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Karmagik aglar kisi veya nesneleri aralarindaki iligkilerle birlikte gosteren yapilardir. Or-
negin; insanlar, proteinler veya internet sayfalar1 aralarindaki etkilesimlerle beraber kar-
magik ag olarak modellenebilir. Karmagik aglarin analizi, sosyal aglarda kisiye ozel rek-
lam vermek, protein aglarinda benzer proteinleri tespit etmek, arama motorlarinda ilgili
internet sayfalarin1 bulmak gibi bu ag1 ortaya cikaran probleme bagh olarak farkli neden-
lerden dolay1 yapilmaktadir. Ancak karmagik aglarin biiyiikliigii her 6geyi iligkileri ile
beraber incelemeyi zorlastirmaktadir. Bu nedenle de karmagik aglar topluluk ad1 verilen
alt aglara ayrilarak incelenmektedir. Topluluk tespiti problemi, her iiyenin en fazla bir
toplulukta bulundugu ayrik ve birden fazla toplulukta bulundugu ortiisen topluluk tespiti
olmak {iizere iki sinifa ayrilmaktadir.

Bu tezin amaci farkli topluluk yapilarini tespit eden yeni ve verimli algoritmalar Oner-
mektir. Yapilan calismada karmasik aglarda topluluk tespiti yapabilen mevcut algorit-
malar incelenmis, farkli benzerlik olciitleri ile baslangi¢ topluluklart kullanmanin etkisi
gozlemlenmigtir. Bircok agda daha verimli olan ve farkli topluluk yapilarini tespit ede-
bilen iki yeni ayrik ve ortiisen topluluk tespiti algoritmasi1 onerilmistir. Onerilen algorit-
malar birbirine benzeyen iki komsu iiyenin ayn1 toplulukta bulunabilecegi varsayimindan
yola cikarak tasarlanmistir. Algoritmalarin basarilarin1 6lgmek i¢in normallestirilmis or-
tak bilgi, F-skor, modiilarite ve performans gibi farkli metriklerle birlikte, bu ¢calismada
ortiisen topluluklar icin uyarlanan kapsama metrigi kullamlmigtir. Onerilen algoritmalar
gercek ve sentetik aglar izerinde test edilmis ve mevcut algoritmalarla karsilastirilmistir.
Ayrik topluluk tespitinde topluluklarin dogrulugu hedeflenirken, ortiisen topluluk tespi-
tinde algoritmanin calisma zamani da dikkate alinarak basarili sonuglar elde edilmistir.
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ABSTRACT
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COMMUNITY DETECTION ON A GRAPH WHICH WEIGHTS ARE UNKNOWN: A CASE
STUDY ON SOCIAL NETWORK
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Supervisor: Prof. Dr. Sahin EMRAH

Complex networks are structures that represent objects together with their relationships.
The connections between people, proteins, and web pages can be modeled as complex ne-
tworks. Complex networks are analyzed for different reasons depending on the problem
that creates this network, such as giving personalized advertisements in social networks,
detecting similar proteins in protein networks, and finding relevant web pages in search
engines. However, the size of complex networks makes it difficult to examine each user or
object individually with their relationships. Therefore, complex networks are examined by
dividing them into sub-networks called communities. The community detection problem
is divided into two classes: discrete, where each member is in at most one community,
and overlapping, where there is more than one community.

In this thesis, new discrete and overlapping community detection algorithms that are more
efficient in many networks and can detect different community structures are proposed.
Existing algorithms are examined, and the effect of using initial communities and diffe-
rent similarity criteria is observed. Besides different metrics such as normalized mutual
information, F-score, modularity, and performance, the coverage metric is adapted for
overlapping communities in this study and used for measuring the success of the algo-
rithms. The proposed algorithms are tested on real and synthetic networks and compared
with existing algorithms. While the accuracy of the communities is taken into account
in discrete community detection, the running time of the algorithm is also considered in
overlapping community detection, and successful results are obtained for both algorithms.

September 2022, 69 pages

Key Words: complex networks, community detection, graph, discreate communities,
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1. GIRIS

Bilgisayar bilimleri, sosyal bilimler, biyoloji gibi farkli bilim dallarinda veriler ve bu veri-
ler arasindaki iligkiler ag ile modellenmektedir. Aglar nesneleri ve bu nesneler arasindaki
iliskileri temsil eder. Ornegin, sosyal aglarda nesneler insanlari, bu nesneler arasindaki
iligkiler ise arkadaslik bagini temsil etmektedir. Sosyal ag yoneticileri kullanicilar1 daha
1yl tantyarak onlara uygun reklamlar1 vermek i¢in karmasik aglardan faydalanirlar. Ancak
agin boyutu bityiidiikce her kullaniciy1 iligkileri ile beraber ele almak zorlasmaktadir. Bu
problem biiyiik boyutlardaki karmagik agin alt aglara ayrilmasiyla ¢oziilebilir. Agin alt
aglara ayrilmasi agin yonetilebilirligini kolaylastirarak sosyal aglarda ilgili kisilerle bilgi
paylasimi1 yapmaya, tavsiye sistemlerinde benzer profildeki kisi veya nesneleri bulmaya,
arama motorlarinda benzer konular1 bulmaya, ilag¢ tiretiminde benzer proteinleri bulmaya

olanak tanir.

Literatiirde ag1 alt aglara ayrima islemi icin hem kiimeleme hem de topluluk tespiti algo-
ritmalar1 kullanilmaktadir. Nesneler, kiimeleme algoritmalarinda 6zelliklerine gére grup-
landirilirken topluluk tespiti algoritmalarinda aralarindaki iligkilere gore gruplandirilir.
Topluluk tespiti, kilmelemenin aglar i¢in 6zellestirilmis halidir. Topluluk tespitinde ige-
rige bagh veriler cizge ile modellenerek yapisal verilere doniistiiriiliir. Boylece alan ba-
gimsiz, genel ¢oziimler iiretilir. Bu tezde topluluk tespiti probleminin ¢oziimii iizerinde

caligilmistir.

Topluluk tespiti problemi kendi i¢inde zorluklar barindirmaktadir. Bunlarin baginda top-
lulugu tamimlamak gelmektedir. Topluluk tanimi nesneler arasindaki iligkilere gore ya-
pilmaktadir ve topluluk yapisinda hangi tiir iliskilerin bulunacag: goérecelidir. Ornegin,
sosyal ag icin biitiin iiyelerin birbiri ile iletisimde oldugu yapilara topluluk denildiginde,
tiyelerden biri bagka bir iiye ile iletisimi kestiginde diger biitiin iiyelerle iletisimi devam
etmesine ragmen topluluktan ayrilmis olur. Benzer sekilde bir iinliiniin hayran kitlesini o
tinliiniin toplulugu olarak tanimlandiginda hayranlar, aralarinda herhangi bir bag bulun-
mamasina ragmen ayni topluluga ait olacaklardir. Bu nedenlerle topluluk matematiksel

olarak kesin bir sekilde tanimlanamamakta ve sezgisel yontemler kullanilmaktadir.



Sezgisel yontemlerde topluluklar, iiyeler arasindaki baglantinin veya benzerligin giiciine
gore belirlenmektedir. Bu yontemler en yiiksek benzerlik degeri veren iiyelerin ayni top-
luluga dahil edilmesi prensibine dayanir. Ancak sezgisel algoritmalarla elde edilen sonug-
lar, hesaplanan degerlere, topluluga ilk dahil edilen tiyelere, ayn1 degere sahip iiyeler ara-
sindaki secimlere gore degisiklik gostermektedir. Baz1 sezgisel algoritmalar aynm1 degere
sahip liyeler arasinda rastgele se¢cim yapmakta ve bu nedenle her calistiginda farkli bir
sonug iiretebilmektedir. Topluluk kesin bir sekilde tanimlanamasa da en genel anlamda,
iyeleri arasindaki bagin toplulugun disindaki iiyelerle baglarina gére daha yogun oldugu

yapilar olarak tanimlanmaktadir.

Toplulugun belirli bir tanim1 olmadigindan bulunan topluluklar1 dogrulamak da zordur.
Kiiciik aglarda bu dogrulama islemi goreceli de olsa gozle yapilabilirken biiyiik aglarin
gorsellestirilmesi ve topluluklarin gorsel olarak dogrulanmasi miimkiin degildir. Toplu-
luklarin 6nceden tanimlandig1 durumlarda, elde edilen sonuglar mevcut metriklerle dog-
rulanabilmektedir. Topluluklarin 6nceden bilinmedigi durumlarda ise dogrulama islemi
genel topluluk tanima uygun metriklerle yapilmaktadir. Ancak bu metriklerde de sorunlar
bulunmaktadir. Ornegin, gelistirilen metrik cizgenin boyutuna bagl ise farkli boyuttaki
cizgelerin karsilastirmasinda kullanilamamaktadir, bazi metrikler her koselerin bir toplu-
luga dahil edilmesini gerektirmektedir. Bu nedenle toplulugu belirlenemeyen veya birden

fazla topluluga dahil edilen iiyeler i¢cin kullanilamamaktadirlar.

Yukarida da belirtildigi gibi baz1 durumlarda bir tiye birden fazla topluluga dahil edilebil-
mektedir. Ornegin, bir kisi hem okul hem de is agimizda bulunabilir. Bir tiras makinesi
hem sa¢ hem de sakal iiriinleri kategorisine dahil edilebilir. Bir kelime birden fazla anlama
sahip olabildigi i¢in arama motorlarinda farkli sonuglar cikabilir. Ayrica alt kategoriler
bulunabilir; cep telefonu, elektronik kategorisine dahil edildikten sonra cep telefonu ka-
tegorisine alinabilir ve markalarina veya belirli bir 6zelligi saglayip saglamadigina gore
daha alt kategorilere ayrilabilir. Bu problemler ise ortiisen topluluk tespiti algoritmalari
ile coziilmektedir. Bu algoritmalar tiyeleri birden fazla topluluga dahil ederek topluluk

icinde kalan topluluklar1 ve birden fazla ¢oziimii bir arada gérmeye olanak saglar.

Ortiisen topluluk tespiti veri yapisini detayl bir sekilde gérme imkan1 sunarken bazi du-



rumlarda agir1 detayli sonug iiretilmesi temel yapinin tespitini zorlastirmaktadir. Ayrica
iki topluluga esit uzakliktaki tiyelerin hangi topluluga dahil edilmesi gerektigi konusunda
da farkli goriigler bulunmaktadir. Bazi algoritmalar bu iiyeleri iki topluluga da dahil et-
mezken, bazilar1 rastgele se¢cim yapmakta, bazilari islem sirasini dikkate almakta, bazilari

ise iki topluluga da dahil etmektedir.

Bu nedenlerden dolayi topluluk tespiti aragtirilmaya ve gelistirilmeye acik bir konudur.
Gelistirilen her algoritma probleme farkli bir bakis acisiyla ¢6ziim sunmaktadir. Bu tezin
amaci farkli problemlerin ¢oziimiinde kullanilabilecek verimli bir algoritma gelistirmek-
tir. Bu amag¢ dogrultusunda yonsiiz ve agirliksiz ¢izgeler ile ¢alisilmig, ayrik ve Ortiisen
topluluklar tespit eden iki farkli algoritma gelistirilmistir. Ayrica kapsama Olgiitii ortiisen
topluluklar icin uyarlanmistir. Algoritmalar hem gercek hem de sentetik kiigiik ve biiyiik
veriler lizerinde test edilmistir. Algoritmalarin basarilar1 gorsel olarak ve degerlendirme
metrikleri ile mevcut algoritmalarla karsilastirmali bir sekilde gosterilmistir. Ancak met-
riklerin dogrulugu tartismali oldugu icin farkl: topluluk yapilarindan olusan aglar tanimla-
narak algoritmalar bu aglar iizerinde de test edilmistir. Mevcut metriklerde basarili sonug-
lar veren algoritmalarin bu aglar lizerinde yeterince basarili sonuglar vermedigi gozlem-
lenmistir. Onerilen ortiisen topluluk tespiti algoritmasi farkli topluluk yapilarini basarili
bir sekilde tespit edebilmektedir. Bunlara ek olarak onerilen algoritmalar farkli benzerlik
metrikleriyle, baslangi¢ topluluklariyla, topluluk sayisini parametre olarak almaya, yonlii
ve agirlikl ¢izgelerde ¢alismaya uygun bir sekilde tasarlanmigstir. Bu da probleme 6zgii

kullanim saglamaktadir.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK OZETLERI

2.1 Kiimeleme Problemi

Artan veri ile birlikte verinin yonetilebilirligi zorlasmaktadir. Gruplara ayrilarak organize
edilmis veri, genel yapiin anlagilmasini ve yonetilebilirligi kolaylastirir. Bu nedenle kii-
meleme algoritmalar1 gelistirilmektedir. Ancak kiimeleme problemi kendi icinde zorluk-
lar barindirmaktadir. Kleinberg (2002) asagidaki ii¢ kriteri ayni1 anda saglayan kiimeleme

yontemi bulunmadigimi belirtmektedir.

« Olcek Degismezligi: Herhangi bir d uzaklik fonksiyonunu belli bir « sabiti ile car-

pinca kiimelemenin sonucu degismez.

» Zenginlik: Sadece noktalar biliniyorsa ve bu noktalar arasindaki uzakliklar bilinmi-
yorsa bile olasi biitiin kiimeler iiretebilir. Bu durum kiime sayilarini belirleyebilmeyi

gerektirir.

e Tutarhhik: Kiime icindeki uzakliklar azaltilip kiimeler arasindaki uzaklik artirildi-

ginda kiimeleme sonucu degismez.

Kleinberg bu teoremi Tek Baglanti Kiimeleme (Single Linkage Clustering) algoritmasi
tizerinden aciklamaktadir. Tek Baglanti Kiimeleme Algoritmasi bir hiyerarsik kiimeleme
algoritmasidir. Baslangicta biitiin noktalar ayri bir kiimenin elemanidur. Iki farkli kiimeye
ait en yakin iki nokta arasindaki mesafe iki kiime arasindaki mesafe olarak belirlenir.
Her adimda birbirine en yakin iki kiime birlestirilerek mesafeler yeniden hesaplanir ve
birlestirme iglemine tek bir kiime kalana kadar devam edilir.
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Sekil 2.1 Tek baglant1 kiimeleme algoritmasi



Tek Baglanti Kiimeleme algoritmasinin nasil calistigr sekil 2.1°de gosterilmistir. Sekil
2.1°de kenarlarin agirliklar iki kose arasindaki mesafeyi belirtmektedir ve baglangicta
her kose kendi bagina bir kiimedir. Ilk olarak birbirine en yakin mesafeye sahip A ile B
koselerinin kiimeleri birlestirilir ve kiimeler arasindaki mesafeler yeniden hesaplanir. Bu
durumda bir onceki adimda 6 olan A ile C koselerinin kiimelerinin arasindaki uzaklik B
kosesinin de A kosesinin kiimesine eklenmesiyle A ile C ve B ile C koseleri arasindaki
minimum uzaklik olan 5 birime diiser. Daha sonra en yakin mesafeye sahip iki kiime
birlestirilerek iglemler tekrarlanir. Bu algoritmay1 durdurmak i¢in ti¢ farkli kriter kulla-
nilarak olcek degismezligi, zenginlik ve tutarlilik kriterlerinden hangilerinin karsilandigi

incelenmistir.

 Kiime sayis1 k oldugunda: Kiimeler bu kritere gore belirlendiginde her zaman iki
kiime bulunur. Bu durum tutarlilik ve 6lcek degismezligi kriterini saglasa da zen-

ginlik kriteri ile ¢celismektedir.

» Kiimeler arasindaki uzaklik d oldugunda: Kiime i¢indeki uzakliklar azaltilip kii-
meler arasindaki uzakliklar artirildiginda kiimelemenin sonucu degismeyeceginden
tutarlilik kriteri saglanmaktadir. Ancak olcek degistiginde farkli kiimeler buluna-
caktir. Bu durum zenginlik kriterini saglasa da dl¢ek degismezligi kriteri ile celis-
mektedir.

» Kiimeler arasindaki uzakhik d/maksimum uzaklik oldugunda: Olgek degistiginde
kriter de deg8iseceginden Olcek degismezligi ve zenginlik kriterleri saglanacaktir.
Ancak ayni1 kiimeye ait iiyeler arasindaki mesafe azaltilip farkli kiimedekiler arasin-
daki mesafe artirildiginda maksimum uzaklik da artacagi i¢in kiilmelemenin sonucu

degisecek ve tutarlilik kriteri saglanamayacaktir.

Bu ii¢ kriteri aym anda saglayan bir algoritma bulmak imkansizdir. Onerilen algoritma-
lar bu ii¢ kriterden en fazla ikisini saglayabilmektedir. Buna baglh olarak bir ¢izge i¢in
hangi par¢alamanin daha iyi olacaginin net bir tanimi bulunmamaktadir ve probleme gore

degiskenlik gostermektedir. Bu durum topluluk tespiti algoritmalarinda da gecerlidir.
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2.2 Topluluk Tespiti Problemi

Topluluk tespiti, ag lizerindeki 6gelerin iligkilerine gore kiimelenmesi problemidir. Bir
agdaki tiyeler V koseleri, liyeler arasindaki iligkileri ise E kenarlari ile temsil edildiinde
biitiin ag G = (V, E) cizgesiyle ifade edilebilmektedir. Uyeler arasindaki iliskinin sadece
varlig1 biliniyorsa agirliksiz, giicii belli ise agirlikli ¢izgeler kullanilmaktadir. Uyeler ara-
sindaki iligki karsilikliysa yonsiiz, tek tarafli ise yonlii cizgeler ile modellenir. Ornegin,
sosyal bir agda arkadaslik iliskisi karsiliklidir ve yonsiiz ¢izgeler kullanilir. Ancak tani-

siklik iligkisi tek tarafli olabilmektedir ve yonlii cizgeler kullanilir.

Cizgelerle modellenebilen aglar matematiksel olarak komsuluk matrisi veya komsuluk
listeleri ile temsil edilmektedir. Komsuluk listeleri bellekte daha az yer tuttugu i¢in ¢o-
gunlukla tercih edilen yontemlerdir. Bu nedenle bir¢ok ¢izge sirasiyla kaynak kose, hedef
kose ve agirlik bilgisinin bulundugu kenar listesi dosyalarinda tutulmaktadir. Sekil 2.2°de
(a) arkadaslik ag1 (b) cizgesi ile modellenmistir. Komsuluk matrisi (c)’de, agirlik bilgisi-

nin bulunmadig1 kenar listesi dosyasi ise (d)’de gosterilmistir.

01
03
04
12
13
AERE 14

56

(a) (b) (©) (d)
Sekil 2.2 Arkadaslik aginin (a), cizge (b), komsuluk matrisi (c) ve kenar listesi (d) ile

gosterimi

2.3 Topluluk Tanim

Cizge lizerinde topluluk tespitinde en temel problem toplulugun tanimidir. Ciinkii algo-
ritmalarin basarist kullandiklar1 topluluk tanimina gore degismektedir. Belirli bir yapiy1

basarili bir sekilde tespit eden algoritmalar bu yapida en ufak bir degisiklik oldugunda



bagarisiz olabilmektedir. Topluluk tanimi, probleme bagl olmakla birlikte bir problemin
farkli yapilarda topluluklar icermesi de miimkiindiir. Bu nedenle literatiirde topluluklar
baglangicta matematiksel olarak tanimlansa da son zamanlarda daha esnek olan sezgisel
tanimlar kullanilmigtir. Bu boliimde literatiirde bulunan matematiksel ve sezgisel tanim-

lara deginilmistir.
2.3.1 Matematiksel tanimlar

Toplulugun en bilinen matematiksel tanimlarindan biri kliklerdir. k& kdseden olusan ve
biitiin koselerin birbiri ile baglantili oldugu, maksimum kenar sayisina sahip tam cizge-
lere k-klik denir. Sekil 2.3’te baz1 k-klik 6rnekleri verilmistir. Bir¢cok agda biiyiik kliklere
rastlamak pek miimkiin degildir. Ciinkii sadece bir kenarin eksik olmasi bile alt cizgeyi

klik olmaktan ¢ikarmaktir. Bu nedenle daha esnek tanimlara ihtiya¢c duyulmustur.

A

Sekil 2.3 Sirasiyla 3-klik, 4-klik ve 5-klik

Luce (1950) iki kose arasindaki uzakligin maksimum » oldugu kiimeleri n-klik olarak
tanimlamigtir. Bu tanima gore n = 1 i¢in orijinal k-klik tanimi gegerlidir. Sekil 2.4’te
goriildiigii gibi sekil 2.3’te verilen 4-klik’in iki kenar ¢ikarildiginda sekil 2.4°te verilen
ve maksimum uzaklig1 2 olan 2-klik elde edilmektedir. Iki kenarmin eksik olmasi sekil
2.3’teki yapiy1 4-klik olmaktan ¢ikarirken Luce’nin tanimina gore klik 6zelligini sagla-
maya devam etmektedir. Bu tanim » degeri artirilarak daha da esnetilebilmektedir. Boy-

lece sekil 2.3’te verilen 4-klik’in 3 kenar1 cikarildiginda bile klik olarak tanimlanmasi

XN L]

Sekil 2.4 Sirastyla 1-klik, 2-klik ve 3-klik

saglanabilir.



Alba (1973) sekil 2.5’te verdigi ornek ile bu yontemle elde edilen alt ¢izgenin baglantisiz
olabilecegini gostermistir. Sekil 2.5a’da {A, B, C} ve {1,2, 3} alt ¢izgelerinin ikisi de 2-
klik tanimina uymaktadir ancak bu cizgeler baglantisizdir. Ayrica n uzakliktaki koseler
aranirken klik disina ¢ikilabildiginden koseler arasindaki uzaklik n’den az olsa bile klik
cap1 yani en uzak iki kose arasindaki en kisa uzakligin degeri n’den fazla olabilmekte-
dir. Sekil 2.5b’de solda verilen 6rnekte {A, B, C, D, E} alt ¢izgesi 2-klik olmasina ragmen
cap1 3’tur. Ciinkii 1 kogesi alt ¢izgede bulunmadigindan A kosesinden D kosesine en kisa
uzaklik 3’tiir. Bu nedenle Alba (1973) n-kligi cap1 n olan klik olarak tanimlamigstir. Bu
tanim daha sonra Mokken (1979) tarafindan n-klan olarak isimlendirilmistir. n-klanda,

Luce’nin n-klik tanimina uyma ve maksimal n-klik olma zorunlulugu vardir.

(a) (b)
Sekil 2.5 n-klik (a) baglantisiz ¢izge problemi, (b) maksimum ¢ap problemi
Daha sonra bu tanim da esnetilerek n-klik tanimina uyma zorunlulugu kaldirilmis ve mak-
simum ¢apinin n oldugu alt ¢izgeye n-kuliip denilmistir. Bu tanimlar sekil 2.6’da bir or-
nek iizerinde gosterilmistir. n-klan, hem n-klik olma zorunlulugu hem de maksimum n

capinda olma zorunlulugu tasimaktadir. Bu nedenle, n-klik ve n-kuliibiin kesisimi n-klan1

vermektedir.

@ M 2-klik = {vy, v2,v3, v4, Vs}, {v2, V3, V4, Vs, Ve}
o 2-klan = {vy, v3, v4, vs, v}
2—ku1up = {Vla V2, V3, V4}, {Vl, V2, V3, VS}’ {VQ, V3, V4, Vs, V6}

Sekil 2.6 n-klik, n-klan ve n-kuliip 6rnegi



Bir diger topluluk tanim ise koselerin diger koselerle olan sinirl iligkisine dayanmakta-
dir. Her kosesi en fazla k — 1 kadar koseyle baglantili olmayan cizgeye ise k-plex denir.

k-plex ornegi sekil 2.7°de verilmigtir.

\V2 /—= V4
g, e I-plex = {v2, v3, v4, vs}
- 4 ~ AN P W, g
2 —~ \ / e b E —
k/V1 \‘)/ Rt el T \) 2-plex = {vi, va, V3, V4, vs}, {v2, V3, V4, Vs, V6 }
Nl 7% 2/ 3-plex = {vy, 2, V3, V4, Vs, V6}

Sekil 2.7 k-plex ornegi

k-cekirdek (k-core) ise her kosesi en az k sayida kose ile baglantili cizgedir (Batagelj
ve Zaversnik 2011). Bu nedenle k arttikca topluluk icindeki kenar yogunlugu da artar.

k-gekirdeklerin gosterildigi ornek bir ¢izge sekil 2.8’de verilmigtir.

, —»

% 2-cekirdek

» 3-cekirdek

4 + { >

Sekil 2.8 k-¢cekirdek ornegi

F-grup ise X ve Y kosesi arasinda ve Y ile Z kogesi arasinda bir bag varsa bu baglari
giiclii olarak tanimlar ve ek olarak X’ten de Z’ye zayif bir bag oldugunu belirtir. LS Kii-
mesi ise i¢ derecelerinin dig derecelerinden biiyiik oldugu ¢izgedir. Ancak bu yontemle
elde edilen topluluklar ¢cok kuvvetli bagl topluluklardir ve bu nedenle daha esnek tanima
sahip lambda kiimeleri tanim1 tercih edilebilmektedir. Lambda kiimelerinde her kose
ikilisi biri kiime i¢inden biri kiime disindan olan herhangi iki kdseye gore daha fazla bag

yogunlugu igerir.



Topluluk icin bircok matematiksel tanim gelistirilmistir. Gelistirilen her tanimin avantaji
ve dezavantaj1 bulunmaktadir. Bununla birlikte topluluk tespiti NP-Zor sinifinda bir prob-
lemdir. Bu nedenle matematiksel tanim kullanan algoritmalar cok fazla islem zamamn ge-
rektirmekte ve biiylik aglarda kullanilamamaktadir. Bu durumlarda yaklasik sonug iireten

sezgisel algoritmalar tercih edilmektedir.
2.3.2 Sezgisel tamimlar

Fortunato (2010) topluluklar1 tanimlamanin ancak ¢izgenin seyrek olmasi ile miimkiin
olacagini belirtmistir. Cizgedeki kenar sayisinin kose sayisindan ¢ok biiyiik oldugu du-
rumlarda kenarlar, topluluklarin tespitini miimkiin kilamayacak sekilde homojen dagilir.
Bu durumda topluluk tespiti yapisal olarak yapilamamaktadir. Bu nedenle cizge iizerinde

topluluk tespiti kenar yogunluguyla ilgilidir.
n4 koseden olusan A cizgesi, n koseden olusan G ¢izgesinin bir alt ¢izgesi olsun. Vv € A
icin i¢ derece k¥, dis derece k™ olarak gdsterildigine;

o kI = O ise v kosesi sadece A cizgesindeki koselerle baglantili demektir. Bu da

tespit edilen topluluklarin basarili oldugunu gostermektedir.

« kS = 0ise v kosesinin A ¢izgesi ile bir baglantis1 olmadigini, yeni bir topluluk

olarak ayrilmasi1 gerektigini gdstermektedir.

» A cizgesindeki kogelerin i¢ derecelerinin toplamina K, dis derecelerin toplamina

ij§ denilirse; A cizgesindeki derecelerin toplami k = kif + kff olur.

A’nin dis kenarlarinin sayist nil§, i¢ kenarlarinin sayisi ise ni: ile ifade edildiginde, A ¢iz-
gesinin dis ve i¢ baglantilarinin yogunlugu, olas1 baglant1 sayilarina gore sirasiyla formiil

2.1 ve formiil 2.2 ile hesaplanir.

dig

Ogis(A) = —— 2.1
0ic(A) = —ig 2.2
1g( ) ( /2 (2.2)
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Topluluklarin bagarili bir gekilde belirlenmis olmasi i¢in d4,4(A)’nin en kiigiik, 6;c(A)’ nin
ise en biiyiik degeri almas1 gerekmektedir. Bu nedenle 6;.(A) — das(A) degeri maksimize

edilmelidir (Mancoridis vd. 1998). Sezgisel yontemler de bu temele dayanmaktadir.

2.4 Kenar Agirliklarimin Belirlenmesi

Sekil 2.1°de verilen noktalar kiimelenirken noktalar arasindaki mesafe dikkate alinmig ve
birbirine yakin noktalar ayni kiimeye dahil edilmistir. Bu problem cizge ile modellendi-
ginde kenarlarin agirliklar: noktalar arasindaki mesafeyi ifade eder. Ancak c¢izge iizerin-
deki noktalar kisileri veya iiriinleri temsil ettifinde kenar agirliklari, fiziksel mesafeler

yerine noktalar arasindaki benzerligi veya baglantinin giiciinii temsil eder.

Icerik verisinin bilinmedigi durumlarda agirliklar hesaplanirken ortak komsuluklar veya
bir koseden digerine ulagsmak icin gerekli minimum adim sayis1 gibi yapisal 6zelliklerden
faydalanilmaktadir. Ayn1 zamanda literatiirdeki uzaklik formiilleri de kullanilmaktadir. Bu
formiillerin kullanilabilmesi icin koseler komsuluk vektorleri ile ifade edilir. n elemanl
bir veri kiimesinde her kose i¢in n uzunlukta bir vektor olusturulur. Bu vektordeki her alan
veri kiimesindeki bir koseyi temsil eder. Bu koseler arasinda baglant1 varsa vektorde ilgili
alanda 1, yoksa 0 degeri yer alir. Kullanilan metrige gore elde edilen hesaplama sonucu

kenarin agirligini belirler.

Topluluk tespiti yapilirken koseler arasindaki mesafeden ¢ok benzerlikler dikkate alinir.
Bu nedenle koseler arasindaki uzakliklar hesaplandiginda mesafenin en az oldugu kose
cifti birbirine en bezer kose cifti olarak yorumlanir. Mesafe hesaplayan ol¢iitlerden bazi-

lar1 agagida incelenmistir.

Manhattan Uzakh@1 nda iki nokta arasindaki mesafe x ve y diizlemlerindeki toplam de-
gisime gore belirlenmektedir. p = (x1,y;) ve ¢ = (X2, y») noktalar1 icin Manhattan uzaklig1

formiil 2.3 ile hesaplanmaktadir.

ManhattanUzakli81(p, ) = |x1 — x2| + [y1 — 2l 2.3)

11



Euclid Uzakhg iki nokta arasindaki en kisa mesafeyi hesaplar. p = (x1,y;) ve ¢ = (x2,y2)

noktalar1 arasindaki Euclid uzaklig1 formiil 2.4 ile hesaplanir.

EuclidUzaklii(v;,v;) = \/(xl - x2)? + (1 —y2)? 2.4)

Daha sonra bu iki uzakligi da kapsayan ve genellestirilmis bir formiil olan Minkowski
Uzakhg onerilmistir. p = (x1,y;) ve g = (xp,y,) noktalari i¢in Minkowski uzakligi for-
miil 2.5 ile hesaplanir. Formiildeki A katsayisi 1 degerini aldiginda Manhattan, 2 de8erini

aldiginda Euclid uzakliginin formiiliinii verir.

MinkowskiUzaklizi(p, ¢) = (Jx1 — xal* + [y1 — yo|)1 2.5)

Mahalanobis Uzakhg, bu uzakliklardan farkli olarak degiskenlerin tanimli oldugu bo-
yuttaki degisimlerini de dikkate alir. Yani bir boyuttaki 1 birimlik degisim diger boyuttaki
100 birimlik degisime karsilik gelebilir. Mahalanobis uzaklig1 kovaryans matrisini kulla-

narak bu dengeyi saglar.

12

10 ®

I
[ N

0 2 - 6 8 10

® Grupl @ Grup2 Yeni Veri

Sekil 2.9 Mahalanobis uzaklig1 6rnegi

Sekil 2.9°da mavi ile isaretlenen Grup 1 ve kirmizi ile isaretlenen Grup 2 verilerine ye-
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sil ile isaretlenen p verisinin eklenmesi durumunda p = (x,y) noktasi i¢in Mahalanobis
uzaklig1 formiil 2.6 ile hesaplanir. Formiildeki y aritmetik ortalamayi, S ise kovaryans

matrisini temsil eder. Kovaryans matrisinin kdsegeni ise varyansa esittir.

MahalanobisUzakligi(p) = \/ @R-pTSsS-1(%-p) (2.6)

Oncelikle p noktasinin Grup 1’e uzakligina bakilir. Bunun icin 6rnek sayisinin n ile gos-

terildigi formiil 2.7 ile x ve y icin varyans hesaplanir.

Z?:l (x; = ,ux)z

p— 2.7)

Varyans =
Daha sonra x’in x, x’in y, y’nin y ve y’nin x ile kovaryansi formiil 2.8 ile hesaplanarak

kovaryans matrisi olusturulur.

1 n
Kovaryans = —— ;m — i = y) 2.8)
Bulunan degerler formiil 2.6’da yerine konuldugunda elde edilen sonu¢ p’nin Grup 1’e
uzakligini belirler. Ayni adimlar Grup 2 icin tekrarlanarak uzaklik hesaplandiginda p nok-

tas1 yakin oldugu gruba dahil edilir.

Bu calismada sadece koseler arasindaki komsuluklar dikkate alindi§indan tek boyutta
karsilastirma soz konusudur. Uzakliklar sadece kenarlarin degerlendirme sirasini belirle-
diginden onemli olan koseler arasindaki mesafeyi yani farkli komsu sayisini belirlemektir.
Bu nedenle 6nerilen algoritmada Euclid, Minkowski veya Mahalanobis uzakliginin kulla-
nilmasi sonucu etkilemeyecek, ancak islem sayisini artiracaktir. Buna bagl olarak islem
kolaylig1 agisindan Manhattan uzaklig: tercih edilmistir. Ayrik topluluk tespiti yapilirken
Manhattan uzakligi ile birlikte asagida formiilleri verilen Kosiniis ve Jaccard benzerlikle-

rinin etkisi incelenmistir.

Kosiniis Benzerligi’ nde koseleri komsu koselere baglayan her kenar Euclid uzayinda bir

boyutu temsil eder. Tki vektoriin skaler carpimi ortak kose sayisini, koseye bagli kenar sa-
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yisinin karekokii ise vektoriin boyutunu gosterir. iki vektor arasindaki kosiniis benzerligi

formiil 2.9 ile hesaplanir.

n
i=1 XiYi

n 2 n 2
\/Zi:l Xi \/Zizl i

Cizge iizerindeki u kosesinin komsulart N(u) ile gosterildiginde u ve v koseleri i¢in kosi-

KosiniisBenzerligi(x, y) = 2.9)

niis benzerligi formiil 2.10 ile hesaplanir.

- o IN@u) AN
KosiniisBenzerligi(u,v) = ————— 2.10
B = NN @10
Aralarinda baglant1 olmayan koseler i¢in kosiniis benzerligi sifirdir. Ancak bazi durum-
larda koseler birbirine bagh olsa da ortak komsular1 bulunmadig: icin kosiniis benzer-

likleri sifir ¢ikmaktadir. Bu durumu 6nlemek i¢in kdsenin kendisi de komsuluk listesine

eklemektedir.

Jaccard Benzerligi, iki kose arasindaki ortak komsgularin iki kdseye komsu olan tiim
koselere oranidir. u kosesinin komsularinin sayisina N(u) denildiginde u ve v koseleri

arasindaki Jaccard benzerligi formiil 2.11 ile hesaplanir.

N N
JaccardBenzerligi(u, v) = M (2.11)

IN@) UNQO)|

2.5 Degerlendirme Metrikleri

Topluluklarin basarisini 6l¢mek i¢in kullanilan degerlendirme metrikleri Wagenseller vd.
(2018) tarafindan yapisal ve fonksiyonel olmak iizere iki baghiga ayirmistir. Yapisal met-
rikler ¢izgenin Ozelliklerini kullanmaktadir. Performans, modiilarite ve kapsama yapisal
metriklerdir. Fonksiyonel metrikler ise gercek topluluklarin bilindigi durumlarda kulla-
nilir ve tahmin edilen sonuclarla gercek sonuclar arasindaki farki hesaplar. F-Skor ve
Normallegtirilmis Ortak Bilgi (Normalized Mutual Information, NMI) ise fonksiyonel

metriklerdir.
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2.5.1 Fonksiyonel metrikler

F-Skor kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall) kullanilarak hesaplanmaktadir. Kesinlik
pozitif olarak tahmin edilen drneklerin gercekte ne kadarinin pozitif oldugudur. Duyarh-
Iik ise gercekte pozitif olan 6rneklerin ne kadarimin pozitif tahmin edildigidir. F-Skor bu

iki metrik arasinda bir denge saglar ve formiil 2.12 ile hesaplanir.

Kesinlik x Duyarlilik
F-Skor = —
Kesinlik + Duyarlilik

(2.12)
Normallestirilmis Ortak Bilgi (Normalized Mutual Information, NMI) ise bir bilgi-
nin bilinmesi durumunda ¢ikarilabilen bilgi miktaridir. Bilgi teorisindeki entropiden tii-

retilmistir. Stireksiz rastgele degisken X icin x etiketinin olasili1 p(x) ile gosterildiginde

entropi H(X) formiil 2.13 ile hesaplanir.

H(X) == ) p(x)log p(x) (2.13)

X ile Y’nin ortak entropisi H(X, Y) ise formiil 2.14 ile hesaplanmaktadir.

HX,Y) == > plx.y)log px, ) (2.14)

Ortaklasa rastgele X ile Y degiskenleri icin NMI formiil 2.15 ile hesaplanir. Ancak bu

formiil ortiisen topluluklar i¢cin caligmamaktadir.

HX)+HY)-HX,Y)
HX)+H(Y)
2

NMI(X,Y) = (2.15)

Lancichinetti vd. (2009) ortiisen topluluklarda NMI degerini hesaplamak i¢in formiil

2.16’da verilen kosullu entropi H(Y|X)’i kullanarak formiil 2.17’yi 6nermistir.
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H(YIX) = = 3" " p(x,y) log p(yx) (2.16)
x oy

1
NMIX,Y) rg =1 — 3

(H(XIY) . H(YIX)) 2.17)

HX)  H®Y)

Ortaklasa rastgele X ile Y degiskenlerinin kargilikli bilgisi /(X:Y) formiil 2.18 ile hesapla-

nir.

I(X:Y) = %[H(X) — H(X|Y) + H(Y) — H(Y|X)] (2.18)

McDaid vd. (2011) NMI, g icin kullanilan normallestirmenin iki toplulugun benzerli-
ginde fazla biiyiik deger verdigini belirtmis ve karsilikli bilgiyi de kullanarak kendi nor-
mallestirme yontemiyle, bu ¢calismada da ortiisen topluluklar i¢in kullanilan formiil 2.19’u
Onermistir.

I(X:Y)

NMI(X, Y)mucH = e HOO). BT (2.19)

2.5.2 Yapisal metrikler

Performans kriteri, dogru yorumlanan kose ciftlerinin sayisinin, olast kose ciftlerinin
sayisina oranidir (Fortunato 2010). Koselerin dogru yorumlanmasi, ayni topluluktaki ko-
selerin arasinda dogrudan bir bag bulundugu, farkli topluluklardaki koseler icin dogrudan
bir bag bulunmadig1 anlamina gelmektedir. Ornegin sekil 2.6’daki gizge igin {v;, v,, 3} ve
{v4, vs, g} topluluklarinin bulundugunu varsayalim. Bu durumda 7 kenarl bu ¢izgenin 5
kenar1 dogru yorumlanmistir. v, ile v4 ve v; ile vs koseleri farkli topluluklara ait olmasina
ragmen aralarinda baglant1 bulundugu i¢in bu kurala gore dogru yorumlanmamugtir. Olasi
kenar sayisi ise 6 = 5/2 = 15 oldugundan, performans degeri 5/15 = 3,33 olarak he-
saplanir. Bu metrigin yiiksek sonu¢ vermesi i¢in farkli topluluklara ait koseler arasindaki
baglantinin en az olmasi gerekmektedir. Bu durumda elde edilebilecek maksimum deger

kenar sayisi/olasi kenar sayisi’na esittir.
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Modiilarite literatiirde en ¢ok kullanilan degerlendirme kriterinden biridir. Newman ve
Girvan (2004) tarafindan rastgele bir ¢izgenin topluluk icermesinin beklenmedigi fikrin-
den yola cikilarak onerilmistir. Orijinal ¢izgenin topluluk yapisi disgindaki bazi yapisal
ozellikler korunmaya c¢aligilarak rastgele ¢izge olusturulmus ve verilen ¢izgenin yogun-
lugu ile rastgele ¢izgenin yogunlugu karsilagtirilmigtir. Modiilaritenin nasil hesaplandigi

formiil 2.20°de verilmistir (Newman 2010).

1
0=5- %}(Al;,- — P;)8(Ci,C)) (2.20)

Formiilde toplam kenar sayis1 m, komsuluk matrisi A, rastgele secilen modelde i ve j
koseleri arasinda beklenen kenar sayis1 P ile ifade edilmektedir. ¢ ise i ve j koseleri ayni

topluluga aitse 1, farkli topluluklarda ise O sonucunu veren bir fonksiyondur.

Bernoulli rastgele ¢izgesinde toplam kenar sayisi korunur ve kenarlar, kogeler arasina ayni
olasilikla yerlestirilir. Bernoulli rastgele ¢izgesinde P olasilik fonksiyonu, toplam kenar
sayisinin maksimum kenar sayisina oranidir ve formiil 2.21°de verildigi gibi hesaplanir.

Formiildeki n kose sayisini ifade etmektedir.

2m
Pii = Vi, j
U= am—-1 "7

(2.21)

Ancak bu dagilim gercek hayattaki ¢izgelerle uyusmamaktadir. Bu nedenle orijinal ¢iz-
geyle ayni1 derece dagiliminin korundugu rastgele cizgeler tercih edilmektedir. Molloy ve
Reed (1995) tarafindan gelistirilen modelde k; ve k; dereceli i ve j koseleri p; = k;/2m
ve p; = kj/2m olasiliklan ile baghdir ve i ile j arasinda kenar olma olasihg1 P;; =

kik;/2m’dir. Bu durumda modiilarite formiil 2.22 ile hesaplanir.
kik ;
0=— ZJ] (A,.j - 2—m’)5(cl~, C)) (2.22)

Sadece aymi topluluktaki kogseler icin toplama islemi yapildigindan modiilarite fonksi-

yonu; n./nin toplam topluluk sayisini, /.’nin ¢ toplulugundaki toplam kenar sayisini,
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d.’nin ¢ toplulugundaki toplam derece sayisini belirttigi formiil 2.23 ile ifade edilebilir.

Ancak bu formiil ortiigen topluluklar icin kullanilamamaktadir.

ne 2
0- [’_c _ (ﬁ) } (2.23)

Nepusz vd. (2008) formiil 2.22°deki 6(C;, C;) yerine koselerin iiyelik derecelerinin gar-
pimi olan s;; = Zf,:l aj.a . benzerlik dlgegini kullanarak ortiigen topluluklarda ¢alisabilen
ve formiil 2.24’te verilen modiilarite fonksiyonunu onermistir. Formiilde i kosesinin ¢

topluluguna aidiyeti a;., topluluk sayisi ise k ile gosterilmektedir.

1 kik;
Ov=5-> [A,,- 4 —m’] 5ij (2.24)

Shen vd. (2009) ise modiilarite formiiliindeki 6(C;, C;) yerine 1/(0;0;)’yi kullanarak for-
miil 2.25°1 onermistir. Formiilde i kdsesinin dahil oldugu topluluk sayis1 O; ile belirtil-

mektedir.

1 kik i 1
=— ) |A;- = 2.2

QS ; [ ij m ] 0,'0]' ( 5)
Cesitli modiilarite fonksiyonlar1 onerildikten sonra D. Chen vd. (2010) daha genel bir
ifade olan formiil 2.26’y1 6nermistir ve i ile j kdselerinin ¢ topluluguna aidiyet derecele-

rinin ¢carpimi, ortalamasi, maksimumu vb. ile ifade edilebilen f(a;., a;.)’yi kullanmagtir.

1 kik;
Oc=7 Zj} [Aij - %]f(aic’ajc) (2.26)
Modiilaritenin 0,3 ve 0,7 arasinda ¢ikmasi topluluk tespitinin basarili oldugunu goster-
mektedir. Yiiksek degerler ¢cok nadir elde edilir. Ayrica c¢izge boyutunun artmasiyla mo-

diilarite de arttigindan modiilarite ile farkli boyutlardaki ¢izgelerin karsilastirilmasi uygun

degildir.
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Kapsama (Coverage), topluluk ici kenarlarin toplam kenarlara oranidir (Fortunato 2010).
Topluluk ici kenarlar (intra-community edges) ayni topluluktaki iki koseyi baglayan
kenarlardir. Topluluklar arasi kenarlar (inter-community edges) ise farkli iki topluluga
ait iki koseyi baglayan kenarlardir. Bu metrik ayrik topluluklar icin gecerlidir. Ortiisen
topluluklarda, iki kdse ayn1 zamanda hem ayni toplulukta hem de iki farkli topluluklarda
bulunabilmektedir. Bu ¢alismada topluluk i¢i kenar tanimi ortiisen topluluklar i¢in uyar-

lanmistur.

G = (V,E) ¢izgesi i¢in k >= 1 sayida ayrik veya ortiisen C, C, ...Cy topluluklarinin bu-
lundugunu varsayalim. Bu durumda, ortiisen topluluklar i¢cin uyarlanan kapsama ol¢iitii

formiil 2.27’te verilmistir.

0, ifk=1
Kapsama = (2.27)
P |Ein|
o ifk>1

Her (u,v) € E i¢in eger hem u € C; hem de v € C; kosullarin1 saglayan bir C; toplulugu
varsa (u,v) kenarma topluluk i¢i kenar E;, denir. Baz1 algoritmalar biitiin koseleri tek
bir topluluga atayarak verilen ¢izgenin tamamini bir topluluk olarak tanimlamaktadir. Bu

durumu 6nlemek i¢in k = 1 kosulu tanimlanmustir.

o' a
o.:

Sekil 2.10 Kapsama 6rnegi
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Onerilen uyarlanmig kapsama metrigi tanimina gore sekil 2.10’da bulunan (5, 6) ve (5, 10)
kenarlar1 harig biitiin kenarlar topluluk ici kenardir. Ornegin (6, 10) kenar1 mavi topluluga
ait 6 ve 10 koselerini bagladigi i¢in bir topluluk ici kenardir. Bu 6rnek icin formiil 2.27°de

verilen |E;,| = 16 ve |E| = 18’dir. Kapsama sonucu ise 0.89°dur.

2.6 Topluluk Tespiti Algoritmalar:

Topluluk tespitinde temel olarak asagidan-yukar1 ve yukaridan-asagi olmak iizere iki yak-
lagim izlenmektedir. Asagidan-yukar1 yaklagimla tasarlanan algoritmalar koseleri birleg-
tirerek topluluklar1 bulmay1 hedeflerken, yukaridan-asagi yaklagimlar ag1 parcalayarak
topluluklar1 tespit etmeyi hedefler. iki yaklasimin da avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir.
Bu boliimde Sekil 2.11°de verilen topluluk tespiti algoritmalar1 agiklanmis ve bu algorit-

malardan tiiretilen algoritmalara yer verilmistir.

[ TOPLULUK TESPITI ALGORITMALARI ]

”

YUKARIDAN ASAGI ASAGIDAN YUKARI
YAKLASIMLAR YAKLASIMLAR
. - 5 ey Ty
- Modiilarite Topluluklar
| — |
e ———
En Kiiciik Kesim

| Louvain — Walktrap
— —
e —

Klik Siizme - Spinel

Yéntemi pinglass

— —

Sekil 2.11 Topluluk tespiti algoritmalari

Bu algoritmalar Sekil 2.12°deki ¢izge iizerinde ¢aligtirilarak bulunan topluluklar incelen-
mistir ve kullandiklar1 topluluk tanimina bagl olarak bulunan topluluklarda da farkliliklar
gozlemlenmigtir. Bir alanda bagarili sonuglar veren algoritma, farkli bir topluluk tanimai-
nin gegerli oldugu bir alanda ayn1 basariy1 gosterememektedir. Bu nedenle topluluk tespiti

arastirtlmaya acik bir konudur ve 6nerilen her algoritma 6nemlidir.
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Sekil 2.12 Ornek ¢izge

2.6.1 Yukaridan asa@ yaklasimlar

Yukaridan asag1 yaklasimlar cizgeyi pargalarina ayirarak topluluklar: tespit eder. Koprii
gorevi goren ve en kisa yollar iizerinde bulunan kenarlar ¢izgeden cikarilarak topluluklar
belirlenir. Kopriiler, ¢ikarildig1 zaman ¢izgedeki bagli birlesen sayisini artiran yapilardir
ve iki toplulugu birbirine bagladig1 i¢in farkli topluluktaki iki kose arasindaki biitiin yollar
bu kopriilerin iizerinden ge¢mek zorundadir. Kopriileri ¢izgeden cikararak da topluluklari
tespit etmek miimkiindiir. Ancak birbirine birden fazla kenarla bagl topluluklar i¢in en
kisa yol algoritmalar1 kullanilir. Girvan-Newman ve En Kiiciik Kesim algoritmalar1 bu

yaklagimla tasarlanan algoritmalardir.

Girvan-Newman Algoritmasi

Girvan ve Newman yaptiklar1 ¢aligmalar ile topluluk tespiti problemi i¢cin 6nemli kav-
ramlar olusturmuglardir (Girvan ve Newman 2002, Newman ve Girvan 2004, Newman
2006). Bunlardan ilki Freeman (1977) tarafindan koseler icin tanimlanan arasindalik (bet-
weeness) kavraminin kenarlara uyarlanarak kenar arasindaliginin literatiire kazandirilma-
sidir. Kenar arasindaligi (edge-betweeness) bir kenarin, koseler arasindaki en kisa yol-
larin ka¢inda bulundugunu gosterir. Bu nedenle kenar arasindaligi, bir koseden digerine

bir tane kisa yol varsa 1, n, tane kisa yol varsa 1/n, kadar artar.

Bu algoritmanin ilk adiminda en kisa yol iizerinde bulunamayacagi ve topluluk yapisini
etkilemeyecegi icin varsa koseler tizerindeki dongiiler kaldirilir. Kalan kenarlarin agirlik-

lar1 kenar arasindaligina gore belirlenir. Sirasiyla agirligi en yiiksek olan kenardan bagla-
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Sekil 2.13 Girvan-Newman algoritmasinin ornek cizge lizerindeki sonucu

yarak biitiin koseler baglantisiz kalincaya kadar kenarlar ¢izgeden ¢ikarilir. Sekil 2.13°te
Girvan-Newman algoritmasinin 6rnek ¢izge iizerinde nasil calistig1 gosterilmistir. (3, 4)
kenart 3 ve 4 numarali koseler arasindaki tek en kisa yoldur. 3 numarali koseden 5 nu-
marali koseye ise en kisa yol 2 adimdir. Bu yollardan biri (3, 4) digeri (3, 6) kenarindan
gecer, bu nedenle (3, 4) kenar1 3’ten 5’e giden en kisa yollarin yarisindan gegmektedir. (3,
4) kenar1 3’ten 4 ve 5 numarali koselere gidenler hari¢ diger koselere giden en kisa yolla-
rin hicbirinde bulunmamaktadir. Bu nedenle kenar arasindalik degeri 1 + 1/2 = 1,5’tur.
Benzer sekilde (8, 10) kenar1 da 10’dan 8’e olan en kisa yol iizerinde bulunur ve 9 hari¢
kalan 8 koseye olan en kisa yollarin yaris1 (8, 10), diger yaris1 (9, 10) tizerinden gecer ve
kenar arasindaligi 1 + 8(1/2) = 5’tir. Bu sekilde biitiin kenar arasindaliklar1 hesaplandik-

tan sonra bu kenarlar biiyiikten kii¢iige dogru sirasiyla ¢izgeden cikarilarak sekil 2.14’te

verilen hiyerarsik aga¢ olusturulur.

0.8

0.4

0.2

’ ~

-0.2

Modularite

2 4 ] g 10
Topluluk Sayisi

Sekil 2.14 Girvan-Newman algoritmast

Hiyerarsik yap1 olusturulduktan sonra topluluklar1 belirlemek i¢in bu yapinin nereden ke-
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silecegi ve en iyi topluluk sayisinin ka¢ oldugunu bilmek gerekmektedir. Bu nedenle en
uygun topluluk sayisini belirlemek icin literatiire kazandirilan bir diger énemli kavram
modiilaritedir. Newman (2010) tarafindan 6nerilen modiilarite formiil 2.20°de verilmistir.
Ornek cizgede hiyerarsik agac en yiiksek modiilarite degerini veren yerden kesildiginde

{{0,1},{2,3,4,5,6},{7, 8,9, 10}} topluluklar: elde edilir.

Bu algoritma ile ¢ikarilan hiyerarsik yap1 sayesinde biitiin ag incelenebilir ancak hem mo-
diilarite hesab1 maliyetli oldugundan hem de hiyerarsik yap1 olusana kadar biitiin kenarlar
degerlendirildiginden igslem zamani fazladir. Bu nedenle Fang-ju (2017) kenarlan ¢ika-
rirken arasindalik merkeziyeti yerine ortak komsulari, komsularinin %20’sinden daha az
olan kenarlar1 kullanarak daha hizl bir algoritma Snermistir. Arasteh ve Alizadeh (2019)

ise ayn1 anda birden fazla kenarin ¢ikarilmasina olanak saglayan bir yontem Onermistir.

Gregory (2007) tarafindan Girvan-Newman algoritmasinin ortiisen versiyonu olan Or-
tisen Kiime Newman Girvan Algoritmasi (Cluster-Overlap Newman-Girvan Algorithm,
CONGA) onerilmistir. Gregory (2008) daha sonra yerel arasindalik kullanara Optimize
Edilmis Ortiisen Kiime Newman Girvan Algoritmasini (CONGA Optimized, CONGO)
Onermistir. Ma vd. (2016) Girvan-Newman algoritmasina benzer bir mantikla kenar agir-
liklarin1 ortak komsularin geometrik ortalamasini alarak belirlemis ve dongiisel kenar

silme algoritmasi ile topluluklari tespit etmistir.

En Kii¢iik Kesim (Min-Cut) Algoritmasi

En kii¢iik kesim algoritmasina gore farkli iki topluluk arasindaki baglanti sayis1t minimum
olmalidir. Yani ¢izge bir dogru ile ¢ ve ¢ olmak iizere iki topluluga ayrildiginda bu dogru-
nun kestigi kenar sayis1 kesim(c, ¢) minimum olmalidir. Bu durumda C topluluklar kiimesi

i¢cin kesim noktasinin degeri formiil 2.28 ile hesaplanir.

1 kesim(c. ¢
KesimNoktasininDegeri(C) = — Z M (2.28)
Cl 44 I

Ancak formiil 2.28’in dezavantaji bulunmaktadir. Ornegin, bir kose cizgeye tek bir kenar

ile bagl ise en kiiciik kesim noktas1 da bu kenardan gececektir ve bulunan topluluklar bu
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kose ile ¢izgenin diger koseleri olacaktir. Bu durumu 6nlemek i¢in normalizasyon yapilir.
En kiiciik kesim algoritmasinda kesim noktalarinin degerleri, ¢ toplulugunun dereceleri-

nin deg(c) ile gosterildigi formiil 2.29 ile hesaplanir.

e . 1 kesim(c,T)
NormallestirilmigKesim(C) = — —_ 2.29
SirniSKESInC) = 5 5 degte 22
Sekil 2.14’te 6 ve 7 numarali koseleri birbirine baglayan kenar iizerinden kesim yapil-

diginda, {{0,1,2,3,4,5,6},{7, 8,9, 10}} topluluklarin1 olusturan kesim noktasinin degeri
formiil 2.30’daki gibi hesaplanir.

NormallestirilmisKesim(C) = % (1—11 + %) =0,067 (2.30)
Bu algoritmada ka¢ kesim yapilacagi topluluk sayisina gore belirlendiginden topluluk
say1s1 onceden bilinmelidir. Bu nedenle Bai vd. (2018) topluluk sayis1 yerine A paramet-
resini 6nermislerdir ve [0,3, 0,6] araliginda bir deger se¢ildiginde gercek topluluk sayisina
yakin bir sonug elde edildigini belirtmislerdir. A degeri biiyiidiikce tespit edilen topluluk
sayisi da artmaktadir. Ayrica ag1 basitlestirerek agirlikli bir agaca cevirdikten sonra en

kiiciik kesim algoritmas1 uygulandiginda daha iyi topluluk tespiti yapildigini belirtmistir.

Lierde vd. (2019) ise spektral kiimeleme algoritmasini kesim minimizasyonunda kulla-
narak Ortiigen topluluklar tespit etmistir. [0, 0,5] araliginda bir « degiskeni kullanilarak
bu degerin altinda sonug¢ alindiginda kdsenin topluluga ait olmadig: belirlenmistir. Bir-
den fazla topluluk i¢in bu degerin iistiinde sonug elde edilmesiyle de ortiisen topluluklar
tespit edilmistir. Topluluk sayisinin bilinmedigi durumlarda ise algoritmanin hiyerarsik
versiyonu kullanilmigtir. Hiyerarsik agacin nerede kesilecegini belirlemek icin de [0, 1]
araligindaki S degiskeni kullanilmistir ve 0,5 degeri i¢in iyi sonuglar elde edildigi belir-

tilmistir.
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2.6.2 Asagidan yukar yaklasimlar

Asagidan-yukar1 yaklasimlarda 6ncelikle merkezi koseler ile ilk topluluklar belirlenir. Bu
merkezlere en yakin koseler de topluluklara dahil edilerek genisleme islemi uygulanir.
Sonlandirma kriteri saglandiinda ise genisleme islemi durdurularak topluluk tespiti ta-
mamlanir. Sonlandirma islemi genellikle modiilarite, topluluk sayisi gibi parametrelerle

kontrol edilir.

Acgozli Modiilarite (Greedy Modularity)

Modiilarite kavramu literatiire kazandirildiktan sonra Clauset vd. (2004) asagidan-yukari
yaklagimla tasarlanan a¢gd6zlii modiilarite algoritmasini 6nermistir. Bu algoritmada bas-
langicta her kdse kendi bagina bir topluluktur ve tek bir topluluk olusuncaya kadar modii-
lariteyi en ¢ok artiran topluluklar birlestirilmektedir. Cizgedeki kenar sayis1 m, dereceler k
ile gosterildiginde i ve j topluluklarinin birlestirilmesiyle modiilaritede olusacak degisim
AQ; ; formiil 2.31 ile hesaplanmaktadir. Aralarinda bag olmayan topluluklar: birlestirmek
modiilariteyi artirmayacagindan sadece aralarinda bag olan topluluklar i¢in modiilarite

hesaplanir.

kik; C
A, = %n - _(Zm;Z ,1vejbagliysa 231
L] - .
0 , diger durumlarda

i topluluguna bagh kenar sayisinin toplam kenar sayisina oranint a; = k;/2m’dir. Algo-
ritma AQ; ; ve a;’nin ilk degerlerini hesapladiktan sonra AQ; ; degerlerini max-heap yapi-
sinda tutar. Bu sayede hem bellek hem de zamandan kazanilir. En yiiksek AQ; ; degerini
veren topluluklar birlestirerek max-heap’i giinceller ve AQ,; ; ile a; degerlerini yeniden

hesaplar.

AQ;.+AQj. ,ctoplulugui ve j’nin ikisine de baglysa
AQ},C =140, —2aja. , ¢ toplulugu sadece i’ye bagliysa (2.32)
AQ; . - 2aa, , ¢ toplulugu sadece j’ye bagliysa
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Giincelleme islemi i¢in formiil 2.32 kullanilarak sadece ilgili topluluklarin modiilarite
degisimleri hesaplanir. Bu islemler biitiin koseleri iceren tek bir topluluk olusana kadar

devam eder. Sekil 2.15’te acgozlii algoritma ile elde edilen topluluklar gosterilmistir.

\/
/

Sekil 2.15 A¢gozlii modiilarite algoritmasinin 6rnek cizge tizerindeki sonucu

4—-5

NE TN

Sonraki yillarda Meghanathan (2016) NOVER acgozlii modiilarite algoritmasini 6ner-
mistir. Bu algoritmada kenar agirliklar: 6nerilen NOVER formiilii ile hesaplanir. Kenarlar
belirlenen esik degerine gore zayif ve giiclii olmak iizere iki gruba ayrilir ve ¢izgeden ¢i-
karma isleme sirasinda sadece zayif kenarlar kullanilir. Bu sayede islem sayis1 azaltilmis
olur. Elde edilen topluluklar i¢cin modiilarite degerleri hesaplanarak toplam modiilarite
degeri belirlenir ve toplam modiilaritenin artmast durumunda bulunan topluluklar giincel-

lenir.

Arasteh ve Alizadeh (2019) de a¢ gozlii yaklagimla tasarlanan bir algoritma Onermistir.
Onerilen algoritmada her kose farkli bit topluluga atanir ve rastgele koseler secilerek kom-
sular1 degerlendirilir. Maksimum pozitif modiilarite kazancini veren komsu ile birlestirme

islemi yapilir. Bu islemler biitiin koseler degerlendirilene kadar tekrarlanir.

Klik Stizme Yontemi (Clique Percolation Method, CPM)

Klik siizme yonteminde (Palla vd. 2005) ilk olarak kaba kuvvet yontemi ile klikler tespit
edilir. Klikler tespit edilirken baslangicta her kose tek basina 1-klik kabul edilir. Derecesi
k — 1’e esit veya kiiciik olan koseler sirasiyla cizgeden cikarilarak k’dan biiytik klikler
bulunur. Klikler bulunduktan sonra komsu klikler tespit edilerek birlestirilir. K — 1 kosesi
ortiisen k-klikler komsu k-klik olarak tanimlanir. Ornegin sekil 2.16°da soldaki iki 3-klik
komsu iken sagdaki iki 3-kligin sadece 1 kosesi ortak oldugundan komsu k-klik degildir.
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Sekil 2.16 Komsu (soldaki) ve komsu olmayan (sagdaki) klik ornegi

Komgu kliklerin birlestirilmesi icin Everett ve Borgatti (1998) tarafindan 6nerilen yontem
ile n tane klik i¢in nxn ’lik klik-klik ortiisme matrisi olusturulur. Bu matrisin elemanlari
ilgili satir ve siitundaki kliklerin ortiisen kose sayisim belirtmektedir. Onceden belirlenen
k topluluk sayisina gore bu matrisin kdsegeni iizerinde bulunan ve k’den kiiciik degerler
ile diger hiicrelerdeki k — 1°den kiiciik degerler sifirlanir. Kalan diger degerler 1 olarak
aktarilir. Matriste karsili1 1 olan topluluklar birlestirilerek nihai topluluklar elde edilir.

Ornek cizge iizerinde k = 3 igin algoritmanin adimlar1 sekil 2.17°de verilmistir.

o|lo|le| ] w
ol ol m| e] =
o|le|lw|mw]| e
mlw e |e] o
wlm|lol|lo]| e

oc|loe|le|o| «
al|le|l=| 2| e
al|le|a| x| e
| =|e|le|e
2|lale|lel| e

Sekil 2.17 Klik siizme yontemi ve ornek ¢izge lizerindeki sonucu

Bu yontemde kenarlarin agirliklar dikkate alinmamaktadir. Farkas vd. (2007) yogunluga
gore esik degeri belirleyerek agirlikli ¢izgede caligan versiyonunu onermistir. Ancak esik
degerinin diisiik secilmesi ¢ok biiyiik topluluklar elde etmeye, yiiksek secilmesi ise top-
luluk bulamamaya neden olabilmektedir. Ayrica klik tabanli yontemler islem zamani aci-
sindan maliyetlidir. Bu nedenle, Pattabiraman vd. (2015) sezgisel yaklasim kullanarak

paralellestirilebilen ve daha hizli versiyonunu onermistir.

27



Literatiirde klik siizme yontemini kullanan melez yontemler de mevcuttur. Wen vd. (2019)
ortiisen topluluk sayisini kisitlayarak ve evrisimsel bir yontem kullanarak topluluklari
tespit etmistir. Kasoro vd. (2019) ise ilk asamada klik stizme yOntemini kullanarak top-
luluklar belirlemigtir. Bu asamada toplulugu bulunamayan koselerin i¢in ikinci asamada
ozvektor merkeziyetini kullanarak topluluklar belirleyen PercoMVC algoritmasini 6ner-

mistir.

Walktrap Algoritmast

Pons ve Latapy (2005) tarafindan 6nerilen Walktrap algoritmasi komsu koseler arasindaki
benzerligi hesaplamak i¢in koseler arasindaki uzakligi kullanir. Birbirine en yakin koseler
en benzer koseler olarak tanimlanir. Kogeler arasindaki mesafe ag iizerinde rastgele yiirii-
yiis yapan bir yiiriiyliscii tarafindan belirlenir. Bu yiiriiylis¢iiniin gidebilecegi maksimum
uzaklik algoritmanin baginda tanimlanir. Genellikle 4 veya 5 birimlik mesafe tanimlanir.
Yogun aglarda bu degerin daha kiiciik segilmesi gerekir. Ornek cizge icin bu algoritma da

sekil 2.15’teki sonucu verir.

Daha sonra Reichardt ve Bornholdt (2006) yiirtiyiis¢iiniin ag1 Walktrap’in aksine istatis-
tiksel verilere gore dolastigi Spinglass algoritmasini 6nermistir. Bu yiiriiyilislerde yakla-
stk maksimum topluluk sayist olan spin sayisin1 kullanilir. Ayn1 spinde gezilen koseler
ayni topluluga atanir. Bu algoritmanin calisma siiresi fazla oldugundan genellikle kiiciik

aglarda kullanilmaktadir.

Okuda vd. (2021) de rastgele yiiriiyiisii koselerin benzerliklerini belirlemek i¢in kullan-
mistir. Zhi-Xiao vd. (2016) Page Rank algoritmasi ile koselerin yogun oldugu yerlere ve
koselerin konumlarina gore ortiisen topluluklart belirlemektedir. Bunun icin koseleri te-
pede, egimde ve diizliikte olarak gruplandirmistir. Tepedeki koseler topluluk merkezlerini,
egimdekiler topluluk icindeki koseleri ve diizliiktekiler ortiisen koseleri temsil etmektedir
ve merkezi koseler biitiin koseler dikkate alinarak giincellenmektedir. Gao vd. (2021),
Page Rank algoritmasinin dogrulugunu arttirmak i¢in yiirliyiisciileri alakasiz topluluk-
lardan uzak tutan bir yontem 6nermistir. Bunun i¢in yiiriiyiisciiyli alakasiz bir topluluga

girdiginde topluluktan ¢ikmaya zorlamislardir.
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Etiket Yayilimi (Label Propagation) Algoritmasi

Etiket yayilim1 yonteminde (Raghavan vd. 2007) baslangicta her kdsenin 6zgiin bir etiketi
vardir. Her adimda komgular arasindaki en yaygin etikete gore etiket giincelleme islemi
yapilir. Bu kosulu saglayan birden fazla kose olmasi durumunda, koseler arasinda rast-
gele secim yapilir ve bu adim durma kriteri saglanincaya kadar devam eder. Durma kriteri
olarak genellikle koselerin etiketlerinin degigsmemesi kurali kullanilmaktadir. Bu yontem

yonlii ¢izgelerde calismamaktadir.

Komsularin etiketlerinin ayn1 anda giincellendigi senkron yontemlerde sonsuz dongiiye
girme problemi goriilmektedir. Bu nedenle rastgele belirlenen sirayla etiketleri giincelle-
yen asenkron yontemler gelistirilmistir. Ancak asenkron yontemler islem zamani agisin-
dan senkron yontemlere gore daha maliyetlidir. Daha sonra iki yonteminde avantajlarin-

dan faydalanmak i¢in yar1 senkron yontemler onerilmistir.

Yar1 senkron yontemde kdseler minimum sayida etiket kullanilarak ve ayni etikete sahip
iki komsu yan yana gelmeyecek sekilde renklendirme islemi yapilir. Ayni renge sahip ko-
seler es zamanli giincellenir ancak renkler sirali bir sekilde se¢ilir. Cordasco ve Gargano
(2010) bu yontemle tasarlanan bir algoritma 6nermistir. Ornek ¢izge icin bu algoritmanin

buldugu topluluklar sekil 2.18’de gosterilmistir.

N
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Sekil 2.18 Etiket yayilimi yontemi algoritmasinin ornek ¢izge tizerindeki sonucu

Etiket yayilim1 yontemindeki rastgele secim, algoritmanin her ¢calistifinda farkli bir sonug
tiretmesine neden olmaktadir. Bu durumu 6nlemek i¢in literatiirde pek cok calisma yapil-
mistir. Jokar ve Mosleh (2018) kenarlarin agirliklarini belirleyip rastgele secim yerine

en yiiksek agirliklar1 kullanmigtir. Yang vd. (2020) ve You vd. (2020) benzerlik deger-
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lerini kullanmistir. Hu vd. (2017) ise koselerin rollerini tanimlayip (merkezi, ¢evresel,
sik1 Oriilmiis, koprii gibi) bu rollere gore se¢im yapmistir. Zhang, Liu vd. (2020) ise hem
degiskenlik sorununu ¢6zmek hem de dogrulugu artirmak icin etiketi giincelleme, kabul
etme ve yaymlama adimlari tanimlamis ve bu adimlar i¢in kurallar belirlemistir. Bouyer
ve Roghani (2020) dogrulugu artirmak icin diisiik dereceli koselerden baglamistir ve eti-

ketleri bu koselerden yaymistir. Daha sonra birlestirme islemi uygulamustir.

Gregory (2010) ortiisen topluluklarda calisan Topluluk Ortiisme Yayilim Algoritmasini
(Community Overlap Propagation Algorithm, COPRA) 6nermistir. Xie vd. (2011) bir
koseye birden fazla etiket atanmasina izin veren Konusmaci-Dinleyici Etiket Yayilim Al-
goritmasint (Speaker-Listener Label Propagation Algorithm, SLPA) Onermistir. Coscia
vd. (2012) ise her kosenin kendi toplulugunu oylayarak se¢mesine izin veren Bir Agin
Modiiler Organizasyonunun Demokratik Tahmini (Democratic Estimate of the Modular

Organization of a Network, DEMON) algoritmasin1 Onermistir.

Etiket yayilim1 algoritmasi literatiirde siklikla ¢calisilmistir. Lu vd. (2019) etiketleri 6nem-
lerine gore siralayip artan sekilde giincelleyen bir etiketleme stratejisi kullanarak Komsu
Kose Etkili Etiket Yayilimi1 Algoritmasi’ni (Label Propagation Algorithm with Neighbor
Node Influence, LPANNI) 6nermistir. Kouni vd. (2020) de benzer sekilde koselerin 6nem
derecelerini kullanmistir. Joghan vd. (2019) kenarlarin agirliklarini Girvan-Newman al-
goritmasini kullanarak belirlemis ve sonrasinda etiket yayilimi algoritmasini uygulamis-
tir. Hosseini ve Rezvanian (2020) karinca kolonisi optimizasyon algoritmasiyla beraber

modiilariteyi ve etiket yayilim1 algoritmasini kullanmustir.

Louvain Algoritmasi

Louvain algoritmasi modiilarite tabanli bir algoritmadir. Formiil 2.33’te verilen modii-
larite kazancina gore koseleri birlegtirerek ilerler (Blondel vd. 2008). Formiil 2.33’de C
toplulugundaki agirliklarin toplami };;, , C’deki koselere bagh kenarlarin agirliklarinin
toplamu },,,, i kosesine bagli kenarlarin agirliklarin toplami k; , i kosesi ile C toplulugu
arasindaki kenarlarmn agirliklarinin toplamu ;;, ve agdaki biitiin kenarlarin agirliklarinin

toplami m ile ifade edilmektedir.
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Bu algoritma iki asamadan olusur. Oncelikle her kose sirastyla biitiin komgularinin toplu-
luklarina eklenerek modiilarite kazanci hesaplanir. Maksimum pozitif kazanci veren ko-

seler ayn1 topluluga atanir. Artik kazang elde edilemeyince ilk agama tamamlanur.

IIk asama tamamlandiktan sonra koselerin topluluklari temsil ettigi yeni bir ag olustu-
rularak ikinci agsama baslar. Iki topluluk arasinda kalan kenarlarin agirliklari toplanarak
iki toplulugu temsil eden koselerin arasindaki kenarin agirligi belirlenir. Ayni topluluga
ait koselerin arasinda kalan kenarlar ise kdoseden kendisine olan bir kenar ile gosterilir
ve kenarlarin agirliklarinin toplami bu kenarin agirlii olarak belirlenir. Yeni ag olustu-
rulduktan sonra ikinci agama da tamamlanir ve bu yeni ag tizerinde birinci asamaya geri
doniiliir. Bu islemler maksimum modiilaritede bir degisiklik olmayana kadar tekrarlanir.
Ornek ¢izge icin Louvain algoritmast da sekil 2.15°te oldugu gibi aggézlii modiilarite

algoritmasi ile ayn1 sonucu vermektedir.

Bu yontem modiilarite kullandig: i¢in topluluklart basarili bir sekilde tespit eder ancak
bellek problemi vardir. Bu nedenle Mohammadi vd. (2020) bellek problemini ¢dzmek
icin CUDA kullanmugtir.

Akiskan Topluluklar (Fluid Communities)

Akiskan topluluklar algoritmasi Pares vd. (2017) tarafindan 6nerilen ve bagh cizgeler iize-
rinde ¢alisan bir algoritmadir. Ilk adimda, belirtilen topluluk say1s1 kadar rastgele kose se-
cilir ve bu koseler sirasiyla birer topluluga atanarak olusturulan topluluklarin yogunluklari
hesaplanir. Toplulugun yogunlugu c¢,’nin ¢ toplulugundaki kdse sayisini temsil ettigi 1/c,
formiilii ile bulunur. 1 koseden olusan topluluk maksimum yogunluga sahip topluluktur

ve yogunlugu 1°dir.

Algoritma rastgele bir koseden baslayarak biitiin koseleri rastgele gezer. Her kose icin
komsu koseleri arasinda en sik gecen topluluklar aday topluluklar olur ve bu topluluklar

arasinda maksimum yogunluga sahip topluluk en iyi topluluk olarak belirlenir. En iyi top-
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lulugun birden fazla olmasi durumunda topluluklar arasindan rastgele se¢cim yapilir. Top-
luluklarda degisiklik oldugu siirece koseler karigtirilarak en bastan baslanir ve iglemler
tekrarlanir. Ornek ¢izge icin topluluk sayis1 3 secildiginde sekil 2.15°teki, 4 secildiginde
sekil 2.19’daki sonug elde edilmektedir.

:D:\zﬁ /

Sekil 2.19 Akigkan topluluklar algoritmasinin 6rnek cizge tizerindeki sonucu

NN
ZalaN Ve

Genigleme Tabanli Yontemler

Genisleme tabanli yontemlerde genellikle merkezi kdselerden baglayarak bu koselerin ait
oldugu topluluklar genisletilerek topluluk tespiti yapilir. Lancichinetti vd. (2009) bu yak-
lasimi1 kullanarak hem ortiisen topluluklari hem de hiyerarsik yapiy1 bulan LFM algorit-
masini Onermistir. Merkezi koseler rastgele belirlenmis ve topluluklar yerel optimizasyon

kullanan bir uygunluk fonksiyonu ile genisletilmistir.

Genisleme tabanli yontemlerde merkezi koselerin secimi, bulunan topluluklari etkilemesi
nedeniyle cok onemlidir. Buna bagh olarak literatiirde farkli kdose secimi yontemleri kul-
lanilmugtir. Lee vd. (2010) rastgele merkezi kose secimi yerine maksimal klikleri kullanan
Acgozlii Klik Genisleme (Greedy Clique Expansion, GCE) algoritmas1 onermistir. Cho-
umane vd. (2020) merkezi koseleri en yiiksek komsuluk ortiisme degerine gore belirleyen
Cekirdek Genisleme (Core Expansion) algoritmasini dnermistir. Aghaalizadeh vd. (2021)
onemli koselerin birbirinden uzak oldugunu ancak diisiik onem derecesine sahip koselerle
cevrili oldugunu belirtmistir. Bu nedenle Kirsof (Kirchhoff) kanunundan yola ¢ikmis ve

komsu koselerin dereceleri ile ters orant1 kurarak merkezi koseleri belirlemistir.

Hollocou vd. (2016) merkezi koseleri sectikten sonra Page Rank kiimeleme skoruna gore

bu koseleri genisleten Walkscan algoritmasini onermistir. X. Wang vd. (2017) genisle-
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meyi yerel arama ile yapan bir yontem onermistir. Agirliklar yapisal benzerlikler kulla-
nilarak belirlenmistir ve bu agirliklar azalan sekilde siralandiktan sonra merkezi diigtim-
ler belirlenmistir. Her merkezi diigiimiin tiim komsularina bakarak merkezi yogunlugu
hesaplamis ve merkezi dii§iimiin topluluguna bir diigiim eklenip eklenmeyecegine karar
vermigtir. Biitiin komgular degerlendirildiginde algoritma sonlanmaktadir. Long (2018)
ise ilk olarak kenar yogunluklarini hesaplayan ve belli bir esik degerinin iistiindeki kenar-
larla agn iskeletini cikaran bir yontem nermistir. Iskeleti belirleyen kenarlarin ucundaki
koseler merkezi koseleri olusturmaktadir. Merkezi koseler icinden olast ortiisen koseler
bularak ¢ogaltilir ve koseler aidiyet derecelerine gore topluluklara atanir. Son olarak ayni

topluluga ait cogaltilmig diigtimler birlestirilir.

Genisleme tabanli yontemlerde benzerlik olciitleri de siklikla kullanilmaktadir. T. Wang
vd. (2015) merkezi diigtimleri tespit etmek i¢in kosiniis benzerligine benzer bir metrik
onermistir. Onerilen metrik iki kose arasindaki ortak kose sayisi yerine en kisa yolun
uzunlugunu kullanmaktadir. Z. Chen vd. (2015) ise koseler arasindaki Jaccard benzerlik-
lerini hesapladiktan sonra en yiiksek benzerlige sahip iki koseden baslayarak diger kose-

leri sirasiyla gruplandirmig ve topluluklar tespit etmistir.

Kenar Tabanli Yontemler

Birlestirme tabanli yontemlerin ¢ogu kose tabanli olmakla beraber kenarlar1 kullanarak
topluluk tespiti yapan yontemler de mevcuttur. Bu yontemler koseler yerine kenarlar
gruplandirir ve daha sonra kenar topluluklarini kose topluluklarina cevirerek topluluklari

belirler.

Ortiisen topluluklarda koseler birden fazla topluluga ait olabilirken kenarlar bir topluluga
ait olabilmektedir. Bu nedenle Ahn vd. (2010) Jaccard benzerligi ve tek baglanti kiime-

leme algoritmasini kullanarak kenarlar1 kiimeleyen bir yontem onermistir.

Lim vd. (2014) ise oncelikle ag1 kenar agina ¢evirmis ve baglar arasindaki benzerlikleri
kullanan LinkSCAN algoritmasini dnermistir. Kim vd. (2018) LinkSCAN’1n ortiigen top-
luluk tespiti yetenegi ve BlackHole un topluluklar arasindaki karismay1 nleyen 6zelligini

kullanan LinkBlackHole algoritmasini &nermistir.
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Huang vd. (2016) kosiniis benzerligi kullanmistir ve hizli arama kiimeleme (fast search
clustering) algoritmasi ile kenarlar1 kiimelemistir. Daha sonra kenar topluluklarini kose

topluluklarina ¢evirmiglerdir.

Istatistiksel Yontemler

Ortiisen topluluk tespitinde istatistiksel yontemler de kullanilmaktadir. Zhang vd. Negatif
Olmayan Matris Ayristirma Yontemi (Non-negative Matrix Factorization, NMF) yontemi
ile ortiisen topluluklar tespit etmistir. Bu yontemde topluluk sayis1 yerel modiilarite kul-
lanilarak belirlenmektedir. Psorakis vd. (2011) ise NMF’nin iglemsel performansini arti-
ran Bayesian Negatif Olmayan Matris Carpanlara Ayirma (Bayesian Non-negative Matrix
Factorization, BNMF) algoritmasini 6nermistir. Zhang ve Yeung (2012) NMF’nin kiime-
leme performansini ti¢ faktor kullanarak artiran (Bounded-NMEFE,(BNMTF) algoritmasini
Onermistir. Ancak matrisi ¢arpanlarina ayirma (matrix factorization) yontemleri seyrek

aglarda basarili olsa da karmagik aglar icin cok maliyetlidir.

Gopalan ve Blei (2013) & sayida topluluk oldugunu ve her diigtimiin bu topluluklarla ola-
siliksal bir iliskisi oldugunu varsayan Bayes tabanli bir model gelistirmistir. Bunun i¢in k
tane topluluktan birine isaret eden topluluk gostergelerini kullanmislardir. Her bir diigtim
cifti i¢in gostergeler ayni topluluga isaret ediyorsa algoritma diigtimleri yiiksek olasilikla
baglamaktadir. Jin vd. (2015) hem kose hem de kenar topluluklarini degerlendiren bir
yontem Onermistir. Bu modelin parametreleri NMF, topluluk sayis1 ortak karar, toplu-
luklar ise a¢g6zIlii optimizasyon algoritmasi ile belirlenmistir. Zhou vd. (2019) koselerin
diger koselere etki giiciinii hesaba katan Karma Uyelik Stokastik Blok Modeli (Mixed-

Membership Stochastic Block Model) algoritmasini onermistir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

Bu calismada topluluk, genel tanima bagh kalarak iiyeleri arasindaki bagin diger iiyelerle
baglarina gére daha yogun olan yapilar olarak kabul edilmistir. Onerilen algoritmalarda
bu yapilarin tespit edilmesi amaclanmistir. Aglar cizge ile modellenmis, agirliksiz ve yon-
siiz cizgeler iizerinde ayrik ve ortiisen topluluk tespitleri yapilmistir. Iki algoritmada da
asagidan-yukar1 yaklasim uygulanmistir. Oncelikle ayrik topluluk tespiti iizerinde ¢aligil-
mis ve benzerlik Olciitleri incelenmistir. Daha sonra baglangic topluluklart kullanmanin
etkisi arastirilmistir. Onerilen ayrik topluluk tespiti algoritmasi ile basarili sonuglar elde

edildikten sonra oOrtiisen topluluk tespiti algoritmasi tasarlanmustir.

3.1 Veri Kiimesi

3.1.1 Sentetik veri kiimeleri

Bu calismadaki sentetik veriler Lancichinetti vd. (2009) tarafindan Onerilen LFR-

benchmark ile olusturulmustur. LFR benchmark olusturmak i¢in kullanilan parametre-

lerin aciklamalar ¢izelge 3.1°de verilmigtir.

Cizelge 3.1 LFR parametreleri

-N kose sayist

-k ortalama derece

-maxk maksimum derece

-mut topoloji karistirma parametresi
-muw agirlik karistirma parametresi
-beta agirlik dagilim i¢in iis

-tl derece dagilimi icin negatif iis
-t2 topluluk boyutu dagilimi i¢in negatif iis
-minc minimum topluluk boyutu
-maxc maksimum topluluk boyutu
-on ortiisen kose sayisi

-om ortiisen koselerin iiyelik sayisi
-C ortalama kiimeleme katsayisi
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3.1.2 Gercek veri kiimeleri

Bu calismada cesitli alanlardan ve literatiirde sikga tercih edilen gergek veri kiimelerinden

bazilar1 kullanilmistir. Bu veri kiimelerinin 6zellikleri ¢izelge 3.2’de verilmistir.

Cizelge 3.2 Gergek veri kiimeleri ve aciklamalari

Kose | Kenar | Topluluk

Veri Kiimesi Sayist | Sayisi Sayist

Aciklama

Universitedeki karate kuliibiiniin iiyeleri ara-
sindaki sosyal arkadaglhik agidir. Goriig farkli-
1181 sonucu ayrilmis iki topluluktan olugsmak-
tadir.

2000 Sonbahar sezonunda Division IA kolej-
Football 115 613 12 leri arasindaki Amerikan futbolu oyunlarinin
agidir.

62 yunusun bulundugu bir agdir. Sik sik bir
Dolphins 62 159 2 araya gelen yunuslara gore topluluklar belir-
lenmigtir.

Siyasi kitap agidir. Kitaplar arasindaki kenar-
Polbooks 105 441 3 lar, ayn1 alicilar tarafindan siklikla birlikte sa-
tin alinan kitaplar1 baglamaktadir.

Sefiller romanindaki karakterlerden olusan
7 254 - bir agdir. Bu agdaki topluluklar romanda be-
raber gecen kararterden olugmaktadir.

Ag teorisi ve deneyi iizerinde ¢alisan bilim
adamlarinin ortak yazarlik agidir.

Univeristy Rovira i Virgili (Tarragona) iiyeleri

Karate 34 78 2

Les Misé-
rables

NetScience 379 914 -

Email 1133 | 5451 - . o
arasindaki e-posta agidir.
Yeast 2375 | 11693 - Protein-protein etkilesim agidir.
Web spam 4767 | 37375 - Spam internet sayfalarinin bulundugu agdir.
Router s022 | 6258 i Otonom sistemler diizeyinde internet yapisi-

nin anlik goriintiisiinii gosteren agdir.

Bio dmela 7393 | 25569 - Protein-protein etkilesim agidir.

PGP kullanicilarinin grafigindeki en biiyiik
baglantili bilegendir.

PGP 10680 | 24316 -

3.2 Ayrik Topluluk Tespiti
Bu boliimde ayrik topluluk tespiti i¢in Onerilen algoritma agiklanarak yapilan deneysel

calismalar ile elde edilen sonuglara yer verilmistir. Ayrik topluluk tespiti algoritmasi test

edilirken boliim 3.1.2°de sunulan gercek veri kiimeleri kullanilmistir. Ayrica asagidan yu-
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kar1 yaklagimlarda algoritmalarin sonucunu en ¢ok etkileyen merkezi topluluk kullanimi

ile kenar agirliklarini belirlemede kullanilan benzerlik dlciitlerinin etkisi incelenmistir.

3.2.1 Onerilen algoritma

Ayrik topluluk tespiti algoritmasi gelistirilirken benzer koselerin ayni toplulukta bulun-
masi1 varsayimindan yola ¢ikilmistir. Bu amacla koseler arasindaki benzerlikler hesapla-
narak benzerlik oranmi yiiksek koseler ayni topluluklara dahil edilmistir. Koselerin kendi-
leri de komsuluk listelerine dahil edilerek kosiniis benzerlikleri hesaplanmis ve kenarla-
rin agirliklart belirlenmistir. Boylece agirliksiz ¢izge agirlikhi cizgeye doniistiiriilmiistiir.
Daha sonra belirlenen agirliklar biiyiikten kiiciige siralanmistir ve en biiyiik agirhiga sa-
hip kenardan baglayarak bu kenarin birbirine bagladig: kose ikilisi i¢in birlestirme iglemi
yapilmistir. Bu iki kdse mevcut durumda ayni topluluga ait ise birlestirme islemine gerek
olmadigindan bir sonraki en biiyiik agirlik degerine sahip kenardan devam edilmektedir.
Birlestirme islemi sonucunda modiilarite hesaplanmis ve modiilaritede artis olmast du-
rumunda birlestirme islemi kabul edilerek yeni topluluklar belirlenmistir. Aksi takdirde
yapilan birlestirme islemi gegersiz sayilmistir. Biitiin kenarlarin birbirine bagladig1 kose
ikilileri degerlendirildikten sonra algoritma sonlandirilmig ve son topluluklar elde edil-

misgtir.

Onerilen algoritma sekil 3.1°de bir 6rnek iizerinde gosterilmistir. Ilk adimda koseler ara-
sindaki benzerlikler hesaplanarak biiyiikten kii¢iige siralandiktan sonra benzerlik orani en
yiiksek koselerin 5 ile 7 ve 2 ile 3 oldugu goriilmektedir. Ciinkii bu koselerin biitiin kom-
sulart ortaktir. 5 ile 7 ve 2 ile 3 koseleri birlestirildiginde iki topluluga ait merkez belli
olmaktadir. Birlestirme islemleri yapilirken modiilariteler hesaplanmakta ve birlestirme
isleminin modiilariteyi artirip artirmayacagi kontrol edilmektedir. Sonrasinda benzerlik
orani en yiiksek ikililerden 1 ve 2 numarali koseler birlestirilmekte ve modiilaritenin art-
t181 gozlemlenmektedir. 1 ile 3 kogesi artik ayni toplulukta oldugundan bu ikili i¢in bir
islem yapilmamaktadir. Benzer sekilde 5 ile 6 koseleri birlestirildikten sonra 6 ile 7 nu-
marali koseler ayni topluluga ait oldugundan herhangi bir islem yapilmamaktadir. 2 ile 4

koseleri birlestirildikten sonra da 3 ile 4 ayni toplulugun iiyeleri olmaktadir. Bu durumda
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o o o Moddlarite
LN ’
Kosinls benzerliklerini Moddlarite
hesapla ve kenarlari azalan -0.062
sekilde sirala
1 L
®—® Moddlarite
-0.062
OO
Moddlarite arttigi
0.87 stirece farkli
topluluklardaki .
0.87 koseleri birlestir Moddlarite
0.142
OO | =
O8O
Moduilarite
o 0.75 0.290
080
o 0.50 Moddilarite
0.364

Sekil 3.1 Ayrik topluluk tespiti algoritmasinin ¢alisma sekli

elde edilen modiilarite degeri 0,364’tiir. Son adimda 4 ile 6 koseleri birlestirildiginde ise
hesaplanan modiilarite de diisiis oldugundan birlestirme iglemi iptal edilir. Biitiin kenarlar
degerlendirildikten sonra algoritma sonlanmakta ve {1, 2, 3, 4} ile {5, 6, 7} topluluklar1 elde

edilmektedir.

Algoritma 1°de u kosesinin kendisinin de dahil oldugu komsularinin listesi N,, u kose-
sinin ait oldugu topluluk ise C, ile gosterilmektedir. Q(C) ise C topluluklar i¢in formiil
2.23 ile hesaplanan modiilarite degeridir. Algoritmanin karmagiklig1 incelendiginde ise
kosiniis benzerlikleri O(n?), siralama islemi O(m Ig m), for dongiisii O(m n) zamanda, al-
goritma ise toplam O(n*)+O(m lg m)+O(m n) zamanda calismaktadir. Bu nedenle dnerilen

algoritmanin ¢alisma zaman1 O(n>)’tiir.
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Algoritma 1 Ayrik topluluk tespiti algoritmasi
Input: G = (V, E) agirliksiz basit ¢izgesi
Output: C topluluk listesi

for her (4,v) € E i¢in do > u ve v koseleri arasindaki benzerligi hesapla
w(u,v) = IN. NN,/ VIN,IIN,|
end for
C=¢
for her v € V do > tek koseden olusan {v} topluluklarim C topluluk listesine ekle
C=CU{}
end for
(u,v) € E kenarlarin1 w(u, v) agirliklarina gore azalan sirada sirala
Q0 =-1
Q" =-1
. for her (u,v) € E do
c'=C
if C, # C, then
C'C-C,
C,<C,u(C,
Q" = Q(C)
end if
if ” >= O’ then
c=C
Q=0
21: end if
22: end for
23: return C

A I A

DO = = e = e e e e e
SYXRXIIUNRERNY O

3.2.2 Deneysel calisma

Ayrik topluluk tespiti algoritmasi kosiniis benzerliginin disinda Jaccard ve Manhattan
uzakliklar1 ile de test edilmistir. Bu metrikler kullanilarak karate veri kiimesi iizerinde
bulunan topluluklar sekil 3.2’de verilmistir. Kdsenin kendisinin komguluk listesine eklen-
digi ve kosiniis benzerligi kullanilarak bulunan topluluklar, kdsenin kendisinin komsuluk
listesine dahil edilmedigi ve Jaccard benzerligi kullanilarak bulunan topluluklarla aynidir.
Ancak Jaccard benzerligi icin kosenin komsuluk listesine dahil edilmesi bulunan topluluk
sayisini, modiilarite ve performans degerlerini diisiirmiistiir. Manhattan uzaklig1 kulla-
nildiginda ise farkli komsu sayilart degerlendirildigi icin kosenin kendisinin komsuluk

listesine dahil edilip edilmemesi sonucu etkilememektedir.
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Dateset karate.gml Select ] Add node itself Run

Cosine Jaccard Manhattan

g 11‘5‘
e o

Modularity : 0.39 Performance: 0.69 Modularity : 0.42 Performance: 0.79 Modularity : 0.4 Performance: 0.71

(a) Kose komsuluk listesine dahil edilmediginde

Dateset |karate.gml [ select [¥] Add node itself Run

Cosine Jaccard Manhattan

1%
g} Te
23 \

2
\

Modularity : 0.4 Performance: 0.71

Modularity : 0.42 Performance: 0.79 Modularity : 0.4 Performance: 0.71

(b) Kose komsuluk listesine dahil edildiginde

Sekil 3.2 karate verisi lizerinde benzerlik Olciilerinin karsilastirmasi

Bu metrikler, kosiniis benzerliginde kdsenin kendisi de komgu listesine eklenerek Jaccard
benzerliginde ise eklenmeden cizelge 3.2’de verilen veri kiimelerinde de test edilmistir.
Cizelge 3.3’te verilen sonuclar incelendiginde football veri kiimesinde biitiin metriklerle
ayni sonucun elde edildigi goriilmektedir. Diger veri kiimelerinde ise en yiiksek NMI
degerleri, her veri kiimesi icin farkli bir metrikle elde edilmistir. karate veri kiimesinde
daha once de belirtildigi gibi kosiniis ve Jaccard benzerlikleri kullanilarak ayn1 modiila-
rite ve performans degerleri elde edilmistir. polbooks ve dolphins’te kosiniis benzerligi
ile yiiksek modiilarite degeri elde edilmektedir. dolphins’te kosiniis benzerligi en yiik-
sek performans degerini verirken polbooks’ta Manhattan en yiiksek performans degerini

vermistir.

Bu deney biitiin metriklerde en iyi sonucu veren bir benzerlik Ol¢iitii olmadigim goster-
mektedir. Ancak kosiniis benzerligi veri kiimelerinde yiiksek sonug verdigi i¢in 6nerilen
algoritmada da kosiniis benzerligi kullanilmistir. Onerilen algoritmanin diger algoritma-
larla karsilastirmasi sekil 3.3’te verilmistir. Sekil 3.3’te de goriildiigii gibi her algoritma-

nin buldugu topluluklar birbirinden farklidir. Bu da farkli topluluk tanimlarindan kaynak-
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Cizelge 3.3 Gegek veri kiimeleri iizerinde benzerlik oOl¢iitlerinin sonuclari

Veri Kii-

mesi Benzerlik f)lgegi Modiilarite Performans NMI Topluluk Sayis1
jaccard 0,4156 0,7861 0,6301 4
karate cosine 0,4156 0,7861 0,6301 3
manhattan 0,4020 0,7112 0,7112 3
jaccard 0,6044 0,9246 0,8734 9
football cosine 0,6044 0,9246 0,8734 9
manhattan 0,6044 0,9246 0,8734 9
jaccard 0,5153 0,7911 0,6831 4
dolphins cosine 0,5203 0,8091 0,6570 4
manhattan 0,5034 0,8006 0,5762 4
jaccard 0,5223 0,7286 0,5585 4
polbooks cosine 0,5267 0,7313 0,5930 4
manhattan 0,5157 0,7476 0,5414 4

lanmaktadir. En yiiksek modiilarite ve performans degerini veren algoritmalarin buldugu

topluluklar incelendiginde gercek topluluklardan farkli oldugu goriilmektedir.

Dateset |karate.gml|

Select

Girvan-Newman

# of Clusters:

Modularity : 0.36 Performance: 0.61 Runtime : 45.88

Spinglass

Modularity : 0.37 Performance: 0.62 Runtime  : 103.7

# of Spin:

Walktrap

Modularity : 0.35 Performance: 0.83 Runtime 0.0

# of Step:

Label Propagation

Modularity : 0.32 Perfarmance: 0.67 Runtime : 1.0

Fluid Communities

Modularity : 0.35 Performance: 0.61 Runtime :0.97

Infomap

Modularity : 0.4 Performance: 0.71 Runtime :3.45

Greedy Modularity

Modularity : 0.3 Performance: 0.71 Runtime : 3.0

Louvain

Modularity : 0.42 Performance; 0.79 Runtime :12.49

Proposed Algorithm

Modularity : 0.42 Performance: 0.79 Runtime : 26.04

Sekil 3.3 karate verisi i¢in algoritmalarin sonuclari
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Girvan-Newman algoritmasi karate veri kiimesi iizerinde orijinale en yakin sonucu ve-
ren algoritmadir. Girvan-Newman algoritmasi ile elde edilen modiilarite, performans ve
NMI degerleri sirasiyla 0,36, 0,6114 ve 0,8333’tiir. Onerilen algoritma ile bu algoritma-
nin sonuglari karsilastirildiginda, onerilen algoritma ile elde edilen performans ve mo-
diilarite degerlerinin daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Ancak karate verisi iki topluluk
icermesine ragmen Onerilen algoritma ile dort topluluk bulundugundan NMI degeri daha

diisiiktiir.

16 21 16 21
2 | a2 =) /I 2425
-26 -26
[ 2z N\
\33/ a— B a1
3058=15 314 34528==15
32\*19 N2 19

23

3129
N7

10

Orijinal Topluluklar Girvan-Newman Onerilen Algoritma Onerilen Algoritma
(k topluluk ile)

Sekil 3.4 karate verisi icin Girvan-Newman algoritmasi ve ayrik topluluk tespiti
algoritmasi ile elde edilen sonuclar

Bu noktada topluluk sayis1 6nceden verilseydi algoritmanin basaris1 ne olurdu sorusuna
cevap aramak igin bir deney daha yapilmustir. Onerilen algoritmanin durma kriteri olarak
modiilaritedeki azalmama yerine verilen topluluk sayisina ulagma belirlenmistir. Bu ne-
denle istenilen sayidaki topluluklar bulunana kadar birlestirme igslemi yapilmaya devam
edilmistir. Sekil 3.4’te verilen sonuglarda goriildiigii gibi 10 numarali kose hari¢ biitiin
koseler dogru bir sekilde topluluklara ayrilmistir. Girvan-Newman algoritmasi ise sadece
3 numarali koseyi yanlis topluluga ayirmaktadir. Bu durumda 6nerilen algoritma ile elde
edilen modiilarite, performans ve NMI degerleri Girvan-Newman algoritmasi ile elde edi-
len degerden daha yiiksektir (Cizelge 3.4). Ancak daha yiiksek modiilarite elde edilmek

isteniyorsa bu veri kiimesinde ikiden fazla topluluk tespit edilmelidir.

Onerilen algoritma k toplulukla ¢alistirildiginda diger veri kiimelerinde elde dilen sonug-
lar da cizelge 3.4’te verilmistir. dolphins verisinde orijinal topluluklar oldugu gibi tespit
edilmistir. polbooks verisinin modiilarite ve NMI sonuglarinda biiyiik bir degisiklik ol-
madig1 ancak performansin azaldig1 gozlemlenmemistir. football verilerinde ise onerilen

algoritma ile bulunan topluluk sayis1 gercek topluluk sayisindan daha az oldugu icin bu
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veri kiimesi kargilagtirmaya dahil edilememigtir.

Cizelge 3.4 Onerilen algoritma k-toplulukla calistirildiginda elde edilen sonuglar

Veri Kiimesi  Modiilarite Performans NMI k
Karate 0.3718 0.6185 0.8371 2
Dolphin 0.3735 0.5219 1.0 2
Polbooks 0.5216 0.7119 0.5934 3

Elde edilen sonuglar ayn1 zamanda degerlendirme metriklerinin de yeterince iyi olmadi-
gin1 gostermektedir. Gergek topluluklar bire bir tespit edildiginde bile elde edilen modii-
larite ve performans degerlerinin yeterince yiiksek olmadig1 goriilmektedir. Modiilarite ve
performans degerlerinde gézlemlenen bu durum metriklerin kullandig1 topluluk tanimin-
dan kaynaklanmaktadir. NMI ise gercek topluluklarin bilindigi durumlarda karsilagtirma

yapmak i¢in uygundur.

Kullanilan gercek verilerin ¢ogunda topluluklar bilinmediginden bu calismada NMI ye-
rine modiilarite ve performans metrikleri ile karsilastirma yapilmistir. Onerilen algoritma
ve diger algoritmalarin gercek veri kiimeleri iizerindeki sonuclari sekil 3.5’te verilmis-
tir. Sonuglar incelendiginde Onerilen algoritmanin biitiin verilerde yiiksek modiilarite ve

performans sonucu verdigi goriilmektedir.

Modiilarite Performans
1 1

W Girvan Newman mGirvan Newman

08 m Etiket Yayihmi 08 mEtiket Yayiimi
Acgtzlii M odilarite 0.7 Acgellii Modiilarite
0.5 Alkigkan Topluluklar 0.6 Akiskan Topuklar
W Spinglass 05 mSpingiass
0.4 m Walktrap 04 mWalktrap
m Infomap 0.3 minfomap
0.2 m Louvain 02 m Louvain
- W Onerilen Algoritma "'i mOnerilen Algoritma
karate footbal dolphins karate footbal dolphins

pobooks pobooks

Sekil 3.5 Ayrik topluluk tespiti algoritmalarin modiilarite ve performans sonuglari

Onerilen algoritma, basarili sonuglar vermesine ragmen islem zamani kosiniis benzerli-
ginin hesaplanma siiresine bagli oldugu icin O(n*)’te calismaktadir. Ayrica modiilarite
hesab1 da iglem zamani acisindan maliyetlidir. Bu nedenle algoritmay1 hizlandirmak i¢in

baslangi¢ topluluklart olusturulmus ve algoritmanin basarisina etkisi test edilmigtir. Bu
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amagla Algoritma 2 ile merkezi koseler tespit edilmistir. Bulunan merkezi koselere komsu
olan koseler de bu koselerin topluluk listelerine eklenmistir. Daha sonra birden fazla top-
luluga dahil edilen koseler topluluklardan cikarilarak hangi topluluga dahil edilecegine
Algoritma 1 ile karar verilmistir. Algoritma 2’deki V; sirali kose listesini temsil etmekte-

dir. n,, ise u kosesinin komgularinin listesidir.

Algoritma 2 Merkezi kdseleri bulma algoritmasi
Input: G = (V, E) agirliksiz basit ¢izgesi
Output: / merkezi kose listesi

I:l=¢
2: koseleri derecelerine gore biiyiikten kiigiige dogru siralayarak Vi = {vi,v,,...v,} 'yl
olustur

3: [={v}

4. VS — VS -V

5:1=1

6: while V; # ¢ do

7: for her g € n,, |, do

8: if g € V then

9: ViV, - q
10: end if
11: end for

12: Vs = {v1,va,...v} olacak sekilde indisleri giincelle
13: if |V,| > O then

14: [—1Uvy

15: end if

16: i=i+1
17: end while
18: return |

Baslangic koseleri kullanildiginda ve topluluk sayis1 bilindiginde bulunan topluluklar i¢in
elde edilen sonuclar ¢izelge 3.5’te verilmistir. karate ve dolphins verilerinde orijinal top-
luluklar oldugu gibi tespit edilmistir. Ancak polbooks verisinde tiim metriklerin sonugla-
rinda diislis goriilmiigtiir.

Cizelge 3.5 Onerilen algoritma topluluk sayis1 ve baslangi¢ topluluklariyla
calistirildiginda elde edilen sonuclar

Veri Kiimesi  Modiilarite Performans NMI k
Karate 0.3715 0.6168 1.0 2
Dolphin 0.3735 0.5219 1.0 2
Polbooks 0.4881 0.6471 0.5480 3
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Cizelge 3.6 Onerilen algoritmanin gercek veri kiimesi iizerindeki sonuglari ve baslangic
topluluklar: kullanildiginda elde edilen sonuglar

 pre Kose Kenar Onerilen Algoritma Onerilen Algoritma
Veri Kiimesi Sayist  Sayisi k Baslangi¢ Topluluklariyla
Modiilarite k Modiilarite k
Karate 34 78 2 0.4156 4 0.3774 4
Football 115 613 12 0.6044 9 0.5395 8
Dolphin 62 159 2 0.5203 5 0.5188 5
Polbooks 105 441 3 0.5267 4 0.5141 4
Les Misérables | 77 254 - 0.5555 7 0.5225 7
NetScience 379 914 - 0.7585 10 0.7989 31
Email 1133 5451 - 0.3936 5 0.5130 27
Yeast 2375 11693 - 0.7213 22 0.7181 168
Web spam 4767 37375 - 0.3880 58 0.4336 209
Router 5022 6258 - 0.8777 36 0.7850 623
Bio dmela 7393 25569 - 0.3125 26 0.3277 394
PGP 10680 24316 - 0.8020 112 0.8065 1240

Bu deneylerden sonra algoritma gergek veriler iizerinde de test edilmistir. Cizelge 3.6’da
verilen sonuglar Onerilen algoritmanin yiiksek modiilarite degerlerine sahip oldugunu gos-
termektedir. Baslangi¢ topluluklar1 kullanmak foorball harig¢ biitiin verilerde elde edilen
topluluk sayisin1 artirmigtir. Bu artis yeast ve router verilerinde daha basarili sonug¢ almay1
saglamistir. Ancak iki versiyonun da esit sayida topluluk tespit ettigi durumlarda baglan-
gi¢ topluluklart kullanmanin modiilariteyi diisiirdiigii goriilmiistiir. Bununla birlikte PGP
verisinde 112 veya 1240 topluluk bulmanin ¢ok yakin modiilarite degeri verdigi goriil-
miistiir. Bu nedenle her ne kadar hiz1 artirsa da topluluk sayisinin bilinmedigi durumlarda

baglangi¢ toplulugu kullanma 6nerilmemektedir.

3.3 Ortiisen Topluluk Tespiti

Topluluk tespiti yapilirken bazi durumlarda bir koseyi belli bir topluluga dahil etmek
miimkiin olmamaktadir. Ornegin bir kose iki topluluga da esit uzaklikta olabilir veya
iki topluluga esit ol¢iide bagli olabilir. Bu problemin ¢oziimlerinden biri de koseyi iki
topluluga da dahil etmektir. Bu durumda cizge iizerindeki topluluklarin kesismesi yani
ortiismesi s0z konusudur. Bir kdsenin birden fazla topluluga ait oldugu aglarda ortiisen

topluluk tespiti yapilmaktadir. Bu nedenle ortiisen topluluklar i¢in ayr1 bir algoritma tasar-
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lanmustir. Onerilen algoritma hem gercek hem de sentetik veri kiimeleri ile test edilmistir.
Sentetik aglar ise parametreleri boliim 3.1.1°de agiklanan LFR algoritmasi ile olusturul-

mustur. Kullanilan gergek veri kiimeleri ise boliim 3.1.2°de aciklanmustir.

3.3.1 Onerilen algoritma

Ortiisen topluluklar i¢in de G = (V,E) agirliksiz ve yonsiiz basit cizgesinde calisan,
asagidan-yukar1 yaklasim uygulayan bir algoritma 6nerilmistir. Onerilen algoritma (Al-
goritma 3) li¢ asamadan olusmaktadir. Tk asamada her u kosesi n, ile gosterilen komsula-
rinin listesine eklenerek N, = {u} U n, komsuluk listesi elde edilir. Daha sonra bir kenarla
birbirine baglanan tiim koselerin kosiniis benzerligi hesaplanir. Koselerin kendilerinin de
komsuluk listesine dahil edilmesi, baglantili ancak ortak bir komsusu bulunmayan kosele-
rin benzerlik puanini sifirdan fazla yaptigindan kosiniis benzerliginin bagarisini artirmak-
tadir. Hesaplanan benzerlikler koseleri birlestiren kenarlara agirlik olarak atanir. Boylece
baglangictaki agirliksiz G ¢izgesi agirlikli ¢izgeye doniistiiriiliir. Ardindan her kose i¢in
yalnizca kendisinden olusan bir topluluk olusturulur ve baslangi¢ topluluk listesi C elde

edilir. G cizgesinin kenarlar1 azalan agirlik sirasina gore siralanarak ilk asama tamamlanir.

Ikinci asamada C = {C,, C,,...C;} topluluk listesi olusturulur. Ilk asama sonucunda si-
ralanan kenar listesindeki ilk kenardan baglayarak tiim kenarlar sirasiyla degerlendirilir.
Degerlendirilen kenar ile birbirine baglanan u ve v kdselerinin her ikisi de sadece kendile-
rinden olusan tek elemanli topluluklarsa bu iki topluluk tek bir toplulukta birlestirilir. Aksi
takdirde, bu koselerin bir arada bulundugu bir topluluk olup olmadigina bakilir. Onerilen
algoritmada u kosesini igeren tiim topluluklar §, ile gosterilmektedir. Bu nedenle eger
S, NS, > 0ise iki kdsenin de iiyesi oldugu ortak bir topluluk var demektir. Boyle bir
topluluk varsa, hi¢cbir islem yapilmadan bir sonraki kenara gecilir. Eger boyle bir topluluk
yoksa, formiil 3.1°de verilen kriterlere gore bu koselerden hangisini digerinin topluluguna
eklemenin daha avantajli olacagina karar verilir. (u, v) kenar1 icin, belirlenen kritere gore
u kogesinin v’nin C, topluluguna eklenmesi daha avantajliysa, C, toplulugu u kosesi ek-
lenerek genisletilir. Ayrica C’de {u} toplulugu varsa listeden ¢ikarilir. Bu sekilde her kose,

toplulugundaki koselerden bagimsiz olarak degerlendirilir. Ttim kenarlar degerlendirildi-
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Algoritma 3 Ortiisen topluluk tespiti algoritmasi

R A U S ey

Input: G = (V, E) agirliksiz basit ¢izgesi
Output: C topluluk listesi

> Asama 1: lklendirme
C=¢
for herv € V do
C=CU{y} > her koseyi ayr bir topluluk olarak belirle
end for
for her (u,v) € E do
w(u,v) = [N, N N,|/ VIN,IN,| »koselerin benzerligini hesapla ve kenarlarin agirliklarini
end for
her (u,v) € E’yi w(u, v)’ye gore azalan sirada sirala

: > Asama 2: Topluluklar1 bulma
: for her (u,v) € E do

if C, = {{u}} ve C, = {{v}} then » eger u ve v sadece kendilerinden olusan bir topluluk ise
C «— CU{u,v}—{u}—{v} »{u,v}yitopluluk listesine ekle ve {u} ile {v} yi listeden
cikar
elseif S, NS, = ¢ then > eger u ve v'nin beraber bulundugu bir topluluk yoksa
CN(u,v) = maxc,ec |Cy N1yl
C; = argmax CN(u,v)
CN(v,u) = maxc,ec |C, Ny
C;, = argmax CN(v, u)
if CN(u,v) > CN(v, u) veya (CN(u,v) = CN(v, u) ve deg(u) < deg(v)) then
C<C-C;
C, « C, Ul{u}
C—CuUC;
if {u} € C then
C «— C—{u}
end if
else
C—C-C;
C, « C;U{v}
C—CucC,
if {v} € C then
C e« C-{}
end if
end if
end if

. end for

: > Asama 3: Topluluklar birlestirme >C ={Cy,C,,...C¢}
. k « length(C)

: C’yi topluluklarin eleman sayilarina gore azalan sirada sirala

cle1

: for i = 2’den k’ya kadar do

for j = ’den 1’c kadar do
if |C; N Cj| > 1Cil /2 or (ICil =2 ve |C; N Cj| = 1) then
C«C- Cj - C,’
C,«<C;U Cj
C—CuUg(;
end if
end for
C listesinde indisleri i’den kii¢iik veya esit olan topluluklar1 yeniden numaralandir ve ’ye
ata

: end for
: return C
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ginde, ikinci agama tamamlanir ve C topluluk listesi elde edilir.

Algoritmanin {iciincii asamasi, C topluluk listesinin iyilestirilmesi agamasidir. Bu asa-
mada C listesindeki topluluklar eleman sayilarina gore azalan sirada siralanir. Ardindan
listedeki ikinci topluluktan baglayarak tiim topluluklar degerlendirilinceye kadar siradaki
islemler yapilir. Sirayla mevcut topluluk ile bir 6nceki topluluklarin kesisimine bakilir.
Eger kesisimdeki eleman sayis1 mevcut toplulugun eleman sayisinin yarisindan fazla ise
bu iki topluluk birlestirilir. Ozel bir durum olarak, mevcut toplulukta sadece iki eleman

varsa ve biri kesisimde ise de birlestirme iglemi uygulanir.

Iki kosenin toplulugun birlestirilmesi durumunda hangi birlestirme isleminin daha avan-
tajli olacagim degerlendirmek i¢in kullanilan kriter formiil 3.1°de verilmistir. Formiil
3.1’de u kosesinin komguluk listesi n, ve v kosesini iceren bir topluluk C, ile gosteril-
mektedir. CN(u, v) degeri u’nun v’nin toplulugundaki komsularimin sayisini gosterdigin-

den, kriter "Common Neighbors" ifadesinin bag harfleriyle temsil edilmistir.

CN = c, N 3.1
(u,v) gggl v Ny (3.1

Bu kriterle olas1 biitiin kombinasyonlar degerlendirilmektedir. Ilk olarak formiil 3.1’e gére
CN(u, v)’nin en yiiksek degeri ve bu degeri saglayan topluluk C;, belirlenir. Sonrasinda en
yiiksek degere sahip CN(v, u) ve bu degeri saglayan C;, belirlenir. CN(u,v) > CN(v,u) ise,
uw’yu C; topluluguna eklemek daha avantajlidir. CN(u,v) < CN(v,u) ise, v’yi C;, toplulu-
guna eklemek daha avantajlidir. CN(u,v) = CN(v,u) ise u ve v kdselerinin dereceleri deg(u)
ve deg(v)’ye bakilir ve kiiciik dereceli kose digerinin topluluguna eklenir. Derecelerin

esitligi durumunda v kosesi C;, topluluguna eklenir.

Onerilen algoritmanin topluluklar1 nasil buldugu sekil 3.6’da verilen drnek cizge iize-
rinden agiklanmaktadir. i1k olarak, 18 kenarin tiimii igin kosiniis benzerligi kullanilarak
agirliklar belirlenir. Daha sonra bu 18 kenar, her bir kdsenin ayr1 bir topluluk olugtur-
dugu baslangic durumundan baslayarak azalan agirlik sirasina gore degerlendirilir. Her

adimdan sonraki sonuglar sekil 3.7°de verilmistir.
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Sekil 3.6 Ortiigen topluluk tespiti igin 6rnek cizge

u ve v'nin
Adim Kenar I(:ana:' CN(u, v) |CN(v, u) | Derecelerinin Topluluklar
(u,v) | Agrhg Kargilagtirmasi
0 - - {0} {1} {2}, {3}, {4} {5}, {6}, {7}, {8}, {9}, {10}, {11}, {12}}
1 |(11,12) 1.00 - - - {0}, {1}, {2}, {3 {4} {5} 16}, {7}. {8}. {9}, {10}, {11, 12}
2 |(10,11)| 0.78 2 1 - {{o}, {1}, {2}, {3}, {4}, {5}, {6}, {7}, {8}, {9}, {10, 11, 12}}
3 |(10,12) 0.78 - - - {{o}. {1}, {2}, {3} {4}. {5} {6}, {7}. {8}. {9}, {10, 11, 12}}
4 | (7.8) | 0.67 - - - {0y {1} {2}, {3} {4} {5}, {6} {7. 8}, {9}, {10, 11, 12}}
5 (8,9) | 0.67 1 1 esit fio}, {1}, 12}, {3}, {4}, {5}, {6}, {7, 8, 9}, {10, 11, 12}}
6 (5,6) | 0.60 - - - {{o}, {1}, {2}, {3}, {4}, {5, 6}, {7, 8, 9}, {10, 11, 12}}
7 |(5,10)| 0.60 1 2 - {{o}, {1}, {2}, {3}, {4}, {5, 6, 10}, {7, 8, 9}, {10, 11, 12}}
8 |(6,10)| 0.60 - - - {{o}, {1}, {2}, {3}, {4}, {5, 6, 10}, {7, 8, 9}, {10, 11, 12}}
9 (0,1) | 0.58 - - - {io, 1}, {2}, {3}, {4}, {5, 6, 10}, {7, 8, 9}, {10, 11, 12}}
10 | (0,3) | 0.58 1 1 deg(v) buyik |{{0, 1}, {2}, {0, 3}, {4}, {5, 6, 10}, {7, 8, 9}, {10, 11, 12}}
11 | (6,7) | 0.52 2 1 - {{o, 1}, {2}, {0, 3}, {4}, {5, 6, 10}, {6, 7, 8, 9}, {10, 11, 12}}
12 | (6,9) | 0.52 - - - {io, 1}, {2}, {0, 3}, {4}, {5, 6, 10}, {6, 7, 8, 9}, {10, 11, 12}}
13 | (1,2) | 0.50 1 1 esit {io, 1, 2}, 10, 3}, {4}, {5, 6, 10}, {6, 7, 8, 9}, {10, 11, 12}}
14 | (1,4) | 0.50 1 1 esit {io, 1,2, 4}, {0, 3}, {5, 6, 10}, {6, 7, 8, 9}, {10, 11, 12}}
15 | (2,3) | 0.50 1 3 - {0, 1,2, 3, 4}, {0, 3}, {5, 6, 10}, {6, 7, 8, 9}, {10, 11, 12}}
16 | (3,4) | 0.50 - - - {{0, 1,2, 3, 4}, {0, 3}, {5, 6, 10}, {6, 7, 8, 9}, {10, 11, 12}}
17 | (2,5) | 0.45 1 2 - {i0,1,2,3,4,5} 10,3}, {5, 6,10}, {6, 7, 8, 9}, {10, 11, 12}}
18 | (4,5) | 0.45 - - - {0, 1,2, 3, 4,5} {0, 3}, {5, 6, 10}, {6, 7, 8, 9}, {10, 11, 12}

Sekil 3.7 Ortiisen topluluk tespiti algoritmasinin ikinci asama adimlart

Baglangicta, en yiiksek agirliga sahip kenar (11, 12)’dir ve 11 ile 12 koselerinin her ikisi
de tek elemanli topluluklara aittir. Bu nedenle, algoritma 1. adimda bu koseleri birlestirir.
2. adimda belirlenen kriter ile ikinci en yiiksek agirliga sahip (10, 11) kenar1 de8erlen-
dirilir. 10 kogesi, 11 kosesinin toplulugunda daha fazla komsuya sahip oldugundan 10,
11’in topluluguna eklenir. 3. adimda, (10, 12) kenar1 ile baglanan koseler ayni toplulukta

oldugundan hicbir degisiklik yapilmaz. 5. adimda, CN(u, v), CN(v, u)’ya esit oldugundan

49



ve bu koselerin dereceleri de esit oldugundan 9, 8’in topluluguna eklenir. 10. adimda,
CN(u,v) ve CN(v, u) da esittir, ancak 0’1n derecesi 3’iin derecesinden daha yiiksektir. Bu

nedenle 3, 0’1n topluluguna eklenir.

18. adimdan sonra C listesi elde edilir. Bu liste topluluklardaki eleman sayilarina gore aza-
lan sirada siralandiginda C = {{0,1,2,3,4,5},{6,7,8,9},{5,6,10},{10, 11,12} ,{0, 3}}
listesi elde edilir. Ikinci topluluk {6,7,8,9)dan baslanir. {0,1,3,4,5} toplulugu,
{6,7,8,9})dan Onceki tek topluluktur. Bu topluluklarin kesisimi bos kiime oldugu i¢in
herhangi bir degisiklik yapmadan bir sonraki topluluga gecilir. Bir sonraki topluluk
{5,6, 10} dur. {5, 6, 10} ile onceki {6,7, 8,9} toplulugunun kesisimi sadece bir elemana
sahiptir. Bu say1 {5, 6, 10} toplulugunun eleman sayisinin yarisindan daha kiigiik (1 < 3/2)
oldugundan birlestirme islemi yapilmaz. {5, 6, 10} ile {1, 2, 3, 4, 5} topluluklarinin kesisimi
de yalmizca bir elemana sahiptir ve birlestirme kosulu karsilanmamaktadir. Bir sonraki
{10, 11, 12} toplulugu, 6ncekilerden yalnizca {5, 6, 10} toplulugu ile kesisir. Bu kesisim de
tek elemanli oldugu i¢in birlesme sart1 saglanmamaktadir. Son olarak, {0, 3} toplulugu ile
onceki topluluklarin kesisimleri incelenir. Yalnizca {0, 1,2, 3,4, 5, 6} bu toplulukla kesisir
ve bu kesisimin eleman sayis1 2’dir. Bu nedenle bu iki topluluk birlestirilir. Sonug ola-
rak, analiz edilen cizge i¢in algoritma tarafindan bulunan topluluklar sekil 3.8’de verilen

Cc=1{0,1,2,3,4,5},{6,7,8,9},{5,6,10}, {10, 11, 12}} topluluklaridir.

Sekil 3.8 Ortiisen topluluk tespiti algoritmasinin sekil 3.6’da verilen cizge icin tespit
ettigi topluluklar
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Algoritmanin karmasiklig1 hesaplanirken G = (V, E) cizgesindeki kose sayist n = |V],
kenar sayis1t m = |E| ve ikinci asamadan sonra bulunan topluluk sayisi ise k ile temsil
edilmektedir. Burada k, n ile karsilastirlldiginda kii¢iik bir sayidir. Algoritmanin ilk asa-
masinda iki dongii vardir. Kosiniis benzerliklerini hesaplayan ilk dongii O(m) zamanda,
ikinci dongii O(n) zamanda calisir. Kenarlarin siralanmasi O(m Ig m) zamanda gergekles-
tirilir. Bu nedenle, 6nerilen algoritmanin ilk agsamasinin karmagikligi O(n + m+mlgm) =
O(m Ig m)’dir. Ikinci asamadaki dongii ise O(m), li¢iincii asama O(k*) zamanda caligir.
Bu nedenle 6nerilen algoritmanin toplam karmasiklif1 O(m lg m + k*)’dir. kK’nin O(n)’ye
esit oldugu kabul edilebilir. Bu durumda yogun grafikler icin algoritmanin karmagikligi

O(mlg mydir.

Onerilen algoritmanin béliim 2.6’da verilen temel algoritmalarla karsilastirilabilmesi icin
sekil 2.14’te verilen 6rnek ¢izge icin de topluluklar tespit edilerek sonuclar seki 13.9°da

verilmisgtir.

Sekil 3.9 Ortiisen topluluk tespiti algoritmasinin sekil 2.14’te verilen ¢izge icin tespit
ettigi topluluklar

3.3.2 Deneysel calisma

Onerilen algoritma gelistirilirken i¢in oncelikle 6rnek aglar ve bu aglar iizerindeki toplu-
luklar tanimlanmistir. Sonrasinda algoritmanin bu topluluklart basarili bir sekilde tespit

etmesi icin ¢alistlmistir. Ornek aglar iic tip topluluk yapisindan olusmaktadur:

 Kilik: her iiyenin birbiri ile baglantili oldugu yapidir.
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* Yildiz: sadece topluluk liderinin biitiin iiyelerle baglantis1 oldugu ve iiyelerin bir-

biri ile baglantisinin olmadig1 yapidir.

e Cember: her iiyenin birbirine cembersel bir zincirle bagl oldugu yapidir.

Bu yapilari iceren 6 ag sekil 3.10°da verilmistir. Bu aglara bakildiginda dogal topluluklar
kolayca goriilebilir. 1., 2. ve 3. aglar farkli boyutlardaki kliklerden olugmaktadir. 4. ve 5.
aglar ise farkli boyutlarda yildizlardan olugsmaktadir. 5. agda ayrica zincir seklinde bir top-
luluk bulunmaktadir. 6. ag ise esit boyuttaki iki cemberden olugsmaktadir. Bu topluluklar

sekil 3.10 iizerinde isaretlenmistir.

Network 1 Network 2 Network 3

Network 4 Network 5 Network 6
C) @

®.__ ] (6) N
o 2 ®
o & S

[ | = \ |

‘ ‘\/§) — W3 f\ ]

(5) N —Y

\,; . ‘:zi/ (’/,,/

Sekil 3.10 Ornek aglar

Onerilen algoritmanin basarisim 6lgmek icin gergek ve sentetik aglar iizerinde modiilarite,
NMI ve F-Skor degerleri kullanilmistir. Ayrica Community Discovery Library (CDlib)’de
bulunan 34 algoritma incelenerek bu algoritmalardan on bilgi gerektirmeyen, 6rnek aglar
tizerinde basarili sonuglar1 veren, statik ve iglem zamani ¢ok fazla olmayan algoritmalarla
yapilan karsilastirmalarin sonuglar1 sunulmustur. Bu algoritmalar Core Expansion, Ego

Networks, LPANNI ve PercoMVC’dir.
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Sekil 3.11 Ortiisen topluluk tespiti algoritmasinin drnek aglar iizerindeki sonuglari

Onerilen algoritmanin bu aglar iizerindeki sonuglar1 sekil 3.11°de verilmistir. 1. ag haric
diger biitiin aglarda beklenen topluluklar dogru bir sekilde tespit edilmistir. 1. ag i¢in {(0,
1,7,8),(1,2,3,4,5), (5,6,7)} topluluklarinin tespit edilmesi beklenmektedir, ancak 6ne-
rilen algoritma ile {{0, 1,5, 6,7, 8},{1, 2, 3,4, 5}} topluluklar1 bulunmaktadir. Bu durumun
nedeni aragtirilldiginda 6nerilen algoritma ile {{0, 8, 7}, {1, 2, 3, 4, 5}, {6} } topluluklar
bulunduktan sonra (6, 7) kenar1 degerlendirildigi goriilmektedir. Bu kenar degerlendirilir-
ken CN(u,v) = CN(v,u) ve 7’nin derecesi 6’dan biiyiik oldugundan 6, 7’nin topluluguna
eklenir. Bu kural tanimlanmasaydi beklenen topluluklar elde edilirdi. Ancak bu kural 4 ve
5 numarali aglardaki gibi y1ldiz topluluklar: bulmak i¢in gereklidir. Ayrica (1, 5, 7) ve (5,
6, 7) komsu klik oldugundan bu topluluklar birlestirmek yanls degildir.

Diger dort algoritmanin sonuglari ise sekil 3.12’de ve cizelge 3.7°de verilmistir. Onerilen
algoritmaya en yakin sonucu Core Expansion algoritmasi vermektedir. Ancak bu algo-
ritmanin toplulugunu belirleyemedigi koseler bulunmaktadir ve son ii¢ ag i¢in Ortiisen
topluluklari bulmada bagarili degildir. ilk iic agda basarili sonug veren bir diger algoritma

ise PercoMVC’dir ancak bu algoritma yildiz ve ¢cember topluluklari bulamamaktadir. Ego
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Modularity: 0.04
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(b) Ego Networks

Modularity: 0.07

Network 1 Network 2 Network 3 Network 1 Network 2 Network 3
=
& @
S
\ (3
\
&~
Modularity: 0.19 Modularity: 0.0 Modularity: 0.0 Modularity: 0.19 Modularity: 0.27 Modularity: 0.31
Network 4 Network 5 Network 6 Network 4 Network 5 Network 6
®) @ - @ @ G @
Ran RN ® " e ® g %a| |®
® @ ®
® @/ ® ®
® @ @ ® @
@ © @ @ ®
®—g @ ® © o |6 ® ®
Co ' ® 3 ©g® | 9% & @
@ @ ) @ @ @

Modularity: 0.41

Modularity: 0.41

(c) LPANNI

Modularity: 0.12

Modularity: 0.0

Modularity: 0.0

(d) PercoMVC

Sekil 3.12 Mevcut algoritmalarin 6rnek aglar iizerindeki sonuclari

Modularity: 0.0

Network ise olasi biitiin topluluklari bulmaktadir ancak istenilen topluluklar1 bulmak i¢in

filtreleme yapmak gerekmektedir. LPANNI 2 ve 3 numarali aglarda topluluklari tespit

edememis ve diger aglarda ayrik topluluklar tespit etmistir.

Cizelge 3.7 Ortiisen topluluk tespiti algoritmalarinin 6rnek aglar iizerindeki say1sal

sonuglari

Core Expansion Ego Networks LPANNI PercoMVC Onerilen

(0] Kapsama [ Kapsama (0] Kapsama [0 Kapsama (0] Kapsama
Network 1 0 0.84 0.03 ! 0.19 0.74 0.19 0.95 0.18 I
Network 2 | 0.27 1 0.05 1 0 0 0.27 1 0.27 1
Network 3 | 0.31 1 0.06 1 0 0 0.31 1 0.31 1
Network 4 | 0.39 0.92 0.04 1 041 0.92 0 0 0.40 1
Network 5 | 0.43 0.93 0.06 1 0.41 0.93 0 0 0.46 1
Network 6 | 0.26 0.90 0.07 1 0.12 0.80 0 0 0.30 1

Ayni zamanda bu algoritmalarin modiilarite sonuglar1 da karsilastirilmistir. 0,3 ve 0,7 ara-
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sindaki modiilarite bagarili sayilmaktadir ve 6nerilen algoritma 1. ve 2. ag harig biitiin
aglarda bu aralikta sonu¢ vermektedir. 2 numarali ag incelendiginde istenilen topluluk-
lar bulunmasina ragmen elde edilen modiilaritenin 0.27 oldugu gériilmektedir. Onerilen
algoritma ile elde edilen modiilarite degerleri 4 agda da en yiiksek degerlerdir. 1 ve 4
numarali aglarda ise en yiiksek modiilarite degerine ¢cok yakin sonuglar elde edilmistir.
Ancak onerilen algoritma ile istenilen yapilar tespit edilmesine ragmen elde edilen en
yiiksek modiilarite degeri 0.42°dir. Bununla birlikte Ego Network olas1 biitiin topluluklari
bulmasina ragmen modiilarite sonuglarinin ¢ok diisiik oldugu goriilmektedir. Ayrica Core
Expansion her diigiimii bir topluluga atayamadig1 i¢in modiilarite hesaplanamamistir. Bu
nedenle farkli bir karsilagtirma metrigine ihtiya¢ duyulmus ve ayrik topluluklar i¢in 6ne-

rilen kapsama metri8i ortiisen topluluklar i¢in uyarlanmugtir.

Uyarlanmis kapsama metrigi ile elde edilen sonuglar ¢izelge 3.7°de karsilagtirilmistir. Per-
coMVC 4., 5. ve 6. aglar icin biitiin ag1 tek bir topluluk olarak gosterdiginden sonug 0’dir.
Benzer sekilde LPANNI de 2. ve 3. aglarda O degerini vermistir. Bunlarin disindaki sonug-
lar incelendiginde Core Expansion’un 6. agda, LPANNDInin ise 1. ve 6. aglarda buldugu
topluluklar hari¢ bulunan biitiin topluluklarin bagarili oldugu sdylenebilir. Bu ii¢ toplu-
luk i¢in uyarlanmig kapsama metrigi en diisiik sonuglar1 vermektedir. Bu da uyarlanmig
kapsama metriginin karsilastirma i¢in uygun oldugunu gostermektedir. Onerilen algorit-
manin uyarlanmis kapsama metrigine gore elde ettigi sonuclar ise biitiin aglarda 1’dir. Bu
durumun nedeni metrigin koselerin ne derece sosyal oldugunu yani bir kdsenin komsula-
riyla beraber aym toplulukta ne siklikta bulundugunu 6lgmesidir. Onerilen algoritma da

sosyalligi artirma iizerine kuruldugundan bu metrige gore en iyi sonuclar1 saglamaktadir.

Algoritmanin sentetik aglardaki basarisi ise oncelikle kiiciik aglar tizerinde test edilmistir.
Kose saymin 15, karistirma parametresinin 0.1, ortiisen kose sayisinin 3 ve ortiisen koge-
lerin 2 topluluga ait oldugu sentetik aglar iiretilmistir. Sekil 3.13’de ve EK 1’de verilen
sonugclar, onerilen algoritmanin yiiksek modiilarite, NMI, F-Skor ve kapsama degerleri

verdigini gostermektedir. Ayrica islem zamani da diisiiktiir.

Bu deneyden sonra gercgek veri kiimeleriyle test yapilmistir. En popiiler veri kiimelerinden

karate tizerindeki sonuglar sekil 3.14 (a)’da verilmistir. Bu veri kiimesinde 6nerilen algo-
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Sekil 3.13 Algoritmalarin sentetik veri kiimesi tizerindeki sonuglarin grafikleri (15 kose)

ritma ile 3 topluluk bulunmus ve 0,29 NMI, 0,52 F-Skor ile 0,25 modiilarite degerleri elde
edilmistir. Onerilen ayrik topluluk tespiti algoritmasinda oldugu gibi bu algoritmaya da
topluluk sayis1 bilgisi verilseydi bulunacak topluluklar sekil 3.14 (b)’de gosterilmistir. Bu

durumda yine ayrik topluluk tespitindeki gibi ayni1 kose farkl: topluluga atanmis olacaktir.

Original Predicted

31313813 (3 313
© ERYERY - [ERNER]  [FE
22222022z

Sekil 3.14 Ortiisen topluluk tespiti algoritmasiyla karate veri kiimesinde elde edilen
sonuglar
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Benzer sekilde dolphins, lesmis ve politics veri kiimelerinde elde dilen sonuglar ¢izelge
3.8’de ve EK 2’de verilmistir. Tahmin edilen topluluklarin gercek topluluklara yakin ve

daha detayli oldugu goriilmektedir.

Cizelge 3.8 Ortiisen topluluk tespiti algoritmasmin gercek veri kiimeleri iizerindeki

sonuglari
Gergek Onerilen
k| Q | Kapsama | k| Q | NMI | F-Skor
karate 21037 0.87 31025029 | 0.52
lesmis 71 0.56 0.76 71039046 | 045
polbooks | 3 | 0.41 0.84 410431035 | 0.22
dolphins | 2 | 0.37 0.96 51034 ] 030 | 0.34

Diger algoritmalarin sonuclar1 ise ¢izelge 3.9’da verilmistir. Core Expansion ve Per-
coMVC algoritmalari her diigtimii bir topluluga atayamamaktadir. Ego Network ¢ok sa-
yida topluluk bulmaktadir. LPANNI en yiiksek modiilarite ve NMI degerlerine sahip ol-
masina ragmen F-Skor degerlerinde aym basariy1 gosterememektedir. Onerilen algoritma
ise polbooks verisinde en yiiksek NMI ve dolphins verisinde en yiiksek F-Skor degerini
vermektedir. Ayrica bulunan topluluk sayilari incelendiginde gercek topluluklara en yakin

sonuclar onerilen algoritma ile elde edilebilmektedir.

Cizelge 3.9 Mevcut algoritmalarin gercek veri kiimeleri tizerindeki sonuglari

Core Expansion Ego Network

k Q NMI  F-Skor Kapsama k Q NMI  F-Skor  Kapsama
karate 2 0 0.36 0.67 0.54 karate 34 004 0.14 0.05 1
lesmis 13 0 0.40 0.67 0.89 lesmis 63 007 025 0.16 1
polbooks 16 0 0.13 0.08 0.76 polbooks 105 0.04  0.10 0.02 1
dolphins 12 0 0.13 0.15 0.65 dolphins 62 005 0.10 0.02 1

LPANNI PercoMVC

k Q NMI  F-Skor Kapsama k Q NMI  F-Skor  Kapsama
karate 3 040 0.63 0.60 0.82 karate 3 0 0.38 0.69 0.87
lesmis 10 052 057 0.61 0.87 lesmis 4 0 0.40 0.32 0.93
polbooks 6  0.50 0.34 0.14 0.91 polbooks 6 0 0.29 0.34 0.84
dolphins 6 051 033 0.26 0.81 dolphins 4 0 0.18 0.27 0.57

Son olarak Onerilen algoritma biiyiik sentetik aglarda test edilmistir. Kése sayinin 1000,
ortalama derecenin 30, maksimum derecenin 100, karistirma parametresinin 0.1, ortiisen
kose sayisinin 100 ve ortiisen koselerin 2 topluluga ait oldugu 10 sentetik ag tiretilmistir.
Elde dilen NMI ve F-Skor degerleri ile ¢calisma zamanlar1 sekil 3.15°te verilmistir. Per-

coMVC Kklik siizme yontemi kullandigindan her ag icin sonug iiretememistir, bu nedenle
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kiyaslamaya alinamamistir. LPANNI en yiiksek NMI ve F-Skor degerini vermektedir an-
cak aym zamanda en uzun islem siiresine sahiptir. Onerilen algoritma ¢alisma zamanina

gore en 1yi sonucu vermektedir.
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Sekil 3.15 Ortiisen topluluk tespiti algoritmasinin sentetik veri kiimeleri iizerindeki
sonuglar1 (1000 kose)

Ayrica topluluktaki kose sayis1 10 kat artinldiginda elde edilen sonuclar sekil 3.16’da
verilmistir. Bu veri kiimesinde en uzun islem zamanina sahip algoritma Ego Network
algoritmasidir. Onerilen algoritma ise en kisa siirede ¢alismakta ve basarili sonuglar ver-

mektedir.
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4. TARTISMA ve SONUC

Literatiirde cesitli topluluk tanimlar1 ve bu tanimlara uygun topluluk tespiti yapan al-
goritmalar mevcuttur. Ancak matematiksel tanimlar cok katidir ve biitiin kosullar sag-
lansa bile tek bir kogulun saglanmamasi yapinin topluluk tanimi diginda kalmasina neden
olmaktadir. Bu nedenle sezgisel yontemler onerilmistir. Sezgisel yontemlerde asagidan
yukar1 ve yukaridan asagi olmak {iizere iki farkli yaklagim izlenmistir. Yukaridan asagi
yaklasimlar ¢izgeyi pargalarina ayirarak topluluklar: tespit eder. Ancak bu yaklasimlarda
bolme isleminin ne zamana kadar siirdiiriilece8i problemi bulunmaktadir. Bu nedenle bu
algoritmalar daha ¢ok topluluk sayisinin bilindigi durumlarda kullanilmaktadir. Asagidan
yukari yaklagimlarda ise koseler birlestirilerek topluluklar olusturulmaktadir. Bu algorit-
malarda hangi koselerin birlestirilecegini belirlemek ve birlestirme igleminin ne zamana

kadar siirdiiriilecegi konusunda bazi1 metriklere ihtiya¢c duyulmaktadir.

Bu calismada agirliksiz ve yonsiiz cizgeler iizerinde topluluk tespiti yapan iki yeni ve-
rimli algoritma onerilmistir. Ik olarak ayrik topluluk tespiti problemi iizerinde durulmus
ve benzerlik Olciitleri incelenmigtir. Yapilan deneyler sonucunda kosenin kendisinin de
komguluk listesine dahil edilmesi durumunda kosiniis benzerliginin basarili sonug verdigi
gozlemlenmistir. Ancak farkli veri kiimelerinde farkli benzerlik metrikleri daha basarili
olabilir. Bu durumda algoritmalar benzerlik metrigini disaridan parametre olarak alabi-
lecek sekilde tasarlanmigtir. Bunun i¢in Algoritma 1’°de verilen ayrik topluluk tespiti al-
goritmasinda 2. satirin, Algoritma 3’te verilen ortiigen topluluk tespiti algoritmasinda 4.
satirin degistirilmesi yeterlidir. Birlestirme isleminin ne zaman sonlandirilacagin belirle-
mek igin yine literatiirde mevcut olan modiilarite formiiliinden faydalanilmistir. Onerilen
algoritma gercek veri kiimeleri lizerinde test edilmis ve karate veri kiilmesinde en basarili
algoritmalardan biri olan Girvan-Newman algoritmasindan daha yiiksek performans ve
modiilarite elde edilmistir. Girvan-Newman algoritmasi 0n bilgi olarak topluluk sayisini
kullanmaktadir ve karate veri kiimesinde iki topluluk bulunmamaktadir. Ancak 6nerilen
algoritma iki alt topluluk daha tespit etmistir bu nedenle modiilarite ve performans krite-
rinden daha yiiksek sonuclar alinmistir. Ancak gercek topluluklarla kiyaslandiginda NMI

degerinin diisiik oldugu goriilmiistiir. Onerilen algoritmaya topluluk sayis1 bilgisi veril-
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diginde karate verisi i¢in Girvan-Newman algoritmasinda oldugu gibi sadece bir koseyi
hatal1 kiimelemesine ragmen Girvan-Newman’dan daha yiiksek modiilarite, performans

ve NMI degerleri elde edilmigtir.

Ayrik topluluk tespiti deneyinde kosiniis benzerligi ve modiilarite hesaplamanin iglem
zamanini ¢ok artirdig1 gozlemlenmistir. Bu nedenle algoritmay1 hizlandirmak i¢in baglan-
gi¢ topluluklar belirlenmistir. Sirasiyla derecesi en yiiksek koseler komsulariyla beraber
topluluklara ayrilarak baslangi¢ topluluklari olusturulmustur. Birden fazla topluluga dahil
edilen koseler topluluklarindan ¢ikarilarak topluluklart Algoritma 1 ile belirlenmistir. Bu
algoritmada topluluklar birlestirme islemine verilen topluluk sayisina ulagincaya kadar
devam edilmistir. Bu deney sonucunda karate ve dolphins veri kiimelerinde orijinal top-
luluklarin hatasiz bir sekilde tespit edildigi goriilmiistiir. Onerilen algoritma farkli ger-
cek veri kiimeleri lizerinde test edildiginde topluluk sayisinin belli olmadig1 durumlarda
baglangic topluluklarini kullanmanin tespit edilen topluluk sayisini artirdig1 gozlemlen-
mistir. Baglangic topluluklart belirlenirken sirasiyla en yiiksek dereceye sahip koselerin
komgulariyla beraber bir topluluk olusturmasi, baglangic topluluklar: sayisiyla koselerin
dereceleri arasinda ters orantiya neden olmaktadir. Bu nedenle yiiksek dereceli kdselerin
az sayida bulundugu biiyiik aglarda cok sayida topluluk tespit edilmektedir. Elde edilen
sonuclar incelendiginde PGP veri kiimesinde yaklasik 10 kat fazla topluluk bulunmasina
ragmen cok yakin modiilarite degerlerinin elde edildigi goriilmiistiir. Bu nedenle topluluk
sayisinin bilinmedigi durumlarda baslangic topluluklarinin kullanilmasi1 6nerilmemekte-

dir. Ayrica bu sonuglar modiilaritenin ¢ok saglikli bir metrik olmadigim1 gostermektedir.

Yapilan deneylerden sonra topluluk tanimi iizerinde diisiiniilmiis ve ¢izge iizerinde tespit
edilmesi beklenen topluluklar klik, yi1ldiz ve cember olarak ii¢ grupta modellenerek test
aglar1 olusturulmustur. Daha sonra genel topluluk tanimina bagh kalinarak bu ii¢ top-
lulugu da basarili bir sekilde tespit edebilecek Ortiisen topluluk tespiti algoritmasi Oone-
rilmistir. Bu sayede farkli ¢oziimleri ve gizli yapilar1 géormemizi saglayan sonuglar elde
edilmistir. Onerilen algoritma gercek ve sentetik veriler iizerinde modiilarite, NMI ve F-
Skor degerleri ile test edilmistir. Elde edilen sonuclar 6nerilen algoritmanin diisiik ¢alisma

zamaninda basarili sonuclar verdigini gdstermektedir.
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Ortiisen topluluk tespitinde LPANNI, LFR ile iiretilen aglarda basarili olmasina ragmen
tanimlanan ornek aglarda basarisiz olmustur. PercoMVC ise tanimlanan ilk ii¢ agda basa-
ril1 olmasina ragmen LFR ile iiretilen aglarda basarisiz olmustur. Core Expansion sentetik
aglarda en kotii sonucu vermistir ancak tanimlanan ornek aglarda basarili sonuclar ver-
mistir. Ego Network ise olas1 biitiin topluluklar1 bulmasina ragmen bu topluluklar icinden
ana topluluklar1 ayirt etmek zordur ve ¢ok fazla islem zamam gerektirmektedir. Yapilan
calismalar biitiin verilerde iyi sonug veren bir algoritma olmadigini ve bu nedenle 6nerilen

her algoritmanin degerli oldugunu gostermistir.

Bu tezde onerilen ayrik ve ortiisen topluluk tespiti algoritmalar ile basarili sonuglar elde
edilmistir. Benzerlik metrigi, topluluk sayisi, baslangi¢ topluluklar1 kullanip kullanmama
algoritmaya parametre olarak saglanabilmektedir. Ayrica algoritmanin yonlii ¢izgelerde
kullanilmas1 ve agirlikli ¢izgelerde benzerlik metrigi kullanmadan dogrudan agirliklarla
calistirilmast miimkiindiir. Ancak yine de biitiin algoritmalarda oldugu gibi 6nerilen algo-
ritmalar da gelistirilmeye aciktir. Ornegin, dnerilen iki algoritma birlestirilerek hem ayrik
hem de ortiisen topluluklarin ayni algoritma ile bulunmasi saglanabilir. Ayrica 6nerilen

algoritmalar paralellestirilerek islem zamaninin daha da kisaltilmas1 miimkiindiir.
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Original Predicted
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Original Predicted
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Ortiisen topluluk tespiti algoritmasinin gercek veri kiimeleri iizerindeki sonuglari
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