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OZET

COK KRITERLi KARAR VERME YONTEMI iLE KARMASIK AGDAKI
DUGUMLERIN AYIRT EDILEBILIiRLiGININ ARTIRILMASI iCiN BiLESIiK
MERKEZILIK OLCUTLERININ GELISTIRILMESI

Levent SABAH

Diizce Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1
Doktora Tezi
Danisman: Dog. Dr. Mehmet SIMSEK

Haziran 2023, 88 sayfa

Karmasgik aglarda diiglimlerin merkeziliginin belirlenmesi, etkileyici diiglimlerin tespiti,
viral pazarlama, sOylentilerin yayilmasiin 6nlenmesi gibi bir¢ok alanda pratik faydalar
saglamaktadir. Ote yandan, merkeziligin tamimi konusunda bir fikir birligi yoktur. Bu
nedenle, bir diigiimiin merkeziligini 6lgmek i¢in derece, yakinlik ve aradalik gibi farkl
merkezilik Olgiitleri gelistirilmistir. Bununla birlikte, her merkezilik ol¢iitli, agdaki
diigimlerin ¢esitli 6zelliklerini kendi bakis agisindan 6n plana ¢ikarabilmektedir. Bundan
dolayr her merkezilik oOlciitii, karmasik agdaki diiglimleri farkli bir sirada
siralayabilmektedir. Son yillarda arastirmacilar, ¢oklu merkezilik dlgiitlerini birlestiren
yaklasimlara odaklanmaktadir.

Bu tezde, birden ¢ok merkezilik 6lgiitiinii birlestirmek i¢in Analytic Hierarchy Process
(AHP) ve kriter agirliklandirmak i¢in Entropi agirliklandirma ve Technique for Order
Preference by Similarity to Ideal Solutions (TOPSIS) agirliklandirma yodntemlerini
kullanan hizli ve etkin bir ydontem Oneriyoruz.

Onerilen yontem, sentetik ve gercek veri setleri ile yapilan testlerin sonuglar kiyaslanarak
elde edilmistir. Deneysel sonuglara goére Onerilen yontem benzer calismalara gore
rekabetci sonuclar verirken, hesaplama hizi bakimindan diger yontemlerden daha iyi
oldugu goriilmiistiir. Boylece, 6nerdigimiz yontemin biiyiik ve dinamik karmagik aglarda
kullanimin1 miimkiin kilmaktadir.

Bu amagla 8 farkli veri seti ile analizler yapilmistir. Her diigiime ait Aradalik (BC),
Yakinlik (CC), Derece (DC), Ozvektdr (EC), Hubs (HS) and authorities (HA) ve
Pagerank (PR) analizleri yapilmstir.

Bu tez ¢alismasinda elde edilen merkezilik sonuglarinin birlikte kullanilarak diigtimlerin
daha ayirt edilebilmelerinin artirilmasi1 amaclanmistir. Cok Kriterli Karar Verme
Yontemlerinden (CKKVY) AHP siireci uygulanarak her veri setine ait 127 kombinasyon
elde edilmistir. AHP siirecinde diigiim agirliklar1 Entropi agirliklandirma ve TOPSIS
agirlhiklandirma yontemleri kullanilmistir. Her kombinasyondaki diigiimler degerlerine
gore gruplanarak agdaki tiim diglimlerin sayisina oranlanmigtir. Bdylece agdaki
diiglimlerin ayirt edilme oranlar1 elde edilmistir. Bu tezde, karmasik aglarda bulunan
diigiimlere ait farkli merkezilik 6l¢iit degerlerinin objektif yontemlerle birlestirilmesi ile
diiglimlerin ayirt edilebilirligi artirilabildigi goriilmiistiir.

Anahtar Sozciikler: Analitik hiyerarsi siireci, Entropi kriter agirliklandirma, Karmagik
aglar, Merkezilik 6l¢iitleri, TOPSIS kriter agirliklandirma
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ABSTRACT

DEVELOPMENT OF COMPOSITE CENTRALITY MEASURES FOR
ENHANCING THE DISTINGUISHABILITY OF NODES IN COMPLEX
NETWORKS USING MULTI-CRITERIA DECISION MAKING METHOD

Levent SABAH
Diizce University
Graduate School, Department of Computer Engineering
Doctoral Thesis
Supervisor: Assoc. Dr. Mehmet SIMSEK

June 2023, 88 pages

Determining the centrality of nodes in complex networks has practical benefits in many
areas such as identifying influential nodes, viral marketing, and preventing the spread of
rumors. However, there is no consensus on the definition of centrality. Therefore,
different centrality measures, such as degree, closeness, and betweenness centrality, have
been developed to measure the centrality of a node. However, each centrality measure
can highlight various characteristics of nodes in the network from its own perspective. As
a result, each centrality measure can rank nodes in a different order in complex networks.
In recent years, researchers have focused on approaches that combine multiple centrality
measures.

In this thesis, we propose a fast and effective method that combines multiple centrality
measures using the Analytic Hierarchy Process (AHP) and entropy weighting and
Technique for Order Preference by Similarity to Ideal Solutions (TOPSIS) weighting
methods for criterion weighting. According to the experimental results obtained by
comparing our proposed method with synthetic and real data sets, our proposed method
provides competitive results compared to similar studies, while being faster in terms of
computation. Thus, our proposed method enables the use of large and dynamic complex
networks.

For this purpose, analyses were performed on eight different data sets. Betweenness
Centrality (BC), Closeness Centrality (CC), Degree Centrality (DC), Eigenvector
Centrality (EC), Hubs (HS) and Authorities (HA), and PageRank (PR) analyses were
performed for each node. In this thesis, we aimed to increase the distinguishability of
nodes by using the centrality results obtained together. By applying the Analytic
Hierarchy Process (AHP) from Multi-Criteria Decision Making Methods (MCDM), 127
combinations were obtained for each dataset. In the AHP process, node weights were
determined using the entropy weighting and TOPSIS weighting methods. The nodes in
each combination were grouped according to their values and normalized to the total
number of nodes in the network. Thus, distinguishability ratios of nodes in the network
were obtained. In this thesis, it has been observed that the distinguishability of nodes in
complex networks can be enhanced by combining different centrality measures associated
with the nodes using objective methods.

Keywords: Analytic hierarchy process, Entropy-based weighting, Complex networks,
Centrality measures, TOPSIS-based weighting.
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EXTENDED ABSTRACT

DEVELOPMENT OF COMPOSITE CENTRALITY MEASURES FOR
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1. INTRODUCTION

Centrality measures are fundamental tools for analyzing complex networks, which are
widely used to identify the most important nodes in a network. However, selecting the
appropriate nodes to start or stop the propagation process can be challenging, as accuracy

and time complexity are often at odds with each other.

To address this issue, various centrality measures have been developed, including degree,
betweenness, closeness, eigenvector, Katz, and PageRank. Although these measures have
been in use for many years, relying on a single measure alone may produce inconsistent

results and make it difficult to determine the most important node in the network.

In addition, it is common for multiple nodes to have the same rank when only one
centrality measure is used. This is because the same value is calculated for different nodes
using the same centrality measure. Consequently, it can be challenging to differentiate
the importance of nodes, and a more comprehensive approach is often needed to obtain

accurate results.

Main contributions of this study can be summarized as follows:

* Proposed method provides a quick and effective way to combine centrality measures.
* This study is the first to use AHP for combine centrality measures.

* Coefficients used to combine the measures are determined according to the entropy and

TOPSIS values of the measures.
2. MATERIAL AND METHODS

In our study, we conducted centrality analyses using three datasets: Krackhardt Kite

Xiv



Graph, Zachary's Karate Club, and Jazz Musicians Network, which are widely utilized in

complex network analysis literature.

Furthermore, we also performed these analyses on five different collaboration network
datasets sourced from the SNAP repository in order to compare the diffusion on large
networks. These datasets include ca-GrQc, ca-HepTh, ca-HepPh, ca-AstroPh, and ca-
CondMat.

We propose a novel method for creating a composite measure using the Analytic
Hierarchy Process (AHP), where the coefficients are determined based on the entropy and
TOPSIS values of each centrality measure. To implement this process, the decision-maker
first identifies the objectives and criteria related to the goal to ensure accurate data

collection.

Next, the weights of the criteria that will affect the result are applied subjectively or
objectively in the "criteria weighting" step. The resulting one-dimensional matrix is then

objectively applied.

The main objective of our study was to enhance the distinguishability of nodes in a
network by utilizing the AHP process. We used the objective entropy and TOPSIS
weighting method to determine the relative importance of the criteria. During the analysis
phase, the weights of the criteria were objectively determined using values obtained from

the dataset, instead of relying on subjective opinions.

Entropy and TOPSIS weighting was applied to centrality measures such as BC, CC, DC,
EC, HA, HS, and PR, and alternative matrices were multiplied with various combinations

of measures in the dataset.

The resulting nx1 dimensional matrices were grouped with 5-decimal precision to
differentiate the nodes. The use of entropy weighting and the AHP process to increase the

distinguishability of nodes in complex networks distinguishes our study from others.
3. RESULTS AND DISCUSSIONS

To analyze the results obtained from our study in comparison to previous researches, we
examined the rankings of nodes based on different centrality measure combinations in the
Krackhardt Kite Graph dataset. Firstly, when considering the CC-DC combination, the
top three nodes across all studies were consistently identified as nodes 3, 5, and 6. In

terms of the BC-DC combination, previous studies ranked nodes 5, 6, and 3 as the top
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three nodes, whereas our study revealed nodes 7, 5, and 6 in that order. Finally, in the
BC-CC combination, nodes 7, 5, and 6 were ranked as the top three nodes in both previous
studies and our own. Given that the Krackhardt Kite Graph dataset comprises 10 nodes,
the selection of the node to initiate propagation was made based on its highest centrality
score. Due to the small size of the dataset, the SIR model was executed 100 times, and
the average spread rate was calculated. For instance, when node 3, which consistently
ranked first in all studies for the CC-DC combination, was chosen as the emitter node, it
achieved a spread rate of 68.60%. In the case of the BC-DC combination, previous studies
selected node 5 and node 6 as the top nodes, while our study identified node 7. Applying
the SIR model 100 times, nodes 5 and 6 demonstrated spread rates of 58.70% and 67.50%
respectively. Moreover, when node 7 was used as the emitter node in our study, a spread
rate of 71.10% was observed. Lastly, in the BC-CC combination, all studies demonstrated
a 71.10% spread rate when using node 7 as the emitter node. These results highlight the
effectiveness of our proposed composite measure creation method in identifying
influential nodes for propagation in the Krackhardt Kite Graph dataset, showcasing its

potential contribution to epidemic modeling and network analysis research.

In the analysis of Zachary's Karate Club dataset, we focused on the BC-CC-DC
combination, as well as an additional combination called BC-CC-DC-EC, which was
introduced in our study. Remarkably, node 1 consistently emerged as the top-ranked node
in both combinations across all studies. When node 1 was selected as the emitter node
and the SIR epidemic model was executed 100 times, we observed an average of 19.11
nodes being affected, resulting in a spread rate of 56.20%. These findings indicate the
significant influence of node 1 in propagating information or infections within the
network. Furthermore, in the analysis conducted using the HA, HS, and PR combinations,
node 34 emerged as the most influential node in the HA-based combinations. When node
34 was used as the emitter node and the SIR model was applied 100 times, an average of
20.41 nodes were affected, leading to a spread rate of 60.02%. These results highlight the
importance of node 34 in facilitating the diffusion process within the network when
considering the HA measure. By incorporating the aforementioned centrality measures
and their combinations, our study provides valuable insights into identifying key nodes

for effective information or disease propagation in Zachary's Karate Club dataset.

In the analysis of the Jazz Musicians Network dataset, the BC-CC-DC combination,

which was previously applied in the Zachary's Karate Club dataset, revealed
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distinctiveness among 143.25 nodes out of a total of 198 nodes on average. This
combination allowed us to identify key nodes within the network that play a significant
role in information or disease propagation. Upon applying the SIR model, we observed a
diffusion rate of 72.35%, indicating the spread of information or infections across a
considerable portion of the network. Notably, the BC measure yielded the highest
diffusion rate among the seven centrality values examined. These findings emphasize the
importance of the BC measure in determining influential nodes in the Jazz Musicians
Network dataset. By considering the BC-CC-DC combination, our study offers valuable
insights into understanding the patterns of information dissemination or disease

transmission in this specific network context.

Furthermore, to examine the performance of the SIR epidemic model on larger-scale
datasets, we conducted experiments on five collaboration networks available in the SNAP
repository. These datasets, namely ca-GrQc, ca-HepTh, ca-HepPh, ca-AstroPh, and ca-

CondMat, encompass diverse scientific collaboration networks.

In our analysis, we utilized the original values of the seven centrality measures for each
dataset. Additionally, we compared the results obtained using the combinations BC-CC-
DC and BC-CC-DC-EC, which have been previously employed in relevant studies as well
as in our own investigation. By examining the diffusion patterns in these collaboration
networks, our study contributes to the understanding of how information or influence
spreads within scientific communities. The evaluation of different combinations of
centrality measures allows for a comprehensive analysis of network dynamics and the

identification of influential nodes in these collaborative settings.

In the case of the ca-GrQc dataset, the application of the SIR model resulted in a spread
ranging from 33.60% to 35.16% based on the original centrality values. However, when

the BC-CC-DC combination was utilized, the highest spread rate observed was 35.31%.

Similarly, for the ca-HepTh dataset, the SIR model yielded a spread ranging from 43.60%
to 43.99% using the original centrality values. Notably, the combination of BC-CC-DC
achieved a spread rate of 43.64%, while the BC-CC-DC-EC combination yielded a spread
rate of 43.81%.

For the ca-HepPh dataset, the original centrality values led to a spread between 22.60%
and 23.14%. The BC-CC-DC combination resulted in a spread rate of 22.94%, while the
BC-CC-DC-EC combination yielded a slightly lower spread rate of 22.67%.

Xvii



In the case of the ca-AstroPh dataset, the original centrality values resulted in a spread
ranging from 37.17% to 37.31%. Among the various combinations, the highest spread
rate observed was 37.21% with the BC-CC-DC combination.

Lastly, for the ca-CondMat dataset, the application of the SIR model on the original
centrality values led to a spread ranging from 41.35% to 41.48%. The BC-CC-DC
combination achieved a spread rate of 41.37%, while the BC-CC-DC-EC combination

resulted in a slightly higher spread rate of 41.40%.
4. CONCLUSION AND OUTLOOK

As highlighted in the Introduction, a notable concern in prior studies was the subjective
nature of coefficient determination when combining centrality measures. To address this
issue, our study employed an objective approach by incorporating the entropy and

TOPSIS values of each centrality measure in the coefficient determination process.

By utilizing entropy values, we aimed to quantitatively assess the information content and
variability within each centrality measure. This enabled us to assign appropriate weights
to the measures based on their relative importance and dispersion. The entropy-based and
TOPSIS-based coefficient determination process facilitated a more objective and

systematic approach to measure combination.

The inclusion of entropy values not only enhanced the robustness of our composite
measure creation method but also minimized the potential biases introduced by subjective
judgments. By leveraging the objective nature of entropy, we strived to improve the
accuracy and reliability of our analysis, thereby providing a more rigorous and sound

methodology for combining centrality measures.

This novel approach contributes to the existing literature by offering a transparent and
data-driven framework for coefficient determination, ensuring greater objectivity and
consistency in the evaluation of node importance within complex networks. Entropy and
TOPSIS values, promoting a more objective approach to coefficient determination.
Utilizing entropy values allows for quantitative assessment of the information content and
variability within each centrality measure. This enables assigning appropriate weights to
measures based on their relative importance and dispersion. As a result, a more objective
and systematic approach to node distinction is facilitated. The inclusion of entropy values

minimizes potential biases introduced by subjective judgments. Leveraging the objective
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nature of entropy, efforts are made to enhance the accuracy and reliability of the analysis.
This provides a more robust and consistent methodology for combining centrality

measures in node distinction.
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1. GIRIS

Merkezilik Olgiitleri, karmasik ag analizinin en 0nemli araglarindan biridir [1], [2].
Merkezilik Olgiitleri, ag {lizerindeki diigiimlerin énemini belirlemek i¢in uzun yillardir
kullanilmaktadir. Ancak merkezilik kavraminin tanimi konusunda fikir birligi yoktur [3],
[4]. Farkli senaryolar i¢in farkli merkezilik dlgiitlerinin kullanilmas1 bir yontem olarak
benimsenebilir. Ancak bu durumda, bir merkezilik Olgiitiiniin sagladig1 bilgi elde
edilebilirken, diger merkezilik oOl¢iitiiniin sagladig1r bilgi goézden kacabilmektedir.
Omegin, derece merkeziligi bir sosyal agda en c¢ok arkadasi olan bireyleri, yakinlik
merkeziligi bilgiyi miimkiin olan en kisa siirede yayabilen bireyleri ve aradalik
merkeziligi farkli topluluklari birbirine baglayan bireyleri gosterebilir [5], [6]. Ote
yandan, bir sosyal agdaki en 6nemli birey, yukarida siralanan 6zelliklerin bircoguna ayni
anda sahip olabilir. Bu nedenle verilen agin yapisina uygun olarak birka¢ merkezilik

Olctitii bir arada kullanildiginda daha olumlu sonuglar alinabilir [4], [7], [8].

[9]° da biiyiik veri iizerine odaklanarak ¢evrimici sosyal ag merkeziligi analizine iliskin
bir calisma sunulmustur. Onemli merkezilik Olgiitleri arasinda yer alan derece
merkeziligine odaklanan ¢aligma, ¢evrimici sosyal ag diigiimlerinin merkezilik dagilimini
incelemis ve bunun génderi yapma, yorumlama gibi kullanici etkinlikleriyle iliskisi analiz
edilmigtir. Elde edilen sonuglar ile, yliksek derece merkeziligine sahip diiglimlerin daha
fazla kullanic1 etkinligine sahip oldugu belirtilmistir. Derece merkeziliginin ¢evrimici
sosyal aglardaki etkili kullanicilar1 belirlemede bir Olgiit olarak kullanilabilecegi

gosterilmistir.

[10]° da, sosyal aglarda etkili diigimleri belirlemek icin gelistirilmis bir derece
merkeziligi Olciitli Onerilmistir. Bir diigiimiin komsularinin sayisin1 ve agin yapisal
ozelliklerini dikkate almiglardir. Onerilen dlgiit, 6zvektér merkeziligi ve aradalik
merkeziligi gibi diger Olgiitlerle karsilastirilmis ve sosyal aglardaki etkili diigtimleri
belirlemede etkili oldugu gosterilmistir. Ayrica, gelistirilmis derece merkeziligi
oOl¢iitlinlin ag analizi i¢in faydali bir arag olabilecegini ve sosyal aglarin yapis1 hakkinda

bilgi saglayabilecegini belirtmislerdir.



Karmagsik aglarda, yayilma siirecini baglatmak veya durdurmak i¢in uygun digiimlerin
seciminde zaman karmagikligini artirmadan dogrulugu artirmak zordur. Dogruluk ve

karmasiklik arasindaki bu ¢eliski her zaman bir sorun olmustur.

Karmagik aglarda yiliksek dogruluklu diiglimleri segmek ve zaman karmasikligini
azaltmak icin gesitli fenomenler ortaya ¢ikmistir. Bunlardan biri, [11]” te 2004 yilinda
Internet topolojisini inceleyerek ilk kez tamitilan "Zengin Kuliip Katsayisi"dir. Zengin
kuliip katsayisi, iyi baglantili diigiimlerin birbirine bagli olma derecesini 6lgmek igin
tasarlanmig bir Olgiittiir. Gorece yliksek bir zengin kuliip katsayisina sahip aglar zengin
kuliip etkisini gosterir ve yiiksek sirali diiglimler arasinda bir¢ok baglantiya sahip

olmaktadir.

[12]” de karmagik aglarin 6zelliklerinden biri olan "zengin kuliip"ii kullanarak karmasik
aglardaki yayilma etkisini inceleyen ilk calisma oldugu belirtilmistir. Yiiksek zengin
kuliip veri setlerinde derece merkeziliginin her zaman en iyi performans gosterenler
arasinda oldugu iddia edilmistir. Yiiksek zengin kuliip degerli aglarda, yiiksek sirali
diigimler arasinda yayilma yapilacak veya engellenecek durumlarda, yayilma siireci
tizerindeki etki, dnce yliksek sirali diigtimleri kullanarak en iist diizeye ¢ikarilabilecegi
belirtilmistir. Calismada derece, LC, aradalik, yakinlik, 6zvektor, PageRank ve k-kabuk
olmak tizere yedi merkezilik kriteri kullamilmistir. Gergek ve sentetik veri setleri
kullanilarak SIR modeli ile en iyi 1 ve en iyi 10 diiglimlerin yayilma performanslari
incelenmistir. Calismadan elde edilen sonugclar, analiz edilen veri seti yiiksek "zengin
kuliip katsayisi"na sahipse, derece merkezciliginin yiiksek performans sagladigi
belirtilmistir. Ayrica, diisiik "zengin kuliip katsayisi" olan bir veri seti baz1 durumlarda
iyl performans gosterirken, bazi durumlarda kotii performans sergiledigi hakkinda

sonuglar elde edildigi gosterilmistir.

Karmagik aglarda, merkezilikler yerel, yar1 yerel ve kiiresel olarak tanimlanir. Kiiresel
merkezilikler, bir diigiim hakkinda daha detayli bilgi saglarken, agin boyutu arttik¢a
hesaplama siiresi de artar. Ote yandan, yerel merkezilikler daha hizli hesaplanir ve bir
diigiimiin agdaki konumu hakkinda sinirl bilgi saglar. Yar1 yerel merkezilikler ise daha

az hesaplama siiresi ile diigiimler hakkinda daha fazla bilgi almaya calisir.

[13] te diiglimlerin ¢esitli yerel bilgilerini kullanarak en etkili yayicilari tespit etmek i¢in
ERND adl1 yeni bir merkezilik ol¢iitii gelistirildigi belirtilmistir. Kullanilan kenar orani
(ER) ve komsuluk ¢esitliligi (ND) olmak iizere iki yeni 6lgiit tanimlamiglardir. Diigiim



komsularinin kenar oranlarini kullanarak yayilim i¢in secilen diigiimiin ag1 ¢evrede yer
almadigindan emin olundugu belirtilmektedir. Ancak, bir diigiimiin yiiksek komsuluk
cesitliligi ile agin bazi yogun kisimlar1 arasinda baglant1 olabilecegi belirtilmistir. Bu
nedenle, yiiksek kenar oranina ve daha c¢esitli komsuluklara sahip bir diigimiin yayilma
olasilig1 yiiksek olabilecegi belirtilmistir. Onerilen yontemleri derece, DIL, LC, 6zvektor,
PageRank, aradalik, yakinlik ve K-kabuk olmak iizere sekiz farkli merkezilik 6l¢iitii ile
karsilagtirilmistir ' Yontemin yayilma verimliligi SIR ve SI salgin modelleri ile
incelenmistir. Ayrica, merkezilik Ol¢iitlerinin siralamalar1 arasindaki benzerligi
yakalamak i¢in Kendall tau korelasyon 6l¢iitii kullanilmigtir. Deneysel sonuglar, 6nerilen
yontemin zaman karmagikligi agisindan yiiksek performans elde edebilecegi

gosterilmistir.

Merkezilik Ol¢iitleri, birgcogu uzun siiredir kullanilan derece, aradalik, yakinlik, 6zvektor,
Katz ve PageRank't igerir [14], [15], [16], [17], [18],[19]. Ayrica son yillarda bir¢ok farkl
merkezilik dlgtiti gelistirilmistir [20]-[29]

Merkezilik analizi ¢alismalar1 haricinde, [30] da ki gibi agdaki 6nemli diigiimleri bulmak
icin Entropi agirliklandirma yontemi kullanilmistir. Agdaki yayict diiglimlerin se¢iminde,
diiglimiin merkezilik degerlerinden farkli olarak, calismada entropi tabanli bir diigiim
onem degerlendirme algoritmasi (EnRank) onerilmistir. Yonlendirilmis agirlikli aglara
dayanan AR (Cekim Orani) ve TR (Transfer Orani), bir diigiimiin komsu diiglimlere
goreceli 6onemini dolayli olarak karakterize etmek i¢in kullanildig1 belirtilmistir. Daha
sonra, diiglimlerin kapsamli indeksi entropi yontemiyle hesaplanmistir. EnRank
algoritmasi, ARPA agi1, sosyal ag ve havacilik agina uygulanmistir. Deneysel sonuglar,
algoritmanin diiglimler arasindaki farklar1 daha etkili bir sekilde ayirt edebildigi
gosterilmigtir. ARPA agindan elde edilen baz1 énemli diigiimlerin ¢ikarilmasiyla agin
ortalama verimliliginin hizla diistiigii belirtilmistir. Ayrica, en ustteki 5 ana digim
cikarildiginda, alt aglarin sayisinin daha fazla ve en biiyiik alt agin 6l¢eginin daha kiiciik
olabilecegi gosterilmistir. EnRank algoritmasinin agin baglantililig1 tizerinde 6nemli bir

etkisi olabilecegi gosterilmistir.

Karmagik aglar, cesitli disiplinlerdeki sistemlerin ve iligkilerin modellemesi ig¢in
kullanilan 6nemli araglardir. Bu aglarda diigiim ayirt edilebilirligi kavrami, ag yapisi
igindeki diigiimlerin birbirinden farkli olup olmadigini belirlemek i¢in kullanilir. Diiglim
ayirt edilebilirligi, her diigiimiin benzersiz 6zellikleri, baglantilar1 ve konumlari nedeniyle

diger diigiimlerden farklilik gostermesini ifade eder. Bu kavram, aglarin igerdigi



karmasiklig1 anlamak, aglarin davraniglarini tahmin etmek ve sistemlerin diizenlenmesi
veya iyilestirilmesi igin stratejiler gelistirmek i¢in kullanilan analitik ve matematiksel
yontemlerin temelini olusturur. Bu nedenle, diigiim ayirt edilebilirligi konusu, karmasik

aglarin incelenmesi ve anlasilmasi i¢in derinlemesine arastirilmasi gereken bir konudur.

Diigiim ayirt edilmesi stirecinde agirliklandirma yontemleri olarak Derin 6grenme
yontemleride kullanilmaktadir. Bu yontemler, bir dizi farkli probleme uygulanabilmekte
ve genellikle karmasik, yiliksek boyutlu veri setleriyle basa ¢ikmak i¢in kullanilmaktadir.
Bunlar arasinda Convolutional Neural Networks (CNN) [31], Artificial Neural Networks
(ANN) [32], Graph Neural Networks (GNN) [33] gibi yontemler bulunur.

Kriter agirliklandirmasinda derin grenme yontemleri de kullanilabilir. Ornegin, bir ANN
veya CNN, belirli Ozelliklerin agirliklarini 6grenebilir boylece kriter agirliklarinin
otomatik olarak ayarlanmasina yardimci olabilir. Boylece, geleneksel agirliklandirma

tekniklerine gore daha esnek ve genellestirilebilir bir yaklagim saglayabilir.

Ozellikle GNN gibi yontemler, karmasik aglarin analizi ve modellenmesi icin dzellikle
tasarlanmigtir. Bununla birlikte, karmagik aglarda diiglim ayirt etmek i¢in kullanilabilir.
GNN'ler, ag yapisindaki diigiimlerin etkilesimlerini ve baglantilarin1 dikkate alarak
diigimleri temsil etmek icin 6grenilebilir 6zellik vektorleri kullanir. Bu, diigiimlerin
komsulariyla olan iliskilerini modelleyerek karmasik aglardaki diiglim ayirt etme
edilmesine yardimeci olabilir. Ancak, baz1 durumlarda bilesik merkezilik dlciitleriyle elde
edilen sonuglar daha iyi olabilir. Bu nedenle, performanslarini karsilastirmak i¢in spesifik

bir veri kiimesi ve hedeflenen gorevin analiz edilmesi 6nemlidir.

Bilesik merkezilik 6l¢iitleriyle yapilan analizler, ag yapisinin topolojik 6zelliklerini ve
diigiimlerin yerel ve kiiresel konumlarini dikkate alir. Bu 6lgiitler, diiglimleri ag i¢indeki
diger diigiimlerle olan iliskilerine gore siralayabilir veya gruplandirabilir. Ornegin, gesitli
bilesik merkezilik Olgiitleri arasinda derece merkezilik, yakinlik merkezilik, aradalik
merkeziligi gibi farkli metrikler bulunur. GNN'ler ise diigiim ve kenarlarin 6zelliklerini
ve ag yapisimt dikkate alarak diglim ayirt etme gorevlerini gerceklestirir. GNN'ler,
diigiimlerin komsulariyla olan iligkilerini modelleyerek diigiim temsilleri 6grenir ve bu
temsilleri kullanarak diigim smiflandirmasi, siralamasi veya Ozellik tahmini gibi

gorevleri gergeklestirebilir.

[33] te ¢izge veri yapilari lizerinde yar1 denetimli siniflandirma problemini ele almistir.

Geleneksel sinir aglarinin, ¢izge verilerinin diizensiz ve degisken boyutlu yapilar



icerebildiginden islemek icin uygun olmadigini belirtmislerdir. Calismada, cizge
evrigimsel aglar1 (GCN) adli yeni bir model onermislerdir. Bu model, her diigiimiin
komsulariyla baglantisin1 tespit etmek igin ¢izge yapisini kullanmaktadir. Yapilan
deneylerde, GCN'in yar1 denetimli simiflandirmada 1iyi sonuglar verdigi

gbzlemlemislerdir.

[34] de derin Ogrenme modellerinin ¢izge verilerini islemek i¢in nasil
kullanilabilecegini arastirmistir. Cizge verileri, 6geler arasindaki iligkileri temsil eden
yapisal bilgiler igerir. Calismada, ¢izge aglar1 adi1 verilen bir model sinift 6nerilmektedir.
Cizge aglari, 6gelerin ve iliskilerin gdmiilii temsillerini 6grenmek i¢in derin 6grenme

tekniklerini kullanmaktadir.

Karmagik ag analizleri s6z konusu oldugunda, derin 6grenme yontemleri genellikle
Graph Neural Networks (GNN) gibi tekniklerle yiiksek performans saglayabilir. Ancak,
bu modeller genellikle karmasik ve zorlu olabilir ve ayrica yiiksek miktarda hesaplama

kaynagi gerektirebilir.

Zaman karmagikligini azaltmak i¢in ag gomme yoOntemleri de kullanilmaktadir. Ag
gomme (network embedding), bir agin diiglimlerini ve/veya kenarlarin1 temsil eden
verileri daha diisiik boyutlu bir uzayda ifade etme islemidir. Ag gdmme algoritmalari,
agdaki diigiim ve/veya kenar iligkilerini dikkate alarak, diigiimler veya kenarlar
arasindaki benzerlikleri veya iliskileri 6l¢er. Bu dl¢iimler daha sonra diisiik boyutlu bir
uzayda temsil edilmek iizere matematiksel bir doniisiim islemine tabi tutulur. Bu
donilisiim sayesinde, karmasik aglarin yapisi ve Ozellikleri daha basit bir sekilde

anlagilabilir ve islenebilir hale gelir.

1.1. TEZIN TANIMI VE YENILIKCI YONU

Onceki béliimde, karmasik aglardaki diigiimlerin &nemini belirlemek igin bircok
merkezilik 6l¢iitiiniin gelistirildigi belirtilmistir. Ancak, bu dlgiitlerin tek basina kullanimi1
tutarsiz sonuglar ortaya cikarabilir. Ornegin, Sekil 1.1' deki Krackhardt Kite Cizgesi
incelendiginde, derece, aradalik ve yakinlik dl¢iitlerinin ¢ok farkli siralamalar iirettigi
goriilmektedir. Bu durumda, tek bir dlciite bakarak hangi diigiimiin en énemli oldugunu
belirlemek celigkili sonuclar ortaya ¢ikarabilir. Ayrica, merkezilik dl¢iitii farklr diigiimler
icin ayn1 degeri hesapladigindan, yalnizca bir merkezilik 6l¢iisii kullanildiginda birden

fazla diigiim aym siralamaya sahip olabilir. Bu durum, Cizelge 1.1'de gdosterildigi gibi



diigiimlerin 6nemini ayirt etmeyi zorlastirmaktadir.
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Sekil 1.1. Krackhardt Kite Cizgesi [35]

Cizelge 1.1 Derece, yakinlik ve aradalik merkezilik dlgiitleriyle Krackhardt kite ¢izge

diigiimlerinin siralamasi

Siralama Derece Yakinhk Aradahk
1 3 5,6 7
2 5,6 3,7 5,6
3 0,1 0,1 8
4 24,7 2,4 3
5 8 8 0,1
6 9 9 2,4,9

Bu tez ¢alismasinda, her bir merkeziyet Sl¢iistiniin Entropi ve TOPSIS degerlerine gore
belirlenen katsayilar ile Analitik Hiyerarsi Siireci (AHP) kullanarak yeni bir bilesik 6l¢iit
olusturma yontemi dneriyoruz. Bu tez ¢alismasinin katkilar1 soyle siralanabilir:
Merkezilik dlgiitlerini birlestirmek i¢in hizli bir yontem
Ilk kez Analitik Hiyerarsik Siirecin merkezilik dlgiitlerinin birlestirilmesi i¢in
kullanimi

e Birlestirilecek Olciitlere atanacak katsayilarin olgiitlerin Entropi ve TOPSIS
degerlerine gore belirlenmesi

1.2. TEZIN ORGANIZASYONU

Bu tez ¢alismasinin organizasyonu yedi boliim altinda organize edilmistir.

Ikinci boliimde, karmasik ag kavrami, karmasik ag analizi ve bu tezde kullamilan yedi



merkezilik 6lciitii hakkinda bilgiler verilmistir. Ugiincii boliimde, bu tez ¢alismasinin ana
amaci olan karmasik aglarda diigiim ayirt edilebilirliginin artirtlmasi ile ilgili yapilmis 6nceki
caligmalara yer verilmistir. Dérdiincii boliimde, bu tezde kullanilan veri setleri ve kullanilan
yontemler tanitilmistir. Besinei boliimde, bu tezde 6nerilen yontemin detaylar anlatilmistir.
Altinct boliimde, onerilen yontemin diger c¢alismalarla karsilagtirmalarina yer verilmistir.
Ayrica ek olarak farkli merkezilik yontemleri kullanilarak diigtim ayirt edilebilirliginin
arttirilmasi ile ilgili calisma sonuglar1 gosterilmistir. Son olarak yedinci boliimde, deneysel

sonugclarla ilgili yorumlar ve Onerilere yer verilmistir.



2. KARMASIK AGLAR

Bu boliimde karmasik aglarin temel kavramlarindan verildikten sonra bu tez calismasinda

kullanilan merkezilik dlgiitlerinden bahsedilecektir.

2.1. TEMEL KARMASIK AG KAVRAMLARI

Karmagik aglar, giiniimiizde birgok alanda kullanilan ¢izge yapilaridir ve karmasik
sistemlerin yapisini ve birbirleriyle olan iliskilerini temsil etmek i¢in idealdirler. Bu aglar,
biiylik boyutlar1 ve topolojik karmasikliklar1 nedeniyle karmasik olarak adlandirilir.
Cizgeler, koseler ve kenarlar olarak adlandirilan bilesenlerin bir araya gelmesiyle olusur.
Koseler, agda yer alan varliklarin temsil edildigi ve diiglimler olarak adlandirildig:
unsurlardir. Kenarlar ise bu diiglimler arasindaki iligkileri gosterir. Karmasik aglar, oldukca

biiyiik sayida diiglim ve baglant1 iceren aglardir ve gerg¢ek diinya aglarinin modellenmesinde

siklikla kullanilirlar.

Gergek diinya aglarinin yapisinin gizgelerle gosterimi, iletisim teknolojilerindeki gelismelerle
birlikte 6zellikle sosyal aglarin yayginlagsmasiyla daha da dnem kazanmistir. Bu alandaki

calismalarin hizla artmasiyla, aglarin matematiksel ve fiziksel teorileri de gelismektedir.

Karmasik aglarin 6zellikleri ve davranislar1 hakkinda daha fazla bilgi edinmek i¢in birgok
arastirma yapilmaktadir. Ornegin, aglarin dinamikleri, kiiciik diinya 6zelligi, dlgeklenme
yasalari, aglarin iistel dagilimi gibi bircok konu {izerinde ¢alismalar yiiriitilmektedir. Bu
calismalar, karmagsik aglar hakkinda genel bilgiler saglamanin yani sira, aglarin gesitli

ozellikleri ve davraniglar1 hakkinda detayl bilgi edinmek icin oldukga faydalidir.

[36] da kiiciik diinya 6zelligine sahip aglarin yapisin1 ve 6zelliklerini incelemektedir. [37]
de ise, dlgeklenme yasasia uygun olarak yapilandirilmis aglarin yapisin1 ve davranislarini
incelemektedirler. [38]" de farkli tiirlerdeki karmasik aglarin yapisim ve Ozelliklerini
aciklamaktadir. [39]” da ise bulasici hastaliklarin yayilimmi modellerken, 6l¢eklenme

yasasina uygun olarak yapilandirilmis aglarin 6zelliklerini ele almaktadir.

Karmagik aglarin analiz ¢alismalarinin artmasiyla birlikte, aglarin yapisi ve davranislar
hakkinda daha fazla bilgi edinilmektedir. Bu bilgiler, 6rnegin sosyal aglarin daha iyi

anlagilmas1 veya bulagici hastaliklarin yayilimini engelleyen stratejilerin gelistirilmesi gibi



pek cok alanda fayda saglayabilir. Bu nedenle, karmasik aglar hakkindaki ¢alismalarin 6nemi

giin gectikge artmaktadir.

2.2. CIZGE (GRAF)

Cizge (graf), matematiksel bir modelleme araci olarak, bir¢cok disiplinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Cizge teorisi, cizgelerin 6zelliklerini ve yapilarini inceleyen bir
matematik dalidir. Cizgeler, diiglimler (noktalar) ve kenarlar (¢izgiler) olarak adlandirilan
iki temel bilesenden olusur. Diiglimler, birbirleriyle ¢izgilerle baglanarak olusturulan
yapilarin temel birimleridir. Kenarlar, diigiimleri birbirine baglayan cizgilerdir ve iki

diiglim arasindaki iliskiyi temsil ederler.

Cizgeler, agirliksiz olarak yonsiiz ((Sekil 2.1(a)) veya yonli (Sekil 2.1(b)) olabilir.
Agirliksiz cizgelerde, kenarlarin bir agirligi yoktur ve her kenarin ayni 6nemi vardir.
Yonlii ¢izgelerde yonlendirmeler (Sekil 2.1(b))” de gosterildigi gibi genellikle bir ok ile
temsil edilir. Yonlii ¢izgelerde, kenarlar yonleri belirtilerek bir diiglimden digerine dogru
ilerlerken, yonsiiz cizgelerde ise kenarlar yonleri belirtilmeden sadece diigtimleri

birbirine baglarlar.

Ayrica, ¢izgeler agirliklandirilmis olarak yonsiiz (Sekil 2.1(c)) veya yonlii (Sekil 2.1(d))
olabilirler. Agirlikli ¢izgelerde ise her kenarin bir agirlig1 vardir ve bu agirliklar genellikle
¢izgenin analizinde kullanilir. (Sekil 2.1(¢c)) ve (Sekil 2.1(d))’ de agirliklar diigiimler aras1
baglarin genisligiyle temsil edilmektedir. Yonlii baglantilar igeren aglarda baglantilarin
yonii tek tarafli ya da ¢ift tarafli olabilir. Burada 6nemli olan iligki tiirline gore (Sekil
2.1(d)) baglant1 yoniiniin dogru bir sekilde ifade edilmesidir [40]-[42] . Sekil 2.1° de tiim
alt sekillerde diiglimlerin boyutu, diigimiin derecesine veya giiciine bagli olarak

belirlenmistir.
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Sekil 2.1. (a) yonsiiz, agirliksiz ¢izge ve (b) yonlil, agirliksiz ¢izge (c) yonsiiz, agirlikl
cizge (d) yonli, agirlikl ¢izge [43]

Cizge teorisi, ¢izgelerin matematiksel oOzelliklerini inceleyerek cesitli problemlere
yonelik ¢oziimler sunar. Bu yapilar, drnegin, aglar, elektrik devreleri, sosyal aglar,
iletisim aglar1, kritik yol analizi, bir agin en kritik yollarini belirlemek, veri siniflandirma
ve kiimeleme, agdaki zayif noktalar1 tespit etmek icin gibi birgok uygulamada
kullanilabilir. Cizge teorisi, son yillarda biiyiik 6lcekli veri analizinde ve sosyal ag
analizinde oldukga popiiler hale gelmistir. Sosyal aglarda, kisileri ve gruplar1 temsil eden
diigtimler, bu kisiler ve gruplar arasindaki iliskileri temsil eden kenarlarla birbirine
baglanir. Bu ¢izgelerin analizi, sosyal aglarin yapisi ve davranisi hakkinda 6nemli bilgiler

saglayabilir [44].

Karmagik aglar, glinlimiizde bir¢ok alanda karsimiza ¢ikan dnemli yapisal modellerdir.
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Bu aglar, bir¢ok farkli bileseni ve birgok farkli baglantiy1 igerebilecekleri i¢in yapisal
analizleri oldukca 6nemlidir [45]. Yapisal analiz, agin olusumu hakkinda kritik kanitlar
saglayarak, agin islevsel 6zelliklerini anlamaya yardimci olabilir. Cizgeler, aglarin gorsel
olarak temsili i¢in de kullanilir [46]. Bu sayede, agin diiglimleri ve baglantilar1 kolayca
anlagilabilir hale gelir. Ayrica, matematiksel olarak ifade edilmesi zor olan karmasik
aglarin cizge olarak gosterilmesi, anlasilabilirligi arttirir. Bu nedenle, yapisal analiz,

karmasik aglarin anlasilmasi ve daha iyi anlamlandirilmasi i¢in 6nemlidir [47].

Genel cizge gosterimi Esitlik 2.1° deki gibidir. G ¢izgeyi, V, sonlu diigiim (vertex)
kiimesi, E ise sonlu kenar (edge) kiimesidir. Her bir kenar kendisi ile iliskilendirmis bir

ya da iki adet diiglim igerir ve bu diiglimleri birbirine baglar.
G = (V,E) (2.1)

Diigiimler, agin temel unsurlaridir ve genellikle ag1 olusturan varliklar1 temsil ederler.
Ornegin, bir sosyal medya agidaki diigiimler kullanicilari, bir ulasim agidaki diigiimler

istasyonlar1 veya duraklar temsil edebilirler.

Baglantilar, iki diigiim arasindaki iliskiyi temsil ederler. Ornegin, bir sosyal medya
agindaki baglantilar arkadaslik veya takip etme iligkilerini, bir ulasim agindaki baglantilar

ise iki istasyon arasindaki dogrudan yolu veya giizergahi temsil edebilirler.

Diiglimler ve baglantilar, ag analizinde kullanilan matematiksel teknikler ve algoritmalar
icin temel unsurlardir. Bu teknikler, agin yapisal 6zelliklerini ve davranigin1 anlamak i¢in
kullanilir. Ornegin, agda bulunan diigiimlerin sayisi, baglantilarin yogunlugu, agin
merkezilik diizeyi, diiglimler arasindaki en kisa yol uzunluklar1 gibi 6zellikler ag analizi

ile incelenebilir.

2.3. KARMASIK AG ANALIZi

Ag analizi, diigiimler ve baglantilar arasindaki iligkileri inceleyerek, agin yapisal

Ozelliklerini ve davranisini anlamak i¢in kullanilan bir aragtir.

Karmagiklik teorisi, bir sistemdeki karmasikligin anlasilmasi ve kontrol edilmesi i¢in
matematiksel bir ¢cerceve sunar. Karmasiklik teorisi, her seyin birbirine baglh oldugu ve
aslinda her seyin bir agin parcasi oldugu fikrine dayanir. Karmagik ag analizi, agdaki
varliklari, varliklar arasindaki iliskileri ve veri akisini belirli kurallar ve disiplinler

cergevesinde analiz etmeyi miimkiin kilar. Leonhard Euler'in Konigsberg Kopriisii
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problemi iizerine yaptig1 ¢alisma, ¢izge teorisi alaninda ilk 6rneklerden biri olarak kabul
edilir [48]. Rassal aglar ise, 1959 yilinda Erd6s-Rényi tarafindan ortaya atilarak bu alanda
caligmalarin yayginlasmasinda énemli bir rol oynamistir [49, ss 61]. Rassal aglar, belirli
bir baglanti modeli olmadan, rastgele baglantilarla olusan aglardir ve bu baglantilarin
ozellikleri ¢esitli matematiksel analiz yontemleriyle incelenebilir. Bu ¢aligmalar, aglarin
ozelliklerinin anlagilmasi, aglarin dlgeklenmesi ve karmasikliginin analizi gibi bir¢cok

alanda uygulama bulmustur.

Rassal aglar, matematiksel modeller ve ¢izgeler araciligiyla tanimlanabilen aglar olup,
cesitli alanlarda kullanilmaktadir. Bu aglar, birgok baglant1 veya iligki iceren karmasik
yapilart ifade ederler ve bu yapilar genellikle ger¢ek diinya sistemleri ile
iligkilendirilebilirler. Rassal aglar, bir¢cok farkli 6zellige sahiptirler. Bunlar arasinda, agin
boyutu, yogunlugu, baglant1 yapilari, merkezilik 6zellikleri ve modiiler yapilar1 gibi
ozellikler yer almaktadir ve agin yapisinin anlagilmasina ile birlikte analiz edilmesine
yardime1 olur. Ornegin, bir agin yogunlugu, agdaki baglant1 sayisinin toplam miimkiin
baglanti sayisina oranidir ve bu 6zellik, agin baglantilar1 arasindaki iliskilerin sikligini ve

giiclinii gosterir [50]-[58].

Rassal aglarin birgok uygulamasi vardir. Rassal aglarin ilgi alanlarindan biri ag
yapilariin analizidir. Bu analizler, baglantililik, merkezilik ve topluluk yapist gibi
onemli dzellikleri ortaya gikarabilir. Ornegin, [50]” de optimal senkronizasyona sahip en
1yi ag topolojilerini bulma konusundaki son arastirmalar incelenmistir. Baska bir ilgi alani
ise karmagik ag analizinin gercek diinya sistemlerine uygulanmasidir. Ornegin, [51] de
Bitcoin islem agina ag analizi uygulayarak, derece dagilimi ve kiimelesme katsayis1 gibi
onemli 6zellikleri ortaya ¢ikarildigr belirtilmistir. Benzer sekilde, [53]” de karmasik ag
teorisine dayali bir ag giivenilirligi analiz yonteminin 6nerildigi belirtilmistir, [54]” de ise
karmasik aglar icin bir navigasyon sistemi gelistirmek icin rastgele yiiriiyiis teorisi ve
temel bilesen analizi kullanilmistir. [55]°de tekler tenis maglarinda ag analizinin
uygulanmasiyla oyun modellerinin gelistirildigi belirtilmistir. [58]” de goriintii tanima ve
dogal dil isleme gibi gorevler i¢in kullanilabilen evrisimli sinir aglarina dayali karmasik
ag smiflandirma yontemi Onerilmistir. Bu ¢aligmalar ile ger¢ek diinya aglarinin ortak

ozelliklerini ortaya cikararak karmasik yapilart anlamamiza yardimci olmaktadir.
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2.4. KARMASIK AG ANALIZiNDE TEMEL MERKEZILiK OLCUTLERI

Birgok cizge tizerinde, belirli diiglimlerin etkisi ve baskinligi dnemli olabilir. Bu nedenle,
sosyal aglarda lider bireyleri, ulasim aglarinda kavsak noktalarini ve ag sistemlerinde hub
noktalarini belirlemek i¢in ¢esitli yontemler kullanilir. Bu yontemler arasinda en popiiler
olanlarindan ©6n plana c¢ikanlar derece (degree), aradalik (betweenness), yakinlik
(closeness), ozvektor (eigenvector), sayfa degeri (PageRank), Hubs ve Otorite
merkezlilik algoritmalaridir. Merkezilik Olgiitleri, diiglimlerin baskinligina ve agdaki

konumlarina gore puanlama yaparak etkili ve baskin diigiimleri belirler.

2.4.1. Derece Merkeziligi

Derece merkeziligi, ag analizinde en temel Olgiittiir ve agdaki bir diigiime gelen baglant1
sayisini temsil eder. Bu 6l¢iitiin hesaplanmasi oldukga basittir ve ayni1 zamanda diigiimiin
agdaki konumunu ve 6nemini belirlemede oldukga etkilidir. Bir diigiimiin, ne kadar ¢cok
baglantiya sahipse o kadar 6nemli ve giiclii oldugu genellikle kabul edilir. Dolayisiyla,
agdaki en yiiksek dereceye sahip diigiim, agin en aktif ve onemli bir {liyesi olarak
yorumlanabilir. Derece merkeziligi 6l¢iitii, sosyal aglar, biyolojik aglar ve iletisim aglari
gibi bircok farkli alanda kullanilmaktadir. Ancak, bazi durumlarda diiglimlerin

agirliklarini da dikkate almak gerekebilir [59].

Esitlik 2.2. de derece merkeziliginin hesaplanmasinda kullanilan formiil gosterilmektedir.
DC() = Xy ayj (2.2)

Burada DC derece merkeziligini (degree centrality) ifade etmektedir. 1, derece merkeziligi
hesaplanan diiglim belirtmektedir. J ise karmasik ag bulunan diger diigiimleri temsil
etmektedir. aij=1; 1 diglimii, komsu matrisinde herhangi bir j diigiimiine bagli oldugunda
elde edilir. Eger bagli degil ise aij= 0’dir. Bu sekilde, i diigiimiin derecesi, bagli oldugu

diigiimlerin toplam1 olarak ifade edilir.

2.4.2. Aradalik Merkeziligi

Aradalik merkeziligi (betweenness centrality) bir diigiimiin agdaki en kisa yol
uzunluklarinda ne kadar sik yer aldigini1 gosterir. Yani, bir diiglimiin aradalik merkeziligi,
agdaki tim diiglimler arasindaki en kisa yollarm ka¢ tanesinin bu diigim iizerinden
gectigini belirtir. Eger bir diiglimiin aradalik merkeziligi yliksekse, o diiglim agdaki en

onemli diiglimlerden biri olarak kabul edilebilir. Aradalik merkeziligi, agdaki énemli
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diigiimleri belirlemek ve agin yapisini anlamak i¢in yaygin bir yontemdir.

[60]” da ag analizinde aykiri deger tespiti i¢in aradalik merkeziliginin kullanilmasi
Onerilmistir. Calismalarinda, aradalik merkeziliginin agin ¢evresel yapisini ve diigtimler
arasindaki en kisa yol uzunluklarini hesaba kattig1 belirtilmistir. Bu yontem, agda diger
yontemlerle tespit edilemeyen aykiri diiglimleri belirlemek ic¢in kullanilabilecegi

aktartlmistir.

[61] de aradalik merkeziligi ve Katz merkeziligini birlestirerek, diigiimlerin 6nemini
belirlemek i¢in bir yontem Onerilmistir. Katz merkeziligi, bir diigiimiin dogrudan
komsularinin 6nemini hesaba katan bir yontemdir. Bu ¢alismada, aradalik merkeziligi ve
Katz merkeziligi bir arada kullanilarak, diiglimlerin hem dogrudan hem de dolayl

baglantilarindan kaynaklanan 6nemlerinin belirlenebilecegi gosterilmistir.

[62] de ise aradalik merkeziliginin aglarda kenarlarin (edge) 6nemini belirlemek i¢in de
kullanilabilecegi one siiriilmiistiir. Bu ¢alismada, aglarin agag¢ yapisi ile temsil edildigi
durumlarda, aradalik merkeziliginin kenarlarin énemini belirlemede etkili bir yontem

oldugu gosterilmistir. Esitlik 2.3. de algoritmaya ait formiil verilmistir.

a(uv|i)

BC(i) = Zu,vEV (2.3)

o(u,v)

BC aradalik merkeziligini (betweenness centrality) ifade etmektedir. o(u, v); u digtimi
ile v diiglimii arasindaki en kisa yollarin toplamidir. o(u, v|i) ise i den gegen ayritlarin

sayisidir.

2.4.3. Yakinhk Merkeziligi

Yakinlik merkeziligi (closeness centrality), bir diiglimiin agdaki tiim diger diiglimlere ne
kadar yakin oldugunu gosteren bir merkezilik dl¢iitiidiir. Bu 6l¢iit, bir diiglimden diger
diiglimlere erismek i¢in ortalama en kisa yol uzunlugunu hesaplar. Yani, bir diigiimiin
yakinlik merkeziligi, diger diiglimlere ulagmak icin ne kadar az adim gerektigini belirtir.
Eger bir diiglimiin yakinlik merkeziligi yiiksekse, bu diiglim agdaki diger diigtimlere gore
daha merkezi bir konumdadir. Bu nedenle, bu diigime daha fazla erisim saglanabilir ve
agin bilgi akis1 lizerinde daha fazla etkisi olabilir. Karmasik aglardaki etkili diigtimleri

belirlemek [63], sosyal aglarda bilgi yayilimini artirmak i¢in kullanilmaktadir [64].

Bir diiglimiin yakinlik merkeziligi (CC), n-1 'in diigiim ile diger tiim diigiimler arasindaki

en kisa yolun toplam uzunluguna boliinmesiyle hesaplanir (Esitlik 2.4).
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CC(D) = n—=1/Ljerisp(.)) (2.4)

Burada CC yakinlik merkeziligini (closeness centrality) ifade etmektedir. |V| = n,

sp(i,j) i digimi ile j diiglimi arasindaki en kisa yolun uzunlugudur.

2.4.4. Ozvektor Merkeziligi

Phillip Bonacich tarafindan 1987 yilinda onerilen 6zvektor merkeziligi (eigenvector
centrality), bir agdaki diigiimlerin 6nemini hesaplamak icin kullanilan bir 6l¢iittiir [65].
Diiglimler, baglantilarinin sayist ve kalitesine gore agda farkli 6neme sahip olabilirler.
Ozvektor merkeziligi, bir diigiimiin énemini hesaplamak i¢in o diigiime dogrudan bagh
diigiimlerin énemleri ile de ilgilidir. Ozvektdr merkeziligi, bir diigiimiin Snemini
hesaplamak icin agirlikli bir matris kullanir. Bu matrisde her diigiim arasindaki agirlikl
baglantilar gosterilir. Bu matrisin 6zdegerleri ve 6zvektorleri hesaplanarak, her diigiimiin
0zvektor degeri belirlenir. Diiglimlerin 6zvektor degerleri, dogrudan baglantili olduklar

diger diigiimlerin 6zvektor degerlerine baghidir [66]-[69].

Bir diiglimiin 6zvektdr merkeziligi (EC), tiim komsularinin 6zvektdr degerlerinin

toplamidir.

. 1 ,
EC(1)=EZ]-EVA><EC(]) (2.5)
Burada EC 06zvektor merkeziligini (eigenvector centrality) ifade etmektedir.A, G

cizgesinin komsuluk matrisidir. A ise A komsuluk matrisinin en biiyiik 6zvektor degeridir.

2.4.5. PageRank Algoritmasi

PageRank algoritmas1 1998 yilinda Lary Page ve Sergey Brin tarafindan gelistirilmistir
[70]. PageRank, Google arama motoru tarafindan kullanilan bir algoritmadir. Amaci, web
sayfalarmin baglantilarin1 tespit ederek arama motorlarinda daha basarili bir sekilde
sunulmasini saglamaktir. Bu algoritma, web sayfalarinin 6nem derecelerini belirlemek
i¢in kullanilir. PageRank algoritmasi, her web sayfasini bir diigiim ve bu sayfalara verilen
baglantilar1 ise kenar olarak ele alir. Bu kenarlar, bir sayfanin diger sayfalara olan
baglantilarin1 ifade eder. PageRank, her bir diiglimiin 6nemini, o diigiime bagli diger
diigiimlerin sayis1 ve baglant1 kalitesi dikkate alarak belirler. Yani, bir sayfanin 6nemi,
ona baglant1 veren diger sayfalarin sayis1 ve dnemine gére belirlenir. Ornegin, bir web
sayfasi, diger 6nemli web sayfalarindan baglanti aliyorsa, o sayfanin Onemi artar.
PageRank, bu baglantilar1 ve sayfalarin 6nem derecelerini bir matris seklinde ifade eder

ve bu matris lizerinde iteratif bir hesaplama yaparak sonuglar1 elde eder. PageRank
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algoritmasimin temel mantigi, bir sayfanin 6nemli oldugunu diisiinen diger Onemli
sayfalarin ona baglanti vermesidir. Bu nedenle, bu algoritma web sayfalarimin énem
derecelerinin belirlenmesi i¢in oldukg¢a etkilidir. Son zamanlarda, farkli calismalar

PageRank algoritmasini iyilestirmek ve 6zellestirmek i¢in yapilmaktadir [71]—-[75].

PageRank algoritmasina ait formiil Esitlik 2.6’da verilmistir.

PR(p) = (1 —¢) + c X, 2RGD (2.6)

n
=1 Ngy

Burada PR(p) p sayfasinin PageRank degerini gostermektedir. PR(q;), q; sayfasinin
PageRank degerini temsil eder; q;yi p'ye baglar.

N(q;), g;nin baglant1 verdigi sayfa sayisidir. ¢, damping faktor olarak adlandirilir. Genel
olarak 0.85 degeri ile kullanilir. N, p’ye baglantili sayfa sayisidir.

PageRank formiilii, her bir sayfanin PageRank puanini, o sayfaya baglanti veren diger
sayfalarin PageRank puanlarina ve ¢ikis derecelerine gore hesaplar. Formiil, bir iterasyon

stireci olarak gergeklestirilir ve sonuglar, her bir sayfanin PageRank puanlarini gosterir.

2.4.6. HITS Algoritmasi

HITS (Hyperlink-Induced Topic Search) algoritmasi, web sayfalar1 arasindaki
baglantilar1 analiz ederek sayfalarin 6nemini belirleyen bir algoritmadir. Algoritma, iki
temel kavram olan "hub" ve "authority" kavramlarina dayanir. "Hub" terimi, belirli bir
konuda diger sayfalara baglantilar saglayan sayfalar1 ifade ederken, "authority" terimi,

belirli bir konuda bilgi saglayan sayfalari ifade eder.

Hub sayfalari, belirli bir konuda ¢ok sayida baglantiya sahip olan sayfalardir. Bu sayfalar,
bir konuda referans sayfalari olarak kabul edilir ve o konuyla ilgili bir¢ok farkli kaynaga
baglant: verirler. Ornegin, bir haber sitesindeki ana sayfa, birgok farkli habere baglanti
veren bir hub sayfasidir. Hub sayfalari, genellikle ¢ok sayida baglant1 aldiklari igin,
yluksek bir hub puanina sahiptirler.

Otorite sayfalari ise, konuya iligkin bilgi i¢eren sayfalardir. Bu sayfalar, konu hakkinda
derinlemesine bilgi saglamak ve referans olusturmak icin tasarlanmistir. Ornegin, bir
Wikipedia sayfasi, belirli bir konu hakkinda detayl1 bilgi saglayan bir otorite sayfasidir.
Otorite sayfalari, yiiksek kaliteli igerigi ve genellikle bir¢ok farkli kaynaktan alinti

yapmalar1 nedeniyle yiiksek bir otorite puanina sahiptirler.

HITS algoritmasi, bu iki kavrami kullanarak sayfalarin 6nem derecesini belirler.
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Algoritma, baslangicta tiim sayfalarin esit derecede otorite ve hub puanlarina sahip
oldugunu varsayar. Daha sonra, her bir sayfanin hem otorite hem de hub puanlari, diger

sayfalarla olan baglantilarina bagl olarak hesaplanir.

HITS algoritmasinin kullanim alanlar1 oldukga genistir. Ornegin, web sayfalarmin belirli
konulardaki popiilerligini 6l¢mek, sosyal medya hesaplarinin etkisini 6l¢gmek, hatta sarap
tadimi gibi konularda uzmanlarin yeteneklerini degerlendirmek icin bile kullanilabilir

[76]-[80] HITS algoritmasina ait formiiller Esitlik 2.7 ve Esitlik 2.8’de verilmistir.
a(p) = Zq:(q,p)EEh(Q) (2.7)

h—(p) = Zq:(q,p)EEa(Q) (2.8)

a(p), p sayfasinin otorite agirligin1 ve h(p) ise hub agirligini temsil eder. p € V, g € V
sayfa setindeki sayfalara karsilik gelen diiglimleri temsil eder. Yonlii kenar (p, q) € E, p

sayfasindaki g sayfasina baglanan bir baglanti oldugunu gosterir.
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3. KARMASIK AGLARDA DUGUM AYIRT EDIiLEBILIRLIGI

Karmasik aglarda diiglim ayirt edilebilirligi (node distinguishability), ag yapis1 i¢indeki
diigiimlerin birbirinden farkli olup olmadigini belirlemek i¢in kullanilan bir kavramdir.
Bu kavram, ag yapisi i¢cindeki diiglimlerin benzersiz 6zellikleri, baglantilari ve konumlari

nedeniyle bir diigiimiin diger diiglimlerden farkliligini ifade eder.

Diigiim ayirt edilebilirligi, agin cesitli Ozelliklerini etkileyebilir ve agin yapisal
ozelliklerinin anlagilmasi agisindan dnemlidir. Ornegin, diigiimlerin ayirt edilebilirligi, ag
yapisi igindeki alt aglarin tespit edilmesi, topluluklarin tanimlanmasi ve diigiimlerin
merkeziliginin 6l¢iilmesi gibi konularda etkilidir. Ag yapisi igindeki diigiimlerin sayisi
arttikga, diigiim ayirt edilebilirligi de azalir. Bu nedenle, diiglim ayirt edilebilirligi

konusu, karmasik aglarin analizi ve modellenmesi i¢in 6nemli bir konudur.

Ornegin, sosyal aglarda diigiim ayirt edilebilirligi, farkli sosyal gruplari veya topluluklari
tanimlamak icin kullanilabilir. Bir diiglim, diger diiglimlerden farkli baglantilar veya
ozellikler sergiliyorsa, bu diiglim alt aglarin belirlenmesinde dnemli bir rol oynayabilir.
Ayrica, diigiimlerin merkezilik dl¢limleri iizerinde de etkili olabilir. Merkezi diigiimler,
agdaki en onemli diiglimler olarak kabul edilir. Diiglim ayirt edilebilirligi, ag yapisi
icindeki diigiimlerin benzersiz 6zelliklerini ve baglantilarin1 géz oniinde bulundurarak,
merkezi diigtimleri belirlemek ve agin yapisini daha iyi anlamak i¢in kullanilabilir. Sosyal
medya aglarinin analizinde de kullanilabilir. Bir sosyal medya agindaki kullanicilarin
diiglim ayirt edilebilirlikleri, etkilesim aglarinin modellenmesi, kullanici davranisinin
analizi ve igerik yayiliminin tahmini gibi konularda faydali bilgiler saglayabilir. Bilisim
alaninda internet aglariin analizinde kullanilabilir. Bir internet agindaki diigiimlerin ayirt
edilebilirlikleri, ag trafiginin yonetimi, ag performansinin iyilestirilmesi ve giivenlik
onlemlerinin alinmas1 gibi konularda 6nemli bilgiler saglayabilir. Ayrica bilgi iletisim
aglarmin analizinde 6nemli bir rol oynar. Bir iletisim agindaki diiglimlerin ayirt
edilebilirlikleri, veri aktariminin etkinligi, ag performansimin degerlendirilmesi ve ag

kesintilerinin tespiti gibi konularda degerli bilgiler sunabilir.

3.1. ONCEKI CALISMALAR
Merkezilik Olgiitlerini birlestirmeyi Oneren c¢alismalarin neredeyse tamami, temel
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merkezilik dl¢iitlerinin lineer bir denklem igerisinde kullanilmasi ve her bir 6l¢iit i¢in bir

katsay1 (a, B, vb.) belirlenmesi yaklagimini benimsemistir.

[81] de Yayic1 diiglimlerin tespit edilmesi i¢cin TOPSIS yontemini kullanarak farkli
Olclitlerin birlestirilmesini 6nermislerdir. Yaptiklar1 ¢alismada, bazi aglar i¢in derece,
yakinlik ve aradalik dlgiitlerini, baz1 aglar i¢inse derece, yakinlik ve 6zvektor olgiitlerini
kullanmuslardir. Olgiitlerin TOPSIS yéntemi ile birlestirilmesi isleminde her ii¢ dlgiitiin
agirhigimi ayni (yani 1/3) almislardir. Bu durum, siirece objektiflik katmaktadir. Elde
ettikleri bilesik Olciitiin diigiimleri farkli siralama seviyelerine atama performansini,
kullandiklar1 temel 6l¢iitlerin diigtimleri farkli siralama seviyelerine atama performanslari
ile kiyaslamislardir. Buna ek olarak, bireysel diigiimlerin SI modeli altindaki etkilerine
gbre siralanmast ile gelistirdikleri Olgiite gore siralanmasi arasindaki korelasyonu
degerlendirmislerdir. Gelistirdikleri bilesik 6l¢iit, temel Slgiitlere goére daha iyi sonuglar

elde edildigi belirtilmistir.

[82]” de Yayicr diiglimlerin tespit edilmesi i¢in TOPSIS yontemini kullanarak farkli
Olciitleri birlestirip kullanmay1 6nermislerdir. Calismalarinda 6lgiitlerin TOPSIS yontemi
ile birlestirilmesi isleminde her {i¢ dl¢iitiin agirhigini ayni (yani 1/3) almislardir. Farkli
olarak, elde ettikleri alternatif ¢oziimler ile pozitif ideal ve negatif ideal arasindaki
uzaklig1 6lgmek i¢in goreceli entropi kullanmislardir. Birden ¢ok merkezilik 6l¢iitiiniin
maksimum ve minimum degerlerinin ortalamasin1 kullanarak merkezilik ol¢iitlerinin
birlestirilmesi Onerilmistir. Gelistirdikleri Slgiitii 4 gercek veri seti ile denemisler ve

basaril1 sonuglar elde etmislerdir.

[61] de aradalik ve Katz merkeziliginin kombinasyonu ile BKC olarak isimlendirdikleri
bir bilesik olgiit gelistirildigi belirtilmistir. Gelistirdikleri 6l¢iitte, diigtimiin hem lokal
hem de kiiresel Onemini g6z Onilinde bulundurulmustur. Birlestirme formiili
BKC(u)=0*BC(u)+ B*Katz(u) (a+p=1) seklinde belirtilmistir. o ve B kat sayilarini
deneysel olarak belirlemislerdir. BKC, Krackhardt kite graph (10 diigiim) ve ARPA (21
diigim) veri setlerinde aradalik ve Katz Olgiitlerine gore daha iyi sonu¢ verdigi

belirtilmistir.

[8]” de bir¢ok temel merkezilik Ol¢iitiinii birlestirmek i¢in lineer, convex ve nonlineer
denklemler &nermislerdir. Onerdikleri yeni merkeziyet olgiitlerinin performansini
Independent Cascade (IC) yayillim modeli altindaki diigiimlerin etki seviyelerine gore

siralanmasi ile diiglimlerin merkezilik dl¢iitlerine gore siralanmasi arasindaki korelasyon
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ile 0lgmiislerdir. Gelistirdikleri yeni merkezilik 6l¢iitleri, temel merkezilik Slgiitlerine
gore ve glincel bazi merkezilik Olciitlerine gore daha iyi sonuglar elde edildigi

belirtilmistir.

[83] de birden ¢ok merkezilik 6l¢iitiinii birlestirmek i¢in acik bir formiil yerine, alfabetik
siralamaya benzer bir yontem onerilmistir. Onerilen ydntem, her bir diigiim icin bir deger
hesaplamaz. Bunun yerine, diiglimler bir merkezilik dl¢iitiine gore siralandiktan sonra,
aymi siralama degerine sahip olan diigiimler diger bir merkezilik Olgiitiine gore kendi

aralarinda siralandig belirtilmistir.

[4]" deiki merkezilik Olgiitiinli birlestirmek i¢in yeni bir convex combination yontemi
onerilmistir. Derece-Yakinlik, Derece-Aradalik ve Yakinlik-Aradalik kombinasyonlarini
icin convex denklemler olusturuldugu belirtilmistir. Gelistirdikleri bilesik Olciitler,
Krackhardt kite graph ve Zachary karate club aglar1 gibi kiiciik aglarda basarili sonuglar
elde edildigi gosterilmigtir. Caligmanin 6nemli bir kisiti, denklemdeki katsayilarin
belirlenmesi i¢in sistematik bir yontem sunulmamis olmasi ve bu nedenle katsayilarin
kaba kuvvetle belirlenmesi gerektigi aktarilmistir. Bundan dolayz, kiiciik ¢izgeler i¢in bile

uzun hesaplama stireleri gerektirdigi belirtilmistir.

Ozetle, incelenen calismalarin hemen hemen tamami birden fazla merkezilik dl¢iitiinii bir
formiil ile birlestirmeyi amaclamaktadir. Bu ¢alismalarin 6nemli dezavantajlari; bilesik
ol¢iitte kullanilan alt dl¢iitler i¢in katsay1 belirleme isleminin deneysel olmasi veya keyfi
olarak ayni katsayilarin kullanilmasi, baz1 ¢aligmalarda katsay1 belirlenmesi igin pratik
bir yontem sunulmamasi, bazi ¢galismalarda gelistirilen 6l¢iitlerin performansinin yalnizca

temel Olgiitlerle kiyaslanmasi seklinde siralanabilir.

Cizelge 3.1. Onceki calismalarin diigiim ayirt etme yontemleri ve kullandiklar

merkezilik olgiitlerinin karsilastirmasi

Cahisma Ayirt Etme Yontemi Kullamilan Merkezilik

Olciitleri

[4] Diizenli, Kritik noktalar BC,CC,DC

[8] Independent Cascade (IC) model Gravitational centrality (GC)

[81] TOPSIS BC,CC,DC,EC

[82] Goreli entropi, TOPSIS BC,CC,DC

[61] TOPSIS BC, Katz

[83] Lexical sorting BC,CC,DC,EC, GC

Cizelge 3.1 incelendiginde karmasik aglarda diigiim ayirt edilmesi ve yayilim yapilmasi
icin secilecek yayict diigiimler i¢in bir¢ok farkli ayirt etme yontemi kullanildig

goriilmektedir. Ayrica genel olarak yaygin kullanilan merkezilik 6l¢iitleri ile ¢calismalar
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yapilmakla birlikte Gravitational centrality gibi yeni gelistirilmis merkeziyet dlciitleri
kullanan ¢alismalar bulunmaktadir. Diigiim ayirt etmek i¢in ise genellikle TOPSIS ve
Entropi yontemlerinin kullanildig1 gériilmektedir. Tez ¢calismasinda ise hem Entropi hem
de TOPSIS yontemleri kullanilarak diiglim ayirt etme seviyeleri ile ilgili karsilastirmalar
yapilmistir. Kullanilan merkezilik dlgiitleri ise yaygin olarak {izerinde ¢aligilan aradalik,
yakinlik, derece, 0zvektor gibi merkezilik Olgiitleriyle birlikte PageRank ve HITS
algoritmalari ile daha fazla sayida merkezilik kombinasyonlari elde edilerek diigiim ayirt

etme seviyelerinin artirilmasi saglanmistir.
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4. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde tez calismasinda kullanilan ag veri setleri ve degerlendirmeler i¢in kullanilan

Olclitlerinden bahsedilecektir.

4.1.BU TEZ CALISMASINDA KULLANILAN AG VERi SETLERi VE
DEGERLENDIRME OLCUTLERI

Bu boliimde, bu tez ¢alismasinda kullanilan sekiz veri seti ve yedi merkezilik 6l¢iitii ile
olusturulan merkezilik kombinasyonlarinin agirliklandirilmast ve degerlendirilmesinde

kullanilan yontemler detaylandirilmistir.

4.1.1. Kullanilan Veri Setleri

Bu tez caligmasinda {i¢ farkli veri seti ile merkezilik analizleri yapilmistir: Krackhardt
Kite Graph [34] , Zachary's Karate Club [35] ve Jazz Musicians Network [36]. Bu veri
setleri, karmasik ag analizi literatiirinde siklikla kullanilmaktadir. Ayrica, biiyiik
aglardaki yayilimi karsilagtirmak icin SNAP verisetlerinden bes adet isbirligi ag1 veri seti
de kullanildi. Bu veri setleri [37] ca-GrQc, ca-HepTh, ca-HepPh, ca-AstroPh ve ca-
CondMat'dir.

4.1.1.1. Krackhardt Kite Graph veri seti

Bu veri seti, derece, yakinlik ve aradalik gibi farkli merkezilik 6l¢iitlerini ayirt etmek i¢in
siklikla kullanilan 10 diigiim ve 18 kenardan olusan bir ¢izgedir. 1990 yilinda sosyal ag

teorisi arastirmacisi David Krackhardt'tan sonra bu isim verilmistir.
4.1.1.2. Zachary’s Karate Club veri seti

Wayne Zachary tarafindan 1977'de bir iiniversite karate kuliibii tiyeleri kullanilarak
toplanan bir veri setidir. Diigiimler kuliip {iyelerini, kenarlar ise iiyeler arasindaki bagi

temsil eder. 34 diigim ve 78 kenardan olusan yonlendirilmemis bir agdir.
4.1.1.3. Jazz Musicians Network veri seti

2003 yilinda olusturulan bu veri seti, caz miizisyenleri arasindaki isbirliklerini anlatan bir

agdir. Diiglimler caz miizisyenlerini, kenarlar ise caz miizisyenlerinden ikisinin bir grup
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halinde birlikte ¢aldig1 durumlan temsil ediyor. 198 diigiim ve 2742 kenardan olusan

yonlendirilmemis bir agdir.
4.1.1.4. ca-GrQc(General Relativity and Quantum Cosmology) isbirligi agi veri seti

Bu veri seti, Arxiv Genel Gorelilik ve Kuantum Kozmolojisi kategorisine gonderilen
makalelerdeki bilimsel igbirliklerinden olugsmaktadir. Ocak 1993'ten Nisan 2003'e kadar
olan 124 ay1 kapsar. 5242 diigiim ve 14496 kenardan olusan yonlendirilmemis bir agdir.
4.1.1.5. ca-HepTh(High Energy Physics - Theory) isbirligi agi veri seti

Bu veri seti, Arxiv Yiiksek Enerji Fizigi — Teori kategorisine génderilen makalelerdeki
bilimsel isbirliklerinden olusmaktadir. Ocak 1993'ten Nisan 2003'e kadar olan 124 ay1

kapsar. 9877 diigiim ve 25998 kenardan olusan yonlendirilmemis bir agdir.
4.1.1.6. ca-HepPh(High Energy Physics - Phenomenology) isbirligi agi veri seti

Bu veri seti, Arxiv Yiiksek Enerji Fizigi - Fenomenoloji kategorisine gonderilen
makalelerdeki bilimsel igbirliklerinden olugsmaktadir. Ocak 1993'ten Nisan 2003'e kadar
olan 124 ay1 kapsamaktadir. 12008 diigiim ve 118521 kenardan olusan yonsiiz bir agdir.

4.1.1.7. ca-AstroPh(Astro Physics) igbirligi agi veri seti

Bu veri seti, Arxiv Astro Fizik kategorisine gonderilen makalelerdeki bilimsel
igbirliklerinden olugmaktadir. Ocak 1993'ten Nisan 2003'e kadar 124 ay1 kapsar. 18772

diigtim ve 198110 kenardan olusan yonlendirilmemis bir agdir.
4.1.1.8. ca-CondMat(Condense Matter Physics) isbirligi agi veri seti

Bu veri seti, Arxiv Yogun Madde Fizigi kategorisine gonderilen makalelerdeki bilimsel
igbirliklerinden olugmaktadir. Ocak 1993'ten Nisan 2003'e kadar 124 ay1 kapsar. 23133

diigim ve 93497 kenardan olugan yonlendirilmemis bir agdir.

Tez calismasinda kullanilan sekiz verisetine ait diigiim ve kenar sayilar1 Cizelge 4.1°de

verilmistir.

Cizelge 4.1. Tez calismasinda kullanilan veri setlerin diigiim ve kenar sayilari

Veri seti Diigiim Sayisi Kenar Sayisi
Krackhardt Kite Graph 10 18
Zachary’s Karate Club 34 78
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Cizelge 4.1. (devam). Tez calismasinda kullanilan veri setlerin diigiim ve kenar sayilari

Veri seti Diigiim Sayisi Kenar Sayisi
Jazz Musicians Network 198 2742
ca-GrQc 5242 14496
ca-HepTh 9877 25998
ca-HepPh 12008 118521
ca-AstroPh 18772 198110
ca-CondMat 23133 93497

4.1.2. Bu Tez Calismasinda Kullanilan Veri Setlerinin Olusturulmasi

Bu boliimde karmasik ag analizi yapilmasi i¢in ag veri setlerinde yapilan 6n islem

adimlarindan bahsedilecektir.
4.1.2.1. On Isleme Adimlar:
Bu tezde kullanilan veri setlerine uygulanan 6n islemler sdyledir.
e Her veri seti i¢in 7 merkezilik 6l¢iitii hesaplamalar1 yapilmistir.

e Her veri seti i¢in Entropi agirliklandirma yontemi ile Analitik Hiyerarsi Siirecinde

kullanilacak kriter agirliklar elde edilmistir.

e Her veri seti icin TOPSIS agirliklandirma yontemi ile Analitik Hiyerarsi

Siirecinde kullanilacak kriter agirliklar: elde edilmistir.

Entropi ve TOPSIS agirliklandirma yontemleri ile elde edilen kriter agirliklari ile Analitik
Hiyerarsi Siireci uygulanarak 7 merkezilik Olciitiiniin 127 birlesik merkezilik
kombinasyonu elde edilmistir.

4.1.3. Degerlendirme Olgiitleri

Bu bolimde karmasik agda diiglimlerin ayirt edilmelerinin ve diger merkezilik

Olciitleriyle uyumlulugunun analizi i¢in kullanilan yontemlerden bahsedilecektir.
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4.1.3.1. Kendall Tau Korelasyon Katsayist

Onerilen birlesik 6lgiitlerin kullanilan temel &lgiitlere ne kadar iyi uydugunu élgmek icin
Kendall sira korelasyon katsayisin1 (Kendall Tau) kullandik. Kendall Tau, siral1 6lgek
diizeyinde 6l¢iilen degiskenler arasindaki iliskinin giiciinii +1 ile -1 arasindaki degerlerde

belirler.

Kendall Tau, istatistiksel bir siralama korelasyon olciisiidiir ve iki degisken arasindaki
iliskiyi degerlendirmek i¢in kullanilir. Iki degisken arasindaki iliskinin dogrusal olmayan
bile olsa, monotonik bir iligki icerisinde olup olmadigini lgmektedir. Yani, degiskenler
arasindaki iligki, artan ya da azalan bir egilim gosterse de dogrusal bir egilim sergilemese
bile, Kendall Tau ile dlgiilebilir. ki degiskenin siralar1 arasindaki farklarin isaretlerine
gore bir Olci elde edilir ve bu 6l¢ii, -1 ile +1 arasinda deger alir. Bu 6l¢ii degeri, iki
degisken arasindaki iliskinin yonii ve giicii hakkinda bilgi verir. 0'a yakin bir deger,
degiskenler arasinda bir iliski olmadigin1 gosterirken, pozitif veya negatif bir deger,
degiskenler arasindaki iligkinin yoniinii belirtir. Ayrica, bu degerin mutlak degeri ne kadar
biiylikse, degiskenler arasindaki iliskinin o kadar gii¢lii oldugu anlamina gelir. Kendall
Tau oOlcisi, bircok alanda kullanilmaktadir, 6rnegin finansal analiz, biyoinformatik,
miithendislik ve sosyal bilimler gibi bir¢ok alanda uygulamalar1t mevcuttur [84]-[86].
Gozlem ciftleri (X:i,Yi) ve (X;,Y;) olarak ifade edilir. Gozlem ciftlerinin uyumlu
(concordant) olmasi icin (Xi,X;)(Y:,Y;)>0 olmalidir. Bu durumda (X>X)) ve (Yi>Y)) veya
(Xi<Xj) ve (Yi<Yj)’ dir [87].

Xiile Xj arasindaki fark Y ile Y; arasindaki fark ile ayn1 dogrultuda ilerlemiyorsa gézlem
ciftleri uyumlu degildir (discordant). P uyumlu ¢ift sayisint @ uyumlu olmayan ¢ift
sayisin1 gostermek lizere Tau-c su sekilde hesaplanmaktadir (Esitlik 4.1):

_ 2k(P-Q)

Bu esitlikte k, satir ve siitun sayisindan kiiciik olanin1 ve n ise toplam gozlem sayisini

gostermektedir.

Eger tiim ciftler uyumluysa 7, 1’e esit olmaktadir. Tau’nun -1’e esit olmasi tiim ¢iftlerin
uyumsuz oldugunu gosterir. Tau’nun sifir olmasi uyumlu ve uyumsuz ¢iftlerin sayisinin

esit oldugunu yani iliski olmadigin1 gosterir.
4.1.3.2. Monotonluk Analizleri
Karmagsik aglarda monotonluk analizi, agin davraniginin bir tiir matematiksel 6zelligini

25



6lgmek icin kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, agin dinamik yapisini anlamak ve
degisen sartlara nasil yanit verdigini belirlemek i¢in kullanilir. Monotonluk analizi, agin
monotonlugunu Olger, yani bir sistemdeki girdilerin artmasi1 durumunda c¢iktilarin da
artmast beklentisini karsilayip karsilamadigini belirler. Monotonluk analizi ayni
zamanda, agdaki veri akisinin kontrol edilmesi ve optimize edilmesi i¢in de kullanilabilir.
Ozellikle, agdaki akisin en kisa yoldan ve en az maliyetle yapilmasi gereken durumlarda

monotonluk analizi kullanilabilir [88], [89].

Bu tezde Kendall sira korelasyon katsayisinin yan1 sira monotonluk analizi de kullandik.
Bir fonksiyonun monotonlugu, fonksiyonun davranisi hakkinda bilgi saglar. Bir
fonksiyon, grafigi yalnizca denklemin artan degerleri ile biiyiliyorsa, monoton olarak artan
olarak adlandirilir. Benzer sekilde, degerleri yalnizca azaliyorsa fonksiyon monoton
olarak diiser. Fonksiyonlar, tiim tanim alanlarinda artiyor veya azaliyorsa monoton olarak

adlandirilir.

x; < x, ve F(x1) < F(x;) ise, fonksiyon artan fonksiyon veya tam olarak artan fonksiyon

olarak bilinir.

x; < x, ve F(xq) > F(x,) ise, fonksiyon azalan fonksiyon veya kesinlikle azalan

fonksiyon olarak bilinir.

4.1.4. Entropi Agirhiklandirma Yontemi

Entropi, sahip olunan bilginin bir dl¢iistidiir. Bir sistem i¢indeki belirsizligi ifade eden
kavram, ayn1 zamanda olasilik belirsizligi olarak da degerlendirilmektedir. Bir olay
hakkinda bilgi edinmek, olaym sahip oldugu belirsizligi anlamakla ilgilidir. Bu
kapsamda; gerceklesme olasilig1 yiiksek olan olaylar ¢ok fazla bilgi icermez, ger¢geklesme
olasiligr diisiik olan olaylar daha fazla bilgi icerir. Bu baglamda, entropi kavrami, bir
olayin farkli gerceklesme olasiliklarinin beklenen degerinin matematiksel bir ifadesi

olarak kabul edilir.

Kriter agirliklandirma siireci genellikle uzmanlar tarafindan yiiriitiilir. Ancak siirecin
bdyle olmasi bu durumu objektiflikten uzaklagtirmaktadir. Bu algiyr kirmak igin
niteliklerin tasidig: bilgiler tizerinden agirliklar elde etmek daha objektif bir islemdir. Bir
sistemdeki entropi oran1 ne kadar yiiksek olursa, sistemin tagidigi bilgi miktar1 da o kadar

fazla olur.

Entropi agirliklandirma yontemi, diger karmagsik ag analiz yontemleriyle birlikte
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kullanildiginda, agin yapist ve 6zellikleri hakkinda daha ayrintili bilgi saglayabilir ve

analiz sonuglarinin dogrulugunu artirabilir [90].
Entropi agirliklandirma islem adimlar soyledir:

e Olciim matrisinin olusturulmasi

e Matris normalizasyonu

e Entropi degerinin hesaplanmasi

e Farklilagma derecesinin hesaplanmasi
e Entropi agirligimin hesaplanmasidir

4.1.4.1. Olciim matrisinin olusturulmasi

Oncelikle, bir karar problemine ait girdi bilgisine ulasilmalidir. Sonrasinda ulagilan
bilgiler bir karar matrisi ilizerinde gosterilmektedir. Her bir alternatifin her bir
degerlendirme kriteri altindaki degerleri hesaplanir. Entropi agirliklandirma yontemi, m
tane karar alternatifi (A1, Ao, ..., Am ), n tane degerlendirme kriterine (Ci, Ca... Cy ) sahip
olan birgok kriterli karar problemini matris diizeni i¢inde ele almaktadir (Esitlik 4.2) [91].

Xoman = [X11 - %9 88 xyq - x5 ] 4.2)
4.1.4.2. Matris normalizasyonu

Bu adimda, yukarida olusturulan baslangi¢ karar matrisi normalize edilmektedir.

Eger j niteligi fayda yonlii ise (Esitlik 4.3);

min
Xi]'— X

]min (43)

max_
j xj

Pij =

X

Eger j niteligi maliyet yonlii ise (Esitlik 4.4);

X =g
— J Y
Pij — ymax_,min (44)
J J

Matris normalizasyonu ile her kriterin deger aralig1 O ile 1 arasinda olmaktadir. Her

kriterin en diisiik degeri 0, en yiiksek degeri 1 olmaktadir.
4.1.4.3. Entropi degerinin hesaplanmasi

Hesaplanan her p;; degerinin igerdigi karar bilgisi toplamu, ilgili niteligin entropi degerini
vermektedir. Entropi degeri “H;” ile gosterilmektedir (Esitlik 4.5). Hesaplama su
sekildedir.
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H; = = %%, pijln (pij) )

Burada ( A = 1/In m) degiskeni, Boltzman sabitini gostermektedir. Bu sabit hesaplanan

entropi degerlerinin 0-1 araliginda degigmesini saglamaktadir.
4.1.4.4. Farklilasma derecesinin hesaplanmast

Her niteligin sahip oldugu entropi degerinin farklilasma derecesi (H) hesaplanmaktadir.

Hesaplanan deger, bir niteligin i¢inde var olan karsitlik yogunlugunu simgelemektedir

[92].

Farkli performans ¢iktilarina sahip olan 6zellik, yiiksek bir farklilagma derecesine sahip
olmasiyla birlikte problemin ¢oziimiinde biiyiilk 6neme sahip oldugunu gostermektedir.
Benzer performans ¢iktilarima sahip ozellikler ise, diisikk bir agirliga sahip olarak
smiflandirilmaktadir. Sonug olarak, farkli performans ¢iktilarina sahip olan &zellikler
problemde yiiksek bir oneme sahipken, benzer performans degerlerine sahip olan
ozellikler g6z ardi edilebilir. Bu 0Ozellikler c¢oziime yonelik agirlik bilgisi

saglamamaktadir (Esitlik 4.6).

Hy=1-H (4.6)

4.1.4.5. Entropi agirligimin hesaplanmasi

Karar vericinin bir niteligi digerine tercih etmek i¢in mantikli bir nedeni yoksa, nesnel

agirlik su sekilde tanimlanmaktadir (Esitlik 4.7).

Hj

W, = 55—
S XiHj

W = (Wl,Wz,..Wj) ?:1 w; =1 4.7)

Eger karar vericinin hesaplanan nesnel agirlik yaninda, 6znel yargilarindan olusturulan

bir agirlik bilgisi daha varsa toplam agirlik (Esitlik 4.8);

1 /1i.W]'
Wj = —
Zj=1/1i'wj

(4.8)

formiilii ile gosterilir. Bu agirlik tanimlamasi, igerisinde hem nesnel agirlik bilgisini hem
de 0Oznel agirlik bilgisini barindirmaktadir. Problemin yapismna gore, iki agirlik

formiilinden biri kullanilabilir.

4.1.5. TOPSIS Agirhiklandirma Yontemi

TOPSIS (Technique for Order of Preference by Similarity to Ideal Solution- Ideal

Coziime Benzerlige Gore Tercih Siralamast Teknigi), ¢oklu Ol¢iit karar verme
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problemlerinde, alternatifler arasinda en iyi segenegi belirlemek icin kullanilan orijinal
olarak Ching-Lai Hwang ve Yoon tarafindan [93] 1981'de, Yoon tarafindan [94] 1987'de
ve Hwang, Lai ve Liu tarafindan [95] 1993'te gelistirilen bir¢ok kriterli bir karar analizi

yontemidir.

Bu yontem, alternatiflerin 6zelliklerini kriterlere gore siralar ve en iyi alternatifin en ideal
alternatife en ¢cok benzedigini varsayar ve farkli 6zelliklere sahip alternatifler arasindan

en iyi alternatifi belirlemek i¢in kullanilir.

Karmagik aglar icin TOPSIS agirliklandirma yontemi, 6rnegin, sosyal medya aglarinda
etkilesim aglarinin analizinde kullanilabilir. Bu yontem, etkilesim aglarinin diigiimlerinin
onemlerini belirlemek icin kullamlabilir. Ornegin, bir sosyal medya agmdaki
kullanicilarin etkilesimlerine gore bir agirlik degeri hesaplanabilir ve agin en 6nemli
kullanicilar1 belirlenebilir. Bu ydntem, ayni zamanda karmasik aglardaki isbirligi
aglarinin analizinde de kullanilabilir. Ornegin, farkli sirketler arasindaki isbirligi
aglarinda, sirketlerin igbirligi agindaki temsil ettigi diiglimlerinin énemi belirlenebilir.
Boylece, isbirligi aginin daha iyi anlasilmasi ve stratejik kararlarin alinmasi saglanabilir

[96]-[99].

TOPSIS yontemi, her odlgiit i¢cin bir agirlik belirler ve bu agirliklar1 kullanarak her
alternatifin performansini dlger. Performans Olgiitleri matrisi olusturulur ve her siitun
(Olciit) icin Olciit degerlerinin normalizasyonu yapilir. Normalizasyon sonrasi matrisin her

satir1, alternatifin her 6l¢iite gore ne kadar basarili oldugunu gosterir.

Daha sonra, ideal alternatifler belirlenir. Ideal alternatifler, pozitif ozelliklerde
maksimum, negatif 6zelliklerde ise minimum degerlere sahip olan alternatiflerdir. Her
alternatifin ideal ¢6ziime olan uzakligi hesaplanir. Bu uzakliklarin 6l¢iildiigi metrik,

genellikle Oklid veya Manhattan mesafesi olarak belirlenir.

Son olarak, her alternatifin ideal ¢oziime olan uzakligina gore bir performans puani
hesaplanir. Bu puanlar, alternatiflerin performansini dlger ve en iyi alternatif belirlenir.
TOPSIS yontemi, agirliklarin belirlenmesi ve ideal alternatiflerin secilmesi gibi

ozellikleriyle karmasik aglarda ¢oklu dl¢iit karar verme problemlerinde kullanilabilir.
TOPSIS siirecinin uygulanmasindaki islem adimlar1 soyledir:
e Karar matrisinin olusturulmasi

e Karar matrisinin normalizasyonu
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e Karar matrisinin agirliklandirilmasi

e Pozitif ideal ve negatif ideal ¢6ziim degerlerinin elde edilmesi

e Ideal ¢oziime goreli yakinlik katsayilar1 hesaplanmasi.
4.1.5.1. Karar matrisi olusturulmasi.

Karar matrisi, karar verici tarafindan olusturulan n x m boyutlu bir matristir, burada n
karar segeneklerinin sayisini ve m ise degerlendirme olgiitlerinin sayisini temsil eder.

D=

dig dlm]
AR 4.9)

dp1 = dum
Yukarida (Esitlik 4.9) ile taniml1 D karar matrisinin satirlar1 karar segenekleri ve siitunlari

Olciitleri gostermektedir. d;; , 1 segeneginin j Ol¢iitiine gore i=1,2,...n; j=1,2,..m mevcut

j o

performansini gostermektedir.
4.1.5.2. Karar matrisinin normalizasyonu

Karar matrisinin her bir 6lgiitiine ait degerlerin kareleri toplaminin karekokii alinarak,
stitunun ilgili elemaninin bu ¢ikan degere boliinmesiyle standart karar matrisi elde edilir.
Eger karar matrisinin herhangi bir elemaninin degeri 0 ise, standart karar matrisinde ilgili
elemanin degeri de O olarak kabul edilir. Normalize edilmis karar matrisi asagidaki

sekilde tanimlanabilir (Esitlik 4.10).

. = Tim
R=|: ’ : (4.10)
™1 *° Tam
R standart karar matrisinin elemanlari
dij . .
,i=1,2,.,n j=1,2,..m (4.11)

Y = ——
Y /Zﬁ=1dkj

biciminde hesaplanir (Esitlik 4.11).

4.1.5.3. Karar matrisinin agwrliklandirilmasi

Oncelikli olarak degerlendirme olgiitlerine iliskin agirlhik degerleri (w; , i= 1,2,..m)

belirlenir. Burada, },/~; w; = 1 dir. Bu agirliklandirma yaklagimi, TOPSIS yonteminin

karar verme agamasinda subjektif yoniinii ortaya koyar. Ciinkil, agirliklandirma islemi

kriterlerin 6nem derecelerine gore gergeklestirilir. R matrisinin elemanlar ilgili agirlik

degerleri ile ¢arpilarak V agirlikli standart karar matrisi olusturulur (Esitlik 4.12).
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WiT11 0 WnTim
V= e .

Vi1 = VUim
_ [ S ] (4.12)

WiTht = WimThm Uni *° Unm

4.1.5.4. Pozitif ideal ve negatif ideal ¢oziim degerlerinin elde edilmesi

Degerlendirme kriterleri analiz edilirken V matrisi kullanilir. V matrisi, alternatiflerin her
bir kriter i¢in degerlendirme sonuglarini i¢eren bir matristir . Pozitif ideal ¢oziim ve
negatif ideal ¢6ziim kiimelerinin belirlenmesi ile V' matrisi olusturulur. V matrisi ve
pozitif ideal ¢6zlim ile negatif ideal ¢o6ziim kiimeleri, analiz siirecinde 6nemli bir rol oynar
ve karar vericilere fayda veya maliyet acisindan en uygun ¢éziimii se¢gme imkani sunar.
Eger degerlendirme kriterleri faydalar agisindan ele aliniyorsa, pozitif ideal ¢oziim V
matrisinin stitunlarinin en yiiksek degerlerinden olusur. Bu, her kriter i¢in en yliksek
fayda degerini temsil eden bir ¢oziim kiimesidir. Negatif ideal ¢6ziim ise V matrisinin
siitunlarinin en diisiik degerlerinden olusur. Bu, her kriter i¢in en diisiik fayda degerini
temsil eden ve miimkiin oldugunca az olmasi hedeflenen bir ¢dziim kiimesidir. Ote
yandan, degerlendirme kriterleri maliyetler agisindan ele alintyorsa, pozitif ideal ¢éziim
V matrisinin siitunlarinin en diisiik degerlerinden olusur. Bu durumda, her kriter icin en
diisiik maliyete sahip olan ¢oziim kiimesi hedeflenir. Negatif ideal ¢6ziim ise V matrisinin
stitunlarinin en ytiksek degerlerinden olusur ve bu degerlerin miimkiin oldugunca yiiksek
tutulmasi istenmez. Sonrasinda, her alternatifin pozitif ideal ¢dziime olan benzerligi ve
negatif ideal ¢6ziimden olan farklilig1 hesaplanarak bir performans skoru elde etmektir.
Bu skorlar, alternatiflerin pozitif ideal ¢6ziime olan yakinligini ve negatif ideal ¢cziimden
olan uzakligii temsil eder. Son olarak, alternatiflerin performans skorlarmin agirlikl
olarak birlestirilmesi ve en yiiksek skora sahip olan alternatifin secilmesidir. Bu
agirliklandirma, karar verici tarafindan belirlenen kriterlere gore yapilir ve her bir kriterin
onem diizeyini yansitir. Burada, pozitif ideal ¢6ziim kiimesi V* = {v;,v3, ..., v} ve
negatif ideal ¢oziim kiimesi V" = {vy, v5, ..., v, } bigiminde tanimlidur.

Pozitif ideal (Esitlik 4.13) ve negatif ideal ¢6ziim degerlerine (Esitlik 4.14) olan uzaklik
degerleri elde edilir. Her bir karar secenegine iliskin degerlendirme olgiitlerinin pozitif

ideal ve negatif ideal ¢oziim degerlerinden sapmalarmin bulunabilmesi igin Oklid

yaklagimindan yararlanilir.

Uzaklik degerleri

57 = \/z;.n:l(vij —v))2, =12, (4.13)
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ST = Jz;.n:l(vij — )2, =12 (4.14)

seklinde elde edilir. Buna gore, karar secenegi sayisi kadar uzaklik degerleri hesaplanir.
4.1.5.5. Ideal ¢oziime goreli yakinlik katsayilar: hesaplanmasu.

Her bir karar segeneginin ideal ¢oziime goreli yakinlik katsayilarinin hesaplanmasinda

pozitif ideal ve negatif ideal ¢6ziim degerlerinden uzakliklar kullanilir.

. _ ST

i S*+S—J i:])Z)"')n (4.15)

l l

Esitlik 4.15 ile her bir karar se¢enegi i¢in goreli yakinlik degerleri hesaplanir.

Burada, 0 < € <1 n = 1,2,..., dir. Esitlik 4.15 negatif ideal ¢6ziime uzakligin toplam
uzaklik i¢indeki payidir. Buna gore, 1’ e yakin ', i= 1,2,..., karar segenekleri oncelikli

olarak tercih edilir.

4.1.6. Cok Kriterli Karar Verme Yontemi

Cok kriterli karar verme yontemleri, birden fazla kriteri goz 6niinde bulundurarak, karar
vericiye en 1yi karar1 almada yardimcei olan yontemlerdir. Bu kriterler, farkl 6zellikler,
oncelikler veya amaclar iizerine olabilir. Bu yontemler, karar verme siirecinde belirli bir
amaca ulagmak i¢in segenekler arasinda bir tercih yapilmasini saglar. Cok kriterli karar
verme yontemleri, nesnel ve dznel yontemler olarak ikiye ayrilir. Oznel yéntemler, karar
vericinin Oznelliklerini igerirken, nesnel yoOntemler matematiksel ve istatistiksel

tekniklere dayanir.

Cok kriterli karar verme yontemleri, birden fazla kriterin degerlendirildigi karar verme
problemlerinde kullanilir. Bu ydntemler, bir karar vericinin ¢ikarlarini, tercihlerini ve
kisitlamalarini yansitan ve karar verme siirecine rehberlik eden bir arag¢ olarak hizmet

ederler.

Cok kriterli karar verme yontemlerinin uygulama alanlarina bakildiginda ¢ok farkl
alanlar gdze carpmaktadir. Isletme yonetimi, finans, endiistri miihendisligi, saglik
yonetimi, ¢evre yonetimi, tarim, enerji, telekomiinikasyon, egitim, bilgi sistemleri ve
diger birgok alanda uygulanabilir [100]. Lojistik sirketlerinin performanslarini
degerlendirilmesinde [101], karar verme stirecindeki belirsizlik unsurlarini ele almak i¢in
cok kriterli karar verme yontemlerinin kullaniminda [102], konut ingaat finansmaninin

optimize edilmesinde [103] kullanilmasinin yaninda Ethereum blok zinciri ag1 tabanl bir
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elektrikli ara¢ sarj platformunun c¢ok kriterli karar verme destek sistemi kullanarak
optimize edilmesinin yapildig1 ¢calismada [104] yeni ve gelisen teknolojilerin ¢ok kriterli

karar verme yontemlerinin uygulanmasinda 6rnek olarak gosterilebilir.
4.1.6.1. Analitik Hiyerarsi Stireci (AHP)

Karar verme siireci, belirlenen kriterlere ve kisitlara gore istenilen alternatifleri en uygun
sekilde se¢meyi amaglar. Cok Kriterli Karar Verme Yontemi (CKKVY), alternatifleri
kriter agirliklarina gore puanlayarak onem derecelerine gore siralar. Eldeki veri ve
kriterlere gore en uygun ¢6ziimii bulmay1 amagclar [105]. Sekil 4.1, ¢ok kriterli karar

verme siireci adimlarini gostermektedir.

Amag¢ Karar Verici Kriter

Alternatif

¢ Merkezilik
olgitlerinin
birlestirilmesi

Karar Matrisi

* Diigiimlerin
gruplanarak
siralanmasi

¢ Aradalik
® Yakinhk

¢ Derece

» Oz vektdr

* Uzman Gérisii /
Agirliklandirma
Yontemleri

* Bir agda bulunan
digimlerin ayirt
edilebilirliginin
arttiriimasi

Sekil 4.1. Cok Kriterli Karar Verme Yontemi Uygulama Siireci

Ornegin, bu tez caligmasmin temel amaci, karmasik aglarda diigiimlerin ayirt
edilebilirligini arttirmaktir. Bunun i¢in dncelikle diigtimlerin 6zniteliklerinin (yani temel
merkezilik Olgiitlerinin) diigiim siralamasini ne derece etkileyebileceginin belirlenmesi
gerekmektedir. Bu asamada, niteliklerin agirliklandirilmas: 6znel veya nesnel yontemler
kullanilarak gergeklestirilebilir. Uzman goriisleri 6znel olarak kullanilirken, nesnel
degerlendirme icin farkli yontemler bulunmaktadir. Bu tez calismasinda nesnel bir

yontem benimsenmistir.

Bu tezde CKKVY yontemlerinden AHP secilmistir. 1977 yilinda Saaty tarafindan karar
verme problemlerini ¢cozmek i¢in pratik bir yontem olarak gelistirilmistir [106]. AHP' de
oncelikle karar vericinin ulagmak istedigi hedef belirlenir. Daha sonra bu amaca yonelik
kriterler belirlenir ve her bir kriter i¢in alternatifler sunulur. Boylece karar problemi

hiyerarsik bir yap1 kazanir. AHP' nin genel ¢6ziim adimlar1 asagida listelenmistir:
* Problemin/amacin tanimlanmasi

« Ikili karsilastirmalar ve karar matrisleri olusturma

* Kriterlerin goreceli oneminin hesaplanmasi

* Modelin tutarlilik oraninin hesaplanmasi
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* Alternatiflerin siralanmasi

AHP, CKKVY siire¢lerinde yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. AHP siiregleri, gesitli
alternatifler arasindan en uygun olani segmek i¢in olusturulan hiyerarsik yapilardir. Karar
vericiler, bir amaca ulagsmak veya bir sorunun ¢éziimii i¢in 6znel veya nesnel olarak karar
verme siirecine dahil olurlar. Hiyerarsik yapi1 amag/problem, kriterler/alt kriterler ve
alternatiflerden olusur. Burada amag/problem belirlendikten sonra amaca ulasmak ya da
sorunu ¢ozmek icin belirlenen kriterlerin 6nem dereceleri (1 ile 9 arasinda) belirlenir
(6znel ya da nesnel olarak) ve ikili karsilagtirmalar yapilarak bir karar matrisi olusturulur.
Kiriterlerin birbirlerine gore dnem dereceleri belirlendikten sonra segilecek alternatifler
her kriter i¢in alternatif matrislerle ¢arpilarak nx1 boyutlu bir sonu¢ matrisi elde edilir.

Bu sonug¢ matrisi ile biiyiikten kiigiige siralanarak uygun alternatif degerler belirlenir.
AHP algoritmasinin iglem adimlar1 asagida verilmektedir:
e Kiiterler ve alt kriterler belirlenir.

e Karar matrisi olusturulur ve her hiicreye ilgili kriterin 6nemi (6ncelik) degeri

atanir.
e Karar matrisindeki her siitun normallestirilir.
e Normallestirilmis matrisin stitunlar1 agirliklandirilir.

e Agirliklar, kriterlerin oncelik degerleriyle carpilarak alt kriterlerin agirliklar

hesaplanir.
e Karar matrisindeki her satir normallestirilir.
e Normallestirilmis matrisin satirlar1 agirliklandirilir.

o Agirliklar, alt kriterlerin agirliklariyla carpilarak alternatiflerin  agirliklar

hesaplanir.

e Alternatiflerin agirliklari, en biiyilk agirliga sahip alternatif segilerek

sonuclandirilir.

4.1.7. SIR Salgin Modeli

Salgin hastaliklar, insan ve canli hayatini tehdit eden bulasict hastaliklardir. Tarihin her
doneminde veba, kolera, grip gibi oliimciil bulasici hastaliklar milyonlarca insanin

hayatin1 kaybetmesine neden olmustur. Salgin hastaliklar, glinlimiizde ulusal sinirlarin
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Otesine gegerek kiiresel 6lgekte yayilmaktadir ve insan mobilitesi ve temas desenleri gibi
faktorlerden etkilenmektedir. Salgin modelleri, bulasici bir hastalifin bir popiilasyonda
nasil yayildigini anlamak i¢in kullanilir. Salgin modelleri, salginin evrimi, stratejilerin
etkisi, acil miidahale ve risk degerlendirmesi gibi konularda gézlem yapmamiza yardimci
olur. Matematiksel modelleme, salgin hastaliklarin dinamiklerini analiz etmek ve
miudahale stratejilerini gelistirmek i¢in 6nemli bir aragtir. Salgin yayilma modelleri,
hastaliklarin  yayilmasim1 agiklamada basarili olmus ve azaltma stratejilerinin
gelistirilmesine olanak saglamistir. Salgin hastaliklar diinya genelinde hala biiyiik bir
tehdit olusturmaktadir. Insanlarin birbirleriyle etkilesimleri, seyahatleri ve yasadiklari
cevrelerin kosullari, bulagici hastaliklarin yayilmasina biiytlik 6l¢iide etki etmektedir. Bu
nedenle, salgin hastaliklarin dinamiklerini anlamak ve bunlarla miicadele etmek i¢in
matematiksel modeller kullanilmasi son derece dnemlidir. Bulasici hastaliklarin yayilma
stireci olduk¢a karmasiktir ve birgok faktoriin etkisi altinda gergeklesir. Bu faktorler
arasinda enfeksiyonun giicli, latent periyot, enfeksiyoz donem ve insanlarin hareketliligi
ve temas desenleri gibi patojen-bagimli hastalik 6zellikleri yer almaktadir. Salginlarin
goriilme siklig1 ve orani, bu faktorlerin yani sira insanlarin sosyal davraniglari, seyahatleri

ve temaslar1 gibi ¢esitli nedenlerle de etkilenmektedir [107]-[111].

Salgin hastaliklarin matematiksel modellenmesi, salginin temel nedenlerinin analiz
edilmesine ve etkili miidahale stratejilerinin belirlenmesine yardimci olur. Matematiksel
modeller sayesinde, ge¢mis miidahale stratejileri analiz edilebilir ve gelecek vadeden
miidahale stratejileri gelistirilebilir. Bu nedenle, bir¢ok arastirmaci epidemiler i¢in
matematiksel modeller ve miidahale stratejileri lizerine ¢alismaktadir. Salgin hastaliklarin
matematiksel modellenmesi, hastaliklarin saglikli popiilasyonlar iizerindeki etkisini
hafifletmek i¢in azaltma stratejilerinin gelistirilmesine olanak saglamistir. Ayrica,
matematiksel modeller sayesinde, hastaliklarin yayilma modelleri anlasilabilir ve bunlara
kars1 miicadele etmek icin daha etkili stratejiler gelistirilebilir. Bununla birlikte,
matematiksel modellerin dogrulugu ve etkililigi, modelleme siirecinde kullanilan

verilerin kalitesine ve dogruluguna baglidir [112]-[118].

Salgin hastaliklarin matematiksel modellenmesinde kullanilan yontemlerden biri olan
SIR (Susceptible-Infected-Recovered/Removed) salgin modeli, bir enfeksiyonun bir
popiilasyon i¢inde nasil yayildigin1 ve kontrol edilebilece§ini matematiksel olarak

aciklar. Bu model, bir enfeksiyonun yayilmasini tanimlayan modellerden biridir.

SIR Salgin modellemede, yayilimin oldugu bir popiilasyon ele alinir. N kisiden olusan
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popiilasyonda kisiler elverisli (Susceptible), hasta (Infected) ve kurtarilmis (Recovered)

veya kaldirilmis (Removed) durumlarindan biri seklinde ifade edilir.

Model, enfeksiyonun bulasma orani (beta) ve iyilesme oran1 (gamma) gibi iki parametre
kullanarak enfekte olmus bireylerin sayisini hesaplar. Bu parametreler, enfeksiyonun

yayilma hizin1 ve kontrol edilme siirecini belirler.

SIR modeli su sekilde ifade edilebilir:

N = S(t) + I(t) + R(®) (4.16)
S = —BS(DI(t) (4.17)
I'=BS@I@) —yI(®) = (BS®) —NI®) (4.18)
R' = yI(t) (4.19)

Toplam popiilasyon N, Esitlik 4.16'de gosterildigi gibi tanimlanir.

Elverisli bir bireyin varligi, hastalifa yakalanma riskini de beraberinde getirir. Gergek
hayatta enfeksiyonlar, hastaligin yayildig1 popiilasyon disindan da ortaya cikabilir
(6rnegin, genetik mutasyon, bir hayvanla temasta olma vb.). Ancak, basitligi saglamak
icin kullanilan salgin modellerinde uygun bireylerin sadece topluluktaki hasta kisiler
tarafindan enfekte edilebilecegi varsayimi yapilmaktadir. ¢ zamaninda enfeksiyon
kapmamis ama potansiyel olarak hastaliga yakalanabilecek kisiler S(t) olarak ifade edilir
(Esitlik 4.17). Hasta Kisiler, elverisli kisileri hasta etme sansina sahip kisileri ifade
etmektedir. Hastalig1 tagiyan ve baska kisilere bulastirma potansiyeli olan kisiler ise 1(t)
olarak tanimlanir (Esitlik 4.18). Kurtarilmis veya kaldirilmis kisiler ise hastaliktan
kurtulmus olan ve dolayisiyla hastaliga kars1 tam veya kismi bagisikliga sahip olan veya
hastalikla Oldiiriilen bireylerdir. Hastaligi artik tasimayan kisiler ise R(t) olarak
adlandirilir ve Esitlik 4.19'te belirtildigi gibi, artik hasta olma veya hastalig1 bulagtirma
potansiyeli olmayan kisilerdir. Beta degiskeni (B), bulagsma olasilig1 ve yeni pozitif
enfeksiyon vakalarmin eklenmesiyle sonuglanan duyarli ve bulasic1 popiilasyondaki
bireyler arasindaki ortalama temas sayisinin bir temsilidir. Gama degiskeni (y), bulasici
popiilasyondaki bireylerin enfeksiyondan sag ¢ikma ve iyilesen popiilasyonun bir {iyesi
olma olasilik oranin1 temsil eder. Tyilesme hiz1 modellenecek hastaligin iyilesme siiresine
gore 1/giin sayis1 seklinde tanimlanmaktadir. Bir iyilesme siirecinin gerceklesmesi,

bireyin bagisikliginin saglanmasi veya bireyin 6liimii ile saglanabilir.

Modelin ana fikri, hasta olanlarin, elverisli kisileri enfekte ederek salginin yayilmasina
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neden olmasidir. Daha sonra, hasta olanlar iyileserek bagisiklik kazanir ve artik enfekte
olamazlar. Bu nedenle, popiilasyon i¢indeki elverisli bireylerin sayist azalir ve salginin

yayilmasi yavaslar. Sekil 4.2 de SIR salgin modelinin isleyisi gosterilmektedir.

4

Sekil 4.2. SIR Salgin Modeli

SIR modeli, salginlarin kontrol edilmesi ve enfeksiyonlarin yayilma hizinin tahmin
edilmesi gibi bir¢cok alanda kullanilabilir. Model, enfeksiyonun yayilmasini kontrol

etmek i¢in alinacak dnlemler hakkinda kararlar vermek i¢in 6nemli bir aragtir.
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5. DUGUM AYIRT EDILEBILIRLIGININ ARTIRILMASI ICIN
YENI BiR YAKLASIM

Bu boliimde karmasik aglarda, diigtimlerin ayirt edilmelerinin 6neminden ve dnerdigimiz
yontemin uygulanmasindan bahsedilecektir. Boliim sonunda oOnerdigimiz yontem ile

ilgili s6zde kod verilecektir.

5.1. DUGUM AYIRT EDILEBILIRLIGININ ONEMi

Karmagsik aglarin analizi, diigiimler arasindaki baglantilarin niteligi ve diizenlenmesi gibi
ag oOzelliklerinin belirlenmesiyle ilgilidir. Bu ag ozellikleri, agin performansini,
dayanikliligini, yapisal 6zelliklerini ve evrimini belirlemeye yardimei olur. Agin yapisini
belirleyen  bir  faktorde, agdaki diiglimlerin ayirt edilebilirligi  veya
farklilastirilabilirligidir.

Digliim ayrit edilebilirligi, agdaki diiglimlerin birbirinden ayirt edilebilir olup
olmamasidir. Ornegin, iki diigiim arasindaki baglantilar, farkli tiplerde veya farkl
baglant1 giiclerinde olabilir. Bu durumda, diigiimler ayirt edilebilir oldugu icin, agdaki

diigtimler arasindaki farkliliklar belirlenebilir.

Diigiim aynit edilebilirligi, agin 6zelliklerinin belirlenmesinde 6nemli bir rol oynar.
Ornegin, agdaki diigiimlerin hangi diizeyde 6rgiitlendigi, hangi diigiimlerin daha merkezi
oldugu gibi konular, diigiimlerin ayirt edilebilirligine baglidir. Ayrica, agdaki diiglimlerin

ve baglantilarin sayisini belirlemede de kullanilabilir.

Diigltim aynit edilebilirligi, agin yapisinin anlagilmasinda kritik bir 6neme sahiptir. Bu
nedenle, ag analizi yapilirken diiglim ayrnit edilebilirliginin dikkate alinmasi gerekir.
Boylece, agin gercek 6zelliklerinin tam olarak anlagilmasina ve agin performansinin daha

1yi anlasilmasina yardimeci olur.

5.2. ONERILEN YONTEM

Bu tez calismasinda uygulanan AHP siirecinin hiyerarsik yapist Sekil 5.1° da

gosterilmektedir. Siirecin uygulanmasinda karar verici dncelikle ulasilmak istenen amaca
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iligkin nedenleri belirler. Bu adim, elde edilecek verilerin dogru tespiti i¢cin dnemlidir.
Daha sonra “kriter agirliklandirma” adiminda sonucu etkileyecek kriterlerin 6znel veya

nesnel agirliklart uygulanir. Daha sonra tek boyutlu bir sonug matrisi elde edilir. Degerler

bliyiikten kiiciige siralanarak 6nem derecesi yiiksek alternatifler tespit edilir.
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Sekil 5.1. AHP siirecinin hiyerarsik yapisi

Bu tezde AHP siirecini kullanarak agdaki diigiimlerin ayirt edilebilirliini artirmay1
amaclamaktadir. Kriterlerin goreceli 6nemini belirlemek i¢in nesnel Entropi ve TOPSIS
agirliklandirma yontemi kullanildi. Boylece analiz agamasinda karar vericilerin 6znel
goriisleri yerine kullanilan veri setinden elde edilen degerler kullanilarak kriterler nesnel

olarak agirliklandirilmistir.

Bu tez ¢alismasinda BC, CC, DC, EC, HA, HS ve PR 6l¢iitleri i¢in Entropi ve TOPSIS
agirliklandirmast yapildiktan sonra veri setinde alternatif matrisler cesitli Olgiit
kombinasyonlari ile carpilmistir. Son asamada elde edilen nx1 boyutlu sonug vektoriiniin
degerleri gruplandirilarak diiglimler ayirt edilmeye calisilmistir. Karmagsik aglarda
diigtimlerin ayirt edilebilirligini artirmak i¢in Entropi ve TOPSIS agirliklandirma ve AHP

siirecinin kullanilmas1 bu tez ¢alismasini diger calismalardan farklilastirmaktadir.
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53.DENEYSEL CALISMADA KULLANILAN  AGIRLIKLANDIRMA
KRITERLERININ BELIRLENMESI

Bu tezde AHP siirecini uygulanmasinda kriter agirliklarinin belirlenmesi i¢in nesnel bir
yontem izlenmistir. Boylece farkli karar vericilerin farkli kriter agirliklar1 belirlemesi
yerine analizi yapilan veri setinin merkezilik degerleri kullanilarak nesnel bir kriter

agirliklandirma yapilmstir.

Kriter agirliklandirmak ig¢in siklikla kullanilan CKKVY yontemlerinden Entropi ve

TOPSIS yéntemleri kullanilmigtir. Onerilen ydntemin sézde kodu sdyledir:

Algoritma 1

Girdi: Hesaplanan yedi merkezilik oOlgiit degeri veri seti, merkeziliklerin
kombinasyonlari
Cikti: Veri setinin maksimumdan minimuma dogru sirali kombinasyon degerleri.
for i uzunluk(kombinasyon(merkezilik 6lgiitleri)) do
for each veri setinin her merkezilik Ol¢iisii i¢in do
merkezilik 6l¢iitli normalizasyonu
end for each
while C(7,r) do
Her kombinasyonun entropisinin hesaplanmasi
Her kombinasyonun TOPSIS agirliklarinin hesaplanmasi
end while
Sirali kombinasyon degerlerini elde etmek i¢in normallestirilmis merkezilik 6l¢iit
matrisi, entropi agirliklarinin vektoriiyle carpilir
Sirali kombinasyon degerlerini elde etmek icin normallestirilmis merkezilik olgiit
matrisi, TOPSIS agirliklarinin vektoriiyle ¢arpilir

end for
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6. BULGULAR VE TARTISMA

Sekiz veri seti ile elde edilen BC, CC, DC, EC, HA, HS ve PR analiz sonug¢lari {izerinde
Entropi ve TOPSIS agirliklandirma yontemi kullanilmigtir. Sonrasinda merkezilik
degerlerinin ikili, tiglii, dortli, besli, altili ve yedili kombinasyonlar ile AHP siireci
uygulanmistir. Elde edilen nx1 boyutlu sonu¢ matris degerleri biiyiikten kiiclige
siralandiktan sonra diigiimler degerlerine gore listelenmistir. Listenin ilk siralarinda ¢ikan
diigimler ile bir bilgi/salgin yayilimi iizerine modelleme yapilabilir. Bir agda ya da
salginda virlis/hastalik yayilimint maksimize etmek i¢in diiglim se¢imleri yapilabilir.
Merkerzilik kombinasyonlart sonucunda diigiimlerin diger diigiimlerden olabildigince
ayirt edilebilmesi amacglanmistir. Boylece farkli degerdeki diigiimlerin yayilim ya da
yayilimi 6nlemeye yonelik farkli amaglara gére modelleme calismalar1 daha spesifik

olarak yapilabilmektedir.

Bu tez calismasinda kullandigimiz merkezilik kombinasyonlar1 takip kolaylig1 olmasi
acisindan numaralandirilmistir. Ekte bulunan Cizelge 9.1°de 127 kombinasyona ait

numaralandirmalar gosterilmektedir.

6.1. ENTROPi AGIRLIKLANDIRMA YONTEMi iLE ELE EDILEN
MERKEZILIK KOMBINASYON SONUCLARI

AHP siirecinin kriter agirliklandirmas: Entropi agirliklandirma ile uygulandiginda elde
edilen merkezilik kombinasyonlarinin 8 veri setinin her biri i¢in ayirt edilen diigiim sayisi,
veri setinin toplam diigiim sayisina boliinerek yiizdelik olarak elde edilen diigiim ayirt
edilme oranlar1 Cizelge 6.1° de gosterilmektedir. Kombinasyon numaralar1 ve iliskili
kombinasyonlar ekte bulunan Cizelge 9.1’ de belirtilmistir. Stitunlardaki diger bashklar

ise diiglimleri ayirt edilen veri setlerini temsil etmektedir.

Entropi agirliklandirma yontemi ile elde edilen merkezilik kombinasyon sonuglar
Cizelge 9.1°da numara karsiliklar1 verilen kombinasyon sirasina gore diizenlenen Cizelge
6.1 ve ayirt edilme oranlarina gore diizenlenen Cizelge 6.2 diiglim ayirt etme orani en
yiiksek 10 kombinasyon incelendiginde HITS algoritmasinin Hub ve Otorite degerleri ile

olusturulan kombinasyonlarin agirlikta oldugu goriilmektedir. Ozellikle diigiim sayisi
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arttik¢a otorite degerleri 6n plana ¢ikmaktadir. Bununla birlikte diigiim ayirt etme orani
en diisiik 10 kombinasyon incelendiginde ise 6zellikle sadece derece merkeziliginin
diigiim ayirt etmek i¢in yeterli olmadigi goriilmiistiir. Yine aradalik merkeziligi ve kismen

yakinlik merkeziligi de tek olarak diigiim ayirt etme konusunda diisiik sonuglar vermistir.

Ozvektdr merkeziligi yiiksek olan diigiimlerin agda daha kaliteli diigiimlerle bagli olma
durumunun diigiim ayirt etme oranlarin1 derece, yakinlik ve aradalik merkeziliklerine

gore arttirdig1 goriilmektedir.

Agda bilgi akisinda 6nemli olan ve agda koprii gorevi goren aradalik merkezilik
degerlerinin kombinasyonlar ile kullanilmaya baslanmasi ile diiglim ayirt etme oranlari
artmaktadir. Ozellikle tez calismasinda kullamilan is birligi aglarinda otorite ile aradalik

degerleri ile yapilan kombinasyonlarin ilk siralarda yer aldigi goriilmiistiir.

Bir diigiimiin yiiksek otorite degeri, diger sayfalar tarafindan sik sik baglanti1 verilen ve
giivenilen bir sayfay1 temsil edebilir. Bu nedenle, otorite degeri yiiksek olan diigiimler,
belirli bir konuda uzmanlagmis, yararli igerige sahip veya giivenilir bilgi sunan sayfalar
olabilir. Dolayisiyla, diiglim ayirt etmede otorite degerlerinin kullanimi basar1 orani

arttirdigr goriilmiistiir.

Cizelge 6.1. Entropi agirliklandirma yontemi ile elde edilen merkezilik kombinasyon

sonuclar1 (kombinasyon sirasina gore)

= 52 -2 3§ § & £ g &

g Efo EQL iz 2 = & £ =z

s 3:T fET 2 F g F 3T 8%

1 60,00 61,76 89,39 29,84 40,39 42,21 50,74 39,87
2 60,00 58,82 64,14 54,35 64,95 62,43 63,88 62,13
3 60,00 32,35 31,31 1,24 0,56 2,40 1,25 0,52
4 70,00 79,41 96,46 65,15 77,33 73,56 78,60 74,30
5 70,00 100,00 96,46 64,65 77,19 73,55 78,84 74,43
6 80,00 100,00 96,46 89,74 94,10 84,99 85,34 84,81
7 70,00 100,00 96,46 92,39 94,48 90,11 91,51 91,30
8 70,00 76,47 96,46 61,45 74,31 71,22 76,28 71,34
9 70,00 67,65 93,43 31,40 41,30 43,14 51,45 40,55
10 70,00 79,41 96,46 64,44 77,29 73,49 78,52 74,10
11 70,00 100,00 96,46 64,65 77,18 73,51 78,80 74,39
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Cizelge 6.1. (devam). Entropi agirliklandirma yontemi ile elde edilen merkezilik

kombinasyon sonuglari (kombinasyon sirasina gore)

RSN EE - T D
- o 17}

CORT-RREL A - S S A
12 70,00 100,00 96,46 88,97 93,85 84,35 Q;35,14 84,62
13 70,00 100,00 96,46 92,10 94,48 89,37 91,21 90,99
14 70,00 64,71 93,94 61,45 74,12 71,69 77,25 71,90
15 70,00 79,41 96,46 62,82 77,15 73,38 78,38 73,75
16 70,00 100,00 96,46 64,75 77,19 73,52 78,71 74,33
17 70,00 100,00 96,46 74,07 88,84 74,50 80,78 78,47
18 70,00 100,00 96,46 88,25 94,11 82,90 87,16 86,77
19 70,00 79,41 96,46 61,75 76,44 73,37 78,20 73,39
20 70,00 100,00 96,46 64,73 77,19 73,47 78,68 74,29
21 70,00 100,00 96,46 62,42 78,27 72,80 78,33 73,59
22 70,00 100,00 96,46 70,72 86,00 76,16 82,83 78,81
23 70,00 100,00 96,46 64,63 77,21 73,58 78,69 74,35
24 70,00 100,00 96,46 88,84 93,60 84,48 84,83 84,16
25 70,00 100,00 96,46 91,66 94,24 89,57 90,59 90,08
26 70,00 100,00 96,46 65,66 80,52 73,54 78,82 74,56
27 70,00 100,00 96,46 77,01 86,80 76,47 82,52 80,43
28 70,00 100,00 96,46 92,10 94,45 89,57 90,73 90,21
29 70,00 76,47 96,46 63,14 75,76 72,63 78,02 73,08
30 70,00 79,41 96,46 63,75 77,15 73,38 78,46 73,91
31 70,00 100,00 96,46 64,77 77,20 73,53 78,72 74,31
32 70,00 100,00 96,46 73,54 89,05 74,84 80,88 78,73
33 70,00 100,00 96,46 87,92 94,19 83,07 87,14 86,57
34 70,00 79,41 96,46 62,72 76,64 73,38 78,31 73,63
35 70,00 100,00 96,46 64,73 77,20 73,46 78,70 74,27
36 70,00 100,00 96,46 63,32 78,47 73,04 78,42 73,89
37 70,00 100,00 9646 72,78 86,23 76,50 82,64 7939
38 70,00 100,00 96,46 64,63 77,22 73,55 78,73 74,34
39 70,00 100,00 96,46 88,21 93,36 84,06 84,71 83,95
40 70,00 100,00 96,46 91,51 94,24 88,95 90,48 89,90
41 70,00 100,00 96,46 65,38 80,46 73,56 78,81 74,62
42 70,00 100,00 9646 77,07 86,68 76,62 82,33 80,26
43 70,00 100,00 96,46 91,89 94,47 88,92 90,37 89,91
44 70,00 79,41 96,46 63,12 76,96 73,38 78,40 73,77
45 70,00 100,00 96,46 64,75 77,18 73,42 78,65 74,22
46 70,00 100,00 96,46 63,81 78,79 73,10 78,48 73,89
47 70,00 100,00 96,46 73,45 87,87 75,33 81,67 78,06
48 80,00 100,00 96,46 64,75 77,21 73,56 78,71 74,26
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Cizelge 6.1. (devam). Entropi agirliklandirma yontemi ile elde edilen merkezilik

kombinasyon sonuglari (kombinasyon sirasina gore)

7z = %2 23S < = et = 5

£ Iz 55 2 & = £ > <

E £§F 3%z Z: & 5 ) £ E

S g0 N 2 SR ! . . < S

M Z S S~ © g g % %

49 70,00 100,00 96,46 74,02 88,79 74,88 80,82 78,47
50 70,00 100,00 96,46 87,77 93,89 82,89 86,84 86,34
51 70,00 100,00 96,46 65,30 79,23 73,54 78,78 74,47
52 70,00 100,00 96,46 75,81 87,50 75,27 81,15 78,35
53 70,00 100,00 96,46 88,08 93,99 82,73 86,83 86,18
54 70,00 100,00 96,46 64,73 77,16 73,48 78,63 74,24
55 70,00 100,00 96,46 62,23 79,34 73,42 78,30 73,64
56 70,00 100,00 96,46 70,60 86,65 76,88 82,35 78,72
57 70,00 100,00 96,46 65,03 78,98 73,52 78,77 74,42
58 70,00 100,00 96,46 73,73 86,50 75,18 81,25 78,00
59 70,00 100,00 96,46 70,16 86,08 75,94 82,37 78,65
60 70,00 100,00 96,46 65,55 80,49 73,59 78,78 74,50
61 70,00 100,00 96,46 76,71 86,82 76,71 81,96 79,85
62 70,00 100,00 96,46 91,64 94,24 89,26 90,12 89,59
63 70,00 100,00 96,46 76,94 86,66 76,51 82,08 79,90
64 70,00 79,41 96,46 64,06 77,10 73,39 78,49 73,95
65 70,00 100,00 96,46 64,78 77,21 73,45 78,66 74,29
66 70,00 100,00 96,46 64,78 79,01 73,28 78,56 74,10
67 70,00 100,00 96,46 74,19 87,82 75,67 81,54 78,08
68 70,00 100,00 96,46 64,80 77,24 73,53 78,68 74,29
69 70,00 100,00 96,46 74,15 89,04 74,89 80,65 78,30
70 70,00 100,00 96,46 88,10 93,97 82,92 86,46 86,12
71 70,00 100,00 96,46 65,47 79,42 73,53 78,76 74,43
72 70,00 100,00 96,46 75,66 87,21 75,54 81,25 78,03
73 70,00 100,00 96,46 88,33 94,11 83,10 86,70 86,01
74 70,00 100,00 96,46 64,75 77,21 73,48 78,65 74,23
75 70,00 100,00 96,46 63,26 79,29 73,40 78,39 73,86
76 70,00 100,00 96,46 72,09 86,95 76,84 82,45 78,70
77 70,00 100,00 96,46 65,07 78,72 73,50 78,71 74,37
78 70,00 100,00 96,46 72,34 86,32 75,04 81,18 77,88
79 70,00 100,00 96,46 71,96 86,53 76,32 82,49 78,77
80 70,00 100,00 96,46 65,68 80,46 73,57 78,71 74,51
81 70,00 100,00 96,46 76,25 86,68 76,50 81,88 79,57
82 70,00 100,00 96,46 91,47 94,23 88,60 89,84 89,15
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Cizelge 6.1. (devam). Entropi agirliklandirma yontemi ile elde edilen merkezilik

kombinasyon sonuglari (kombinasyon sirasina gore)

RSN EE - T D
= ] w»
£ oz %3 3 %3 1 1 3
83 70,00 100,00 96,46 76,80 86,56 76,47 Q;32,04 79,48
84 70,00 100,00 96,46 64,80 77,22 73,50 78,65 74,24
85 70,00 100,00 96,46 63,83 78,92 73,40 78,48 73,95
86 70,00 100,00 96,46 72,82 87,78 75,71 81,29 71,55
87 80,00 100,00 96,46 64,99 78,44 73,44 78,70 74,32
88 70,00 100,00 96,46 71,59 86,13 74,71 80,40 76,83
89 70,00 100,00 96,46 73,04 87,78 75,18 81,55 77,40
90 70,00 100,00 96,46 65,45 79,31 73,58 78,74 74,44
91 70,00 100,00 96,46 75,73 87,39 75,35 81,15 78,00
92 70,00 100,00 96,46 87,73 93,89 83,45 86,46 85,85
93 70,00 100,00 96,46 75,62 87,19 75,42 80,85 77,94
94 70,00 100,00 96,46 64,99 78,87 73,49 78,71 74,40
95 70,00 100,00 96,46 73,27 86,58 75,21 80,97 71,78
96 70,00 100,00 96,46 71,21 86,08 76,73 82,13 78,20
97 70,00 100,00 96,46 73,08 86,45 75,06 80,88 71,67
98 70,00 100,00 96,46 77,09 87,07 76,50 81,75 79,22
99 70,00 100,00 96,46 64,80 77,21 73,48 78,63 74,19
100 70,00 100,00 96,46 64,50 79,30 73,40 78,56 74,05
101 70,00 100,00 96,46 73,67 88,11 75,72 81,46 78,05
102 70,00 100,00 96,46 64,98 78,55 73,48 78,69 74,37
103 70,00 100,00 96,46 72,11 86,18 74,77 80,52 77,19
104 70,00 100,00 96,46 73,71 88,02 75,67 81,67 77,99
105 70,00 100,00 96,46 65,28 79,38 73,55 78,73 74,40
106 70,00 100,00 96,46 75,24 87,18 75,39 80,76 78,30
107 70,00 100,00 96,46 87,28 93,82 82,71 86,48 85,83
108 70,00 100,00 96,46 75,28 87,14 75,50 80,83 78,27
109 80,00 100,00 96,46 65,07 78,77 73,48 78,71 74,35
110 80,00 100,00 96,46 73,35 86,40 75,11 81,06 77,80
111 70,00 100,00 96,46 72,13 86,37 77,01 82,41 78,89
112 70,00 100,00 96,46 73,45 86,26 75,10 80,89 77,74
113 70,00 100,00 96,46 76,71 86,98 76,60 81,82 79,29
114 70,00 100,00 96,46 65,09 78,55 73,48 78,66 74,33
115 70,00 100,00 96,46 72,51 86,26 74,59 80,41 76,99
116 70,00 100,00 96,46 73,67 87,61 75,73 81,38 77,56
117 70,00 100,00 96,46 72,42 86,33 74,91 80,62 77,22
118 70,00 100,00 96,46 75,68 87,65 75,75 80,84 78,15
119 70,00 100,00 96,46 73,22 86,38 75,02 80,96 77,67

45



Cizelge 6.1. (devam). Entropi agirliklandirma yontemi ile elde edilen merkezilik

kombinasyon sonuglari (kombinasyon sirasina gore)
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120 70,00 100,00 96,46 65,09 78,48 73,49 78,70 74,33
121 70,00 100,00 96,46 72,00 86,02 74,64 80,28 76,89
122 70,00 100,00 96,46 74,23 87,71 75,78 81,41 717,72
123 70,00 100,00 96,46 72,57 86,24 74,58 80,27 76,83
124 70,00 100,00 96,46 76,00 87,53 75,48 80,92 78,01
125 70,00 100,00 96,46 73,35 86,20 75,04 80,76 77,37
126 70,00 100,00 96,46 72,61 86,38 74,66 80,26 76,83
127 70,00 100,00 96,46 72,03 86,09 74,71 80,19 76,91

Cizelge 6.2 ° de ayirt edilen diiglimler en yiiksek yiizdelik degerden en diisiik degere gore
siralanmistir. Kombinasyon numaralart ve iliskili kombinasyonlar ekte bulunan Cizelge
9.1.” de belirtilmigstir. Stitunlardaki diger bagliklar ise diiglimleri ayirt edilen veri setlerini

temsil etmektedir.

Cizelge 6.2. Entropi agirliklandirma yontemi ile elde edilen merkezilik kombinasyon

sonuclar1 (ayirt edilme oranlarina gore)

Kombinasyon
Zachary's
Karate Club
Kombinasyon
Network
Kombinasyon
ca-GrQc
Kombinasyon
ca-HepTh
Kombinasyon
ca-HepPh
Kombinasyon
ca-AstroPh
Kombinasyon
ca-CondMat

Kombinasyon
Krackhardt Kite
Graph
Jazz Musicians

=2}
(o)
=g
[=3
(=
(=)
|
=2
=2

100,00 96,46 7 92,39 7 94,48 90,11 91,51 91,30
110 80,00 110 100,00 110 96,46 13 92,10 13 9448 28 89,57 13 91,21 13 90,99
109 80,00 109 100,00 109 96,46 28 92,10 43 9447 25 89,57 28 90,73 28 90,21
87 80,00 87 100,00 87 96,46 43 91,89 28 9445 13 8937 25 90,59 25 90,08
48 80,00 48 100,00 48 96,46 25 91,66 25 9424 62 89,26 40 90,48 43 8991
7 70,00 7 100,00 7 96,46 62 91,64 62 9424 40 8895 43 90,37 40 89,90
13 70,00 13 100,00 13 96,46 40 91,51 40 9424 43 8892 62 90,12 62 89,59
28 70,00 28 100,00 28 96,46 82 9147 82 9423 82 83,60 82 8984 82 89,15
25 70,00 25 100,00 25 96,46 6 89,74 33 94,19 6 84,99 18 87,16 18 86,77
43 70,00 43 100,00 43 96,46 12 8897 73 94,11 24 8448 33 87,14 33 86,57
40 70,00 40 100,00 40 96,46 24 8884 18 94,11 12 8435 50 86,84 50 86,34
62 70,00 62 100,00 62 9646 73 88,33 6 94,10 39 84,06 53 86,83 53 86,18
82 70,00 82 100,00 82 9646 18 8825 53 9399 92 8345 73 8670 70 86,12
18 70,00 18 100,00 18 96,46 39 8821 70 9397 73 83,10 107 86,48 73 86,01

=)
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Cizelge 6.2. (devam). Entropi agirliklandirma yontemi ile elde edilen merkezilik

kombinasyon sonuglari (ayirt edilme oranlarina gore)
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33 70,00 33 100,00 33 96,46 70 88,10 50 93,89 33 83,07 92 86,46 92 85,85
50 70,00 50 100,00 50 96,46 53 88,08 92 93,89 70 82,92 70 86,46 107 85,83
53 70,00 53 100,00 53 96,46 33 87,92 12 93,85 18 82,90 6 85,34 6 84,81
70 70,00 70 100,00 70 96,46 50 87,77 107 93,82 50 82,89 12 85,14 12 84,62
73 70,00 73 100,00 73 96,46 92 87,73 24 93,60 53 82,73 24 84,83 24 84,16
92 70,00 92 100,00 92 96,46 107 87,28 39 93,36 107 82,71 39 84,71 39 83,95
107 70,00 107 100,00 107 96,46 98 77,09 32 89,05 111 77,01 22 82,83 27 80,43
12 70,00 12 100,00 12 96,46 42 77,07 69 89,04 56 76,88 37 82,64 42 80,26
24 70,00 24 100,00 24 96,46 27 77,01 17 88,84 76 76,84 27 82,52 63 79,90
39 70,00 39 100,00 39 96,46 63 76,94 49 88,79 96 76,73 79 82,49 61 79,85
27 70,00 27 100,00 27 96,46 83 76,80 101 88,11 61 76,71 76 82,45 81 79,57
42 70,00 42 100,00 42 96,46 61 76,71 104 88,02 42 76,62 111 8241 83 79,48
63 70,00 63 100,00 63 96,46 113 76,71 47 87,87 113 76,60 59 82,37 37 79,39
61 70,00 61 100,00 61 96,46 81 76,25 67 87,82 63 76,51 56 82,35 113 79,29
81 70,00 81 100,00 81 96,46 124 76,00 89 87,78 98 76,50 42 82,33 98 79,22
83 70,00 83 100,00 83 96,46 52 75,81 86 87,78 81 76,50 96 82,13 111 78,89
37 70,00 37 100,00 37 96,46 91 75,73 122 87,71 37 76,50 63 82,08 22 78,81
113 70,00 113 100,00 113 96,46 118 75,68 118 87,65 27 76,47 83 82,04 79 78,77
98 70,00 98 100,00 98 96,46 72 75,66 116 87,61 83 76,47 61 81,96 32 78,73
111 70,00 111 100,00 111 96,46 93 75,62 124 87,53 79 76,32 81 81,88 56 78,72
22 70,00 22 100,00 22 96,46 108 75,28 52 87,50 22 76,16 113 81,82 76 78,70
79 70,00 79 100,00 79 96,46 106 75,24 91 87,39 59 75,94 98 81,75 59 78,65
32 70,00 32 100,00 32 96,46 122 74,23 72 87,21 122 75,78 104 81,67 17 78,47
56 70,00 56 100,00 56 96,46 67 74,19 93 87,19 118 75,75 47 81,67 49 78,47
76 70,00 76 100,00 76 96,46 69 74,15 106 87,18 116 75,73 89 81,55 52 78,35
59 70,00 59 100,00 59 96,46 17 74,07 108 87,14 101 75,72 67 81,54 69 78,30
17 70,00 17 100,00 17 96,46 49 74,02 98 87,07 86 75,71 101 8146 106 78,30
49 70,00 49 100,00 49 96,46 58 73,73 113 86,98 104 75,67 122 81,41 108 78,27
52 70,00 52 100,00 52 96,46 104 73,71 76 86,95 67 75,67 116 81,38 96 78,20
69 70,00 69 100,00 69 96,46 101 73,67 61 86,82 72 75,54 86 81,29 118 78,15
106 70,00 106 100,00 106 96,46 116 73,67 27 86,80 108 75,50 72 81,25 67 78,08
108 70,00 108 100,00 108 96,46 32 73,54 42 86,68 124 7548 58 81,25 47 78,06
96 70,00 96 100,00 96 96,46 47 73,45 81 86,68 93 75,42 78 81,18 101 78,05
118 70,00 118 100,00 118 96,46 112 7345 63 86,66 106 75,39 52 81,15 72 78,03
67 70,00 67 100,00 67 96,46 110 73,35 56 86,65 91 75,35 91 81,15 124 78,01
47 70,00 47 100,00 47 96,46 125 73,35 95 86,58 47 75,33 110 81,06 58 78,00
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Cizelge 6.2. (devam). Entropi agirliklandirma yontemi ile elde edilen merkezilik

kombinasyon sonuglari (ayirt edilme oranlarina gore)

.
E 25 § (° % ¥z § 3 & % & %3 & ;I & ¢
: E 0z : 2 &7 oz s % ¢ P g 8 & i
N
101 70,00 101 100,00 101 96,46 95 7327 83 86,56 52 7527 95 8097 91 78,00
72 70,00 72 100,00 72 9646 119 7322 79 86,53 95 7521 119 80,96 104 77,99
124 70,00 124 100,00 124 96,46 97 73,08 58 86,50 89 75,18 124 80,92 93 77,94
58 70,00 58 100,00 58 96,46 89 73,04 97 86,45 58 75,18 112 80,89 78 77,88
91 70,00 91 100,00 91 96,46 86 72,82 110 86,40 110 75,11 97 80,88 110 77,80
104 70,00 104 100,00 104 96,46 37 72,78 119 86,38 112 75,10 32 80,88 95 77,78
93 70,00 93 100,00 93 96,46 126 72,61 126 86,38 97 75,06 93 80,85 112 77,74
78 70,00 78 100,00 78 96,46 123 72,57 111 86,37 78 75,04 118 80,84 122 77,72
95 70,00 95 100,00 95 96,46 115 72,51 117 86,33 125 75,04 108 80,83 119 77,67
112 70,00 112 100,00 112 96,46 117 7242 78 86,32 119 75,02 49 80,82 97 77,67
122 70,00 122 100,00 122 96,46 78 72,34 112 86,26 117 7491 17 80,78 116 77,56
119 70,00 119 100,00 119 96,46 111 72,13 115 86,26 69 74,89 125 80,76 86 77,55
97 70,00 97 100,00 97 96,46 103 72,11 123 86,24 49 74,88 106 80,76 89 77,40
116 70,00 116 100,00 116 96,46 76 72,09 37 86,23 32 74,84 69 80,65 125 77,37
86 70,00 86 100,00 86 96,46 127 72,03 125 86,20 103 74,77 117 80,62 117 77,22
89 70,00 89 100,00 89 96,46 121 72,00 103 86,18 88 74,71 103 80,52 103 77,19
125 70,00 125 100,00 125 96,46 79 71,96 88 86,13 127 74,71 115 8041 115 76,99
117 70,00 117 100,00 117 96,46 88 71,59 127 86,09 126 74,66 88 80,40 127 7691
103 70,00 103 100,00 103 96,46 96 71,21 96 86,08 121 74,64 121 80,28 121 76,89
115 70,00 115 100,00 115 96,46 22 70,72 59 86,08 115 74,59 123 80,27 123 76,83
127 70,00 127 100,00 127 96,46 56 70,60 121 86,02 123 74,58 126 80,26 126 76,83
121 70,00 121 100,00 121 96,46 59 70,16 22 86,00 17 74,50 127 80,19 88 76,83
123 70,00 123 100,00 123 96,46 80 65,68 26 80,52 60 73,59 5 78,84 41 74,62
126 70,00 126 100,00 126 96,46 26 65,66 60 80,49 23 73,58 26 78,82 26 74,56
88 70,00 88 100,00 88 96,46 60 65,55 80 80,46 90 73,58 41 78,81 80 74,51
41 70,00 41 100,00 41 96,46 71 65,47 41 80,46 80 73,57 11 78,80 60 74,50
26 70,00 26 100,00 26 96,46 90 65,45 71 79,42 41 73,56 60 78,78 51 74,47
80 70,00 80 100,00 80 96,46 41 65,38 105 79,38 4 73,56 51 78,78 90 74,44
60 70,00 60 100,00 60 96,46 51 65,30 55 79,34 48 73,56 57 78,77 5 74,43
51 70,00 51 100,00 51 96,46 105 65,28 90 79,31 105 73,55 71 78,76 71 74,43
90 70,00 90 100,00 90 96,46 4 65,15 100 79,30 38 73,55 90 78,74 57 74,42
5 70,00 5 100,00 5 96,46 114 65,09 75 79,29 5 73,55 105 78,73 105 74,40
71 70,00 71 100,00 71 96,46 120 65,09 51 79,23 26 73,54 38 78,73 94 74,40
57 70,00 57 100,00 57 96,46 109 65,07 66 79,01 51 73,54 31 78,72 11 74,39
105 70,00 105 100,00 105 96,46 77 65,07 57 78,98 71 73,53 80 78,71 77 74,37
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Cizelge 6.2. (devam). Entropi agirliklandirma yontemi ile elde edilen merkezilik

kombinasyon sonuglari (ayirt edilme oranlarina gore)

.
E 25 § (° % ¥z § 3 & % & %3 & ;I & ¢
: E 0z : 2 &7 oz s % ¢ P g 8 & i
N
94 70,00 94 100,00 94 9646 57 6503 8 7892 68 73,53 16 78,71 102 7437
11 70,00 11 100,00 11 9646 87 6499 94 7887 31 73,53 77 78,771 109 74,35
77 70,00 77 100,00 77 96,46 94 64,99 46 78,79 57 73,52 109 78,71 23 74,35
102 70,00 102 100,00 102 96,46 102 64,98 109 78,77 16 73,52 48 78,71 38 74,34
23 70,00 23 100,00 23 96,46 68 64,80 77 78,72 11 73,51 94 78,71 114 74,33
38 70,00 38 100,00 38 96,46 84 64,80 114 78,55 77 73,50 35 78,70 16 74,33
114 70,00 114 100,00 114 96,46 99 64,80 102 78,55 84 73,50 120 78,70 120 74,33
16 70,00 16 100,00 16 96,46 65 64,78 120 78,48 94 73,49 87 78,70 87 74,32
120 70,00 120 100,00 120 96,46 66 64,78 36 78,47 120 73,49 23 78,69 31 74,31
31 70,00 31 100,00 31 96,46 31 64,77 87 78,44 10 73,49 102 78,69 4 74,30
4 70,00 68 100,00 68 96,46 48 64,75 21 78,27 109 73,48 20 78,68 68 74,29
68 70,00 65 100,00 65 96,46 16 64,75 4 77,33 102 73,48 68 78,68 65 74,29
65 70,00 20 100,00 20 96,46 74 64,75 10 77,29 99 73,48 114 78,66 20 74,29
20 70,00 35 100,00 35 96,46 45 64,75 68 77,24 54 73,48 65 78,66 35 74,27
35 70,00 54 100,00 54 96,46 20 64,73 84 77,22 114 73,48 74 78,65 48 74,26
54 70,00 84 100,00 84 96,46 35 64,73 38 77,22 74 73,48 45 78,65 54 74,24
84 70,00 74 100,00 74 96,46 54 64,73 99 77,21 20 73,47 84 78,65 84 74,24
74 70,00 45 100,00 45 96,46 5 64,65 65 77,21 35 73,46 54 78,63 74 74,23
45 70,00 99 100,00 99 96,46 11 64,65 48 77,21 65 73,45 99 78,63 45 74,22
99 70,00 66 100,00 66 96,46 23 64,63 74 77,21 87 73,44 4 78,60 99 74,19
10 70,00 100 100,00 100 96,46 38 64,63 23 77,21 55 73,42 100 78,56 10 74,10
66 70,00 85 100,00 85 96,46 100 64,50 31 77,20 45 73,42 66 78,56 66 74,10
100 70,00 36 100,00 36 96,46 10 64,44 35 77,20 100 73,40 10 78,52 100 74,05
85 70,00 46 100,00 46 96,46 64 64,06 16 77,19 75 73,40 64 78,49 85 73,95
64 70,00 75 100,00 75 96,46 85 63,83 20 77,19 85 73,40 85 78,48 64 73,95
30 70,00 55 100,00 55 96,46 46 63,81 5 77,19 64 73,39 46 78,48 30 73,91
36 70,00 21 100,00 21 96,46 30 63,75 45 77,18 30 73,38 30 78,46 36 73,89
46 70,00 4 79,41 4 96,46 36 63,32 11 77,18 15 73,38 36 78,42 46 73,89
75 70,00 10 79,41 10 96,46 75 63,26 54 77,16 44 73,38 44 78,40 75 73,86
44 70,00 64 79,41 64 96,46 29 63,14 30 77,15 34 73,38 75 78,39 44 73,77
15 70,00 30 79,41 30 96,46 44 63,12 15 77,15 19 73,37 15 78,38 15 73,75
55 70,00 44 79,41 44 96,46 15 62,82 64 77,10 66 73,28 21 78,33 55 73,64
34 70,00 15 79,41 15 96,46 34 62,72 44 76,96 46 73,10 34 78,31 34 73,63
21 70,00 34 79,41 34 96,46 21 62,42 34 76,64 36 73,04 55 78,30 21 73,59
19 70,00 19 79,41 19 96,46 55 62,23 19 76,44 21 72,80 19 78,20 19 73,39
29 70,00 29 76,47 29 96,46 19 61,75 29 75,76 29 72,63 29 78,02 29 73,08
14 70,00 8 76,47 8 96,46 8 61,45 8 74,31 14 71,69 14 77,25 14 71,90
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Cizelge 6.2. (devam). Entropi agirliklandirma yontemi ile elde edilen merkezilik

kombinasyon sonuglar1 (ayirt edilme oranlarina gore)
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8 70,00 9 67,65 14 9394 14 6145 14 7412 8 71,22 8 76,28 8 71,34
9 70,00 14 64,71 9 93,43 2 54,35 2 64,95 2 62,43 2 63,88 2 62,13
2 60,00 1 61,76 1 89,39 9 31,40 9 41,30 9 43,14 9 51,45 9 40,55
1 60,00 2 58,82 2 64,14 1 29,84 1 40,39 1 42,21 1 50,74 1 39,87
3 60,00 3 32,35 3 31,31 3 1,24 3 0,56 3 2,40 3 1,25 3 0,52

Sekil 6.1.” de Entropi agirliklandirma yontemi kullanilarak elde edilen diigiimlerin ayirt
edilme oranlan grafik ile gosterilmektedir. Grafikte renk lejantinda belirtilen veri setleri
ve renk eslestirmelerine gore renklendirilmis noktalar veri setlerinin kombinasyonlarini
ifade etmektedir. Ayrica olusturulan halkalarin her biri veri setlerinin 127 kombinasyon

icin elde edilen 0-100 araliginda ayirt edilme oranlarina gore olusturulmustur.

1
127
123 23000

- Krackhardt Kite Graph (%)

--e-- Zachary's Karate Club (%)

---®-- Jazz Musicians Network (%)

- ca-GrQc (%)

.. ca-HepTh (%)

e ca-HepPh (%)

- ca-AstroPh (%)

-e.. ca-CondMat (%)

Sekil 6.1. Entropi agirliklandirma yontemi kullanilarak elde edilen diiglimlerin ayirt

edilme oranlari

Cizelge 6.3 de Entropi agirliklandirma yontemi ile her veri seti i¢in elde edilen minimum
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ve maksimum diigiim ayirt edilme oranlar1 gosterilmektedir.

Cizelge 6.3. Entropi agirliklandirma yontemi ile elde edilen minimum ve maksimum

diiglim ay1rt etme oranlari
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min 60,00 32,35 31,31 1,24 0,56 2,40 0,52
max 80,00 100,00 96,46 92,39 94,48 90,11 91,51 91,30

—
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6.2. TOPSIS AGIRLIKLANDIRMA YONTEMi iLE ELDE EDILEN
MERKEZILIK KOMBINASYON SONUCLARI

AHP siirecinin kriter agirliklandirmast TOPSIS agirliklandirma ile uygulandiginda elde
edilen merkezilik kombinasyonlarinin 8 veri setinin her biri i¢in ayirt edilen diigiim say1s,
veri setinin toplam diiglim sayisina boliinerek yiizdelik olarak elde edilen diigiim ayirt

edilme oranlar Cizelge 6.4° de gosterilmektedir.

TOPSIS agirliklandirma yontemi ile elde edilen merkezilik kombinasyon sonuglari

Cizelge 9.1°da numara karsiliklar1 verilen kombinasyon sirasina gore diizenlenen

Cizelge 6.4 ve ayirt edilme oranlarina gore diizenlenen Cizelge 6.5 diiglim ayirt etme
oranlar1 incelendiginde en yiiksek diiglim ayirt etme oranlarina sahip ayni degerli bircok
merkezilik kombinasyonu goriilmektedir. Bundan dolayr karmagik agda digiim ayirt
etme oranlar1 Entropi agirliklandirma yontemine gore daha diisiik olsa da bir¢ok
kombinasyonda ayn1 diiglim ayirt etme orani elde edilmistir. En diisiik diigim ayirt etme
oranlar1 incelendiginde ise derece merkeziliginin en diisiik diiglim ayirt etme sonuglarini
verdigi goriilmistiir. Yine yakinlik ve aradalik merkezilikleri tek basina kullanildiginda
en diisiik diigiim ayirt etme oranlari elde edilmistir. Kombinasyon olusturmada kullanilan
merkezilik sayisi arttik¢a diiglim ayirt etme oranlar1 artmaktadir. Sirasiyla 10, 34 ve 198
diigtime sahip Krackhardt Kite Graph, Zachary's Karate Club ve Jazz Musicians Network
veri setlerinde diiglim ayirt etme oranlart diger 5 Arxiv is birligi agma gore yiiksek
cikmistir. Diigiim sayis1 arttikga ayirt etme oranminin azaldigi gortilmistiir. Otorite

degerleri kullanildiginda en yiiksek diigiim ayirt etme oranlar1 elde edilmistir.
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Cizelge 6.4. TOPSIS agirliklandirma yontemi ile elde edilen merkezilik kombinasyon

sonuglari (kombinasyon sirasina gore)

s ¢z Ng 52 3 p p 5 1

1 60,00 61,76 89,39 29,80 40,38 42,19 50,72 39,82
2 60,00 58,82 64,14 54,35 64,95 62,43 63,88 62,13
3 60,00 32,35 31,31 1,24 0,56 2,40 1,25 0,52
4 70,00 79,41 96,46 61,58 75,32 72,85 78,14 73,31
5 70,00 100,00 96,46 64,63 77,14 73,33 78,53 74,10
6 70,00 100,00 96,46 61,56 75,23 72,69 78,14 73,30
7 70,00 100,00 96,46 61,62 75,25 72,72 78,14 73,30
8 70,00 76,47 96,46 61,45 74,31 71,22 76,28 71,34
9 70,00 67,65 93,43 31,40 41,30 43,14 51,43 40,53
10 70,00 79,41 96,46 62,23 75,58 72,96 78,22 73,49
11 70,00 100,00 96,46 64,63 77,12 73,31 78,50 74,05
12 70,00 100,00 96,46 62,25 75,54 72,84 78,22 73,48
13 70,00 100,00 96,46 62,25 75,54 72,85 78,23 73,48
14 70,00 64,71 93,94 61,45 74,12 71,69 77,25 71,90
15 70,00 79,41 96,46 62,82 75,83 73,03 78,37 73,66
16 70,00 100,00 96,46 64,75 77,16 73,38 78,55 74,09
17 70,00 100,00 96,46 62,82 75,83 73,03 78,37 73,66
18 70,00 100,00 96,46 62,82 75,83 73,03 78,38 73,66
19 70,00 79,41 96,46 61,69 75,32 72,76 78,18 73,35
20 70,00 100,00 96,46 64,73 77,15 73,37 78,53 74,08
21 70,00 100,00 96,46 61,69 75,25 72,69 78,19 73,35
22 70,00 100,00 96,46 61,69 75,26 72,69 78,19 73,35
23 70,00 100,00 96,46 64,63 77,12 73,33 78,51 74,05
24 70,00 100,00 96,46 61,58 75,28 72,85 78,14 73,31
25 70,00 100,00 96,46 61,60 75,29 72,85 78,14 73,31
26 70,00 100,00 96,46 64,63 77,12 73,31 78,50 74,05
27 70,00 100,00 96,46 64,63 77,12 73,31 78,51 74,06
28 70,00 100,00 96,46 61,62 75,22 72,69 78,15 73,29
29 70,00 76,47 96,46 63,14 75,76 72,63 78,02 73,08
30 70,00 79,41 96,46 63,75 76,43 73,24 78,46 73,87
31 70,00 100,00 96,46 64,75 77,16 73,38 78,54 74,09
32 70,00 100,00 96,46 63,75 76,43 73,23 78,46 73,87
33 70,00 100,00 96,46 63,75 76,43 73,24 78,46 73,87
34 70,00 79,41 96,46 62,71 75,84 72,84 78,28 73,60
35 70,00 100,00 96,46 64,73 77,15 73,37 78,53 74,08
36 70,00 100,00 96,46 62,71 75,80 72,84 78,28 73,59
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Cizelge 6.4. (devam). TOPSIS agirliklandirma yontemi ile elde edilen merkezilik

kombinasyon sonuglari (kombinasyon sirasina gore)
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37 70,00 100,00 96,46 62,72 75,80 72,84 78,29 73,59
38 70,00 100,00 96,46 64,63 77,12 73,32 78,51 74,05
39 70,00 100,00 96,46 62,23 75,60 72,93 78,22 73,49
40 70,00 100,00 96,46 62,23 75,60 72,93 78,22 73,49
41 70,00 100,00 96,46 64,63 77,12 73,31 78,50 74,05
42 70,00 100,00 96,46 64,63 77,12 73,31 78,50 74,05
43 70,00 100,00 96,46 62,23 75,57 72,87 78,23 73,48
44 70,00 79,41 96,46 63,12 76,00 73,09 78,40 73,75
45 70,00 100,00 96,46 64,75 77,16 73,38 78,53 74,08
46 70,00 100,00 96,46 63,12 76,00 73,08 78,40 73,75
47 70,00 100,00 96,46 63,12 76,00 73,08 78,40 73,75
48 70,00 100,00 96,46 64,75 77,16 73,38 78,53 74,08
49 70,00 100,00 96,46 62,82 75,82 73,03 78,37 73,66
50 70,00 100,00 96,46 62,82 75,82 73,03 78,37 73,66
51 70,00 100,00 96,46 64,75 77,16 73,38 78,54 74,08
52 70,00 100,00 96,46 64,75 77,16 73,38 78,55 74,09
53 70,00 100,00 96,46 62,82 75,82 73,03 78,37 73,66
54 70,00 100,00 96,46 64,73 77,15 73,37 78,53 74,08
55 70,00 100,00 96,46 61,66 75,28 72,69 78,19 73,35
56 70,00 100,00 96,46 61,66 75,28 72,69 78,20 73,35
57 70,00 100,00 96,46 64,73 77,15 73,37 78,53 74,08
58 70,00 100,00 96,46 64,73 77,15 73,38 78,53 74,08
59 70,00 100,00 96,46 61,66 75,21 72,69 78,19 73,35
60 70,00 100,00 96,46 64,63 77,12 73,32 78,50 74,05
61 70,00 100,00 96,46 64,63 77,12 73,32 78,50 74,05
62 70,00 100,00 96,46 61,58 75,29 72,86 78,14 73,31
63 70,00 100,00 96,46 64,63 77,12 73,31 78,51 74,05
64 70,00 79,41 96,46 64,04 76,57 73,28 78,49 73,93
65 70,00 100,00 96,46 64,75 77,16 73,38 78,53 74,08
66 70,00 100,00 96,46 64,04 76,57 73,27 78,48 73,93
67 70,00 100,00 96,46 64,04 76,57 73,27 78,48 73,93
68 70,00 100,00 96,46 64,75 77,16 73,38 78,53 74,09
69 70,00 100,00 96,46 63,75 76,43 73,23 78,46 73,87
70 70,00 100,00 96,46 63,75 76,43 73,23 78,46 73,87
71 70,00 100,00 96,46 64,75 77,16 73,38 78,54 74,08
72 70,00 100,00 96,46 64,75 77,16 73,38 78,54 74,08
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Cizelge 6.4. (devam). TOPSIS agirliklandirma yontemi ile elde edilen merkezilik

kombinasyon sonuglari (kombinasyon sirasina gore)
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73 70,00 100,00 96,46 63,75 76,43 73,23 78,46 73,87
74 70,00 100,00 96,46 64,73 77,15 73,37 78,53 74,08
75 70,00 100,00 96,46 62,71 75,82 72,85 78,28 73,60
76 70,00 100,00 96,46 62,71 75,82 72,85 78,28 73,60
77 70,00 100,00 96,46 64,73 77,15 73,37 78,53 74,08
78 70,00 100,00 96,46 64,73 77,15 73,37 78,53 74,08
79 70,00 100,00 96,46 62,71 75,80 72,84 78,29 73,60
80 70,00 100,00 96,46 64,63 77,12 73,31 78,51 74,06
81 70,00 100,00 96,46 64,63 77,12 73,32 78,51 74,05
82 70,00 100,00 96,46 62,23 75,59 72,96 78,23 73,49
83 70,00 100,00 96,46 64,63 77,12 73,31 78,51 74,05
84 70,00 100,00 96,46 64,75 77,16 73,38 78,53 74,08
85 70,00 100,00 96,46 63,12 76,00 73,09 78,40 73,75
86 70,00 100,00 96,46 63,12 76,00 73,09 78,40 73,75
87 70,00 100,00 96,46 64,75 77,16 73,38 78,53 74,08
88 70,00 100,00 96,46 64,75 77,16 73,38 78,53 74,08
89 70,00 100,00 96,46 63,12 76,00 73,08 78,40 73,75
90 70,00 100,00 96,46 64,75 77,16 73,38 78,53 74,08
91 70,00 100,00 96,46 64,75 77,16 73,38 78,53 74,09
92 70,00 100,00 96,46 62,82 75,83 73,03 78,37 73,67
93 70,00 100,00 96,46 64,75 77,16 73,38 78,54 74,08
94 70,00 100,00 96,46 64,73 77,15 73,37 78,53 74,08
95 70,00 100,00 96,46 64,73 77,15 73,37 78,53 74,08
96 70,00 100,00 96,46 61,66 75,27 72,67 78,18 73,35
97 70,00 100,00 96,46 64,73 77,15 73,37 78,53 74,09
98 70,00 100,00 96,46 64,63 77,12 73,32 78,50 74,05
99 70,00 100,00 96,46 64,75 77,16 73,38 78,54 74,08
100 70,00 100,00 96,46 64,04 76,57 73,27 78,48 73,93
101 70,00 100,00 96,46 64,04 76,57 73,27 78,48 73,94
102 70,00 100,00 96,46 64,75 77,16 73,38 78,53 74,08
103 70,00 100,00 96,46 64,75 77,16 73,38 78,53 74,08
104 70,00 100,00 96,46 64,04 76,57 73,28 78,48 73,93
105 70,00 100,00 96,46 64,75 77,16 73,38 78,53 74,08
106 70,00 100,00 96,46 64,75 77,17 73,38 78,54 74,08
107 70,00 100,00 96,46 63,75 76,43 73,23 78,46 73,87
108 70,00 100,00 96,46 64,75 77,16 73,38 78,54 74,09
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Cizelge 6.4. (devam). TOPSIS agirliklandirma yontemi ile elde edilen merkezilik

kombinasyon sonuglar1 (kombinasyon sirasina gore)
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109 70,00 100,00 96,46 64,73 77,15 73,37 78,53 74,08
110 70,00 100,00 96,46 64,73 77,15 73,37 78,53 74,08
111 70,00 100,00 96,46 62,71 75,81 72,85 78,29 73,60
112 70,00 100,00 96,46 64,73 77,15 73,37 78,53 74,08
113 70,00 100,00 96,46 64,65 77,12 73,31 78,50 74,05
114 70,00 100,00 96,46 64,75 77,16 73,38 78,53 74,08
115 70,00 100,00 96,46 64,75 77,16 73,38 78,53 74,08
116 70,00 100,00 96,46 63,12 76,00 73,08 78,40 73,75
117 70,00 100,00 96,46 64,75 77,16 73,38 78,54 74,09
118 70,00 100,00 96,46 64,75 77,16 73,38 78,53 74,08
119 70,00 100,00 96,46 64,73 77,15 73,37 78,53 74,09
120 70,00 100,00 96,46 64,75 77,16 73,38 78,53 74,08
121 70,00 100,00 96,46 64,75 77,16 73,38 78,53 74,09
122 70,00 100,00 96,46 64,04 76,57 73,27 78,49 73,93
123 70,00 100,00 96,46 64,75 77,16 73,38 78,55 74,08
124 70,00 100,00 96,46 64,75 77,16 73,38 78,53 74,08
125 70,00 100,00 96,46 64,73 77,15 73,38 78,53 74,08
126 70,00 100,00 96,46 64,75 77,16 73,38 78,54 74,09
127 70,00 100,00 96,46 64,75 77,16 73,38 78,53 74,08

Cizelge 6.5° da ayirt edilen diigiimler en yiiksek yiizdelik degerden en diisiik degere gore
siralanmustir.

Cizelge 6.5. TOPSIS agirliklandirma yontemi ile elde edilen merkezilik kombinasyon

sonuglari (ayirt edilme oranlarina gore)
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Cizelge 6.5. (devam). TOPSIS agirliklandirma yontemi ile elde edilen merkezilik

kombinasyon sonuglari (ayirt edilme oranlarina gore)
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10 70,00 16 100,00 16 96,46 65 64,75 52 77,16 52 73,38 71 78,54 117 74,09
11 70,00 17 100,00 17 96,46 68 64,75 65 77,16 65 73,38 72 78,54 126 74,09
12 70,00 18 100,00 18 96,46 71 64,75 68 77,16 68 73,38 93 78,54 68 74,09
13 70,00 20 100,00 20 96,46 72 64,75 71 77,16 71 73,38 99 78,54 121 74,09
14 70,00 21 100,00 21 96,46 84 64,75 72 77,16 72 73,38 108 78,54 97 74,09
15 70,00 22 100,00 22 96,46 87 64,75 84 77,16 84 73,38 117 78,54 119 74,09
16 70,00 23 100,00 23 96,46 88 64,75 87 77,16 87 73,38 126 78,54 123 74,08
17 70,00 24 100,00 24 96,46 90 64,75 88 77,16 88 73,38 45 78,53 106 74,08
18 70,00 25 100,00 25 96,46 91 64,75 90 77,16 90 73,38 48 78,53 51 74,08
19 70,00 26 100,00 26 96,46 93 64,75 91 77,16 91 73,38 65 78,53 71 74,08
20 70,00 27 100,00 27 96,46 99 64,75 93 77,16 93 73,38 68 78,53 72 74,08
21 70,00 28 100,00 28 96,46 102 64,75 99 77,16 99 73,38 84 78,53 93 74,08
22 70,00 31 100,00 31 96,46 103 64,75 102 77,16 102 73,38 87 78,53 99 74,08
23 70,00 32 100,00 32 96,46 105 64,75 103 77,16 103 73,38 88 78,53 45 74,08
24 70,00 33 100,00 33 96,46 106 64,75 105 77,16 105 73,38 90 78,53 48 74,08
25 70,00 35 100,00 35 96,46 108 64,75 108 77,16 108 73,38 91 78,53 65 74,08
26 70,00 36 100,00 36 96,46 114 64,75 114 77,16 114 73,38 102 78,53 84 74,08
27 70,00 37 100,00 37 96,46 115 64,75 115 77,16 115 73,38 103 78,53 87 74,08
28 70,00 38 100,00 38 9646 117 64,75 117 77,16 117 73,38 105 78,53 88 74,08
29 70,00 39 100,00 39 9646 118 64,75 118 77,16 118 73,38 114 78,53 90 74,08
30 70,00 40 100,00 40 96,46 120 64,75 120 77,16 120 73,38 115 78,53 102 74,08
31 70,00 41 100,00 41 96,46 121 64,75 121 77,16 121 73,38 118 78,53 103 74,08
32 70,00 42 100,00 42 96,46 123 64,75 123 77,16 123 73,38 120 78,53 105 74,08
33 70,00 43 100,00 43 96,46 124 64,75 124 77,16 124 73,38 121 78,53 114 74,08
34 70,00 45 100,00 45 96,46 126 64,75 126 77,16 126 73,38 124 78,53 115 74,08
35 70,00 46 100,00 46 96,46 127 64,75 127 77,16 127 73,38 127 78,53 118 74,08
36 70,00 47 100,00 47 96,46 20 64,73 20 77,15 58 73,38 20 78,53 120 74,08
37 70,00 48 100,00 48 96,46 35 64,73 35 77,15 125 73,38 54 78,53 124 74,08
38 70,00 49 100,00 49 96,46 54 64,73 54 77,15 20 73,37 78 78,53 127 74,08
39 70,00 50 100,00 50 96,46 57 64,73 57 77,15 35 73,37 97 78,53 20 74,08
40 70,00 51 100,00 51 96,46 58 64,73 58 77,15 54 73,37 112 78,53 54 74,08
41 70,00 52 100,00 52 96,46 74 64,73 74 77,15 57 73,37 58 78,53 78 74,08
42 70,00 53 100,00 53 96,46 77 64,73 77 77,15 74 73,37 125 78,53 112 74,08
43 70,00 54 100,00 54 96,46 78 64,73 78 77,15 77 73,37 35 78,53 58 74,08
44 70,00 55 100,00 55 96,46 94 64,73 94 77,15 78 73,37 57 78,53 125 74,08
45 70,00 56 100,00 56 96,46 95 64,73 95 77,15 94 73,37 74 78,53 35 74,08
46 70,00 57 100,00 57 96,46 97 64,73 97 77,15 95 73,37 77 78,53 57 74,08
47 70,00 58 100,00 58 96,46 109 64,73 109 77,15 97 73,37 94 78,53 74 74,08
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Cizelge 6.5. (devam). TOPSIS agirliklandirma yontemi ile elde edilen merkezilik

kombinasyon sonuglari (ayirt edilme oranlarina gore)
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48 70,00 59 100,00 59 9646 110 64,73 110 77,15 109 73,37 95 78,53 77 74,08
49 70,00 60 100,00 60 9646 112 64,73 112 77,15 110 73,37 109 78,53 94 74,08
50 70,00 61 100,00 61 96,46 119 64,73 119 77,15 112 73,37 110 78,53 95 74,08
51 70,00 62 100,00 62 96,46 125 64,73 125 77,15 119 73,37 119 78,53 109 74,08
52 70,00 63 100,00 63 96,46 113 64,65 5 77,14 23 73,33 5 78,53 110 74,08
53 70,00 65 100,00 65 96,46 5 64,63 113 77,12 5 73,33 23 78,51 27 74,06
54 70,00 66 100,00 66 96,46 11 64,63 11 77,12 38 73,32 38 78,51 80 74,06
55 70,00 67 100,00 67 96,46 23 64,63 23 77,12 60 73,32 81 78,51 23 74,05
56 70,00 68 100,00 68 96,46 26 64,63 26 77,12 61 73,32 27 78,51 38 74,05
57 70,00 69 100,00 69 96,46 27 64,63 27 77,12 81 73,32 63 78,51 81 74,05
58 70,00 70 100,00 70 96,46 38 64,63 38 77,12 98 73,32 80 78,51 60 74,05
59 70,00 71 100,00 71 96,46 41 64,63 41 77,12 113 73,31 83 78,51 61 74,05
60 70,00 72 100,00 72 96,46 42 64,63 42 77,12 11 73,31 60 78,50 26 74,05
61 70,00 73 100,00 73 96,46 60 64,63 60 77,12 26 73,31 61 78,50 42 74,05
62 70,00 74 100,00 74 96,46 61 64,63 61 77,12 27 73,31 98 78,50 63 74,05
63 70,00 75 100,00 75 96,46 63 64,63 63 77,12 41 73,31 113 78,50 83 74,05
64 70,00 76 100,00 76 96,46 80 64,63 80 77,12 42 73,31 11 78,50 98 74,05
65 70,00 77 100,00 77 96,46 81 64,63 81 77,12 63 73,31 26 78,50 113 74,05
66 70,00 78 100,00 78 96,46 83 64,63 83 77,12 80 73,31 41 78,50 11 74,05
67 70,00 79 100,00 79 96,46 98 64,63 98 77,12 83 73,31 42 78,50 41 74,05
68 70,00 80 100,00 80 96,46 66 64,04 66 76,57 104 73,28 64 78,49 101 73,94
69 70,00 81 100,00 81 96,46 67 64,04 67 76,57 64 73,28 122 78,49 64 73,93
70 70,00 82 100,00 82 96,46 100 64,04 100 76,57 66 73,27 104 78,48 122 73,93
71 70,00 83 100,00 83 96,46 101 064,04 101 76,57 67 73,27 66 7848 104 73,93
72 70,00 84 100,00 84 96,46 104 64,04 104 76,57 100 73,27 67 78,48 66 73,93
73 70,00 85 100,00 85 96,46 122 64,04 122 76,57 101 73,27 100 78,48 67 73,93
74 70,00 86 100,00 86 96,46 64 64,04 64 76,57 122 73,27 101 7848 100 73,93
75 70,00 87 100,00 87 96,46 32 63,75 32 76,43 33 73,24 70 78,46 70 73,87
76 70,00 88 100,00 88 96,46 33 63,75 33 76,43 30 73,24 73 78,46 73 73,87
77 70,00 89 100,00 89 96,46 69 63,75 69 76,43 32 73,23 33 78,46 33 73,87
78 70,00 90 100,00 90 96,46 70 63,75 70 76,43 69 73,23 30 7846 30 73,87
79 70,00 91 100,00 91 96,46 73 63,75 73 76,43 70 73,23 32 78,46 32 73,87
80 70,00 92 100,00 92 96,46 107 63,75 107 76,43 73 73,23 69 78,46 69 73,87
81 70,00 93 100,00 93 96,46 30 63,75 30 76,43 107 73,23 107 78,46 107 73,87
82 70,00 94 100,00 94 96,46 29 63,14 46 76,00 85 73,09 85 78,40 89 73,75
83 70,00 95 100,00 95 96,46 46 63,12 47 76,00 86 73,09 86 78,40 85 73,75
84 70,00 96 100,00 96 96,46 47 63,12 85 76,00 44 73,09 44 78,40 86 73,75
85 70,00 97 100,00 97 96,46 85 63,12 86 76,00 89 73,08 89 78,40 44 73,75
86 70,00 98 100,00 98 96,46 86 63,12 89 76,00 116 73,08 116 7840 116 73,75
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87 70,00 99 100,00 99 9646 89 63,12 116 76,00 46 73,08 46 7840 46 73,75
88 70,00 100 100,00 100 96,46 116 63,12 44 76,00 47 73,08 47 7840 47 73,75
89 70,00 101 100,00 101 96,46 44 63,12 34 75,84 17 73,03 18 78,38 92 73,67
90 70,00 102 100,00 102 96,46 17 62,82 17 75,83 18 73,03 17 78,37 18 73,66
91 70,00 103 100,00 103 96,46 18 62,82 18 75,83 92 73,03 92 78,37 17 73,66
92 70,00 104 100,00 104 96,46 49 62,82 92 75,83 15 73,03 15 78,37 15 73,66
93 70,00 105 100,00 105 96,46 50 62,82 15 75,83 49 73,03 49 78,37 49 73,66
94 70,00 106 100,00 106 96,46 53 62,82 49 75,82 50 73,03 50 78,37 50 73,66
95 70,00 107 100,00 107 96,46 92 62,82 50 75,82 53 73,03 53 78,37 53 73,66
96 70,00 108 100,00 108 96,46 15 62,82 53 75,82 82 72,96 111 78,29 111 73,60
97 70,00 109 100,00 109 96,46 37 62,72 75 75,82 10 72,96 37 78,29 75 73,60
98 70,00 110 100,00 110 96,46 36 62,71 76 75,82 39 72,93 79 78,29 76 73,60
99 70,00 111 100,00 111 96,46 75 62,71 111 7581 40 72,93 75 78,28 34 73,60
100 70,00 112 100,00 112 96,46 76 62,71 37 75,80 43 72,87 76 78,28 79 73,60
101 70,00 113 100,00 113 96,46 79 62,71 36 75,80 62 72,86 36 78,28 37 73,59
102 70,00 114 100,00 114 96,46 111 62,71 79 75,80 75 72,85 34 78,28 36 73,59
103 70,00 115 100,00 115 96,46 34 62,71 29 75,76 76 72,85 82 78,23 82 73,49
104 70,00 116 100,00 116 96,46 12 62,25 39 75,60 111 72,85 43 78,23 10 73,49
105 70,00 117 100,00 117 96,46 13 62,25 40 75,60 13 72,85 13 78,23 39 73,49
106 70,00 118 100,00 118 96,46 39 62,23 82 75,59 4 72,85 10 78,22 40 73,49
107 70,00 119 100,00 119 96,46 40 62,23 10 75,58 25 72,85 39 78,22 43 73,48
108 70,00 120 100,00 120 96,46 43 62,23 43 75,57 24 72,85 40 78,22 13 73,48
109 70,00 121 100,00 121 96,46 82 62,23 12 75,54 34 72,84 12 78,22 12 73,48
110 70,00 122 100,00 122 96,46 10 62,23 13 75,54 37 72,84 56 78,20 56 73,35
111 70,00 123 100,00 123 96,46 21 61,69 19 75,32 36 72,84 55 78,19 55 73,35
112 70,00 124 100,00 124 96,46 22 61,69 4 75,32 79 72,84 22 78,19 21 73,35
113 70,00 125 100,00 125 96,46 19 61,69 25 75,29 12 72,84 21 78,19 19 73,35
114 70,00 126 100,00 126 96,46 55 61,66 62 75,29 19 72,76 59 78,19 96 73,35
115 70,00 127 100,00 127 96,46 56 61,66 55 75,28 7 72,72 19 78,18 22 73,35
116 70,00 4 79,41 4 96,46 59 61,66 56 75,28 55 72,69 96 78,18 59 73,35
117 70,00 10 79,41 10 96,46 96 61,66 24 75,28 56 72,69 28 78,15 25 73,31
118 70,00 15 79,41 15 96,46 7 61,62 96 75,27 22 72,69 62 78,14 24 73,31
119 70,00 19 79,41 19 96,46 28 61,62 22 75,26 21 72,69 4 78,14 62 73,31
120 70,00 30 79,41 30 96,46 25 61,60 21 75,25 6 72,69 25 78,14 4 73,31
121 70,00 34 79,41 34 96,46 24 61,58 7 75,25 28 72,69 24 78,14 7 73,30
122 70,00 44 79,41 44 96,46 62 61,58 6 75,23 59 72,69 7 78,14 6 73,30
123 70,00 64 79,41 64 96,46 4 61,58 28 75,22 96 72,67 6 78,14 28 73,29
124 70,00 8 76,47 8 96,46 6 61,56 59 75,21 29 72,63 29 78,02 29 73,08
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Cizelge 6.5. (devam). TOPSIS agirliklandirma yontemi ile elde edilen merkezilik

kombinasyon sonuglar1 (ayirt edilme oranlarina gore)

D
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125 70,00 29 76,47 29 96,46 8 61,45 8 74,31 14 71,69 14 7725 14 71,90
126 70,00 9 67,65 14 9394 14 6145 14 74,12 8 71,22 8 76,28 8 71,34
127 70,00 14 64,71 9 93,43 2 54,35 2 64,95 2 62,43 2 63,88 2 62,13
1 60,00 1 61,76 1 89,39 9 31,40 9 41,30 9 43,14 9 51,43 9 40,53
2 60,00 2 58,82 2 64,14 1 29,80 1 40,38 1 42,19 1 50,72 1 39,82
3 60,00 3 32,35 3 31,31 3 1,24 3 0,56 3 2,40 3 1,25 3 0,52

Sekil 6.2. de TOPSIS agirliklandirma yontemi kullanilarak elde edilen diigiimlerin ayirt
edilme oranlarn grafik ile gosterilmektedir. Grafikte renk lejantinda belirtilen veri setleri
ve renk eslestirmelerine gore renklendirilmis noktalar veri setlerinin kombinasyonlarini
ifade etmektedir. Ayrica olusturulan halkalarin her biri veri setlerinin 127 kombinasyon

icin elde edilen 0-100 araliginda ayirt edilme oranlarina gore olusturulmustur.
--e. Krackhardt Kite Graph (%)

--e-- Zachary's Karate Club (%)

--e:+ Jazz Musicians Network (%)
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Sekil 6.2. TOPSIS agirliklandirma yontemi kullanilarak elde edilen diiglimlerin ayirt

edilme oranlari

Cizelge 6.6° de TOPSIS agirliklandirma yontemi ile her veri seti i¢in elde edilen

minimum ve maksimum diiglim ayirt edilme oranlar1 gosterilmektedir.
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Cizelge 6.6. TOPSIS agirliklandirma yontemi ile elde edilen minimum ve maksimum

diigiim ay1rt etme oranlari

Karate Club
(%)
Network (%)
ca-GrQc (%)
ca-HepTh (%)
ca-HepPh (%)
ca-AstroPh (%)
ca-CondMat
(%)

Krackhardt
Kite Graph
(%)
Zachary's
Jazz Musicians

min 60,00 32,35 31,31 1,24 0,56 2,40 1,25 0,52
max 70,00 100,00 96,46 64,75 77,17 73,38 78,55 74,10

6.3. ONERILEN YONTEM iLE ELDE EDIiLEN SONUCLARIN DiGER
CALISMALARLA KARSILASTIRILMASI

Bu tez calismasinda uyguladigimiz yontemi literatiirde kullanilan Krackhardt Kite Graph,
Zachary's Karate Club ve Jazz Musicians Network veri setleri ile karsilastirdik.
Krackhardt Kite Graph veri seti icin [4]’te yapilan BC-CC, BC-DC ve CC-DC ikili
karsilagtirmalar ve BC-CC-DC ii¢lii karsilastirmasi yapilarak ile elde edilen sonuglari

karsilastirmislardir.

6.3.1. Kite Veriseti Ile Elde Edilen Sonuclar

Cizelge 6.7°de yapilan CC-DC karsilagtirmalar1  gosterilmektedir. Ctp ve Ctp
yaklagimlarini kullanan [119] ve FMD sonuglari [4] ile birlikte CC-DC kombinasyonuna
ait bu tez c¢alismasinda elde edilen siralama sonuglarinin karsilastirmasini

gosterilmektedir.

Krackhardt Kite Graph veri setinde CC-DC merkezilik kombinasyonu kullanilarak
orijinal degerler ile 6 seviyeye kadar diiglimler ayirt edilebilmektedir. [4]’de bes adete
kadar diigiim seviyesi ayirt edilmistir. [119]’da ve bu tezde CC ve DC birlikte kullanilarak

7 seviye elde edilmistir.

Benzer sekilde Cizelge 6.8'de BC ve DC kombinasyonu ve Cizelge 6.9'te BC ve CC ikili

kombinasyonlar1 gosterilmistir.

Cizelge 6.10° de ise Krackhardt kite graph veri seti i¢in ikili kombinasyonlarin orijinal

merkezilik degerleri ve Tau-c degerleri verilmistir.
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Cizelge 6.7. Krackhardt kite graph veri seti icin CC-DC karsilagtirmalari

Seviye DC CC Ctu[119] Ctp[119] FMD [4] CC-DC Kombinasyon
1 3 56 3 3 3,56 3
2 56 37 5,6 5,6 0,1,7 5,6
3 01 01 0,1,7 7 2,4 0,1
4 2,4,7 24 2,4 0,1 8 7
5 8 8 8 2,4 9 2,4
6 9 9 9 8 - 8
7 - - - 9 - 9

Cizelge 6.8. Krackhardt kite graph veri seti icin BC-DC karsilastirmalari

Seviye DC BC Ct,[119] FMD [4] BC-DC Kombinasyon
1 3 7 5,6 5,6 7
2 56 56 3 3,7 5,6
3 0,1 8 4 0,1,8 8
4 24,7 3 0,1 2,4 3
5 8 0,1 8 9 0,1
6 9 249 2,4 - 2,4
7 - - 9 - 9

Cizelge 6.9. Krackhardt kite graph veri seti i¢cin BC-CC karsilastirmalari

Seviye BC CC Ctu[119] Ctp[119] FMD [4] BC-CC Kombinasyon
1 7 56 7 7 56,7 7
2 56 37 5,6 5,6 3 5,6
3 8§ 01 3 3 0,1,8 8
4 3 24 0,1 0,1 2,4 3
5 0,1 8 2,48 8 9 0,1
6 249 9 9 2,4 - 2,4
7 - - - 9 - 9

Cizelge 6.10. Krackhardt kite graph veri seti i¢in ikili kombinasyonlarinin orijinal

merkezilik degerleri ile Tau-c degerleri

BC-CC BC-DC CC-DC
BC CC BC DC CC DC
0.96 0.65 0.96 0.38 0.79 0.96

6.3.2. Zachary Karate Club Veriseti ile Elde Edilen Sonuclar

Zachary'nin Karate Club veri seti i¢in Cty [119] ile ti¢lii bir karsilastirma (BC-CC-DC)
yapmis ve [4]’te elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. BC-CC-DC kombinasyonu
seviyeleri, ilgili calismalardan elde edilen sonuglarla birlikte bu tezde elde edilen sonuglar

Cizelge 6.11'de gosterilmektedir.
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Cizelge 6.11. Karate Club veri seti i¢in BC-CC-DC ve BC-CC-DC-EC karsilagtirmalari

&) H &) H
o 2) = 2z 2z
£ g g o 2 = 5 Y
& = o [= = = Q= Q = =2
o = Q E o £
. I
1 1 1 34 1 i 1 i
2 34 3 i 34 34 34 34
3 33 34 33 33 3 33 33
4 3 32 3 3 33 3 3
5 32 914,33 3 32 32 32 32
6 9 20 432 2 29 2 2
7 2 2 914,24 9 14 9 9
6,7.8,
8 14 4 28,30, 14 20 14 14
31
5,11,20,25,
9 20 28,31 g 4 28 20 20
10,13,
15,16,
17,18,
10 6,7 29 o] 20 424 6,7 6,7
22,23,
27
11 28 8 12 28 31 28 28
12 24 10 24 6,7 24 24
13 31 24 6,7 30 4 4
14 4 6,7,30 31 26 31 31
15 26 511 8 25 30 30
18,22,
16 30 256 29 29 26 26
13,15,
17 25 16,19, 30 581011 29 29
32,33
13,15,16,
17.18,19,
18 29 12 26 212223 25 8
27
19 10 27 25 12 8 25
20 511 17 10 511 511
8,12,
13,15,
21 16,17,18,19 511 10 10
21,22,23,27
18,22,23,21
22 - 18,22 16.1513.19 18,22
27
13,15,16,19 23,21,16,15
23 - IYRY 17 ,
b 13,19
24 - 27 12 27
25 - 12 17
26 - 17 - 12
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Onceki ¢aligmalara ek olarak, EC dl¢iisiiniin kombinasyon halinde (BC-CC-DC-EC)

kullanildig1 bu tez calismasinda sonuglari gosterilmektedir.

Zachary'nin Karate Kuliibii veri setinde, BC i¢in 21 diigiim ve CC igin 20'ye kadar seviye
ve DC i¢in 11 seviye ayirt edilebilmektedir.

[119]’ da BC-CC-DC kombinasyonu i¢in 26 seviyeye kadar diiglimler ayirt edilebilirken,
inceledikleri [4]” de 19 seviye elde edilmistir. Bu tezde de BC, CC ve DC birlikte
kullanilarak 24 seviye elde edilmistir. Onceki ¢alismada [119] elde edilen en yiiksek

seviye degeri olan 26 seviyeye bu tezde EC kombinasyonu dahil edilince elde edilmistir.
Cizelge 6.12°de ise Zachary’s karate club veri seti i¢in li¢lii ve dortlii kombinasyonlarin

orijinal merkezilik degerleri ve Tau-c degerleri verilmistir.

Cizelge 6.12. Zachary’s karate club veri seti icin ikili kombinasyonlarinin orijinal

merkezilik degerleri ile Tau-c degerleri

BC-CC-DC BC-CC-DC-EC
BC CC DC BC CC DC EC
0.87 0.82 0.81 0.87 082 0.82 0.82

6.3.3. Jazz Musicians Veriseti ile Elde Edilen Sonuclar

Jazz Musicians Network veri seti ile BC i¢in 177, DC i¢in 62 ve CC igin 127 seviye
ayrimi yapilirken diger ¢alismalarda Ctp i¢in 191, FMD i¢in 132 seviye elde edildigini
belirtmiglerdir

Bu tez calismasinda BC-CC-DC iiglii kombinasyonunda 149 seviye elde edilmistir. CC-
DC-EC kombinasyonunda en yiiksek diizey deger 174 olmustur. Cizelge 6.13° de jazz
musicians network veri seti i¢in liglii kombinasyonlarin orijinal merkezilik degerleri ve

Tau-c degerleri verilmistir.

Cizelge 6.13. Jazz musicians network veri seti i¢in ii¢lii kombinasyonlarinin orijinal

merkezilik degerleri ile Tau-c degerleri

BC-CC-DC CC-DC-EC
BC CC DC CC DC EC
0.89 0.61 0.66 071 0.84 0.92

Cizelge 6.14’de tez calismasindaki onerilen yontem ile dnceki calismalarin kullandiklart

ti¢ veri seti i¢in agdaki diigiimleri ayirt etme seviyeleri gosterilmektedir.
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Cizelge 6.14. Onerilen yontem ve dnceki ¢alismalarin 3 veri seti i¢in agdaki diigiimleri

ayirt etme seviyeleri

. Zachary Karate Jazz Musicians
Krackhardt kite graph Club Network
Merkezilik Kombinasyonlari
CC- BC- BC-
Cahismalar DC DC cC BC-CC-DC BC-CC-DC
FMD [4] 5 5 5 19 132
Ct, [119] 6 7 6 26 191
Ctp [119] 7 7
Onerilen 7 7 7 24 149
Yontem

6.4. ONERILEN YONTEMIN PERFORMANS ANALIZi

Onceki galigmalarda kullanilan kombinasyonlar ile bu tezde kullanilan kombinasyonlarin
hesaplama siireleri karsilastirildiginda bu tez ¢alismasinda yapilan hesaplamalarin veri
seti boyutuna gére saniyeler bazinda arttig1 goriilmiistiir. Ozellikle [119]" da elde edilen
diigim ayirt etme sonuglarina gore calismamizda gegen hesaplama siiresi ile rekabetci

sonuglar elde edildigi goriilmektedir.

6.4.1. Dortlii ve Yedili Kombinasyonun Hesaplama Siireleri

Olusturulan hesaplama ortaminda kullanilan diziistii bilgisayarin sistem o6zellikler
Cizelge 6.15° de belirtilmistir. Yapilan hesaplamalar PyCharm IDE kullanilarak Python
3.9 yorumlayici ile yapilmistir (Cizelge 6.16). Python ile herhangi bir paralellestirme
islemi yapilmadigi icin kodlar tek c¢ekirdekte calismaktadir. Cizelge 6.17° de ise tez

calismasinda kullanilan baglica Python kiitiiphaneleri ve kullanim amaclar1 gosterilmistir.

BC, CC, DC ve EC kombinasyonlarn1 ile BC, CC, DC, EC, HA, HS ve PR

kombinasyonlar1 i¢in hesaplama siireleri

Cizelge 6.18'de karsilastirilmistir. Onceki calismalarla karsilastirma icin Krackhardt Kite
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Graph, Zachary's Karate Club ve Jazz Musicians network veri setlerini kullandik.
Hesaplama siireleri dortlii kombinasyonlar i¢in maksimum 0,27 saniye, yedili
kombinasyonlar igin maksimum 2,51 saniyedir. Ote yandan, hesaplama siireleri diigiim
say1s1 ve kombinasyon sayilari ile artmaktadir. Bu nedenle, daha az kombinasyonla daha
bliylik veri setlerinde c¢aligmak Onemlidir. Bu tez c¢aligmasinda, HA ve
kombinasyonlarinin  agdaki digtimleri maksimum diizeyde ayurt edebildigini

gorilmistiir.

Cizelge 6.15. Hesaplama ortaminda kullanilan diziistii bilgisayar 6zellikleri

Islemci Intel Core 17 9750H @ 2.60GHz

Bellek 16,0GB Dual-Channel DDR4 @ 1329MHz
Sabit Disk 500GB TOSHIBA-RC500 SSD

Isletim Sistemi Windows 11 Pro 64-bit

Ekran Kart1 GeForce GTX 1050 4 GB

Cizelge 6.16. Tez calismasinda kullanilan gelistirme ortami 6zellikleri

Gelistirme Ortam1 IDE (Entegre Gelistirme Ortami) PyCharm 2022.3.1
(Professional Edition)
Python yorumlayicisi Python 3.9

Cizelge 6.17. Tez calismasinda kullanilan baslica Python kiitiiphaneleri

Kiitiiphane Adi Kullaniom Amaci
Kullamilan bashca Math Matematik hesaplamalari
Python Pandas Cok boyutlu, etiketli veri
kiitiiphaneleri yapisi islemleri

Networkx Cizge islemleri

Numpy Dizi, matris islemleri

Scipy Istatistiksel analiz, Kendall

tau hesaplamalari

Cizelge 6.18. Dortlii ve yedili merkezilik kombinasyonlarinin saniye cinsinden toplam

hesaplanma siireleri

Dortlii merkezilik

. Yedili merkezilik
kombinasyonlarinin

Veri seti kombinasyonlarinin toplam
toplam hesaplama .. . .
.. . . hesaplama siireleri (saniye)
siireleri (saniye)
Krackhardt Kite Graph 0,20 1,69
Zachary's Karate Club 0,20 1,87
Jazz Musicians Network 0,27 2,51
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Cizelge 6.18. (devam).Dortlii ve yedili merkezilik kombinasyonlarinin saniye cinsinden

toplam hesaplanma siireleri

Dortlii merkezilik

. Yedili merkezilik
kombinasyonlarinin

Veri seti kombinasyonlariin toplam
toplam hesaplama .. . .
.. . . hesaplama siireleri (saniye)
siireleri (saniye)

ca-GrQc 1,74 16,11
ca-HepTh 3,30 30,43
ca-HepPh 3,90 42,92
ca-AstroPh 6,00 56,11
ca-CondMat 7,22 68,14

6.5. ONERILEN YONTEMIN MONOTONLUK ANALIZi

[4] ve [119]°da kullanilan kombinasyonlarla birlikte ii¢ veri seti lizerinde monotonluk
analizi yapilmistir. Ayrica bu tezde kullanilan sekiz veri seti ve yedi farklt merkezilik

6l¢iitiiniin monotonluk analizi yapilmistir.

6.5.1. Onceki Calismalarin Dért Kombinasyon ile U¢ Veri Setinin Monotonluk
Analizi

[4] ve [119] kullanilan kombinasyonlar i¢in monotonluk analizi yapildiginda, sonug tim

kombinasyonlar i¢in ii¢ veri setinde de 1.0 degeri elde edilmistir (Cizelge 6.19).

Cizelge 6.19. Krackhardt kite graph, zachary's karate club and jazz musicians network

veri setleri i¢in kombinasyonlarin monotonluk degerleri

Kombinasyon Krackhardt Kite Graph Zachary's Karate Club Jazz Musicians Network

BC- CC 1.0 1.0 1.0
BC-DC 1.0 1.0 1.0
CC-DC 1.0 1.0 1.0
BC- CC-DC 1.0 1.0 1.0
CC-DC-EC 1.0 1.0 1.0
BC- CC-DC-EC 1.0 1.0 1.0

6.5.2. Sekiz Verisetinin Monotonluk Analizi

Bu tezde kullanilan sekiz veri setinin monotonluk analizi ve yedi farkli merkezilik 6l¢timii
yapildiginda elde edilen 127 farkli kombinasyonun sonuglar1 Cizelge 6.20'de

gosterilmistir. Tlim sonuglar 0.99 - 1.0 araligindadir.
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Cizelge 6.20. Sekiz veri setinin 127 kombinasyonu i¢in elde edilen monotonluk analiz

sonuglari
2 ] »
g ¥ = E = = £ =
E £6 % 22 % I % 1 ¢
[} N 37 <
S : % : 07
i N =
BC 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 0.99 1.0 0.99
BC-CC 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
BC- CC-DC 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
BC- CC-DC-EC 1.0 1.0 1.0 1.0 0.99 099 1.0 1.0
BC- CC-DC-EC-HA 1.0 1.0 1.0 099 099 099 099 0.99
BC- CC-DC-EC- HS 1.0 1.0 1.0 099 0.99 1.0 0.99 099
BC- CC-DC- EC- HS- HA 1.0 1.0 1.0 099 099 099 099 0.99
BC- CC-DC-EC-PR 1.0 1.0 1.0 1.0 099 099 099 0.99
BC- CC- DC- EC- PR- HA 1.0 1.0 1.0 099 099 099 099 0.99
BC- CC- DC- EC- PR- HS 1.0 1.0 1.0 099 099 099 099 0.99
BC- CC- DC- EC- PR- HS- HA 1.0 1.0 1.0 099 099 099 099 0.99
BC- CC-DC-HA 1.0 1.0 1.0 099 099 099 099 0.9
BC- CC-DC- HS 1.0 1.0 1.0 099 0.99 1.0 0.99 099
BC- CC- DC- HS- HA 1.0 1.0 1.0 099 099 099 099 0.99
BC- CC-DC-PR 1.0 1.0 1.0 1.0 099 099 099 0.99
BC- CC- DC- PR- HA 1.0 1.0 1.0 099 099 099 099 0.99
BC- CC- DC- PR- HS 1.0 1.0 1.0 099 099 099 099 0.99
BC- CC- DC- PR- HS- HA 1.0 1.0 1.0 099 099 099 099 0.99
BC- CC-EC 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 0.99
BC- CC- EC- HA 1.0 1.0 1.0 099 099 099 099 0.99
BC- CC- EC-HS 1.0 1.0 1.0 099 099 099 099 0.99
BC- CC- EC- HS- HA 1.0 1.0 1.0 099 099 099 099 0.99
BC- CC-EC-PR 1.0 1.0 1.0 1.0 099 099 099 099
BC- CC- EC- PR- HA 1.0 1.0 1.0 099 099 099 099 0.99
BC- CC- EC- PR- HS 1.0 1.0 1.0 099 099 099 099 0.99
BC- CC- EC- PR- HS- HA 1.0 1.0 1.0 099 099 099 099 0.99
BC- CC-HA 1.0 1.0 1.0 099 099 099 099 0.99
BC- CC- HS 1.0 1.0 1.0 099 099 099 099 0.99
BC- CC- HS- HA 1.0 1.0 1.0 099 099 099 099 0.99
BC- CC-PR 1.0 1.0 1.0 1.0 099 099 099 099
BC- CC- PR-HA 1.0 1.0 1.0 099 099 099 099 0.99
BC- CC- PR-HS 1.0 1.0 1.0 099 099 099 099 0.99
BC- CC- PR- HS- HA 1.0 1.0 1.0 099 099 099 099 099
BC-DC 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 0.99
BC-DC-EC 1.0 1.0 1.0 1.0 0.99 1.0 1.0 0.99
BC-DC- EC- HA 1.0 1.0 1.0 099 099 099 099 0.99

[*)
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Cizelge 6.20.(devam). Sekiz veri setinin 127 kombinasyonu i¢in elde edilen monotonluk

analiz sonuglari
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BC- DC- EC- HS

BC- DC- EC- HS- HA
BC- DC- EC- PR

BC- DC- EC- PR- HA
BC- DC- EC- PR- HS

BC- DC- EC- PR- HS- HA

099 099 099 099 099
099 099 099 099 099
1.0 1.0 099 099 099
099 099 099 099 099
099 099 099 099 099
099 099 099 099 099

BC-DC- HA 099 099 099 099 0.99
BC- DC- HS 099 099 099 099 0.99
BC- DC- HS- HA 099 099 099 099 099
BC- DC-PR 1.0 099 099 099 099

BC- DC- PR- HA
BC- DC- PR- HS
BC- DC- PR- HS- HA

099 099 099 099 099
099 099 099 099 099
099 099 099 099 099

BC-EC 099 099 099 099 099
BC- EC- HA 099 099 099 099 0.99
BC- EC- HS 099 099 099 099 099
BC- EC- HS- HA 099 099 099 099 0.99
BC- EC- PR 1.0 099 099 099 099

BC- EC- PR- HA
BC- EC- PR- HS
BC- EC- PR- HS- HA

099 099 099 099 0.99
099 099 099 099 0.99
099 099 099 099 099

BC- HA 099 099 099 099 0.99
BC- HS 099 099 099 099 099
BC- HS- HA 099 099 099 099 099
BC-PR 1.0 099 099 099 099
BC- PR- HA 099 099 099 099 099
BC- PR- HS 099 099 099 099 099
BC- PR- HS- HA 099 099 099 099 099
CC 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
CC-DC 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
CC-DC-EC 1.0 099 1.0 1.0 1.0

CC-DC-EC-HA
CC-DC-EC-HS

099 099 099 099 099
099 0.99 1.0 099 099

CC-DC- EC- HS- HA
CC-DC-EC-PR
CC-DC- EC- PR- HA

099 099 099 099 099
1.0 099 099 099 099
099 099 099 099 099

[ e T R N e i e e e e e e e e e e e e e e e
S ||| ||| |0 |||l |||l |o|lo|lo|lo|o|lo|lo|o|lolo|oo|0o|oo|0o|oo|lo|o|o|o

el el e e e e e e R e e e T T e e e e e e B B B B B e N e N e el e el el i
o |00 ||| ||| ||| ||| O
el e e el e e R e e T e T A B B B e I e e e N e N e e e e e e e e N e T I A B B
o |0 |IO|IO|IO|IOCO|OC|O ||| |OCO|0C|OC|OC|OC|O|OC|OC|OC|O0|OC|CO
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Cizelge 6.20.(devam). Sekiz veri setinin 127 kombinasyonu i¢in elde edilen monotonluk

analiz sonuglari

Network
ca-GrQc
ca-HepTh
ca-HepPh
ca-AstroPh
ca-CondMat

Zachary's Karate
Club
Jazz Musicians

Kombinasyon
Krackhardt Kite
Graph

CC-DC- EC- PR- HS
CC- DC- EC- PR- HS- HA

099 099 099 099 099
099 099 099 099 099

CC-DC- HA 099 099 099 099 0.99
CC-DC- HS 099 099 099 099 099
CC- DC- HS- HA 099 099 099 099 0.99
CC-DC-PR 1.0 1.0 1.0 099 099

CC-DC- PR- HA
CC-DC- PR- HS
CC- DC- PR- HS- HA

099 099 099 099 099
099 099 099 099 099
099 099 099 099 099

CC-EC 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
CC-EC-HA 099 099 099 099 099
CC- EC- HS 099 099 0.99 099 099
CC- EC- HS- HA 099 099 099 099 099
CC-EC-PR 1.0 099 099 099 099

CC- EC- PR- HA
CC-EC-PR- HS
CC- EC- PR- HS- HA

099 099 099 099 0.99
099 099 099 099 099
099 099 099 099 0.99

CC- HA 099 099 099 099 099
CC- HS 099 099 099 099 099
CC- HS- HA 099 099 099 099 099
CC-PR 1.0 1.0 1.0 099 099
CC-PR- HA 099 099 099 099 099
CC- PR- HS 099 099 099 099 099
CC- PR- HS- HA 099 099 099 099 099
DC 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
DC-EC 1.0 099 1.0 1.0 1.0
DC- EC- HA 099 099 099 099 099
DC-EC-HS 099 099 099 099 099
DC- EC- HS- HA 099 099 099 099 099
DC-EC-PR 1.0 1.0 099 099 099

DC- EC- PR- HA
DC- EC- PR- HS
DC- EC- PR- HS- HA

099 099 099 099 099
099 099 099 099 099
099 099 099 099 099

e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e
S || ||| ||| |||l |o|lo|o|lo|o|lo|lo|lo|lo|loo|lojlo|jo|o|lo|0o|o|lo|o|o|o

el e e el e e e e e e e e e e e e e e e T I A e e e e e e B B B B BN
oI |IOC|IO ||| |CO
el el e el e e e R e e T I N B B B B e e e e e N el e e e e e e e e T I A B B
oI || || ||| || ||| ||| ||| ||| O

DC- HA 099 099 099 099 099
DC- HS 0.99  0.99 1.0 099 099
DC- HS- HA 099 099 099 099 099
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Cizelge 6.20.(devam). Sekiz veri setinin 127 kombinasyonu i¢in elde edilen monotonluk

analiz sonuglari

2 2 @

g 2 £ g = =

: i: Z: 35 ¢ § % % %

z 2§ ¢c 22§ = F 2 3§

S g = NZ © ] g s «

- b g = S

= N =

DC-PR 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 099 099 0.99
DC- PR- HA 1.0 1.0 1.0 099 099 099 099 0.99
DC-PR- HS 1.0 1.0 1.0 099 099 099 099 0.99
DC- PR- HS- HA 1.0 1.0 1.0 099 099 099 099 0.99
EC 1.0 1.0 1.0 099 099 099 099 0.99
EC- HA 1.0 1.0 1.0 099 099 099 099 0.99
EC- HS 1.0 1.0 1.0 099 099 099 099 0.99
EC- HS- HA 1.0 1.0 1.0 099 099 099 099 0.99
EC-PR 1.0 1.0 1.0 1.0 10 099 099 0.99
EC- PR- HA 1.0 1.0 1.0 099 099 099 099 0.99
EC- PR- HS 1.0 1.0 1.0 099 099 099 099 0.99
EC- PR- HS- HA 1.0 1.0 1.0 099 099 099 099 0.99
HA 1.0 1.0 1.0 099 1.0 099 099 0.99
HS 1.0 1.0 1.0 099 099 099 099 0.99
HS- HA 1.0 1.0 1.0 099 099 099 099 0.99
PR 1.0 1.0 10 1.0 1.0 099 099 0.99
PR- HA 1.0 1.0 1.0 099 099 099 099 0.99
PR- HS 1.0 1.0 1.0 099 099 099 099 0.99
PR- HS- HA 1.0 1.0 1.0 099 099 099 099 0.99

6.6. SIR. MODELINi ORIJINAL VE MERKEZILIK OLCULERININ
KOMBINASYONUNA UYGULANMASI

Bu tez ¢alismasinda elde edilen sonuglar1 SIR salgin modeli kullanarak mevcut ¢aligmalar
ile karsilastirmasini yaptik. Bunun i¢in [4] ve [119]” da SIR modeli uygulanan Krackhardt
Kite Graph ve Zachary's Karate Club veri setlerinde yayilim yapilacak ilk diigiimiin

secimine gore sonuglar elde edilmistir.

Oncelikle Krackhardt Kite Graph veri seti igin elde edilen CC-DC sonuglarma gore tiim
caligmalarda ilk {i¢ diigiim sirasiyla 3, 5 ve 6. diigiim olmustur. BC-DC sonuglaria gore
ise [4], [119]’da ilk ii¢ diigiim 5, 6 ve 3 olmustur. Bu tezde ise diigiim siralamasi 7, 5 ve
6 olmustur. Son olarak BC-CC sonuglarinda ise [4] ve [119]” da ve bu tez ¢alismasinda

7, 5 ve 6. diigtimler ilk 3 siray1 almistir.
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Krackhardt Kite Graph veri seti 10 diigiimden olustugu i¢in yayilim yapilacak diigiim top
1 olarak segilmistir. Veri seti boyutu kiiciik oldugu i¢in salgin modeli 100 defa

uygulanarak ortalamasi alinmistir. Sonuglar Cizelge 6.21'de gdsterilmektedir.

CC-DC kombinasyonunda tiim ¢alismalarin ilk sirasinda yer alan diigiim 3 yayic1 diigliim
olarak kullanildiginda %68,60 lik bir yayilim yapilmistir. BC-DC kombinasyonunda ise
[4] ve [119]°da diiglim 5 ve diigiim 6 ilk sirada secilmistir. Bu tezde ise diigiim 7
secilmistir. SIR modeli 100 kere uygulandiginda ise diigiim 5 ve diiglim 6 sirasiyla
%58,70 ve %67,50 oraninda yayilim yapmustir. Bunun yaninda bu tez g¢alismasinda
secilen diigiim 7 ile yayilim yapildiginda %71,10 orani elde edilmistir. Son olarak BC-
CC kombinasyonunda ise tiim ¢alismalarda segilen diigiim 7 ile %71,10 oraninda yayilim

yapilmistir.

Cizelge 6.21. Krackhardt kite graph veri setinde yayilim icin segilen top1 diiglime gore

ortalama etkilenen diiglim sayilar1

Diigiim Diigiim Diigiim Diigiim Diigiim
3 4 5 6 7
6,86 6,69 5,87 6,75 7,11

Zachary's Karate Club veri setinde, BC-CC-DC kombinasyonu ve ek olarak bu tezde elde
edilen BC-CC-DC-EC kombinasyonunun kullanildig: tiim ¢aligsmalarda diigiim 1 topl
diigiim olarak secilmistir. Yayici diigiim olarak diigiim 1 secildiginde, SIR salgin modeli
100 kere uygulandiginda ortalama 19,11 diigiim etkilenmis ve %56,20 oraninda bir

yayilma saglanmistir.

Ayrica HA, HS ve PR kombinasyonlar: ile yapilan analiz sonuglarima goére HA
kullanilarak olusturulan kombinasyonlarda en yayict diiglim olarak 34 nolu diigiim
secilmistir. Diigiim 34 ile yayilim yapildiginda SIR salgin modelinin 100 kere

uygulanmasi sonucunda ortalama 20.41 diigiim etkilenmis ve %60.02 yayilim yapilmistir.

Jazz Musicians Network veri setinde ise Zachary's Karate Club veri setinde kullanilan
BC-CC-DC kombinasyonu kullanilarak 198 diigim arasindan ortalama 143,25 diigiim
ayirt edilmistir. SIR modeli uygulandiginda %72,35 sonug elde edilmistir. Diger 7
merkezilik degerinde ise en yliksek yayilim oran1 BC ile elde edilmistir. Sonuclar Cizelge

6.22'te gosterilmektedir.
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Cizelge 6.22. Jazz musicians network veri setinde yayilim i¢in segilen top10 diiglime

gore ortalama etkilenen diigiim sayilari

O R e

Q &) @ L =7 72! <« OV QH

R @) a = A = = - I &

=2 g~

Ort. 14444 13989 136,52 131,78 137,84 131,87 133,27 143,25 14222
(%) 72,95 70,65 6895 66,56 69,62 66,60 6731 72,35 71,83

SIR salgin modelini daha biiyiik 6l¢ekli veri setlerinde de test ettik. Bunun igin SNAP
deposundaki 5 ig birligi veri seti kullanilmigtir. Her veri seti i¢in 7 merkeziligin orijinal
degerleri kullanilmistir. [4] ve [119]’da ve bu tezde kullanilan BC-CC-DC ve BC-CC-
DC-EC kombinasyonlari ile de karsilagtirilmistir.

Ca-GrQc veri setine SIR modeli uygulandiginda orijinal merkezilik degerleri %33.60 ile
%35.16 arasinda yayilim yapilmistir. BC-CC-DC kombinasyonu kullanildiginda en
yiiksek yayilim oran1 %35,31 elde edilmistir. Sonuglar Cizelge 6.23'te gosterilmektedir.

Cizelge 6.23. ca-GrQc veri setinde BC-CC-DC ve BC-CC-DC-EC kombinasyonlarina
gore secilen top100 diigiimiin SIR modeli ile yapilan yayiliminla etkilenen ortalama

diiglim say1s1 ve ylizdesi

O O Q

Q Q (@) Q & 22) < CRS) O =

) @) = = A = = e O

= =

Ort. 184329 1761,12 1787,92 177421 1826,91 1765,04 1769,69 1851,21 1777
(%) 35,16 33,60 34,11 33,85 34,85 33,67 33,76 35,31 33,90

Ca-HepTh veri setine SIR modeli uygulandiginda orijinal merkezilik degerleri %43.60
ile %43.99 arasinda yayilim yapilmistir. Yayilim oran1 BC-CC-DC kombinasyonu ile
%43,64 ve BC-CC-DC-EC kombinasyonu ile %43,81 olmustur. Sonuclar Cizelge 6.24'te

gosterilmektedir.

Cizelge 6.24. ca-HepTh veri setinde BC-CC-DC ve BC-CC-DC-EC kombinasyonlarina
gore secilen top100 diigiimiin SIR modeli ile yapilan yayiliminla etkilenen ortalama

diiglim say1s1 ve ylizdesi

Q
2]

]
©)

o
a

Q
=

&
oW

»n
o

<
==

O
=

BC-CC-

C-CC-
C-EC

-l =]

Ort.

(%)

4316,13 4336,8 4311,78 4336,3 4331,43 4333,93 4344,79 4310,24 4327,51

43,70

43,91

43,65

43,90

43,85
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Ca-HepPh veri setine SIR modeli uygulandiginda orijinal merkezilik degerleri %22,60
ile %23,14 arasinda yayilim yapilmistir. Yayilim oran1t BC-CC-DC kombinasyonu ile
%22,94 ve BC-CC-DC-EC kombinasyonu ile %22,67 olmustur. Sonuglar Cizelge 6.25'de

gosterilmektedir.

Cizelge 6.25. ca-HepPh veri setinde BC-CC-DC ve BC-CC-DC-EC kombinasyonlarina
gore segilen top100 diigiimiin SIR modeli ile yapilan yayiliminla etkilenen ortalama

diiglim say1s1 ve yiizdesi

Q (@) Q Q & 2] <« @)
/a @) a = o = an =

BC-CC-
BC-CC-

DC-EC

Ort. 2779 2714,18 2726,47 2718,73 2763,94 2727,19 2734,17 275439 2722,55
(%) 23,14 22,60 22,71 22,64 23,02 22,71 22,77 22,94 22,67

Ca-AstroPh veri setine SIR modeli uygulandiginda orijinal merkezilik degerleri %37.17
ile %37.31 arasinda yayilim yapilmistir. En yiiksek yayilim oran1 %37,21 ile BC-CC-DC

kombinasyonu ile elde edilmistir. Sonuclar Cizelge 6.26'de gosterilmektedir.

Cizelge 6.26. ca-AstroPh veri setinde BC-CC-DC ve BC-CC-DC-EC
kombinasyonlarina gore secilen top100 diigiimiin SIR modeli ile yapilan yayiliminla

etkilenen ortalama diigiim sayis1 ve ytizdesi

Q o o Q 2] < Q
= ®) [=] = E = s =

BC-CC-
BC-CC-
DC-EC

Ort. 7004,74 697825 6991,54 6984,95 7000,73 6990,56 6985,86 7004,35 6991,26
(%) 37,31 37,17 37,24 37,21 37,29 37,24 37,21 37,31 37,24

ca-CondMat veri setine SIR modeli uygulandiginda orijinal merkezilik degerleri %41.35
ile %41.48 arasinda yayilim yapilmistir. Yayilim orant BC-CC-DC kombinasyonu ile
%41,37 ve BC-CC-DC-EC ile %41,40 olmustur. Sonuglar Cizelge 6.27'de

gosterilmektedir.
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Cizelge 6.27. ca-CondMat veri setinde BC-CC-DC ve BC-CC-DC-EC
kombinasyonlarina gore se¢ilen top100 diigtimiin SIR modeli ile yapilan yayiliminla

etkilenen ortalama diigiim sayis1 ve ylizdesi

Q o o Q &
= o [=] = A~

72} < O
o == [=

BC-CC-

BC-CC-
DC-EC

Ort. 9590,94 9578,74 9570,97 9593,06 9596,23 9565,48 9563,53 9569,74 9576,86
(%) 41,46 41,41 41,37 41,47 41,48 41,35 41,34 41,37 41,40
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda, birden ¢ok merkezilik Olgiitliiniin birlestirilerek yeni bir bilesik
merkezilik Olgiitii elde edilmesi i¢in ¢ok kriterli karar verme yontemlerinden AHP

stirecini kullanan yeni bir yontem onerilmistir.

Onerilen ydntem, kalite agisindan (diigiimlerin ayristirilmasi ve birlestirilen merkezilik
oOl¢iitleri ile yiiksek korelasyona sahip olma) Ctu, Ctp [119] ve gibi yontemlerle rekabetci

sonuclar vermistir.

Ctu ve Ctp’nin tanitildigi [119]’a bakildiginda, merkezilik olgiitlerini birlestirmek i¢in
sistematik bir hesaplama yoOntemi sunulmadigi; birgok merkeziyet Olgiitiiniin
birlestirilmesinin boyutlandirma problemi olusturacagi belirtilmistir. Ayrica, ag

biiytidiikge Ctp ve Ctp’nin [119] hesaplanmasinin daha fazla vakit gerektirecegi agiktir.

Onerdigimiz yontemde kullandigimiz alt ydntemlerin kolay hesaplanabilir olmasi
sonucunda, bilesik Olgiit elde etme siireci ¢ok hizli olmaktadir. Soyle ki; bu tez
caligmasinda kullandigimiz veri setlerinin her biri igin standart bir diz {istli bilgisayar
(Intel Core i7 9750H @ 2.60GHz Islemci, 16,0GB Dual-Channel DDR4 @ 1329MHz
Bellek, 500GB TOSHIBA-RC500 SSD Sabit Disk, Windows 11 Pro 64-bit Isletim
Sistemi ve GeForce GTX 1050 4 GB Ekran Karti) ile saniyeler i¢inde bilesik Ol¢iitler
tretilmistir. Bu acidan Onerdigimiz yontem biiyiikk ve dinamik aglar i¢in de uygun

olacaktir.

Diger bir konu, Giris kisminda da bahsedildigi gibi birgok yontemin Olgiitleri
birlestirirken katsay1 belirleme islemini 6znel olarak yapmasidir. Bu tezde, katsayi
belirlenmesi siirecinde her bir merkeziyet 6l¢iitiiniin sahip oldugu Entropi ve TOPSIS

degerleri kullanilarak 6znellik ortadan kaldirilmistir.

Bu tez calismasinda Onerilen yontemlerin diiglim ayirt edebilme kabiliyetleri,
literatiirdeki diger yontemler ile rekabet edebilir seviyededir. Bunun yam sira, [4] gibi
caligmalardaki yontemlere gore ¢cok daha hizli sonu¢ vermektedir. Analizi yapilan veri
setlerinden Krackhardt kite graph, Zachary’s Karate Club ve Jazz Musicians veri setleri
ile yapilan analizler sonucunda 10 diigiimden olusan Krackhardt kite graph veri setinde
Entropi agirliklandirma yontemi ile %80, TOPSIS agirliklandirma yontemi ile %70

diigiim ayirt edilmistir. Zachary’s Karate Club veri setinde ise her iki agirliklandirma
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yonteminde diigiimlerin tamami ayirt edilebilmistir. Jazz Musicians veri setinde ise daha
onceden inceledigimiz ¢caligmalardaki ayirt edilen diigtim sayis1 198 diigiim arasindan 191

olarak elde edilmistir.

Entropi ve TOPSIS agirliklandirma yontemleri ile elde edilen merkezilik
kombinasyonlarinin diiglim ayirt etme oranlar incelendiginde Entropi agirliklandirma
yonteminin TOPSIS agirliklandirma yontemine gore daha yiiksek sonuglar elde

edilmistir.

Entropi agirliklandirma yontemi ile agdaki diiglimler daha fazla ayirt edilebildigi i¢in en
yiiksek ayirt etme oranli kombinasyonlarinda kullanilan merkezilik 6l¢iit sayilar1 daha
azdir. Boylece daha az boyutlu merkezilik kombinasyonlari ile diigiim sayis1 artan veri

setlerindeki islem maliyetleri diisecektir.

[4]’e ek olarak kullanillan HA, HS ve PR merkezilik Olgiitlerinden HA ve

kombinasyonlardan yiiksek oranli diigiimlerin ayirt edilmesi saglandig1 goriillmektedir.

Monotonluk ve Kendall- tau analizleri yapildiginda orijinal merkezilik degerleri ile
kombinasyon merkezilik degerlerinin uyumlu oldugu goriilmiistiir. Boylece farkli
merkezilik degerleri ile yapilan diiglim siralamalarinin, kombinasyonlar ile elde edilen
siralamalara benzerligi goriilmiistiir. Bununla birlikte diigiim ayirt etme orani kullanilan

farkli merkezilik kombinasyonlarina gore artis egiliminde oldugu goriilmiistiir.

Bu tez calismasinda kriter agirliklandirmak icin siklikla kullanilan CKKVY
yontemlerinden Entropi ve TOPSIS yontemleri kullanilmistir. Gelecekteki ¢alismalar
kapsaminda farkli CKKVY yontemleri kullanilarak gelistirmeler yapilabilir. Ayrica kriter
agirliklandirma igin entropi yontemine benzer Gini indeksi gibi dl¢iitlerde kullanilabilir.
Gini indeksi ve Entropi arasindaki se¢cim genellikle uygulamaya baglidir. Her ikisi de
genellikle benzer sonuglar verir. Ancak, entropi, 6zellikle ayrimlarin degerlendirilmesini
daha hassas hale getirebilecek sifir olmayan degerler verme egilimindedir. Ote yandan,
Gini indeksi genellikle daha hizli hesaplanir, cilinkii entropi hesaplama isleminde
logaritmik fonksiyonun hesaplanmasi gereklidir. Bu nedenle, biiylik veri setleriyle
calisirken, Gini indeksi genellikle daha verimli bir se¢im olabilir. Bu tez ¢alismasinda
diigiimlerin ayirt edilmelerini arttirma siirecinde sifir olmayan degerler ile

agirliklandirmalar yapabilmek i¢in Entropi ve TOPSIS yontemleri kullaniimistir.

Performans agisindan, bilesik merkezilik 6l¢iitleri ve GNN'ler arasindaki farklilik, veri

setinin Ozelliklerine, ag yapisina bagli olmaktadir. Her iki yaklasim da farkli bilgi
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kaynaklarimi kullanir ve farkli avantajlara sahiptir. Baz1 durumlarda, bilesik merkezilik
Olgiitleriyle yapilan analizler daha iyi performans gosterebilirken, diger durumlarda
GNN'ler daha etkili olabilir. Bu nedenle, performansi karsilastirmak igin spesifik bir veri
seti, kullanilan 6l¢iit veya modelin analiz edilmesi 6nemlidir. Her durumda, dogru analiz
yontemini segmek ve performansi objektif bir sekilde degerlendirmek igin dikkatli bir

degerlendirme yapmak 6nemlidir.

77



[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

8. KAYNAKLAR

A. Mukunda ve M. Pirouz, “Influence-Based Community Detection and
Ranking”, icinde 2019 International Conference on Computational Science
and Computational Intelligence (CSCI), 1EEE, 2019, ss. 1341-1346. doi:
10.1109/CSCI149370.2019.00251.

Z. Ghalmane, M. El Hassouni, ve H. Cherifi, “Betweenness Centrality for
Networks with Non-Overlapping Community Structure”, i¢inde 2018 IEEE
Workshop on Complexity in Engineering (COMPENG), IEEE, 2018, ss. 1-
5. doi: 10.1109/CompEng.2018.8536229.

M. Newman. (2021, 15 Temmuz). Networks 2nd Edition. Oxford, UK:
Oxford University Press, 2018. [Online]. Erisim:

https://oxford.universitypressscholarship.com/view
/10.1093/acprof:0s0/9780199206650.001.0001/acprof-9780199206650

Y. Y. Keng, K. H. Kwa, ve C. McClain, “Convex combinations of centrality
measures”, Journal of Mathematical Sociology, c. 45, say1 4, ss. 195-222,
2021, doi: 10.1080/0022250X.2020.1765776.

A. Berzinji, L. Kaati, ve A. Rezine, “Detecting Key Players in Terrorist
Networks”, icinde 2012 European Intelligence and Security Informatics
Conference, IEEE, 2012, ss. 297-302. doi: 10.1109/EISIC.2012.13.

T. Liu, Y. Shi, ve C. Wu, “Research on the application of expert knowledge
map based on social network analysis”, 8th IEEE International Symposium
on Dependable, Autonomic and Secure Computing, say1 2, ss. 632-635,
2009, doi: 10.1109/DASC.2009.70.

S. Oldham, B. Fulcher, L. Parkes, A. Arnatkeviciaté, C. Suo, ve A. Fornito,
“Consistency and differences between centrality measures across distinct
classes of networks”, PLoS One, c. 14, say1 7, s. 0220061, 2019, doi:
10.1371/journal.pone.0220061.

M. Simsek ve H. Meyerhenke, “Combined centrality measures for an
improved characterization of influence spread in social networks”, Journal
of Complex Networks, c. 8, say1 1, 2020, doi: 10.1093/comnet/cnz048.

H. Li, “Centrality analysis of online social network big data”, icinde 2018
IEEE 3rd International Conference on Big Data Analysis (ICBDA), IEEE,
2018, ss. 38-42. doi: 10.1109/ICBDA.2018.8367648.

A. Srinivas ve R. L. Velusamy, “Identification of influential nodes from
social networks based on Enhanced Degree Centrality Measure”, icinde
2015 IEEE International Advance Computing Conference (IACC), IEEE,
2015, ss. 1179-1184. doi: 10.1109/IADCC.2015.7154889.

S. Zhou ve R. J. Mondragon, “The Rich-Club Phenomenon in the Internet
Topology”, IEEE Communications Letters, c. 8, say1 3, ss. 180-182, 2004,

78



[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

doi: 10.1109/LCOMM.2004.823426.

K. Berahmand, N. Samadi, ve S. M. Sheikholeslami, “Effect of rich-club on
diffusion in complex networks”, International Journal of Modern Physics
B, ¢ 32, say1 12, ss. 1850142/1-1850142/19, 2018, doi:
10.1142/S0217979218501424.

N. Samadi ve A. Bouyer, “Identifying influential spreaders based on edge
ratio and neighborhood diversity measures in complex networks”,
Computing, c. 101, say1 8, ss. 1147-1175, 2019, doi: 10.1007/s00607-018-
0659-9.

L. C. Freeman, “A Set of Measures of Centrality Based on Betweenness”,
Sociometry, c. 40, say1 1, ss. 35-41, 1977, doi: 10.2307/3033543.

L. Katz, “A new status index derived from sociometric analysis”,
Psychometrika, c. 18, say1 1, ss. 39-43, 1953, doi: 10.1007/BF02289026.

L. Lv, K. Zhang, T. Zhang, D. Bardou, J. Zhang, ve Y. Cai, “PageRank
centrality for temporal networks”, Physics Letters A, c. 383, say1 12, ss.
1215-1222, 2019, doi: 10.1016/j.physleta.2019.01.041.

P. Bonacich, “Power and Centrality: A Family of Measures”, American
Journal of Sociology, c. 92, sayr 5, ss. 1170-1182,1987, doi:
10.1086/228631.

L. Page, S. Brin, R. Motwani, ve T. Winograd. (2021, 15 Temmuz). The
PageRank Citation Ranking: Bringing Order to the Web., Stanford InfoLab.
[Online]. Erisim: http://ilpubs.stanford.edu:8090/422/

A. Saxena ve S. Iyengar. (2021, 15 Temmuz). Centrality Measures in
Complex Networks: A Survey, [Online]. Erisim: http://arxiv.org/abs/2011.
07190

Z.Li, T. Ren, X. Ma, S. Liu, Y. Zhang, ve T. Zhou, “Identifying influential
spreaders by gravity model”, Scientific Reports, c. 9, say1 1, ss. 83-87, 2019,
doi: 10.1038/s41598-019-44930-9.

J. Bae ve S. Kim, “Identifying and ranking influential spreaders in complex
networks by neighborhood coreness”, Physica A: Statistical Mechanics and
its Applications, C. 395, SS. 549-559, 2014, doi:
10.1016/j.physa.2013.10.047.

A. Zareie, A. Sheikhahmadi, ve A. Fatemi, “Influential nodes ranking in
complex networks: An entropy-based approach”, Chaos Solitons Fractals,
c. 104, ss. 485-494, 2017, doi: 10.1016/j.chaos.2017.09.010.

Z. Lv, N. Zhao, F. Xiong, ve N. Chen, “A novel measure of identifying
influential nodes in complex networks”, Physica A: Statistical Mechanics
and its  Applications, c. 523, ss. 488-497, 2019, doi:
10.1016/j.physa.2019.01.136.

J. Zhao, Y. Wang, ve Y. Deng, “Identifying influential nodes in complex
networks from global perspective”, Chaos Solitons Fractals, c. 133, ss.
109637/1-109637/12, 2020, doi: 10.1016/j.chaos.2020.109637.

Y. Yang, X. Wang, Y. Chen, M. Hu, ve C. Ruan, “A Novel Centrality of
Influential Nodes Identification in Complex Networks”, IEEE Access, c.8,

79



[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

ss. 58742-58751, 2020, doi: 10.1109/ACCESS.2020.2983053.

R. L. de Andrade ve L. C. Régo, “p-means centrality”, Communications in
Nonlinear Science and Numerical Simulation, c. 68, ss. 41-55, 2019, doi:
10.1016/j.cnsns.2018.08.002.

C. Salavati, A. Abdollahpouri, ve Z. Manbari, “Ranking nodes in complex
networks based on local structure and improving closeness centrality”,
Neurocomputing, C. 336, SS. 36-45, 2019, doi:
10.1016/j.neucom.2018.04.086.

J.-G. Liu, J.-H. Lin, Q. Guo, ve T. Zhou, “Locating influential nodes via
dynamics-sensitive centrality”, Scientific Reports, c. 6, say1 1, s. 21380,
2016, doi: 10.1038/srep21380.

T. Nie, Z. Guo, K. Zhao, ve Z.-M. Lu, “Using mapping entropy to identify
node centrality in complex networks”, Physica A: Statistical Mechanics and
its Applications, C. 453, SS. 290-297, 2016, doi:
10.1016/j.physa.2016.02.009.

X. Liu, M. Bai, ve Y. Li, “Identifying Important Nodes by Entropy Method”,
icinde 2019 IEEE 7th International Conference on Computer Science and
Network Technology (ICCSNT), IEEE, 2019, ss. 170-173. doi:
10.1109/ICCSNT47585.2019.8962508.

Y. Lecun, L. Bottou, Y. Bengio, ve P. Haffner, “Gradient-based learning
applied to document recognition”, Proceedings of the IEEE, c. 86, say1 11,
ss. 2278-2324, 1998, doi: 10.1109/5.726791.

W. S. McCulloch ve W. Pitts, “A logical calculus of the ideas immanent in
nervous activity”, The Bulletin of Mathematical Biophysic, c. 5, say1 4, ss.
115-133, 1943, doi: 10.1007/BF02478259.

T. N. Kipf ve M. Welling, “Semi-Supervised Classification with Graph
Convolutional Networks”, 5th International Conference on Learning
Representations (ICLR 2017), 2017.

P. W. Battaglia vd., “Relational inductive biases, deep learning, and graph
networks”, 2018.

D. Krackhardt, “Assessing the Political Landscape: Structure, Cognition,
and Power in Organizations”, Administrative Science Quarterly, c. 35, say1
2, ss. 342-369, 1990, doi: 10.2307/2393394.

R. Albert ve A.-L. Barabési, “Statistical mechanics of complex networks”,
Reviews of Modern Physics, c. 74, say1 1, ss. 47-97, 2002, doi:
10.1103/RevModPhys.74.47.

D. J. Watts ve S. H. Strogatz, “Collective dynamics of ‘small-world’
networks”, Nature, c. 393, say1 6684, ss. 440-442, 1998, doi:
10.1038/30918.

M. E. J. Newman. (2021, 15 Temmuz). The Structure and Function of
Complex Networks, SIAM Review, c. 45, say1 2, ss. 167-256, 2003, [Online].
Erisim: http://www.jstor.org/stable/25054401

R. Pastor-Satorras ve A. Vespignani, “Epidemic Spreading in Scale-Free
Networks”, Physical Review Letters, c. 86, say1 14, ss. 3200-3203, 2001,

80



[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

[48]

[49]

[50]

[51]

[52]

doi: 10.1103/PhysRevLett.86.3200.

Y. Feng vd., “The Edge Weight Computation with MapReduce for
Extracting Weighted Graphs”, [EEE Transactions on Parallel and
Distributed Systems, c. 27, sayr 12, ss. 3659-3672, 2016, doi:
10.1109/TPDS.2016.2536024.

K. Ince ve A. Karci, “Collaboration graph as a new graph definition
approach”, icinde 2017 International Artificial Intelligence and Data
Processing  Symposium  (IDAP), 1EEE, 2017, ss. 1-4. doi:
10.1109/IDAP.2017.8090242.

C. Gao ve R. Preece, “Analysing the Use of Graph Theory to Assess
Topological Impacts on Transient Stability”, i¢inde 2021 IEEE Madrid
PowerTech, IEEE, 2021, ss. 1-6. doi: 10.1109/PowerTech46648.2021.
9494809.

D. M. Gysi ve K. Nowick, “Construction, comparison and evolution of
networks in life sciences and other disciplines”, Journal of The Royal
Society Interface, c. 17, say1 166, ss. 20190610/1-20190610/25, 2020, doi:
10.1098/rsif.2019.0610.

I. Dzafic, “Graph Theory as an Engine for Real-Time Advanced
Distribution Management System Enhancements”, i¢inde 2022 XXVIII
International Conference on Information, Communication and Automation
Technologies (ICAT), IEEE, 2022, SS. 1-6. doi:
10.1109/ICAT54566.2022.9811233.

M. Newman, Networks. Oxford University Press, 2010. doi:
10.1093/acprof:0s0/9780199206650.001.0001.

A.-L. Barabasi ve M. Posfai. (2021, 15 Temmuz). Network science.
Cambridge: =~ Cambridge  University  Press.  [Online].  Erisim:
http://barabasi.com/networksciencebook/

K. Vignery ve W. Laurier, “A methodology and theoretical taxonomy for
centrality measures: What are the best centrality indicators for student
networks?”’, PLoS One, c. 15, say1 12, s. e0244377, 2020, doi:
10.1371/journal.pone.0244377.

A. Chatterjee. (2021, 15 Temmuz). Studies on the Structure and Dynamics
of Urban Bus Networks in Indian Cities, [Online]. Erisim:
http://arxiv.org/abs/1512.05909

N. Giirsakal, Sosyal Ag Analizi, Pajek Ucinet ve Gmine Uygulamali. Dora
Yayincilik, 2009.

G. Chen, “Searching for Best Network Topologies with Optimal
Synchronizability: A Brief Review”, IEEE/CAA Journal of Automatica
Sinica, c. 9, say1 4, ss. 573-577, 2022, doi: 10.1109/JAS.2022.105443.

B. Tao, H.-N. Dai, J. Wu, I. W.-H. Ho, Z. Zheng, ve C. F. Cheang,
“Complex Network Analysis of the Bitcoin Transaction Network”, IEEE

Transactions on Circuits and Systems Il1: Express Briefs, c. 69, say1 3, ss.
1009-1013, 2022, doi: 10.1109/TCSI1.2021.3127952.

H. Gao, X. Yu, Y. Sui, F. Shao, ve R. Sun, “Topological Graph
Convolutional Network Based on Complex Network Characteristics”, IEEE

81



[53]

[54]

[55]

[56]

[57]

[58]

[59]

[60]

[61]

[62]

[63]

[64]

Access, c. 10, ss. 64465-64472, 2022, doi: 10.1109/ACCESS.2022.
3183103.

Y. Zang ve L. Fiondella, “A Network Reliability Analysis Method for
Complex Systems based on Complex Network Theory”, i¢inde 2022 Annual
Reliability and Maintainability Symposium (RAMS), IEEE, 2022, ss. 1-6.
doi: 10.1109/RAMS51457.2022.9893999.

Y. Gao, T. Fan, ve S. Cai, “Navigation in Complex Networks Using
Random Walk Theory and Principal Component Analysis”, i¢inde 2019
16th International Computer Conference on Wavelet Active Media
Technology and Information Processing, IEEE, 2019, ss. 349-354. doi:
10.1109/ICCWAMTIP47768.2019.9067503.

M. Kostic ve D. Draskovic, “Complex Network Analysis of Women’s
Singles Tennis Matches”, i¢inde 2020 28th Telecommunications Forum
(TELFOR), 1IEEE, 2020, ss. 1-4. doi: 10.1109/TELFOR51502.2020.
9306598.

J. Yang, C. Cheng, S. Shen, ve S. Yang, “Comparison of complex network
analysis software: Citespace, SCI and Gephi”, i¢inde 2017 IEEE 2nd
International Conference on Big Data Analysis (ICBDA),2017,ss. 169-172.
doi: 10.1109/ICBDA.2017.8078800.

F. Shanshan ve R. Zhiqiang, “Analysis of Big Data Complex Network
Structure Based on Fuzzy Clustering Algorithm”, i¢inde 2021 International
Conference on Networking, Communications and Information Technology
(NetCIT), IEEE, 2021, ss. 348-352. doi: 10.1109/NetCIT54147.2021.
00076.

R. Xin, J. Zhang, ve Y. Shao, “Complex network classification with

convolutional neural network”, Tsinghua Science and Technology, c. 25,
say1 4, ss. 447-457, 2020, doi: 10.26599/TST.2019.9010055.

K. Kapoor, D. Sharma, ve J. Srivastava, “Weighted node degree centrality
for hypergraphs”, icinde 2013 IEEE 2nd Network Science Workshop (NSW),
IEEE, 2013, ss. 152-155. doi: 10.1109/NSW.2013.6609212.

H. B. Mihiri Shashikala, R. George, ve K. A. Shujaee, “Outlier detection in
network data using the Betweenness Centrality”, iginde SoutheastCon 2015,
IEEE, 2015, ss. 1-5. doi: 10.1109/SECON.2015.7133008.

Y. Zhang, Y. Bao, S. Zhao, J. Chen, ve J. Tang, “Identifying Node
Importance by Combining Betweenness Centrality and Katz Centrality”,
icinde 2015 International Conference on Cloud Computing and Big Data
(CCBD), IEEE, 2015, ss. 354-357. doi: 10.1109/CCBD.2015.19.

J. Vu ve K. Potika, “Edge Betweenness Centrality on Trees”, icinde 2020
Second International Conference on Transdisciplinary Al (TransAl), IEEE,
2020, ss. 104-107. doi: 10.1109/TransA149837.2020.00023.

J. Dai vd., “Identifying Influential Nodes in Complex Networks Based on
Local Neighbor Contribution”, IEEE Access, c.7,ss. 131719-131731, 2019,
doi: 10.1109/ACCESS.2019.2939804.

K. Kandhway ve J. Kuri, “Using Node Centrality and Optimal Control to
Maximize Information Diffusion in Social Networks”, IEEE Transactions

82



[65]

[66]

[67]

[68]

[69]

[70]

[71]

[72]

[73]

[74]

[75]

on Systems, Man, and Cybernetics: Systems, c. 47, say1 7, ss. 1099-1110,
2017, doi: 10.1109/TSMC.2016.2531690.

Phillip Bonacich, “Power and Centrality: A Family of Measures”, American
Journal of Sociology, c. 92, say1 5, ss. 1170-1182, 1987.

P. Howlader ve K. S. Sudeep, “Degree centrality, eigenvector centrality and
the relation between them in Twitter”, i¢inde 2016 IEEE International
Conference on Recent Trends in Electronics, Information &
Communication Technology (RTEICT), 1EEE, 2016, ss. 678-682. doi:
10.1109/RTEICT.2016.7807909.

A. Bihari ve M. K. Pandia, “Eigenvector centrality and its application in
research professionals’ relationship network™, i¢inde 2015 International
Conference on Futuristic Trends on Computational Analysis and
Knowledge Management (ABLAZE), 1EEE, 2015, ss. 510-514. doi:
10.1109/ABLAZE.2015.7154915.

W. Maharani, Adiwijaya, ve A. A. Gozali, “Degree centrality and
eigenvector centrality in twitter”, i¢inde 2014 8th International Conference
on Telecommunication Systems Services and Applications (TSSA), 1EEE,
2014, ss. 1-5. doi: 10.1109/TSSA.2014.7065911.

M. T. Juzar ve S. Akbar, “Buzzer Detection on Twitter Using Modified
Eigenvector Centrality”, i¢inde 2018 5th International Conference on Data
and Software Engineering (ICoDSE), 1EEE, 2018, ss. 1-5. doi:
10.1109/ICODSE.2018.8705788.

S. Brin ve L. Page, “The anatomy of a large-scale hypertextual Web search
engine”, Computer Networks and ISDN Systems, c. 30, say1 1-7, ss. 107-
117, 1998, doi: 10.1016/S0169-7552(98)00110-X.

Z. Hao, P. Qiumei, Z. Hong, ve S. Zhihao, “An Improved PageRank
Algorithm Based on Web Content”, i¢inde 2015 I[4th International
Symposium on Distributed Computing and Applications for Business
Engineering and Science (DCABES), 1EEE, 2015, ss. 284-287. doi:
10.1109/DCABES.2015.78.

J. Cheriyan ve G. P. Sajeev, “An Improved PageRank Algorithm for
Multilayer Networks”, icinde 2020 IEEE International Conference on
Electronics, Computing and Communication Technologies (CONECCT),
IEEE, 2020, ss. 1-6. doi: 10.1109/CONECCT50063.2020.9198566.

F. Chung, “A Brief Survey of PageRank Algorithms”, IEEE Transactions
on Network Science and Engineering. 1, say1 1, ss. 38-42, 2014, doi:
10.1109/TNSE.2014.2380315.

H. Liu, W. Lv, X. Ma, ve Z. Chen, “Rescaled PageRank Algorithm on the
Influence of Artists”, icinde 2021 2nd International Conference on Big Data
and Informatization Education (ICBDIE), IEEE, 2021, ss. 345-348. doi:
10.1109/ICBDIE52740.2021.00084.

F. U. Zambuk, A. Ya. u Gital, S. Boukary, F. Jauro, ve H. Chiroma,
“Evaluation of Iterative Pagerank Algorithm for Web Page Ranking”, i¢inde
2019 4th International Conference on FElectrical, Electronics,
Communication, Computer Technologies and Optimization Techniques

83



[76]

[77]

[78]

[79]

[80]

[81]

[82]

[83]

[84]

[85]

[86]

(ICEECCOT), IEEE, 2019, Ss. 365-370. doi:
10.1109/ICEECCOT46775.2019.9114728.

P. Li, T. Qiao, ve Y. Guang, “Research on a new topic crawler based on
HITS algorithm and semantic fusion”, iginde 2020 7th International
Conference on Information Science and Control Engineering (ICISCE),
IEEE, 2020, ss. 1105-1109. doi: 10.1109/ICISCE50968.2020.00225.

D. Mei, W. Li, ve P. He, “Optimization of WEB Data Collection
Technology Based on HITS Algorithm”, i¢inde 2013 International

Conference on Computer Sciences and Applications, IEEE, 2013, ss. 119-
122. doi: 10.1109/CSA.2013.34.

Ong Kok Chien, Poo Kuan Hoong, ve Chiung Ching Ho, “A comparative
study of HITS vs PageRank algorithms for Twitter users analysis”, i¢inde
2014 International Conference on Computational Science and Technology
(ICCST), IEEE, 2014, ss. 1-6. doi: 10.1109/ICCST.2014.7045007.

W. Yang, “An Improved HITS Algorithm Based on Analysis of Web Page
Links and Web Content Similarity”, icinde 2016 International Conference
on Cyberworlds (CW), IEEE, 2016, ss. 147-150. doi: 10.1109/CW.2016.30.

A. London ve T. Csendes, “HITS based network algorithm for evaluating
the professional skills of wine tasters”, icinde 2013 IEEE 8th International
Symposium on Applied Computational Intelligence and Informatics (SACI),
IEEE, 2013, ss. 197-200. doi: 10.1109/SACI.2013.6608966.

Y. Du, C. Gao, Y. Hu, S. Mahadevan, ve Y. Deng, “A new method of
identifying influential nodes in complex networks based on TOPSIS”,
Physica A: Statistical Mechanics and its Applications, c. 399, ss. 57-69,
2014, doi: 10.1016/j.physa.2013.12.031.

L. Fei ve Y. Deng, “A new method to identify influential nodes based on
relative entropy”, Chaos Solitons Fractals, c. 104, 2017, ss. 257-267, 2017,
doi: 10.1016/j.chaos.2017.08.010.

A. Simsek, “Lexical sorting centrality to distinguish spreading abilities of
nodes in complex networks under the Susceptible-Infectious-Recovered
(SIR) model”, Journal of King Saud University - Computer and Information
Sciences, c. 34, say1 8, ss. 4810-4820, 2021, doi: 10.1016/j.jksuci.2021.06.

010.

H. Lai ve W. Xu, “Statistical Properties of Kendall’s Tau Under
Contaminated Gaussian Model With Applications in Random Signal
Detection”, IEEE Signal Processing Letters, c. 27, ss. 655-659, 2020, doi:
10.1109/LSP.2020.2987265.

R. G. Manalo ve M. V. Manalo, “Comparing Project Prioritization method
and net present value method of capital rationing using kendall’s tau
distance”, i¢inde 2010 IEEE International Conference on Management of
Innovation &  Technology, 1EEE, 2010, ss. 95-100. doi:
10.1109/ICMIT.2010.5492833.

F. Lim ve M. Hagiwara, “Linear programming upper bounds on permutation
code sizes from coherent configurations related to the Kendall-tau distance
metric”, icinde 2012 IEEE International Symposium on Information Theory

84



[87]

[88]

[89]

[90]

[91]

[92]

[93]

[94]

[95]

[96]

[97]

[98]

[99]

Proceedings, IEEE, 2012, ss. 2998-3002. doi: 10.1109/ISIT.2012.6284110.

J. J. Higgins, An introduction to modern nonparametric statistics. Duxbury
Press, 2004.

J. Yang, Y. Wang, S. Pei, ve Q. Hu, “Monotonicity Induced Parameter
Learning for Bayesian Networks with Limited Data”, i¢inde 2018
International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN), IEEE, 2018,
ss. 1-8. doi: 10.1109/IJCNN.2018.8489435.

S. Tan, J. Lu, X. Yu, ve D. Hill, “Monotonicity of fixation probability of
evolutionary dynamics on complex networks”, icinde JECON 2012 - 38th
Annual Conference on IEEE Industrial Electronics Society, IEEE, 2012, ss.
2337-2341. doi: 10.1109/IECON.2012.6388876.

R. V. Rao, Decision Making in Manufacturing Environment Using Graph
Theory and Fuzzy Multiple Attribute Decision Making Methods. i¢inde
Springer Series in Advanced Manufacturing. London: Springer London,
2007.

L. Li, F. Liu, ve C. Li, “Customer satisfaction evaluation method for
customized product development using Entropy weight and Analytic
Hierarchy Process”, Computers & Industrial Engineering, c. 77, ss. 80-87,
2014, doi: 10.1016/j.cie.2014.09.009.

Q. Wang, C. Wu, ve Y. Sun, “Evaluating corporate social responsibility of
airlines using entropy weight and grey relation analysis”, Journal of Air
Transport ~ Management, c. 42,  ss. 55-62, 2015, doi:
10.1016/j.jairtraman.2014.08.003.

C.-L. Hwang ve K. Yoon, Multiple Attribute Decision Making, c. 186.
Berlin, Heidelberg: Springer Berlin Heidelberg, 1981. doi: 10.1007/978-3-
642-48318-9.

K. Yoon, “A Reconciliation Among Discrete Compromise Solutions”,
Journal of the Operational Research Society, c. 38, say1 3, ss. 277-286,
1987, doi: 10.1057/jors.1987.44.

C.-L. Hwang, Y.-J. Lai, ve T.-Y. Liu, “A new approach for multiple
objective decision making”, Computers & Operations Research, c. 20, say1
8, ss. 889-899, 1993, doi: 10.1016/0305-0548(93)90109-V.

X. Li, Y. Han, X. Wu, ve D. A. Zhang, “Evaluating node importance in
complex networks based on TOPSIS and gray correlation”, icinde 2018
Chinese Control And Decision Conference (CCDC), IEEE, 2018, ss. 750-
754. doi: 10.1109/CCDC.2018.8407231.

W. Xuguang, “Identify influential nodes in complex networks based on
modified TOPSIS”, i¢inde 2017 36th Chinese Control Conference (CCC),
IEEE, 2017, ss. 1474-1479. doi: 10.23919/ChiCC.2017.8027559.

Y. He, S. Lei, ve X. Ren, “Importance Calculation of Nodes in Complex
Network Based on Improved TOPSIS”, icinde 2019 2nd International
Conference on Information Systems and Computer Aided Education
(ICISCAE), IEEE, 2019, SS. 495-499. doi:
10.1109/ICISCAE48440.2019.221683.

H. Jia, Y. Han, X. Wu, ve S. Zhu, “Node Importance Evaluation Algorithm

85



[100]

[101]

[102]

[103]

[104]

[105]

[106]

[107]

[108]

[109]

[110]

[111]

for Complex Network Based on Time Series and TOPSIS”, i¢inde 2020 39th
Chinese Control Conference (CCC), 1EEE, 2020, ss. 786-790. doi:
10.23919/CCC50068.2020.9189138.

Umme-e-Habiba ve S. Asghar, “A survey on multi-criteria decision making
approaches”, icinde 2009 International Conference on Emerging
Technologies, IEEE, 2009, ss. 321-325. doi: 10.1109/ICET.2009.5353151.

W. S. Lam, P. F. Lee, ve W. H. Lam, “Multi-Criteria Decision Analysis of
the Logistics Companies using TOPSIS Model”, i¢cinde 2022 International
Conference on Decision Aid Sciences and Applications (DASA), 1EEE,
2022, ss. 574-578. doi: 10.1109/DASA54658.2022.9765038.

J. Caylor, S. Metu, ve A. Raglin, “The Role of Multi-Criteria Decision-
Making in a Sentry Agents Framework Utilizing Uncertainty of
Information”, i¢inde 2020 IEEE International Conference on Big Data (Big
Data), IEEE, 2020, SS. 5643-5645. doi:
10.1109/BigData50022.2020.9378243.

M. Y. Putra Perdana, Arini, A. Fiade, ve 1. M. Malik Matin, “Fuzzy Multi-
Criteria Decision Making for Optimization of Housing Construction
Financing”, icinde 2021 Sixth International Conference on Informatics and
Computing (ICIC), IEEE, 2021, SS. 1-5. doi:
10.1109/1CIC54025.2021.9632934.

Y. Akin, C. Dikkollu, B. B. Kaplan, U. Yayan, ve E. N. Yolacan, “Ethereum
Blockchain Network-based Electrical Vehicle Charging Platform with
Multi-Criteria Decision Support System”, i¢inde 2019 Ist International
Informatics and Software Engineering Conference (UBMYK), IEEE, 2019,
ss. 1-5. doi: 10.1109/UBMYK48245.2019.8965557.

J.-C. Pomerol ve S. Barba-Romero, Multicriterion Decision in Management
icinde International Series in Operations Research & Management Science,
c.25. Boston, MA: Springer US, 2000. doi: 10.1007/978-1-4615-4459-3.

T. L. Saaty, “A scaling method for priorities in hierarchical structures”,
Journal of Mathematical Psychology, c. 15, say1 3, ss. 234-281, 1977.

S. Funk, E. Gilad, C. Watkins, ve V. A. A. Jansen, “The spread of awareness
and its impact on epidemic outbreaks”, Proceedings of the National
Academy of Sciences, c. 106, sayr 16, ss. 6872-6877, 2009, doi:
10.1073/pnas.0810762106.

C. T. Urabe, G. Tanaka, K. Aihara, ve M. Mimura, “Parameter Scaling for
Epidemic Size in a Spatial Epidemic Model with Mobile Individuals”, PLoS
One,c. 11,say112,s.e0168127, 2016, doi: 10.1371/journal.pone.0168127.

V. S. Mai, A. Battou, ve K. Mills, “Distributed Algorithm for Suppressing
Epidemic Spread in Networks”, IEEE Control Systems Letters, c. 2, say1 3,
ss. 555-560, 2018, doi: 10.1109/LCSYS.2018.2844118.

A. Yanez, J. Duggan, C. Hayes, M. Jilani, ve M. Connolly, “PandemCap:
Decision support tool for epidemic management”, icinde 2017 IEEE
Workshop on Visual Analytics in Healthcare (VAHC), IEEE, 2017, ss. 24-
30. doi: 10.1109/VAHC.2017.8387497.

Y. Wang, J. Cao, G.-Q. Sun, ve J. Li, “Effect of time delay on pattern

86



[112]

[113]

[114]

[115]

[116]

[117]

[118]

[119]

dynamics in a spatial epidemic model”, Physica A: Statistical Mechanics
and its  Applications, c. 412, ss. 137-148, 2014, doi:
10.1016/j.physa.2014.06.038.

L. G. A. Zuzek, H. E. Stanley, ve L. A. Braunstein, “Epidemic Model with
Isolation in Multilayer Networks”, Scientific Reports, c. 5, say1 1, s. 12151,
2015, doi: 10.1038/srep12151.

S. Kim, J. Lee, ve E. Jung, “Mathematical model of transmission dynamics
and optimal control strategies for 2009 A/HIN1 influenza in the Republic
of Korea”, Journal of Theoretical Biology, c. 412, ss. 74-85, 2017, doi:
10.1016/].jtbi.2016.09.025.

G. Chowell, L. Sattenspiel, S. Bansal, ve C. Viboud, “Mathematical
models to characterize early epidemic growth: A review”, Physics of Life
Reviews, c. 18, ss. 66-97, 2016, doi: 10.1016/j.plrev.2016.07.005.

D. Guo, K. C. Li, T. R. Peters, B. M. Snively, K. A. Poehling, ve X. Zhou,
“Multi-scale modeling for the transmission of influenza and the evaluation

of interventions toward it”, Scientific Reports, c. 5, say1 1, ss. 8980/1-
8980/9, 2015, doi: 10.1038/srep08980.

L. Pellis vd., “Eight challenges for network epidemic models”, Epidemics,
c. 10, ss. 58-62, 2015, doi: 10.1016/j.epidem.2014.07.003.

A. Huppert ve G. Katriel, “Mathematical modelling and prediction in
infectious disease epidemiology”, Clinical Microbiology and Infection, c.
19, say1 11, ss. 999-1005, 2013, doi: 10.1111/1469-0691.12308.

N. Thapen, D. Simmie, C. Hankin, ve J. Gillard, “DEFENDER: Detecting
and Forecasting Epidemics Using Novel Data-Analytics for Enhanced
Response”, PLoS One, c. 11, say1 5, s.e0155417/1-e0155417/19, 2016, doi:
10.1371/journal.pone.0155417.

Y. Y. Keng, K. H. Kwa, ve C. McClain, “Convex combinations of centrality
measures”, The Journal of Mathematical Sociology, c. 45, say1 4, ss. 195-
222,2021, doi: 10.1080/0022250X.2020.1765776.

87



9. EKLER

Cizelge 9.1. Merkezilik 6lgiitiinden elde edilen kombinasyonlarinin numara karsiliklari

No Kombinasyon No Kombinasyon No Kombinasyon No Kombinasyon
1 BC 37 BC, DC, HA 73 BC,CC, HS, HA 107 BGCCECHS,
HA
2 cC 38 BC, EC, PR 74 BC, DC, EC, PR 108 BC, CC, PR, HS,
3 DC 39 BC, EC, HS 75  BC, DG, EC, HS HA
109 BC/DCECPR,
4 EC 40 BC, EC, HA 76  BC, DC, EC, HA HS
5 PR a1 BC, PR, HS 77 BC,DC, PR, HS 110 B¢ DCI_};C' PR,
6 HS a2 BC, PR, HA 78  BC,DC, PR, HA BC, DC, EC, HS,
111 " A
7 HA a3 BC, HS, HA 79  BC, DG, HS, HA BC.DC, PRTS,
112
8 BC, CC a4 CC, DC, EC 80  BC, EC, PR, HS HA
BC, EC, PR, HS,
9 BC, DC 45 CC, DC, PR 81  BC,EC, PR, HA 113 HA
10 BC, EC 46 CC, DC, HS 82  BC EC, HS, HA 114 CC DG EC PR,
HS
11 BC, PR a7 CC, DC, HA 83  BC, PR, HS, HA CC.DC.EC. PR
115 , DC, EC, PR,
12 BC, HS a8 CC, EC, PR 84  CC,DC, EC, PR HA
116 CC DG ECHS,
13 BC, HA 49 CC, EC, HS 85  CC,DC, EC, HS HA
14 cc, DC 50 CC, EC, HA 8  CC,DC, EC, HA 117 DCI_]:R' HS,
15 CC, EC 51 CC, PR, HS 87  CC,DC, PR, HS 118 G ECPRHS,
HA
1 PR 2 PR, HA DC, PR, HA
6 cc, 5 CC, PR, 88  CC,DC, PR, 11 DCECPRHS,
17 CC, HS 53 CC, HS, HA 89  CC, DG, HS, HA HA
BC, CC, DC, EC,
18 CC, HA 54 DC, EC, PR 90  CC,EC, PR, HS 120 PR HS
19 DC, EC 55 DC, EC, HS 91  CC,EC, PR, HA 121 BGCC DG EC,
PR, HA
20 DC, PR 56 DC, EC, HA 92 CC, EC, HS, HA BC CC.DC EC
122 , CC, DG, EC,
21 DC, HS 57 DC, PR, HS 93  CC, PR, HS, HA HS, HA
BC, CC, DC, PR,
22 DC, HA 58 DC, PR, HA 94 DG, EC, PR, HS 123 HS, HA
23 EC, PR 59 DC, HS, HA 95 DG, EC, PR, HA 124 BC fé E‘; PR,
24 EC, HS 60 EC, PR, HS 96  DC, EC, HS, HA 125 BCDCECPR
25 EC, HA 61 EC, PR, HA 97 DC, PR, HS, HA HS, HA
126 CC/DCECPR,
26 PR, HS 62 EC, HS, HA 98  EC, PR, HS, HA HS, HA
BC, CC, DC, EC, BC, CC, DC, EC,
27 PR, HA 63 PR, HS, HA 99 . 127 bR S, A
28 HS, HA 64 BC, CC, DC, EC 100 BC, CC, DC, EC,
29 BC, CC, DC 65  BC,CC, DC, PR RS
101 BCCC DG EC,
30 BC, CC, EC 66  BC, CC, DC, HS HA
31 BC, CC, PR 67  BC, CC, DC, HA 102 B¢ CCQEC' PR,
32 BC, CC, HS 68  BC,CC, EC, PR BC, CC, DC, PR,
103 A
33 BC, CC, HA 69  BC, CC, EC, HS BC CC, OC HS,
104
34 BC, DC, EC 70 BC, CC, EC, HA HA
BC, CC, EC, PR,
35 BC, DC, PR 71 BC, CC, PR, HS 105 Hs
36 BC, DC, HS 72 BC,CC, PR, HA BC, CC, EC, PR,
106 A

88



OZGECMIS

KISISEL BILGILER

Adi1 Soyadi : Levent SABAH

Yabanci Dili : Ingilizce

OGRENIM DURUMU

Derece Alan Okul/Universite Mezuniyet Yili

Doktora  Bilgisayar Miihendisligi Diizce Universitesi 2023

Yﬁksek Bilgisayar Mithendisligi Diizce Universitesi 2018

Lisans

Lisans Iktisat (Acik Ogretim) Anadolu Universitesi 2012

Lisans Bilgisayar Miihendisligi Cukurova Universitesi 2011
Bilgisayar Teknoloji ve .

On Lisans Selguk Universitesi 2006
Programlama

YAYINLAR

Makaleler

1. Sabah, L, Simsek, M., A new fast entropy-based method to generate composite
centrality measures in complex networks. Concurrency Computat Pract

Exper. 2023;e7657. doi: 10.1002/cpe.7657



https://doi.org/10.1002/cpe.7657

