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OZET

SOSYAL AGLARDA ETKi MAKSIMIZASYONU

Aybike SIMSEK
Diizce Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii, Elektrik-Elektronik ve Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Doktora Tezi
Danisman: Prof. Dr. Resul KARA
Temmuz 2018, 66 sayfa

Insanlar fikirlerini yaymak, yenilikler hakkinda bilgi edinebilmek icin ¢evrimigi sosyal
aglar1 kullanirlar. Bu baglamda, bilginin sosyal aglar {izerinde nasil yayildigini bilmek
onemlidir. Bir sosyal ag araciligiyla daha fazla sayida kisiye bir bilgiyi (6rnegin {iriin
reklam1) yaymak miimkiindiir. Burada kilit nokta, sosyal agdaki en etkili bireyleri tespit
edebilmektir. Bu problem Etki Maksimizasyonu (EM) problemi olarak adlandirilmistir.
EM problemi, belirli bir birey grubunu etkileyen, az sayidaki ¢ekirdek bireyi bulmaya
odaklanir. Literatiirde, EM problemi icin aggdzlii algoritmalar, stokastik ve evrimsel
optimizasyon algoritmalar1 6nerilmistir. Ancak, bu yontemler hiz veya ¢6ziim kalitesi
agisindan istenen seviyede degildir. Ote yandan, literatiirde hizli ve optimal ¢dziimler
tireten birgok siirii zekasi algoritmast bulunsa da, bu algoritmalar EM problemine
dogrudan uygulanamazlar. Bu tezde, siirii zekasi algoritmalarinin EM problemine
uygulanabilmesini saglamak igin problemin yapisi degistirilmistir. Bir sosyal agidaki
bireyleri diigimler olarak ele alirsak; yapilan islem, baz1 ag olgiitlerine gore diigtimlerin
biiyiikten kii¢iige dogru siralanmasi ve bu siraya gore yeniden numaralandiriimasi
olarak tarif edilebilir. Onerilen yaklasim isaretli ve isaretsiz gercek graflar ve sentetik
graflarla test edilmistir. Denemelerde, siirii zekasi algoritmalari olarak Bozkurt
Optimizasyonu (Gray Wolf Optimizer, GWO) ve Balina Optimizasyon Algoritmasi
(Whale Optimization Algorithm, WOA); kiyaslama yontemleri olarak PageRank ve
Kempe’nin A¢gdzlii Algoritmasi kullanilmistir. Deneysel sonuglar onerilen yaklagimin
1yi ¢alistigin1 gostermistir.

Anahtar sozciikler: Etki maksimizasyonu, Sosyal aglar, Siirii zekas1 algoritmalari
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ABSTRACT

INFLUENCE MAXIMIZATION IN SOCIAL NETWORKS

Aybike SIMSEK
Diizce University
Graduate School of Natural and Applied Sciences, Department of Electrical-Electronics
and Computer Engineering
Doctoral Thesis
Supervisor: Prof. Dr. Resul KARA
July 2018, 66 pages

People use online social networks to spread ideas, learn about innovations, etc. In this
context, it is important to know how information spreads through social networks. It is
possible to spread information (e.g., product advertisement) to a larger number of
individuals via a social network. The key point is to identify the most influential
individuals on the social network. This problem is named as Influence Maximization
(IM) problem. The IM problem focuses on finding the small subset of individuals in a
social environment who influence a certain group of individuals. In the literature,
greedy, stochastic, and evolutionary optimization algorithms have been proposed to
solve this problem. However, these methods are not at the desired level in terms of
speed or solution quality. On the other hand, although many Swarm Intelligence (SI)
algorithms can be found in the literature, these algorithms cannot be directly applied to
the IM problem. In this thesis, a change in the structure of the IM problem is suggested
in order to tailor it to Sl algorithms. If a social network is envisioned as a graph and
individuals as nodes, the proposed method means sorting the nodes in descending order
according to some graph metrics and renumbering the nodes according to this order.
The proposed approach was tested with signed and unsigned real and synthetic graphs.
The experiments employed Grey Wolf Optimizer (GWO) and Whale Optimization
Algorithm (WOA) SI algorithms and PageRank and Kempe et. al.’s Greedy Algorithm
as benchmark methods. Experimental results showed that this approach worked well.

Keywords: Influence Maximization, Social Networks, Swarm Intelligence Algorithms
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EXTENDED ABSTRACT

INFLUENCE MAXIMIZATION IN SOCIAL NETWORKS

Aybike SIMSEK
Diizce University
Graduate School of Natural and Applied Sciences, Department of Electrical-Electronics
and Computer Engineering
Doctoral Thesis
Supervisor: Prof. Dr. Resul KARA
July 2018, 66 pages

1. INTRODUCTION

A real social network is of great benefit for information dissemination via
communication among its members. This opens the door to applications like viral
marketing. However, information dissemination on social networks can also be used for
malicious purposes, including the spreading of ‘false news’ or virus-containing
messages among people in a short amount of time. Some individuals in a social network
are more influential than others for such reasons as social status, charisma, etc. If these
individuals can be identified, the spreading of information on a network can be
maximized, or the source of diffused content identified. In this respect, detection of
influential individuals is the basis of Influence Maximization (IM) problems. In order to
solve this problem, various metrics have been used with greedy algorithms. In addition,
stochastic and evolutionary methods have been applied to the IM problem. Although,
there are many swarm intelligence algorithms in the literature, their application to this
problem is very limited. The underlying reason is that swarm intelligence algorithms
cannot be directly applied to combinatorial optimization problems. In this thesis, the IM
problem was reshaped to enable swarm intelligence algorithms to be applied to these

types of problems.
2. MATERIAL AND METHODS

The Facebook and Epinions networks were used in the experiments and were

downloaded from the Standard Large Network Dataset Collection

Xiv



(http://snap.stanford.edu). Epinions graph, unlike Facebook graph, also contains
information about whether individuals influence each other positively or negatively.
Hence, such graphs are referred to as signed graphs and the IM problem is treated as a
signed IM problem. In the signed IM problem, it is aimed to maximize the positive
effect. The Independent Cascade (IC) model was used to model the influence
propagation. In the IC model, there is an influence probability of between 0 and 1,
P(e) = [0,1] which is associated with an edge, e = (u,v). Here, u and v are arbitrary

neighbor nodes.

Swarm intelligence algorithms assume that the next good solution is around the current
state of the state-space and follow the slope of the surface. However, the situation is
different in IM problems. What is then needed is to bring the solutions which are similar
in quality closer on the surface. In the IM problem, nodes create the state-space surface.
Therefore, if the nodes are sorted according to their impacts and renumbered according
to this order, a slope is obtained on the state-space surface. We named this process as
“reshaping”. More precisely, if a social network is envisioned as a graph and individuals
as nodes, reshaping means sorting the nodes in descending order according to some
graph metrics and renumbering the nodes according to this order. Thus, the nodes those
are close to each other in terms of level of influence become closer to each other in the
state-space. This creates a general slope on the state-space surface of the objective
function. This simple idea paves the way for applying all swarm intelligence algorithms
to this kind of problem.

3. RESULTS AND DISCUSSIONS

Experiments were carried out to see how the reshaping worked. Seed selection was
performed both on the original graph and on the modified graphs. In order to determine
whether this approach had a significant effect on the reshaped graphs, random seed
selection was used as a benchmark method on both the original graph and the modified
graphs. In each experiment, the GWO algorithm and the random selection process were
run 30 times. There were 50 iterations in each run. Eventually, the best results for the
GWO and random selection were found. According to the experimental results, there
was no significant difference between the GWO and the random selection for k = 1 and
k = 2. In such a small graph, the problem was relatively simple for a low seed count. In
the other experiments, the difference between the GWO and the random selection

performance was clear. Especially when the situations for k = 15, k = 20, k = 30 are

XV



examined, it can be seen that the reshaping process worked well. We also compared
gives the performances of the GWO, WOA, PageRank and Kempe et. al.’s Greedy
Algorithm on the IM problem. Experiments were carried out for k = 15, k = 20,
and k = 30 because the performance of the proposed approach had been determined for
k = 15. In the experiments, the reshaped graph was used only according to Closeness
Centrality for the evaluation. The GWO and WOA outperformed the PageRank
algorithm for all k values, and GWO and WOA gave slightly better results than Kempe
et. al.’s Greedy Algorithm for k = 15 and k = 20. Kempe et. al.’s Greedy Algorithm
gave better results for k = 30. The performances of the GWO and WOA were close. At
this point, we need to specify that GWO and WOA have given competitive result with
Kempe et al.’s Greedy Algorithm. Swarm intelligence algorithms are promising for use

in the IM problem.
4. CONCLUSION AND OUTLOOK

The main contribution of this study is that it paves the way for applying all swarm
intelligence algorithms to IM problems, which are combinatorial optimization problems.

In addition, there are some issues on this topic which are open for future research:

It is important to decide the metrics and coefficients for a more healthy reshaping
process.

There are many swarm intelligence algorithms in the literature. An important point here
is the way different algorithms will yield results for networks where different
relationships such as a friendship, a following, or a trust are modeled. Different
algorithms may be more appropriate for different social relationships. The basic
approach in this study was to adapt the problem to the algorithms; however, the

algorithms may need to be modified as well.

Many problems in very different types of networks can be handled as IM problems. For
example, detection of the accounts which should be immunized in a network of email
contacts in order to minimize the spread of computer viruses. Similarly, detection of the
patient who is the origin of the spread of an infection in a contact network of inpatients
is an IM problem. Because different network types have their own features, the

reshaping process in these networks may vary.

There are many information propagation models. In this context, it is necessary to

reconsider the IM problem for different propagation models.
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1. GIRIS

Gergek bir sosyal agda bilginin yayilimi, liyelerin arasindaki iletisim sayesinde cok
kolaylikla yapilabilmektedir. Gergek sosyal aglari internete aktaran Facebook ve Twitter
gibi cevrimi¢i sosyal aglar icin de durum aymidir. Bu c¢evrimigi platformlarin
kullanicilart arasinda bilgi ¢ok hizli bir sekilde yayilabilir. Bu, sozle yapilan pazarlama
(viral marketing) gibi uygulamalara kapilar1 agar. Bununla birlikte, sosyal aglarda bilgi
yayilimi, “yanlis haberlerin” veya virlis iceren mesajlarin kisa bir siire i¢inde insanlar
arasinda yayilmasi dahil olmak iizere, kotii amacgli durumlar i¢in de kullanilabilir.
Sosyal agdaki etkili bireyler bilgi yayillmasini artirmak veya dedikodu gibi istenmeyen

iceriklerin yayilmasini azaltmak i¢in kullanilabilir [1].

Sosyal bir agdaki bazi bireyler, sosyal statii, karizma, vb. nedenlerden oOtiirii
digerlerinden daha etkilidir. Eger bu bireyler tanimlanabilirse, bilginin bir ag iizerinde
yayilmasi en iist diizeye ¢ikarilabilir veya dagimik igeriklerin kaynag tespit edilebilir.
Bu baglamda, etkili bireylerin tespiti hem etkileyicinin tespiti hem de etki
maksimizasyonu (EM) problemlerinin temelidir. Son yillarda, EM sorunu yaygin olarak
calisilmis olmasina ragmen etkileyici tespit problemi daha az dikkat ¢ekmistir. Esasen,
EM problemi bir ¢esit etkileyici tespit problemidir [2]. EM'de amag, maksimum sayida
bireyi etkilemek igin hangi bireylerin bir tohum olarak segilecegini belirlemektir. Ote
yandan, etkileyici tespiti probleminin amaci, belirli bir aktivasyon durumuna ulagsmak
icin hangi bireylerin bir tohum olarak segilmesi gerektigini belirlemektir[2]. Sonug
olarak, kiiclik farkliliklar olsa da, her iki problem de etkili bireylerin tespitine dayali
optimizasyon problemleri olarak diisiiniilebilir. Kempe, “etki maksimizasyon
probleminin, maksimum etkiyi gosteren bir k-diigiim seti bulmasimni ister” [3]. Bu
tanima dayanarak, etkili bireylerin saptanmasi problemi, ¢alismanin geri kalaninda EM

olarak adlandirilacaktir.

1.1. LITERATUR TARAMASI

EM problemi bir NP-hard kombinatoryal optimizasyon problemidir [4]. Bu nedenle bu

problemi ¢ozebilmek i¢in aggdzlii algoritmalar ile beraber ¢esitli 6l¢iitler kullanilmustir.



Bunun yaninda EM problemlerine stokastik ve evrimsel metotlar da uygulanmistir [5].
Literatiirde Yapay Ar1 Kolonisi (Artificial Bee Colony, ABC), Bozkurt Optimizasyonu
(Gray Wolf Optimizer, GWO), Balina Optimizasyon Algoritmasi: (Whale Optimization
Algorithm, WOA) ve Aslan Karincas1 Optimizasyonu (Ant Lion Optimizer, ALO) [6]-
[9], gibi birgok siirii zekasi algoritmasi olsa da bunlarin EM problemine uygulanmasi
yeni bir yaklagimdir [10], [11]. Bu durumun temel nedeni siirii zekas1 algoritmalarinin
kombinatoryal optimizasyon problemlerine dogrudan uygulanamamasidir. EM gibi
problemlerde, amag¢ fonksiyonunun iirettigi durum uzay yilizeyi genel bir egime sahip
degildir. Bu nedenle, siirii zekas: algoritmalar1 global yiizeyde optimal bir ¢oziime
yakinsayamazlar. EM gibi kombinatoryel problemlere siirii zekési algoritmalarini
uygulamak bu tip algoritmalarin avantajlarindan faydalanmak anlamina gelecektir. Bu
amacla bu tezde, EM problemi, siirii zekasi algoritmalarinin bu tip problemlere
uygulanabilmesi i¢in yeniden sekillendirilmistir. Yeniden sekillendirmenin anlami, ele
alinan Olgiitlere gore diiglimlerin azalan sirada yeniden siralanmasi ve diigiimlerin yeni
siralarina  gore yeniden numaralandirilmasidir. Bu yolla sosyal agi yeniden
sekillendirerek durum uzay vyiizeyinde bir egim olusturulmus ve siirii zekasi

algoritmalart EM problemlerine uygulanabilir hale getirilmistir.

Bu ¢alismada oncelikle yeniden sekillendirilmis ve sekillendirilmemis graflar {izerinde
yaklagimin nasil ¢aligtigini  gostermek i¢in GWO ve rasgele segim metotlari
karsilastirilmistir.  Daha sonra, GWO, WOA ve PageRank algoritmalari
karsilastirilmistir. Orjinal GWO ve WOA metotlar siirekli optimizasyon problemleri
icin ¢oziim {rettiklerinden bu algoritmalar {izerinde kii¢iik degisiklikler yapilmis ve
ayrik (ayn1 zamanda kombinatoryal) optimizasyon problemlerine uygulanabilir duruma
getirilmislerdir. EM problemlerinde bu yaklasimin verimliligi Facebook ve Epinions

graflari lizerinde gosterilmistir [12],[13].

EM problemi yalnizca sosyal aglarin bir problemi degildir. Cok farkli tip aglardaki
benzer problemler EM gibi ele alinabilir. Ornedin, bir e-posta aginda bilgisayar
viriislerinin  yayilimin1 engellemek i¢in hangi hesaplarin  karantinaya alinmasi
gerektiginin saptanmasi veya enfeksiyonun hangi hastadan yayildigiin tespit edilmesi
de birer EM problemidir. Bu bakis agisiyla siirii zekasi algoritmalarmin EM

problemlerini ¢c6zme kapasitesine sahip olmasi1 6nemlidir.

Sosyal ag aragtirmalarinda etki maksimizasyonu ¢ok énemli bir konudur. EM problemi,

en etkili bireylerin tespit edilmesine dayanmaktadir. Bu nedenle, literatiirdeki ¢aligmalar



etkili bireyleri isaret eden Olciitlerin gelistirilmesine ve bu Olgiitleri kullanan
algoritmalarin gelistirilmesine odaklanmigtir [2], [14]. Sosyal etki igin bazi temel
degerlendirme olgiitleri; Derece, Yakinlik, Ozvektor, Katz ve Aradalik Merkeziliklerini
igerir [14].

Derece Merkeziligi bir diiglimiin bitisigindeki kenarlarin sayis1 olarak hesaplanir [14],
[15]. Yonli graflar iki gesit dereceye sahiptir: giris derecesi ve ¢ikis derecesi. Giris
derecesi, bir diigiime diger diigiimlerden gelen kenarlarin sayisidir. Cikis derecesi, bir
diigiimden diger diiglimlere giden kenarlarin sayisidir. Bir diiglimiin derecesi ne kadar
yiiksek olursa, diger diigiimlere o kadar baglidir demektir. Bunun anlami1 da genel
olarak, bu diiglimiin daha fazla diiglimii etkileyebilecegidir.

Yakinlik Merkezligi, diger tiim diiglimlerden bir diiglime olan ortalama en kisa yol
olarak hesaplanir [16], [17]. Yakinlik Merkezinin daha yiiksek degerleri, bir diigiimiin
daha yiiksek etkiye sahip oldugunu gdosterir.

Aradakalmiglik merkeziligi belli bir diigiimden gecen iki diiglim arasindaki en kisa
yollarin yiizdesi olarak hesaplanir [14], [18]. Bilginin en kisa yollarla yayildigini
varsayarsak, daha yiiksek aradakalmiglik degerine sahip diigimlerin bilgi yayilimi i¢in

koprii gorevi gordiigii sOylenebilir.

Katz Merkeziligi, belirli bir diigimiin komsularinin derecelerinin toplami olarak
diigiiniilebilir [14], [18]. Katz Merkeziliginin arkasindaki fikir, eger bir diiglimiin etkili

komsular1 varsa, bu diigiim de etkilidir [19].

Ozvektdér Merkeziligi, temel diisiince ve hesaplama agisindan Katz Merkeziligine
benzerdir [14]. Eger graf gii¢lii bir sekilde birbirine bagliysa iyi ¢alisir. Ancak, fiili
yonlii graflarin biiylik bir bagli bileseni yoktur ve bu da pratikte zorluklara yol
acmaktadir [19].

Yukarida agiklanan Olgiitlerin disinda, sosyal aglarin da belirli metrikleri vardir.
Ornegin, bir Twitter kullanicisinin énemini belirlemek igin Dogrulanmis Hesap, Uyeyi
Iceren Abonelik Listeleri ve Profil Yas1 gibi dzellikler kullanilabilir [20]. Bu ¢alismada
graf tabanli Olciitler kullanildigindan, kullanic1 tabanli (nodal) dlgiitler dahil
edilmemistir. Nodal sosyal etki Olgiitleri hakkinda [14] ve [20]’da detayli bilgi

verilmistir.

Ancak, EM problemi basit¢e belirli bir olgiitiin en yiiksek degerlerine sahip bireyleri

secilerek ¢oziilemez [21]. Bu nedenle EM problemini ¢ézmek igin ¢esitli yaklagimlar



gelistirilmistir.

Sosyal aglarda EM problemiyle ilgili yapilan ilk caligmalardan biri Kempe ve
arkadaslarina aittir [3], [22]. EM probleminin NP-hard, ayrik bir optimizasyon problemi
oldugunu gostermisler ve genel bir aggozlii algoritma onermislerdir. Yaklagimlar1 bire
bir tohumlama stratejisini benimser. Yani, ¢ekirdek adaylarini birer birer degerlendirir
ve ¢ekirdek setine ekler. A¢gozlii yaklagimlarini Derece ve Mesafe Merkeziligi sezgisel

yontemleriyle karsilastirmislar ve algoritmalarinin daha basarili oldugunu gérmiislerdir.

Ik ¢alismalardan bir digeri Borgatti tarafindan gerceklestirilmistir [21]. EM problemini
anahtar oyunculari tanimlama problemi olarak tanimladi ve problemi iki perspektiften
degerlendirdi: (1) bilginin maksimum yayilmasini saglamak i¢in anahtar oyuncularin
belirlenmesi ve (2) ag1 en fazla sayida alt aga bolmek icin anahtar oyuncularin agdan
c¢ikarilmasi. Her iki problem igin de basitge en iyi kK oyunculari segmek ise yaramadi. Bu
nedenle, Borgatti kombinatoryal optimizasyon problem olan k-cekirdek dizisini es
zamanli olarak se¢me islemini ele aldi. Kempe'nin bire bir ¢ekirdekleme yapan aggdzlii
yaklagimi ve Borgatti'nin kombinatoryal optimizasyon yaklasimi takip eden ¢alismalari
bliylik 0lclide sekillendirdi. Literatiirdeki baz1 c¢alismalar acgozlii  yaklasimi
benimserken, digerleri problemi kombinatoryal optimizasyon problemi olarak ele

almistir.

Raghavan ve Zhang EM problemine farkli bir perspektiften yaklagmiglar ve bir
kombinatoryal optimizasyon problemi olan Agirhikli Hedef Set Sec¢imi (Weighted
Target Set Selection, WTSS) olarak ele almislardir [23]. WTSS problemi i¢in agaclar
tizerinde polinom-zamanda dinamik programlama algoritmasi gelistirmislerdir. Daha
sonra rasgele grafikler i¢in yaklagimlarini genellestirmislerdir. Benzer bir calismada
Gilinneg, Raghavan ve Zhang, En Az Maliyetli Etki Problemini (Least Cost Influence
Problem, LCIP) ele almislardir [24]. Ana motivasyonlari, bu tiir problemler i¢in
matematiksel programlama yaklasimlarini gelistirmektir. Agaclarda LCIP i¢in a¢gdzli
bir algoritma gelistirmislerdir. Ek olarak, bir agaci birka¢ yildiz grafina ayiran daha iyi

bir dinamik programlama (DP) algoritmasi gelistirmislerdir.

Lappas ve ark., EM probleminden biraz farkli bir problem ortaya ¢ikarmis ve k-Effector
problemi olarak adlandirmiglardir [4]. K-Effector probleminde, birtakim diigiimler bazi
tohum diigiimleri tarafindan baslangicta aktif hale getirilmis ve gozlemlenen aktivasyon

durumunu en iyi agiklayan efektor diigiimlerini bulmayr amaglamigtir. Rasgele graflar



icin problemin optimal ¢oziimiiniin NP-hard oldugunu ve yaklasik olarak ¢6zmek igin
de NP-hard oldugunu gosterdiler. Yaklasimlari iki asamadan olusmaktadir: (1) belirli
bir ag ve aktivasyon durumu i¢in bir etki agaci olusturma ve (2) agag iizerinde en uygun
efektorleri  se¢mek igin  bir dinamik programlama algoritmasi  kullanma.

Algoritmalarinin k-Effector problemi i¢in iyi performans sagladigini gostermislerdir.

Lappas ve ark.'min Kk-Effector problemini temel alarak, Tong ve ark., problemi iki
perspektiften ele almuistir [2]. Ik olarak, etki mesafesini dikkate almislar ve etki
mesafesi Ol¢iitiine dayali bir efektor tespit gergevesi tasarlamiglardir. Daha sonra efektor
tespiti icin Maksimum Benzerlik Tahminini (Maximum Likelihood Estimation, MLE)
kullanmiglardir. Efektor saptama problemini bir optimizasyon problemi olarak formiile

etmisler ve 3. Derece yaklasik ¢oziim bulan bir algoritma dnermislerdir.

Esasen, sosyal aglar dinamik yapiya sahiptir ve bu yap1 zaman icinde gelisir. Bu
baglamda Song ve ark., etkileyici diigimlerin dinamik bir ag yapisinda izlenmesi
gerektigini iddia etmisler ve geleneksel EM probleminin bir uzantisi olarak Etkili
Diigiimleri izleme (Influential Node Tracking, INT) problemini énermislerdir [25]. EM,
statik bir agda ortak etkiyi en iist diizeye ¢ikarmak icin kullanilsa da, ag gelismeye
devam ettikce, INT en yiiksek diizeyde etki sahibi olan bir dizi etkileyici diiglimiinii
korumay1r amaglamaktadir. INT problemlerini ¢6zmek i¢in Upper Bound Interchange
Greedy (UBI) ve onun varyant1 olan UBI + adli bir acgdzlii algoritma gelistirmislerdir.
Baglangictan itibaren bir tohum seti olusturmak yerine, UBI daha once bulunmus
etkileyici diigiimleri kullanir ve toplam etkiyi artirmak igin diigiimleri degistirir. Ug
gercek Olcekli dinamik sosyal ag iizerinde calistiklarini, kapsama ve performans

acisindan daha iyi sonuglar aldiklarini vurgulamiglardir.

Literatiirdeki ¢calismalarin ¢ogu, zamandan bagimsiz olan IC ve LT yayilim modellerine
dayanmaktadir. Yani, bu modellerde, ¢ekirdek se¢ciminin zamanlamasi 6nemli degildir.
Samadi ve ark., bir¢ok problemin zamandan bagimsiz olmadigini belirtmisler ve
¢ekirdek diiglimlerinin se¢imini zamana-bagimli bir problem olarak ele almislardir [22],
[26]. Uygulanan probleme Cekirdek Aktivasyon Zamanlama Problemi (Seed Activation
Scheduling Problem, SASP) denir ve belirli bir biitge altinda c¢ekirdek aktivasyonunun
zamanlamasii secer. Yazarlar, SASP’nin Partial Parallel Cascade (PPC) yayilim
modeli altinda NP-hard oldugunu gostermisler ve ¢oziimii icin karma bir tamsayi
programlama yontemi onermiglerdir. Bu 6zelliklerinden dolayt SASP, EM problemine

yeni bir boyut kazandirmistir.



Liu ve ark., bir kullanicidan digerine olan etkinin yayilmasinda zamanin 6nemine dikkat
cekmis ve zaman smirli etki maksimizasyon problemini ele almiglardir [27].
Gelistirdikleri a¢gozlii algoritmanin Olgeklenebilirligini artirmak igin “sosyal aglarda
yayillma yolu” kavramini 6nermisler ve zaman smirli EM problemi ig¢in bir dizi yeni

algoritma gelistirmislerdir.

Bazi c¢alismalar EM problemine oyun teorisi baglaminda yaklagmistir. Bu alandaki
temel calismalardan ikisi, Irfan ve Ortiz’in ve Molinero ve ark.’nin ¢alismalaridir[28],
[29]. irfan ve Ortiz, ag iizerindeki ‘“etkileme oyununu”, agdaki popiilasyonun
davraniglarini oyun teorisi ile modelleyerek gostermislerdir. Ayrica, en etkili bireylerin
belirlenmesi problemini ele almislar Nash-dengesi hesaplamalarini kullanarak yeni bir
yaklagim gelistirmiglerdir. Yazarlarin ¢alismalar1 Onemlidir, ¢iinkii dogrusal-etki
oyunlarini oyun teorisindeki 6nemli modellere baglar. Molinero ve ark., EM problemini
bireylerin isbirlik¢i gorevleri yerine getirme motivasyonlarinin ancak diger etkili
bireyler tarafindan bu gorevlerin yerine getirilmesine bagli oldugu bir sistem olarak
diisiinmiislerdir. Yani, etkin bireyler bir seyi yaparlarsa, diger bireyler de etkili olan bu
bireylerden gorerek ayni seyi yapabilirler. Ayn1 zamanda, bu senaryoyu bir etkileme
oyunu olarak modellemislerdir. Calismalar1 ayrica, metrikler ve ozellikler iceren etki
oyunlar1 lizerindeki ¢esitli problemlerin hesaplama karmasikligini karakterize ettigi i¢in
de Onemlidir. Oyun teorisi kullanan bir bagska calisma ise Ok ve arkadaslarinin
caligmasidir [30]. Ok ve ark., EM probleminin bir pargasi olarak diisiiniilebilecek Etki
Yayilim Hizinin Maksimizasyonu problemini ele almislardir. Calismalarinda, oyun
teorisini kullanmiglar ve Pratik Paylastirma ve Cekirdek Se¢imi (Practical Partitioning
and Seeding , PrPaS) adi verilen bir etkin ¢ekirdek bireylerin segimi algoritmasi
onermislerdir. Yazarlar, PrPAS'1n gergek sosyal ag topolojisi lizerinden yayilma hizina

dayal1 diger algoritmalardan daha iistiin oldugu sonucuna varmislardir.

Diger aggozlii yaklasimlardan farkli olarak, Song ve ark. tarafindan bol ve fethet
yaklagimini kullanan bir algoritma gelistirilmistir [31]. Yazarlar, sosyal aglarin en etkili
kullanicilarin1 bulmanin NP-hard bir problem oldugunu ve aggdzlii algoritmalarin
yiiksek hesaplama maliyetlerine sahip oldugunu belirtmiglerdir. Sonu¢ olarak, biiyiik
Olcekli mobil sosyal aglar i¢in paralel hesaplama ile bol ve fethet stratejisini
kullanmiglardir. Topluluk Temelli Acggdzlii Algoritmast olarak adlandirilan
algoritmalari, iki bilesenden olusur: (1) bilgi yayilimima gore biiyilk mobil sosyal ag1

cesitli topluluklara bolmek; (2) en etkili diigiimleri bulmak i¢in dinamik programlama



yoluyla topluluklart segmek.

Literatiirdeki bircok yaklagim bir agdaki tiim diiglimleri ¢ekirdek (etkin birey) adayi
olarak ele almaktadir. Ancak, bir sosyal ¢evredeki etkili bireylerin sayisi toplam birey
sayisina kiyasla ¢ok kiiciiktiir. Lee ve Chung'a géore EM'nin en zayif noktasi, bazi
kullanicilarin diger kullanicilardan ayirt edilememesidir [32]. Yazarlara gore, etkin
birey se¢imi i¢in biitlin bireylerin arasindan se¢im yapmak yerine, belirli bir grup bireye
odaklanilmalidir. Bu yaklasimla gelistirdikleri algoritma ile mevcut yontemlere gore

¢ok daha hizli ve etkin bir sonug elde etmislerdir.

Literatiirdeki ¢alismalarin ¢ogu sadece bir sosyal ag ile ilgilidir. Ancak, kullanicilar ayni
anda bir¢ok sosyal ag hakkinda bilgi paylastiklarindan, ¢oklu aglar {izerinde arastirma
yapmak oldukca onemlidir. Zhang ve ark., coklu sosyal aglarda En Az Maliyetle
Etkileme (Least Cost Influence, LCI) problemini ortaya atmislardir [33]. Yazarlar,
kayipli ve kayipsiz haritalama semalarmi kullanarak bir ag kiimesini tek bir agda
eslestirmistir. Birden fazla agla calismak EM problemini zorlastirir, ¢iinkii bir bireyin
farkli aglardaki etki diizeyleri farkli olabilir. Bu baglamda, ¢oklu aglarda EM problemi

ilging ve zor bir problemdir.

IC ve LT modelleri literatiirde siklikla kullanilmaktadir. Ne varki, bu modeller gercek
diinyadaki etki yayiliminin yalnizca basit birer modelidir. Bu baglamda Tong ve ark.,
yayillim modellerinin gergek¢i olmamalarini elestirmiglerdir [34]. Yazarlar, gergek
diinyadaki sosyal aglarin ¢ok fazla belirsizlik barindirdigini belirtmisler ve dinamik IN
modeli olarak adlandirdiklar: bir yayilim modeli kullanarak, gelistirdikleri uyarlanabilir
cekirdek birey se¢imi kavramini kullanmislardir. Basit bir aggdzlii uyarlanabilir
cekirdek diiglim secimi stratejisi Onermisler ve daha iyi dl¢eklendirme i¢in verimli bir
sezgisel algoritma gelistirmislerdir. Gergek ve sentetik veri kiimeleri {izerinde yaptiklar
deneyler sonucunda, Onerdikleri stratejinin temel yoOntemlerden {istiin oldugunu

belirtmiglerdir.

Bir bagka ¢alismada EM sorunu yapisal kontrol edilebilirlik problemi olarak ele alinmis
ve problemi ¢ozmek i¢in agirlikli bir maksimum eslestirme algoritmasi Onerilmistir
[35]. Sartor ve ark., calismalarinda Kempe’nin algoritmasini kiyaslama i¢in referans
olarak kullanmiglar ve Onerdikleri yontemin rekabet¢i sonuglar verdigini

gostermislerdir.

Peng ve ark., mobil sosyal aglarda sosyal etkiyi 6l¢mek icin bir cergeve calisma



hazirlamiglardir [36]. Degerlendirme modellerinin ¢ogunun ¢evrimi¢i sosyal aglara
odaklandigini, ancak dolayli etkiyi tanimlayamadigini belirtmislerdir. Daha sonra,
sosyal etkinin yayilma dinamiklerini karakterize etmek i¢in Duyarli-Enfeksiy6z (SI)
salgin modelinden bir yayilim modeli gelistirmislerdir. Arkadaslik entropisi ve etkilesim
siklig1 entropisini kullanarak dogrudan, dolayli ve toplam etkiyi Olgmek igin bir
degerlendirme modeli gelistirmislerdir. Algoritmalari, diiglimleri toplam etkilerine gore
azalan diizende siralar ve ilk k diigiimii a¢gdzlii bir sekilde alir. Onerilen yontemin,
rasgele secim ve diiglimlerin derecelerine gore se¢cim yontemlerini geride biraktigini

belirtmislerdir.

Sosyal etki, iki gruba ayrilir: pozitif etki ve negative etki. Bu durumda sosyal etki,
isaretli olarak kabul edilir. Li ve ark., bireyler arasinda olumsuz ve olumlu iligkileri
iceren isaretli sosyal aglarda EM problemini ele almiglardir [37]. Amaglar1, maksimum
pozitif veya maksimum negatif etkiyi yaratacak bir dizi ¢ekirdek bireyi bulmakti.
Yayilim modeli olarak Iki Kutuplu (polarity) IC (IC-P) modeli kullanmuslar ve acgdzlii
bir algoritma gelistirmislerdir. Benzer bir ¢alismada, ¢ekirdek birey se¢imi i¢in Tavlama
Benzetimi algoritmas1 kullanilmis ve pozitif EM ele alinmustir. Yazarlar, SNAP
(Stanford Network Analysis Project) veri seti koleksiyonundan Epinions, Slashdot ve
Wikipedia veri setlerini kullanmislardir. Yontemleri, aggozlii algoritmalardan pozitif

etki bakimindan daha iyi ya da onlarla benzer sonuglar gostermistir [38].

Gong ve ark., EM problemi igin evrimsel bir algoritma olan ve sosyal aglarda topluluk
temelli etkiyi en iist diizeye ¢ikarmayi amaglayan bir memetik algoritma dnermislerdir
[39]. En etkili bireyleri bulmak i¢in 2-atlamali etki yayilimini optimize etmisler ve 3
adet gercek veri seti ile denemeler yapmiglardir. Yazarlar, 6nerdikleri yontemin etkinlik

bakimindan iyi sonuglar verdigini belirtmislerdir.

Son olarak, Gong ve ark., sosyal aglarda EM problemi i¢in pargacik siiriisii
optimizasyonuna dayali bir yontem gelistirmislerdir [10]. EM problemi igin
algoritmanin bir¢ok yoniinii (pargaciklarin giincelleme kurallari, yerel arama stratejileri,
vb.) yeniden tanimlamiglardir. Yazarlar algoritmalarinin etkili oldugunu ve iyi bir

performans sergiledigini bildirmislerdir.
Literatiirde yer alan ¢alismalardan goriilebilecegi gibi, EM problemini ¢cozme girisimleri
farkli algoritmik yaklasimlar ve farkli Olgiitler kullanilarak yapilmistir. Ayrica, EM

problemi ve alt problemleri ¢esitli ag tiirleri ve cesitli farkli bilgi yayilimi modelleri igin



incelenmistir. Genel olarak, bir sosyal agdaki en etkili bireylerin saptanmasi ¢ogu
durumda NP-hard bir problem olarak goriilebilir. Mevcut aggdzlii algoritmalar biiyiik
aglarda yetersizdir. Ayrica, aggozli algoritmalar yayilma fonksiyonlarinin agir Monte-
Carlo simiilasyonlarim1 gerektirir [40]. Diger yandan, optimizasyon algoritmalari
genellikle daha iyi sonuglar verir. Dezavantajlar1 ise, daha yavas calismalaridir. Siirii
zekasi algoritmalari, daha once belirtilen nedenlerden dolayr EM problemlerinde yaygin
olarak kullanilamamaktadir. Daha hizli sonuglar veren siirli zekasi algoritmalariin EM

probleminde kullanilmasi literatiirdeki bu boslugu dolduracaktir.

Cizelge 1.1, incelenen g¢alismalarin bir 6zetini sunmaktadir. Cogu ¢alismada aggdzlii
yaklagimlar benimsenmistir. Optimizasyon algoritmalar1 literatiirde daha az
kullanilirken, IC modeli en yaygin kullanilan yayilim modelidir. Literatiirde, EM
problemini yeniden sekillendirerek siirii zekasi ya da diger optimizasyon algoritmalarina
uygun hale getirmeyi Oneren bir ¢alisma bulunmamaktadir. Yapilan calismalarda
genellikle ag olgiiti olarak Derece Merkeziligi ve tiirevleri kullanilmistir. Bazi
calismalar, bu oOlciitleri kendi algoritmalar1 igerisinde kullanirken, bazi caligsmalar
yalnizca kiyaslama amaci ile kullanmislardir. Cogu calismanin, hazir bir veri seti
kullandig1; daha az sayidaki diger calismalarin ise kendi veri setlerini, veri toplama,
ayiklama vb. islemler sonucunda hazirladiklar1 goriilmiistiir. Hazir veri seti olarak en

¢ok kullanilan veri setleri SNAP veri setleridir.

1.2. TEZ ORGANiIZASYONU

Bu tez calismasi asagida Ozetleri verilen boliimler seklinde organize edilmistir. 1.
Boliimde, gergek sosyal aglar ve sosyal aglarin online platformlardaki modellerinden
bahsedilmistir. Etki maksimizasyonu problemi kavrami genel olarak tanitilmis ve
literatiirde etki maksimizasyonu i¢in yapilan ¢aligmalara yer verilmistir. 2. Boliimde,
sosyal agin teknik bakis acisindan bahsedilmis, ag cesitlerine yer verilmistir. Online
sosyal aglarda etki maksimizasyonu kavrami agiklanmis, etkiyi maksimize edebilmek
icin kullanilan ag Olciitleri ve yayilim modellerinden bahsedilmistir. 3. Boliimde, etki
maksimizasyonu problemi detayli olarak ele alinmis ve calismadan kullanilan siirii
zekas1 algoritmalart agiklanmistir. 4. Boliimde, etki maksimizasyonu probleminin
¢Ozlimii i¢in Onerilen yontem verilmistir. 5. Boliimde, elde edilen deneysel sonuglara
yer verilmistir. 6. Bolimde, sonuglar degerlendirilmis ve ¢alismanin literatiire

katkilarindan bahsedilmistir. Gelecek ¢aligmalar i¢in Oneriler verilmistir.
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Cizelge 1.1. Incelenen calismalarin 6zeti.

Calisma | Algoritma Yayihm Modeli | Ag Olgiitleri Veri Seti
[2] Aggozlii IC - SNAP’ten Facebook agi.
[25] Aggozlii IC - Sentetik ag. SNAP’ten
Gnutella ag1.
[30] Aggozlii Independent Derece SNAP’ten Facebook agi.
Poisson Clock Merkerziligi.
[4] Dinamik Programlama | IC Cikig Derecesi SNAP’ten DBLP agi.
Merkeziligi.
[41] Acgozli IC Derece Sentetik ag. SNAP’ten
Merkeziligi. Email, Gnutella, Slashdot,
Amazon aglari.
[27] Acgozli Latency Aware | - SNAP’ten Wiki, Epinions,
IC Slashdot, LiveJournal
aglar1.
[31] Aggozli IC Derece China Mobile Firmasindan
Merkeziligi. alian arama agi.
[32] Acgozli IC - SNAP’ten Wiki-Vote,
Epinions, Slashdot,
Amazon, Pokec  ve
Gowalla glar1.
(33] Greedy LTvelC 3 MEDLINE,  SPIRES,
NCSTRL
Veritabanlarindan elde
edilen ortak yazar aglari.
[34] Acgozli ve Sezgisel IC Derece Sentetik ag. SNAP’ten
Merkeziligi. Wiki agi.
[11] Pargacik Siirti IC Derece NetGRQC, NetHEPT,
Merkeziligi, NetPHY aglar1.
PageRank.
[42] Aggozli IC Derece ve NetHEPT ve
Yakinlik NetPHY aglar.
Merkezilikleri.
[5] Genetik Algoritma LT Derece NetScience, Infectious:
Merkeziligi. Stay Away Aglar1.
KONECT’ten
UCSOCIAL agi.
[37] Acgozli Iki Kutuplu IC Cikis Derecesi SNAP’ten Epinions ve
Merkeziligi. Slashdot aglari.
[38] Tavlama Benzetimi Iki kutuplu IC Cikis Derecesi SNAP’ten Epinions,
Merkeziligi. Wikipedia ve Slashdot
aglari.
[36] Acgozli Sl Derece Cin’deki bir GSM
Merkeziligi. operatdriinden  toplanan
mesajlagsma agi.
[22] Karma bir tamsay1 Partial Parallel Cikig Derecesi Bir saghk forumundan
programlama yontemi | Cascade (PPC) | Merkeziligi. elde edilen ag.
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2. SOSYAL AGLAR VE ONLINE SOSYAL AGLAR

Gergek hayatta bireyler diger bireylerle etkilesim halindedir. Aralarinda sevme,
sevmeme, begenme, kizma gibi ¢esitli iligskiler mevcuttur. Bireyler arasinda bilgi akisi
yine bu iligkiler sayesinde gerceklestirilir. Gergek hayattaki bu iletisim ve iligki
modellenmis ve Facebook, Twitter gibi online sosyal aglar olusturulmustur. Bu tip
platformlarda bireyler birbirlerini takip edebilir, paylasimlarini begenebilir veya
begenmeyebilir, yorum yapabilir ve hatta ayni paylasimi kendisi de yeniden
paylasabilir. Ger¢ek hayatta oldugu gibi bilgi akisi bu platformlar iizerinden de
yapilabilir. Buradaki avantaj ve kimi zaman dezavantaj bu akisin giinliik hayattakine
gore oldukca hizli gerceklesmesidir. Paylasilan bir bilgi birkac saat i¢cinde milyonlarca
kisiye ulagabilir. Bilginin bu hizli yayilim1 pazarlama sirketlerinin dikkatlerini ¢ekmis
ve lrilinlerini bu platformlar iizerinden pazarlamaya, reklamlarin1 yine bu platformlar
lizerinden yapmaya baslamiglardir. Burada 6nemli olan agdaki etkili bireylerin tespit
edilebilmesidir. Etkili bireyler kavrami diger kullanicilar {izerinde normal kullanicilara
gore daha c¢ok etkisi olan kullanicilar i¢in kullanilmaktadir. Etkili kullanicilar sosyal
statiilerinden, karizmalarindan, fikir 6nderi olmalarindan veya bagka ¢esitli nedenlerden
dolay1 diger bireyler lizerinde belirli bir etkiye sahiptirler. Onlarin fikirleri, paylasimlari
sosyal aglar lizerinden daha hizli yayilabilir ve iyi veya kotli anlamda reklamlar daha

hizl1 yapilabilir.

Online sosyal aglarda paylasilan veriler ¢ok biiyiik miktarlardadir. Stirekli bir bilgi akisi
vardir. Bilginin hangi kullanicilar tarafindan daha etkin sekilde yayildigr etkili
kullanicilar tespit etmek agisindan 6nemlidir. Binlerce ve hatta milyonlarca kullanicisi

olan bu tip platformlardaki etkili bireylerin tespit edilmesi basli basina bir problemdir.

2.1. SOSYAL AGIN TEKNIiK BAKIS ACISI

Gercek sosyal aglarin modellenmesi sonucu olusan online sosyal aglarda gergek
hayattaki durumlari modellemek icin takip iligkisi, arkadaslik iligkisi gibi iliski tiirleri
olusturulmustur. Twitter gibi ortamlarda bireyler birbirlerini takip ederler ve paylagimi

yeniden paylasabilirler. Facebook gibi bir sosyal agda ise arkadashk iliskisi
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olusturulabilir. Paylasilan gonderiler begenilebilir, begenilmeyebilir, yeniden
paylasilabilir, yorum yapilabilir. Bu tip begenme ve begenmeme gibi durumlar
modellenirken isaretli sosyal aglar kavrami ortaya ¢ikmistir. Isaretli sosyal aglarda bir
kullanicinin digerinden olumlu etkilenmesi, onun gdnderilerini begenmesi pozitif,
begenmemesi veya olumsuz etkilenmesi negatif durum olarak degerlendirilirken,
bireyin diger bireyi gormezden gelmesi veya hi¢ etkilenmemesi pasif olarak

degerlendirilir.

Diinya’daki yasam birbirine bagli, ¢ok biiyiik sayilarda elemanlardan olusan aglarin bir
parcasi olmak demektir [43]. Genis ve kompleks ag yapilart hemen her yerde karsimiza
cikmaktadir. Sosyal aglar, protein etkilesim aglari, canlilarin birbirleri ile olan
iligkilerini tanimlayan aglar, haberlesme aglar1 vb. bu aglarin en iyi bilinenlerinden
birkacgidir. Bu aglarin incelenerek anlamlandirilmasi ve barindirdiklart bilgilerin elde
edilmesi i¢in ilk olarak bilgisayar ortaminda modellenmeleri, daha sonra da bu modeller
tizerinde ¢aligacak algoritmalarin gelistirilmesi gerekmektedir. Bir sosyal ag icerisindeki
bireylerin etkilesimleri incelenerek, kimin kimle yakin arkadas oldugu; hangi bireylerin
bir sosyal gevre olusturdugu; belirli bir ¢evredeki en etkili bireyler bulunabilir. Bu gibi
bilgiler, viral pazarlama (marketing) ve anayurt gilivenligi gibi bircok alanda

kullanilabilir.

Ag modelleme icin graf veri modeli kullanilmakta ve temel graf islemleri igin graf
teorisinden faydalanilmaktadir. Her bir alt alanin kendine has problemleri oldugu i¢in o
alana 0zgli algoritmalar gelistirilmekte ve problemler c¢oziilmeye caligilmaktadir.
Graftaki diglimler bireyleri, kenarlar bireyler arasindaki iliskileri gostermektedir.
Kenarlar {iizerindeki agirliklar bireylerin birbirlerini etkileme olasiliklarin1 temsil

etmektedir.

2.1.1. Ag Cesitleri

Bu kisimda EM problemlerini modellemek i¢in kullanilabilecek rasgele aglara ve
rasgele aglar1 kullanan graf tiirlerine deginilmistir. Sekil 2.1°de verilen O6rnek ag
modelinde verildigi gibi birbirini tanimayan yiiz kisinin c¢agrilacagi bir parti
diizenlendigi varsayilsin. Icecek ve yiyecek bir seyler ikram edildiginde, kisa siirede bu
kisilerin ikili ti¢li gruplar olusturup sohbete basladiklar1 goriiliir. Konuklardan birisine,
ornegin Ayse’ye, icecekler hakkinda bilgi verilmis olsun. Eski siseye sahip igecegin

aslinda daha kaliteli oldugu, yalnizca eski siseyle kamufle edildigi, gosterisli sisedekinin

12



ise daha tatsiz oldugu soylenmis olsun. Ayse bu bilgiyi Oncelikle tanidiklarina
aktaracaktir. Heniiz yeni tanismaya basladigi i¢in bilgi sadece birkag kisiye aktarilir ve
bu aktarim aralarinda kii¢iik bir baglant1 olusturulmus gibi degerlendirilebilir. Fakat
aradan biraz zaman gecince Ayse’nin bilgi aktardig1 Ali baska kisilerle sohbete baslar
ve Ayse’nin sahsen tanimadigi Damla’ya bilgi aktarir. Bu sekilde bilgi aktarimi devam
eder ve kisa siirede partideki herkes hangi sisedeki icecegin daha iyi oldugunu 6grenmis
olur, daha ¢ok kisi arasinda konustukga baglanti olusur. Partideki bu model rasgele ag
modeli denilen bir aga ornektir. Rasgele ag modeline gore partideki bilginin herkese
aktarilmasi i¢in Ayse’nin teker teker herkesle tanismasi gerekmez. Ayse tanidiklarina,
Ayse’nin tanidiklar1 da digerlerine bilgi aktarimi yapar ve bdylelikle bilginin herkese

yayilmasi i¢in gériinmez bir ag olusur [44].

Sekil 2.1. Partideki konuklar arasindaki iliskiler [44].
Bir kokteyl partisinden rasgele aglara:

e Bir kokteyl partisinde, rasgele tanismalar yoluyla bir tanidik ag1 ortaya ¢ikar.

e Baslangigta konuklar izole gruplar olusturur.

e Bireyler karistiginda, gruplar degisir ve hepsini tek bir aga baglayan goriinmez
bir ag ortaya cikar [44].

2.1.1.1. Erdos-Renyi Grafi

Ag bilimi, gercek aglarin oOzelliklerini yeniden iireten modeller olusturmay1
amaclamaktadir. Karsilagtifimiz bir¢ok ag, bir kristal kafesin diizenine veya 6riimcek
agmin ongoriilebilir radyal mimarisine sahip degildir. Daha ziyade, ilk bakista sanki
rasgele biikiilmiis gibidirler (Sekil 2.2). Rasgele ag teorisi, gergekten rasgele olan

sekilleri yapilandirarak ve karakterize ederek ele alir.
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Sekil 2.2. Rasgele Aglar [44].

Modelleme agisindan bakildiginda ag yalnizca diiglimler ve baglantilardan olusan
nispeten basit bir nesnedir. Bununla birlikte ger¢ek zorluk, ger¢ek bir sistemin
karmasikligint  {retebilmek i¢in  diiglimler arasindaki baglantilarin  nereye
yerlestirilecegine karar vermektir. Bu baglamda, rasgele bir agin arkasindaki felsefe
basittir: ger¢ek agi modelleyebilmek amaciyla diiglimler arasina baglantilar rasgele
yerlestirilir [44].

Rasgele bir ag, her diigiim c¢iftinin birbirine p olasiligiyla baghh oldugu N adet

diigiimden olusur. Rasgele aglar i¢in iki adet tanim mevcuttur:

e G(N,L) Modeli: N etiketli diigtimler L rasgele yerlestirilmis baglantilarla
baghdirlar. Erdds ve Rényi bu tanimlamayi kullanmiglardir [45].

e G(N,p) Modeli: Gilbert tarafindan sunulan bu modelde her N etiketli diigiim
cifti birbirine p olasiligiyla baglidir [45].

G(N, p) Modeli iki diigiimiin bagli olma olasilig1 p’yi sabit tutarken, G(N, L) Modeli
toplam baglant1 sayis1 L’yi sabit tutar. G(N, L) Modelinde diiglimiin ortalama derecesi
basit olarak Denklem (2.1) ile hesaplanabilirken, G(N,p) Modelinde diger ag
karakteristikleri kolaylikla hesaplanabilmektedir.
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<k>=2L/N (2.1)
Rasgele bir ag olusturmak i¢in asagidaki adimlar izlenir:
e N adet izole diiglim ile baglanir.

e Bir diigiim ¢ifti segilir ve 0 ile 1 arasinda rasgele bir say1 iiretilir. Eger iiretilen
say1 p olasiligindan biiylikse secilen diiglimler birbirine baglanir, aksi taktirde

aralarinda baglant1 kurulmaz.
e Her N(N — 1)/2 dugiim ¢ifti i¢in ikinci adim tekrar edilir.

Yukaridaki adimlar uygulandiktan sonra elde edilen ag rasgele graf veya rasgele ag
olarak isimlendirilir. Pal Erdés ve Alfréd Rényi ismindeki iki matematik¢i bu aglarin
ozelliklerini anlamamizda 6nemli bir rol oynamiglardir. Bu yiizden bir rasgele ag Erdos-

Rényi ag1 olarak isimlendirilir [44].
2.1.1.2. Olcek Bagimsiz Aglar

Olgek bagimsiz aglar yapi olarak rasgele aglardan ¢ok farklidir. Olgek bagimsiz aglarda
diigiimlerle diiglimlerin sahip oldugu derece sayilarinin dagilimi kuvvet yasasina
(Power Law) gore olmaktadir. Bunun anlami bir dlgek bagimsiz agdaki az sayidaki
diiglimiin ag tlizerindeki diigiimlerin biiylik cogunlugundan ¢ok daha yiliksek dereceye
sahip olmasidir. Olgek bagimsiz aglar Albert Barabasi ve arkadaslari tarafindan
literatiire kazandirilmigtir [46]. Gergek hayattaki bircok ag Olgek bagimsiz 6zellik
gostermektedir. Ornegin, diinya iizerindeki hava alanlarindan ¢ok kiigiik bir kisminm
ucuslarin  biliylik bir ¢ogunluguna ev sahipligi yapmasi ve diinya {zerindeki

havaalanlarinin biiylik cogunlugundan daha yiiksek baglantiya sahip olmasi gibi.

Olgek bagimsiz ag aslinda k sayida baglanti 6zelligine sahip P(k)~k™" giic yasasi
dagilimi gosteren birbirine bagh bir graf veya agdir. Burada y, gii¢ yasasinin derece

eksponentidir.

Olgeksiz bir ag, mevcut bir aga artan bir sekilde diigiimler ekleyerek ve mevcut
diiglimlere bu baglantilar1 tanitarak olusturulabilir. Bu durumda bir i diigiimiiniin
digerlerine baglanma olasilig1 (linking probability) mevcut k; baglantilarinin sayisiyla

orantili olacaktir.

k; (2.2)
2k

P(i dugiimine baglanma)~
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Olgek bagimsiz aglar web sayfalarinin topolojisini (diigiimler web sayfalarini, kenarlar
da hiperbaglantilar1 gosterir) de igeren bilim ve miihendisligin bir¢ok alaninda,
Hollywood aktdrlerinin ortak aginda (diigiimler aktorler, kenarlar ise ayni filmdeki
yildizlar1 gosterir), hakemli literatiir aginda (diigiimler yayinlari, kenarlar ise atiflari

gosterir) gibi bircok alanda meydana gelmektedir [46], [47].
2.1.1.3. Kiigiik Diinya Ag1

Kiicilik Diinya ag1, diigiimlerin hepsinin dogrudan birbirleri ile komsu olmadiklari, hatta
agin tamamina gore ¢ok az diiglim ile komsu olduklari; bununla birlikte, ag tizerindeki
biitiin diigiimlere az sayida atlama ile ulasabildikleri ag cesididir. Sosyal aglar, Internet
tizerindeki web sayfalarinin olusturdugu ag gibi bircok gercek ag, Kiigiikk Diinya ag1
ozelligi gostermektedir. Bir Kiiciik Diinya agindaki diigiimlerin birbirlerine olan en kisa
yollariin ortalamasi, rasgele aglara gore daha diisiiktiir. Bununla birlikte, Kiigiik Diinya
ag1 ozelligi gosteren aglarin Kiimeleme Katsayilari, rasgele aglara gore daha yiiksektir

[44].

2.2. ONLINE SOSYAL AGLARDA ETKi MAKSIMiZASYONU

Son yillarda hizla gelisen Online Sosyal Aglar sosyal yasamin dijital ortamda
modellenmis seklidir. Sosyal yasamda bazi kisiler daha etkindir ve digerlerini etkileme
yetenegine sahiptirler. Bu belki sahip olduklar1 karizmadan, belki sosyal statiilerinden
veya belki de hitabet yeteneginden olabilir. Online sosyal aglarda da bu tip etkili
kullanicilar mevcuttur. Bu kullanicilarin tespit edilmesi etkili kullanicilarin tespiti
problemi olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu etkinin maksimize edilmesi ise sosyal etki
maksimizasyonu olarak bilinmektedir. Bu etki her zaman olumlu yonde olmayabilir,
dolayisiyla etkinin de siniflandirilmast anlamli olmaktadir. Buradaki siniflar olumlu
etki(begenme), olumsuz etki (begenmeme) veya etkisiz olarak sayilabilir. Bu durumda
problem sosyal aglarda isaretli etkinin tespiti veya maksimizasyonu olarak

isimlendirilir.
2.2.1. Ag Olgiitleri

2012 yilinda Amerikal1 basketbol yildizi Kobe Bryant, Cin mikroblog sitesi Sina
Weibo’ya katilmis, birka¢ saat i¢inde 100.000’den fazla takipgisi sayfasina katilmis ve

ilk gonderisini yayinlamasini beklemislerdir. Basin, bu takip¢i sayisin1 Kobe Bryant’in
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Cin’de popiiler olmasi seklinde yorumlamistir. Bu 6rnekte Bryant’in Cin sosyal medya
kullanicilar1 arasindaki popiilerligini 6lgmek igin takipgi sayist ele alimmustir [48].

Sosyal etkinin 6l¢iilebilmesi icin ¢esitli degerlendirme Slgiitleri bulunmaktadir.

Graf gosterimi sosyal ortami analiz ederken siklikla kullanilmaktadir. Bu graf
arkadaglik veya sosyal ortam agindaki kullanici etkilesimlerini gosterir. Boyle bir grafta,

asagidaki sorularin cevaplari aranir:
o Agdaki merkezi figiirler (etkili bireyler) kimlerdir?
e Arkadaslar arasinda yaygin olan etkilesim desenleri nelerdir?
e Kimler benzer diisiince yapisini sahiptirler ve bu bireyler nasil bulunabilir?

Bu ve benzeri sorular1 cevaplayabilmek i¢in oncelikle merkeziligin niceligini, etkilesim
seviyelerini ve benzerligi belirlemek i¢in Olgilitler tanimlanmalidir. Bu dlgiitler

yardimiyla agdaki etkin bireylerin tespiti yapilabilir.
Olgiitler, diigiim 6lgiitleri ve kenar 6lgiitleri olarak ayrilmaktadir.
Diigiim olciitleri:

e Merkezilik

e Derece merkeziligi

e Ozvektor merkeziligi

e Katz merkeziligi

e Bonacich merkeziligi

e Aradalik merkeziligi (Betweenness Centrality)

e Yakinlik merkeziligi
Kenar Olgiitleri:

e Bag kuvveti (Tie Strength)

e Uclii Yakinlik (Triadic Closure)

o Zayif Bag (Weak Tie)

e Kenarin arada bulunma durumu (Edge Betweenness)
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2.2.1.1. Diigiim Olgiitleri

Bu kisimda diigiim Olciitlerinin tanimlart verilmistir. Merkezilik, bir diigiimiin agda ne

kadar 6nemli oldugunu tanimlar.
Derece Merkeziligi,

En basit ve en popiiler merkezilik dl¢iitiidiir. Bir diiglimiin derecesi, yonlii graflarda
girig derecesi veya ¢ikis derecesi veya bunlarin birlesimi seklinde olabilir. Yonsiliz veya
biitiin kenarlar1 ¢ift yonli olan graflar i¢in ise sadece derece olarak isimlendirilir ve
diigiime bagh kenar sayisim gosterir. deg(i), i diigiimiiniin derecesi olsun. cPES ifadesi,

1 diiglimiiniin derece merkeziligi olarak isimlendirilir ve diiglimiin derecesini verir.

"¢ = deg(i) (2.3)

Derece merkeziligi diigiimden ¢ikan ve uzunlugu 1 olan yol sayisidir. Bir diigiimden en

fazla k adet yol ¢ikiyorsa buna k-yol merkeziligi denir [49].

Yonlii sosyal ag graflarinda giris dereceleri kullanildiginda, derece merkeziligi
diiglimiin ne kadar popiiler oldugunu o6lcer ve oOl¢iit degeri diiglimiin séhretini veya
prestijini gosterir. Cikis derecesi kullanildiginda, derece merkeziligi diiglimiin topluluga
katilma degerini Slger. Giris ve ¢ikis derecelerini birlestirdigimizde ise temelde kenarin
yOniinii gz ard1 ediyoruz demektir. Boylelikle kenar yonleri ortadan kalktiginda yonsiiz

graflar i¢in derece merkeziligini 6l¢iilmiis olunur [48].

cPEC = degt"™ (giris derecesi) 24)
cPEG = degf*s ki d ' 29
] = deg (cikis derecesi)

cPEC = degf™ + deg{"™  (birlestirilmis derece) (2.6)

Derece merkeziligi Olgiitii aglar arasinda (Facebook ve Twitter gibi) merkezilik
degerlerinin karsilagtirilmasina izin vermez. Bu problemin iistesinden gelmek igin,

derece merkezilik degerleri normalize edilebilir.

Derece merkeziligini normalize etmek igin basit normalizasyon metotlari, maksimum

olas1 derece ile normalize etmeyi igerir,

. _ deg; (2.7)
CREm() = —5

Denklem 2.7°de, n diigiim sayisin1 gostermektedir. Ayn1 zamanda maksimum dereceye
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gore de normalize edilebilir,

deg; (2.8)

max sy
Cdeg () = max;deg;

deg

Son olarak, derece toplamina gore de normalize edilebilir [48]:

toplam .y _ degj _ deg; _ deg; (2.9)
Cheg (D T3 d 2Bl 2m

Ozvektor Merkeziligi (Eigenvector Merkeziligi),

Derece merkeziliginde, daha ¢ok baglantis1 olan diigiimler daha 6nemli kabul edilir.
Ger¢ek yasam senaryolarinda ¢ok arkadasa sahip olmak kisinin 6nemli olmasini
garantilemez. Daha 6nemli arkadaslara sahip olmak daha giiglii bir kisi oldugunun

gostergesi olabilir.

Ozvektor merkeziligi, komsularm (yonlii graflardaki gelen komsularm) onemini de ise
katarak derece merkeziligini genellestirmeyi dener. Hem yonli hem de yonsiiz graflar
icin tamimlanmigtir. Komsularin izini tutmak igin grafin A komsuluk matrisi
kullanilabilir. v; diigiimiiniin 6zvektér merkeziligi C.(v;) olsun. v;’nin merkeziliginin,

onun komsuluklarinin merkeziliklerinin bir fonksiyonu olmasi istenir.

18 (2.10)
Co@) =5 ) A3iCe(w)
j=1

Burada A, sabit bir katsayidir. Biitiin diigiimler i¢in merkezilik vektorleri Denklem
(2.11)’deki gibi olsun.

Ce = (Ce(v1), Ce(2), .., Ce(v))" (2.11)

Bu durumda Denklem (2.10) asagidaki sekilde yazilabilir [48]:

AC, = ATC, (2.12)
Katz Merkeziligi,

1953 yilinda Leo Katz tarafindan tamitilmistir. Katz merkeziligi, sosyal agdaki bir
bireyin etkisinin bagil derecesini 6l¢gmek igin kullanilir [50]. Bir birey ¢ifti arasindaki en
kisa yolu hesaba katan tipik merkezilik Slgiitlerinden farkli olarak Katz merkeziligi, bir

birey ¢ifti arasindaki toplam adim sayisin1 hesaba katarak etkiyi 6lger [49] .
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Ozvektér merkeziligindeki en biiyiik problem yénlii graflarda calisildiginda ortaya
cikar. Merkezilik giden kenarlar oldugunda devam eder ve diigiimiin yonlii ¢evrimsiz
graflar i¢inde olmasi1 gibi 6zel durumlarda, diigime bagl bir¢ok kenar olmasina ragmen
merkezilik sifir olur. Bu durumda, merkezilik degerine bir bias terimi eklenerek sorun
¢oOziilebilir. Bias terimi I', agin topolojisinden bagimsiz olarak biitiin diiglimlere bir

merkezilik degeri verilmesini saglar. Bu degere Katz merkeziligi ismi verilmistir [48].

Katz merkeziligi bir diiglimden baslayan adim sayisin1 (walk sayisini) hesaplar, uzun

adimlara ceza verir. K472 i diigiimiiniin Katz merkeziligi olmak iizere,

CiAT? = ¢f Z(FA)j 1 (2.13)
j=1

e;, 1. eleman1 1, diger biitiin elemanlar1 0 olan siitun vektorii; I, O ile 1 arasinda pozitif

ceza sabiti; 1, biitiin degerleri 1 olan vektor.
Bonacich Merkeziligi,

Phillip Bonacich tarafindan derece merkeziligi modifiye edilerek onerilmistir [51].

Bonacich merkeziligi aslinda Katz’in bir versiyonudur. I' ceza sabiti burada da
gecerlidir, fakat Katz’dan farkli olarak negatif degerler alabilir . CEON ifadesi Bonacich

merkeziligini temsil etmek iizere,

v\
CBON _ T FZ(FA)J i (2.14)
=1

Buradaki negatif I' degeri tek sayidaki dolasilart ¢ift sayidaki dolasilardan ¢ikarmayi

saglar. Bu durum exchange aglarda anlamlhidir [49].
Aradalik Merkeziligi (Betweenness Centrality),

Kenarlarda oldugu gibi diigiimlerde de yiiksek aradalik degerine sahip diigiim ag yapisi
icinde kritik pozisyondadir. Bu nedenle, agda kritik bir rolii vardir. Siki Oriilmiis
gruplardaki diiglimlerin tasidigr biliylik miktardaki akis sayesinde diigiim aradaligi
tetiklenir. Bu tip diigiimler yiiksek aradalik degerine sahip kabul edilir.

Aradalik kavrami sosyal aglarda yapisal bosluklar yayan diigtimlerle ilgilidir.
Freeman’in aradalik merkeziligi en bilinenidir [52]. Bir diigiimiin, diger diiglimlerin en

kisa yollar1 iizerinde olmas1 durumunu 6lger.
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bix (2.15)

CBET —
1 b
kK

bjk, j digiimiinden k diigiimiine olan en kisa yollarin saysi, by, ise j diigiimiinden k

diiglimiine 1 diigiimii iizerinden gecerek giden en kisa yollarin sayisidir.

Aradalik degerini hesaplayan en sade algoritma biitiin en kisa yol ¢iftlerini hesaba katar.

Bu da O(n®) zaman ve O(n?) depolama alam gerektirir [49].
Yakinlik Merkeziligi i¢in ,

En popiiler yakinlik merkeziligi Freeman’in yakinlik merkeziligidir [53]. Bir diigiimiin
biitlin diger diiglimlere olan en kisa uzakliginin ortalamasini hesaplayarak yakinlik

merkeziligini belirler.

Yakinlik merkeziliginde, diigiimler ne kadar merkezilerse diger diigiimlere o kadar
cabuk ulasabilirler. Bu diiglimler digerlerinden daha kiigiik ortalama en kisa yol

uzunluguna sahip olmalidirlar.

Co(vy) = li (2.16)

= 1 e o
Burada 1, = EZvjivi ljj degeri vi’nin diger diigiimlere olan ortalama en kisa yol

uzunlugudur. Ortalama en kisa yol uzunlugu ne kadar diisiik olursa diiglimiin

merkeziligi de o kadar yiiksek olur [48]. Sekil 2.3, drnek bir grafi gostermektedir.

Sekil 2.3. Yakinlik merkeziligi 6rnegi
Bu graftaki diiglimler i¢in yakinlik merkeziligi degerleri asagidaki gibi hesaplanir:
Ccvi)=1/(01+2+2+3+4+5)/6)=0,35 (2.17)

Co(vy)) =1/((1+1+1+4+2+3+4)/6)=0,5 (2.18)
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Cc(vy) =Ce(vy) =1/((2+1+2+1+2+3)/6) =0,55 (2.19)

C.(ve)=1/(B3+2+1+1+1+2)/6)=0,6 (2.20)
Cc(ve) =1/((4+3+2+2+1+1)/6)=0,46 (2.21)
Cv))=1/((5+4+3+3+2+1)/6)=0,33 (2.22)

Hesaplanan degerlere gore vg diigiimii en yiiksek yakinlik merkeziligine sahiptir.
2.2.1.2. Kenar Olgiitleri
Bag kuvveti (Tie Strength),

Iki diigiim arasindaki bag kuvveti ne kadar ¢cok ortak komsulari olduguna baghdir. A ve
B diigliimii ne kadar ¢ok ortak komsuya sahiplerse aralarindaki bag kuvveti de o kadar
giiclii olur. A ve B diigiimiinlin komsuluklarinin ortiismesi biiyiikse A ve B diigiimleri
birbirlerine giiclii baghidirlar denir. Aksi durumda da zayif bir baga sahiptirler denir. A

ve B diigiimii arasindaki bag kuvvetini S(A, B) ile gosterirsek,

Ins N ng| (2.23)

S(A,B) =
(4.B) Iny U ng|

olur. Burada n, Ve ng sirastyla A ve B diigiimlerinin komsularmi gostermektedir. Iki
diiglim birbirlerine gii¢lii bir bag kuvvetiyle baglilarsa birbirlerine giivenmeleri daha
kolaydir, cilinkii diirist olmayan bir davramisi ortak arkadaglari vasitasiyla fark
edebilirler. Bag kuvvetinin sifir olmasi iki diiglimiin hi¢bir ortak komsusunun olmamasi
anlamina gelir. Bu nedenle bu tip iki diiglimiin birbirine giivenmesi risklidir, ¢iinkii

birbirlerinin davraniglarini1 dogrulayacak ortak arkadaslar1 yoktur [49].
Uclii Yakinlik (Triadic Closure),

Bag kuvvetinin bir sonucu olarak ortaya ¢ikan bir hipotezdir. A, B ve C gibi {i¢ adet
diiglim arasindaki baglarin dogasiyla ilgilidir. Eger A ve B arasinda ve A ile C arasinda
giiclii bir bag varsa o zaman B ile C arasinda da giiclii bir bag vardir denir. Benzer
sekilde eger A-B ve A-C aralarinda zayif bag kuvvetine sahiplerse B ve C de zayif baga
sahiptirler. Uglii yakinlik dlgiitii agdaki katsayilar kiimelenerek 6lgiiliir. A diigiimiiniin
kiimeleme katsayisi, A diiglimiiniin rasgele segilen iki arkadaginin birbiriyle arkadas
olma olasilig1 olarak tanimlanir. Yani, A’nin birbirine bagh arkadas ¢iftlerinin kesiridir.

Aslinda bu da agdaki tiggenleri sayma problemi ile ilgilidir. n, agdaki liggenlerin sayis1

ve |E| de kenar sayisi olsun. Kiimeleme katsayis1 agagidaki gibi hesaplanir:
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6, (2.24)

C=—2=
|E]

n, tcgenlerin sayisin1 hesaplama islemi temelinde pahali bir islemdir. n, arasindaki
baglant1 ve agin 6zdegerleri Tsourakakis tarafindan bulunmustur. Bu calismaya gore

n,, 6zdegerlerin {iglincii adimia esit olmaktadir (Y, A3, A; degeri i. 5zdeger olmak iizere)

[49].
Zayif Bag (Weak Tie),

A ve B diigiimlerinin komsuluklarinin kesisimi kiigiik oldugunda A-B arasindaki
baglant1 zayif bag olarak kabul edilir. Hicbir ortak komsu yoksa A-B baglantisi yerel
koprii olarak isimlendirilir. A-B baglantis1 yerel koprii ise, istisnai durumda, A-B
diigiimiinti agdan kaldirmak A ve B’nin bagl oldugu bilesenlerin ag ile baglantilarinin
kopmas1 seklinde sonuclanabilir. Boylesi bir durumda, A-B baglantis1 global k&prii
olarak kabul edilir. Agda, global kopriiler yerel kopriilere gore daha az rastlanir fakat
ikisinin de aga etkisi neredeyse aynidir [49].

Kenarin arada bulunma durumu (Edge Betweenness),

Onemli &lgiitlerden bir tanesi de kenarin {izerinden gegen toplam akis miktarmni dlgen
kenarin arada bulunma durumudur. A ve B arasindaki bilgi akisinin, A ve B arasindaki
en kisa yollar araciligiyla gerceklestigi kabul edilir. Kenarin arada bulunma durumuna
graf boliimlendirme Ornek verilebilir. Graf boliimlendirme, agi birbirinden kopmus
bilesenlere ¢evirmek i¢in kademeli olarak yiiksek arada bulunma durumu skoruna sahip
kenarlarin kaldirilmasi islemidir. Bu birbirinden kopan bilesenler agdaki diigiim

kiimelerini olusturur [49].

2.2.2. Yayihm Modelleri

Insanlar cesitli kanallar aracilifiyla birbirleriyle bilgi alis verisinde bulunurlar.
Dogrudan arkadaslariyla bilgi paylasabildikleri gibi yerel medya (TV, gazete vs.) gibi
araclarla da bilgi paylasiminda bulunabilirler. Bu bilgi akisina farkli arastirma alanlari
farkli bakis acilariyla bakmaktadir. Sosyal aglar agisindan bilgi yayilimi, bir miktar
bilginin yayilmasi ve bireylere ulagmasi anlamina gelir. Bilgi yayiliminin ii¢ temel

parcas1 vardir:
1. Gonderici(ler): Bilgi yayilimi islemini baglatan bir veya birkag¢ kullanici.
2. Alici(lar): Yayilan bilgiyi alan bir veya birkag¢ kullanici. Genellikle, alic1 sayisi
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gonderici sayisindan fazladir ve gondericileri kapsayabilir.

3. Ortam: Yayilmin gerceklestigi ortamdir. Ornegin, bir dedikodu yayilimindaki

ortam bireyler arasindaki kisisel iletisim olabilir [48].

Online sosyal aglar bireylerin diger bireylerle etkilesim halinde bulunduklar1 aglardir.
Bu aglar bazen gozlemlenemez veya kullanilamaz olsalar da bilgi yayilimi islemi
gerceklesir. Bireyler bilginin akmasina karar vererek bilginin yayilimini
kolaylastirirlar. Ornegin, bir sdylenti yayilirken, bireyler bu sdylentiyi komsularma
yayma ya da yaymama Kararini verirler. Bu karari bagimsiz olarak veya bagiml
(bagkalarindan aldiklar1 bilgiye bagli) bir sekilde verebilirler. Bagimli kararlar
verdiklerinde, bireylerin birbirleri {izerindeki bagimlilik seviyelerini dlgmek 6nemlidir.
Bu bagimlilik bireyin kararlarinin kendi komsularina(arkadaslarina) bagli oldugu
durumda yerel bagimlilik, karar vermeden 6nce agdaki biitiin bireyler gdzlemleniyorsa

global bagimliliktir.

Literatiirde bilgi yayillimin1t modellemek i¢in kullanilan cesitli teknikler mevcuttur.

Asagida, bu modeller sirasi ile incelenmistir.
2.2.2.1. Independent Cascade (IC) Modeli

Etkilesimli pargacik sistemleri modelini ve market arastirmalarin1 temel alan IC modeli
ilk olarak Kempe ve arkadaslari tarafindan tanitilmistir [54]. Ayn1 zamanda epidemik
modellerle de iliskilidir. Modelin anahtar 6zelligi sosyal aglardaki her kenar iizerindeki

yayilim olayiin karsilikli olarak bagimsiz olmasidir.
Bu modelin varsayimlari asagidaki sekilde 6zetlenebilir:

e Ag yonlli bir graf ile gosterilir. Diigiimler aktorleri ve kenarlar da bunlar
arasindaki iletisim kanallarmi gosterir. Her diiglim yalnizca baglhh oldugu

diigiimleri etkileyebilir.

e Kararlar binary’dir. Yani nodlar ya aktif ya da pasif olabilirler. Diigiimiin aktif

olmas1 demek davranisi, yeniligi veya karar1 benimsedigi anlamina gelir.
e Diigiim bir kere aktif olduktan sonra komsu diigiimlerini aktive edebilir.

e Aktivasyon islemi prograsif bir islemdir, yani diiglimler pasiften aktif duruma

gecebilirler fakat tersi s6z konusu degildir.

Aktif digiimler gonderenler, aktive edilen diigimler de alicilar olarak kabul edilirse, IC
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modelde gondericiler alicilar1 aktive etmektedirler. Bu nedenle, IC model gonderici-
merkezli model olarak kabul edilir. Bu modelde t aninda aktif olan diiglimiin bir sonraki
t+ 1 aninda kendi komsularini aktive edebilmek igin bir sansi vardir. t aninda v
diigiimii aktif olsun. Herhangi bir w komsusu i¢in, t + 1 aninda w diiglimiiniin aktif
olabilme olasilig1 py,y dir. t aninda aktif olan v diigiimiiniin w komsu diiglimiinii aktif
edebilmek i¢in bir sans1 vardir ve bu aktivasyon yalnizca t + 1 aninda yapilabilir. Bir
dizi aktif diigiim ile isleme baslanir ve yeni bir aktivasyon olmayana kadar devam edilir.

Sekil 2.4’te IC modeli s6zde kod olarak verilmistir.

Gereksinim: G(V,E) yayithm grafi, A, baslangigta aktif olan diigiimlerin dizisi, p,,, aktivasyon
olasiliklari

l:return Aktive olan diigiimlerin final dizisi A,

2:i=0;

3:while 4; # {} do

4i=i+1;

5:4; = {}

6: forallv e A;_; do

7:  forall v’nin w komsulan, w €U]_, 4; do

8: rand=[0,1] araliginda rasgele bir say1 iiret;
9: if rand < p,,, then

10: w’yi aktive et

11: A; = A u{w);

12: end if;

13:  end for;

14: end for;

15:end while;

16:4,, =U]‘-=0 Aj;

17:Return A;

Sekil 2.4. Independent Cascade Modeli’nin s6zde kodu [48].

Ornek olarak Sekil 2.5 ele alinsin. A yonsiizdiir, bu nedenle py, , = py,y olur. Yonsiiz
oldugu icin bir kenarla birbirine bagli herhangi iki diiglimiin birbirlerini aktive etme
sanslar1 esittir. Agdaki 1. Adimi ele alalim. Kenarlar iizerindeki degerler py ,,’lar
gostermektedir. IC modeli prosediirii aktif bir dizi diigim ile baslar. Ornekte
baslangigtaki aktif diigim v,’dir. Aktive edilen her diiglim komsularini aktive etmek
icin yalnizca bir sansa sahiptir. Aktif hale gelen diigiim her komsusu i¢in rasgele bir
say1 Uretir. Eger bu tretilen rasgele sayr komsusunun py,,’sundan kiigiikse komsu
aktive edilir. Sekilde soldaki rasgele iiretilen sayr ve sagdaki ise pyy’yu temsil
etmektedir. Bu prosediir izlenerek bes adim gectikten sonra alt1 adet diiglim etkilenmis

ve IC modeli prosediirii sonlanmustir.

Kenarlar iizerindeki sayilar  py,, agirhklarini gostermektedir. Esitsizlik olmasi

25



durumunda aktivasyon sart1 kontrol edilir. Soldaki say1 rasgele iiretilen sayiyi, sagdaki

ise pyw agirhigini gdstermektedir.

IC modeli bilgi yayilimi islemini karakterize etmektedir. Gonderici merkezlidir ve
diigiim bir kere aktif olduktan sonra biitiin komsu diigiimlerini aktif etme amacindadir.
IC modelinde diigiim aktivasyonu olasiliksal bir islemdir. Bu nedenle farkli
denemelerde farkli sonuglar elde edilebilir. IC modeli ile ilgilenirken sorulabilecek
onemli sorulardan biri verilen bir agda sonucta maksimum sayida etkilenmis diigiim

elde edebilmek i¢in baslangigta hangi diigiim setini segmemiz gerektigidir.

3. Adim 4. Adim

5. Adim

Sekil 2.5. ICM (Independent Cascade Model) simiilasyonu [48].

2.2.2.2. Linear Threshold (LT) Model

Etkiyi modellemede amag bireylerin birbirlerini nasil etkilediklerini agiklayan modeller
tasarlamaktir. Sosyal medyanin dogasi geregi, etkinin birbirine bagli kullanicilar
arasinda oldugunu varsaymak dogru olur. Bazi1 zamanlar ag disardan gozlemlenebilir
(agik aglar) ve bazen de gozlemlenemez (kapali aglar, implicit). Ornegin, sosyal medya
tizerindeki bir online servise katilim i¢in o aga bagl bir kisinin referans1 gerekiyorsa bu
tip aglar gézlemlenebilir aglardir. Hangi kullanicinin kim tarafindan aga katildig1 yani
etkilendigi bilinmektedir. Tam tersi olan gézlemlenemez aglarda insanlar {iriinleri satin
almak i¢in etkilenebilirler ve cogu durumda da satici alicinin kimden etkilendigini
bilmez, fakat zaman iginde {iriin satisindaki artig1 degerlendirir. G6zlemlenebilir aglarda

(agik aglar, explicit) etkiyi modellemek igin LT modeli gibi esik modellerine
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bagvurulur. Kapali aglarda farkli zamanlarda etkilenen bireylerin sayisini giris olarak
alan (haftadaki misteri sayisi gibi) LIM (Linear Influence Model) gibi metotlar
calistirilabilir.

Esik modelleri agik aglarda etkinin modellenmesi i¢in basit fakat etkilidir. Bu
modellerde, diiglimler komsularmin(veya yonlii grafta gelen komsularinin) sayisina
veya fraksiyonuna (esik) gore karar verirler. Esik modelleri Granovetter ve Schelling’in
calismalarinda 1970’lerin baslarinda kullanilmistir [55], [56]. Schlling, esik modelini
kullanarak, ayni1 renge ve ayni tercihlere sahip olan kiigiik gruplarin varliginin, global
agda bir irk ayirimi oldugunu gostermistir [48]. LT modeli esik modellerine bir 6rnektir.
Bu modelde, v diigiimii herhangi bir w komsusundan by,, aguhg: ile etkilenir
(X v/nin komsusu w bv,w < 1). Her v diigiimii [0,1] aralifinda rasgele bir deger olacak
sekilde bir 0, esik degeri secer. Esik degeri v diiglimiiniin aktif olabilmesi i¢in, aktif
durumda olmasit gereken komsularinin agirligimi gosterir. Rasgele secilmis esik
degerleri ve A, aktif diigiimlerinin baglangi¢ seti (biitiin diger diigiimler pasif) esliginde
yayilim ayrik adimlarla deterministik olarak devam eder. t aninda; t — 1 aninda aktif
olan biitiin diiglimler aktif olarak kalirlar ve herhangi bir v diigiimiiniin aktive
edilebilmesi i¢in, v diiglimiiniin biitiin aktif komsulariin agirliklar1 toplaminin 0, esik
degerine esit veya biiyiik olmasi gerekir [3].

byw = 6y (2.25)

v/ nin aktif komsusu w

LT modelinin s6zde kodu Sekil 2.6’da verilmistir.

Gereksinim: G (V, E) grafi, A, baglangicta aktif olan diigiimlerin dizisi

1:return Aktive olan diiglimlerin final dizisi Ay

2:i=0;

3:[0,1] araligindaki rasgele 6, esik degerlerini diizgiin bir sekilde (uniformly) ata
4:while i = 0 veya (4;_, # 4;,i = 1) do

Sl A = A

6: aktifOlmayanlar =V — A;;

7. forall v € aktifOlmayanlar do

8: if Zv’yebagllj’ler,jeAi Wiy = 6, then

9: v’yi aktive et;

100 Ajyq = A V{v}
11: endif

12: end for

13: i=i+];

14:end while

15: A, = A;;

16:Return Ay,;

Sekil 2.6. Linear Threshold Model'in sdzde kodu [48].
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Sekil 2.7°de kenarlar iizerindeki degerler agirliklari, diiglimler {izerindeki degerler ise
esik degerlerini gostermektedir. v; diiglimii baslangigta aktif diiglim olarak secilmistir.
Diigiimii etkileyen aktif komsularin agirliklar1 toplami etkilenecek diigiimiin esik
degerinden biiyiik veya esit ise diigiim etkilenmis ve aktive olmus aksi takdirde pasif
olarak durumunu korumustur. Sekilde t = 0 aninda v; diigiimii aktive edilmistir. t + 1
aninda hem v, hem de v;, v; diigiimiinden etki alir. v, diigiimi 0,5 < 0,8 oldugundan
aktive olmazken, v; diigimii 0,8 > 0,7 oldugundan aktive olur. Algoritma benzer

sekilde devam eder ve sonunda bes adet diigiim aktive olur.

(0.8) (0.8) (0.8) (0.8)

1. Adim 2.Adim

(0.7) 5. Adim (0.3)

Sekil 2.7. LTM simiilasyonu [21].

Diigiimlerin iizerindeki etiketler 6; esik degerlerini; Kenarlar iizerindeki degerler ise
w(i,j) agirliklarini gostermektedir [48].

2.2.2.3. Polarity Related Independent Cascade (IC-P) Yayilim Modeli

Li ve arkadaslari, IC modeli isaretli sosyal aglarda kullanilmak tlizere genisletmisler ve

Polarity-related Independent Cascade (IC-P) yayilim modelini gelistirmislerdir [37].

Isaretsiz sosyal aglarda kullanilan IC modelinde bir diigiim aktif veya pasif olmak {izere

iki durumdan birinde olmak zorundadir. Herhangi bir u diiglimiiniin aktif olmasi, bu
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diigiimiin agda yayilan bir bilgiyi benimsemesi anlamina gelir. Pasif olmasi ise bilgiyi
benimsememesi anlamindadir. Yayilim islemi baslangic aktif diigiim seti S ile baglar ve
ayrik adimlarla devam eder. t adiminda, t — 1 adiminda aktif olan herhangi bir diiglim,
pasif komsular1 v’yi etkileyebilmek igin bir sansa sahiptir. Her diigiim digerlerini
etkileyebilmek i¢in yalmizca bir sansa sahiptir ve A, olasilikla u diigiimii v diigiimiinii
etkiler. u basarili olursa t + 1 adiminda v aktif olacaktir. u basarili olsa da olmasa da,
v’yi etkileyebilmek icin yeni girisimlerde bulunamaz. Yeni bir aktivasyon miimkiin
olmayincaya kadar islem devam eder. Eger v diiglimii bir zaman adiminda birden fazla
diigiimii aktive ederse, bunlarin aktivasyon girisimleri keyfi bir siralamada yapilir. IC-P
yayllim modeli “dliismanimin dostu benim diismanimdir” ve “diismanimin diismani
benim dostumdur” sosyal prensibine dayanir. Isaretli sosyal aglardaki kullanicilar
arasindaki iliskinin polaritesini birlestirir. IC modelinin isaretli sosyal aglarda
kullanilmak iizere genisletilmis seklidir. IC-P modelinde diigiimlerin aktif durumlari
pozitif ve negatif durum olmak iizere ikiye ayrilmigtir. Bu nedenle, IC-P modelindeki
her diiglim pozitif, negatif veya pasif olmak iizere ii¢c duruma sahiptir. Bir u diigiimii
icin pozitif durum, ilgili kullanicinin agda yayilan bilgiyi kullanmasi ve sonra
desteklemesi veya giivenmesi anlamina gelir. u diiglimiiniin negatif durumunun anlama,
ilgili kullanicinin yayilan bilgiyi kullanmasi fakat ona karsi ¢ikmasi veya glivenmemesi
anlamina gelir. u’nun pasif durumda olmasi yayilan bilgiyi kullanmamasi, onunla
ilgilenmemesi anlamimna gelir. U digimiiniin durumu S(u) ile gosterilsin. 1,—1,0

degerleri ise sirasiyla pozitif, negatif ve pasif durumu gostermek i¢in kullanilir [37].

IC-P modelinde yayilim islemi bir dizi aktif diigiim seti S ile baslar. S hem pozitif hem
de negatif diigiimleri icerir. S icinde olmayan diger biitiin diiglimler sosyal ag grafinda
pasif durumdadirlar. Islem ayrik adimlarda gergeklesir. t — 1 zaman adiminda aktive
edilen bir u diigiimii, t zaman adiminda pozitif veya negatif durumda olacaktir. Daha
sonra bu u diigiimii mevcut pasif v komsularini t zaman adiminda aktive etmek igin
sadece bir sansa sahiptir. t aninda pozitif veya negatif olan v diiglimiiniin komsu seti
NEie(v) olsun. t aminda, u € N, olmak iizere her diigiim keyfi bir siralamada v
diigiimiini A, , olasiligiyla aktive eder. v diigiimii N&iif icindeki bir diigiim tarafindan
bir kere aktive edildikten sonra, Ni,.(v) igindeki diger diigiimler artik bu diigiimii
aktive edemezler. IC modelinden farkli olarak v diigiimii bir zaman aninda yalnizca bir

kere aktive edilebilir.
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Yeni aktive edilen v diigiimiiniin S(v) durumu, v digiimiinii aktive eden u diigiimiiniin
durumuyla ve u ile v diigiimii arasindaki iliskinin polaritesiyle iliskilidir ve S(v) =

S(u) X P,y seklinde ifade edilir. Bu nedenle,

e Eger u digimii pozitifse ve u ile v arasindaki iliski de pozitifse, v diigiimi

pozitif olacaktir.

e Eger u digiimi negatifse ve u ile v arasindaki iligski de pozitifse, v diigimii

negatif olacaktir.

e Eger u digiimi pozitifse ve u ile v arasindaki iliski de negatifse, v digiimii

negatif olacaktir.

e Eger u diigimii negatifse ve u ile v arasindaki iliski de negatifse, v digimii

pozitif olacaktir [37].

Bir diiglim pozitif veya negatif olduktan sonra durumunu bir daha degistirmez. Yeni

aktive edilen diigiim kalmayincaya kadar islem devam eder.
2.2.2.4. Etki Yayilim Olasiligi Modelleri
Tekdiize Ayarlama (Uniform Setting, US),

Ag hakkinda ¢ok fazla bilgi sahibi olunmadig1 durumlarda tekdiize ayarlama kullanilir.

Her kenar igin etkileme olasiligi P(u, v) = 0.01 olarak tanimlanir.
Agirliklandirilmig Kademeli Ayarlama (Weighted Cascade Setting, WCS),

deg(v), v diigiimiine bagh diigiimlerin sayis1 olmak iizere u diiglimiiniin v digimiini
etkileme olasiligi P(u,v) = 1/deg(v) olarak hesaplanir. Tekdiize ayarlamada yiiksek
dereceye sahip diigimler ¢ok etkili olmaktadir. Agirliklandirilmis kademeli ayarlama

ise derece ile yayilim olasiligin1 dengeler [2].
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3. ETKi MAKSIMiZASYONU VE SURU ZEKASI

Bu bashk altinda etki maksimizasyonu problemi tanimlanacaktir. Etki
maksimizasyonunda kullanilan siirii zekasi optimizasyon yontemlerinin detaylart

verilecektir.

3.1. ETKI MAKSIMiZASYONU PROBLEMIi

Etki Maksimizasyonu problemi, bir etkinin bir agda bulunan elemanlar arasinda
yayiliminin eniyilenmesi olarak tanimlanabilir. Sosyal aglar agisindan diisiiniilecek
olunursa problem su sekilde tarif edilebilir: Istenen bir etkinin bir sosyal ag {izerindeki
en fazla sayidaki bireye ulastirilmasi i¢in en etkili k adet bireyin se¢ilmesi [3]. Eger,
secilmis olan k adet birey aktif edilirse, istenen etki bu k adet bireyden baglayarak ag
tizerinde yayilacaktir. Benzer sekilde, yayilmasi istenmeyen bir etki i¢in eger bu k adet
bireye “bagisiklik kazandirilirsa™ (istenmeyen etkiyi yaymalar1 engellenirse), genis ¢aph

yanlis etki yayiliminin 6niine gegilebilir [57].

Etki Maksimizasyonu probleminin ele alinabilmesi i¢in ilk olarak bireylerin birbirlerini
etkileme olasiliklarinin belirlenmesi ve etki yayiliminin modellenmesi gerekmektedir.
Bir sosyal ag, yonli ve agirlikli bir graf olarak modellenir. Graftaki diigiimler bireyleri,
kenarlar bireyler arasindaki etkilesimi ve etkilesimin yoniinii, agirliklar ise bireylerin

komsularindan etkilenme olasiliklarini gosterir.

Bir bireyin, komsu bireyden etkilenme olasiligini belirlemek icin kabul gérmiis temel
iki yaklasim Weighted Cascade Setting (WCS) ve Uniform Setting (US) [54]. WCS’de
bir diigiimiin komsusundan etkilenme olasiligi, o digiimiin giris derecesi ile ters
orantilidir. Bir diiglimiin giris derecesi, bu diiglime gelen yonlii kenarlarin sayisidir.
Soyle ki; u ve v diigiimleri komsu diigiimler olsun. u diigiimiinden v diigiimiine yonlii
bir kenar olmast sart1 ile; v diigiimiiniin giris derecesi deg;,(v) olarak ifade edilirse, u
diiglimiiniin v diigiimiinii etkileme olasiligi 1/deg;,(v) olarak belirlenir. US’te ise bir

diigiimiin diger diigiimii etkileme olasilig1 0.01 gibi sabit bir deger olarak belirlenir.
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Etki yayiliminin modellenmesi icin literatiirde kabul gormiis temel iki model
Independent Cascade (IC) model ve Linear Threshold (LT) modeldir [54]. IC modeli su
sekilde c¢aligmaktadir: u diigimiiniin v diglimiinii etkileyip etkilemedigini belirlemek
icin rasgele bir sayr {iretilir. Eger bu sayi, u diigiiminiin v diigiimiini etkileme
olasiligindan kiiciikse, v diigiimii etkilenir ve aktif hale gelir. Aktif hale gelen v
diigiimii, kendi komsularin1 etkileyebilir. LT modeli ise su sekilde ¢aligmaktadir: bir v
diiglimiiniin etkilenebilmesi i¢in belirli bir esik deger vardir. Eger v diiglimiiniin aktif
olan (etkilenmis olan) komsularinin v diigiimiinii etkileme olasiliklarinin toplami bu
esik degerden yliksekse v diigiimii etkilenir ve aktif hale gelir. Aktif hale gelen v

diigiimii, kendi komsularinin etkilenmesine katkida bulunur.

Bireylerin birbirlerini etkileme olasiliklarinin  belirlenmesi ve etki yayiliminin
modellenmesinden sonra, en etkili k adet bireyin se¢imi yapilabilir. k=1 durumu i¢in
distiniirsek, en etkin birey aday1 olarak bir diigiimiin segilmesi/aktif kabul edilmesi ve
etkisinin modellenerek kag bireyi etkilediginin tespit edilmesi islemleri yapilir. Etkinin
yayilimi olasiliksal oldugundan, aday olarak segilen bireyin etkisinin modellenmesi
defalarca (en az birkag bin kez) yapilir ve biitin modellemelerde etkilenen birey
sayisinin ortalamasi alinarak, secilen adaym etkisi hesaplanir [38]. Problem, k>1
durumlar1 i¢in kombinatoryal eniyileme problemidir ve kaba kuvvet yaklasimi ile

¢Oziimii ¢ok uzun siireler almaktadir.

Bu c¢alisgmada yayilim modeli olarak literatiirde siklikla kullanilan IC model
kullanilmistir. IC modelde, 0 ve 1 arasinda degisen bir etkileme olasiligi vardir,
P(e) =[0,1] . Bu olasilik bir e kenartyla iliskilendirilir , e = (u, v). Burada, u ve v
keyfi iki komsu diiglimdiir. Sosyal bir ag yonli bir graf ile gosterilir, G = (V, E).
Burada V = {i; :--i,} bireyler kiimesi, E = {e, - e,,} ise bireyler arasindaki iliskiler
yani kenarlar kiimesidir. n toplam birey yani digiim sayis1 iken, m graftaki toplam

iliski yani kenar sayisidir. Ornek bir sosyal graf Sekil 3.1°de verilmistir.

EM probleminde amag en fazla sayida bireyi etkileyecek k adet ¢ekirdek bireyi tespit
etmektir. S = {s; -+ s} kiimesi ¢ekirdek diigiimleri igeren kiime ve A = {a; - a,,}
kiimesi de k adet ¢ekirdek diiglimden etkilenen bireylerin kiimesi olsun. Dolayisiyla
burada S © A olur. Sonug olarak, problem basit¢e su sekilde ifade edilebilir: Denklem
(3.1)’deki amag¢ fonksiyonunu maksimize edebilmek i¢in hangi k bireyler ¢ekirdek
diigiim olarak se¢ilmelidir? Bu problem kombinatoryal bir optimizasyon problemidir ve

biiyiikk n and m degerleri i¢in makul bir siire i¢erisinde kaba kuvvet yoluyla ¢oziilemez.
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Bu nedenle siirii zekasi algoritmalarini kullanmak problemin ¢oziimiine katki

saglayacaktir.

f1(8) = 1A\ S| (3.1)

Problem minimizasyon problemi olarak agiklanacak olunursa amag¢ fonksiyonu

asagidaki gibi yazilabilir:

&) =VI=1A\S| (3.2)

Denklem (3.2)’nin amac1 agdaki etkilenmeyen birey sayisini minimize etmektir.

Sekil 3.1. Ornek sosyal graf.

3.2. SURU ZEKASI OPTIMIiZASYONU

Stirii zekasi algoritmalart gercek yasamdaki siiri davraniglarint modeller. Siiriiniin avini
arama, izleme ve yakalamadaki becerisini optimizasyon problemlerinde kullanmayi

hedefler. Bu ¢calismada Bozkurt ve Balina Optimizasyon algoritmalar1 kullanilmistir.

3.2.1. Bozkurt Optimizasyon Algoritmasi1 (Grey Wolf Optimizer, GWO)

GWO algoritmasi, yeni gelistirilen siirii zekasi algoritmalarindan olup, bir¢ok
miihendislik problemine basari ile uygulanmistir [58]-[66]. GWO algoritmasi
bozkurtlarin avlanma davraniglari temel alinarak gelistirilmistir [7]. Bozkurtlarda siki
bir hiyerarsi vardir. Bu hiyerarside 4 tip kurt vardir: alfa, beta, delta, omega.
Hiyerarsideki en lst seviyede Alfa kurtlar1 yer alirlar. Bunlar bir disi bir de erkek
kurttan olusur ve gruptaki baskin kurtlardir. Alfa avlanma, uyunacak yer, yiirlime
zamant ile ilgili kararlar1 verir. Baz1 durumlarda diger kurtlar1 izleyebilir. Diger kurtlar
Alfa’yt izlemek durumundadir. Beta kurtlart ikinci seviyede yer alirlar. Alfa kurtlarina
karar vermelerinde yardimci olurlar. Disi veya erkek olabilirler ve alfa kurdu 6ldiigiinde
veya c¢ok yaslandiginda yerine ge¢meye aday en iyi kurtlardir. Alfa kurtlarinin

emirlerini diger kurtlara iletirler ve alfa’ya geri bildirimde bulunurlar. Ugiincii seviyede
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delta kurtlart bulunur. Alfa ve Beta kurtlarina boyun egerler fakat omega kurtlarina
kars1 baskindirlar. Delta kendi i¢inde izci, nébetci, yasli, avcr ve bakici olmak tizere
gruplara ayrilir. Izci kurtlarn gérevleri mintikanin sinirlarmi izlemek ve tehlike
durumunda siirliyi ~ uyarmaktir. Nobetci kurtlar sirliyli ~ korumakla
gorevlendirilmislerdir. Yasl kurtlar daha 6dnceden alfa veya beta olmus olan kurtlardir.
Avcilar alfa ve beta kurtlarina avlanmada yardim etmekle gorevlidir. Bakici kurtlar ise
stiriideki hasta, zayif ve yarali kurtlara bakmakla gorevlidirler. Son seviyede bulunan
omega kurtlar1 diger biitlin kurtlara boyun egmek zorundadirlar. Siiriideki en 6nemsiz
kurtlar olarak goriiliirler ve avin yenme sirasinda sonda yer alirlar. Omega kurtlar

olmadiginda biitiin diger kurtlar birbiriyle kavga etmektedirler [7].

Her aday ¢6zilim, birer avdir. Alfa, beta, delta ve omega ajanlar1 popiilasyonun ¢oziim
uzaymni ararlar. En iyi ¢oziim alfa olarak ele alir. Ikinci ve {igiincii en iyi ¢oziim ise
sirasiyla beta ve delta olarak kabul edilir. Kalan biitiin diger ¢oziimler omegadir. GWO
algoritmasinda ajan alfa, beta ve deltay1 temsilen «, § ve § olarak gosterilir. Omega ise
geriye kalan tiim ¢ozlimlerdir ve w olarak gosterilir. Her iterasyonda kurtlar avi
cevrelerler. Sonugta, kurtlar ava dogru harekete gecgerler ve en iyi aday, ¢6ziim olarak
segilir.

Avi1 gevreleme davraniginin matematiksel modeli asagidaki gibidir [7]:

—

D =|CX,(t) — X(v)| (3.3)
Xt+1)=X,(t)-AD (3:4)

Burada t mevcut iterasyonu, AveC katsay1 vektorlerini, X—)p avin poziyon vektoriinii ve

X bozkurtun pozisyon vektoriinii gosterir. A ve C vektdrleri asagidaki sekilde hesaplanir

[7]:
A=2a:#d (3.5)

d’nin bilesenleri iterasyon boyunca 2’den 0’a dogru dogrusal olarak azalir. 7; ve 7,

vektorleri [0,1] araliginda rasgele vektorlerdir.

Avlanma islemi genelde alfa tarafindan yonlendirilir. Beta ve delta da avlanmaya

zamanla katilabilir. Matematiksel modelde alfa, beta ve deltanin potansiyel en iyi
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¢oziim hakkinda daha ¢ok bilgisi oldugu kabul edilmistir. En iyi li¢ ¢6ziim saklanir ve

diger adimlarda ajanlar en iyi ¢éziimlere gore pozisyonlarini ayarlarlar [7].

Alfa hareket etmediginde avlanma iglemi biter. A vektorii [—2a, 2a] araliginda rasgele
bir degerdir. |A|<I oldugunda kurtlar ava dogru saldirirlar. Buna somiirme islemi denir.
|A>1 oldugunda kurtlar daha iyi bir av bulmak {izere avdan uzaklasirlar. GWO’nun

sozde kodu Sekil 3.2°de verilmistir [7].

Gereksinim: X;, (i = 1,2, ..., n) bozkurt popiilasyonunu, a, A ve C’yi baglat
1:Her arama ajani i¢in amag fonksiyonunu hesapla

2: X, = eniyi arama ajant

3: Xp = en iyi ikinci arama ajant

4: X5 = en iyi UgUnci arama ajant

5:while(t<maksimum iterasyon sayisi) do

6: for all arama ajan1

7:  mevcut arama ajaninin pozisyonunu Denklem (3.4)’i kullanarak giincelle
8: end for

9: a, A ve C’yi giincelle

10: Biitiin ajanlar i¢in amag¢ fonksiyonunu hesapla

11: X,, Xp ve X5’y1 giincelle

12 t=t+1;

13:end while

14:Return X,

Sekil 3.2. GWO’nun s6zde kodu [7].

GWO hizli ve yeni bir algoritmadir. Orijinal GWO, siirekli optimizasyon problemleri
i¢in tasarlanmigtir. Yani durum uzayindan iirettigi aday ¢oziimler reel sayilardan olusur.
Ancak, etkin bireylerin tespiti problemindeki durum uzayr tam sayilardan olusur.
Algoritmanin se¢mesi gereken seyler, tamsay1 olarak numaralandirilmis diigtimlerdir.
Bu nedenle GWO tamsay1 ¢oziimler tiretecek sekilde degistirilmistir. Boylece algoritma
her asamada tamsay1 ¢oziimler tiretir. GWO iizerinde bu degisikliklerin disinda baska

bir degisiklik yapilmamustir.

3.2.2. Balina Optimizasyon Algoritmasi (Whale Optimization Algorithm, WOA)

WOA da, GWO gibi yeni gelistirilmis olan siirii zekas1 algoritmalarindandir [8]. Cok
parametreli optimizasyon problemlerine basari ile uygulanmaktadir [67]-[74]. Kambur
balinalar avi arar, cevreler ve avin etrafinda sarmal sekilde hava kabarciklari
olustururlar. Sonra yiizeye dogru ylizerler, avlarimi yiizeye ¢ikmaya zorlarlar. WOA
kambur balinalarin bu davranigsini taklit eder. GWO gibi WOA da optimizasyon
problemleri i¢in tasarlanmigtir. WOA algoritmasi bir dizi rasgele ¢oziimle baslar. Her

bir yinelemede, arama ajanlar1 rasgele segilen bir arama ajanina veya simdiye kadar elde
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edilen en iyi ¢oziimlere gore konumlarini giinceller [8].

Kambur balinalar avin konumunu belirleyip onu cevreleyebilirler. Optimal ¢éziimiin
konumun arama yilizeyinde nerede bulundugu 6nceden bilinmediginden dolayi, WO
algoritmas1 mevcut en iyi ¢oziim adayin1 hedef av olarak ya da ona yakin bir optimal
¢ozlim olarak kabul eder. En iyi arama ajani belirlendikten sonra, diger ajanlar kendi
konumlarini bu en iyi ajana dogru gidecek sekilde giincellerler. Bu davranis, asagidaki

formiiller ile ifade edilebilir [8].

D = |C.X*(®) — X(©)| (3.7)
X(t+1)=X"(t) —A-D (3.8)

Burada t, mevcut iterasyonu; A ve B, katsay1 vektorlerini; X*, simdiye kadar elde
edilmis en iyi ¢6ziimiin pozisyon vektoriinii; i, pozisyon vektoriini; | |, mutlak degeri;

- ise vektorlerin eleman eleman ¢arpimini ifade etmektedir.

A ve C vektorleri su sekilde hesaplanmaktadir [8]:

(3.9)

|
Il
)
S
-
I
M1

Ol

Burada a, 2’den 0’a dogrusal olarak her bir iterasyonda azalan bir vektor; ¥, [0,1]

arasinda rasgele sayilardan olusan vektordiir.

Kambur balinalarin kabarcik ag1 olusturma davraniglarini modellemek i¢in 2 agamali bir

yaklagim kullanilabilir [8].

1. Kiiciilen sarma mekanizmasi

Bu davranig, Denklem (3.9)’daki @ degerinin diisiiriilmesi ile elde edilir. A vektoriiniin

deger degisim araliginin @ kullanilarak azaltildigina dikkat etmek gerekir. Bir bagka

deyisle A vektorli, [—a,a] arahiginda rasgele degerlerden olusur. Burada a, her bir

iterasyonda 2’den 0’a dogru azalan bir sayidir.

2. Sarmal pozisyon giincelleme

Ik olarak (X,Y) pozisyonunda bulunan balina ile (X*, Y*) pozisyonunda bulunan av
arasindaki mesafe hesaplanir. Daha sonra, kambur balinalarin sarmal seklindeki

hareketini modellemek icin balina ile avin pozisyonlar1 arasinda asagidaki gibi bir
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denklem olusturulur [8]:

X(t+1) =D -eb!- cos(2ml) + _)_(_*)(t) (3.11)
Burada D’ = [X*(t) — i(t)| olarak yazilir ve i. balinanin ava (simdiye kadarki en iyi

¢Ozlime) uzakligini ifade eder. b, logaritmik sarmalin seklini tanimlamak i¢in kullanilan
bir sabit; 1, [—1,1] araliginda rasgele bir say1; - ise vektorlerin eleman eleman ¢arpimini

ifade etmektedir.

Kambur balinalarin avlar1 etrafinda daralan ¢emberlerden olusan sarmal seklinde
hareket ettiklerine dikkat etmek gerekir. Optimizasyon esnasinda bu es zamanlh
davraniglart modellemek icin, kiiciilen sarma mekanizmasi ile sarmal pozisyon
giincelleme mekanizmasinin gergeklesme olasiliklart %50 olarak alinir. Bunun

matematiksel modeli asagidaki gibidir [8]:

. XY —A-D d 3.12
(et 1) = {)i(t) A-D y ifp<0,5 (3.12)
D’ - ePl - cos(2ml) + X*(t) ifp>0,5

Burada p, [0,1] araliginda rasgele bir sayidir.

A vektoriinii degistirmek i¢in kullanilan mekanizmanin bir benzeri, av arama (kesif) i¢in
de kullanilabilir. Gergekte, kambur balinalar diger kambur balinalarin pozisyonlarina
gore rasgele arama yaparlar. Bundan dolayi, atilim asamasinin aksine, kesif asamasinda
ajanlarin pozisyonlar1 o ana kadarki en iyi ¢dziimiin pozisyonuna gore degil rasgele
olarak giincellenir. Bu mekanizma ile WOA’nin global arama yapabilmesi saglanir. Bu

durumun matematiksel modeli soyledir [8]:

D = |CXrana — X| (3.13)
X(t+1) =Xanga —A-D (3.14)

Burada X,,,4, mevcut popiilasyondan secilen bir rasgele pozisyon vektoriidiir (rasgele

bir balina). WOA’nin s6zde kodu Sekil 3.3’de verilmistir.

Orijinal WOA, siirekli optimizasyon problemleri i¢in tasarlanmistir. Yani durum
uzayindan trettigi aday ¢oziimler reel sayilardan olusur. Ancak, etkin bireylerin tespiti
problemindeki durum uzayi tam sayilardan olusur. Algoritmanin se¢mesi gereken

seyler, tamsayr olarak numaralandirilmis diigimlerdir. Bu nedenle WOA tamsay1
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coziimler liretecek sekilde degistirildi. Boylece algoritma her asamada tamsay1 ¢oziimler

tiretti. WOA iizerinde bu degisikliklerin disinda baska bir degisiklik yapilmamustir.

Gereksinim: X;, (i = 1,2, ..., n) balina popiilasyonunu baslat,
1: Her arama ajani i¢in amag fonksiyonunu hesapla

2: X" = eniyi arama ajant

3: while (t < maksimum iterasyon sayisi) do

4:  for all arama ajanlari

5: a, A, C,lve p’yi gincelle

6 ifl (p <0.5)

7 if2 (4] < 1)

8: Denklem (3.7)’ye gére mevcut arama ajaninin pozisyonunu giincelle
9: else if2 (J4] = 1)

10: Rasgele arama ajant (X,4,,4)’1 s€¢

11: Denklem (3.14)’e gére mevcut arama ajaninin pozisyonunu giincelle
12: end if2

13: elseifl (p = 0,5)

14: Denklem (3.11)’e gére mevcut arama ajaninin pozisyonunu giincelle
15:  endifl

16: end for

17: Herhangi bir arama ajaninin arama alaninin 6tesine gegip gegmedigini kontrol et ve diizelt
18: Her arama ajani i¢in amag fonksiyonunu hesapla

19: Eger daha iyi bir ¢6ziim varsa X *’yi gilincelle

20 t=t+1,;

21:end while

22: Return X~

Sekil 3.3. WOA’nin s6zde kodu [8].
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4., ONERILEN YONTEM

4.1. PROBLEMIN MEVCUT DURUMU

Oncelikle k = 1 igin kiigiik bir graf iizerinde EM problemi degerlendirilmistir. Sekil
41°de, k=1 i¢in EM problemi 100 digimli bir Erdds-Renyi grafi igin
modellenmistir. Dikey eksen diiglimleri gostermektedir. Yatay eksen ilgili diiglimleri
¢ekirdek olarak sectigimizde elde edilen f, degerlerini gostermektedir. Modellemede
IC kullanilmistir. Bireylerin birbirlerini etkileme olasiliklart (etkinin yayilma olasiligi,
graftaki kenarlarin agirliklar) uniform ayara gore P(e) = 0.01 olarak alinir. Eger,
eldeki sosyal ag ile ilgili yeteri kadar bilgiye sahip degilsek bu ayar kullanilir [2].
Erdos-Renyi grafi rasgele bir graf oldugu igin bu tip graflar ile birlikte uniform ayar
kullanilabilir. Daha ©once de bahsedildigi gibi EM problemi ayrik kombinatoryal
optimizasyon problemidir. Sekil 4.1°de gosterilen degerler ayrik degerlerdir. Bir an i¢in
bu degerlerin olusturdugu egri bir yiizey gibi diisiiniiliirse, bu yiizey iizerinde genel bir
egim olmadig: goriiliir. Ornegin, 63 numarali diigiim etkin birey olarak iyi bir secimken,
62 numarali birey ¢ok kotii bir seg¢im olacaktir. Genel olarak bir siirii zekasi algoritmasi,
bir durum wuzayr meydana getiren degiskenlerin farkli degerleri i¢in bir amag
fonksiyonunu maksimize ya da minimize etmeye ¢alisir. Bunu yaparken, bir sonraki iyi
¢Ozlimiin mevcut 1yi ¢oziimiin yakininda oldugunu varsayar. Ancak, mevcut problemde
bir siirii zekas1 algoritmasi komsu durumlari kontrol ederek global minimum (ya da en
azindan yakinina) yakinsayamaz. Sonug olarak, bu tip problemler i¢in ABC, GWO gibi
siirli zekas1 algoritmalarinin, durum uzay: iizerindeki dolasmalari, eger algoritmalarin
yeni ¢Ozlim iiretme mekanizmalarina disaridan bir miidahale yapilmamigsa rasgele
salimimdan oteye gecmeyecektir.

Bu durumda siirii zekasi algoritmalart global olarak yakinsayamazlar ve yerel

optimumlarda dolasirlar.

39



100 +

90 -

70 TTTTTTT T I T T T T T I T I T T T T I T T T I T T I T T T T I T T T I T I T T T T T T T T T I T T I T I T I T T I T I T I T T T T T T I T I T T I T I I T I T I T I I T TIrrTrT Tl
0 3 6 9121518212427303336394245485154576063666972757881848790939699
Diiglim numarasi

Sekil 4.1. Erdos-Renyi Grafi tizerinde 6rnek EM problemi— Normal Graf.

42. SURU ZEKASI ALGORITMALARINI YEREL OPTIMUMLARDAN
KURTARMA

Stirli zekasi algoritmalar1 ¢ok parametreli optimizasyon problemlerine basar1 ile
uygulanabilirler. Ne var ki, siirii zekas1 algoritmalarinin erken yakinsama ve zayif yerel
arama kabiliyetleri gibi bazi dezavantajlar1 vardir [75]. Son yillarda siirii zekasi
algoritmalarinin bu dezavantajlarin1 ortadan kaldirmak igin bazi hibrit yaklagimlar
gelistirilmistir. Bu yaklasimlardan bazilar1 Nelder-Mead ve BOBYQA (Bound
Optimization BY Quadratic Approximation) gibi yerel arama yontemlerinin siirii zekasi
algoritmalari ile birlikte kullanilmasin1 6nermektedir [76], [77]. Nelder-Mead yontemi
yerel aramada iyidir, ancak bu algoritmanin yakinsamasi baslanilan noktaya son derece
hassas bigimde bagimlidir. Siirli zekas1 algoritmalar1 global aramada iyidirler. Ne var ki,
bu algoritmalarda yiiksek hesaplama giicii istemektedirler [78]. Benzer sekilde
BOBYQA vyerel arama igin siklikla kullanilan bir bagka algoritmadir. Bahsedilen bu
hibrit tekniklerin amact global seviyedeki yakinsama igin siirii zekas1 algoritmalarinin
kullanilmas: ve yerel aramalar i¢in de Nelder-Mead ve BOBYQA gibi algoritmalari
kullanmaktir. Ne var ki, bu hibrit yontemler de siirii zekasi algoritmalarinin EM
problemi i¢in global yakinsamasini iyilestirmez. Ciinkii siirii zekasi algoritmalar1 global
arama yeteneklerini kullanabilmek i¢in problemin durum uzay1 yilizeyi iizerinde genel

bir egimin bulunmasina ihtiya¢ duyarlar.
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4.3. ONERILEN YAKLASIM: EM PROBLEMINDE AMAC FONKSiYONUNUN
DURUM UZAYINA GENEL BiR EGIiM VERMEK

Daha 6nce bahsedildigi gibi siirii zekas1 algoritmalar1t mevcut durumdan bir sonraki 1yi
duruma gecebilmek i¢in yiizey egimini takip ederler. Bu algoritmalar bir sonraki iyi
¢Oziimiin durum uzayi iizerindeki mevcut durumun yakininda oldugunu varsayar. Ne
varki EM probleminde durum farklidir. EM problemini siirii zekasi algoritmalari i¢in
uygun hale getirmek amaciyla kalite agisindan benzer olan ¢oziimleri durum uzayi
lizerinde birbirlerine yaklastirmak gerekir. EM probleminde durum uzay: yiizeyini
diigiimler olusturur. Boylece eger diiglimleri etki seviyelerine gore siralayip bu siraya
gore digiimler yeniden numaralandirilirsa EM probleminin durum uzay1 yilizeyinde

genel bir egim elde edilir.

EM probleminde bir diiglimiin etki seviyesini tahmin etmek i¢in kullanilan baz1 olgiitler
vardir. Eger diigimleri bu 6lgiitlerden biri ya da birkagina gore kiigiikten biiytige ( ya da
biiylikten kiiclige) dogru siralanip, diigiimler buna gore yeniden numaralandirilirsa

yukarida bahsedilen egim verme islemi gerceklestirilmis olur.

Bu dlgiitlerden sik kullanilan iki tanesi ¢ikis derecesi merkeziligi ve yakinlik
merkeziligidir. Cikis derecesi merkeziligi yonlii bir graftaki bir diiglimden c¢ikan
kenarlarin sayisidir. Cikis derecesi merkeziligi Cyyrgeq > bir yonli graftaki w; digimii
icin Coytgeg (u]) = df”tolarak gosterilir. Yakinlik merkeziligi bir graf {izerindeki bir

diiglimiin diger biitiin diglimlere olan en kisa mesafelerinin ortalamasi olarak

tanimlanabilir. Bi¢imsel olarak Denklem (4.1)’deki gibi ifade edilebilir.

1 4.2)
CC(uj) -7

uj
I 1 Z g (4.2)
Yon-1 UjEU, s

Denklem (4.2)’de bulunan [ ifadesi, u; ve u,, arasindaki en kisa yoldur [79]. Daha
bliyiik Coyrqeg VeYa Cc degeri bir diigiimiin digerlerinden daha etkin oldugunu gosteren
bir igarettir. Bu yolla kullanilan Erd6s-Renyi grafindaki diigiimler ¢ikis derecelerine
gore biiylikten kiigiige dogru siralanip yayilim modeli tekrarlanirsa Sekil 4.2°deki gibi
bir egim elde edilir. Benzer sekilde bu graftaki diigiimler yakinlik merkeziliklerine gore

biiyiikten kiiglige gore siralanirsa Sekil 4.3 elde edilir. Bu yolla elde edilen graflarin
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yapilar1 orijinal graflar ile tamamen aynmidir; yalnizca diiglimler yeniden
numaralandirilmistir.  Simdi  stirii  zekasi algoritmalar1 bu graflarin  diiglimlerinin
olusturdugu durum uzay1 yiizeyinde hareket edebilir. Burada sunu belirtmekte fayda
vardir, en etkili k adet bireyin se¢ilmesi yeniden sekillendirilmis graftaki ilk k adet
bireyin seg¢ilmesi gibi basit bir islem degildir. Sekil 4.2 ve Sekil 4.3’den goriilebilecegi
gibi diiglimleri yeniden numaralandirilmis graf iizerindeki ilk 10 birey en etkili 10 birey
degildir. Elbette hesaplanan oOlgiitler ve diigiimlerin etkileri arasinda bir iligski vardir
ancak bu iliski dogrusal degildir. Ornegin Sekil 4.2°de Coyrdeg(11) > Coyraeg(18) (11
numarali diigiim 18 numarali diigiimden daha biiyiik ¢ikis derecesine sahiptir.) olmasina

ragmen Coutdeg(11) > Courdeg(18). Bu problem bir minimizasyon problemi olarak ele

alinmistir, dolayisiyla daha diisiik f, degerleri daha iyidir. Ek olarak bir digim
tarafindan etkilenen bireylerin sayis1 yalnizca bu diigiimiin c¢ekirdek olarak secildigi
durumla, bu digiimiin baska bireylerle birlikte ¢ekirdek olarak segilmesi durumlarinda
farkli olabilir. Bu durum alt modiilerlik olarak tarif edilmektedir [3].
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Sekil 4.2. Yeniden sekillendirilmis Erdos-Renyi grafi iizerinde EM-Cikis Derecesi
Merkeziligi.
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Sekil 4.3. Yeniden sekillendirilmis Erdos-Renyi grafi tizerinde EM — Yakinlik
Merkeziligi.
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4.3.1. Merkezilik Olciitlerinden Karma Bir Ol¢iit Elde Etme

Literatiirde merkezilik Ol¢iitleri genelde tek baslarina kullanilirlar. Ancak bir diiglimiin
etkinlik seviyesini yalnizca bir Olgiite gore belirlemek c¢ok saglikli bir durum degildir.
Birden fazla 6lgiit tek bir Olglit catis1 altinda birlestirilerek daha iyi sonuglar elde
edilebilir. Bu durum onerilen yonteme uyarlanacak olunursa, diigiimler yalnizca bir
ol¢iit yerine birden fazla 6l¢iitten olugsmus karma bir Olgiite gére de siralanabilir. Birden
fazla oOlgiitii birlestirmek i¢in yapilmasi gereken ilk is hangi oOlgiitiin ne kadar énemli
oldugunu tespit etmektir. Karmagikliktan uzak olmasi igin birlikte kullanilan &lgiitlerin
esit derecede 6nemli oldugu varsayilmigtir. M = {pg -+-, un} Olglit kiimesi olsun. Herbir
olgiit icin belirledigimiz agirliklar (6nem) (0,1)V’dan olusan W = {wy -+, wy} olarak

gosterilsin. Bu sekilde olusturulan bilesik 6l¢iit asagidaki gibi gosterilebilir:

Hcombined = WM (4.3)
Eger bir ol¢iitiin digerinden daha 6nemli olup olmadigini bilmiyorsak biitiin dl¢iitler i¢in
aym agirhik kullanilabilir. Ornegin iki dlgiit Mo = Coutdeg V€ 1, = C¢ ; bu dlgiitler i¢in

belirlenen agirliklar W = {0.5,0.5} olsun. Elde edilen sonu¢ p = 0.5 X

combined1

Coutdeg + 0.5 X Cc olur. Kullanilan Erdds-Renyi grafindaki digimler p .. ..
Olclitiine gore yeniden numaralandirilirsa Sekil 4.4 elde edilir. Sekilden de

goriilebilecegi gibi yine genel bir egim elde edilmis olur.
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Sekil 4.4. Yeniden sekillendirilmis Erdos-Renyi grafi tizerinde EM — Birlestirilmis
Olgiit.

Gergek veriseti olarak Stanford Universitesi Genis A§ VeriSeti koleksiyonundan

(http://snap.stanford.edu) Facebook sosyal ag grafi kullanilmistir [12],[13]. Facebook
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grafi 4.039 diigim ve 88.234 yonsiiz kenardan olusmaktadir. ilk olarak yonsiiz
kenarlarin herbiri iki yonlii kenarla degistirilmis ve boylece toplamda 176.468 yonlii
kenar elde edilmigtir. Facebook grafindaki diigiimler Coutdegs Cc V€ Hcombined
Olciitlerine gore siralanarak 3 yeni graf elde edilmistir. Erdos-Renyi grafinda kullanilan
k=1 i¢cin EM problemi modellemesi Facebook grafi icin de gergeklestirilmistir.
Buradaki amag, gergek bir graf {izerinde beklenildigi gibi bir egim olusup olugsmadigini

gormektir. Sekil 4.5 de goriildiigii gibi Facebook grafi tizerinde de bir egim olusmustur.
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Sekil 4.5. Egim olusturulan Facebook grafi. (a) Normal Facebook grafi, (b) Cikis
Derecesi Merkeziligi dl¢litiine gére yeniden numaralandirilan graf, (¢) Yakinlik
Merkeziligi dlgiitiine gore yeniden numaralandirilan graf, (d) Birlestirilmis 6lgiit

Olciitiine gore yeniden numaralandirilmig graf.
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Sekil 4.5. (devam). Egim olusturulan Facebook grafi. (a) Normal Facebook grafi, (b)
Cikis Derecesi Merkeziligi dl¢iitiine gore yeniden numaralandirilan graf, (c) Yakinlik
Merkeziligi 6l¢iitiine gore yeniden numaralandirilan graf, (d) Birlestirilmis 6lciit

oOlgiitline gére yeniden numaralandirilmis graf.

4.3.2. iki Cekirdek Diigiim I¢in Etki Maksimizasyonu Problemi

Problemin durum uzayini 3 boyutlu olarak gérmek icin ayn1 Erdds-Renyi grafi lizerinde
problem k=2 icin ele alinmistir. Orijinal graf normal graf olarak isimlendirilmistir.
Normal graf i¢in ele edilen grafik Sekil 4.6-a’da, cikis derecesine gore yeniden
sekillendirilmis graf icin elde edilen grafik Sekil 4.6-b’de ve yakinlik merkeziligine
gore yeniden sekillendirilmis graf i¢in elde edilen grafik Sekil 4.6-c’de gosterilmektedir.
Sekil 4.6’da mavi renk cukurlart (minimumlar1) ve kahverengi renk tepeleri
(maksimumlar1) gostermektedir. Seklin x ve y ekseni diigiim numaralari, z ekseni ise f,
degerleridir. Sekillerden de goriilebilecegi gibi minimum noktalar1 normal graf iizerinde

rasgele bir dagilim gostermektedir. Buna karsin minimum noktalar1 yeniden
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sekillendirilmis  graflar iizerinde Dbelirli bolgelerde toplanmistir. Bu, amag
fonksiyonunun durum uzayi yiizeyi lizerinde belirli bir egim elde edildigini gosterir.

Boylece bir siirii zekas1 algoritmasi bu ylizey iizerinde hareket edebilir.

(© (d)
Sekil 4.6. Erdos-Renyi Grafi lizerinde EM: (a) normal graf, (b) ¢ikis derececsi

merkeziligine gore yeniden sekillendirilmis graf ve (c) yakinlik merkeziligi 6lgiitiine
gore yeniden sekillendirilmis graf, (d) birlestirilmis merkezilige gére yeniden

sekillendirilmis graf.
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5. DENEYSEL SONUCLAR

Onerilen yontemin gecerliligini gdstermek i¢in SNAP VeriSeti koleksiyonundan
Facebook ve Epinions sosyal ag graflart iizerinde denemeler gerceklestirilmistir
[12],[13]. Facebook grafi 4.039 diigiim ve 88.234 yonsiiz kenardan olusmaktadir. Ilk
olarak yonsiiz kenarlarin herbiri iki yonlii kenarla degistirilmis ve bdylece toplamda
176.468 yonlii kenar elde edilmistir. Facebook grafinin bir goriintiisiic Sekil 5.1°de
verilmistir. Facebook grafi, yalnizca bireylerin arkadashik iliskilerini gostermektedir.
Facebook Grafi baglh bir graftir. Biitiin diiglimlerden diger biitiin diigiimlere
ulagilabilmektedir. Ortalama Kiimeleme Katsayisi (clustering coefficient) 0,6055 ve

ticgenlerin sayis1 1.612.010'dir. Facebook grafinin ¢api1 (en uzun en kisa yol) 8’dir.

Kullanilan ikinci graf olan Epinions grafi 131.828 diigiim ve 841.372 yonlii kenardan
olugmaktadir. Epinions Grafi baglh bir graf degildir. Baglantisiz alt graflar1 vardir. Bagh
en biiylik alt grafindaki diigiim sayist 119.130'dur. Ortalama Kiimeleme Katsayisi
(clustering coefficient) 0,1279 ve liggenlerin sayis1 4.910.076'd1r. grafinin ¢ap1 (en uzun
en kisa yol) 14°diir. Epinions grafi, Facebook grafindan farkli olarak, bireylerin
birbirlerini olumlu ya da olumsuz etkilediklerine iligskin bilgi de barmdirmaktadir.
Bundan dolayi, bu tip graflar isaretli graf olarak anilmakta ve EM problemi, isaretli EM
problemi olarak ele alinmaktadir. Isaretli EM probleminde, genel olarak olumlu etkinin
maksimize edilmesi amaglanir. Bu bolimde ilk olarak Facebook grafi ile
gerceklestirilen denemeler verilmis, ardindan Epinions grafi ile gergeklestirilen isaretli

EM denemeleri ele alinmistir.

Tez kapsaminda gelistirilen biitlin uygulamalar Python dili ile kodlanmis ve graf

fonksiyonlar1 i¢in Networkx araci kullanilmistir [80].
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Sekil 5.1. Facebook aginin goriintiisii.

Bir sosyal ag iizerinde bireylerin birbirlerini etkileme olasiliklarini modellemek
amaciyla iki popiiler yaklagim kullanilir. Bunlardan ilki Uniform Setting (US) digeri
Weighted Cascade Setting (WCS)’dir. Daha 6nce bahsedildigi gibi US’de P (e) =
0.01 kullanilir. WCS’de v digiimiiniin u digiimii tarafindan etkilenme olasilig1
P((u,v)) = 1/deg(v)’dir. Burada deg(v), v diigiimiiniin derecesidir. Daha gercek¢i
sonuglar elde edebilmek i¢cin Facebook ve Epinions grafi iizerinde yapilan denemelerde

WCS kullanilmistir [2], [3].

Facebook grafi i¢in yapilan denemeler iki asamada ele alinmistir. Ilk asamada GWO ve
rasgele se¢cim yontemi kiyaslanmigtir. Boylece graf iizerinde yapilan yeniden
sekillendirme igleminin iyi sonu¢ verdigi gosterilmistir. Ikinci asamada literatiirde
karsilastirma amaciyla sik kullanilan Kempe’nin aggozlii algoritmast ve PageRank
algoritmalar1 ile GWO ve bir diger siirii zekas:1 algoritmast olan WOA kiyaslanmaigtir.
Kiyaslanan siirii zekasi algoritmalar1 ve diger algoritmalardan asagida kisaca

bahsedilmistir.

5.1. KIYASLAMADA KULLANILAN ALGORITMALAR

Daha 6nce bahsedilen siirii zekas1 algoritmalar1 ile kiyaslama yapmak igin literatiirde

siklikla kullanilan PageRank ve Kepme’nin aggdzlii algoritmast kullanilmistir.

5.1.1. PageRank

PageRank, Google sirketinin kurucular1 olan Larry Page ve Sergey Brin ile arkadaglar
tarafindan gelistirilmis olan bir algoritmadir[81]. Esasen, web sayfalarinin ne kadar
onemli olduklarin1 gostermek i¢in gelistirilmistir. Bunun yani sira, genel olarak bir ag

tizerindeki bir diiglimiin ne kadar dnemli oldugunu tespit etmek icin de kullanilabilir.

48



Giincel ¢aligmalarda, sosyal aglardaki etkin bireylerin tespiti i¢in kullanilmaktadir [82].

Ay, u diiglimiine yonelen kenarlarin kaynak diiglimlerinin kiimesi, By, u’dan diger
diigiimlere yonelen kenarlarin hedef diigiimlerinin kiimesi olsun. Or: Sekil 5.2°deki graf
icin Ay ={d, f, g} ve B.={b, c, e, h} olur.

o4
QO
0590

Sekil 5.2. PageRank i¢in 6rnek graf.

Bir diigiimiin PageRank degeri su sekilde hesaplanir [81]:

e Baslangigta biitiin diigimlerin PageRank degeri “1/toplam diigiim sayis1” olarak

alinir (6rnek i¢in 1/8).

e Biitiin diiglimler i¢cin asagidaki formiil ile PageRank degerleri hesaplanir. Bu

islem 40 kez (daha hassas sonuglar i¢in daha fazla da olabilir) tekrar edilir.
e Sonugta elde edilen PageRank degerleri kullanilir.

e Formiildeki df (damping factor) varsayilan olarak 0,85 alinir.

PageRank(v)
) (5.1)

PageRank(u) = (1 —df) x 0,1 +df X Z ( B, |

VEAy

5.1.2. Kempe’nin A¢gozlii Algoritmasi

EM probleminde ¢ok 6nemli bir algoritmadir, kilometre tasi denilebilir. Cekirdek

diigtimler se¢ilirken kullanilir.

Calisma mantig [3]:
e Daha once segilmemis olan diigiimlerden yayilimi maksimize edeni seg
e Bir 6nceki adimi istenen ¢ekirdek sayisina ulasana kadar tekrarla

Dezavantaj1 her adimda biitiin diiglimler i¢in yayilim modellenmek zorundadir.
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5.2. FACEBOOK GRAFI UZERINDE YAPILAN GWO VE RASGELE SECIM
DENEMELERI

Denemeler i¢in GWO’nun http://www.alimirjalili.com/GWO.html sitesinden indirilen

Python kodlar1 kullanilmistir. Kodlar iizerinde 3.2.1 ve 3.2.2’de bahsedilen degisiklikler

gergeklestirildikten sonra amag fonksiyonu olarak f, (S) kullanilmistir.

Bu denemelerin amaci yeniden sekillendirme igleminin ise yarayip yaramadigini
gormektir. Cekirdek se¢gme islemi hem orijinal graf iizerinde hem de yeniden
sekillendirilmis graflar {izerinde yapilmistir. Onerilen yéntemin yeniden sekillendirilmis
graflar tizerinde anlamli bir fark yaratip yaratmadigini gérmek igin kiyas yontemi olarak
rasgele ¢ekirdek se¢imi yapilmistir. Her bir denemede GWO ve rasgele se¢im islemleri
30’ar defa galigtirllmistir. Her bir ¢alistirma 50 iterasyon igermektedir. Sonucta GWO
ve rasgele se¢cim yonteminin verdigi en iyi sonuglar kiyaslama i¢in kullanilmistir.
Yontemler k =1, k=2, k=5, k=10, k = 15, k = 20, ve k = 30 ¢ekirdek sayilari
icin denenmistir. Her bir denemede elde edilen sonuglar Sekil 5.3’de sirasiyla

verilmektedir.

Problemi yeniden sekillendirme yaklasiminin temel motivasyonu problemin durum
uzay1 Uzerinde bir e§im elde etmek ve bdylece siirii zekasi algoritmalarinin bu ylizey
tizerinde hareket edebilmelerini saglamaktir. Graflar yeniden sekillendirildiginde kalite
bakimindan birbirine yakin olan ¢oziimler durum uzayi yiizeyi lizerinde de birbirine
yakinlastirilmis olur. Boyle bir iliski problemin orjinal halindeki ¢dzlimler arasinda
yoktur. Dahasi, bir siirii zekasi algoritmasindaki ajanlar bir sonraki en iyi ¢dziim igin
mevcut en 1yl ¢Oziimiin etrafini ararlar. Siirii zekasi algoritmalarindan beklenen sey
ajanlarin komsu ¢o6ziimler iizerinde hareket ederek optimal ¢oziime ulagmalaridir.
Agiklanan bu nedenlerden dolay1 eger yeniden sekillendirme islemi ise yararsa siirii
zekasi algoritmalarinin yeniden sekillendirilmis graflar {izerinde normal graflara gore

daha iyi sonuglar vermesi gerekir.

Deneysel sonuglara gére k =1 ve k =2 durumlar igin GWO ve rasgele segim
yontemleri arasinda anlamli bir fark yoktur. Boyle bir graf {izerinde diisiikk ¢ekirdek
sayllarinda problem nispeten basit sayilabilir. Daha yiiksek cekirdek sayilari igin
yapilan denemelerde GWO ve rasgele se¢im yéneminin performans farklar1 daha bariz
olarak goriilmektedir. Ozellikle k = 15, k =20, k =30 durumlan incelendiginde
(Sekil 5.3 e-f-g), yeniden sekillendirme isleminin ise yaradigi agik¢a goriilmektedir.
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Sekil 5.3 e-f-g’de normal graf tizerinde GWO ve rasgele se¢im yontemleri ¢ok yakin
sonuglar vermistir. Diger taraftan ¢ikis derecesi, yakinlik merkeziligi ve birlestirilmis
merkezilik 6l¢iitlerine gore yeniden sekillendirilmis graflar tizerinde GWO ¢ok daha iyi

sonuclar vermistir.

Secilecek cekirdek sayisi arttikga problem daha zor hale gelir. Daha zor durumlar igin
GWO’nun performansindaki anlamli artis yeniden sekillendirme isleminin ise
yaradiginin bir gostergesidir. Sonug¢ olarak GWO algoritmasi yeniden sekillendirilmis
problem {izerinde iyi sonuglar verirken orjinal problem iizerindeki performansi rasgele

secim yonteminden pek de farkli olmamustir.

Onerilen ek bir yaklasim olan karma olgiit iiretme ve grafi buna gore yeniden
sekillendirme isleminin ise yaradigi sdylenebilir. Sekil 5.3 incelendiginde, GWO’nun
karma Olgiite gore yeniden sekillendirilmis graf {izerindeki performansinin c¢ikis
derecesi merkeziligi ve yakinlik merkeziligi derecelerine gore ayri ayri yeniden
sekillendirilmis graflar iizerindeki performansindan daha iyi oldugu goriilebilir.
Buradan, eger birden fazla 6lgiit uygun bir sekilde birlestirilerek bir karma oSlgiit elde
edilirse bu ol¢iitliin bir bireyin etkinlik diizeyini karma o6lgiitii olusturan odlgiitlere gore
daha iyi temsil ettigi sdylenebilir. Sekil 5.3’de gorildiigii gibi onerilen yaklagim siirii
zekasi algoritmalarinin EM problemlerinde kullanilmasini ve basarili sonuglar elde
edilmesini saglamistir. Ayni1 zamanda, sonuglarin istatistiksel olarak anlamli olup
olmadigini goérmek i¢in bazi testler uygulanmistir. Eger onerilen yeniden sekillendirme

islemi basariliysa GWO’nun yeniden sekillendirilmis graflar iizerindeki performansi

PGWO

normal graf Uzerindeki performansindan anlamli diizeyde farkli olmaldir. Prgspgpeq

GWO’nun yeniden sekillendirilmis graflar tizerindeki performanst; Pﬁ}‘/'g/glar GWO’nun

normal graflar lizerindeki performansi olsun. Hipotez su sekilde kurulur ve anlamlilik

derecesi belirlenir.

. |pGwo _ pGwo
HO- |Pyeniden$ekillenmisGraf PnormalGrafl Slﬁrdlrs

Hy: |[PEN2 PO aicras | pOZtiftir, a = 0.05

yenidenSekillenmisGraf —
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Sekil 5.3. Farkli sayidaki ¢ekirdekler i¢in Facebook grafi tizerinde GWO ve rasgele
secim metotlarinin deneysel sonuglari: (a) k=1, (b) k=2, (c) k=5, (d) k=10, (e) k=15, (f)
k=20, ve (g) k=30.
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Sekil 5.3. (devam). Farkli sayidaki ¢ekirdekler i¢in Facebook grafi iizerinde GWO ve

rasgele se¢im metotlarinin deneysel sonuglari: (a) k=1, (b) k=2, (c) k=5, (d) k=10, (e)
k=15, (f) k=20, and (g) k=30.

On test (yeniden sekillendirme yapmadan once) ile son test(yeniden sekillenirme
yaptiktan sonra) arasindaki farki gézlemlemek i¢in 6rneklem biiytikliigiiniin <30 oldugu
durumlarda kullanilan parametrik olmayan Wilcoxon Isaretli Sira Testi kullanilmistir.
Farkl ¢ekirdek sayillann k =1, k=2, k=5, k=10, k=15, k=20, vek =30
hesaba katildiginda yedi adet Orneklem olmaktadir. GWO i¢in elde edilen test
istatistikleri Cizelge 5.1°de verilmistir. Cizelgede, GWO?2 yeniden sekillendirilmis graf
tizerindeki GWO performansini, GWO1 ise normal graf tizerindeki GWO performansini
gostermektedir. 10, 15, 20 ve 30 i¢in Wilcoxon Isaretli Sira Testi analiz sonuglarma
gore yeniden sekillendirilmis graf {izerindeki GWO’nun performansi normal graftakine

gore belirgin sekilde daha iyidir (p =.018, p< a) ve sonug olarak H,, hipotezi reddedilir.

Diger taraftan, yeniden sekillendirilmis graflar ve normal graf iizerindeki rasgele se¢im

metodunun performansi neredeyse ayni olmalidir. Pr’gshaped rasgele secimin yeniden

sekillendirilmis graflar iizerindeki performansi ve Pﬁjgular rasgele se¢imin normal

graflar lizerindeki performansi olsun. Hipotez su sekilde kurulur ve anlamlilik derecesi

belirlenir.
. |pR R
H0' |Pyeniden$ekillenmi$Graf - PnormalGrafl Slflrdlr’

Hl: |P31/?eniden$ekillenmi56raf - Pr}l?ormalGrafl pozitiftir, a = 0.05

Rasgele se¢im ile elde edilen test istatistikleri Cizelge 5.2°de gosterilmistir. Cizelgede,

Random?2 yeniden sekillendirilmis graflar iizerindeki rasgele se¢im performansini ve
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Random1 normal graf iizerindeki rasgele se¢im performansini gostermektedir. Higbir
cekirdek sayisi igin rasgele se¢im yonteminin yeniden sekillendirilmis graflar ve normal
graf lizerindeki performansi arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark

gozlemlenmemistir (p =.735, p >.05), sonug olarak H,, hipotezi kabul edilir.

Cizelge 5.1. GWO igin test istatistikleri.

GWO02 - GWO1

z -2.366

Asymp. Sig. (2-tailed) .018

Cizelge 5.2. Rasgele se¢im metodu igin test istatistikleri.

Random2 - Random1

4 -.339

Asymp. Sig. (2-tailed) 735

Onerilen Yéntemin algoritmik karmasiklig1 da hesaplanmustir. Yeniden sekillendirme
isleminin ilk adimi kullanilacak 6lgiitlerin hesaplanmasidir. Yeniden sekillendirme
isleminin algoritmik karmasikligi hesaplanacak oOlciitlerin algoritmik karmasikligina
biiyiik 6l¢iide baghdir. Ornegin, ¢ikis derecesi merkeziligi lgiitii hesabinin karmagiklig
0(|V|?)’dir [4]. Yakinlik merkeziligi dlgiitiiniin karmasikligin1 hesaplamak icin ise ilk
olarak Johnson’un biitiin ¢iftler arasindaki en kisa yol hesab1 algoritmasi kullanilabilir.
Johnson’un algoritmasinin karmasikhigi O(|V|?log|V| + |V||E|)’dir. Biitiin diigiimler
arasindaki en kisa yollar hesaplandiktan sonra, biitiin diigiimler i¢in ortalama en kisa yol
degerleri hesaplanir. Bunun i¢in i¢ ice 2 dongliye ihtiya¢ vardir. Bu da, karmasikliga
0(|V|?) ekler. Sonu¢ olarak, yakinlik merkeziligi olgiitii hesabinin algoritmik
karmasikligi O(|V|?log|V| + |V|? + |V||E|) olarak elde edilir. Yeniden sekillendirme
isleminin bir sonraki asamasi, hesaplanan 0Ol¢iit ya da oOlgiitlere gore diiglimlerin
siralanmasidir. Eger, Birlesmeli Siralama gibi etkin bir algoritma secilirse bu iglemin

algoritmik karmasiklig1 O(|V|log|V|) olacaktir.
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53.GWO, WOA, PAGERANK VE KEMPE'NIN ACGOZLU
ALGORITMALARI iCiIN FACEBOOK GRAFI UZERINDE YAPILAN
DENEMELER

Bir onceki boliimde yeniden sekillendirme isleminin ise yaradigi gosterilmisti. Bu
bolimde GWO, WOA, PageRank ve Kempe'nin A¢ Gozlii Algoritmalariin EM
problemi iizerindeki performanslari karsilagtirllmigtir. GWO’nunkine benzer olarak
WOA’nin  Python kodlart  http://www.alimirjalili.com/WOA.html  adresinden
indirilmistir ve amag fonksiyonu olarak Denklem (3.2)’de verilen f,(S) kullanilmustir.

Onerilen ydntemin faydasi daha yiiksek cekirdek sayilari igin daha belirgin oldugundan
denemeler k = 15, k = 20, ve k = 30 i¢in yapilmistir. Herbir denemenin sonucu Sekil

5.4’te sirasiyla gosterilmektedir.

4000 - 4000 -

3950 mGWO 3950 | = GWO
3900 4 m PageRank 3900 u PageRank
agso | | \WOA agsp | WOA
agop | Kempe 3g00 |  Kempe
3750 4 3750 -
3700 - 3700 -
3650 - 3650 -
3600 - 3600 -
3550 - 3550 -
3500 - 3500
Yakinlik Merkeziligi Yakinlik merkeziligi

(@ (b)

4000 -

3950 4 =GWo

3900 ® PageRank

agsp | " WOA

3800 - Kempe

3750 4

3700 4

3650 -

3600 -

3550 4

3500 -

Yakinlik merkeziligi
(c)

Sekil 5.4. Farkl1 sayidaki ¢ekirdekler i¢in Facebook grafi iizerinde GWO, WOA,
PageRank ve Kempe ve arkadaslarinin A¢ Gozlii Algoritmasi metotlarinin deneysel

sonuglart: (a) k=15, (b) k=20, ve (c) k=30.
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Denemelerde yalnizca yakinlik merkeziligine gore yeniden sekillendirilen Facebook
grafi kullanilmistir. GWO ve WOA biitiin denemelerde PageRank algoritmasindan daha
iyi sonu¢ vermistir ve Kempe’nin algoritmasindan k = 15ve k = 20 durumlar i¢in
daha iyi sonu¢ vermistir. k = 30 durumu i¢in Kempe’'nin a¢gdzlii algoritmasi en iyi
sonucu lretmistir. Yine k =30 icin GWO ve WOA’nin performanslart birbirine

yakindir.

5.4. EPINIONS GRAFI UZERINDE YAPILAN GWO VE RASGELE SECIiM
KARSILASTIRMASI

Onerilen yeniden sekillendirme ydnteminin daha biiyiik sosyal aglarda ve isaretli etki
yayilim1 probleminde basarili sonuglar verip vermedigini gérmek i¢in Epinions grafi
tizerinde GWO ve rasgele se¢im algoritmalart karsilastirilmistir. Burada Kempe’nin
algoritmasii karsilastirma i¢in kullanmamamizin nedeni, Kempe’nin algoritmasinin
herbir adimda etkiyi maksimize eden diigiimii cekirdek digiim olarak se¢mesi
mekanizmasidir. Isaretli sosyal aglarda bir diigiim cekirdek diigiim olarak secildigi
zaman belirli diiglimleri olumlu etkilemesinin yani sira bazi diigiimleri de olumuz
etkileyecektir. Bu durum, gercekte hangi diiglimiin o andaki diiglimler icerisinden en
yiiksek etkiye sahip oldugunu tespit etmek i¢in Kempe’nin orijinal algoritmasindan

farkl bir algoritma gerektirir.

GWO ve rasgele se¢im algoritmalari denemeleri 15, 20 ve 30 ¢ekirdek sayisi igin,
yakinlik merkeziligine gore yeniden sekillendirilmis graf lizerinde gergeklestirilmistir.
Karsilastirma sonuclar1 Sekil 5.5’te gosterilmektedir. 15 ¢ekirdek sayist icin GWO ve
rasgele se¢im arasinda anlamli bir fark gézlemlenmemis ancak daha yiiksek sayilarda
GWO algoritmas1 rasgele se¢ime gore daha iyi sonuglar vermistir. Epinions grafi
Facebook grafindan yaklasik 33 kat daha biiyiiktiir. Bu durumda 15 ¢ekirdek sayisi
nispeten az bir deger olarak diistiniilebilir. Bundan dolay1 GWO ve rasgele se¢im
arasinda ¢ok anlamli bir fark olusmamasi olagan karsilanabilir. Burada PageRank ve
Kempe’'nin ag¢gdzlii algoritmasit kiyaslama i¢in kullanilmamistir. PageRank bir
diigiimiin graf tizerindeki konumu ile ilgili bir dl¢iit olup bu diigiimiin komsulariyla olan
olumlu/olumsuz etkileme iliskisini géz 6niinde bulundurmaz. Ornegin, PageRank degeri
daha yiiksek olan bir diigim komsularinin ¢ogunu olumsuz etkiliyorken, PageRank
degre daha diisiik olan bir diigiim, komsularimin ¢ogunu olumlu etkileyebilir. Bu

durumda PageRank degeri yiiksek olan diigiimiin ¢ekirdek diigiim olarak se¢ilmesi
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hatal1 olacaktir. Benzer sekilde Kempe’nin a¢gozlii algoritmasi da bir ¢ekirdek diiglimii
secerken bu diigimin ka¢ komsusunu etkiledigine bakar. Bunu yaparken
olumluw/olumsuz etkiyi géz ardi eder. Dolayisiyla, PageRank ve Kempe’nin a¢gdzlii
algoritmalarinin isaretli aglara uygulanabilmeleri icin bu aglarin 6zellikleri dikkate

alinarak algoritmalar tizerinde degisiklikler yapilmasi gereklidir.

128000 -
" Rastgele HGWO
127500 - secim
& 127000 4
&
-
126500
126000
125500
15 20 30
k degerleri

Sekil 5.5. Epinions grafi tizerinde GWO ve rasgele secim karsilastirmasi (k=15, k=20 ve
k=30 degerleri i¢in).
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6. SONUCLAR VE DEGERLENDIRMELER

6.1. SONUCLAR

EM gibi problemlerde, amag¢ fonksiyonunun iirettigi durum uzay yiizeyi genel bir egime
sahip degildir. Bu nedenle, siirli zekas1 algoritmalar1 global ylizeyde optimal bir ¢oziime
yakinsayamazlar. EM gibi kombinatoryel problemlere siirii zekasi algoritmalarini
uygulamak bu algoritmalarin avantajlarindan faydalanmak demektir. Bu tezde, EM
problemi, siirii zekasi algoritmalarinin bu tip problemlere uygulanabilmesi i¢in yeniden
sekillendirilmistir. Yeniden sekillendirmenin anlami, ele alinan Olgiitlere gore
diigimlerin azalan sirada yeniden siralanmasi ve diigiimlerin yeni siralarina gore
yeniden numaralandirilmasidir. Bu yontem kullanilarak sosyal agi yeniden
sekillendirerek durum uzay yiizeyinde bir egim olusturulmus ve siirli zekéasi

algoritmalari EM problemlerine uygulanabilir hale getirilmistir.

Tez kapsaminda gerceklestirilen deneysel c¢alismalarin  sonuglart su  sekilde
Ozetlenebilir. Facebook grafi iizerinde gerceklestirilen GWO ve Rasgele Secim
yontemlerinin performanslart kiyaslandiginda, GWO algoritmasinin performansinin
Rasgele Sec¢im yoOnteminin performansina gore ortalama %48 daha iyl oldugu
goriilmektedir. Bu performans kiyasi, her iki yontem uygulandigr zaman ag iizerindeki
etkilenen diigiim sayilarinin birbirlerine oranmi ile bulunmustur. Benzer sekilde,
Facebook grafi iizerinde gergeklestirilen GWO, WOA, ve PageRank algoritmalarinin
performansi kiyaslandiginda; GWO ve WOA’nin performanslarinin ¢ok yakin oldugu
ve bu algoritmalarinin, PageRank algoritmasina gore ortalama %28 daha iyi sonug
verdigi sOylenebilir. Aym1 denemelerdeki Kempe’'nin algoritmasinin performans: ile

GWO ve WOA’nin performanslart yakindir.

Epinions grafi {izerinde gergeklestirilen GWO ve Rasgele Se¢im yoOntemlerinin
performanslar1 kiyaslandiginda, GWO algoritmasinin performansinin Rasgele Se¢im
yonteminin performansina gore ortalama %8 daha iyi oldugu gorilmektedir. Burada
sunu belirtmek de gerekir: GWO algoritmasinin, isaretli sosyal aglar iizerinde daha iyi
sonug¢ vermesi i¢in bu algoritmaya hi¢bir miidahalede bulunulmamais, yalnizca problem

yeniden sekillendirilmistir.
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6.2. CALISMANIN GETiRDiGi KATKILAR

Literatiirde siirii zekas1 algoritmalarinin EM probleminde kullanim1 son derece kisitlidir.
Cogu siirii zekas1 algoritmas1 kombinatoryal optimizasyon problemlerine dogrudan
uygulanamazlar. Siirii zekasi algoritmalarinin bu tip problemlere uygulanabilmesi igin
ya algoritma ya da problem amaca uygun olarak modifiye edilmelidir. Bu tez
calismasinin en temel katkis1 siiri zekas: algoritmalarinin  kombinatoryal bir
optimizasyon problemi olan EM problemine uygulanmasini saglamasidir. Bu tez
calismasi siirii zekasi algoritmalarinin EM problemine sosyal ag grafinin yapisini
degistirmeden yeniden sekillendirilerek uygulanabilecegini gostermistir. Elde edilen
deneysel sonuglar ve yapilan istatitiksel analizler bunu desteklemektedir. GWO ve
WOA ’n1n siirii zekasi algoritmalari olarak se¢ilmis olmalarina ragmen farkl: siirii zekasi

algoritmalar1 da EM problemlerine uygulanabilir.
Bu calismanin literatiire katkilar su sekilde siralanabilir:
e Siirli zekasi algoritmalarinin EM problemlerine uygulanmasinin yolu agilmistir.

e Iki adet siirii zeks1 algoritmasmin (GWO and WOA) basarili bir sekilde EM

problemlerine uygulandig1 gosterilmistir.

o Merkezilik Olgiitlerinin  basarili bir sekilde birlestirildigi ve uygulandigi

gosterilmistir.

6.3. TARTISMA VE ONERILER

Gelecek calismalar i¢in bu konu tizerinde baz1 agik sorunlar bulunmaktadir.
Olc¢iitlere ve Katsayilarina Karar Vermek

Daha once de bahsedildigi gibi merkezilik Olgiitleri tek baslarina kullanilabilecegi gibi
bilesik olarak da kullanilabilirler. Bu calismada ¢ikis derecesi merkeziligi ve yakinlik
merkeziligini kullanarak bir bilesik metrik olusturulmustur. Bunlarin yani1 sira
eigenvector merkeziligi ve Katz merkeziligi gibi farkli dlgiitler de vardir. Bir aragtirma
konusu, bir 6l¢iitiin farkli durumlarda bir bireyin etkinligini ne kadar gosterdigidir.
Ornegin, giiven iliskisi, takip etme iliskisi, arkadas iliskisi gibi farkli iliskilerin
modellendigi aglar i¢in farkli 6l¢iitler degerlendirilebilir. Bir baska konu da bilesik 6l¢iit

olustururken kullanilan katsayilarin belirlenmesidir. Bu ¢alismada bilesik dlgiit
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olustururken her iki Ol¢iitiin de esit 6neme sahip olduklar1 varsayilarak 0,5 katsayisi
kullanild1 ancak farkli ag tipleri, farkli sosyal iligkiler, farkli yayilim modelleri gibi

farkli durumlar i¢in katsay1 se¢imi farkli sekillerde yapilabilir.
Problem i¢in Siirii Zekast Algoritmasinin Segimi

Bu caligmanin amaci siirii zekas: algoritmalarinin EM problemine uygulanabilecegini
gostermekti. Bu amagla GWO ve WOA algoritmalar1 kullanildi. Ancak literatiirde
bircok farkli siirii zekasi algoritmasi bulunmaktadir. Yukarida bahsedilen farkli
durumlar i¢in degisik siirii zekasi1 algoritmalarinin kullanilmas1 denenebilir.

Algoritmayr Probleme Gore Modifiye Etmek

Bu calismadaki temel yontem problemi siirii zekasi algoritmalarmma uyarlamakt.
Bununla birlikte algoritmalarin da probleme uygun hale getirilmesi miimkiindiir. Biitiin
sliri zekasi algoritmalari problemin durum uzayi yiizeyi iizerinde hareket etmek igin,
yerel mimimum veya yerel maksimumlardan kurtulmak i¢in kendi stratejilerine sahiptir.
Algoritmalarin bu stratejileri EM probleminin dogasina gore yeniden uyarlanarak daha

basaril1 sonuglar elde edilebilir.
Farkli Ag Tipleri Igcin Problemi Yeniden Sekillendirme

Giris kisminda da bahsedildigi gibi EM problemi yalnizca sosyal aglar tizerindeki bir
problem degildir. Cok farkli ag tiplerindeki benzer problemler EM problemi olarak ele
alinabilir. Ornegin bir e-posta haberlesme aginda bir viriis yayilimmi minimize etmek
icin hangi hesaplarin 6zellikle korunmasi gerektiginin tespiti de bir EM problemidir.
Degisik ag tipleri kendilerine has 6zelliklere sahip olduklari i¢in yeniden sekillendirme
islemi bir agdan diger aga degisebilir.

EM Problemini Farkli Yayilim Modelleri ve Siirekli-Zaman Yayilimi Altinda Ele Alma
IC modelinden daha karmasik ve gercekgi bilgi yayilimi modelleri vardir. Bu modeller
daha yiiksek iglemci giicline ihtiya¢ duyarlar. Ek olarak IC ve LT modelleri ayrik
zamanl calisan modellerdir. Ne varki, gercek diinyada bilgi ayrik zamanli olarak

yayillmaz. Bu nedenden dolay1 daha gercek¢i modellemeler i¢in siirekli-zamanli yayilim

modelleri kullanilabilir [22].
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