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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

DINAMIK AGLARDA HASTALIK YAYILMA ANALIiZi

Yigit ALISAN

Harran Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Nagehan ILHAN
YIL:2024, Sayfa: 67

Covid-19 hastaliginin  hizli sekilde pandemi seviyesine yiikselmesi nedeniyle tiim dikkatler
epidemiyoloji alanina ¢evrilmistir. Epidemiyoloji alaninda siklikla kullanilan SIR temelli kompartiman
tipi tahmin modellerinin baz1 sinirliliklar1 bulunmaktadir. Bunlardan birisi toplulugun homojen ve tiim
bireylerin ayni 6zellige sahip olduklarinin varsayilmasidir. Yapilan ¢alismada, topluluklarda hastalik
yayilimi ile ilgili ngorii sahibi olmak amaciyla geleneksel yontemlere alternatif olarak kullanilabilecek
giincel yontemler ele alinmaktadir. Gergek hayatta topluluk heterojen yapida ve bireyler farkl
niteliklere sahip oldugu i¢in ilk olarak bireylere ait temel merkezilik degerleri elde edilmistir. Farkli bir
yaklagim olarak Louvain yontemi ile topluluk igerisindeki alt topluluklar ortaya ¢ikarilarak bireylerin
temel merkezilik degerleri hesaplanmistir. Son olarak Node2Vec yontemi ile bireylere ait dznitelik
¢ikarimi yapilmigtir. Elde edilen veriler ¢ok kriterli karar destek yontemlerinden TOPSIS yodntemine
girdi olarak verilmigtir. Bireylere ait yeni Ozniteliklerin eklenebilmesi, degistirilebilmesi gibi
degisikliklere uyum saglamasi amaciyla TOPSIS yontemi kullanilmistir. Enfekte bireylerin segimi
rastgele seklinde, bagisik bireylerin se¢imi ise TOPSIS sonucu elde edilen siralamalara gore yapilmistir.
Enfekte ve bagisik bireylerin se¢imi sonrasinda agdaki hastalik yayilimi izlenerek simiilasyon sonucu
ortaya c¢ikan toplam enfekte birey sayilari hesaplanmigtir. Tiim 6rneklere ait simiilasyonlar sonucu elde
edilen enfekte birey degerleri karsilastirilarak analiz edilmigtir. Sonug olarak, insan- insan etkilesimine
gore olusturulan iki veri seti i¢in en iyi sonu¢ Louvain ile TOPSIS yonteminin birlesiminden elde
edilmistir. Sosyal medyadaki arkadaglik iligkilerine goére olusturulan diger veri setinde ise derece
merkeziligi yontemi basarili olmustur. Caligmanin genel olarak ilgili alanda Tiirkce literatiire katki
saglayacag1 ve kullanilan yontem ve teknikler sayesinde hastalik yayilimmin yavaslatilmasi veya
durdurulmas1 amaciyla yapilacak dnleme faaliyetlerinde (6rnegin izolasyon, ast vb.) kullanilacak olan
kisith imkanlar en etkili sekilde uygulanmasi igin karar vericilere, uygulayicilara birey se¢iminde
yardimci olacag diistiniilmektedir.

ANAHTAR KELIMELER: epidemiyoloji, topsis, louvain, sir, cizge
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Due to the rapid escalation of the Covid-19 disease to pandemic levels, all attention has turned to the
field of epidemiology. Traditional SIR-based compartmental prediction models frequently used in
epidemiology have certain limitations. One of these limitations is the assumption of homogeneity within
the community, where all individuals are assumed to have the same characteristics. In this study,
alternative methods that could be used instead of traditional approaches to gain insights into disease
transmission in communities are discussed. In real life, communities have a heterogeneous structure,
and individuals possess different attributes. Therefore, the first step was to obtain fundamental centrality
values for individuals. As a different approach, the Louvain method was used to identify sub-
communities within the larger community, and the fundamental centrality values of individuals were
calculated accordingly. Lastly, the Node2Vec method was employed to extract attribute features for
individuals. The obtained data were input into the TOPSIS method, a multi-criteria decision support
technique. The TOPSIS method was utilized to accommodate changes such as the addition or
modification of new attributes related to individuals. The selection of infected individuals was done
randomly, while immune individuals were selected based on the rankings obtained from the TOPSIS
results. After the selection of infected and immune individuals, the spread of the disease in the network
was monitored, and the total number of infected individuals resulting from the simulation was
calculated. The values of infected individuals obtained from simulations for all examples were
compared and analyzed. As a result, the combination of the Louvain and TOPSIS methods yielded the
best results for two datasets created based on human-human interactions. In the other dataset created
based on friendship relationships on social media, the degree centrality method was successful. It is
believed that this study will contribute to the Turkish literature in the relevant field and provide decision-
makers and implementers with assistance in individual selection for preventive activities aimed at
slowing down or stopping the spread of the disease, such as isolation and vaccination, by utilizing
limited resources in the most effective way possible.

KEYWORDS: epidemiology, topsis, louvain, sir, graph
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1. GIRIS Yigit ALISAN

1. GIRIS

Pandemi derecesinde olan biiyiik hastalik olaylarinda hastalik yayiliminin
kontrol altina alinabilmesi i¢in en etkili yontemlerden birisi asidir. Asilar, salgini hizl
bir sekilde kontrol altina almanin giivenli ve etkili bir yolunu sunar. Normal sartlarda
hastaliklara kars1 gelistirilen asilarin tiretilmesi uzun yillar alan bir prosediirdiir (Chen
ve ark., 2022). Fakat yeni koronaviriis SARS-CoV-2'nin neden oldugu COVID-19
hastaliginin siddetini hafifletebilmek icin ¢ok kisa siirede as1 iiretimi yapilmistir
(Corum ve ark., 2020). Ancak pandeminin diinya genelini kapsamasi nedeniyle yani
as1 talebinin ¢ok fazla olmasi as1 tedariginin ise az olmasi nedeniyle az gelismis tilkeler
basta olmak tizere bir¢ok iilke tarafindan COVID-19 asilar1 sinirli miktarda temin
edilmistir. Niifusun cogu enfekte olmadan dnce bir salgini kontrol altina almak i¢in
asilarin zamaninda nasil dagitilacagi bir zorluktur. Asilama 6nceligi karmasiktir ve
yas, irk, meslek, saglik esitligi, cografya ve politika ile i¢ i¢edir. Veriler, COVID-19'un
orantisiz bir sekilde komorbiditeleri olan bireyleri ve ayrica diisiik sosyo-ekonomik
statiiye ve yiiksek sosyal savunmasizliga sahip insanlar1 etkiledigini géstermektedir.
Onceliklendirme icin pek ¢ok kriter olabilir, &rnegin: (i) enfeksiyon riski; (ii) 6liim
riski; (iii) enfekte olursa bulagma riski ve (iv) meslek, 6rnegin saglk calisanlari,
ogretmenler, kasiyerler vb. insanlara Oncelik verilmesi konusunda hemfikir
gortintiyordu. (Chen ve ark., 2022). Birgok iilke bu bilingle asilamada 6ncelikli gruplar
belirleme yoluna giderek eldeki asilart etkili ve verimli sekilde kullanmak i¢in farkl
stratejiler gelistirmislerdir. COVID-19 salgiminin baslangicindan bu yana, ¢ok sayida
matematiksel modelleme yaklasimi, hastalik bulagsmasini1 kontrol etmek icin direngli
halk saglig politikalar1 tasarlama agisindan ¢ok katkida bulunmustur (Annas ve ark.,
2020; Giizey, 2021). Bununla birlikte, etkili yayicilarin etkin bir sekilde tanimlanmasi

hala ¢6ziilmesi gereken temel problemlerden birisidir.

“Salginlar bilimi” olarak da adlandirilan epidemiyoloji bilimi “Saglik
konusunda toplumu ilgilendiren olaylarin tespit edilmesi, ortaya ¢ikis ve yayilma
nedenlerinin incelenmesi ve kontrol altina alinmasinin saglanmasi gibi durumlara
odaklanan bilim dali” seklinde tanimlanabilmektedir (Issever ve ark., 2020). Bu temel

yaklagim ile hastalik ortaya c¢ikmasi, salgin haline donmesinin engellenmesi,

1
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Onlenmesi, yavaglatilmasi, koruyucu ve Onleyici tedbirlerin uygulanmasi gibi
konularla ilgili ¢aligmalar gergeklestirilmektedir. Epidemiyoloji alaninda 6zellikle
salginlar ile ilgili yapilan ¢alismalarda kullanilan yontem ve teknikler incelendiginde
ilk olarak kompartiman tipi matematiksel modeller goriilmektedir. 1927 yilinda
Kermack — McKendrick tarafindan olusturulan ve SIR (Susceptible- Infectious —
Removed / Recovered) olarak adlandirilan model, kompartiman modellerin temel
manti@in1 olusturmaktadir (Kermack ve ark., 1927). SIR modeli, toplulugun kapali,
niifusun sabit, bireylerin homojen, dogum veya 6liim (bulasici hastalik haricinde) gibi
durumlarin olmadigi, hastaligin sadece insandan insana gectigi, bagisiklik kazanan
bireyin tekrar hasta olmadig1 gibi baz1 varsayimlar lizerine olusturulmustur. Yayilma
stireci biyolojik, sosyal, kimyasal ve farkli bir¢cok alanda goriilen dogal bir olgudur.
Topluluk icerisinde gerceklesen yayilma siirecinde siiper yayicilar veya etkili
diigiimler olarak belirtilen kisiler/ diigimler bulunmaktadir. Bu diiglimlerin diger

diigimler ile temas veya iletisim oran1 toplulugun geri kalanina gore oldukga fazladir.

Gelisen bilisim sistemleri sayesinde biiylik 6l¢ekli sosyal aglara ait verilerin
toplanmasi1 ve islenmesi giin gegtikge miimkiin hale gelmektedir. Kompartiman
modellerdeki matematiksel denklemleri basitlestirmek amaciyla gercek hayat ile
bagdagmayan varsayimlarin oniine gegmek ic¢in bireye dayali yaklasimlara ve ag
modellemesine agirlik veren caligmalar bulunmaktadir (Bansal ve ark., 2007).
Epidemiyolojik bir agda bulunan her diigiim i¢in yayilma kabiliyetleri hesaplanarak
analiz edilebilmesi sayesinde hastalik yayilimi ile ilgili Onleyici tedbirler
uygulanabilir. Ayrica, ag1 daha iyi anlamak ve analiz etmek igin topluluk tespiti,
karmasik agin onemli yapisal 6zellikleriyle iliskili oldugundan, ilerlemek i¢in temel
adimlardan birisidir (Rani ve Kumar, 2022b). Sosyal aglarda topluluk tespiti, sosyal
ve biyolojik bilimleri ve daha fazlasim1 igeren aglarin yapisal o6zelliklerinin
kesfedilmesini kolaylagtirdigindan, yaygin bir ¢aligma alanidir. Topluluk tespiti
caligmalari, tavsiye sistemleri, saglik hizmetleri, siyaset, ekonomi, e-ticaret, sosyal

medya, iletisim ag1 gibi bir¢ok farkli alanda kullanilmaktadir (Rani ve Kumar, 2022D).

Merkezilik, ilk olarak topluluktaki etkili diigiimleri belirlemek ve ardindan elde

edilen topluluk yapisindaki etkili diigiimlere dayali olarak alt topluluklarin her birini
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genisleten bir¢ok topluluk tespit algoritmasinda Onemli bir rol oynamaktadir.
Geleneksel algoritmalar, agdaki etkili diigiimleri tanimak i¢in her zaman tek bir
merkezilik Olgiisii kullanir, ancak bu durumda kullanildiginda her merkezilik
Olciisiinlin hem artilar1 hem de eksileri vardir; bu nedenle, tek bir merkezilik 6lciisii
kullanilarak elde edilen diigiimler en iyileri olmayabilmektedir. Bu nedenle ¢ok
ozellikli karar verme ydntemlerinden ideal Coziime Benzerlige Gore Tercih Teknigi
(Technique for Order Preference by Similarity to Ideal Solution-TOPSIS) kullanilarak
agdaki etkili diigiimleri belirlemek igin ¢esitli merkezilik degerlerinin avantajlari toplu

sekilde degerlendirilebilmektedir.

Calismada ti¢ farkli gercek veri seti kullanilmaktadir. Topluluktaki diigtimlerin
etkililik degerlerini hesaplamak icin, temel metrikler, temel metrikler ile TOPSIS
yontemlerinin birlesimi, Louvain ile TOPSIS yontemlerinin birlesimi ve Node2vec ile
TOPSIS yontemlerinin birlesimi olmak tizere ¢izge teorisi temelli dort farkli yaklagim
uygulanmaktadir. Yontemler sonucu elde edilen siralamaya gore en iyi %10 oraninda
diiglim bagisik ve rastgele %10 oraninda diiglim enfekte olarak secilmektedir. Digiim
secim islemlerinden sonra ag iizerinde yapilan simiilasyon sonucu enfekte ve bagisik
diigiim oranlar1 elde edilmektedir. Son olarak kullanilan yontemler, simiilasyon
sonucu agda olusan enfekte ve bagisik digiimlerin yayilimlarina gore analiz
edilmektedir. Yapilan ¢alismanin, hastalik yayiliminin yavaslatilmasi veya
durdurulmasi amaciyla yapilacak 6nleme faaliyetlerinde (6rnegin izolasyon, as1 vb.)
kullanilacak olan kisitli malzemelerin en etkili sekilde uygulanmasi igin karar

vericilere ve uygulayicilara birey se¢ciminde yardimci olacagi diisiiniilmektedir.
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2. ONCEKI CALISMALAR

Epidemiyoloji alaninda hastaliklarin yayilmasi ile ilgili ¢aligsmalarda siklikla
tercih edilen gesitli kompartiman modeller bulunmaktadir. Bir salginin yayilmasi,
genellikle bir sosyal ag grafiginde rastgele bir SIR siireciyle modellenir (Babay ve ark.,
2022). Kompartiman modellerinin temeli olarak gosterilen SIR (Kermack ve ark.,
1927) kompartiman modeline ihtiyaca gore yeni kompartimanlar eklenerek (Jain ve
Kumar, 2021), SEIR (Annas ve ark., 2020; He ve ark., 2020), MSIR (Menon ve ark.,
2020; Rahman ve ark., 2020), MSEIR (Chen ve ark., 2021), GSIR (Singh ve Gupta,
2022) vb. yeni modeller olusturulmustur. Ayrica kompartiman modellerinin bazi
eksikliklerini gidermek i¢in de galismalar yapilmistir (Huo ve Zhao, 2016) (Bansal ve
ark., 2007) (Isella ve ark., 2011). Popiilasyon yapisinin bulasici hastaliklar tizerindeki
etkileri ile ilgili de gesitli calismalar yapilmistir (Onofrio, 2008; Barthélemy ve ark.,
2005). Bansal ve ark. (2007), epidemiyoloji alaninda kullanilan kompartiman
modellerinde homojen ag modelleri yerine heterojen ag modellerinin kullanilarak
hastalik yayilim degiskenligi ile ilgili caligmalarda bulunmuslardir. Hastalik ile ilgili
farkindaligin statik aglarda hastalik yayilimina olan etkisi incelenmistir (Azizi ve ark.,
2020). Ek olarak kompartiman modellerin temelini olusturan SIR ve SIS modelleri
tizerinde rastgele diizenli aglar kullanilarak ag parametrelerinin salgin yayilimi lizerine
etkileri incelenmistir (Nadini ve ark., 2020). Olinky ve Stone (2004) tarafindan yapilan
calismada, geleneksel kompartiman tipi modellerde bulagsma oraninin belirli bir esigin
altina diismesi sonucu hastaligin bitecegi varsayiminin heterojen aglarda gecerli
olmadig1 ve salgin yayiliminin aglarin karakteristik 6zellikleri ile baglantili oldugu
sonucuna varmiglardir. 4 gergek agda salgin yayilimini SIR modeli ile simiile ederek
elde edilen sonuglarda, Onerilen yontemin etkin ve uygulanabilir oldugunu
gostermistir. SIR modelinde, homojen senaryolara kiyasla heterojen temas kaliplarinin
cok cesitli parametre degerleri i¢cin daha erken ve daha biiyiik salginlara neden
oldugunu, bazi parametre kombinasyonlarinda daha kii¢lik salginlarin meydana

gelebilecegi belirtilmistir (Rocha ve Blondel, 2013).

“Aglar, popiilasyonlarin baglanti1 Oriintiilerini temsil etmek ve hastaligin

bulasma ydnlerini tanimlamak i¢in kullanilabilir” (Diekmann ve ark., 1998). ilk defa
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John Snow tarafindan kolera vakalarinin Londra schir haritasi iizerinde ¢izilerek
gosterilmesinden itibaren, grafikler ve gorsellestirmeler epidemiyoloji alaninda
iletisimi, kiimelemeyi, analizi, hipotez testi ve karar verme gibi konularda 6nemli rol
oynamaya baslamistir (Koch ve Denike, 2009; Karlsson ve ark., 2013; Carroll ve ark.,
2014). Alaninda iiretilen birgok basarili ¢alisma sayesinde ¢izge teorisinin kullanim
alant artmistir. Aglar, diigiim ve kenar sayilarinin yani sira diigiimler arasi iliskilere
gore de farkli karakteristik oOzellikler gosterebilmektedir. Diiglimlerin aglarda
bulunduklar1 yere gore degerlerini belirlemek icin farkli calismalar yapilmistir
(Borgatti ve Everett, 2006; Katherine, 1997; Freeman ve ark., 1979; Zhang ve Luo,
2017). Wang ve ark. (2017), effiency centrality (EffC) isimli yeni bir merkezilik
Olglisii 6nermistir. Bir diigiimiin ag tizerindeki goreli etkisini 6lgmek i¢in Katz (1953),
Katz merkeziligini uygulamistir. Ahmad ve ark., (2023), akilli yesil sehirlerin
temelinde kullanilan IoT teknolojilerindeki giivenligi saglamak icin merkezilik
degerleri yardimiyla her cihazin agdaki etkililik degerini hesaplayabilecek
“Degistirilmis Dinamik Agirlikli Toplam Yontemi” adli yeni bir ¢erceve yontem
onermiglerdir. Yazarlar, karmasik aglarda diiglimlerin etkililik degerlerinin
hesaplanmasi icin ¢oklu merkezilik Olgiitlerinin birlestirildigi ve c¢iktilarin AHP
kullanilarak degerlendirildigi yeni ve hizli bir yaklasim Onermislerdir (Sabah ve
Simsek, 2023). Li ve ark., (2023), mevcutta kullanilan merkezilik degerleri tizerinde
direnc mesafesi kullanarak direncli Derece Merkeziligi, direncli Ozvektdr Merkeziligi,
direngli Harmonik Merkeziligi ve direngli Digmerkezlik Merkeziligi de dahil olacak
sekilde bir diren¢li merkezilikler grubu olusturmuslardir. Yazarlar, agdaki diigiimlerin
kiiresel niteliklerinden ziyade yerel niteliklerinin kullanimina dayal1 Yerellige Dayali
Yapi Sistemi (LSS) adli yeni bir bulugsal yontem Snermektedir. Yontemlerinin etkili
diigiimlerin belirlenmesinde basarili oldugunu belirtmislerdir (Ullah ve ark., 2023).
Evans ve Chen (2022), derece ve yakinlik merkeziyet olgiilerini kullanarak yeni bir
Olctit gelistirmislerdir. Yaptiklari calismada en kisa yol agaci yaklasimina dayanarak,
yakinligin tersinin derecenin logaritmasina dogrusal olarak bagli oldugunu gosteren
analitik bir tiirev onermislerdir. Yontemi stokastik ag modellerinden {iretilen aglar ile
130 gergek diinya veri setinden tiiretilen aglar kullanarak test etmislerdir. Yapilan test
caligmalar1 sonucunda c¢ogu agin kok diigiimlerinden iki veya daha fazla adim
uzaklikta istatistiksel olarak benzer olan en kisa yolu kapsayan agaclarla tahmin

edilebilecegini belirtmislerdir. Yazarlar FIP adin1 verdikleri bir yontem ile karmasik
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aglarda etki diizeyi yiiksek diiglimlerin daha az alanda aramayi amaglamakta ve bu
sekilde algoritmanin zamansal karmasiklik degerini diisiirmeyi hedeflemislerdir. FIP
algoritmasi kisaca ilk olarak ortlisen topluluklar tespit ederek diigtimler arasi iligkileri
analiz etmektedir. Bu asamada arama alanini daraltmak i¢in 6nemsiz topluluklar
kaldirilir. Daha sonra elde edilen aday diigiimler, kiiresel yayilma olasiliginin etkisi
kullanilarak olusturulmaktadir. Son asamada, Onemli diglimlerin roli ve
topluluklardaki ortiisen diiglimlerin yayilma etkisi nihai diigiimleri se¢mek igin
Olciilmektedir. Yazarlarin gercek diinya aglar1 ve yapay aglarda yaptiklart Slgiim
sonuglarina gore Onerilen algoritma diger algoritmalardan daha bagarili sonug elde
etmistir (Bouyer ve ark., 2023). Mahadevi ve ark., (2022) yapmis olduklari ¢alismada
GEC (Grafik Enerji Merkeziligi- Graph Energy Centrality) ad1 verilen ve O(n3) zaman
karmagikligina sahip yeni bir merkezilik metrigi gelistirmislerdir. Bu merkezilik
metriginin temeli, kdse elemelerinden kaynaklanan grafik enerjisine dayali olarak her
koseye bir merkezilik degeri verilmektedir. Her tepe noktasina ait GEC degerinin
dongii grafikleri i¢in asimptotik olarak, tam grafikler i¢in ise tam olarak ikiye esit
oldugunu gostermektedir. Ayrica, yildiz grafiklerinin sadece iki GEC degeri ile
siralanabilecegini, yol grafiklerinin  ise maksimum degerler kullanilarak

siralanabilecegini belirtmislerdir.

Merkezilik degerleri hesaplama yontemlerinin, diiglimlerin sahip oldugu
ozellikleri yeterli sekilde kapsayamamasi nedeniyle bu yontemlerin topluca dikkate
alinabilecegi yontemler kullanilmaya baslanmistir. Bu nedenle “Cok kriterli karar
verme yontemleri” ile merkezilik degerlerinin bir arada kullanilmasi popiilerlesmistir.
Liu ve ark. (2022) yapmis olduklari ¢alismada, ekspres teslimat aglarinda verimliligi
arttirmak ve maliyeti diisiirebilmek i¢in gelistirmis olduklar1t matematiksel yontemler
ile hizmet noktalarinin agdaki konumuna gore degerlerini belirlemekte ve TOPSIS
yontemi yardimiyla siralamaktadirlar. Xu ve Jie (2023), karayollarinda anahtar
kavsaklarin belirlenmesinde kullanilan geleneksel yontemler yerine TOPSIS
yonteminin kullanilmasint 6nermislerdir. Ayrica TOPSIS yonteminde kullanilan
Oklid mesafesinin yerine agirlikli Mahalanobis mesafesi kullanarak dogruluk oranini
arttirmislardir. Nguyen ve Woo (2022) tarafindan yapilan ¢alismada, konteyner
tagimacilig1 i¢in 6nemli olan limanlarin bolgesel olarak olusturduklart ag igerisindeki

Oonemlerini belirlemek i¢in bazi kriterler belirleyerek TOPSIS yontemi yardimiyla
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limanlarin 6nem siralamasint gerceklestirmislerdir. Yazarlar 6nermis olduklar
yontemin, yazilimlarda bulunan 6li kodlarin tespit edilmesi i¢in agirliklandirilmig
TOPSIS yardimiyla 6l kodlar1 silme riskini iyi degerlendirebildigini belirtmislerdir
(Liu ve Tao, 2022). Liu ve ark. (2023) tarafindan yapilan ¢alismada, agdaki etkili
diigiimlerin belirlenmesi i¢in kullanilan K-shell yontemini optimize ederek aglara ait
merkezilik degerleri ile TOPSIS yontemini kullanarak basarili sonuglar tiretmislerdir.
Lu ve ark. (2023), protein-protein etkilesim aglarinda temel proteinleri belirleyebilmek
icin yeni merkezilik degerleri 6nermislerdir. Agdaki proteinleri etkililiklerine gore
siralamak i¢in Onerilen metrikler ile elde edilen degerleri TOPSIS ile
onceliklendirmislerdir. Chang ve ark. (2023), isbirlik¢i gorev yetenegine yonelik ¢ok
platformlu aviyonik mimarisi i¢cin PageRank ve bazi merkezilik degerleri ile TOPSIS
yontemini kullanarak yeni bir diigiim etkililigi degerlendirme yontemi onermislerdir.
Ishfaq ve ark. (2022) tarafindan yapilan ¢alismada, sosyal aglardaki diigimlerin
etkililik derecelerini belirlemek i¢in mevcut merkezilik degerlerinin kombinasyonu
olan bir yontem dnermislerdir. Onerilen ydntem ile elde edilen sonuglarin TOPSIS
yonteminde kullanilarak diiglimlere ait elde edilen siralamanin mevcut merkezilik
degerlerinden daha iyi oldugunu belirtmislerdir. Rani ve Kumar (2022a) tarafindan
yapilan calismada, ger¢ek ag yapisina uygun olan heterojen aglarda merkezilik
degerleri yerine makine 6grenmesi yardimiyla 6znitelikler ¢ikartilmakta ve TOPSIS,
bulanik AHP gibi yontemler ile etkili diiglimlerin siralamasi gergeklestirilmistir. Son
olarak oOnerilen yoOntemin performansi ile en son teknolojilerin performans

karsilastirilmasi yapilmistir.

Topluluk tespiti, grup ici iliskilerin gruplar arasi iligkilerden daha fazla oldugu
bir ¢izgedeki diigiim gruplarin1 kesfetmeye yarayan ¢izge alaninda en ¢ok ¢alisilan
konulardan birisidir (Wang ve ark., 2015; Li ve ark., 2020). (Rocco ve ark., 2022)
cesitli topluluk tespit algoritmalarin1 karsilagtirarak bazi sonuglara ulagmiglardir.
Amag¢ hangi algoritmalarin hangi tip aglarda daha iyi sonuglar iiretebilecegi
belirlemektir. Karsilastirma i¢in elektrik gii¢ sistemleri ile ilgili toplamda 16 farkli yap1
kullanilmistir. Sonug olarak elde edilen ¢iktilar kullanilarak algoritmalarin etkili
oldugu ag gruplar1 ve karakteristik Ozellikleri kullanilarak genel bir gruplama
yapilmistir. Wang ve ark. (2023) LCDPC adli ii¢ asamali bir yerel genisletme

algoritmasi1 Onermislerdir. Bu ¢alismada onerilen LCDPC algoritmasi ile topluluk
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kesfine dayali yerel topluluklarin bulunmas1 hedeflenmistir. ilk asamada, tohum olarak
verilen diigiimii degistirebilmek i¢in diiglim dnemi ve diiglim benzerligi hesaplanarak
uygun bir diigiim aranmaktadr. Ikinci asamada, tohum en uygun potansiyel topluluga
katilmakta ve boylece ilk topluluk olusturulmaktadir. Son asamada ise uygun goriilen
diigimler, potansiyel olarak goriilen topluluklar ile tohumlar arasi benzerlikler
hesaplanarak, karsilastirilarak topluluk genislemesi i¢in topluluga dahil edilmektedir.
Onermis olduklar1 algoritma literatirde bulunan 8 farkli algoritma ile
karsilastirilmistir. Sonug olarak potansiyel topluluk kesfi ve aglarin topluluk yapisini
belirlemeye yonelik caligmalarda diger algoritmalardan daha basarili olduklarini
belirtmislerdir. Rai ve ark. (2023) yapmis olduklar1 ¢aligmada bir sosyal igerisinde
bulunan potansiyel topluluklarin tespiti igin TOPSIS ve Kk-means yontemlerini
kullanmislardir. TOPSIS’e girdi olarak verilen merkeziyet dl¢tim degerleri sayesinde
ag icerisinde etkili olan potansiyel tohumlama diiglimlerinin listesini ¢ikartmislardir.
TOPSIS tarafindan iiretilen diigiim siralamasinda iist siralarda olan diigiimler segilerek
k-means algoritmasina girdi olarak verilmistir. K-means algoritmasi tarafindan elde
edilen sonuglar Yasca, LICOD vb. diger tohum merkezli algoritmalar ile
karsilastirildiginda mevcut yontemlerinin daha basarili oldugu sonucuna ulagmislardir.
Liu ve ark. (2023), Physical Review E (PRE) dergisinde yayinlanan makaleleri
kullanarak akademik topluluklarin etkisini sosyal ag analizi ve TOPSIS yontemi ile
bulmay1 amaglamislardir. Yapmis olduklar1 bu calismada ilk olarak makaleler
arasindaki atif iligkisini dikkate alarak ortak atif agi kurulmaktadir. Daha sonra
akademik toplulugun etkisini degerlendirmek amaciyla indeks sistemi kullanilmstir.
Sonraki asamada ise etkiyi degerlendirmek amaciyla TOPSIS yontemi kullanilmustir.
Yapmis olduklari calismada 6nerdikleri yontemin, akademik gruplarin etkilerini analiz
etme konusunda yeni bir bakis agis1 saglamakta ve akademik gruplarin etkisini ayrintili
sekilde tanimlayabilecegini belirtmislerdir. Chaharborj ve ark. (2022) yeni bir agirlik
hesaplama yontemi gelistirerek ve TOPSIS yontemine uygulayarak diigiimlerin nem
sirasina gore siralanmasini gerceklestirmislerdir. Yapilan ¢alismada diigiimlere ait
temel merkeziyet degerleri bulunarak TOPSIS yontemine girdi olarak verilmektedir.
Bu asamada her metrik i¢in Onerdikleri agirlik hesaplama yontemi ile agiliklar
belirlenmektedir. Ciktt sonucu elde edilen sonuglar esit agirhikli TOPSIS ve

diigimlerin elde etmis oldugu metriklerdeki siralamasina gore karsilagtirilmastir.
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Sonug olarak onerdikleri yontemin esit agirlikli TOPSIS yonteminden daha yararlt

oldugunu belirtmislerdir.

2.1. Tezin Katkisi ve Organizasyonu

o &~ w0 D

Bu ¢alismanin katkilari:

Epidemiyoloji alaninda geleneksel ve glincel yaklagimlarin neler oldugu,
Kompartiman tipi matematiksel modellerin yapisi ve uygulamast,
Epidemiyoloji alaninda ¢izge teorisinin uygulanmasi,

Gergek aglar ve alt topluluklariin belirlenmesinde kullanilan yontemler,
Gergek aglardaki diigiimlerin 6nemini gosteren temel merkeziyet dereceleri ve
metriklerin gelisimi,

Cok kriterli karar destek sistemi olan TOPSIS yonteminin kullanilarak etkili

diigiimlerin nasil tespit edilebilecegi,

. Giincel yaklasimlardan “Node2Vec” yonteminin incelenmesi ve Ornek

uygulamasi

ile ilgili bir kilavuz olusturulmus olup,

Onerilen yaklasim kullanilarak:

1.

Karmagik modeller yerine, uygulanabilirlik bakimindan temel merkeziyet
metrikleri  kullanilarak ~ verimli  sekilde agdaki etkili yayicilarin

tanimlanabilmesi,

. Ag igerisinde diiglim etkililiginin belirlenmesinde tek bir 6zniteligin dikkate

alinmasi yerine istenilen 6zniteliklerin dikkate alinabilmesi,

. Cok kriterli karar destek sisteminin kullanilmasi sayesinde merkeziyet

metrikleri yerine ya da merkeziyet metrikleri ile O6nemli goriilen farklh
metriklerin de kolaylikla yonteme eklenebilmesi,

Elde edilen sonuglarin karar vericiler tarafindan dikkate alinmasi durumunda
karar wvericilerin salgin1 yavaslatmak veya durdurmak icin yapacaklar
harcamalar1 azaltmanin yani sira, kisitli olan imkanlarinda en etkili sekillerde

kullanilabilmesi,

gibi konularda kolaylik saglayacak ve Tiirkge literatiire pozitif katki sunacaktir.
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Bu tez dokiimani s0yle diizenlenmistir: Birinci bolimde giris yapilarak epidemiyoloji
alanindan kisaca bahsedilmekte, ge¢misten giiniimiize kullanilan o6ne ¢ikmis
yontemler tanitilmaktadir. ikinci boliimde, literatiir taramasi yapilarak gegmisten
glinimiize yapilan 6nemli caligmalardan bahsedilmekte ve giincel yontemlere
orneklerle deginilmektedir. Uciincii boliimde kullanilan materyal ve metotlar
orneklerle agiklanmigtir. Dordiinci  boliimde, kullanilan  yaklagimlara — ait
simiilasyonlar ve ¢iktilar paylasilmaktadir. Son bolimde ise sonuglar ve Oneriler

hakkinda bilgiler sunulmaktadir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

3.1. Python Dili ve Kiitiiphaneler

1991 yilinda Guidio Van Rossum tarafindan yazilan ve daha sonra ise Python
Yazilim Vakfi tarafindan siirekliligi saglanan Python dili, “C”, “Java”, “ALGOL 68”
gibi dillerden etkilenerek ortaya ¢ikmistir. Python agik kaynak kodlu olmasi sebebiyle
ihtiyag duyan herkes tarafindan ekleme ve c¢ikarma yapilabilen bir dildir. Ayrica
platform bagimsiz ve yiiksek seviyeli, nesne yonelimli olma &zelliklerine sahiptir.
Kullanicilar tarafindan tercih edilmesinin en 6nemli etkenlerinden birisi okunabilirlik
6zelliginin iyi olmasidir. Kullanicilarin bagkalar1 tarafindan yazilan komutlar1 kolayca
anlayabilmesi ve flzerinde dilizenlemeler yapabilmesi durumuna okunabilirlik
denilmektedir. Bu nedenle okunabilirlik yazilim yasam dongiisiinde dnemli bir yere
sahiptir. Asagidaki 6rnekte Python, Java ve C programla dillerine ait kod bloklart
goriilmektedir. 3 blogunda amaci “Cizge Teorisi” ifadesini ekrana yazdirmaktir.
Okunabilirlik acisindan Python dilinin diger popiiler dillere gore avantaji bu drnekte
goriilmektedir.

Python diline ait kod blogu:
print(“ Cizge Teorisi.”)

Java diline ait kod blogu:
public class MerhabaDunya

{
public static void main(String[] args)
{
System.out.println("Cizge Teorisi");
}
}

C diline ait kod blogu:
#include <stdio.h>
int main(void)
{

printf("Cizge Teorisi.”);
}

Bir¢ok yiiksek seviyeli programlama dili ¢alisma esnasinda yazilan komutlari

ilk olarak derleyici denilen programlara girdi olarak vermektedirler. Burada yazilan
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komutlar bilgisayarin anlayabilecegi komutlara ¢evrilmekte ve daha sonra bilgisayar
tarafindan iglenmektedir. Bilgisayar tarafindan islenen komutlar kullaniciya
verilmeden once de ayni islemin tersi uygulanmaktadir. Bu calisma mantigina sahip
programlama dillerine derlenen diller denilmektedir. Derlenen diller igin 6zel
derleyiciler gerekmekte ve bu nedenle de platform bagimli hale gelmektedirler. Python
ise yorumlanan bir programlama dilidir. Yani komutlar calisma aninda okunmakta ve

sonrasinda islenmektedir.

Python, en basit iglemlerden, ist diizey islemlere kadar kullanilabilirligi kolay
olan kiitliphaneler sunmaktadir. Ayrica ihtiyac halinde “Matlab”, “R” veya “C” gibi
dillerle baglantili olarak ¢alisabilmektedir. Python agik kaynak kodlu ve GPL (Genel
Kamu Lisans1 - General Public Licence) destekli Python Yazilim Vakfi Lisansina
sahip oldugu i¢in kullanicilar, iicretsiz sekilde edindikleri Python’t kullanarak
olusturduklar1 programlari, ticari amaclh lisanslayarak dagitim yapabilme imkani

sunmaktadir (Tiobe, 2023).

TIOBE adli internet sayfas: arama motorlarindan elde ettigi arama verilerini
isleyerek en sik aramasi yapilan programlama dillerinin siralamasini ¢ikarmistir.
Yapilan siralama sonucunda Python programlama dili en etkili programlama dili
olarak yer almaktadir. Google tarafindan yapilan arastirmalarda ise programlama
dilleri arasinda en popiiler olan dil olarak Python programlama dili gdsterilmektedir.
Programlama dillerini kullanan kullanicilar tiimlesik gelistirme ortami (Integrated
Development Environment- IDE) adi verilen programlardan faydalanmaktadirlar.
Kisaca IDE olarak adlandirilan programlar programlama dillerine gore ozelliklere
sahiptir. Otomatik komut tamamlama, fonksiyon 6nerme, yazim yanliglarini otomatik
olarak diizeltme ve Github ile tam entegrasyon gibi 6zellikler 6rnek olarak sayilabilir.
Python programlama dilinin kullaniminda en sik tercih edilen IDE’ lerden birisi
Pycharm adi verilen programdir. Pycharm ficretli ve ficretsiz siiriimlerine sahip
Jetbrains adli firma tarafindan gelistirilen bir IDE’ dir. Pycharm ile hizli sekilde yeni
bir proje olusturulabilmektedir. Ayrica proje igerisinde istenilen kiitliphanelerin
eklenebilecegi 6zellikte mevcuttur. Sekil 3.1.°de gosterildigi gibi proje icerisine yeni

bir kiitiiphane kurabilmek icin ilk olarak ayarlar sekmesinden “Project Interpreter”
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butonuna tiklanmalidir. Daha sonra agilan pencerede “+” isaretine tiklanarak
kiitliphane arama penceresi agilmaktadir. Buradan istenilen kiitliphanenin ad1 yazilarak
(Sekil 3.2.) aranabilmekte ve “Install Package” butonuna tiklanarak kurulum
yapilabilmektedir. Ayrica aymi ekranda mevcut proje igerisinde kurulu olan

kiitliphanelere ait liste de mevcuttur.
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Sekil 3.1. Projeye yeni paket ekleme
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Available Packages .

request
_ O Description
request-id
request-id-django-icg hitp REQUEST IGET+POST) dict
requestifecycie Version
request-loginfo 2019.4.13
request-network NTRE AR, ComAsoking-tor-3-Hobireguest py

requast-session
request-validator
requestverification
request_factory
requestbin
requestbuilder
requestcep
requestes
requestes
requestests
requestify
requestions
requestium
requestiumpool
requeston
requestor
requestor-requests
requestry

requests
requests-aeaweb
requests-allyun
requests-asserts Options

Specify version

Install Package Manage Repositories

Sekil 3.2. Paket listesi

Degiskenler, karakter ve/veya sayisal degerlerin (kayan noktali tam, kayan
noktasiz ondalikl1 veya karmasik sayilar) program igerisinde bir ya da daha fazla defa
kullanilmast amaciyla saklamaya yarayan veri yapilaridir. Python programlama
dilinde degisken tanimlamalar1 kolay sekilde yapilabilmektedir. Fakat degiskenlerin
isimlendirmesinde bazi1 kurallar bulunmaktadir. Bu kurallardan ilki diger bir¢ok
programlama dillerinde de oldugu gibi 6zel ifadelerin degisken ismi olarak
kullanilamamasidir. Ornek olarak Python programlama dilinde kullanilan break, try,
continue, class, with, pass, False, True, global, not, finally, assert, return, not, if, elif
gibi kelimeler gosterilebilir. Ayrica degisken isimleri sayisal ifadeler ile
baslamamalidir. Ayrica asagidaki ornekte goriilecegi gibi degisken isimlendirmede

biiyiik kiiclik harfe duyarl “case sensitive” bir sdzdizim yapis1 vardir.

Ornek;

kelime_1 = "Cizge"
Kelime_1 = 2023
print(kelime_1)

# Cizge #ciktr
print(Kelime_1)

# 2023 #clkt1
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Program yazarken veriler iizerinde islem yapmamiz gerekmektedir. Boyle
durumlarda kullanilan ya da kullanilacak verileri saklamak icin degiskenler
kullanilmaktadir. Degiskenler muhafaza ettikleri verilere gore degismektedir. Ornek
olarak “string” adi ile tanimlanan karakter ifadelerinin kullanilma sekli asagidaki

ornekte gosterilmektedir.

Ornek karakter ifadesi kullanim1 ve ¢iktist:

X1 = '"Cizge Teorisi'
print(x1)

# (Cizge Teorisi # ¢1Rt1
x2 = "Cizge Teorisi "
print(x2)

#(Cizge Teorisi # ¢ikt1
x3 = '''(Cizge Teorisi '''
print(x3)

#(Cizge Teorisi # ¢ikt1

Ayrica karakter ifadeleri kullanirken matematiksel operatorlerden de

yararlanilabilmektedir. Asagidaki 6rnekte goriilecegi gibi arti isareti (+) kullanilarak
iki farkli kelime birlestirilebilmektedir.

Ornek:

print('Cizge' +' '+ 'Teorisi')
# Cizge Teorisi #¢1Rt1

Python kullanilarak program yazilmasi esnasinda degisken kullanilacag:
zaman degiskenlerin tiirlerini belirtmek gibi bir zorunluluk bulunmamaktadir.
Tanimlama yapilmadan kullanilan degiskenlerin hangi veri tipinde oldugu “type()”

komutu ile d6grenilebilir.

Ornek;

kelime_1 = "Cizge"
Kelime_1 = 2023
print(type(kelime_1))

# <class 'str'> #cikt
print(type(Kelime_1))

# <class 'int'> #cikt1

Yiiksek seviyeli dillerde bulunan integer, float, string gibi temel veri tiplerine
(ilkel veri tipleri- primitive data type) ek olarak Python programlama dilline 6zel veri
tipleri de bulunmaktadir. Nesne yonelimli programlama dillerinde bulunan “if” sart

deyimi Python programlama dilinde de bulunmaktadir. “if”, “if-elif’, “if-elif-else”
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yada “if-else” kaliplar1 seklinde kullanimi mevcuttur. Bu kod bloklarinda bulunan
“elif” komutu “else” komutuna benzemektedir. Ayn isi tekrarli sekilde yapmaya
yarayan dongii komutlarindan bir¢ogu Python programlama dilinde kullanilmaktadir.
En cok kullanilan dongii komutlarindan “for” déngii blogunun kullanimi asagidaki

ornekte gosterilmektedir.

Ornek:

x1=¢Cizge Teorisi’
for i in range(0,5,1):
print(x1)

‘Cizge Teorisi’
‘Cizge Teorisi’
‘Cizge Teorisi’
‘Cizge Teorisi’
‘Cizge Teorisi’
U ogckth

While déngii komutu, tanimlanan sartin saglandigi durum boyunca blok
icerisine yazilan komutlar tekrar etmektedir. Sartin saglanma durumu degistigi zaman

kod blogundan ¢ikilarak sira sonraki komutlarin ¢alistirilmasina gelmektedir.

Ornek:

x1=¢Cizge Teorisi’
sayac = 5
while sayac > 1 :
print(x1)
sayac -=1

‘Cizge Teorisi’
‘Cizge Teorisi’
‘Cizge Teorisi’
‘Cizge Teorisi’
‘Cizge Teorisi’
'UYo#cikt

3.1.1. Temel kiitiiphaneler

Matplotlib kiitiiphanesi, Python dilinde veri gorsellestirme amaciyla kullanilan
acik kaynak kodlu kiitiiphanelerden birisidir. Basit bir ¢izgi grafiklerinden karmagik
ic boyutlu grafiklere kadar birgok ¢esitli grafik tiirlinii desteklemektedir. Matplotlib
kiitiiphanesi temel olarak pyplot modiilii ve nesne tabanli arayiiz olmak tizere iki farkli

bilesenden olusmaktadir. Kullanicilar olusturulan grafik tizerine Pyplot modiilii ile
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cizgi, nokta, ¢ubuk gibi grafik 6geleri ekleyebilmektedir. Nesne tabanli arayiiz ise
genel olarak daha karmasik grafikler olusturmak i¢in kullanilmaktadir.

Yapilan calismada “matplotlib” kiitliphanesi bagisik ve enfekte bireylerin
topluluktaki hastalik yayilimlarinin gorsellestirilmesi asamasinda kullanilmaistir.

Kullanilan kod blogu asagida gosterilmektedir.

def cizim(df,nm) :
g = nx.from pandas_ edgelist (df,"vl","v2",edge attr ="duration")
color map = []
for node in g:
X = df[(df['vl'] == node) & (df['enfekte'] == 1)]
if not len(x) ==
color map.append('red")

else:
color map.append('green')
durations = [i['duration'] for i in dict(g.edges) .values() ]
labels = {i:1i for i in dict(g.nodes) .keys()}
fig, ax = plt.subplots(figsize=(100,100))
pos = nx.spring layout (g)
(

g9
nx.draw _networkx nodes (g, pos, ax = ax,node color=color map)
nx.draw_networkx edges (g, pos, width=durations, ax=ax)
_ = nx.draw _networkx labels (g, pos, labels, ax=ax)
plt.axis('off")
plt.savefig(nm + ".png")

Pandas kiitiiphanesi, Python programlama dilinde veri analizi ve isleme
islemleri i¢in kullanilan temel kiitiiphanelerden birisidir. 2008 yilindan itibaren
gelistirilen Pandas kiitliphanesinde temel ama¢ alanlara 06zgli istatistiksel
hesaplamalarin toplu sekilde bir kiitiiphane tizerinden yapilmasini saglamaktir. Ayrica
islem yapilirken veri tabani dillerinin sahip oldugu esnekligin entegre edilmesi ile
mevcut veri analiz araclarindaki bosluklarin  doldurulmasi hedeflenmistir.
Kiitiiphanenin adi istatistik ve ekonometride karsilasilan ¢ok boyutlu veri kiimeleri
icin ortak bir terim olan panel veriden gelmektedir (McKinney, 2011). Kiitiiphanenin
kullanilabilmesi i¢in ilk olarak ¢alisma ortamina yiiklenmesi gerekmektedir. Yiikleme
isleminden sonra xIsx, csv, txt vb. bir¢ok farkli dosya yapisinm1 otomatik olarak
okuyabilmekte ve veri yapisina gore “seri” ya da “dataframe” yapisina

cevirebilmektedir.

import pandas as pd
data = pd.read csv(‘infect.data’, delimiter = " ")
print (df.head())

Yukaridaki ornekte ¢alismada kullanilan veri setinin yiiklenmesi i¢in kullanilan kod

blogu gosterilmektedir. Elde edilen ekran ¢iktis1 Cizelge 3.1.’de gdsterilmektedir.
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Cizelge 3.1 Veri setine ait 6rnek kesit

vl V2 siire etkilesim_zamani
100 101 5 1247658439
100 101 2 1247660019
100 102 3 1247658579
100 103 3 1247658159
100 103 4 1247658179
100 103 1 1247658419

Numpy (Numerical Python), Python programlama dili kullanirken hizli sekilde
bilimsel hesaplamalar yapabilme imkani saglayan matematik kiitiiphanelerinden
birisidir. Dizi yapisinda olan Numpy’de bulunan tiim elemanlar ayni tipte olmak
zorundadir. Ayrica boyutlar1 en basta belirlenmek zorundadir. Bu iki zorunluluk
sayesinde Numpy kiitiiphanesi ile “list” veri tipinde islem yapmaktan ¢ok daha hizli
sekilde sonuglar elde edilebilmektedir. Python tarafindan desteklenen kiitiiphaneler
arasinda olmasindan dolay1 bir¢ok kiitiiphaneye kolay sekilde eklenebilme 6zelligine

sahiptir.

3.1.2. Networkx kiitiiphanesi

Karmagik aglarin  yapisi, dinamikleri ve islevlerinin olusturulmasi,
manipiilasyonu ve incelenmesi amactyla Python dili ile yazilmis bir kiitiiphanedir. Tlk
stirimi 2005 yil1 Nisan ayinda ¢ikmistir. NetworkX kiitiiphanesi agik kaynak kodlu
ve herkes tarafindan gelistirilebilir bir kiitliphane olmasi nedeniyle bir¢cok kapsamli
ozellige ve cizge alaninda kullanilan algoritmalara sahiptir. Bu 6zellikleri sayesinde
uzman olmayan kullanicilarin dahi bu kiitiiphane ile orta seviye ¢izge islemlerini
gerceklestirebilmesini saglamaktadir (Hagberg ve Conway 2020). NetworkX ile 6rnek
bir ag yapisi olusturmak i¢in Oncelikle kiitiiphanenin projeye yiiklenmesi
gerekmektedir. Sonraki asamada asagidaki ornekte gosterilen komutlar yardimiyla

ornek bir ¢izge yapisi elde edilebilmektedir:

Asagidaki komut sayesinde NetworkX kiitiiphanesi projeye yiiklenmektedir.
import networkx as nx

Asagidaki komut sayesinde yeni bir ag olusturulmaktadir.
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G = nx.Graph()

Asagidaki komut sayesinde G ismiyle olusturulan agin igerisine A, B ve C isminde 3

adet diigiim eklenmektedir.

G.add_node("A")
G.add_node("B")
G.add_node("C")

Kiitiiphaneye ait “edge()” komutu kullanilarak G adli agin igerisinde bulunan
diiglimler arasinda asagidaki oOrnekte goriildiigli kenarlar olusturulmakta, yani

birbirlerine baglanmaktadir.

G.add_edge("A", "B")
G.add_edge("B", "C
G.add_edge("C", "A

")
")
Olusturulan ¢izgelara ait temel bilgileri elde etmek ve ¢izge lizerinde matematiksel
islemler yapmak i¢in asagidaki Orneklerde kullanilan temel komutlardan

yararlanilabilmektedir.

“G.number_of nodes()” komutu ile G ¢izgeinda bulunan diigtimlerin toplam sayisina
ulagilmaktadir. Daha sonra “print” komutu yardimiyla elde edilen sonu¢ ekrana

yazdirilmaktadir.

print ("Digim sayisi:", G.number of nodes())

“G.number_of edges ()” komutu ile G ¢izgesinde bulunan kenarlarin toplam sayisina
ulagilmaktadir. Daha sonra “print” komutu yardimiyla elde edilen sonu¢ ekrana

yazdirilmaktadir.
print ("Kenar sayisi:", G.number of edges())

“nx.shortest_path_length(G, "A", "C")” komutu ile G ¢izgesinde bulunan A ve C
diiglimleri arasindaki en kisa kenarin uzunluguna ulagilmaktadir. Daha sonra “print”

komutu yardimiyla elde edilen sonug ekrana yazdirilmaktadir.

print ("A ve C arasindaki en kisa yol uzunlugu:",
nx.shortest path length(G, "A", "C"))
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Sekil 3.3. Yonsiiz ¢izge ornegi

Yonsiiz ¢izge, herhangi bir diigiimiin herhangi bir diger diiglime dogru bir yonelimi
olmayan bir ¢izge yapisidir. Asagidaki ornekte, "nx.Graph()" fonksiyonu ile yonsiiz

bir ¢izge (Sekil 3.3.) yapisi olusturulmaktadir:

import networkx as nx

Yonsliz ¢izge yapisi olusturulur

= nx.Graph ()

Digimler ve kenarlar eklenir

.add _nodes_from([1l, 2, 3, 4])
.add_edges_from ([ (1, 2), (1, 3), (2, 4), (3, 4)1)
Cizge yapisi gdrsellestirilir

nx.draw (G, with labels=True)

= OO *Q

Yonli ¢izge yapisi, diiglimlerin birbirleriyle yonelimli olarak baglantilarinin
bulundugu yapilardir. Yonsiiz ¢izge olusturulmasinda kullanilan “nx.Graph()”
komutunun aksine yonlii c¢izge olusturulurken asagidaki oOrnekte oldugu gibi
"nx.DiGraph()" komutu kullanilmaktadir. Bu komut ile basit bir yonlii bir ¢izge yapisi

olusturulabilmektedir.

import networkx as nx

Yonli ¢izge yapisi olusturulur

= nx.DiGraph ()

Digimler ve kenarlar eklenir

.add_nodes_from([1l, 2, 3, 4])
.add_edges_from ([ (1, 2), (1, 3), (2, 4), (3, 4)1)
Cizge yapisi godrsellestirlir

nx.draw (G, with labels=True)

= OO *EQ
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a- B

Sekil 3.4. Yonlii ¢izge 6rnegi

Agirlikli ¢izge, her bir kenarin bir agirlik veya degerle iliskilendirildigi yapidir.
Asagidaki ornekte ilk olarak "nx.Graph()" fonksiyonu ile “G” isimli bir ¢izge
olusturulmaktadir. Daha sonra “G.add_nodes_from” komutu ile diigiimler
eklenmektedir. Diigiim ekleme isleminden sonra “G.add_weighted_edges_from”
komutu ile iki diiglim arasinda olusturulacak olan kenarlara ait bilgiler ve kenarin
agirlik degeri girilerek agirlikli kenar olusturulmaktadir. Son olarak “nx.draw()”

komutu ile “G” ¢izgesinin gorsel ¢iktisi ekrana yazdirilir (Sekil 3.4.).

import networkx as nx

# AJirlikli c¢izge olusturulur

G = nx.Graph()

# DuUgumler ve kenarlar eklenir

G.add nodes from([1l, 2, 3, 4])

G.add weighted edges from([(1, 2, 0.5), (1, 3, 1.0), (2, 4, 0.3),
(3, 4, 0.7)1)

# Cizge yapisi gdrsellestirilir

nx.draw (G, with labels=True)

Cizgeler lizerinde yapilacak temel matematiksel islemlerden birisi ¢izgesi olusturan
diigtimlerin bulunduklar1 ¢izgedeki konumlarina ve diger diigiimler ile arasinda
olusturdugu kenarlara, kenarlarin sayisina, yoniine, agirligina vb. ozelliklerine gore
merkeziyet degerlerini hesaplamaktir. Merkeziyet degerlerinin hesaplanabilmesi i¢in,
"nx.degree_centrality()", "nx.closeness_centrality()" veya
"nx.betweenness_centrality()" gibi kiitliphanede 6nceden tanimlanmis fonksiyonlar
bulunmaktadir. Bu fonksiyonlar1 kullanarak sirasiyla diigiim derecesi merkeziyeti,
yakinlik merkeziyeti ve aralik merkeziyeti veya diger merkeziyet degerlerinden

istenileni hesaplanabilmektedir.

# NetworkX kiitiiphanesi projeye yiiklenmektedir.
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import networkx as nx
# Yeni bir yonsiiz ¢izge olusturulmaktadir.
G = nx.Graph()

# G ismiyle olusturulan agin igerisine 4 adet diigiim eklenmektedir.
G.add nodes_ from([1, 2, 3, 4])

# G ismiyle olusturulan agin igerisindeki diigiimler arasinda kenarlar
olusturulmaktadir.

G.add edges from([ (1, 2), (1, 3), (2, 4), (3, 4)1)

# “nx.degree_centrality” komutu ile derece merkeziligi degeri hesaplanmaktadir.
degree centrality = nx.degree centrality(G)

# “nx.closeness_centrality” komutu ile yakinlik merkeziligi degeri hesaplanmaktadir.
closeness centrality = nx.closeness centrality (G)

# “nx.betweenness_centrality” komutu ile arasindalik merkeziligi degeri

hesaplanmaktadir.
betweenness centrality = nx.betweenness centrality (G)

# Sonuclar ekrana yazdirilir.

print ("Derece merkeziyeti:", degree centrality)
print ("Yakinlik merkeziyeti:", closeness centrality)
print ("Arasindalik merkeziyeti:", betweenness centrality)

Yukaridaki kod blogunun ¢alistirilmasiyla birlikte elde edilen sonu¢ Sekil 3.5.°de
gosterilmektedir. Sekil 3.5.°de 4 diiglim arasindaki yonsiliz kenar iligkileri ve bu
iligkiler sonucu her diigiim tarafindan elde edilen derece merkeziyeti, BC ve yakinlik

merkeziyeti degerlerine ait sayisal sonuglar gosterilmektedir.

Derece merkeziyeti: {1:
Yakainlik merkeziyeti: {1:
Arasindalik merkeziyeti: {1

31 ©,6666666666666666, 4: ©.6666666666666666)

Sekil 3.5. Ornek kod bloguna ait ekran ¢iktisi

Basit ve temel islemlere ek olarak karmagsik (kompleks) islemlerde yapilabilmektedir.
Ornek olarak asagidaki kod blogunda 9 diigiim ve aralarindaki agirlikli kenarlarin
degerlerine gore tek satir komut ile “minimum Orten agag¢” algoritmasi

kullanilabilmektedir. Asagidaki kod blogunun ¢iktis1 Sekil 3.6.’da gosterilmektedir.

import networkx as nx
import matplotlib.pyplot as plt
G = nx.Graph()
G.add _edges_ from(
[
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]
)
T = nx.minimum spanning tree (G)
pos = nx.spring layout (G)
nx.draw_networkx nodes (G, pos, node color="lightblue",
node size=500)
nx.draw_networkx edges (G, pos, edge color="grey")
nx.draw_networkx labels(G, pos, font size=12, font family="sans-
serif")
nx.draw networkx edge labels(
G, pos, edge labels={(u, v): d["weight"] for u, v, d in
G.edges (data=True) }
)
nx.draw_networkx edges (T, pos, edge color="green", width=2)
plt.axis ("off")
plt.show ()

Sekil 3.6. Ornek kod bloguna ait ekran ¢iktis
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3.1.3. Node2vec kiitiiphanesi

Node2vec, aglarda oOzellik 6grenimi amaciyla kullanilan verimli ve
Ol¢eklenebilir algoritmalardan birisidir. Temel yaklasimi agdaki bir diglim ile
komsular1 arasinda komsuluk iliskilerini koruma olasilig1 yiiksek sekilde rastgele
yapilan yiiriiyiisler ile komsu kesfinin verimli ve esnek sekilde oOgrenmeye
calismaktadir (Grover ve Leskovec, 2016). G= (V, E) denklemi yonlendirilmemis ve
agirliga sahip olmayan bir ag olarak kabul edilmektedir. F: V — Rd, asag1 akis tahmin
gbrevi i¢in 0grenmenin amaclandigi diigiimlerin 6zellik temsillerine eslestirme, d
degiskeni gosterilecek 6zelliklere ait boyut degeri, f, |V | x d esdegerlik parametreleri,
Her u € V kaynak diigiimii i¢in, Ng(u) < V ‘yi, komsuluk 6rnekleme yontemi olan S
yolu ile olusturulan u diigiimiine ait a§ komsulugu olarak tanimlanmaktadir. Skip-
gram mimarisi kullanilarak aglara genisletilmekte ve bu sekilde devam edilmektedir

(Mikolov ve ark., 2013; Perozzi ve ark., 2014).

Denklem 3.1°de, f ile verilen 6zellik temsiline gore sartlandirilmis bir u
diigiimii i¢in bir a§ komsulugunu Ng(u) gozlemlemenin log-olasiligi maksimize

edilmektedir (Grover ve Leskovec, 2016).

max Yuev log Pr (Ns(u) | f(w)) 3.1)

Yukarida verilen denklemi basitlestirmek icin iki varsayim kullanilmistir. Ilk varsayim
sartl bagimsizliktir. Kaynaga ait 6zellik temsili verildigi zaman, diigiime ait bir komsu
diigiimii gozlemleme ihtimali diger komsu diiglimlerin gozlemlenme ihtimali ile
bagimsizdir varsayimimna dayanilarak olasilik Denklem 3.2'de verilen esitlik

kullanilarak ¢arpanlarina ayrilmaktadir (Grover ve Leskovec, 2016).

Pr (Ns() | ) = My Pr(n | () (32)

Ikinci varsayim ise 6znitelik uzayinda simetriklik varsaymmidir. Kaynak diigiim
ve komsu diigiim, 6znitelik uzayinda birbirleri iizerinde simetrik bir etkiye sahiptir.
Buna duruma gore, her kaynak diigiim ve komsu diigiim ¢iftinin kosullu olasiligini,
Ozelliklerinin bir nokta carpimi ile parametrelestirilmis bir softmax unit olarak

modellenmektedir (Denklem 3.3.) (Grover ve Leskovec, 2016).

_ exp(fn)-F(w)
Prin | f(W) =5, rarran (33)
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Iki varsayimm ilk denkleme uygulanmasi ile yontemin sadelestirilmis matematiksel

formiilii Denklem 3.4.’te gosterilmektedir (Grover ve Leskovec, 2016).

m}gx ZueV [—]Og Zu + ZniENS(u) f(nl) ) f(u)] (34)
3.2. Veri Seti

Yapilan ¢alismada kullanilan veri setlerinden birincisi, Dublin'deki Bilim
Galerisi'nde 2009 yilinda yapilan “Infectious: Stay Away” adl1 sergide, sergiyi ziyaret
eden bireyleri diiglim ve bu bireylerin birbirleriyle en az 20 saniye yiiz yiize
temaslarmin ise kenar olarak temsil edilmesiyle olusturulmustur (Keeling ve Eames
2005). ki diigiim arasinda birden fazla kenar olabilmekte ve bu durum iki diigiim
arasindaki birden ¢ok temasi gostermektedir. Veri setleri kullanilarak elde edilen

cizgeler Sekil 3.7.” de gbsterilmektedir.

BT N

" 2N .%

' . B -

B 2

Veri seti-1 Veri seti-2 Veri seti-3

Sekil 3.7. Tiim veri setlerine ait ag yapisi

Veri seti-2, “ACM Hypertext 2009 adli konferansa katilan katilimcilardan
elde edilen, yiiz yiize iletisim agidir. Diigiim ve kenarlarin elde edilme sartlar1 Veri
seti-1 ile aynmidir. Veri seti-3, Facebook tizerinden arkadaslik iliskilerine gore elde
edilmis bir agdir. Veri setlerine ait temel sayisal bilgiler Cizelge 3.2.°de
gosterilmektedir. Veri seti-1 ‘de toplamda 410 diigim ve aralarinda 17.298 kenar
bulunmaktadir. Veri seti-2’de 113 diigiim ve aralarinda 20.818 kenar bulunmaktadir.

Veri seti-3’te 2888 diigiim ve 2.981 kenar bulunmaktadir.
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Cizelge 3.2. Veri setlerine temel bilgiler

Ozellik Adi Veri seti-1 Veri seti-2 Veri seti-3
Veri seti tarihi 15.07.2009 29.06.2009 2012
Diigiim baglantis1 = Ziyaretci Ziyaretci Kullanici
Kenar baglantis1 Temas Temas Arkadaslik
Ag yapisi Tek parcali, yonsiiz Tek parcali, yonsiiz Tek parcali, yonsiiz
Kenar Tipi Agirliksiz, gok kenarli | Agirliksiz, cok kenarli | Agirliksiz, ¢ok kenarlt

3.3. Kompartiman Modeller

Kermack ve ark., (1927) tarafindan literatiire kazandirilan modelde toplamda 3
kompartiman bulunmaktadir (Sekil 3.8.). S (Susceptible — Duyarl) ile gosterilen ilk
kompartimanda bireylerin hastaliga yakalanmadigi fakat hastaliga kars1 duyarli oldugu
varsayilmaktadir. S kompartimanin da bulunan ve [ sabit hiziyla yayilan hastaliga
yakalanan bireyler, ikinci kompartiman olan I (Infectious — Bulasic1) kompartimanina
gecmektedir. I kompartimaninda bulunan ve y sabit hiziyla hastalig1 atlatan, bagisiklik
kazanan veya hastalik yiiziinden Glen bireyler ise modelin son kompartimani olan R

(Removed / Recovered — Oliim/ Bagisik) kompartimaninda yer almaktadir.

B Y

Sekil 3.8. SIR kompartiman modeli

SIR modeli olusturulurken bazi varsayimlarda bulunulmustur. Bunlar,
toplumun homojen (yas, sosyal konum, cografi konum vb.) yapida ve dis etkenlere
kapal1, niifusun sabit, dogum veya hastalik diginda 6liimiin olmadigi, hastaliga kars1
bagisiklik kazanan bireylerin tekrar hastalanmadigi, her bireyin hastalig1 esit oranda

yaydig1 ve hastalifin sadece insanlar arasinda gegis yaptigr durumlardir.

S = ~BsOI® (35)
28 = BsO1O) —yI(®) (36)

SIR modeline ait denklemlerde (Denklem 3.5-3.7.) kullanilan 3 ve y sirasiyla

hasta ve iyilesme sabit degerlerini t ise zamani belirtmektedir (Saeedian ve ark., 2017).
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Herhangi bir asamada S(t), I(t) ve R(t) degerleri toplam1 popiilasyon biiyiikligiine (N)

esittir.

dR(t) _

0 = 1@ (3.7)

Epidemiyolojide 6nemli bir parametre, temel lireme katsayisi olan RO
parametresidir. Tamamen elverigli bir popiilasyona yerlestirilen tek bir enfekte birey
tarafindan bulastirilan ikincil vakalarin ortalama sayis1 olarak tanimlanir. Baska bir
deyisle, RO bize hastaligin ilk yayilma hizin1 gosterir. Bu nedenle, eger RO>1 ise, bir
salgin olacaktir ve RO<1 ise, hastalik bulasan enfekte kisiler yerlerini yeni enfeksiyon

bulasan kisilerle degistiremeden iyilesecektir (veya dlecektir).

SIR modeli igin, RO degeri Denklem 3.8.’deki gibi hesaplanir (Saeedian ve
ark., 2017):

Ro=t (3.8)

3.4. Cizge Teorisi ve Alt Topluluklar

(a) (b)

Sekil 3.9. (a) Konigsberg'deki yedi koprii gorseli ve (b) ¢izge cizimi(Biggs ve ark., 1986)

Cizge teorisi, yapisal modellerde kullanilan matematikte dnemli bir alandir. Euler,
“Konisberg'in yedi kopriisii" (Euler, 1741) adli makalesi yayimlayarak ¢izge teorisinin
baslangi¢ adimmi atmistir. Cizge teorisi kavrami, 1735 yilinda Isvigreli biiyiik
matematik¢i Leonhard Euler tarafindan ¢oziilen Konigsberg’in Yedi Kopriisii (Sekil
3.9) problemine kadar izlenebilir (Biggs ve ark., 1986; Karadeniz, 2016; Hong ve ark.,

2019). Cizge teorisi, toplu tasima sistemlerini analiz etmek i¢in ulasim miihendisligi,
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yayllma mekanizmalarini kesfetmek icin sosyoloji ve hastaliklarin yayilmasini
izlemek icin biyoloji dahil olmak iizere miihendislik alanlarinda yaygin olarak

uygulanmaktadir (Hong ve ark., 2019).

3.4.1. Cizge teorisi

Cizge, birden fazla nesnenin diigiim olarak gosterildigi, aralarindaki
baglantilarin ise kenar olarak gosterildigi bir yapidir. Literatiirde genellikle ¢izge “G”,
¢izgeyi olusturan diigiimler “V”, kenarlar ise “E” harfi ile temsil edilmektedir. Diigiim
ve kenarlarin birbirleriyle olan iliskilerinin gosterildigi bir ¢izgede elde edilen ag
yapisi birgok yonden ele alinabilmektedir. Wasserman ve Faust’a gore bu diigtimler
arast iligkiyi gosteren kenarlar1 sosyal varliklar arasindaki bag olarak tanimlamaktadir
(Bollobas 1998). Ayrica Katz ve ark. gore bireyler arasi olusturulan iliski is,
arkadaslik, akrabalik gibi farkli yapilar1 temsil edebilir (Parand ve ark., 2016).

Sekil 3.10°da basit, yonsiiz (a) ve yonlii (b) bir ¢izge 6rnegi gosterilmektedir.

Basit ve yonsiiz (2) ¢izgeye ait temel 6zellikleri su sekilde gosterebiliriz.
V = {V1,V2,V3,V4}

E

{(V1,V2),(V1,V4),(V2,V4),(V1,V3),(V3,V4)}

G

(V,E)

Yukaridaki matematiksel gosterimde "G” ¢izgeyi, “V” digimleri ve “E”
kenarlar1 temsil etmektedir. Yukaridaki bilgilere gore ¢izgenin 4 diigiime ve diigiimler
aras1 toplamda 5 kenara sahip oldugu soylenilebilir. Cizgeleri olusturan diigtimlerin
toplam say1s1 ¢izgenin “mertebe” degerini gdstermektedir. Ornek olarak Sekil 3.18’te

gosterilen iki ¢izgenin de diigiim sayisi 4 oldugu i¢in mertebesi de 4’tiir.

Sekil 3.10. (a) Yonsiiz ¢izge ve (b) yonlii ¢izge 6rnegi

28



3. MATERYAL ve YONTEM Yigit ALISAN

Cizge gosterimlerinde diiglimler aras1 baglantilar1 gosteren kenarlarin isaretsiz
olmasi durumunda ¢izgeye “yonsiiz ¢izge” denilmektedir. Sekil 3.10°da a 6rneginde
ornek olarak yonsiiz ¢izge gosterilmektedir. Burada “V1” diigiimii ile “V2” digimii
arasindaki kenar yonsiiz oldugu i¢in matematiksel gosterimde “(V1, V2)” ile “(V2,
V1)” gosterimi ayni kenar1 temsil etmektedir. Yonlii gizgelerde ise diigiimler arasinda
iliskiyi gdsteren ¢izimler genellikle ok isareti ile yapilir. Ornek olarak tiim kenarlarin
agir degerinin 1 olmasi durumunda ortaya c¢ikan c¢izgeye “agirliksiz c¢izge”
denilmektedir. Fakat kenarlarin degerlerinin farkli olmasi durumunda ortaya ¢ikan

cizgeye “agirlikli ¢izge” ya da “maliyetli ¢izge” denilmektedir.

Literatiirde ag tanimu ile ilgili birgok ac¢iklama bulunmaktadir. Agin tanimin
basit olarak “Karmasik yapiya sahip bir sistemin, sistemi olusturan elemanlarin ve bu
elemanlar arasindaki etkilesimlerin gorsel olarak sunulmasi” (Sekil 3.11) seklinde
yapilabilmektedir. Literatiiriin incelenmesi durumunda ag bilimine iliskin ¢calismalarin
Euler ile basladigi goriilmektedir. Bu ¢alismayi takip eden “On Random Graphs”
(Erdos ve Rényi, 1960), “The small world problem” (Milgram, 1967), “Collective
dynamics of ‘small-world’ networks” (Watts ve Strogatz, 1998), “Emergence of
Scaling in Random Networks” (Barabasi ve Albert, 1999) vb. ¢alismalar ag biliminin

gelismesinde 6nemli katkilar1 olan bazi ¢alismalardir (Giirsakal ve ark., 2014).

'Y i
' Y

(a) (b)

Sekil 3.11. (a) Ornek arkadaslik aginin (b) ¢izge ile gdsterimi

Ozet olarak calismalar sayesinde aglarin isleyisi, sahip olduklar1 6zelliklerin
¢ikarimi, anlamlandirilmasi gibi konular {izerinde durularak agiklanmaya caligilarak
yukarida oOrnekleri verilen ag modelleri ortaya c¢ikarilmigtir. Hong (2015), ag
topolojisini, bir agin diiglimler ve baglantilar gibi 6gelerinin fiziksel diizenlemesi veya
birbirine baglanmas1 olarak tanimlar. Bir bilgisayarda ulasim sistemlerinin aglarini
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gorsellestirmenin, cografi bilgilere atifta bulunmanin ve g¢ikarmanin en etkili yolu
olmustur (Lin ve Ban, 2013). Aglarin anlamlandirilmasi asamasinda diigiim, kenar, en
kisa yol, komsuluk, yaricap, yogunluk, merkezilik derecesi, kiimelenme katsayis1 gibi

yapisal ozellikler kullanilmaktadir.

3.4.2. Topluluk tespiti

Genel olarak, bir veri kiimesinde bulunan bir grup varligin diger varliklardan
daha yogun iliski igerisinde olmasi durumunda bu varlik grubuna topluluk
denilmektedir (Ma ve ark., 2020). Varliklar arasindaki yogun etkilesim, benzerlik ya
da mesafe ile olgiilebilmektedir. Topluluk tespiti, birbirleri ile yogun iligkili diigiim
gruplarini ortaya ¢ikarmay1 amaglamaktadir. Topluluk tespit problemi Np-hard olarak
smiflandirilan problemlerden birisidir. Bu nedenle problemlerin 6nerilen ¢oziimleri
yiiksek verimlilige sahip olmalidir (Huang ve Lakshmanan, 2017). Ag yapisinin
anlagilabilirligi ve analizinin kolaylagtirllmasi amaciyla ¢izge teorisinden
yararlanilmaktadir. Ornek bir arkadaslik aginin gizge hali Sekil 3.11°de gosterilmistir.
G = (V, E) denkleminde gosterilen arkadaslik aginda iliskiler karsilikli oldugu igin
aradaki kenarlar yonsiiz ve sadece aralarindaki iligki bilindigi i¢in agirliksiz olarak

gosterilmektedir.

Topluluk tespiti i¢in aglarda etkili diiglimlerin kesfine odaklanan ve bulmaya
calisan algoritmalar bulunmaktadir (Gao ve ark., 2014; Zhao ve ark., 2016; Xing ve
ark., 2019). En yaygin olarak kullanilan yontemler derece merkeziligi 6l¢iitii (Rong ve
ark., 2019), yakinhik merkeziligi Ol¢iitii (Sabidussi, 1966; Ma ve ark., 2019),
arasindalik merkeziligi 6l¢iitii (Barthélemy, 2004) ve PageRank (Brin ve Page, 1998)
olarak gosterilebilir (Ma ve ark., 2020). Merkezilik 6lgiitleri, ag yapisini olusturan
diigimlerin karsilikli iligkilerine gére dnem derecesini belirtmek i¢in kullanilan bir
ol¢iittlir. Freeman, bilgi aktarimi ve iletisimi 6lgmek amaciyla derece merkeziligini,
aracilik durumu veya ilgi kontroliinii 6lgmek amaciyla arasindalik merkeziligini ve
verimlilik ve uygun olma seviyesini tahmini i¢in de yakinlik merkeziliginin
kullanilabilecegini belirtmistir (Freeman, 1977; J. Zhang ve Luo, 2017). Bu merkezilik
oOlgiitleri ile ilgili ¢aligmalarin temeli 1970 1i yillarda Freeman (Freeman, 1977

Freeman ve ark., 1979; Katz ve ark., 2004) tarafindan yapilmistir. Arasindalik
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merkeziligi 6l¢tisii Freeman (1977) ile yakinlik merkeziligi 6lglisii Beauchamp (1965)
sahip oldugu diisiik hesaplama maliyeti ile daha iyi sonuglar iiretebilmektedir. Farkli
merkezilik Olgiitlerinin  hesaplama karmagsiklik degerleri Cizelge 3.3° te

gosterilmektedir.

Cizelge 3.3. Farkli merkezilik 6lgiitlerinin hesaplama karmagikliginin karsilagtirilmasi

Yontem Hesaplama Karmasikhg Notasyon A¢iklama
Derece merkeziligi O(n) n: diigiim sayis1
Yakinhik merkeziligi ond)
Arasindalik merkeziligi O(n?logy+nm) m: kenar sayisi
Ozvektor merkeziligi o(n?)
PageRank O(mi) i: iterasyon sayist

Derece merkeziligi (Degree Centrality- DC), ag yapist olusturan diiglimlerin,
dogrudan birbirleriyle olan iliskilerinin toplamina gore hesaplanmaktadir (Zhang ve
Luo, 2017; Bolland, 1988). Komsuluk matrisi (4 = (a;;)) kullamlarak Denklem
3.9.’da goriilen sekilde formiile edilir. op derece merkeziligini, j derece merkezilik
degeri bulunmak istenilen diigiimii, n agdaki toplam diigiim sayisim ve a;; ise
komsuluk matrisinde 1 ve j diiglimleri arasindaki mesafeyi belirtmektedir. Sekil
3.10°da verilen 0rnek ¢izge incelendiginde “V1” ve “V4” diiglimiiniin dereceleri 3,

“V2” ve “V3” diiglimlerinin derecesi ise 2 olarak elde edilir.

op(j) = Xizqayj (3.9)

Yakinlik merkeziligi (Closeness Centrality- CC), bir digimiin diger
diigiimlere olan toplam mesafelerini belirtmek i¢in kullanilir. Agdaki bir diigtimiin
diger diigiimler ile arasinda olan mesafe ne kadar kiigiikse CC degeri o kadar yiiksek
¢ikmaktadir (Bollobas, 1998; Shaw, 1954). CC hesaplamada kullanilan Denklem 5 de
gosterilen o, yakinlik merkeziligini, j yakinlik merkezilik degeri hesaplanmak
istenilen diigiimii, n agdaki toplam diigiim sayisim1 ve d;(j, i) ise 1 ve j diigiimleri

arasindaki en kisa mesafeyi belirtmektedir.

1
Z?:l dG(j:l)

oc(j) = (3.10)
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Arasindalik merkeziligi (Betweenness Centrality- BC), bir agda bulunan ve
dogrudan baglantis1 olmayan iki diiglimiin baglanti kurabilmesini saglayan araci
rollindeki diiglimiin 6nemini géstermektedir. Bir diiglimiin, iletisim, baglanti, ulasim
veya islem gibi diger diiglimlerin gegmesi gereken tek yolu buluyorsa, bu diigiim
onemli olmal1 ve biiyiik olasilikla yiiksek bir BC degerine sahip olmalidir (Katz ve
ark., 2004). BC hesaplamada kullanilan Denklem 3.11.’de gésterilen o arasindalik
merkeziligini, j arasindalik merkezilik degeri hesaplanmak istenilen diigiimii, n agdaki
toplam diigiim sayisini, g;, ise 1 ve x diiglimleri arasindaki en kisa mesafeyi ve g, (j)

ise 1 ve x diiglimleri arasinda j diigiimiinden gecen en kisa mesafeyi belirtmektedir.

og(j) = ?:1,i¢j Z;l=1,x<i,x¢j g;ciij) (3.11)

Ozvektér Merkeziligi (Eigenvector Centrality- EC), Bonacich ve Lloyd (2001)
tarafindan literatlire kazandirilmistir. Yontem, bitisik olan bir matrise ait en biiyiik
0zdegerinin sahip oldugu o6zvektoriiniin kuvvetli bir ag merkezilik 6l¢iitii oldugu
hipotezi lizerinde kurulmustur (Parand ve ark., 2016). Temelinde her bir diigiimiin
degeri sadece dogrudan baglantilarla degil ayrica dolayli baglantilarin degerleriyle de
belirlenmelidir. Bu sayede bir diiglimiin degeri belirlenirken agin tamami dikkate
alinmaktadir. EC’ye ait temel matematik formiiliine goére (Denklem 3.12) x iki esdeger
sekilde, bir matris denklemi ve bir toplam olarak tanimlamaktadir. Bir kdsenin
merkeziligi, bagl oldugu koselerin merkeziyetlerinin toplami ile dogru orantilidir. 4

degeri, A'nin en biiyiik 6zdegeridir ve n degeri, kose sayisini temsil etmektedir (Parand

ve ark., 2016).
Ax = Ax, Ax; = Z?zl a;jxj,i=1,..,n (3.12)

PageRank (PR) yontemi, Google sirketi tarafindan gelistirilen bir yontemdir.
Yontemin temel amaci sorgu kriterlerine gore en yararli sayfalar1 bulmak ve
siralamaktir. Sorgu sonucu elde edilen sayfalar baslik etiketleri, anahtar kelimeler vb.
niteliklerine gore degerlendirilmekte ve sonug olarak siralanmaktadir. PR yontemine

ait formiile bakildiginda u degeri bir web sayfasini temsil etmektedir. Denklem 3.13’te
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gosterilen PR yOntemine ait matematiksel denklemde kullanilan B(w) ise, u yu
kapsayan sayfalarin toplamidir (Brin ve Page, 1998). PR(u) ve PR(v) degerleri
sirasiyla u ve v sayfalarmin elde ettigi siralama puanlarim1 gostermektedir. Burada
PR(u) ve PR(v), sirasiyla u ve v sayfalarinin siralama puanlaridir. N,, degeri sayfanin
giden baglantilarinin sayisi, d ise soniimleme faktoriidir (genelde 0,85 degeri olarak
alinir). Ek olarak d degeri kullanicilarin baglantilar1 takip etme ihtimali olarak
goriilebilir ve bu durumda (1 — d) degerini dogrudan bagli olmayan diigiimlerden PR

dagilimi1 olarak kabul edilebilir.

PR(v)
Ny

PR(U) = (1 - d) + dZveB(u) (313)

Gergek aglarin cogu, bir¢ok diigiim ve kenar ile karmasik oldugundan, bir¢cok
algoritma biiylik aglarda verimsiz bir sekilde yiiriitiilmiistiir. Son yillarda topluluklar
tespit etmek i¢in modiilerlik tabanli algoritmalar, spektral algoritmalar, yogunluk
tabanl algoritmalar gibi bir¢ok yontem onerilmistir. Clauset ve ark., (2004) tarafindan
onerilen Acgozli Modiilarite (Greedy Modularity) asagidan-yukar: yaklasimim
kullanmaktadir. Bu yontemde ilk olarak her kose tek basina bir topluluk olarak
diistiniilmektedir. Sonraki asamada ise toplamda tek bir topluluk oluncaya kadar
modiilaritey1 arttiran tim topluluklar birlestirilmektedir. Aralarinda bag olmayan
topluluklarin birlestirilmesi islemi modiilariteyi arttirmayacagi i¢in sadece aralarinda
bag olan topluluklar birlestirilmektedir. ilerleyen zamanlarda Meghanathan (2016)
tarafindan “NOVER” adli aggdzIlii modiilarite algoritmasi dnerilmistir. iki algoritma
arasindaki temel fark ise NOVER algoritmasinda belirlenen esik degerine gore
kenarlar giiclii ve zayif olarak ayrilmaktadir. Cizgeden ¢ikartma islemleri sadece zayif
grupta bulunan kenarlara uygulandigi i¢in bu durum verimlilik yoniinden artis

saglamaktadir.

Bir diger yontem olan Klik siizme yontemi (Clique Percolation Method, CPM)
Derényi ve ark., (2005) tarafindan 2005 yilinda 6nerilmistir. Bu algoritmada ilk olarak
kaba kuvvet kullanilarak klikler tespit edilmektedir. Baslangi¢c asamasinda koselerin
her biri 1-klik olarak kabul edilmektedir. Daha sonra derecesi k-1’¢ esit ya da diisiik

olan koseler sirayla ¢izgeden ¢ikartilir. Kliklerin bulunmasiyla birlikte komsu klikler
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de tespit edilerek birlestirme islemi yapilir. Temel klik slizme yontemi {izerinde
optimizasyonlar yapilarak farkli yontemler gelistirilmistir (Kasoro ve ark., 2019; Wen
ve ark., 2017). Fakat dogasi geregi klik siizme temelli yontemler islem zamani

yoniinden yiiksek maliyetli olabilmektedir.

Walktrap algoritmas: (Pons ve Latapy 2005), temelde koseler arasi uzaklik
yardimiyla komsu kdoseler arasindaki benzerligi hesaplamak icin kullanilmaktadir.
Koseler arast mesafe rastgele bir yiirliyliscli tarafindan belirlenmektedir. Aradaki
mesafesi en yakin olan koseler benzer koseler olarak siniflandirilmaktadir. Yiirtyiiscii
tarafindan gidilebilecek maksimum mesafe algoritmanin en basinda belirlenmektedir.
Bu nedenle yogun aglarda yiiriiylis mesafesinin diisiik belirlenmesi yararlidir.
Ozellikle yiirilyiisciiniin giizergah1 ve yiiriiyiis mesafesi iizerinde degisik yontemler
kullanilarak algoritmanin farkli tiirleri tizerinde ¢alismalar yapilmistir (Reichardt ve
Bornholdt, 2006; Okuda ve ark., 2021; Wen ve ark., 2017).

Etiket Yayilimi1 (Label Propagation) algoritmas: tarafindan 2007 yilinda
literatiire kazandirilmistir. Bu yontemde ilk olarak her koseye o6zel etiket atamasi
yapilmaktadir. Daha sonra her adimda komsular arasindaki etiketlere bakilarak en
fazla bulunan etikete gore glincelleme islemi gerceklestirilir. Bu asamada en yaygin
etiket sayis1 eger iki ya da daha fazla ise aralarinda rastgele bir se¢cme islemi
gerceklestirilmektedir. Bu adim siirekli tekrar edilmektedir. Bu agamanin bitmesi i¢in
algoritmanin en basinda durma Kriteri belirlenmelidir. Genelde “durma kriteri”” olarak
koselerin etiketlerinin degismemeye baslamasi se¢ilmektedir. Bu yontemin olumsuz
taraflarindan birisi senkron yontemlerde koselerin es zamanli olarak etiketlerinin
degismesi durumunda sonsuz dongiiye girilmesi gosterilebilir. Bu olumsuzluktan
kaginmak i¢in yontem asenkron big¢imde ¢alistirilabilmektedir. Fakat bu sefer de
zaman maliyeti yiiksek c¢ikmaktadir. Bu olumsuz o6zelligin giderilmesi iizerine
caligmalar yapilmistir. Ornek olarak (Cordasco ve Gargano, 2010) yaptiklari
calismada, koseler icin minimum sayida renk kullanilmaktadir. Ayrica renklendirme
isleminde ayni etikete sahip iki komsunun yan yana gelme olasilig1 ortadan
kaldirilacak sekilde hareket edilmektedir. Ayni renkte olan koseler ayn1 zamanda
giincellenmekte fakat renklendirmeler ise sirali sekilde yapilmaktadir. Etiket yayilim1

algoritmasi giincelligini korumakta ve literatiirde siklikla ¢alisilan algoritmalardan
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birisidir (Ben El Kouni ve ark., 2020; Lu ve ark., 2019; Shahrivari Joghan ve Azad,
2019; Hosseini ve Rezvanian 2020).

Blondel ve ark. (2008) tarafindan gelistirilen ve “Louvain” ad1 verilen topluluk
arama algoritmasi, yapilan denemeler (Orman ve Labatut 2009; Orman ve ark., 2011)
sonucu performans sonuglarina goére en iyi algoritmalardan birisi olarak
gosterilmektedir. Louvain algoritmasi, hizli yakinsama 6zellikleri, yiiksek modiilerligi
ve hiyerarsik boliimleme sayesinde bir¢ok uygulama alaninda kullanilmaktadir (Pujol
ve ark., 2009; Raeder ve Chawla, 2011; Meunier ve ark., 2009; Mohammadi ve ark.,
2021; Tang ve ark., 2018; Kempinska ve ark., 2018; Salha-Galvan ve ark., 2022).
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Sekil 3.12. Louvain algoritmasinin adimlarimin gorsellestirilmis hali (Blondel ve ark., 2008)

Denetimsiz algoritmalardan birisi olan Louvain algoritmasi, kismen firsat¢i
tyilestirme isleyisine baghdir ve elde edilen topluluklar1 tekrar tekrar olusturabilme
Ozelligi sayesinde genis aglarda kullanim ig¢in uygundur. Sekil 3.13’te Louvain
algoritmasina ait kaba kod gosterilmektedir. Ayrica algoritmaya ait temel adimlar
Sekil 3.12°de gorsellestirilmistir. Baslangicta her diigiim birer topluluk olarak kabul
edilmektedir ve diigiimiin komsu topluluklara eklenmesiyle modiilarite kazanci
hesaplanmaktadir. Hesaplama sonucunda diigiim modiilarite kazanci yiiksek olan
topluluga eklenir ve eski topluluktan c¢ikartilir. Eger kazan¢ durumu yoksa eski
toplulugunda kalmaya devam eder. Louvain algoritmasinda bu adim higbir iyilesme

durumu olmayincaya kadar devam eder. lyilesme durumunun bitmesi iizerine sonraki
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adima gecilir. Bu adimda ise ilk adimda bulunan topluluklar {izerinden yeni ag
olusturma islemi baglamaktadir. Elde edilen yeni ag tlizerinde topluluk igerisinde olan
baglantilar 6z dongii olarak, topluluklar arasinda olusan baglantilarsa agirlikli
baglantilar ile gosterilmektedir. Son olarak ilk adim yeni kurulan aga tekrar

uygulanmaya baglanir. Tiim islemler topluluk yapisi degismeyene kadar tekrar

edilmektedir.
1  Input: G =(V, E) // Graph G of set of nodes and set of edges representing a network
2 Output: Community structure detected in G
3 Initialization: Assign a unique community to each node in the network
4 Begin:
5 Improvement = True
6 While (improvement)
7 Improvement = False
8 Mod = modularity( ) // Modularity of initial partition is computed
9 Arrange nodes in random order, X
10 While (for every node i in X; and one node is moved and there is gain in modularity)
11 | Improvement < Modularity Greedy Optimization () // Run phase one
12 End While
13 Moeod = modularity( ) // Modularity of the resulted structure is computed
14 G € Meta Graph_Construction () // Run phase two
15 End While
16 End

Sekil 3.13. Louvain algoritmasina ait kabakod (Aldabobi ve ark., 2022)

Denklem 3.14’te Louvain algoritmasina ait matematiksel denklem
gosterilmektedir. Bu denklemde AQ modiilarite degerini, );;, C toplulugunda bulunan
agirliklarin  toplam degerini, Y.;,;ise C deki koselere bagli olan kenarlarin
agirliklarinin toplam degerini ifade etmektedir. Ayrica i kdsesine bagli olan kenarlarin
toplam agirligint k;, i kdsesi ile C toplulugu arasinda bulunan kenarlarin agirliklarinin
toplam degerini k;;, ve son olarakta agdaki biitiin kenarlarin agirliklarinin topam

degeri m ile ifade edilmektedir.

AQ = [zmmi,m _ (zwki)z] _ [z_ _ (zt_ot)z _ (ﬁ)z] (3.14)

2m 2m 2m 2m 2m
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3.5. Cok Kriterli Karar Verme Yontemleri

Cok kriterli karar verme (CKKYV), ¢coziilmek istenilen problemde, kullanilacak
kriterlerin onemleri amaca uygun sekilde agirliklandirilarak, ¢oziim olarak goriilen
alternatifler arasindan sec¢im isleminin gerceklestirilmesidir. Cok kriterli karar verme
yontemleri Hwang ve Yoon (1981) tarafindan CKKV ve Cok Amagli Karar Verme
(CAKV) olarak ikiye ayrilmis olup CKKV problemleri, alternatifleri dnceden
belirlenmis, genellikle sinirli ve kriterler ac¢isindan miimkiin oldugunca az o6diin
verilerek sonuca ulagilabilecek problemler olarak tanimlanmaktadir (Hwang ve Yoon

1981).

3.5.1. Topsis yontemi

Cok kriterli karar verme yontemlerinden olan TOPSIS’te alternatiflerin
siralanmasinda gozetilen temel yaklasim, kriterlerin g6z oniinde bulundurulmasiyla
birlikte pozitif yonden ideal ¢éziime en yakin olmali ve ayn1 zamanda negatif yonden
ideal ¢oziime en uzak olmasi sartlarini tagimalidir (Opricovic ve Tzeng 2004). TOPSIS
yontemine ait islem basamaklari ve kullanilan denklemler sirayla su sekildedir

(Opricovic ve Tzeng 2004):

1y = fil () S (3.15)

Ilk olarak Denklem (3.15) kullanilarak r;j normalize degerler
hesaplanmaktadir. Karar matrisinde bulunan normalize degerlerin agirliklandirilmasi

icin Denklem (3.16) yardimiyla v;; degeri hesaplanmaktadir.

vij = Wirij (316)

AT ={v], ...,v,f}{(max Vi
J

i € I'),(min vili € 1)} (3.17)
]

Matrisin v;; degerleri hesaplandiktan sonra, Denklem (3.17) yardimiyla pozitif

(A*), Denklem (3.18) yardimiyla negatif (A™) ideal degerleri hesaplanmaktadir.
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- ={v1_,...,v,{}={(m1nvl]‘1 € I’),(maxvij‘i € I”)} (3.18)
J j

Denklemlerde kullanilan, 1 parametresi kriter sira sayisini, w; parametresi 1.
siradaki degiskene ait agirlik degerini, j parametresi alternatif sira sayisini, J
parametresi toplam alternatif sayisini, n parametresi toplam kriter sayisini, [I'
parametresi kar olgiitleri kiimesini, I" parametresi maliyet dl¢iitleri kiimesini ifade

etmektedir.

\/Zl (v =) (3.19)

Her bir ¢dziimiin ideal ¢dziimlere olan uzakligmi hesaplamak igin Oklid
kullanilir. Pozitif ideal ¢oziime olan uzaklik hesabi1 Denklem (3.19) ile negatif ideal

¢oziime olan uzaklik hesabi1 ise Denklem (3.20) ile yapilir.

by = \/Z?=1(vi1 —v7)" (3.20)

Ideal ¢oziime olan benzerliklerin hesaplanmasi kisminda ise bir &nceki

asamada elde edilen degerler kullanilarak Denklem (3.21) ile hesaplanir.
C; = D /(Djf + D)) (3.21)

Son adimda ise elde edilen degerler, benzerlik degerleri temel alinarak en
yuksekten en diisiige dogru siralanir ve ilk siradaki alternatif onerilir (Opricovic ve

Tzeng 2004).

Sekil 3.14. Ornek ag yapis1 (Watabe, 1998)

Sekil 3.14’de verilen ¢izgeye ait diiglimlerin agdaki etkililiklerine gore
siralanmasinda TOPSIS yontemi kullanilarak yapilan islemler adim adim

gosterilmektedir.
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Sekil 3.14°te gosterilen ¢izge yapisi incelendiginde toplamda 7 diigiim ve 7
kenardan olusmaktadir. Ayrica yonsiiz ve agirliksiz bir yaprya sahiptir. Ik olarak
diigtimlere ait BC, CC ve DC merkezilik degerleri hesaplanmaktadir (Cizelge 3.4.).
Alternatiflere ait (1,2,3,4,5,6 ve 7 numarali diigiim) kriterlerin (BC, CC ve DC

degerleri) agirliklar: sirastyla wi = 0,33 w>=0,33 ve w3=0,34 olacak sekilde secilmistir.

Cizelge 3.4. Diigiimlere ait merkezilik degerleri

Diigiim BC CcC DC
1 0 0.37 0.16
2 0 0.37 0.16
3 0.35 0.54 0.5
4 0.28 0.6 0.33
5 0.28 0.54 0.5
6 0 0.4 0.33
7 0 0.4 0.33

[k asamada “nxm” boyutlarmna sahip bir karar matrisi olusturulmaktadir. Bu
asamada “n” alternatifleri (diiglimleri) ve “m” ise kriterleri (diiglimlere ait merkezilik

degerleri) belirtmektedir.

r 0 0,37 0,167
0 037 0,16
0,35 054 05
D=1028 06 0,33
0,28 0,54 0,5
0 04 033
L 0 04 0,33

D karar matrisinde satirlar diiglimleri, siitunlar ise diigiimlere ait merkezilik
degerlerini temsil etmektedir. Sonraki asamada Denklem 3.15 yardimu ile “R” standart
karar matrisi olugturulmaktadir. Asagida 1 numarali diigiime ait ilk kriter ve 2 numarali
diigime ait ilk kriter icin 6rnek hesaplama gosterilmektedir. Ayni islemler “D”

matrisindeki tiim elemanlar i¢in gerceklestirilir.

0
1 = =
/02402 + 0,352 + 0,282 + 0,282 + 02 + 02

0

_ 0,37
\/0,372+40,372+0,542+0,62+0,542+0,42+0,42

=.29845

21
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0 0,29845 0,170767
0 0,29845 0,17076
0,66226 0,43557 0,53364
R =10,52981 0,48397 0,35220
0,52981 0,43557 0,53364
0 0,32264 0,35220
0 0,32264 0,35220.

“R” standart karar matrisinin olusturulmasi asamasindan sonra Kkriterlere ait
agirliklarin kullanilmasiyla birlikte “V” agirliklandirilmis standart karar matrisi elde
edilir. Bu asamada her kriter 6nceden belirlenmis agirlik degeri ile ¢arpilir (Denklem
3.16). Asagida 1. Diigiime ait ilk kriter ve 2. Diigiime ait ilk kriter i¢in 6rnek hesaplama

gosterilmektedir. Ayni islemler “R” matrisindeki tiim elemanlar i¢in gergeklestirilir.

V,, = 0x033=0
V,, = 0,29845 x 0,33 = 0,09489

0 0,09849 0,05806 7
0 0,09849 0,05806
0,21854 0,14374 0,18144
V=1017483 0,15971 0,11975
0,17483 0,14374 0,18144
0 0,10647 0,11975
0 0,10647 0,11975

“V” agirliklandirilmis standart karar matrisi hesaplamasindan sonraki asamada
“A*” pozitif ideal ¢oziim degerleri (Denklem 3.17) ve “A™ negatif ideal ¢dziim
degerleri (Denklem 3.18) elde edilir. Bu asamada “V”” matrisinde bulunan her kriter

icin en iy1 deger ve en kotii deger tespit edilmektedir.

A* = {0,21854 — 0,15971 — 0,18144}
A~ = {0 —0,09849 — 0,05806}

“A*” pozitif ideal ¢oziim degerleri ve “A™" negatif ideal ¢oziim degerlerinin
hesaplanmasindan sonra her alternatif igin “D*” pozitif ideal ¢oziime olan yakinlik
(Denklem 3.19) ve “D™” negatif ideal ¢6ziime olan uzaklik (Denklem 3.20) degerleri
hesaplanmaktadir. “D*” pozitif ideal ¢oziime olan yakinlik hesaplama asamasinda her
alternatif icin “V” agirliklandirilmig standart karar matrisinde hesaplanmis olan tiim
kriterler ve “A*” pozitif ideal ¢dziim degerleri kullanilarak islem yapilmaktadir. 1

numarali alternatife ait 6rnek islem asagida gosterilmektedir.
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D = /(0 —0,21854)% + (0,09849 — 0,15971)% + (0,05806 — 0,18144) = 0,25832

“D™” negatif ideal ¢oziime olan uzaklik hesaplama asamasinda her alternatif
i¢cin “V” agirliklandirilmis standart karar matrisinde hesaplanmis olan tiim kriterler ve
“A™” negatif ideal ¢oziim degerleri kullanilarak islem yapilmaktadir. 1 numaral

alternatife ait 6rnek islem asagida gosterilmektedir.

Dy = /(0 —0)2 + (0,09849 — 0,09849)2 + (0,05806 — 0,05806)2 = 0

Alternatifler igin “D*” pozitif ideal ¢oziime olan yakinlik ve “D ™" negatif ideal
¢oziime olan uzaklik degerlerinin elde edilmesiyle birlikte son olarak “C;” ideal
¢coziime gore yakinlik degerleri (Denklem 3.21) hesaplanmaktadir. 1 numarali diigiime

ait ornek islem asagida gdsterilmektedir.

0

= 02583540 0

G

Cizelge 3.5. Diigiimlere ait sonuglar

Diigiim D D~ c Siralama
1 0.258 0 0 5
2 0.258 0 0 5
3 0.016 0.255 0.941 1
4 0.076 0.195 0.721 3
) 0.047 0.219 0.825 2
6 0.233 0.062 0.211 4
7 0.233 0.062 0.211 4

Yapilan islemler sonucunda elde edilen degerler ve diigiimlere ait siralama
sonuglart Cizelge 3.5.’te gosterilmektedir. TOPSIS yontemi sonuglarina gore Sekil
3.14’te gosterilen ¢izge yapisinda en etkili diigiim 0,941 TOPSIS degeri ile 3 numarali
diigiim ¢ikmustir. En az etkili diigiim ise 0 TOPSIS degeri ile 1 ve 2 numaral1 diiglimler

olarak goriilmektedir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Yapilan ¢alismada ilk olarak, toplulugu temsil eden aglardaki diigiimler, BC,
CC, DC, EC ve PR yontemlerinin uygulanmasi sonucu elde edilen degerlere gore en
iyiden en kotliye dogru siralanmistir. Olugan siralamada toplulugun %10’una esit ilk
%10’luk diglimler bagisik olarak secilmistir. Veri seti-1 i¢in 41 diigiim, veri seti-2
icin 11 diglim ve veri seti-3 i¢in 288 adet diigiim se¢ilmistir. Daha sonra her veri
setinin %10’una esit olacak sekilde geri kalan diigiimler arasindan tek seferlik rastgele
diigimler secilerek enfekte olarak belirlenmistir. Calisma basinda secilen enfekte

diiglimler tiim islemler boyunca degistirilmemistir.

4.1. Temel metriklerin uygulanmasi

Cizelge 4.1. incelendiginde, Veri seti-1 i¢in 97 numaral1 diigiime ait BC ve CC
sonucu en iyi diigiim olarak belirlenirken, diger merkeziyet derecelerinde ilk 10’a

girememistir.

Cizelge 4.1. Merkeziyet derecelerine gore ilk 10 diigiim

Sira 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
BC 97 161 20 131 72 66 233 120 130 296
CcC 97 20 131 72 65 161 51 130 66 74

»
% DC 20 161 198 120 175 69 158 139 25 72
$ EC 256 259 254 257 158 258 120 255 280 282
PR 20 161 120 72 198 19 358 314 304 14
BC 9 4 33 5 19 10 6 18 80 17
~ CcC 9 4 5 19 33 6 10 18 17 80
% Dpbc 9 4 5 19 33 6 10 18 17 80
§ EC 9 19 5 4 B®W 6 18 10 17 80
PR 9 4 5 19 33 6 10 18 17 80
BC 290 288 289 247 1 2629 2231 291 292 2631
® CC 288 247 290 717 720 289 291 1 202 473
% DC 200 289 288 1 201 2631 292 2532 2630 2629
§ EC 290 288 247 473 497 514 530 588 598 627

PR 290 289 288 1 291 2631 292 2532 2630 2629
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DC ve PR sonucuna gore en iyi diigiim olarak belirlenen 20 sayili diigiim, BC
degerine gore 3. sirada, CC degerine gore de 2. sirada yer almaktadir. Ayni sekilde
Veri seti-2’ye ait sonuglara bakildiginda 9 numarali diigiim tiim siralamada ilk sirada
yer almaktadir. Veri seti-3’e ait sonuglarda ise 290 sayili diigiim CC sonucuna gore

olusturulan siralama haricindeki tiim siralamalarda ilk sirada yer almaktadir.

Veri seti-1 igin yapilan islemlerde diigiimlere ait degerlerin elde edilmesi ve
siralanmasi sonrast bagisik olarak alinan ilk 41 diiglim ve enfekte olarak belirlenen
rastgele 41 diiglimiin agda yayilim sonucu olusan agin son hali Sekil 4.1°de ayr1 ayr1
gosterilmektedir. Sekil 4.1.’de her merkeziyet derecesine ait ag yayilim gorseli alt
kisimlarda belirtilmistir. Ayrica yayilim sonucu bagisik kalan diigiimler yesil renkte,

enfekte olan diigiimler ise kirmizi renkte gosterilmektedir.

Sekil 4.1. Veri seti-1 iizerinde enfekte yayilim sonucu olusan ag yapisi
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Sekil 4.2.’de, merkeziyet degerlerine gore agdaki yayilim sonucu enfekte olan
toplam digiim sayilarinin toplam popiilasyon sayilarina orani verilmektedir. Bu
duruma gore Veri seti-1 i¢in agda bulunan toplam 410 diigiim arasinda en yiiksek BC
degerine sahip olan ilk 41 diglimiin bagisik olarak belirlenmesiyle birlikte
gerceklestirilen yayilim simiilasyonu sonucunda enfekte diigiim oran1 %73.65 (302
adet) olarak bulunmustur. Enfekte diigiimler ayni kalarak CC sonuglarina gore en iyi
ilk %10’luk diiglimiin bagisik olarak segilmesiyle birlikte gerceklestirilen simiilasyon
sonucu elde edilen toplam enfekte diigim orami %76,04 (301 adet) olarak
bulunmustur. Veri seti-1 i¢gin tim merkezilik degerlerinin uygulanmasi sonucu elde
edilen toplam enfekte diigiim sayilarina bakildiginda en az yayilimin CC, en fazla

hastalik yayiliminin ise DC degerlerinin uygulanmasinda gergeklestigi gortilmektedir.

80 76.04 76.04 75.36 72.92 75.12 76.04 75.12 76.04

B Veriseti-1 M Veriseti-2 ™ Veriseti-3

~
o

D
o

5

o

N
o

3

o

2

o

1

o

o

Sekil 4.2. Her veri seti i¢in elde edilen enfekte birey orant

Sekil 4.2°de turuncu renk ile temsil edilen Veri seti-2’ye ait sonuglar
incelendiginde en iyi sonug %55,75 ile BC ve PR degerleri kullanilarak elde edilmistir.
Gri renk ile gosterilen Veri seti-3’te ise %72,92 oran ile en iyi sonucu DC yontemi
elde etmistir. Veri seti-2 ve Veri seti-3 kullanilarak elde edilen en yiiksek enfekte
degerleri sirasiyla %56,64 ve %76,04 ile elde edilmistir.
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4.2. Temel metriklerin TOPSIS yontemi ile uygulanmasi

Onceki adimda tiim veri setleri icin elde edilen metrik degerler, ¢ok kriterli
karar verme yontemlerinden birisi olan TOPSIS yontemine girdi olarak verilmektedir.
TOPSIS yonteminde alternatifler kriterlere gore ideal sonuca en yakin ve ideal
olmayan sonugtan en uzak olacak sekilde siralanmaktadir. TOPSIS yOnteminin
uygulanmasi sonucu elde edilen diiglimlerin siralamasi sonucu ilk 10 sirada olan
diigiimler ve TOPSIS degerleri Cizelge 4.2°de gosterilmektedir. Cizelge 4.2°ye gore
Veri seti-1 igin en iyi diigiim olan 97 sayili diigiimiin TOPSIS degeri 0.78886854
cikmustir. Ikinci sirada 0.71776945 degeri ile 161 sayili diigiim ve iigiincii sirada
0.67449341 degeri ile 20 sayili diigiim bulunmaktadir. Cizelge 4.2’ye gore Veri seti-2
i¢in en iyi diigiim olan 9 say1l1 diigiimiin TOPSIS degeri 1 olarak goriilmektedir. Ikinci
sirada 0.5267058 degeri ile 4 sayili diiglim ve {igiincii sirada 0.4985809 degeri ile 5
sayil1 diiglim bulunmaktadir. Veri seti-3 i¢in en iyi diiglim olan 290 sayil1 diigtimiin
TOPSIS degeri 0.9991710 ¢ikmustir. Ikinci sirada 0.5716548 degeri ile 289 sayili

diiglim ve t¢iincii sirada 0.5134861 degeri ile 288 sayili diigiim bulunmaktadir.

Cizelge 4.2. Veri setlerine ait ilk 10 diigiimiin TOPSIS degeri

Veriseti-1 Veriseti -2 Veriseti -3
Sira  Diigiim TOPSIS Diigiim TOPSIS Diigiim TOPSIS
Ad Deger Ad Deger Ad Deger
1 97 0.7888685 9 1 290 0.999171
2 161 0.7177695 4 0.5267058 289 0.5716548
3 20 0.6744934 5 0.4985809 288 0.5134861
4 131 0.4167879 33 0.4975618 1 0.2834928
5 120 0.3407177 19 0.4684542 291 0.2078721
6 72 0.3176364 6 0.3741531 247 0.1825917
7 198 0.3129227 10 0.3730608 2631 0.1638996
8 158 0.3038756 18 0.3554861 292 0.1460799
9 256 0.2881011 17 0.3443001 2629 0.1138524
10 257 0.2828411 80 0.3440523 2231 0.1050855

TOPSIS yonteminin esit agirliklar kullanilmasi sonucu elde edilen diigiim
listesinin agda digiim merkezilik hesaplama yontemleri kullanilarak elde edilen

siralamalar ile karsilastirma yapabilmek amaciyla sonuglar toplu sekilde ve veri
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setlerine gore ayr1 ayr1 olarak Cizelge 4.3, Cizelge 4.4 ve Cizelge 4.5’te

gosterilmektedir.

Cizelge 4.3. Veriseti-1 icin yontemlere gore elde edilen ilk 10 diigiim

Veri seti-1

Sira TOPSIS BC CcC DC EC PR
1 97 97 97 20 256 20
2 161 161 20 161 259 161
3 20 20 131 198 254 120
4 131 131 72 120 257 72
5 120 72 65 175 158 198
6 72 66 161 69 258 19
7 198 233 51 158 120 358
8 158 120 130 139 255 314
9 256 130 66 256 280 304
10 257 296 74 72 282 14

Veri seti-1’e ait degerler kullanilarak olusturulan Cizelge 4.1’de goriildigii
tizere BC ve CC sonuglarma gore yapilan siralamada ilk sirada bulunan 97 sayili

diigiim TOPSIS yo6ntemi sonucunda da ilk sirada ¢ikmustir.

Cizelge 4.4. Veriseti-2 i¢in yontemlere gore elde edilen ilk 10 digiim

Veri seti-2

Sira TOPSIS BC CcC DC EC PR
1 9 9 9 9 9 9
2 4 4 4 4 19 4
3 5 33 5 5 5 5
4 33 5 19 19 4 19
5 19 19 33 33 33 33
6 6 10 6 6 6 6
7 10 6 10 10 18 10
8 18 18 18 18 10 18
9 17 80 17 17 17 17
10 80 17 80 80 80 80
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DC ve PR yonteminin uygulanmasi sonucu elde edilen degerlere gore yapilan
siralamada ilk sirada ¢ikan 20 sayili diiglim TOPSIS yonteminin uygulanmasi sonucu
olusan siralamada en iyi 3. diigiim olarak bulunmustur. Iki farkli merkezilik
degerlerinde ilk sirada bulunan 97 ve 20 sayili diigiimlerin TOPSIS siralamasinda
farkli ¢itkmasinin temel nedeni, TOPSIS yonteminin tiim kriterlere ait degerleri dikkate

alarak siralama yapmasindan kaynaklanmaktadir.

Kisaca iki farkli siralamada ilk sirada olan diigiimiin diger kriterlerdeki
siralamasi da dikkate alininca TOPSIS siralamasindaki yeri asagi ya da yukar1 yonde

degisebilmektedir.

Veri seti-2’ye ait degerler kullanilarak olusturulan Cizelge 4.4’te gorildigi
tizere BC, CC, DC, EC ve PR sonuglarina gore yapilan siralamada ilk sirada bulunan
9 sayili diiglim TOPSIS yontemi sonucunda da ilk sirada ¢ikmistir. EC sonuglarina
gbre yapilan siralama hari¢ tiim siralamalarda ikinci sirada ¢ikan 4 sayili diigiim,
TOPSIS yonteminin uygulanmasi sonucu olusan siralamada da en iyi ikinci digim

olarak bulunmustur.

Cizelge 4.5 Veriseti-3 igin yontemlere gore elde edilen ilk 10 diigiim

Veri seti-3

Sira TOPSIS BC cC DC EC PR
1 290 290 288 290 290 290
2 289 288 247 289 288 289
3 288 289 290 288 247 288
4 1 247 717 1 473 1
5 291 1 720 291 497 291
6 247 2629 289 2631 514 2631
7 2631 2231 291 292 530 292
8 292 291 1 2532 588 2532
9 2629 292 292 2630 598 2630
10 2231 2631 473 2629 627 2629

Veri seti-3’e ait degerler kullanilarak olusturulan Cizelge 4.5’te gorildigi
tizere BC, DC, EC ve PR sonuglarina gore yapilan siralamada ilk sirada bulunan 290
sayilli diigim TOPSIS yontemi sonucunda da ilk sirada ¢ikmistir. DC ve PR

sonuclarina gore yapilan siralama ikinci sirada ¢ikan 289 sayili diigiim, TOPSIS
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yonteminin uygulanmasi sonucu olusan siralamada da en iyi ikinci diiglim olarak
bulunmustur. Veri seti-1 iizerinde yayilim sonucu elde edilen enfekte ve bagisik
diigiimlere ait ag yapisi1 Sekil 4.3’te gosterilmektedir. Yesil renkler bagisik olan

diigtimleri, kirmizi renkler ise enfekte olan diigiimleri temsil etmektedir.

o " o
° )

Sekil 4.3. Veri seti-1’e ait TOPSIS sonuglarina gore enfekte yayilim sonucu olusan ag yapisi

Yapilan yayilim simiilasyonu sonucunda enfekte diigiim orani Veri seti-1 i¢in
%73,9 (303 adet diigiim), Veri seti-2 i¢in %55,75 (63 adet diigiim) ve Veri seti-3 i¢in
%76,04 (2196 diiglim) olarak bulunmustur. TOPSIS yonteminin kullanilmasiyla elde
edilen sonuglara bakildiginda Veri seti-1 i¢in BC ve CC sonuglarindan sonra tigiincii
en iyi sonug¢ oldugu goriilmektedir. Veri seti-2 sonucuna bakildiginda BC ve PR
sonuglari ile ayni ¢ikmustir. Veri seti-3’te ise CC sonuglari hari¢ diger tiim metrikler

ile ayn1 oranda ¢ikmustir.

4.3. Louvain yontemi ve TOPSIS yonteminin uygulanmasi

Bu asamada, topluluk tespit yontemlerinden birisi olan Louvain ydntemi
kullanilarak veri seti tarafindan olusturulan agin alt topluluklar1 ortaya ¢ikarilmistir.
Louvain yontemi ile ag igerisindeki benzer niteliklere sahip diigimler gruplanmakta
ve topluluk haline getirilmektedir. Veri seti-1 ile olusturulan aga ait alt topluluklar
Sekil 4.4.’te her topluluk farkli renkte olacak sekilde gosterilmektedir.
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Sekil 4.4. Veri seti-1’e ait alt topluluklarin gosterimi

Louvain yonteminin Veri seti-1, Veri seti-2 ve Veri seti-3’e uygulanmasi
sonucu Veri seti-1’de toplamda 6 adet alt topluluk ag1, Veri seti-2’de 5 adet alt topluluk
ag1 ve Veri seti-3’te 8 adet alt topluluk agi elde edilmistir.

Alt topluluklar sirayla numaralandirtlmistir. Veri seti-1 i¢in Topluluk-1,
Topluluk-2, Topluluk-3, Topluluk-4, Topluluk-5 ve Topluluk-6 alt topluluklari
sirasiyla 63, 87, 86, 61, 41 ve 72 adet diiglime sahiptir. Veri seti-2 i¢in Topluluk-1,
Topluluk-2, Topluluk-3, Topluluk-4 ve Topluluk-5 alt topluluklar sirasiyla 35, 4, 29,
23 ve 22 adet diigiime sahiptir. Veri seti-3 i¢in Topluluk-1, Topluluk-2, Topluluk-3,
Topluluk-4, Topluluk-5, Topluluk-6, Topluluk-7 ve Topluluk-8 alt topluluklari
strastyla 284, 315, 59, 465, 707, 757, 98 ve 203 adet diiglime sahiptir. Sekil 4.5.’te
Veri seti-1’e ait her alt toplulugun ¢izgesi ayr1 ayri sirali sekilde gosterilmektedir. 41
diigiim sayisi ile alt topluluklar arasinda en az diigiime sahip olan Topluluk-5 Sekil
4.5.°te turuncu renkte ve diiglimlerin olusturdugu ¢izge ayr1 olarak Sekil 4.5.°te 5.
sirada gosterilmektedir. 87 diiglim sayist ile en fazla diiglime sahip olan Topluluk-2
cizgesi Sekil 4.5’te mavi renkte ve diigiimlerin olusturdugu ¢izge ayr1 olarak Sekil

4.5’te 2. sirada gosterilmektedir.
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Tophbsk-t

Tugubuk 4 Tuptadur-5 Toghdub -

Sekil 4.5. Veri seti-1’e ait alt topluluklarin gosterimi

Agm alt topluluklara boliinmesiyle elde edilen alt topluluklar iizerinde ilk olarak
merkezilik degerlerini elde etme islemi gerceklestirilmistir. Her topluluga ait
diigimler i¢in elde edilen metrikler TOPSIS yontemine girdi olarak verilmistir. Esit
agirliklt TOPSIS yonteminin uygulanmasi sonucu elde edilen sonugta en yiiksek
TOPSIS degerine sahip ilk 10 diigiime ve en diisiik TOPSIS degerine sahip ilk 10
diigiime ait TOPSIS degerleri, diigiimler ve igerisinde bulunduklar1 topluluk siniflar
Veri seti-1 i¢in Cizelge 4.6’da, Veri seti-2 i¢in Cizelge 4.7°de ve Veri seti-3 igin
Cizelge 4.8’de gosterilmektedir. Cizelge 4.6 incelendiginde ilk 10 diigiimiin 6 tanesi
2 numarali topluluga 4 tanesi ise 3 numarali topluluga aittir. 0.852345381 TOPSIS

degeri ile ilk sirada bulunan 3 numarali diigiim Topluluk-2 adli topluluga aittir.
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Cizelge 4.6. TOPSIS sonuglarina gore Veri seti-1'e ait ilk 10 diigiim

Veri seti-1
Sira Diigiim Ad Topluluk Simifi TOPSIS
1 3 2 0.852345381
2 70 2 0.826212574
3 383 3 0.678138062
4 347 3 0.665649323
5 272 3 0.613668507
6 27 2 0.601463303
7 407 3 0.596279033
8 88 2 0.589871778
9 49 2 0.589262893
10 59 2 0.566572631

Veri seti-2’ye ait ciktilarla olusturulan Cizelge 4.7° ye bakildiginda ilk 10
diigimiin 4 tanesi 1 numarali topluluga 3 tanesi ise 2 numarali ve 3 numarali topluluga
aittir. 0.600008503 TOPSIS degeri ile ilk sirada bulunan 61 numarali diigiim
Topluluk-2 adli topluluga aittir.

Cizelge 4.7. TOPSIS sonuglarina gore Veri seti-2'ye ait ilk 10 diigiim

Veri seti -2
Sira Diigiim Ad Topluluk Siifi TOPSIS
1 61 2 0.600008503
2 112 3 0.50147
3 3 2 0.47034578
4 68 2 0.470345784
5 18 3 0.465817813
6 107 1 0.417683884
7 100 1 0.391543433
8 75 1 0.36872007
9 83 3 0.361998973
10 19 1 0.355831352

8 farkli alt topluluga sahip Veri seti-3’e ait Cizelge 4.8 incelendiginde ilk 10
diigtim listesinde her topluluktan en az bir adet diigiim bulunmaktadir. 0.999021821
TOPSIS degeri ile ilk sirada yer alan 603 sayili diigiim Topluluk-6 ya, ikinci sirada
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bulunan 1709 sayili diigiim Topluluk-5’e, tigiincii sirada bulunan diiglim ise Topluluk-

4’e aittir.

Cizelge 4.8. TOPSIS sonuglarina gore Veri seti-3'e ait ilk 10 diigiim

Veri seti -3
Sira Diigiim Ad Topluluk Simifi TOPSIS
1 603 6 0.999021821
2 1709 5 0.905311177
3 288 4 0.559236228
4 1 1 0.411753061
5 2674 2 0.338344612
6 335 7 0.336329948
7 2570 3 0.327874888
8 1524 8 0.327181705
9 2678 2 0.205982655
10 2697 8 0.107756829

Her veri seti i¢gin TOPSIS yontemi sonucu elde edilen siralamadaki ilk 41
diiglim bagisik olarak alinarak enfekte yayilim simiilasyon islemi gergeklestirilmistir.
Veri seti-1 igin yapilan simiilasyon sonucu enfekte yayilim oram1 %72,92 (299 adet
diigim) olarak bulunmustur. Veri seti-1 ic¢in yapilan Simiilasyon sonucu olusan
enfekte, bagisik digiimleri gosteren ¢izge yapisi Sekil 4.6.’da gosterilmektedir. Veri
seti-2 icin yapilan simiilasyon sonucu enfekte yayilim oran1 %54,86 (62 adet diigiim),
Veri seti-3 i¢in yapilan simiilasyon sonucu enfekte yayilim oran1 % 74,96 (2165 adet

diiglim) olarak bulunmustur.

Sekil 4.6. Veri seti-1 i¢in Louvian yontemi sonucu olugan enfekte, bagisik diiglim dagilimi
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4.4. Node2Vec yontemi ve TOPSIS yonteminin uygulanmasi

Node2vec algoritmasinda kullanilan diigiim o6zellikleri, yiirtylis uzunlugu ve
toplam ylirliylis sayis1 parametreleri 6nemli parametrelerdir. Ayrica Node2Vec
tarafindan Ozellik hesaplamasi sonrast model i¢in uyumlu hale getirme agamasinda
kullanilan pencere sayisini da ekleyebiliriz. Yapilan calismada boyut sayis1 olarak 16,
ylriiylis uzunlugu olarak 100, toplam yiiriiyiis sayis1 olarak 1000 ve pencere boyutu
olarak 7 kullanilmistir. Ayrica ¢ikttyt model nesnesine uyumlu hale getirme
asamasinda tiim diigiimlerin dikkate alinmas1 i¢in "min_count" parametresine 1 degeri
verilmistir. Tim parametre degerlerinin tanimlanmasi1 ve Node2Vec yonteminin
kullanilmasi sonucu Veri seti-1 igin 16x410 boyutlu, Veri seti-2 igin 16x113 boyutlu
ve Veri seti-3 i¢in 16x2888 boyutlu matrisler elde edilmistir. Elde edilen matrisler
daha sonra TOPSIS yontemine girdi olarak verilmistir. Tiim veri setleri igin TOPSIS
sonucu elde edilen diigiim siralamasina gore ilk 10 sirada bulunan diigiimler Cizelge
4.9’da gosterilmektedir. Cizelge 4.9’a gore Veri seti-1 i¢in 402 sayili diigtim, Veri seti-

2 i¢in 2 say1l1 diigiim ve Veri seti-3 i¢in 603 sayil1 diiglim ilk sirada bulunmaktadir.

Cizelge 4.9. Veri setleri i¢in Node2Vec yontemi ile elde edilen ilk 10 diigiim listesi

Sira Veri seti-1 Veri seti-2 Veri seti-3
1 402 2 603
2 394 20 2261
3 391 107 2325
4 405 18 2265
5 398 87 2288
6 388 48 2263
7 403 9 2308
8 406 33 2247
9 397 73 2291

10 346 84 2306

Diigiim siralarinin elde edilmesi asamasindan sonra onceki simiilasyon igin
gerekli olan islem basamaklar1 gergeklestirilmistir. Bu asamada Veri seti-1 i¢in ilk 41
diiglim, Veri seti-2 i¢in ilk 11 diiglim ve Veri seti-3 i¢in ilk 288 diigiim bagisik olarak

alimarak ve rastgele se¢im sonucu ayni sayida diigiim enfekte olarak alinarak
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simiilasyon islemi gergeklestirilmistir. Veri seti-1 aginda simiilasyon iglemi sonrasinda
olusan sonuca gore enfekte diigim oram1 %76,58 (314 adet diigiim) olarak
bulunmustur. Ayrica Veri seti-2 i¢in bu oran % 86,72 (93 adet diiglim) ve Veri seti-3
icin %79,98 (2310 adet diiglim) olarak bulunmustur. Yayilim simiilasyonu sonucu
Veri seti-1’¢ ait enfekte ve bagisik diigiimlerin isaretlenmesi ile olusturulan ¢izge Sekil

4.7.°de gosterilmektedir.

e

:

Sekil 4.7. Node2Vec yontemi sonucu elde edilen ¢izge

4.5. Sonuclarin karsilastirilmasi

Bu alt boliimde, yapilan 6rnek simiilasyonlar sonucunda elde edilen degerler

ve sonuglar toplu sekilde, karsilastirmali olarak sunulmakta ve 6zetlenmektedir.

Sekil 4.8°de her veri seti ve uygulama i¢in ayr1 ayr1 olmak iizere elde edilen
enfekte diiglim oranlar1 gdsterilmektedir. Veri seti-1 (mavi renk) iizerinde yapilan
uygulamalarda en basarili sonu¢ Louvain ve TOPSIS yontemlerinin birarada
kullanilmasiyla elde edilmistir. Veri seti-2 (turuncu renk) icin en basarili sonuca
Louvain ve TOPSIS yontemlerinin birlikte kullanilmastyla elde edilmistir. Veri seti-3

(gri renk) icin derece merkeziligi yontemi en bagarili sonucu iiretmistir.

54



4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA Yigit ALISAN

E Veri Seti-1 = Veri Seti-2 Veri Seti-3
100

90 76.04 7604 7292 7604 7604
80 1 :

~
vl
[N
N
~
]
=
N

IV
(9]
~N
1%

~
w
[e)]
(9]
~
w
S

70

60 6.64

6.

(=2}

4

(%)

~N

1%
(NI

50

40
30
20

10

(R RTRCCRRCRORFRRLRRTRBR OO
RN ERRCRRCERRCRTORTRAT RO

w
(@]
O
(@]
=
o .
m
(@]
o
=

Temel Louvainve Node2vec
metrikler  Topsis ve Topsis
ve Topsis

Sekil 4.8. Simiilasyonlar sonucu veri setlerine ait enfekte diigiim oranlar1

Cizelge 4.10.’da Veri seti-1 kullanilarak elde edilen siralamalara ait ilk 10
diigim gosterilmektedir. Veri seti-1 i¢cin BC’ye gore elde edilen siralama sonucu
%73,65 enfekte orani, CC’ye gore elde edilen siralama sonucu %73,41 enfekte oran,
DC’ye gore elde edilen siralama sonucu %75,36 enfekte orani, EC’ye gore elde edilen
siralama sonucu %75,12 enfekte orani, PR’ye gore elde edilen siralama sonucu
%75,12 enfekte orani elde edilmistir. Daha sonra diiglimlerin alternatif ve merkezilik
degerlerinin kriter olarak TOPSIS yonteminde kullanilmasiyla her diigiim igin
TOPSIS degerleri elde edilmistir. TOPSIS degerlerine gore siralama yapilarak ilk
%10’luk diigiim bagisik olarak secilmistir. Bagisik diigiimlerin haricinde kalan
diiglimler arasindan da aynmi oranda rastgele diigiimler secilerek enfekte olarak
isaretlenmistir. Yapilan simiilasyon sonucu enfekte diigiim orani %75,12 olarak
bulunmustur. Louvain yontemi ile mevcut ag alt topluluklara boliinerek diigtimlerin
merkezilik degerleri tekrardan hesaplandi. Elde edilen degerler TOPSIS yontemi igin
girdi olarak kullanilmigtir. TOPSIS degerlerine gore yapilan siralamaya gore bagisik
diigiimler se¢ilmis ve simiilasyon tekrarlanmistir. Yapilan simiilasyon sonucu enfekte
diigim oranm olarak %72,92 bulunmustur. Son olarak Node2Vec yontemi ile
diigimlere ait toplamda 16 Oznitelik ¢ikartilmis ve TOPSIS yontemine girdi olarak

verilmistir. Yapilan islem sonucu olusan siralamadaki ilk %10’luk diiglim bagisik
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olarak isaretlenerek simiilasyon islemi gergeklestirilmistir. Islem sonrasi enfekte

diigim oran1 %76,58 olarak bulunmustur.

Cizelge 4.10. Veri seti-1 i¢in tiim yontemlerde elde edilen ilk 10 diigiim listesi

Veri seti-1
Node2Vec
Sira BC CC ©DC EC PR TOPSIS  Louvain ve TOPSIS ve
TOPSIS
1 97 97 20 256 20 97 3 402
2 161 20 161 259 161 161 70 394
3 20 131 198 254 120 20 383 391
4 131 72 120 257 72 131 347 405
5 72 65 175 158 198 120 272 398
6 66 161 69 258 19 72 27 388
7 233 51 158 120 358 198 407 403
8 120 130 139 255 314 158 88 406
9 130 66 256 280 304 256 49 397
10 296 74 72 282 14 257 59 346

Cizelge 4.11°de Veri seti-2 kullanilarak elde edilen siralamalara ait ilk 10
diigiim gosterilmektedir. Veri seti-2 i¢in BC’ye gore elde edilen siralama sonucu
%355,75 enfekte orani, CC’ye gore elde edilen siralama sonucu %56,64 enfekte orant,
DC’ye gore elde edilen siralama sonucu %56,64 enfekte orani, EC’ye gore elde edilen
siralama sonucu %56,64 enfekte orani, PR’ye gore elde edilen siralama sonucu
%0355,75 enfekte orani elde edilmistir. Daha sonra diigiimlerin alternatif ve merkezilik
degerlerinin ise kriter olarak TOPSIS yonteminde kullanilmasiyla her diigiim igin
TOPSIS degerleri elde edilmistir. TOPSIS degerlerine gore siralama yapilarak ilk
%10’luk diigiim bagisik olarak secilmistir. Bagisik diigiimlerin haricinde kalan
diigiimler arasindan da ayni oranda rastgele diiglimler secilerek enfekte olarak
isaretlenmistir. Yapilan simiilasyon sonucu enfekte diigiim orani %55,75 olarak
bulunmustur. Louvain yontemi ile mevcut ag alt topluluklara boliinerek diigiimlerin
merkezilik degerleri tekrardan hesaplandi. Elde edilen degerler TOPSIS yontemi igin
girdi olarak kullanilmigtir. TOPSIS degerlerine gore yapilan siralamaya gore bagisik
diigtimler se¢ilmis ve simiilasyon tekrarlanmistir. Yapilan simiilasyon sonucu enfekte

diiglim oranm olarak %>54,86 bulunmustur. Son olarak Node2Vec yontemi ile
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diigimlere ait toplamda 16 6znitelik ¢ikartilmis ve TOPSIS yontemine girdi olarak
verilmigtir. Yapilan islem sonucu olusan siralamadaki ilk %]10’luk digiim bagisik
olarak isaretlenerek simiilasyon islemi gerceklestirilmistir. Islem sonras1 enfekte

diiglim oran1 %86,72 olarak bulunmustur.

Cizelge 4.11. Veri seti-2 i¢in tiim yontemlerde elde edilen ilk 10 diigiim listesi

Veri seti-2
Sma BC CC DC EC PR TOPSIS Louvainve TOPSIS Node2Vecve TOPSIS

1 9 9 9 9 9 9 61 2

2 4 4 4 19 4 4 112 20
3 33 5 5 5 5 5 3 107
4 5 19 19 4 19 33 68 18
5 19 33 33 33 33 19 18 87
6 10 6 6 6 6 6 107 48
7 6 10 10 18 10 10 100 9

8 18 18 18 10 18 18 75 33
9 8o 17 17 17 17 17 83 73
10 17 80 80 80 80 80 19 84

Cizelge 4.12°de Veri seti-3 kullanilarak elde edilen siralamalara ait ilk 10
diigiim gosterilmektedir. Veri seti-3 i¢in BC’ye gore elde edilen siralama sonucu
%76,04 enfekte oran1 CC’ye gore elde edilen siralama sonucu %76,04 enfekte oran,
DC’ye gore elde edilen siralama sonucu %72,92 enfekte orani, EC’ye gore elde edilen
siralama sonucu %76,04 enfekte orani, PR’ye gore elde edilen siralama sonucu
%76,04 enfekte orani elde edilmistir. Daha sonra diigiimlerin alternatif ve merkezilik
degerlerinin ise kriter olarak TOPSIS yonteminde kullanilmasiyla her diigiim igin
TOPSIS degerleri elde edilmistir. TOPSIS degerlerine gore siralama yapilarak ilk
%]10’luk diigiim bagisik olarak secilmistir. Bagisik diigiimlerin haricinde kalan
diiglimler arasindan da ayni oranda rastgele digiimler secilerek enfekte olarak
isaretlenmistir. Yapilan simiilasyon sonucu enfekte diigiim orani %76,04 olarak
bulunmustur. Louvain yontemi ile mevcut ag alt topluluklara boliinerek diigiimlerin
merkezilik degerleri tekrardan hesaplandi. Elde edilen degerler TOPSIS yontemi igin
girdi olarak kullanilmigtir. TOPSIS degerlerine gore yapilan siralamaya gore bagisik
diigiimler se¢ilmis ve simiilasyon tekrarlanmistir. Yapilan simiilasyon sonucu enfekte

diigiim oran1 olarak %74,96 bulunmustur. Son olarak Node2Vec yontemi ile
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diigimlere ait toplamda 16 6znitelik ¢ikartilmis ve TOPSIS yontemine girdi olarak
verilmigtir. Yapilan islem sonucu olusan siralamadaki ilk %]10’luk digiim bagisik
olarak isaretlenerek simiilasyon islemi gerceklestirilmistir. Islem sonras1 enfekte

diiglim oran1 %78,65 olarak bulunmustur.

Cizelge 4.12. Veri seti-3 i¢in tiim yontemlerde elde edilen ilk 10 diigtim listesi

Veri seti-3
Sma BC CC DC EC PR TOPSIS Louvainve TOPSIS Node2Vecve TOPSIS
1 290 288 290 290 290 290 603 603
2 288 247 289 288 289 289 1709 2261
3 289 290 288 247 288 288 288 2325
4 247 717 1 473 1 1 1 2265
5 1 720 291 497 291 291 2674 2288
6 2629 289 2631 514 2631 247 335 2263
7 2231 291 292 530 292 2631 2570 2308
8 291 1 2532 588 2532 292 1524 2247
9 292 292 2630 598 2630 2629 2678 2291
10 2631 473 2629 627 2629 2231 2697 2306
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5. SONUCLAR ve ONERILER

Epidemiyolojide bireysel niteliklerin dikkate alindig1 uygulamalar yakin zamana
kadar hesaplama agisindan fazla maliyetli ve gereksiz olarak goriilmekteydi (Bansal
ve ark., 2007). Fakat giiniimiiz gelismeleri Ssayesinde heterojen popiilasyonlara
yayilmis hastaligi modellemek i¢in analitik yaklagimlarin gelistirilmesi artmaktadir.
Bu varsayim nedeniyle ortaya g¢ikan siirliligin sonuglara olan olumsuz etkisini
ortadan kaldirmak amaciyla literatiirde genis bir uygulama alani bulunan Louvain,
TOPSIS ve Node2Vec yontemleri kullanilarak 6rnek hastalik yayilimi simiilasyonlari

gerceklestirilmistir.

Elde edilen sonuglara gore, Veri seti-1 ve Veri seti-2 igin topluluk aginin
Louvain yontemi ile alt aglarmin tespit edilmesi ve elde edilen alt topluluklara ait
diigiimlerin agdaki konumlarma goére BC, CC, DC, EC ve PR degerlerinin
hesaplanmasi1 ve bu degerlerin TOPSIS yontemine girdi olarak verilmesi sonucu elde
edilen TOPSIS siralamasinin, hastaligin yayilmasini durdurma amagli yapilacak
faaliyetlerde (6rnegin asilama) dikkate alinmasinin kullanilan diger yontemlere gore
basarili sonuglar verecegi goriilmiistiir. Veri seti-3 i¢in ise bu durum az fark ile derece
merkeziligi yontemi olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Calismada ozellikle TOPSIS
algoritmasinin alternatif ¢6ziim yontemleri ile biitinlestirilmektedir. Bu sayede
yontemlerde dikkate alinmak istenilen 6znitelik sayilar1 kolay sekilde arttirilabilir ya
da azaltilabilir hale getirildigi i¢in diiglimlere ait farkli 6znitelik degerleri de rahatlikla

kullanilabilmektedir.

Yapilan ¢alismada karsilasilan zorluklar ve gelecekte yapilacak caligsmalara
yardimct olmasi bakimindan, TOPSIS yontemine girdi olarak kullanilan kriterlerin
agirliklandirilmast ve Node2Vec yonteminde kullanilan parametrelere ait deger
secimleri lizerine yapilacak iyilestirme ¢alismalari ile mevcut sonuglarin daha basarili

olacag diisiiniilmektedir.
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