benzer 6zelliklerinin sayis1 hesapland. Iki diigiim
arasinda ne kadar fazla ortak 6zellik varsa, bu diigiimlerin benzerligi daha fazladir.
Benzerlik orani iki diiglim arasindaki benzerlik sayisi toplam benzerlik sayisina
boliinerek elde edildi. Benzerlik hesaplanirken 6zelliklerden bazilarima daha fazla
agirhk katsayisi eklenebilir. Iliskiye daha fazla etki eden parametrelerin agirhg
arttirllarak benzerlige etkisi arttirabilir.

Buna gore Denklem 5.1 olusturuldu ve benzerlik hesaplamalari bu denkleme goére
yapildi. w parametreye verilecek agirligi, s(i,j) ise i ve j diiglimleri arasinda bu
parametrenin mevcudiyetini 0 veya 1 ile ifade etmektedir. S;

j» 1ki diigimiin benzerlik

oranidir. n parametre sayisidir.

S = (W11, )+Was2 (i, )+ +Wnsn(i.))) (5.1)

Y Wy +Wo+- 4wy

Butlin parametrelerin etkisini gérebilmek icin her bir parametre icin elde edilen
skor degerleri toplanip agirlik katsayisi toplamlarina boliindii. Denklem 5.2°de Flags

veri setinde secilen parametrelerle yapilan benzerlik hesaplamasi gosterildi.

.. = W1S(L))(ain) T W2S(6J) (aiy Y W3S (L)) (kita) tWaS (L)) (boige) (5.2)
) wW1t+Wwo+w3+wy .

Entropide kullanilan olasilik degerleri benzerlik degerleri kullanilarak hesaplandi.
Benzerlik orani iliskinin olasiligin1 etkileyen bir kavramdir. Buna gore biitiin

diigtimlerin benzerlige gore iligski orani hesaplandi. I' (i), i’dliiglimiiniin komsularinin

kimesidir.
Sij
= 53
Pij Zjeri Sij (5.3)

5.3.3. Minyatir 6rnek

Kiguk bir drnekle yapilan analizin adimlarini gostermek agiklayici olacaktir. Bu
yuzden yapilan ¢alismanin manuel analizini gostermek igin kullanilan veri setinden 10
tilkenin verileri alinip olusturulan algoritma gosterilmeye calisildi. Cizelge 5.2°de
belirtilen iilkelerin kita, bolge, dil, din bilgilerine goére cizge olusturuldu. Ulkelerin
benzerligi ve entropi degerleri hesaplandi. En etkin {ilkeler tespit edildi. Kiimelemelerin

nasil oldugu goriildii.
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Cizelge 5.2. Flags veri setinden alinan 10 iilke verisi

Ulke Kita Bélge | Dil Din

Zambia Africa SE Others Ethnic

Turkey Asia NE Japanese/Turkish/Finnish/Magyar | Muslim
Venezuela S.America | NW Spanish Catholic

USA N.America | NW English Other Christian
Saudi-Arabia Asia NE Arabic Muslim
South-Africa Africa SE Other Indo-European Other Christian
Luxembourg Europe NE German Catholic

Italy Europe NE Other Indo-European Catholic
Hong-Kong Asia NE Chinese Buddhist
Denmark Europe NE Other Indo-European Other Christian

Din, Dil, Bolge ve Kita cizgeleri Cizelge 5.2°deki verilere gore ele alindiginda Sekil

. .
5.4’deki yapida olur.
USA Luxembourg Italy B7ambia
- Denmark
B Turkey
@Venezuela
urkey BUSA Italy
South-Africa Venezuela @ Saudi-Arabia
I Luxembourg
B Zambia BHong-Kong @ South-Africa
Saudi-Arabia : -
Din Dil
ISA Zambia Turkey Luxembourg Turkey B Venezuela Luxembourg
B Hong-Kong gusA Ita
Zambia -
Denmark
Saudi-Arabia @ south-Africa BDenmark
Venezuela South-Africa Hong-Kong
Bélge Kita

Sekil 5.4. Flags veri setinden alinan 10 {ilke verisinin iligki yapis1

Cizelge 5.3. Flags veri setinden alinan 10 {ilke verisi benzerlik sayisi

Zamb | Turkey | Venezuela | USA | Saudia- | South- | Luxembourg | Italy | Hong- | Denmark

ia Arabia | Africa Kong
Zambia 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0
Turkey 0 0 0 0 3 0 1 1 2 1
Venezuela 0 0 0 1 0 0 1 1 0 0
USA 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1

0 3 0 0 0 0 1 1 2 1
Saudi-Arabia

2 0 0 1 0 0 0 1 0 2
South-Africa
Luxembourg 0 1 1 0 1 0 0 3 1 2
Italy 0 1 1 0 1 1 3 0 1 3
Hong-Kong 0 2 0 0 2 0 1 1 0 1
Denmark 0 1 0 1 1 2 2 3 1 0

Parametrelere gore iilkelerin benzerlik sayilar1 Cizelge 5.3°deki gibi olur. Ulkelerin

toplam ortak parametre sayis1 benzerlik olciisiidiir. Istenirse bazi parametrelerin aga
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etkisi arttirilabilir. Ornegin dinin etkisi 2 katina cikarildiginda iilkelerin benzer

parametre sayilar1 Cizelge 5.4’teki gibi olur.

Cizelge 5.4. 10 iilke verisi benzerlik sayis1 (Dinin etkisi 2 katina ¢ikarildi)

. Saudia- | South- Hong-
Zambia | Turkey | Venezuela | USA Arabia | Africa Luxembourg | Italy Kong Denmark

Zambia 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0
Turkey 0 0 0 0 4 0 1 1 2 1
Venezuela |0 0 0 1 0 0 2 2 0 0
USA 0 0 1 0 0 2 0 0 0 2
Saudi-

Arabia 0 4 0 0 0 0 1 1 2 1
South-

Africa 2 0 0 2 0 0 0 1 0 3
Luxembourg | 0 1 2 0 1 0 0 4 1 2
Italy 0 1 2 0 1 1 4 0 |1 3
Hong-Kong | 0 2 0 0 2 0 1 1 0 1
Denmark 0 1 0 2 1 3 2 3 1 0

Diigiimlerin benzerlik degerleri Denklem 5.1°e gore hesaplanirsa diigiimlerin

benzerlik oranlar1 Cizelge 5.5’teki gibi olur.

Cizelge 5.5. 10 iilke verisi benzerlik orani

Zambia | Turkey | Venezuela | USA | Saudia- | South- | Luxembourg | Italy | Hong- | Denmark
Arabia | Africa Kong

Zambia 0 0 0 0 0 04 0 0 0 0
Turkey 0 0 0 0 0,8 0 0,2 02 |04 0,2
Venezuela 0 0 0 0,2 0 0 0,4 0,4 0 0
USA 0 0 0,2 0 0 0,4 0 0 0 0,4
Saudi- 0 0,8 0 0 0 0 0,2 0,2 |04 0,2
Arabia
South- 0,4 0 0 04 |0 0 0 02 |0 0,6
Africa

0 0,2 0,4 0 0,2 0 0 08 |02 04
Luxembourg
Italy 0 0,2 0,4 0 0,2 0,2 0,8 0 0,2 0,6

0 0,4 0 0 0,4 0 0,2 02 |0 0,2
Hong-Kong
Denmark 0 0,2 0 04 10,2 0,6 0,4 06 |02 0

Cizelge 5.5°deki verilere gore agimiz Sekil 5.5’teki gibi olusur. Sekle bakildiginda
en merkezi diigiimler Denmark ve Italy tilkeleri olarak gorilmektedir. South-Africa,

Zambia’y1 aga baglayan tek iilkedir.
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Sekil 5.5. Ulke verisinin agirhikli iliski yapist

Geleneksel merkezilik olgtimleri ile Olgiimler yapildiginda farkli merkezilik
siralamalar1 goriildi [96]. Buna gore olusan degerler asagida goriilebilir. Digiim
derecesi en yiiksek olanlar Italy ve Denmark’tir. Yakinlik merkeziligine gore Turkey
ve Denmark’tir. Arasindalik hesaplamalarina gore South-Africa, Zambia’yr aga
bagladig1 igin birinci sirada gikt1. Ozvektor merkeziliginde Italy birinci, Denmark ve
Turkey sonuncu siralarda ¢ikti. Her bir dl¢lim aga farkli bir yonden bakti. Kenar

agirliklar iligkileri tanimlamada ¢ok fazla kullanilmadi.

Cizelge 5.6. Geleneksel merkezilik ile en etkili ve etkisiz minyatir 10 tlke

Ulkeler Derece |Ulkeler Yakinlik |Ulkeler Arasindahk _|Ulkeler Ozvektor
1 Italy 7 Turkey 1,00 South-Africa [11,58 Italy 1,00
2 Denmark 7 Denmark 1,00 Italy 11,17 Luxembourg 0,89
3 Luxembourg |6 Italy 0,82 USA 4,50 Saudi-Arabia |0,87
4 Turkey 5 Luxembourg |0,69 Denmark 1,50 Hong-Kong 0,87
5 Saudi-Arabia |5 South-Africa |0,64 Venezuela  |1,42 South-Africa_|0,44
6 Hong-Kong |5 Saudi-Arabia |[0,60 Luxembourg |0,83 USA 0,18
7 South-Africa |4 Hong-Kong 0,60 Zambia 0,00 Zambia 0,14
8 Venezuela |3 USA 0,50 Turkey 0,00 Venezuela 0,07
9 USA 3 Zambia 041 Saudi-Arabia [0,00 Turkey 0,01
10  |Zambia 1 Venezuela 0,35 Hong-Kong {0,00 Denmark 0,01

Onerilen ydntemle ag1 analiz ederken ilk énce Renyi ve Karci entropi ile analizler
yapilacagindan uygun a degerinin tespit edilmesi gerekir. Bunun i¢in 6nerilen bulanik
a sec¢im algoritmasi kullanildi. Giris parametrelerimiz olan agin agirliksiz yogunluk

degeri 0,51, agirlikli yogunluk degeri 0,18 ve kiimelenme katsayisi 0,59 olarak

50



bulundu. Onerilen a degeri bulanik ¢ikarim ile 0,81 bulundu. Buna gére Renyi, Karci
ve Shannon entropi ile yapilan 8lgiim degerleri Cizelge 5.7°de belirtilmistir. Ornekte
hesaplanan benzerlige sahip agda her bir diigiimii agdan sirastyla ¢ikardigimizda elde
ettigimiz toplam entropi degerleri asagidaki gibidir. Goriildiigii tizere farkli a degerleri

kullanilsa da uygun bir siralama elde edildi.

Cizelge 5.7. Entropi ile agdaki en etkili ve etkisiz minyatiir 10 iilke siralamasi

Flags Karc1 Flags Renyi Flags Shannon Flags Karc1
Sira Ulkeler 0=1.2 Ulkeler 0=1.2 Ulkeler o=1 Ulkeler 0=0.81
1 Denmark 10,38 Denmark 13,51 Denmark 13,76 Denmark 18,20
? Italy 1065 | ltaly 13,91 | ltaly 14,10 Italy 18,58
3 Luxembourg | 10 g9 Luxembourg | 14 3g Luxembourg | 14 69 Luxembourg | 19 49
4 Hong-Kong 11,24 Hong-Kong 14,94 Hong-Kong 15,21 Hong-Kong 20,52
South-Africa | 1159 | Turkey 15,56 | Turkey 15,73 Turkey 21,05
6 Turkey 11,68 Saudi-Arabia 15,56 Saudi-Arabia 15,73 Saudi-Arabia 21,05
! Saudi-Arabia | 11 gg | South-Africa | 1579 | South-Africa | 15 g South-Africa | 1 gg
8 — 11,70 | USA 1590 | USA 16,16 UsA 22,25
9 Venezuela 11,79 | Venezuela 16,01 | Venezuela 16,28 Venezuela 22,39
10 Zambia 13,38 Zambia 18,17 Zambia 18,45 Zambia 25,34

Flags Renyi Flags Karci Flags Renyi

Sira Ulkeler a=0.81 | Ulkeler a=0.1 Ulkeler a=0.1

1 Denmark 14,01 Italy 56,47 Denmark 14,95

2 Italy 14,28 Denmark 57,33 Italy 14,98

3 Luxembourg 14,81 Luxembourg 62,83 Luxembourg 15,64

4 Hong-Kong 15,48 Turkey 67,80 Hong-Kong 16,52

5 Turkey 15,90 Saudi-Arabia 67,80 Turkey 16,57

6 Saudi-Arabia | 15 99 Hong-Kong 68,92 | Saudi-Arabia | 1657

7 South-Africa 16,22 South-Africa 78,40 South-Africa 17,17

8 USA 1642 | Venezuela | g1 5o | USA 17,39

9 Venezuela 16,54 USA 81,86 Venezuela 17,54

10 Zambia 18,73 Zambia 91,96 Zambia 19,77

Cizelgeye gore agdaki en onemli diigim agdan ¢ikarildiginda toplam entropi
degerinin diistiigii goriilebilir. Elde edilen sonuglara gére agin en etkili diigiimleri
Denmark ve Italy olmaktadir. En etkisiz diigiim ise, Zambia olmaktadir. Turkey ile
Saudi-Arabia’nin ise, benzer degerler aldigi igin, ayni toplulukta oldugu sdylenebilir.
Ortak komsular esit ve ayni agirliklarla komsulariyla iliskileri var. Buna ragmen

geleneksel merkezilik dlgimlerinde farkli degerler aldilar.
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Shannon entropi ile elde edilen bu sonuglar Karci ve Renyi entropi ile elde edilen
sonuclarla benzer oldu. 0 ile 1,2 arasinda segilen o katsayisi diigiimlerin entropi
degerleri arasindaki farki daha da belirginlestirmektedir. Kullanilan katsayilar
degistiginde bazi iilkelerin Onemi artarken bazilarmin diismektedir. Bu degisim
kenarlarin agirliklariin etkisini azaltip diigiim derecelerinin etkisini arttirmasindan
kaynaklanmaktadir. o katsayist 0,1 oldugunda diigim kenar agirliklarmin etkisi
azalmaktadir. Cizelge 5.6’daki derece merkeziligi siralama sonucu, Karci entropide
a’nm 0,1 oldugu durumdaki siralama ile ayni ¢ikti. a katsayisi 1 degerinden biiyiik
oldugunda da tersine bir hesaplama olugmaktadir. a katsayist 1’den asag1 oldugunda
yukari ¢ikan degerler bu sefer asagi dogru inmektedir. o katsayis1 arttikga durum tersine
doner. Hesaplamalar tersine ¢eviren bu esik deger kullanilan sisteme gore degisiklik
gosterebilir. Flags veri setinde bu esik deger 1,3 olarak tespit edildi. Agirlikli aglarda
diiglim derecesinin ve kenar agirliklariin agdaki etkisini duruma gore ayarlamak igin
Karci ve Renyi entropi kullanilabilir. Yapilan uygulamada farkli katsayilar
kullanildiginda etkin {lkeler siralamasinda degisim oldugu goriildii. Shannon
entropi’de ¢izgemizde South-Africa’nin 6nemi Hong-Kong, Turkey ve Saudi-
Arabia’dan daha fazladir, fakat Karci entropide kullanilan o katsayisi diistiik¢e South-
Africa’nin 6nem sirasi diistii. Shannon entropiye gore South-Africa, Zambia’y1 aga
baglamasi ve etkin diigiimlerle daha agirlikli kenarlara sahip olmasindan dolay1 daha
etkin bir diigiimdiir. Fakat Karci1 ve Renyi entropi’de diigiimlerin derecesi daha fazla
dikkate alindig1 i¢in etkinligi diisiik ¢ikti. Turkey ve Saudi-Arabia iilkelerinin diigiim
dereceleri ve iliskide oldugu diiglimler ayni oldugu i¢in degerleri ayni ¢ikti. Bu iilkeler
Hong-Kong ile kiyaslandiginda ayni agirliklarla diger tilkelerle iliski gostermektedir.
Fakat birbirleriyle iligkileri daha agirlikli oldugu i¢in Karci ve Renyi entropide daha 6n
plana ¢iktilar.

Sonuglar farkli a degerleri ile daha detaya inerek analizler yapilmasmnim Karci ve
Renyi entropi ile miimkiin oldugunu gosterdi. Analizde diigiim derecelerinin veya
kenar agirliklarinin 6nemini arttirmak i¢in Renyi ve Karci entropi kullanilabilir. Farkli

a degerleri aga farkli bir bakigla bakmamizi saglar.
5.3.4. Flags veri seti uygulama sonuglari

Flags veri setinde 193 ulkenin bilgileri bulunmaktadir. Flags veri setinde kullanilan
parametrelerin istatistiki bilgileri Cizelge 5.8’de verildi. Goriildiigii tizere din olarak en

fazla Other Christian ve Catholic dinine mensup {ilkeler bulunmaktadir. Dil olarak
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Others ve English dilinin etkisi daha fazladir. Afrika kitasinin tilke sayis1 daha fazladir.
Bolge olarak iilkelerin en yogun oldugu yer NE (North East)’dir.

Yapilan caligmada parametre ve parametre katsayisina gore iki diigiim arasindaki
benzerlik dl¢iildii. Dinin parametre katsayisi 2 olarak segildi. Biitlin parametrelere gore
hesaplanan diigiim benzerlikleri parametre katsayisi toplamina boliinerek iki diiglim

arasindaki p;; benzer olasilik orani bulundu. Bu degerlere gore her diigiimiin entropisi

Olculdl. Benzerlikler minyatiir 6rnekteki gibi hesaplandi.

Cizelge 5.8. Flags veri seti istatistiki bilgileri

Sayisal . Sayisal )
Degeri Din Ad1 Ulke Sayisi Degeri Dil Ad1 Ulke Sayisi
0 Catholic 39 1 English 43
1 Other Christian 60 2 Spanish 20
2 Muslim 36 3 French 17
3 Buddhist 8 4 German 6
4 Hindu 4 5 Slavic 4
5 Ethnic 27 6 Other Indo-European 30
6 Marxist 15 7 Chinese 4
7 Others 4 8 Arabic 19
Toplam 193 9 Japanese/Turkish/Finnish/Magyar 4
Din 10 Others 46
Toplam 193
Dil
Sayisal . Sayisal .
Degeri Kita Adi Ulke Sayisi Degeri Bolge Ad1 Ulke Sayisi
1 N.America 31 1 NE 91
2 S.America 16 2 SE 29
3 Europe 35 3 SW 15
4 Africa 52 4 NW 58
5 Asia 39 Toplam 193
6 Oceania 20
Toplam 193
Kita Bdlge

Onerilen yontemin dogrulugunu tespit etmek icin Sosyal Aglar boliimiinde
bahsedilen merkezilik yontemleri ile 6l¢timler yapildi. Buna gére entropi tabanl ile
geleneksel yontemler kiyaslandi. Geleneksel merkezilik ol¢iim degerleri Cizelge
5.9°daki gibidir.

Geleneksel merkezilik dlguimleri bu veri setinde ise yarar sonuglar Uretebildi. Her

dort 6l¢timde entropi tabanli 6l¢liime yakin sonuclar verdi.
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Yapilan ¢alismada Shannon, Renyi ve Karci entropi ile din, dil, kita ve bolge
parametrelerine goére en etkili digiimler bulundu. Giris parametreleri olan agin
agirliksiz yogunluk degeri 0,5365, agirlikli yogunluk degeri 0,429 ve kiimelenme
katsayis1 0,7542 olarak bulundu. Onerilen a degeri bulanik ¢ikarim ile 0,49 bulundu.

Cizelge 5.9. Geleneksel merkezilik ile agdaki en etkili ve etkisiz diigimler

Sira  |Ulkeler Derece |Ulkeler Yakinhk |Ulkeler Arasmdahk |Ulkeler Ozvektor
1 Cameroon 168 Cameroon 0,88 Philippines 194,42 Cameroon 1,00
2 Ethiopia 166 Ethiopia 0,87 Sao-Tome 184,65 Ethiopia 0,99
3 Sao-Tome 156 Sao-Tome 0,83 Cameroon 173,59 Marianas 0,92
4 Marianas 154 Marianas 0,83 Ethiopia 164,53 Micronesia 0,92
5 Micronesia  |154 Micronesia 0,83 Malta 157,22 Sao-Tome 0,92
6 Philippines 148 Philippines 0,81 Marianas 149,46 Guam 0,89
7 Guam 146 Guam 0,80 Micronesia 149,46 Kiribati 0,89
8 Kiribati 146 Kiribati 0,80 Guam 136,50 Cyprus 0,87
9 Cyprus 143 Cyprus 0,79 Kiribati 136,50 Denmark 0,87
10 |Denmark  |143  |Denmark 079  [SPeVerde iy 5 Greece 0,87
11 Greece 143 Greece 0,79 Cyprus 121,04 Netherlands 0,87
12 Netherlands 143 Netherlands 0,79 Denmark 121,04 Norway 0,87
13 Norway 143 Norway 0,79 Greece 121,04 Sweden 0,87
14 Sweden 143 Sweden 0,79 Netherlands 121,04 Finland 0,86
15 Malta 141 |Malta 0,78 Norway 121,04 E;rg‘a”y' 0,86
179 Cuba 80 Cuba 0,63 Turkey 5,95 Honduras 0,40
American- American-
180 Samoa 79 Samoa 0,63 UAE 5,95 Mexico 0,40
181 Cook-Islands |79 Cook-Islands 0,63 Argentina 5,30 Nicaragua 0,40
182 Niue 79 Niue 0,63 Bolivia 5,30 Puerto-Rico  |0,40
Papua-New- Papua-New-
183 Guinea 79 Guinea 0,63 Chile 5,30 Guyana 0,39
Western-
184 Samoa 79 Western-Samoa |0,63 Ecuador 5,30 Cuba 0,38
French- French- French-
185 Polynesia 72 Polynesia 0,61 Parguay 5,30 Polynesia 0,37
186 Brazil 69 Brazil 0,61 Peru 5,30 Brazil 0,36
187 Argentina 50 Argentina 0,57 Uruguay 5,30 Argentina 0,23
188 Bolivia 50 Bolivia 0,57 China 3,05 Bolivia 0,23
189 Chile 50 Chile 0,57 USSR 3,05 Chile 0,23
190 Ecuador 50 Ecuador 0,57 Hong-Kong 0,00 Ecuador 0,23
191 Parguay 50 Parguay 0,57 Japan 0,00 Parguay 0,23
192 Peru 50 Peru 0,57 Singapore 0,00 Peru 0,23
193 Uruguay 50 Uruguay 0,57 Taiwan 0,00 Uruguay 0,23
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Cizelge 5.10. Agdaki en etkili diigiimler

Flags Karc1 Flags Renyi Flags Shannon | Flags Karc1
Ulkeler 0=1.2 Ulkeler 0=1.2 Ulkeler o=1 Ulkeler 0=0.49
1 Philippines 502,30 | Ethiopia 1227,91 Ethiopia 1235,17 Cameroon 12998,43
2 Ethiopia 502,30 | Cameroon 1227,98 Cameroon 1235,22 Ethiopia 12999,35
3 Sao-Tome 502,30 | Sao-Tome 1228,18 Sao-Tome 1235,42 Sao-Tome 13008,97
4 Malta 502,31 | Philippines 1228,29 Philippines 1235,54 Marianas 13011,33
5 Cameroon 502,31 | Marianas 1228,31 Marianas 1235,55 Micronesia 13011,33
Cape-Verde-
6 Islands 502,32 | Micronesia 1228,31 Micronesia 1235,55 Philippines 13015,42
7 Marianas 502,32 | Malta 1228,52 Malta 1235,76 Guam 13020,60
8 Micronesia 502,32 | Guam 1228,65 Guam 1235,88 Kiribati 13020,60
9 Ireland 502,32 | Kiribati 1228,65 Kiribati 1235,88 Malta 13022,69
10 | Malagasy 502,33 | Cyprus 1228,68 Cyprus 1235,92 Cyprus 13022,80
11 | Swaziland 502,33 | Denmark 1228,68 Denmark 1235,92 Denmark 13022,80
12 | France 502,33 | Greece 1228,68 Greece 1235,92 Greece 13022,80
13 | Monaco 502,33 | Netherlands 1228,68 Netherlands | 1235,92 Netherlands 13022,80
14 | St-Helena 502,33 | Norway 1228,68 Norway 1235,92 Norway 13022,80
15 | Surinam 502,33 | Sweden 1228,68 Sweden 1235,92 Sweden 13022,80
Flags Renyi Flags Karci Flags Renyi
Ulkeler a=0.49 Ulkeler a=0.1 Ulkeler a=0.1
1 Cameroon 1254,49 | Cameroon 83212,32 | Cameroon 1269,57
2 Ethiopia 1254,50 | Ethiopia 83233,34 | Ethiopia 1269,62
3 Sao-Tome 1254,68 | Sao-Tome 83327,97 | Sao-Tome 1269,76
4 Philippines 1254,81 | Marianas 83345,97 | Philippines | 1269,89
5 Marianas 1254,81 | Micronesia | 83345,97 | Marianas 1269,89
6 Micronesia 1254,81 | Philippines | 83406,22 | Micronesia | 1269,89
7 Malta 1255,03 | Guam 83418,49 | Malta 1270,10
8 Guam 1255,10 | Kiribati 83418,49 | Guam 1270,14
9 Kiribati 1255,10 | Cyprus 83448,24 | Kiribati 1270,14
10 | Cyprus 1255,16 | Denmark 83448,24 | Cyprus 1270,22
11 | Denmark 1255,16 Greece 83448,24 | Denmark 1270,22
12 | Greece 1255,16 | Netherlands | 83448,24 | Greece 1270,22
13 | Netherlands 1255,16 | Norway 83448,24 | Netherlands | 1270,22
14 | Norway 1255,16 | Sweden 83448,24 | Norway 1270,22
15 | Sweden 1255,16 | Malta 83471,39 | Sweden 1270,22
Australia. ~Tuvaly Barbados . Montserrat
Papua-New-Guinea New-Zealand : US Virgin-Jsles Bermuda Bahamas
Soloman:isfands St-Kitts-Nevis: - Candda. .~ -
Zimbabwe Mauritius - piji - Antiguas Barbu':a
Botswa Britjsh-Virgi
Gabon Angale oo VLU e
Les Ivory-Caast o o Grenadal - jn e
. Ago - Malagasy South-Africa SieTateone  Belize -
‘Rwyg Comorrodlslands St:Heléna -St-Lugia; AmencawSamna
" an Svisilang. Liberia Vanuatu Western- Srmgﬂ_‘_ Sakats)
. i\nﬁéx'p:re _China - E;qlg%g?gieuinea _501"235 : ?ﬁ:ﬁ;ﬁ;ﬁ% SAntiiles Trinid
OnETEone USSR Indotesia | -Kenya . Eibiopia  SeneBal.  Guam. Greenlands
Japan oL Central-African-Republic - Cameroontali v png i :
e Nigera. ;. Maita Micranesia: Cape-Verde-Islands Gibraftar i agua
5 Matiritani “oMarianas’ Faefoes P 1 1
Thaﬁa‘ngm}hvmwa Sommalia aun@’tﬁirpilgpines Bgmn_a ‘Z:,;ﬁﬂ‘,_pﬂ%enmark g lceeiand Purlﬂgal Vene ond _d:"e“a"
Mommziﬁgﬁmn india - Chad. " Finlind “Grelce. Frénch Gmaﬂa ccls;“”‘;‘fna-' L
Algeria Tunisia agommuh - “Netheblands Sweden S :Parguay
S‘W Maldive-islands. - Niger - Sa0-F éwhzgrla’?d iz renche P°'Y"‘E5'a : .
Malaysia- Afghanistan . ¢ zéchoslnv kia i : . Ecuador
£ Sudan - lrén iﬂ Tl aly K Brazil
Bangﬁadesh FranceYugoslavia Vaﬁcan “City -

Germany-DOR Endnna $an-Marino

Hurgary  Romania Austria

Bulgaria Luxembourg
Poland Liechtenstein

South#emen S?y’ﬂa “Tlrkey Belgium

Sekil 5.6. 193 lkenin birliktelikleri ve kiimelenmeleri
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Mliski iizerinden gorsellestirmesi yapilan agin kiimelemeleri Sekil 5.6’ya gore
olusturuldu. Goriildiigii tizere cografi durum iligkilerde oldukga etkilidir. Kiimelemeler
ve iliskilerin yapisi cografi iki etken olan kita ve bolgenin etkisini gosterdi. Ayrica
olusan agda kullanilan parametrelerden cografi olanlarin daha fazla olmasi bu durumu
daha belirgin hale getirdi. Cografi olarak birbirine yakin iilkelerin ayn1 dil ve dinden
etkilendigi gercegi de bir daha goriildii.

Elde edilen degerler Cizelge 5.10°da gosterildigi gibidir. Diigiim ¢ikarildiginda
entropi degeri ¢ok diisiiyorsa, diigiimiin sistem i¢in daha 6nemli oldugu anlamina gelir.
Bir diigiim ¢ikarildiginda toplam entropi degerinin degisim orani, diiglimiin sistem

Uzerindeki etkinligini gosterir.

Cizelge 5.11. Agdaki en etkisiz diigiimler

. Karc1 Flags Renyi Flags Shannon | Flags Karca1
Flags Ulkeler | o=1.2 Ulkeler 0=1.2 Ulkeler o=1 Ulkeler 0=0.49
179 | Lesotho 502,43 | Malawi 1230,51 Malawi 1237,72 Rwanda 13082,40
180 | Malawi 502,43 | Mozambique | 1230,51 Mozambique | 1237,72 Tanzania 13082,40
181 | Mozambique | 502,43 | Rwanda 1230,51 Rwanda 1237,72 Zaire 13082,40
182 | Rwanda 502,43 | Tanzania 1230,51 Tanzania 1237,72 Zambia 13082,40
183 | Tanzania 502,43 | Zaire 1230,51 Zaire 1237,72 Zimbabwe 13082,40
Papua-
New-
184 | Zaire 502,43 | Zambia 1230,51 Zambia 1237,72 Guinea 13082,55
French-
185 | Zambia 502,43 | Zimbabwe 1230,51 Zimbabwe 1237,72 Polynesia 13088,69
186 | Zimbabwe 502,43 | Brazil 1230,57 Brazil 1237,83 Brazil 13092,86
187 | Argentina 502,47 | Argentina 1231,30 Argentina 1238,55 Argentina 13112,87
188 | Bolivia 502,47 | Bolivia 1231,30 Bolivia 1238,55 Bolivia 13112,87
189 | Chile 502,47 | Chile 1231,30 Chile 1238,55 Chile 13112,87
190 | Ecuador 502,47 | Ecuador 1231,30 Ecuador 1238,55 Ecuador 13112,87
191 | Parguay 502,47 | Parguay 1231,30 Parguay 1238,55 Parguay 13112,87
192 | Peru 502,47 | Peru 1231,30 Peru 1238,55 Peru 13112,87
193 | Uruguay 502,47 | Uruguay 1231,30 Uruguay 1238,55 Uruguay 13112,87
Flags Renyi Flags Karci ) Renyi
Ulkeler a=0.49 Ulkeler a=0.1 Flags Ulkeler | a=0.1
179 Mozambique | 1256,89 Cuba 84051,99 | Mozambique | 1271,86
Papua-New-
180 Rwanda 1256,89 Guinea 84057,55 | Rwanda 1271,86
American-
181 Tanzania 1256,89 Samoa 84058,87 | Tanzania 1271,86
Cook-
182 Zaire 1256,89 Islands 84058,87 | Zaire 1271,86
183 Zambia 1256,89 Niue 84058,87 | Zambia 1271,86
Western-
184 Zimbabwe 1256,89 Samoa 84058,87 | Zimbabwe 1271,86
French- French- French-
185 Polynesia 1256,92 Polynesia 84125,03 | Polynesia 1272,01
186 Brazil 1257,09 Brazil 84150,76 | Brazil 1272,14
187 Argentina 1257,81 Argentina 84326,89 | Argentina 1272,87
188 Bolivia 1257,81 Bolivia 84326,89 | Bolivia 1272,87
189 Chile 1257,81 Chile 84326,89 | Chile 1272,87
190 Ecuador 1257,81 Ecuador 84326,89 | Ecuador 1272,87
191 Parguay 1257,81 Parguay 84326,89 | Parguay 127287
192 Peru 1257,81 Peru 84326,89 | Peru 1272,87
193 Uruguay 1257,81 Uruguay 84326,89 | Uruguay 127287
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En 6nemli ve 6nemsiz tilkelerin iliskide oldugu iilkelerin hangileri oldugunun Sekil
5.7 ve Sekil 5.8’deki gorsel gosterimi de yaptigimiz entropi tabanli hesaplamalarin

dogrulugunu gdstermesi agisindan dnemlidir.

Australia  Tuvalu Barbados Montserrat
New-Zealand US-Virgin-Isles Bermuda Bahamas
Soloman-Islands St-Kitts-Nevis  Canada
Zimbabwe Mauritius  fjji  Antigua-Barbuda Domlmcac A"EU'";"I &
Botswana i Seychelles Gh British-Virgin-Isles “@yman-isiands
Mozambique eychelles Ghana
Gabon Angola Burunc;? | auné Burkina Gambia Sl_VincemTurks»Cocos-lslands
Lesotho zambia vory:Coast ronga Grenada  jamajca
Matawicongo Malagasy South-Africa Siefra-Leone Belize Falklands-Malvinas
Rwanda Comorro-Islands St-Helena Sv:;Lucna Asmencan-Samoa
i iberi estern-Samoa
: . Tanzaniaza:j:anda Swazlland le.ena vangi‘i:ea-Bissau Niue  Cook-islands
Singapore China Equatorial-Guinea uinea Netherlands-Antilles Trinidad-Tobago
Hong:Kong  ;scp ; Ethiopia_ Senegal  Guam .
Japan Indonesia Kenya C i GreenlandSurinam
Central-African-Republic ameroonMali i jp i
ZR Malta Micronesia Cape-Verde-Islands Gipraltar
igeria i .
North-Korea g Mauritania Marianas Denmark Faeroes

Thailand Somalia Philippines Benin Germany-FRG Reiand
Israel Morocco pictan i ) Cyprus
Vietnam  India & Finland Greece

runei i isiaTOBO o . Netherlands
Kampuchea Nepal Egypt Algeria Tunisia Djibouti o ranas, Sweden

; Maldive-Islands  Niger Sao-Tome
South=Korea Mongolia : < Norway
) Laos ., Malaysia Afghanistan  Csechoslovakia
Sri-lanka Bahrain Lbva Sudan  Iran Monaco Italy
Bhutan JordanSaudi-Arabia Bangladesh ~ FranceYugoslavia yatican-City
UAE Oman Kuwait Qatar Albania :

Germany-DDR Andorra San-Marino

Hungary Romania . Austria
Bulgaria Belgum Luxembourg

Poland Liechtenstein

Taiwan

Lebanon North#emen Iraq
South/Yemen Syria Turkey

Sekil 5.7. En 6nemli iilkelerin iliski yapis1

Shannon entropi ile en etkin iilke oldugu hesaplanan Ethiopia’nin iliskilerine
bakildiginda, Latin iilkeleri haricinde neredeyse butiin dinya Ulkeleri ile baglantili
oldugu goriilebilmektedir. Etkinligi en zayif iilkelerin ise, Latin iilkeleri oldugu
goriilebilmektedir. Ethiopia, Africa kitasinda, NE bolgesinde, dil olarak Others ve din
olarak Other Christian gibi diinya geneli en ¢ok iilke barindiran degerlere sahip

ozellikleri barindirmaktadir.

Guyana Costa-Rica
Falklands-Malvinas
St-Helena American-Samoa Haiti  Cuba Mexico
Western-Samoa Dominicah-Republic
; Cook-Islands
Niue Puerto-Rico Argentina
Trinidad-Tobago Guatemala
s Honduras Peru
ursanm El-Salvador Bolivia
Malta Cape-Verde-Islands Ireland ) Nicatagua
078 —_— aSIPa"\ Uruguay
Philippines g Venezuela Chile
French-Guiana colombia
Panama  parguay
Sao-Tome French-Polynesia Ecuddor
Monaco Italy Brazil
France Vatican-City
Andorra San-Marino
Belgium Austria
e Luxembourg

Liechtenstein

Sekil 5.8. En 6nemsiz iilkelerin iliski yapisi
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Uruguay’m “S. America”, “SW?”, “Spanish” ve “Catholic” degerleriyle en etkisiz
tilkelerden biri olarak ¢ikmasi diinya genelinde 6zellikle cografi olarak bu ozelliklere
sahip tilke sayisinin az olmasindan kaynaklanmaktadir. Latin tilkelerinin en etkisiz
tilkeler olarak ¢ikmasinin sebebi ise bolge ve dil parametreleridir.

Bu ¢alismada sosyal ag analizi yontemleri kullanilarak dogru parametreler se¢ildigi
takdirde iilkelerin iliski haritasinin ¢ikarilabilecegi gosterildi. Ulkelerin din, dil, kita ve
bolge bilgilerine bakilarak benzerlik indeksi olusturuldu ve ¢ikarsamalar yapilabildi.
Bir sistemin en etkili digiimlerinin hangileri oldugu sistemdeki degisimlerin,
benzerliklerin takip edilmesi ile bulunabilecegi gosterildi. Kullanilan veri setindeki
bilgilere gore belirtilen yontemle dogru sonuglar elde edildi. Bu uygulamada iliskiye
etki eden parametre sayisi arttirilip, azaltilabilir. Diinya geneli igin iliskilere
bakildiginda cografi ve kiiltiirel olarak en etkili tilkeler bulundu.

Ulkelerin birbiriyle iliskilerini belirtilen parametreler etkilese de diinyadaki
politikalara yon veren en buylk parametrelerin genelde bunlar olmadigi bu ¢alismadan
gorulebilir, ¢linki kiiltiirel ve cografi olarak yapilan analizde giiniimiizde diinyay1
yonlendiren iilkeler ilk siralarda ¢ikmadi.

Diinyanin siirekli bir degisim, doniisiim ve yeniden sekillenme i¢inde oldugu
distiniilirse, dogru parametrelerle sosyal ag analizi kullanilarak bu degisim ve
doniisiim olgiilebilir. Buna gore iilkelerle ekonomik, sosyal, askeri iliskiler yeniden
kurgulanabilir. Glinlimiize uygun anlamli politikalarin gelistirilmesi ve kiiltiirel
birlikteliklerin surdiiriilebilir olmasi dogru kararlara baglidir. Bu kararlarin dogrulugu
da kesin hesaplara dayanmalidir. Kesin hesaplara dayanan bu ¢alismada kullanilan
yontemler gelecege doniik dogru kararlar verilmesine katki sunabilir. Daha fazla
karakteristik 6zellik kullanilarak benzerlik hesaplamalari yapilabilir, bu tiir galigmalarla
tilkeler hakkinda sosyal ve ekonomik ongortiler gergeklestirilebilir. Farkli alanlarda da

bu yontem kullanilabilir.
5.4. Diinya Havayolu Trafigi (Air Traffic)

Hava tasimaciligimmin etkin yonetimi, agdaki havayolu rollerinin derinlemesine
anlasilmasini gerektirir. Bir iilkenin hava trafiginin kritik olup olmadigini tespit etmek
icin onerilmis evrensel yontem veya kriterler yoktur. Hub (merkez) dedigimiz koprii
gorevi goren havaalanlari vardir. Bunlar Ulkeler arasindaki hava baglantisini olusturan
noktalardir. Iki iilke arasindaki ugus mesafesi uzun oldugunda, yolcu sayisi az olan

bolgelere ulasim bu ortak noktalar iizerinden saglanir. Yolcu yogunluguna gore ugus
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sayis1 ve yeni rotalar olusur. Ulkelerin ekonomisi ve stratejik konumunu giiclendirmek
icin havayolu tasimaciligi onemli bir etkendir. Bir iilkenin prestiji ag¢isindan
havaalanlarinda verilecek hizmetin kalitesi ve yolcularin memnuniyeti ¢ok énemlidir.
Bu yiizden havayolu aglarinin iyi analiz edilmesi, dogru ve etkin kararlarin alinmasina
yardimet1 olur. Yerinde ve zamaninda yapilacak yatirimlarin 6niinii acar.

Bu caligmada mevcut veri iizerinden yani ugus noktasi bilgileri ve ugus sayisina
gore olusan agda bu merkezi noktalar tespit edilmeye c¢alisildi. Verilerin geleneksel
yontemlerle analizi disinda, verideki gozle goriilemeyen ise yarar bilgilerin elde
edilmesi i¢in farkli yaklasimlar denenmeli ve kullanilmalidir. Verinin
degerlendirilmesinde, alinan sonuglarda kullanilan metodoloji de énemli bir etkendir.
Agdaki kritik havaalanlarinin (iilkelerin) tespiti sadece istatistiki bilgilerle yapildiginda
eksik durumlarin olusacag: kesindir. Iliskisel yapidaki karmasik verilerde sosyal ag
analiz yontemleri kullanilarak analizler yapilabilir. Analizler, diinyadaki hava
tasimaciligi aglarinin kiiglik diinya aglar1 oldugunu gostermektedir [97].

Havayolu agi analizi i¢in kullanilan veri seti [98]’den alindi. Bu veri setinde
tilkeden tilkeye ucgus sayisini belirten veriler bulunmaktadir. Yonlii ¢izge yapisindadir.
Ucgus sayis1 iki iilke arasindaki iligkinin agirligi olarak tanimlandi. Veri seti
incelendiginde gidis doniis ugus sayilar: arasinda ¢ok fazla fark olmadig: goriildii. O
ylzden p;; hesaplanirken sadece gidis yoniine gore agirlik hesaplamalar1 yapildi.
Onerilen yontemle doniis ugus sayilar1 igin de hesaplamalar yapilabilir. Cizelge 5.12°de

gosterildigi lizere, geleneksel merkezilik élgtimleri ile dogru sonuglar alinabildi.
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Cizelge 5.12. Geleneksel merkezilik ile havayolu en etkin ve etkisiz 15 ulke

Ulke Derece |Ulke Yakinik  |Ulke Arasmdahk  |Ulke Oz vektor
France 223 France 0,64 United States |8791,02 Germany 1,00
o |United 206 Germany 0,63 France 717521 France 0,99
Kingdom
United United United
3 Germany 205 Kingdom 0,63 Kingdom 4521,40 Kingdom 0,99
4 United States [186 United States [0,63 Germany 3239,28 Italy 0,90
5 [|UnitedArab 1,0, United Arab |, o Australia 2605,59 Turkey 0,89
Emirates Emirates
6 Turkey 162 Netherlands  |0,58 Canada 2455,82 Netherlands 0,86
7 |italy 159 |Turkey 0,58 United Arab 15,74 49 United Arab |, o6
Emirates Emirates
8 Netherlands  |158 Italy 0,58 South Africa  {2107,03 Russia 0,82
9 Russia 146 Spain 0,57 Netherlands ~ [1748,21 Switzerland 0,77
10 |[Spain 141 Switzerland 0,56 Kenya 1669,16 United States  |0,77
11  |[Switzerland {133 Russia 0,56 China 1662,82 Spain 0,76
12 |China 124 Canada 0,56 Spain 1449,85 Austria 0,73
13 |Austria 121 China 0,56 Morocco 1408,81 Belgium 0,70
14 |Canada 121 Thailand 0,55 Turkey 1260,33 Qatar 0,67
15 |Belgium 118 Qatar 0,55 Thailand 1218,21 China 0,66
Ulke Derece |Ulke Yakinhk |Ulke Arasindahk |Ulke Oz vektor
213 |Marshall 4 Vanuatu 0,33 Moldova 0,00 Anguilla 0,01
Islands
214 Efar:‘é”‘ 4 Tonga 033 Monaco 0,00 Tonga 0,01
215 \é\'ﬁljlrl]saand 4 Solomon lIslands|0,33 Mongolia 0,00 Western Sahara (0,01
216 American 2 Norfolk Island |0,33 Montserrat 0,00 Lesotho 0,01
Samoa
Cocos . .
217 |(Keeling) 2 British Virgi 0,33 Niue 0,00 Swaziland 0,01
Islands
Islands
p1g [Falkland 1, Christmas 1 33 Norfolk Island (0,00 Norfolk Island (0,01
Islands Island
. . Saint Pierre and
219 |Gibraltar 2 Anguilla 0,33 Miguelon 0,00 Solomon Islands|0,01
Saint Vincent Christmas
220 |Lesotho 2 and the 0,33 Samoa 0,00 Island 0,01
Grenadines
221 |Monaco 2 Falkland Islands |0,31 Slovakia 0,00 Falkland Islands |0,01
222 |Montserrat |2 Niue 0,31 Somalia 0,00 Micronesia 0,00
223 |Niue 2 Montserrat 0,31 Swaziland 0,00 Niue 0,00
gp4 |SEINLPierre |, Wallisand 4 5 Tonga 0,00 Montserrat 0,00
and Miquelon Futuna
225 |Swaziland 2 Micronesia 0,29 Tuvalu 0,00 Wallis and 0,00
Futuna
226 |Tuvalu 2 Tuvalu 0,29 Wallisand 4 4, Tuvalu 0,00
Futuna
Western Cocos (Keeling) Cocos (Keeling)
227 Sahara 2 Islands 0,25 Western Sahara (0,00 Islands 0,00

Karci, Renyi ve Shannon Entropi ile yapilan hesaplamalarda hava trafiginde kritik
6neme sahip tlkeler Cizelge 5.13"deki gibi ¢ikti. Girig parametreleri olan agin agirliksiz
yogunluk degeri 0,1739, agirlikli yogunluk degeri 1,1327 ve kiimelenme katsayisi
0,1079 olarak bulundu. Onerilen a degeri bulanik ¢ikarim ile 0,65 bulundu. Farkli a
degerleri kullanilarak yapilan hesaplamalarla a degerinin etkisi anlasilmaya calisildi. o
degeri kiigiik secildiginde United States 6zellikle Renyi entropi ile ilk siralarda ¢ikti. o
degeri ylikseltildiginde bu siralamanin degistigi goriildii.
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Cizelge 5.13. Havayolu en etkin 15 llke

o degeri 0,1 olarak secildiginde goriillen en etkin tilkelerin istatistiki bilgileri
incelendiginde ugus sayis1 yani kenar agirliklar sayisi en fazla olan iilkenin United
States, United Kingdom, Germany, Spain oldugu goriilmektedir. Ugus noktasi sayisina
yani diigiim derecesine bakildiginda ise, France, United Kingdom, Germany en yuksek
degerlere sahip Ulkelerdir. Karci entropide o degeri 0,1 olarak segildiginde diigiim

derecesi yliksek olanlar ilk sirada ¢ikti. Renyi’de kenar agirliklarinin etkisi a degeri 0,1

oldugunda etkisini Karc1’ya gore siirdiirmeye devam ettirdi.
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Ulke hava Kara | Ulke hava Renyi Ulke hava Shannon | Ulke hava Karci
trafigi o=1.2 trafigi o=1.2 trafigi o=1 trafigi 0=0.65
1 Kenya 385,80 | France 636,89 France 659,79 France 1928,52
2 Fiji 386,50 | Kenya 637,41 Kenya 660,78 Turkey 1937,57
3 France 386,69 | Turkey 638,24 Turkey 661,56 Netherlands 1938,32
United
4 Denmark 387,08 | Netherlands | 638,31 Netherlands | 661,67 Kingdom 1938,85
United Arab
5 Thailand 387,22 | Emirates 639,05 Germany 662,23 Germany 1939,63
United Arab United Arab
6 Australia 387,37 | Thailand 639,08 Emirates 662,33 Emirates 1940,32
7 Ethiopia 387,52 | Germany 639,18 Thailand 662,54 Italy 1944,59
8 Turkey 387,55 | Switzerland | 639,24 Switzerland 662,60 Switzerland 1946,26
9 Germany 387,56 | Belgium 639,51 Belgium 662,99 Belgium 1947,88
United
10 | Switzerland 387,59 | Ethiopia 639,70 Kingdom 663,11 Kenya 1949,13
11 | Canada 387,61 | Denmark 639,72 Denmark 663,14 Austria 1949,18
12 | Netherlands 387,65 | ltaly 639,78 Italy 663,19 Thailand 1950,04
13 | Singapore 387,69 | Austria 639,97 Ethiopia 663,20 Spain 1951,94
14 | Spain 387,78 | Spain 640,16 Austria 663,37 Qatar 1952,58
United Arab United
15 | Emirates 387,78 | Kingdom 640,31 Spain 663,56 Denmark 1955,09
Ulke hava Renyi | Ulke hava Karel Ulke hava Renyi
trafigi 0=0.65 | trafigi 0=0.1 trafigi 0=0.1
United
1 France 704,28 | France 15503,93 | States 774,97
2 Kenya 706,32 | Germany 15557,98 | France 776,51
United United
3 Germany 707,03 | Kingdom 15561,51 | Kingdom 778,23
4 Turkey 707,10 | United States | 15618,51 | Germany 779,28
United United Arab
5 Kingdom 707,28 | Emirates 15777,84 | Kenya 780,09
6 Netherlands 707,30 | ltaly 15789,40 | Australia 781,02
United Arab
7 Emirates 707,67 | Turkey 15797,24 | Turkey 781,10
United Arab
8 Switzerland 708,19 | Netherlands 15815,75 | Emirates 781,12
9 Thailand 708,25 | Russia 15825,41 | China 781,23
10 | ltaly 708,65 | Spain 15858,81 | Netherlands | 781,41
11 | Belgium 708,80 | Switzerland 15922,56 | Canada 781,61
12 | Denmark 708,80 | China 15938,98 | Italy 781,85
13 | Canada 708,83 | Canada 15959,61 | Spain 782,11
14 | Australia 708,93 | Austria 15977,30 | Thailand 782,22
15 | Ethiopia 708,99 | Belgium 15997,83 | Switzerland 782,22




Cizelge 5.14. Havayolu en etkin 20 iilke (a=0.1)

) Ucus Ucus Nokta
Ulke ad1 noktasi sayist /
sayisl1
sayisl ucus sayisi
United States 92 2362 0,0390
France 111 999 0,1111
United Kingdom 103 1716 0,0600
Germany 100 1651 0,0606
Kenya 49 147 0,3333
Turkey 81 383 0,2115
United Arab Emirates |81 589 0,1375
Australia 32 334 0,0958
China 62 1010 0,0614
Netherlands 80 451 0,1774
Canada 60 770 0,0779
Italy 80 949 0,0843
Spain 71 1280 0,0555
Thailand 57 362 0,1575
Switzerland 65 416 0,1563
Russia 73 766 0,0953
Denmark 47 241 0,1950
Austria 61 357 0,1709
Belgium 60 327 0,1835
Ethiopia 41 99 0,4141

Gorsellestirilen Havayolu ag1 incelendiginde elde edilen sonuglarin dogru oldugu
goriilebilmektedir. Dikkat ¢eken noktalardan biri diigiim derecesi diisiik ve ugus sayisi
az olan {ilkelerinde etkinliginin yiiksek ¢ikmasidir. Bunun sebebi Cizelge 5.14’te de
goriildligli iizere ucus noktasinin ugus sayisina gore ¢ok olmasidir. Bundan kenar
agirhigr diisiik ama ¢ok fazla baglanti1 kurdugu tilkelerin oldugu anlami ¢ikar. Sosyal
agdaki anlami kenar agirligi toplamda diisilk ama bu sayiya gore diigiim derecesi
yuksektir. Renyi ve Karci entropi ile bu durumdaki diigiimler o degeri biiyiik
secildiginde tespit edilebildi.
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Cizelge 5.15. Havayolu en etkisiz 15 tlke

Ulke hava | Karar | Ulke hava Renyi | Ulke hava Shannon | Ulke hava Karci
trafigi o=1.2 trafigi o=1.2 trafigi o=1 trafigi 0=0.65
213 Belize 391,07 | Russia 647,74 | East Timor 671,25 East Timor 1987,89
214 ::f;;‘(’j'k 391,18 | Belize 647,76 | Korea 67127 | Korea 1987,99
215 | United 391,20 | United States | 647,78 | Belize 67129 | Christmas 1988,03
States Island
Cocos
216 | Tuvalu 391,64 | NOrfolk 647,89 | Norfolk 671,42 | (Keeling) 1988,21
Island Island
Islands
217 Montserrat 391,64 | Montserrat 648,44 | Montserrat 672,03 Montserrat 1989,04
218 \S/,\;iif;n 391,65 | Tuvalu 648,45 | Tuvalu 672,03 | Tuvalu 1989,05
219 | Niue 301,65 | Lvestern gaga7 | Vestern 67206 | estern 1989,16
Sahara Sahara Sahara
290 | Falkland 391,66 | Falkland 648,49 | Niue 67207 | Falkland 1989,20
Islands Islands Islands
Saint Pierre Falkland
221 and 391,66 | Niue 648,49 Islands 672,08 Niue 1989,22
Miguelon
222 Lesotho 391,66 | Lesotho 648,51 | Lesotho 672,09 Lesotho 1989,25
223 Swaziland 391,66 | Swaziland 648,51 | Swaziland 672,09 Swaziland 1989,25
Saint Pierre R Saint Pierre
224 | Gibraltar 391,67 | and Gag51 | SANtPierre ) eon 00 | and 1989,29
; and Miquelon .
Miquelon Migquelon
225 Monaco 391,67 | Gibraltar 648,52 | Gibraltar 672,10 Gibraltar 1989,33
226 é;“;g;ca” 391,67 | Monaco 648,52 | Monaco 67211 | Monaco 1989,35
227 | Russia 302,20 | Amenican gagsa | American 67211 | American 1989,42
Samoa Samoa Samoa
Ulke hava Renyi Ulke hava Karc1 Ulke hava Renyi
trafigi 0=0.65 trafigi 0=0.1 trafigi 0=0.1
’ Marshall .
213 East Timor 717,11 Islands 16478,90 East Timor 791,28
214 | Belize 717,12 | Wallisand 1647910 | Christmas 791,30
Futuna Island
215 | Korea 717,13 E:‘;Emas 16481,74 | Korea 791,31
. Cocos
216 | Norfolk 717,20 | American 1648318 | (Keeling) 791,34
Island Samoa
Islands
217 Tuvalu 717,95 Monaco 16483,45 Tuvalu 792,22
218 Montserrat 717,95 Gibraltar 16483,54 Montserrat 792,24
219 | Niue 717,09 | SaintPiemeand | e a366 | Nige 792,27
Miguelon
200 | Westemn 717,99 | Lesotho 1648382 | Falkland 792,28
Sahara Islands
221 Em‘Qd 717,99 | Swaziland 16483,82 | Western Sahara | 792,30
Saint Pierre
222 and 718,01 Niue 16483,91 Lesotho 792,31
Miquelon
223 | Lesotho 718,02 Eﬁ;ﬁ'ggd 1648398 | Swaziland 792,31
224 Swaziland 718,02 Western Sahara | 16484,07 Sa_lnt Pierre and 792,31
Miguelon
225 Gibraltar 718,03 Tuvalu 16484,42 Gibraltar 792,32
226 Monaco 718,03 Montserrat 16484,46 American 792,32
Samoa
- Cocos
27 | American 718,04 | (Keeling) 16486,48 | Monaco 792,32
Samoa Islands
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Siralamada kenar agirliklarinin etkisinin daha fazla goriilmesi istenildiginde o
degeri kiiclik se¢ilmedir. Kenar agirliklar1 ve diigiim derecelerinin etkilerinin beraber
goriilmesi istendiginde o degeri orta bir deger olmalidir. a degeri diisiiriildiikge agirlikla

beraber diigiim derecelerinin etkisi daha fazla goriilebilmektedir.

Cizelge 5.16. Diigiim derecesine gore havayolu en etkin 25 iilke

No Ulke Gidis | Déniis | Derece ‘;%li;l'ldl gf:lf:;kh gfrl;(l;ldl
1 France 111 112 223 999 1003 2002
2 United Kingdom 103 103 206 1716 1718 3434
3 Germany 101 104 205 1655 1664 3319
4 United States 92 94 186 2362 2365 4727
5 united Arab 81 |83 164 | 589 595 1184
6 Turkey 81 81 162 383 381 764
7 Italy 80 79 159 949 946 1895
8 Netherlands 80 78 158 451 453 904
9 Russia 73 73 146 766 768 1534
10 Spain 71 70 141 1280 1285 2565
11 Switzerland 65 68 133 416 418 834
12 China 62 62 124 1010 1010 2020
13 Austria 61 60 121 357 358 715
14 Canada 60 61 121 770 771 1541
15 Belgium 60 58 118 327 335 662
16 Thailand 57 57 114 362 359 721
17 Qatar 56 56 112 148 149 297
18 | Egypt 50 50 100 298 285 583
19 India 49 49 98 419 416 835
20 Kenya 49 48 97 147 139 286
21 Denmark 47 47 94 241 242 483
22 Morocco 46 46 92 207 209 416
23 South Africa 44 44 88 141 141 282
24 Ukraine 44 44 88 201 203 404
25 Malaysia 42 42 84 274 272 546
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Sekil 5.9. Diinya havayolu ag1

Ucus sayis1 hub olma ve iilke niifusu ile ilgili bir durumdur. Ugus noktas1 sayisi
fazla olan ve ayn1 zamanda ugus sayisi ¢cok olan iilkeler etkinligi fazla olan tilkelerdir.
France, United Kingdom, Germany istatistiki bilgilere gére en etkin olmasi gereken
ulkelerdir. Cizelge 5.16’da diigiim dereceleri en yiiksek iilkeler goriilmektedir.
Asagidaki sekillerde bazi Ulkelerin gorsel olarak iligki haritasi gosterildi. Bu ¢alismada
gizli kalan ve istatistiki bilgilerle kesfedilemeyen etkin {iilkeler gorsellestirme ve

Onerilen yontem ile tespit edilebildi.
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Sekil 5.11. France

Thailand
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Russia
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Onerilen yontemin uygulanabilirligini ve dogrulugunu gostermek igin iilkelerin
hava trafigi veri seti kullanildi. @ degeri 1 oldugunda Shannon entropi davranisi
goOsteren Renyi ve Karci entropi kullanilarak merkezi noktalar tespit edildi. Elde edilen
sonuglara bakildiginda a degeri kiigiik secildiginde Renyi entropi ile kenar agirliklari
baskin bir merkezilik elde edildi. Karci’da ise, kenar agirliklan ile birlikte diigiim
dereceleri baskin bir 0l¢i elde edildi. Renyi’de o degeri arttirildiginda ise, agirliga gore
diiglim derecelerinin etkisi daha ¢ok hesaplamaya dahil oldu. Kullanilan veri setinde
diiglim derecesi en yiiksek olan France (Sekil 5.11)’dir. Bu durum France’ nin a biiyiik
secildiginde en {iiste ¢ikmasina sebep oldu. Yapilan analizde literatiirde ¢ok da g6z
onlnde olmayan Kenya (Sekil 5.10), South Africa ve Qatar gibi tilkelerde iist siralarda
¢ikti. Bunun sebebi ¢ok yogun uguslari olmasa da bu iilkelerin ugus noktalarinin ugus
sayisina oranla ¢ok olmasidir. Bir¢ok {ilkenin aga dahil olmasina koprii olmalaridir.
Bunlar hub olma potansiyeli yiiksek Ulkelerdir. Ulkemiz Turkiye (Sekil 5.12) ise
yapilan hesaplamalarda hep iist siralarda ¢ikt1. Ucus rotasinin ¢ok olmasi bunda etkili

oldu. China’nin ugus rotalari ise Sekil 5.13’teki gibidir.
5.5. Yazarlar Ag1 (Netscience)

Agirlikli aglarin merkezi diigimlerinin tespiti i¢in kullanilabilecek veri setlerinden
biri 2006 yilinda Mark Newman tarafindan derlenen, ag kurami alaninda ¢alisan bilim
adamlarmin ortak yazar agidir [99]. Bu veri seti, M. E. J. Newman [19] ile S. Boccaletti
ve arkadaslarmin [100] yazdig: iki inceleme makalesinin kaynak¢asindan derlendi ve
birkag ilave referansta elle eklendi. Ayrit agirliklarinin nasil tanimlandigi [101]’de
aciklanmistir. Bu calismada 1589 diigiim ve 2742 ayrittan olusan Netscience agi
kullanildi.

Netscience veri seti diigiimlerinin merkezilik degerleri geleneksel yontemlerle
Cizelge 5.17’deki gibidir [96]. Ag yapisina bakilarak kullanilacak merkezilik
hesaplama yontemine karar verilmesi saglikli olacaktir. Arasindalik merkeziligi
haricindeki merkezilik Olgiileri ile elde edilen degerler, Cizelge 5.17°de gortldigi
Uzere ¢ok da hassas degerler degildir. Yakinlik merkeziligi ile elde edilen en merkezi
645 digiim ayn1 degeri aldi. Elde edilen degerler agirlikli ve daginik olan aglarda bu
yontemlerle saglikli sonuglar elde edilemedigini gosterdi. Cizelge 5.18°de entropi
kullanilarak hesaplanan merkeziligin daha gergek¢i sonuglara sahip oldugu goriildii. M.

Newman, A. Barabasi, H. Jeong, S. Boccaletti en merkezi yazarlar olarak bulundu.
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Bir ag farkli merkezilik Olgiitleri kullanilarak hesaplandiktan sonra biitiin bu
merkezilik degerlerine gore degerlendirilmesi elbette daha dogru sonuglar elde
edilmesini saglar. Bu ¢alismada gosterilen Karci ve Renyi entropilerdeki a degerinin
etkisi ile aslinda bu yonde sonuglar elde edildi. Lokal merkeziliklerin tespiti i¢in o
degeri kiiciik secilebilir. Birbiriyle yogun iliskilerde olan ¢izgelerde merkezi diigiimleri
tespit etmek icin a degerini kiiglik segmek iyi sonug verir. Fakat gruplagsmanin daha
fazla oldugu seyrek ¢izgelerde elde edilen sonuglarda bu degerin kiigiik secilmesi ¢ok
kullanigh olmaz. Karci entropi kullanilarak elde edilen degerlerde a degeri kiiciik
secildiginde diigiim derecelerine daha fazla nem vererek merkezi diigimleri tespit etti.
Fakat kullanilan Netscience veri setinde diigiim dereceleri yliksek olan bazi yazarlar
agin genelinde etkili degildir. Oregin Sekil 5.14’teki yazarlarin birbiriyle iliskileri
yogun fakat agin geneliyle bir baglantilar1 yoktur. Diigiim derecesine gore merkezi
aglar tespit edildiginde 19 ayrit baglantisi olan bu diigiimlerin merkeziligi ilk siralarda
cikiyor. Gergekte Sekil 5.14 teki 21 diiglimiin 1589 diigiimden olusan veri setinde ¢ok
merkezi olmadig1 goriilebilir ¢linkii diger diigiimlerle bir iliskileri yoktur ve sadece

birbirleriyle baglant1 olusturmuslardir.

Cizelge 5.17. Merkezilik 6lglimlerine gore en merkezi 15 diigiim

Sira |Yazar Adi Derece Yazar Adr Arasindahk Yazar Adi |Yakinhk |Yazar Adi Ozvektdr
1 |Barabasi, A 34 Newman, M 28300,56 1 Uetz, P 1,00
2 |Jeong, H 27 Pastorsatorras, R [24592,77 1 Cagney, G 1,00
3 |Newman, M 27 Moreno, Y 20379,79 1 Mansfield, T 1,00
4 |Oltvai, Z 21 Sole, R 19249,90 1 Giot, L 0,99
5 |Young, M 20 Boccaletti, S 18200,00 g 1 Qureshiemili, A 0,99
6 |Uetz,P 20 Jeong, H 17858,00 5 Li, Y 0.99
7 |Cagney, G 20 Holme, P 16506,04 s |t Godwin, B 0,99
8 [Mansfield, T 20 Caldarelli, G 15786,01 z | Conover, D 0,99
9 |Alonu 19 Bianconi, G |12460,58 £ L Kalbfleisch, T__|0,99
10 |Boccaletti, S 19 Capocci, A 12446,91 f§ 1 Vijayadamodar, G |0,99
11 |Giot, L 19 Vespignani, A |11143,70 T ! Yang, M 0,99
12 |judson, R 19 Barabasi, A 10834,47 1 Johnston, M 0,99
13 |Knight, J 19 Stauffer, D 10575,91 1 Fields, S 0,99
14 |Lockshon, D 19 Kurths, J 8911,83 1 Rothberg, J 0,99
15 |Narayan, V 19 Albert, R 6516,85 1 Judson, R 0,99

Bulanik 6neri igin giris parametreleri olan agin agirliksiz yogunluk degeri 0,0022,
agirhikli yogunluk degeri 0,00094 ve kiimelenme katsayisi 0,2662 olarak bulundu.

Onerilen a degeri bulamk ¢ikarim ile 1,12 bulundu.
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Cizelge 5.18.

Shannon, Renyi ve Karci entropiye gore en merkezi diiglimler

Karci Renyi Karci Renyi
Yazarlar a=1.2 |Yazarlar 0=1.2 Yazarlar 0=1.12 |Yazarlar a=1.12
1 Newman, M 806,80 |Barabasi, A 1026,98 |[Newman, M 889,42 |Barabasi, A 1029,11
2 Barabasi, A 807,55 |Newman, M 1027,59 |Barabasi, A 889,66 |Newman, M 1029,77
3 Jeong, H 808,52 |Jeong, H 1028,10 |Jeong, H 890,75 |Jeong, H 1030,30
4 Boccaletti, S 810,06 |Boccaletti, S 1030,82 |Boccaletti, S 892,67 |Boccaletti, S 1032,99
5 Young, M 811,11 |Young, M 1031,72 |Young, M 893,70 |[Young, M 1033,92
6 Sole, R 811,29 |Oltvai, Z 1032,00 |[Oltvai, Z 894,04 |[Oltvai, Z 1034,17
7 Oltvai, Z 811,49 |Alon, U 1032,33 |[Sole, R 894,19 |Alon, U 1034,55
8 Alon, U 811,64 |Sole, R 1032,90 |[Alon, U 894,28 |Sole, R 1035,04
9 Latora, V 811,73 |Kurths, J 1032,98 |Latora, V 894,58 |Kurths, J 1035,13
10  |Holme, P 811,97 |Latora, V 1033,17 |Kurths, J 894,72 |Latora, V 1035,32
11 |Kurths,J 812,05 |[Holme, P 1033,24 |Holme, P 894,79 |Holme, P 1035,43
12 Diazguilera, A 812,13 |Diazguilera, A |1033,51 |Diazguilera, A |895,00 |Diazguilera, A [1035,71
13 |Huy, G 812,22 |Pastorsatorras, R |1033,72 |Pastorsatorras, R |895,15 |Pastorsatorras, R {1035,92
14  |Pastorsatorras, R (812,24 |Vicsek, T 1033,87 [Hu, G 895,26 |Vicsek, T 1036,09
15  |Vespignani, A 812,53 |Vespignani, A |1034,00 |Vespignani, A 895,45 |Vespignani, A [1036,22
Shannon Karci Renyi
Yazarlar a=1 Yazarlar a=0.1 Yazarlar a=0.1

1 Barabasi, A 1032,46 Barabasi, A 3721,61 Barabasi, A 1063,16

2 Newman, M 1033,22 Jeong, H 3730,47 Newman, M 1065,14

3 Jeong, H 1033,78 Uetz, P 3733,96 Jeong, H 1065,97

4 Boccaletti, S 1036,42 Cagney, G 3733,96 Boccaletti, S 1068,18

5 Young, M 1037,41 Mansfield, T 3733,96 Sole, R 1069,15

6 | Oltvai, Z 1037,60 | Giot, L 3735,56 Oltvai, Z 1069,28

7 Alon, U 1038,03 Judson, R 3737,14 Young, M 1069,64

8 | Sole, R 1038,42 Knight, J 3737,14 Kurths, J 1069,96

9 | Kurths,J 1038,52 Lockshon, D 3737,14 Latora, V 1070,03

10 | Latora, V 1038,71 Narayan, V 3737,14 Alon, U 1070,20

11 | Holme, P 1038,89 Srinivasan, M 3737,14 Holme, P 1070,91

12 | Diazguilera, A 1039,20 Pochart, P 3737,14 Diazguilera, A 1071,45

13 | Pastorsatorras, R 1039,40 | Qureshiemili, A 3737,14 Pastorsatorras, R 1071,48

14 | Vicsek, T 1039,59 Li, Y 3737,14 Vicsek, T 1072,00

15 | Vespignani, A 1039,73 Godwin, B 3737,14 Moreno, Y 1072,00

Cizelge 5.17°de verilen 6zvektor merkeziligi ile yapilan 6lgiimde en merkezi
diigiimler P. Uetz, G. Cagney, T. Mansfield olarak ¢ikt1 ¢iinkii yiiksek derecelere sahip
birden c¢ok diigiimle iliskileri vardir, fakat bunlar agin geneline yayilmis diiglimler
degildir. Karc1 entropi ile @ degeri 0,1 secildiginde de bu yazarlar etkin ¢ikti. Fakat
Renyi’de bunlar daha asagida secildi. Bu agda diigiimlerin birbirine etkisi kiigiik a
degerlerinde Renyi entropi ile daha iyi dlgiilebildi. Gergekte Sekil 5.14’deki gibi alt
kiimede merkezi olan bu digiimler ¢izgenin tamami Klresel olarak diisiiniildiigiinde

merkezi diiglimler degillerdir. a degeri biiylidiikkge siralamada bu diigiimlerin

merkezilik siralamasi diismektedir.
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Sekil 5.14. Diigiim dereceleri yliksek alt ag.

Bu agda ayrit agirliklarimin ve etkin diigimlerin birbirine etkilerinin daha iyi
goriilebilmesi i¢in o degeri yliksek secilmelidir. Bu sekilde diigiimiin iliskide oldugu
diigiimlerin de merkezi olmasi etkin diiglimiin hesaplanmasinda daha da fazla dikkate
alimmis olur. Agm genelinde kiresel olarak etkin diigiimlerin tespiti yapilir ve dogru
olan da budur. Bir diigiimiin baglantilarinin fazla olmas1 merkezilik i¢in énemlidir ama
yeterli degildir. Baglantida oldugu diiglimlerin etkinligi ve yayilimi da géz Oniine

alinmalidir.
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Cizelge 5.19. Shannon, Renyi ve Karci entropiye gore en etkisiz 15 yazar

Kullanilan veri setindeki en merkezi diigiimlerin iliskide oldugu diigiimler Sekil
5.15’te gosterildi. A. Barabasi 34 baglant1 ile diiglim derecesi en yliksek olan diigiimdiir
ve iligskide oldugu diiglimlerin diigiim derecesi ortalamasi 6,5’dir. M. Newman’in 27

baglantis1 var ve iligkide oldugu diiglimlerin diiglim derecesi ortalamasi 4,88’dir.

Karci Renyi Karci Renyi
Yazarlar a=1.2 |Yazarlar a=1.2 Yazarlar 0=1.12 |Yazarlar 0=1.12
1575 Yaoum, Y 817,56 |Yaoum,Y 1040,69 |Yaoum,Y 901,09 |Yaoum,Y 1042,93
1576 Laumann, E 817,56 |Laumann, E 1040,69 |Laumann, E 901,09 |Laumann, E 1042,93
1577 Yeung, M 817,56 |Yeung, M 1040,69 |Yeung, M 901,09 |Yeung, M 1042,93
1578  |Young, H 817,56 |Young, H 1040,69 |Young, H 901,09 |Young, H 1042,93
1579  |Zachary, W 817,56 |Zachary, W 1040,69 |Zachary, W 901,09 |Zachary, W 1042,93
1580  |Zekri, N 817,56 |Zekri, N 1040,69 |Zekri, N 901,09 |Zekri, N 1042,93
1581  |[Clerc,J 817,56 |Clerc,J 1040,69 |Clerc,J 901,09 |Clerc,J 1042,93
1582  |Zhongbao, K 817,56 |Zhongbao, K 1040,69 |Zhongbao, K 901,09 |Zhongbao, K 1042,93
1583  |Changshui, Z 817,56 |Changshui, Z 1040,69 |Changshui, Z 901,09 |Changshui, Z 1042,93
1584  |Zhou, H 817,56 |Zhou, H 1040,69 |Zhou, H 901,09 |Zhou, H 1042,93
1585  |Zhou, S 817,56 |Zhou, S 1040,69 |Zhou, S 901,09 |Zhou, S 1042,93
1586  |Mondragon, R |g817,56 |Mondragon, R |1040,69 |Mondragon, R |{901,09 |Mondragon, R |1042,93
1587 Zhu, H 817,56 |Zhu, H 1040,69 |Zhu, H 901,09 |zhu, H 1042,93
1588  [Huang, Z 817,56 |Huang, Z 1040,69 |Huang, Z 901,09 |Huang, Z 1042,93
1589  |zhu,J 817,56 |Zhu,] 1040,69 |Zhu,] 901,09 |Zhu,J 1042,93
Shannon Karci Renyi
Yazarlar a=1 Yazarlar a=0.1 Yazarlar 0=0.1

1575 | Yaoum, Y 1046,46 Yaoum, Y 3797,26 Yaoum, Y 1079,07

1576 | Laumann, E 1046,46 Laumann, E 3797,26 Laumann, E 1079,07

1577 | Yeung, M 1046,46 Yeung, M 3797,26 Yeung, M 1079,07

1578 | Young, H 1046,46 Young, H 3797,26 Young, H 1079,07

1579 | Zachary, W 1046,46 Zachary, W 3797,26 Zachary, W 1079,07

1580 | Zekri, N 1046,46 Zekri, N 3797,26 Zekri, N 1079,07

1581 | Clerc, J 1046,46 Clerc, J 3797,26 Clerc, J 1079,07

1582 | Zhongbao, K 1046,46 Zhongbao, K 3797,26 Zhongbao, K 1079,07

1583 | Changshui, Z 1046,46 Changshui, Z 3797,26 Changshui, Z 1079,07

1584 | Zhou, H 1046,46 Zhou, H 3797,26 Zhou, H 1079,07

1585 | Zhou, S 1046,46 Zhou, S 3797,26 Zhou, S 1079,07

1586 | Mondragon, R 1046,46 Mondragon, R 3797,26 Mondragon, R 1079,07

1587 | Zhu, H 1046,46 Zhu, H 3797,26 Zhu, H 1079,07

1588 | Huang, Z 1046,46 Huang, Z 3797,26 Huang, Z 1079,07

1589 | Zhu,J 1046,46 Zhu, J 3797,26 Zhu, J 1079,07

lliskide olduklari diigiimler analiz edildiginde goriiliiyorki o degeri biiyiik segilince

iliskide oldugu diigiimlerin merkeziligi daha fazla ise bu merkezi diigtimleri daha {ist

siralara ¢ikarmaktadir.
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Sekil 5.15. En merkezi diigiimlerin iliski kiimesi

Renyi ve Karci entropinin bu agda yliksek a degerlerinde ayn1 yonde sonuglar

verdigi fakat kiiglik a degerlerinde farkliliklar gosterdigi goriildii. a se¢im algoritmasi

ile olusan degerlerde ise, birbirine yakin sonuglar iirettigi tespit edildi. Agin yogunlugu

ve kiimelenme katsayisi ile fikir sahibi olunan agin yapisina gore sonuglarin alinmasi

daha saglikli olacaktir. Ag analizlerinde Netscience veri setinin ¢okga kullanilmasi ve

Onerilen yontemin geleneksel yontemlerle kiyaslanmasi

sonucunda ydntemin

dogrulugu, etkinligi ve literatiire katkisi daha 1yi anlagildi.

73




6. SONUC VE ONERILER

Bu tezde, ¢izge entropi Olcumleri ile yeni yontemlerin tanimlamasi ve entropi
hesaplamalarinin  genis uygulanabilirliginin  gosterilmesi amagclandi. Istatistiki
verilerden olusturulan iliskisel yapilar ve hazir veri setleri kullanilarak entropi temelli
sosyal ag analizi yontemleri gelistirildi. Bir sistemdeki bilgi miktar1 ve belirsizlik
Ol¢iisti olan entropi temel alinarak uygulamalar yapildi, literatiire katki sunulmaya
calisild1.

Entropi bircok alanda, ¢ok ¢esitli uygulamalarla problemlere ¢6zim Uretmede
kullanilmakta, kullanim alami giin gectikge artarak devam etmektedir. Entropi
kavraminin gelistirilmesi ve uygulamalarinin artmasina katki sunmak amaciyla bu tez
hazirlandi. Somut Orneklerle nicel olarak farkliliklar gosteren ¢izge entropi
hesaplamalart arasindaki iliskiler incelendi. Sosyal aglarda farkli entropilerle merkezi
diigtimlerin tespit edilmesine odaklanildi. Bilgi teorisinin gelismesine katkis1
tartigmasiz olan entropinin, karmasik ve iligskisel yapilarin analizine katkisinin gok
olacagi goruldi. Bu alana yeni bakis agilari kazandirilarak, entropiye yeni bir kullanim
alan1 sunulmus oldu. Bu ¢alisma ile farkli entropi 6l¢ciimleri kullanilarak yeni sonuclar
elde edildi, bu sonuglar sayesinde karmasik yapilarin analizinde goriis agimiz genisledi.
Cizgeler ve oOzellikleri karakterize edildi. Daha derin analizler gerceklestirildi. Farkli
entropiler kiyaslanip, farkliliklari tespit edildi. Entropi hesaplamalarinda diigiim
dereceleri ve kenar agirliklari kullanildi. Agirlikli aglarda, kullanilan a parametresi
sayesinde amaglar dogrultusunda sonuca gidilebildi. Kenar agirliklarinin ve diigiim
derecelerinin etkisinin ihtiyag ve probleme goére ayarlanabilmesi aga bir¢ok farkli
acidan bakilmasina olanak tanimis oldu. Renyi ve Karci entropi, a degeri ile bunu
sagladi. a degerinin dogru se¢ilmesi halinde merkezilik hesaplamalarinda alternatif
yontem olarak kullanilabilecegi gosterildi.

Birgok farkli entropi 6l¢lim yontemi mevcuttur. Yapilan calismada Renyi ve Karci
entropi ile merkezilik Sl¢limlerinin yapilabilecegi ve dogru sonuglarin alinabilecegi
gosterildi. Farkli problem barindiran veri setlerinde bu yontemler kullanilabilir. Bu
caligmada 3 farkli yapidaki veri seti kullanildi. Hepsinde de a sayesinde dogru sonuglar
alindi. Sonuclar geleneksel derece, arasindalik, yakinlik ve 6zvektor merkeziligi ile
kiyaslanarak oOnerilen yontemlerin performanst ve etkinligi olgiildii. Geleneksel
yontemler biitiin ag tiplerinde anlamli sonug Uretemezken, entropi temelli yontemler

dogru sonuglar verebildi.
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a’nin alacagi degeri belirlemek i¢in bulanik mantik ile agin topolojik degerlerini
kullanan bir yontem oOnerildi. Yogunluk ve kiimelenme katsayisi a’y1 belirlerken
kullanildi. Kullanilan ii¢ veri setinde de dogru a degeri tahmin edilebildi. Bu sekilde
islem maliyeti azaltilarak, dogru sonuca ulasilmis oldu. Bulanik mantigin sonuca
ulasmadaki destegi gdsterilmis oldu.

Shannon’un entropi Ol¢iisii, ¢izgeler ve gizgelerin 6zelliklerini tanimlamak igin
cesitli baglamlarda kullanilmistir. Buradan hareketle amaglardan biri Karci entropiyi
sosyal aglarda kullanmakti. Bu ¢alisma ile Karc1 ilk defa sosyal aglara uygulanmis oldu.
Yapilan uygulamalarda olumlu sonug¢ alminca Karci gibi a degeri kullanan Renyi
entropi ile denemeler yapildi. Karci entropi ile diger entropi 6lgiimleri arasindaki temel
benzerlikler ve farkliliklar vurgulanmaya caligildi. Renyi entropi ile elde edilen
sonuclar Karci entropi ile paralel degerler verdi. Baz1 a degerlerinde kiiciik ¢apta
degisimlerde goriilebildi. Shannon’a ek olarak her iki yontemde sosyal aglarda
rahatlikla kullanilabilir. Farkli kullanim alanlar da tespit edilebilir.

Secilen veri setlerinin ikisi tlke verilerini barindirir. Ulke parametreleri 6zellikle
segildi. Ozelde iilke iliskileri analiz edilmek istendi. Onerilen yontemin evrenselligini
gostermek icin de calismalarda ¢okga kullanilan Netscience veri seti kullanilda.

Shannon’dan farkli olarak a degerinin bize sagladigi en biiyiik avantaj merkezilikte
yerel ve Kkiresel oOlglimlerin yapilabilmesidir. Bunun anlami biitiin merkezilik
Ol¢timlerini igerisinde barindirmasidir. Yukarida da bahsedildigi gibi Karci1 ve Renyi
entropi nasil Shannon entropiyi i¢inde barindiriyorsa, merkezilik dl¢limlerinde de
onerilen yontem diger merkezilikleri kapsar.

Cizge tabanli modellerin ¢ok genis kullanim alan1 bulunmaktadir. Bu yiizden ¢izge
entropi i¢in smirsiz kullanim alani ortaya ¢ikmaktadir. Aglardaki yapisal bigimlerin
tanimlama ve siniflandirmalarinin farkli entropi 6l¢iimleri kullanilarak yapilmasi, hangi
entropinin bu dl¢limlerde daha yararli olacaginin tespit edilmesi dnemlidir. Entropi
teorisinin gelistirilerek kullanilmasi zorlu problemlere kolay ¢oziimler bulunabilmesine
katki sunacagi kesindir. Gelecek stratejilerimizi belirlerken iyi analizler yapmamiz
gerekir. Bu sekilde yapilan islerden azami verim ve yarar saglanmis, tasarruf edilmis

olur.
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