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Oz

Etki Enbuylikleme Problemi (EEP) biiyik bir sosyal ag icindeki en etkin K tane kisiyi secen zor bir stokastik

kombinatoryal eniyileme problemidir. Son yillarda pek ¢ok arastirmacinin ilgisini geken bu problem igin

cok sayida etkin yontem gelistirilmistir. Sosyal agdaki bilginin / etkinin yayihmi cesitli ag akis modelleri

ile tasarlandiginda, elde edilen problemin amag fonksiyonunun alt-birimsel oldugu gézlemlenmistir. Bu

sebeple basit bir aggozli algoritma ile (1-1/e) en kot performans garantisine erisilmistir. Ancak, a¢
Anahtar kelimeler g6zlU algoritmanin biyiik boyutlu problemlerde cok uzun ¢oziim siireleri gerektirmesi alternatif yontem

Etki Enbuyiiklemesi; arayislarina neden olmustur. Son yillarda gelistirilen yeni ydntemler genelde biiyiik boyutlu aglarda kisa
Sosyal Aglar; Stokastik  siirede iyi ¢oziimler elde ederken (1-1/e) performans garantisini de korumaktadir. Ancak pek az sayida
Eniyileme; Lagrange ¢alisma problemin sadece en-iyi ¢6zimine odaklanmistir. Bu ¢alismada Lagrange gevsetmesi tabanli ve
Gevgetmesi EEP’yi eniyi / eniyiye yakin ¢bzen ve 6lceklenebilen bir ydntem gelistirilmistir. Bu cercevede, dncelikle
Orneklem Ortalama Yakinsamasi ile 6zgiin probleme yakinsayan belirgin bir matematiksel model
kurulmustur. Daha sonra bu model lizerinde digiim tabanli Lagrange gevsetmesi teknigi uygulanmistir.
ilgili yontem bagimsiz ¢aglayan ve dogrusal esik bilgi yayihm modelleri varsayimi altinda cesitli
boyutlardaki sosyal ag veri setleri (Facebook, Enron, Gnutella, arXiv) tzerinde test edilmistir. Butiin
senaryolarda eniyi / eniyiye yakin ¢éziimlere ulasilirken yazindaki mevcut yontemlere gére on kata

kadar hizlanma saglanmistir.

An Efficient Lagrangean Relaxation Based Solution Method For Large
Scale Influence Maximization Problem

Abstract

The Influence Maximization Problem (IMP) is defined as identifying the most influential K individuals in
a social network, which is a challenging stochastic combinatorial optimization problem. IMP has
attracted great interest among researchers in the last years and many efficient solution methods for
this problem has been developed. Under IMP the flow of information through the social network is
assumed to be following certain information diffusion models and in certain cases the resulting

Keywords objective function of the optimization problem is a sub-modular function. Therefore, a naive greedy
Influence heuristic can achieve a (1-1/e) worst-case bound. However, the greedy method is not scalable and
Maximization; Social results in very long computation time for large social networks. Upon this observation, many

researchers proposed fast and scalable heuristics that still preserve the (1-1/e) worst-case bound.
Contrarily, very few researchers focused on finding methods that provide optimal solutions to IMP. In
this work a Lagrangean Relaxation based, fast and scalable method that provides optimal / close-to-
optimal solutions is proposed. First, a deterministic optimization problem is constructed by using
Sample Average Approximation for the original problem. Then, a node based Lagrangean Relaxation
approach is developed to solve the approximation of the original problem. The method is tested with
both Independent Cascade and Linear Threshold information diffusion models over various size real-
life network instances (Facebook, Enron, Gnutella, arXiv). In all scenarios optimal / close-to-optimal
solutions are obtained and our approach outperforms the state-of-the-art approaches up to ten times
in terms of solution time.

Networks; Stochastic
Optimization;
Lagrangean Relaxation
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1. Giris

Son vyillarda popiilerligi ve kullanim sikhgi sirekli
artan cevrimigi sosyal aglar (CSA) ile birlikte bilgi
yayllim sistemlerine yonelik ilgide de blyuk artis
gozlemlenmistir. Herhangi bir CSA’da paylasilan bir
icerigin pek c¢ok kisi tarafindan tekrar tekrar
paylasildigi durumda tipki bir virls gibi ¢ok hizli
sekilde vyayillarak binlerce kisiye kisa sirede
ulastigina ¢ok kere sahit olunmustur (Li et al. 2018).
Bu durumun sonucu olarak artik CSA’lar glinlimUzde
bilgi paylasiminda ve yayiliminda ilk akla gelen ve en
stk kullanilan ortamlardir. CSA’larda paylasilan

icerikleri gonderen ve alan kisiler genellikle
birbirlerini gercek hayatta da tanirlar. Bu sebeple bu
kanal Uzerinden gelen mesajlar/bilgiler alici kisi
tarafindan daha samimi ve inandirict bulunur.
Dolayisiyla CSA’lar lizerinden yuritiilen pazarlama
kampanyalar geleneksel mecralara gore c¢ogu
zaman daha yliksek performans gosterir (Glinneg,
2018). Bu yiizden artik cok daha fazla birey, firma,
kar glitmeyen kurum, politikacilar ve buna benzer
pek cok kurum ve kurulus CSA’lari kullanarak viral
marka faaliyetleri

pazarlama ve iletisimi

yapmaktadir (Peng et al. 2018).

Etki Enblylkleme Problemi (EEP), bir CSA’da yer
alan etkileme giict en ylksek bireyleri tespit etmek
seklinde tamimlanir. EEP’de amag, herhangi bir
bilginin yayihmina tespit edilecek en iyi baslangi¢
veya cekirdek kiimesi ile baslandiginda, yayilim sona
erdiginde en yiksek sayida kisiye erismektir. Sosyal
aglarda her paylasilan bilgi alicilar tarafindan kabul
gormeyebilir.  Dolayisiyla bir kisinin  digerini
etkilemesi belli bir olasilikla gerceklesir. Bu sebeple,
EEP stokastik bir ag Gzerinde modellenir ve amag
fonksiyonu beklenen etkinin enbiyiklenmesi
seklinde olusturulur. Matematiksel olarak EEP {max
o(S): |S| = k; S < V} seklinde ifade edilir. Burada S
cekirdek kiimesini, V sosyal agdaki tim bireyleri
dahil) temsil Cekirdek

kiimesinin boyutu k olmalidir ve yayilima S kiimesi

(cekirdek kiimesi eder.

ile  baslandiginda, yayihm tamamlandiginda
erisilen/etkilenen kisi sayisinin beklenen degeri ofS)

fonksiyonu ile gosterilir.

EEP, yaygin kullanim alani sebebiyle son yillarda
blyilk ilgi gérmistlir. Zor bir eniyileme problemi
pek ¢ok
tarafindan incelenmistir. Genis bir yazini olan EEP'de

olmasi nedeniyle de akademisyen
arastirmacilar  problemin degisik yonleri ile
ilgilenmistir (Li et al. 2018). EEP’yi bir matematiksel
eniyileme problemi olarak ele alan ilk g¢alisma
Kempe ve arkadaslari (Kempe et al. 2003) tarafindan
hazirlanmistir. Bu ¢alismada EEP’nin NP-zor bir
problem oldugunu gobsteren vyazarlar, amag
fonksiyonu ofS)’in gesitli yayilim modelleri (bagimsiz
caglayan ve dogrusal esik) durumunda alt-birimsel
oldugunu ispatlamislardir. Dolayisiyla basit bir ag-
gozli algoritma kullanarak EEP’ye (1-1/e) en koti
durum sinir garantisini saglayan polinom zamanli bir
¢O6zUim yontemi dnermislerdir. EEP’nin tanimlandig
stokastik agda ofS)’in kesin olarak hesaplanmasi ¢cok
zordur, bu sebeple yazarlar Monte Carlo 6rneklemi
yontemi ile ¢cok sayida senaryo (6rneklem) yaratip,
ac-gozlu algoritmayl bu senaryo kimesi (izerinde
kosturmuslardir. Bu durum ag-gézIi algoritmanin
blylik CSA’larda yavas calismasina yol agmis ve
olceklenmesiyle ilgili sikintilara neden olmustur. Bu
durumu gozlemleyen pek ¢ok arastirmaci ag¢-gozli
algoritmaya gore ¢ok daha iyi sekilde 6lgeklenebilen
farkl algoritmalar gelistirmislerdir. Leskovec ve
CELF (Cost-Effective Lazy Forward)

yontemi ile klasik ag-gbzIi algoritmayr 700 kata

arkadaslari
kadar hizlandirmayi basarmistir (Leskovec et al.
2007). Bu ¢calismanin ardindan Chen ve ark. EEP i¢in
derece indirgemesi yontemini 6nererek daha biliytk
problemleri ¢ézmuislerdir (Chen et al. 2009). Ag-
gozIli algoritmayl dogrudan EEP’ye uygulamak
yerine, problemi stokastik bir kapsama problemine
donlsturtp “ters erisilebilir kiime” yaklasimini
kullanan algoritmalarise suanda sezgisel yontemler
icinde en basarili olanlardir. Bu baslik altinda ¢ok
sayida calisma vardir, ancak 06zellikle EasySIM
(Galhotra et al. 2016), IMM (Tang et al. 2015), BKRIS
(Ko et al. 2018) ve SSA (Nguyen et al. 2016) bunlar
icinde en basaril olanlarndir.

Daha kiiguk olcekli CSA’lar igin yoneylem arastirmasi
ve kombinatoryal eniyileme yontemleri kullanarak
eniyi ¢6zimiU bulmaya odaklanan calismalar da
mevcuttur. Bu amagla EEP problemini kesikli karma
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tam sayili eniyileme problemi olarak olusturup,

etkin  ¢6zim yontemleri ©neren cgalismalar
yapilmistir. Gliney (2017) EEP’yi zaman indeksli ikili
tam sayili program olarak olusturmus ve 6rneklem
ortalama yakinsamasi (OOY) ydntemi ile ¢dzmistiir.
Ayni yazar bir sonraki ¢alismasinda EEP’nin dogrusal
programlama gevsetmesine odaklanarak bu
probleme polinom zamanl (1-1/e) en ko6tu sinir
garantili alternatif bir yontem gelistirmistir (Glney,
2019). EEP’ye Bender’s ayristirmasi yaklasimi da
oldukea iyi sonug vermektedir. Wu ve Kiiglikyavuz
EEP’nin Bender’s reformilasyonuna ertelenmis kesi
Uretimi yontemi uygulayarak kiicik ve orta boyutlu
problemlere eniyi ¢ozlimler Gretmislerdir (Wu and
Kiglikyavuz, 2017). Son olarak EEP’ye deterministik
sekilde yaklasarak dogrusal esik yayilim modeli
Ozelinde sezgisel (Glrsoy ve Glinneg, 2017) ve eniyi
(Glnneg et al. 2019) ¢oziimler lireten calismalar

bulunmaktadir.

Bu calismada amacimiz EEP’nin eniyi ¢6zUmini
yazinda bulunan ¢alismalara kiyasla daha hizli bulan
ve Olceklenebilir bir yontem gelistirmektir. Bu
EEP’nin
formiilasyonuna Lagrange gevsetmesi tabanli bir

amacla ornek ortalama yakinsamasi
algoritma Onerilmistir. En iyi performansi elde
etmek icin klasik Lagrange gevsetmesi yontemine ek
olarak bazi 6n-isleme yontemleri gelistirilmis, olurlu
¢ozimler Uretmek icin de yine EEP’ye 6zgi bir
Lagrange sezgiseli olusturulmustur. Cesitli kiicik ve
orta Olcekli gercek hayat verisine dayali sosyal ag
orneklerinde deneyler
(Wu and

Kigukyavuz, 2017) kiyasla 2-10 kat arasi hizlanma

problem uygulanan

sonucunda bilinen-en-iyi y6nteme

saglanmistir.

2. Materyal ve Metot

Bu bolimde dnce EEP’nin formal tanimini yapacak
ve varsayimlarimizi ortaya koyacagiz. Daha sonra
ikili tam-sayili matematiksel modelimizi ve bu
modeli Orneklem Ortalama Yakinsamasi (OOY)
yontemi ile nasil ¢6zdligimuizii gosterecegiz. Son
olarak da EEP’nin Lagrange gevsetmesini ve olurlu
¢6zim Uretmek igin

gelistirdigimiz Lagrange

sezgiselini anlatacagiz.

2.1 Problem Tanimi ve Varsayimlar

EEP yonliu bir stokastik ag, G(V,A,W), lzerinde
tanimlanir. Burada V agdaki dugimleri (sosyal
agdaki kisiler), A agdaki oklari ve W da oklar
Ustlindeki agirhklar temsil eder. Sosyal agda iki kisi
(i ve j) arasinda bir baglanti veya arkadaslk iliskisi
oldugu zaman (i,j) oku olusturulur. j kisisinin j kisisini
etkileme dizeyi p;j €[0,1] parametresi ile gosterilir.
Eger ilgilenilen sosyal agimiz yonsiiz ise her bir kenar
icin (i,j) ve (j,i) olacak sekilde iki ok olusturularak
yonli bir ag elde edilir.

Kisiler tarafindan yapilan paylasimlarin veya daha
genel bir bakis agisiyla bilginin, sosyal ag lzerindeki
akisi / yayihmi gesitli yayilim modelleri ile tanimlanir.
Bu calismada yazinda en sik kullanilan iki yayillim
modeli (izerinde durulmustur: Dogrusal Esik (DE) ve
Bagimsiz Caglayan (BC).

Her iki modelde de ortak olacak sekilde, yayilimin bir
(cekirdek
basladigini ve bu kiimedeki bireylerin ag Gzerindeki

S baslangic  kiimesinden kiimesi)
komsularini etkilemeye / etkinlestirmeye calistiklari

varsayilir.  Yayilimin  adim adim ilerledigini
varsayarsak, her adimda etkinlesen bireyler kendi
(etkin olmayan) komsularini etkinlestirmeye calisir.
Yayihm, artik ag lzerinde etkinlestirme denemesi
yapilacak digiim kalmayana kadar devam eder ve
durur. Her iki yayihm modelinde de, bir digim
etkinlestigi zaman tim yayilim siireci boyunca etkin
kalir ve asla edilgen duruma geri donmez. Bu
varsayim EEP yazininda ¢ok yaygin sekilde kullanilir,
ancak bazi calismalarda bu varsayimin gevsetildigi

farkli yayiim modelleri de bulunur (Li et al. 2018).

DE ve BC yayilim modelleri arasindaki temel fark
komsularin nasil etkinlestirildigi konusunda ortaya
cikar. BC yayihlm modelinde etkin bir i dtgimi
yaytlimin  herhangi bir t adiminda heniz
etkinlesmemis bir j komsusunu sadece bir kez
deneyecek sekilde pj; olasiligl ile etkilemeye calisir.
Eger basaril olursa j digimi de etkin bir diglime
donuslr ve t+1 adimindan itibaren j diGgimi de
kendi etkin olmayan komsularini etkinlestirmeye
calisir. Eger i dUglimu j dGgliminl etkilestirmeyi
basaramazsa j digliimini etkinlestirmek igin tekrar
deneme  hakki

yoktur. Eger j dugumini
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etkinlestirmek isteyen birden fazla digim varsa,
duglimler rassal sekilde siralanir ve hepsi teker teker
sira ile j'yi etkinlestirmeye galisirlar. Yayihm sireci
baslangi¢ etkin digiim kiimesi S ile baslar ve baska
etkinlestirilebilecek diigiim kalmayana kadar devam
eder (Goldenberg et al. 2001).

Dogrusal Esik yayllim modelinde ise i digliiminin
etkin hale gecebilmesi igin en dusik sayida
komsusunun etkin olmasi gerekir. Bu nedenle DE
modelinde her birim digim bu en disik sayiya
denk gelecek bir esik degerini (&) rassal birbicimli
olarak [0,1] araligindan saptar. Daha sonra i
digiminin komsuluk kiimesi N;'de yer alan ve
etkin durumda olan her bir j digimd, i diglimuine p;i
seviyesinde sabit bir etki uygular. Boylece i
digimiine gelen toplam etki miktari ZjENipﬁ <
1 ifadesi ile hesaplanir. Toplam etki i dGgliminin
esik degerini astigl zaman, ZjENi pji = 6;, i dGgimi
etkin hale gelir ve kendi komsularini etkilemeye
Ozetle,

degerleri bilindigi durumda yayilm S kimesi ile

baslar. rassal sekilde belirlenen esik
baslar ve kesikli adimlar halinde etkilenebilen tim

digimler  etkilenene kadar devam  eder

(Granovetter 1978).

Her iki yayilim yonteminde de sirec cekirdek kiimesi
Sile baslar ve slire¢ sona erdiginde etkin hale gecen
tiim digumler (baslangic kiimesi dahil) gézlemlenir.
Yayihmin durdugu an itibariyla etkinlesmis tim
digimlerin sayisini I(S) fonksiyonu gosterir. Tim bu
yayllim sireci rassallik icerdigi icin (oklardaki
olasiliklar veya esik degerlerinin rassallig) /(S) de bir
rassal degiskendir. Dolayislyla, EEP’de amag 6yle bir
eniyi S* baslangic kimesi bulunsun ki, yayihm
tamamlandiginda elde edilen, ofS)=E[/(S)], yani
yayllim sonucu etkinlesen digimler kimesinin

beklenen biylklGgi, en blylik olsun.
2.2 Etkin Ok ve Tetikleyen Kiime Kavramlari

EEP icin etkin algoritmalar gelistirmede bir baska
onemli Olgit, gelistirilen algoritmanin farkli yayihm
modelleri icin de gecerli olmasi ve iyi sonug
vermesidir. Eger bizden hangi digimin yayilimin
hangi adiminda etkinlestirildigi bilgisi istenmiyorsa
ve sadece E[/(S)]'nin en blUyUklenmesi yeterli ise,
yayllim modellerinde daha basit sekilde ifade

edilebilen bir esdeger gosterim olusturulabilir.

Ozgiin agdaki bazi oklarin silinip, bazlarinin
silinmedigi G, G seklinde bir ag alt kiimesi
tanimlayalim. Yani G, aginda G’de bulunan tim
digimler aynen yer aliyorken oklarin bir kisminin
silindigi varsayilir. Bu durumda, G,’de yer alan tiim
oklara “etkin oklar” denirken geriye kalan oklara da
“etkin olmayan oklar” denir. Kempe vd. DE ve B(C
etkin

kullanilacagi sekilde bir esdeger gosterimi oldugunu

yayllim  modellerinin  sadece oklarin

ortaya koymuslardir (Kempe et al., 2003). Buna goére
BC yayilim modeli igin su iki ifade esdegerdir:
1. Yayihma S baslangi¢c kiimesi ile baslayarak

her adimda baglantii  komsulari oklar

Uzerindeki olasiliklara gore belirleyip,

yayllim sonunda beklenen yayihm degeri
o1S)’i hesapla.

2. Agdakioklari (1-pj;) olasihgiile silerek sadece
etkin oklardan olustan G, agini olustur. Bu
yeni agda S kiimesinden erisilebilen (sadece
etkin oklardan olusan patikalari kullanan)
tiim digumleri sayarak ofS)’i hesapla.

Benzer bir esdegerlik DE yayihm modeli icin de
kurulabilir. Rassal olarak [0,1] araligindan Uretilen
bir m sayisi eger ZjeNl. pji toplamindan biykse i
digimine giren hicbir ok etkin degildir. Aksi
takdirde dyle bir j* digtimi vardir ki, Zj:JI pji 2T
ifadesini ilk saglayan (i’'yi etkinlestiren) dGgiim j* dir
ve (j*i) oku etkin ok olarak kaydedilir, i'ye gelen
diger tim oklar etkin olmayan oklar olarak silinir.
Burada 7 sayisi i'ye bagh degildir, tamamen rassal
aretilir. Ayni sekilde j dagtmlerinin sirasiyla ilgili
olarak da bir onceliklendirme bulunmamaktadir,
rassal sekilde veya dugim indislerine gore
siralanabilirler ama daha sonra her Orneklem
olusturulmasinda ayni  siranin  kullanilmasi
gereklidir. j diglmlerinin sirasi, hangi (j*,i) okunun
etkinlesecegine dogrudan etki eder ancak, herhangi
bir sekilde siralandiktan sonra sabit bir sira eldeyken
7 degerinin rassal secilmesi yeterlidir ve siralama
yonteminin 6nemi kalmamaktadir. Ozetle, DE
yaylllm modelinde her bir digiim icin ya gelen
oklardan birisi (j*i) etkindir, ya da hicbir gelen ok
etkin degildir. Bu cercevede asagidaki iki ifade
esdegerdir:

1. Yayihma S baslangi¢c kiimesi ile baslayarak
her adimda rassal olarak belirlenen esik

degerlerine gore etkilenen diigiimleri sapta
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ve yayllim sonunda beklenen yayilim degeri
o1S)’i hesapla.

2. G/yiyukarida anlatilan sekilde olustur ve bu
agda S kiimesinden erisilebilen (sadece
etkin oklardan olusan patikayr kullanan)
tlim dugumleri sayarak o(S)’i hesapla.

“Tetikleyen kime” kavrami ise bu sozli gegen
esdegerliklerin bu cergceveye uyan tim yayilm
modelleri icin genellestirilmis halidir. Her bir i
digima icin farkh yayilim modellerine gore bu
digimi etkin hale getirebilecek diglimleri rassal
sekilde ortaya koyan bir Tt dagihmi oldugu
varsayllsin. Bu dagilimdan ortaya ¢ikan T; kiimesi
(6rneklemi) bagli oldugu yayihm modelinin zorunlu
kildigi aktif oklara gore belirlenir. Bu sekilde ortaya
cikan G, agl Uzerinde S baslangi¢ kiimesinin
etkinlestirdigi digumler ile hesaplanan beklenen
etkin didgim kidmesinin buydklGgi ile yayilimin
dogrudan benzetimini yaparak elde edilen ofS)
degerleri her zaman birbirine esittir (Kempe et al.,

2003).
2.3 Matematiksel Model

EEP’yi ikili tamsayih dogrusal programlama problemi
olarak modelleyebilmek icin ©6ncelikle yayilm
yontemlerinin dogasinda olan rassalligin uygun
sekilde ifade edilmesi gerekir. Bu amacla yayilm
modeli Gzerinden ortaya cikabilecek bitin olasi
senaryolar birerlenerek sonlu (ama ¢ok buyik) bir
BC vyayilim
modelinde her bir ok (i,j) ya pij olasilikla etkin, ya da

senaryo kimesi (Q) elde edilir.

(1-pij) olasilikla etkin degildir. Dolayisiyla olasi tim
|Q|=2""dir. DE
modelinde ise her bir i dUgiimu icin senaryo sayisl,

senaryolarin  sayisi yayilim
bu diigiime gelen oklarin sayisindan bir fazladir, yani
| Ni|+1'dir.

modelinde i digimini ya gelen komsularindan

Hatirlanacagi lzere DE vyayillim
(sayist |Ni|) biri etkiler ya da toplam etki esik

degerini asmiyorsa hicbir komsusu etkileyemez. Bu

durumda olasi senaryo sayisi |Q|:]_[::zllvl(|Ni| +1)
esitligiyle hesaplanir. iki durumda da | Q| sayisinin
cok hizli sekilde arttigini ve kiiguk 6lcekli aglar icin
bile ¢cok yiiksek boyutlu eniyileme problemlerine
neden oldugu kolayca gorilir. Bu sebeple tim
O0Y yéntemi

senaryolari  birerlemek vyerine

kullanilarak, kisith sayida senaryo ile ilerlemek daha
uygun bir yaklasimdir. OOY yéntemi stokastik
eniyileme problemleri igin siklikla kullanilan ve
baslangictaki
¢Ozimlerin basari ile elde edildigi bir yontemdir
2014). Bu
yontemde Monte Carlo 6rneklemesiile gesitli sayida

problemin ¢6ziimiine yakinsayan

(Homem-de-Mello ve Bayraksan,
senaryo olusturulur ve amag fonksiyonu her bir
senaryo i¢in hesaplandiktan sonra ortalamasi

alinarak  baslangictaki  amag¢  fonksiyonuna

yakinsayan bir sonuca ulasilir.

EEP’nin OOY formiilasyonu icin iki degisken kiimesi
tanimlanir. ilk olarak y; i€V ikili degiskenleri ile hangi
digimlerin S baslangic kiimesinde yer alip
almayacagi belirlenir. Daha sonra her bir reR
ornekleminde (senaryosunda) hangi digimlerin
etkinlestirildigini yakalamak icin x;. ikili degiskenleri
tanimlanir. Bu cercevede asagidaki ikili tam-sayili
model ortaya ¢ikar:

1
max ereR Zievxir (1)

oyleki Yieyyi = k (2)

Xir < Xjep, Vi vir (3)

0<x;<1,y;,€{01} Vir (4)

Bu modelde amag fonksiyonu (1) agdaki etkinin tim
senaryolar lizerinden hesaplanan beklenen degerini
enbiiyikler. ilk kisit (2) baslangic kiimesinde sadece
k tane digiim olmasini saglar. (3) numarali kisitlara
kisaca kapsama kisitlari denir. Burada bir i
digimindn herhangi bir r senaryosunda etkin
olabilmesi icin, bu digiimin en az bir tane baslangig
kiimesinde yer alan dugim tarafindan (etkin oklar
Uzerinden) erisilebilir olmasi gerekmektedir. Burada
P kiimesi i dugiminin r senaryosunda hangi
baslangi¢ kiimesi dugamleri tarafindan
erisilebildigini gostermektedir. Bu kiimelerin tespiti
icin her dligim-senaryo ikilisi icin ilgili senaryodaki
etkin oklar Gzerinden oklarin ters yoniine dogru
genislik dncelikli arama yapilir. Bu aramanin adimlari
sirasinda temas edilen tim dugimler ilgili P;
kiimesine eklenir. Modelde son olarak degiskenler
Uzerindeki kisitlar ve negatif olamama kosullari (4)
tanimlanir.  xi

degiskeni ikili degisken olarak
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tanimlanmis olmasina ragmen, amag fonksiyonunun
enblylikleme olmasi ve eniyi ¢cozlimde (3) numaral
kisitin xir degerlerini Ustten sinirlamasi sayesinde bu
degiskenler devamli degisken olarak gevsetilebilir.

2.4 Orneklem Ortalama Yakinsamasi Yaklasimi

O0Y vyaklasiminin az 6énce tanitilan modele
uygulanmasinda dikkat edilmesi gereken cesitli
noktalar vardir. Ozellikle kag¢ érneklem alinacagi ve
kesikli
problemine olan

yakinsamasinin kalitesi dnemli bagliklardir. OOY ile

bunun sonunda  olusan eniyileme

probleminin baslangig
ilgili cok miktarda calisma ve genis bir yazin
bulunmaktadir. EEP 06zelinde anlamh olan baz
ozelliklere burada yer vermekteyiz.

Baslangic probleminin ve OOY’nin eniyi amag
fonksiyon degerleri sirasi ile z° ve zz" olsun. Ayni
sekilde y* ve yr~ bu iki problemin eniyi ¢dziimleri
(baslangic kiimeleri) olsun. Son olarak da (y°). ve
(yr)e bu iki problem icin e-eniyi ¢6zim kiimeleri
olsun. Baslangic ve OOY problemlerimizin ¢6ziim
kiimesi sonlu sayida eleman igerdikleri icin asagida
yazilan dort kosul saglanmaktadir:

1. OOY’'nin amag fonksiyonunun beklenen
degeri, ilk problemin eniyi degerine bir (st
sinir teskil eder, yani, E[zz] > z*,

2. Eger R — oo saglanirsa, kesin sekilde z; —
z* ve yp = y* saglanir,

3. Yine, R - o oldugu durumda, OOY’nin
eniyi ¢6zUmu olan yg’in, ilk problemin eniyi
¢6zimd olan y*’a yakinsama hizi Gsseldir.

4. Herhangi bir, p € [0,€) anlamlilik seviyesi
verildiginde ve Orneklem sayisinin R >

2
tos ()

durumunda,

kosulunu saglamasi

P{(y;)s c (y*)s} =l-a
olur, yani OOY probleminden elde edilen
herhangi bir p-eniyi ¢6zim en az 1-«a
olasllikla ilk probleme &-eniyi bir ¢oziim olur
(Homem-de-Mello ve Bayraksan, 2014).

Burada 024, eniyi ¢ozim ile diger ¢oziimler
arasindaki varyansi gosterirken |X| ise problemin
ifade
Problemimizde y degiskenleri igin olasi ¢dziim sayisi

¢6zim  kimesinin  buydkligind eder.

0(|V]*) mertebesinde oldugu icin burada teorik

olarak tespit edilen Orneklem

uygulamalar icin fazla yiksek cikabilir. Yine de bu

sayisl  pratik

ifadenin logaritmasi mertebesinde bir 6rneklem
sayisi gerektigi icin aslinda problem blyukIGgh ile

.. e e V|2
érneklem  sayisinin iliskisi 0((g_p)2klog|V|)

seviyesindedir (Homem-de-Mello ve Bayraksan, 2014).
2.5 Lagrange Gevsetmesi

Lagrange  Gevsetmesi  (LG) blylk olgekli

kombinatoryal eniyileme problemlerinin  hizli
¢6ziminde sik kullanilan yontemlerden birisidir
(Fischer, 1981). Bu yontemde, baslangi¢c problemini
karmasiklastiran ~ ve  dolayisiyla  ¢6ziminu
zorlastiran bazi kisitlar gevsetilerek, belirli bir ceza
katsayisi ile carpilmis sekilde amag fonksiyonuna
tasinir. OOY formiilasyonunda kardinalite kisiti (2)
veya kapsama kisitlari (3) gevsetilebilir. Kardinalite
(2) kisiti

orneklem

gevsetilirse formilasyonun her bir

bazinda aynistirilabilecegi  goralir.
Stokastik eniyileme yazininda bu yaklasim ile yapilan
cok sayida ayristirma c¢alismasi bulunmaktadir.
Kumar vd.’nin ¢calismasinda 6nce ¢ekirdek kiimesini
temsil eden y; degiskenlerinin her senaryo igin bir
kopyasi olusturulur (y;:), ardindan bu kisitlar

gevsetilerek  formilasyonun senaryo bazinda

ayrisimi saglanir. Alt-gradyen eniyilemesi
yontemiyle de bu gevsetime eniyi ¢6ziim aranir. Bu
calismada ise diigiim tabanli bir gevsetim stratejisi
izlemek adina kapsama kisitlarinin gevsetilmesi

Onerilmigstir. Her bir (i,r) kapsama kisiti A;. dual

degiskeni (ceza katsayisi) ile c¢arpilarak amag
fonksiyonuna tasinir ve asagidaki LG formilasyonu
elde edilir:
1
max ﬁZreR Yiev(l — Ay )xip +
ZieV(ZreR ZjeFir Ajr)}’i (5)
oyleki Xy yi =k (6)

0<x;<1y;€{01} Vir (7)

Gorulecegi gibi bu formilasyon tim x;. ve y;

degiskenleri Uzerinden ayristirilabilir ve basit
gozlemle ¢oézillebilir. Oyleki, eger A; = 0 ise, x; =
1 olur. Cekirdek kiimeyi tespit etmek igin ise y;
degiskenleri C; = Y11 (X2 X jer,. A;r) kat sayilan

Uzerinden azalan sekilde siralanir ve en buylk k
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tanesine denk gelen y; degiskenleri bir yapilir. Ayrica
negatif olmayan her A;,- kiimesi igin LG probleminin
amag fonksiyonu baslangi¢ problemine bir st sinir
LG-dual
bazinda

olusturur. Dolayisiyla artik hedefimiz

problemini  A;; dual degiskenleri
enkictklemektir. Bu formilasyonda F;,. kimesi,
problemi dualize etmemiz nedeniyle ortaya ¢ikar ve
i digliminin r senaryosundaki ardil digtmlerini
gosteren kiimeyi temsil eder. Bu tanimlar isiginda
olusturulan LG sezgiselinin detayll anlatimi bir

sonraki alt bolimde sunulmustur.

2.6 Lagrange Sezgiseli

Lagrange sezgiselinin baslangi¢c adimindaki 6nemli
unsurlardan bir tanesi A;- dual degiskenlerinin
baslangic degerleridir. Burada tercihimiz A, =1
seklinde olmasidir. Boylece baslangi¢c ¢ozimiinde
hem tim x;- = 0 olur hem de her digim igin C;
degeri o dugimiin toplamda (tim senaryolar
bazinda)
Boylece baslangi¢ ¢oziim, 6rneklem sonucu ortaya

ka¢ ardilini etkinlestirdigini gosterir.
¢tkan tlim senaryolarda, bireysel olarak en c¢ok
digima etkinlestiren k bireye denk gelir. Bu sekilde
hesaplanan LG amag fonksiyonu baslangi¢ problemi
icin ilk Ust siniri olusturur. Ayrica, bu baslangig
¢6zimi ile olusturulan cekirdek kiimenin eristigi
tekil ddgimlerin sayisi her bir senaryo igin
hesaplanip toplandiginda baslangi¢ problemi igin
olurlu bir ¢6ziim elde edilir. Bu toplam, baslangi¢
probleminin amag¢ fonksiyon degeri icin bir alt

sinirdir.

Lagrange sezgiseli alt-gradyen eniyilemesi ile birlikte
gbz oniine alindiginda iteratif bir yontemdir. z;; ve
zj; degerleri sirasiyla LG probleminin her bir
adimdaki
fonksiyonu degerlerini gosterir. Benzer sekilde z; 5

mevcut ve en iyi (enklglik) amag
ve z] g degerleri de mevcut ve eniyi (enbuyuk) olurlu
¢6zime denk gelen amag fonksiyonu degerlerini
gosterir. Tile o anki en iyi alt sinir olan z;; degerinin
en son degisiminden bu yana gecen alt-gradyen
adim sayisi  gosterilirken 1t ile alt-gradyen
eniyilemesinde kullanilan adim uzunlugu olgek
parametresi tanimlanir. Bu aciklamalarin  ve
tanimlamalarin ardindan Lagrange Sezgiseli’nin

adimlari asagidaki gibidir:

Adim 0 (Sifirlama). Lagrange parametrelerini sifirla,
Air =1, T=0,1=2,6=0.01. Her bir
digim i ve senaryo r igin ardil erisilebilir dGgim

oyleki,

kiimeleri, F;,’leri derinlik 6ncelikli arama ile tespit
et. Bu asamada her bir digim icin C; = | Uyer Fir |
degerlerini hesapla. C; degerlerini azalacak sekilde
sirala ve ilk k tanesini segerek baslangi¢ ¢6zim y,'i
elde et. Bu ¢oziim Uzerinden zl;ve zPp amag
fonksiyon degerlerini hesapla. zj; = z2; ve zjp =
z?5 seklinde baslangic alt ve st sinirlari ata. Adim
3’e geg.

Adim 1. LG’yi mevcut A leri kullanarak basit
gozlem ile ¢ozerek J ve X anhk ¢éziimlerini ve z;¢
degerini elde et. Eger z;; < z/;ise, T =0,z/; =
Z;c ve y* = § atamalarini yap. Aksi halde T =T +
1 atamasini yap ve Adim 2’ye gec.

Adim 2. Yayilim sirecini mevcut ¥ baslangig
kiimesinden baslayacak sekilde her bir senaryo igin
kostur ve erisebilinen tekil dugim sayisini
hesaplayarak z; 5 degerini elde et. Eger z;5 = 7/

ise, zjg = z;g ve y* = Yy atamalarini yap.

Adim 3. Eger zj; = z, ise dur, hem OOY hem de LG
probleminin en iyi ¢6zUm{ mevcut y* degeri ve en
iyi amag fonksiyonu degeri de z;; = z;5’dir. Aksi
takdirde Adim 4’e geg.

Adim4.EgerT = 30 ise, tam 30 adimdir alt-gradyen
eniyilemesi alt sinir Z1B degerini
iyilestiremediginden adim uzunlugu parametresini
T =1/2 seklinde yarila ve T = 0 yaparak sayaci

sifirla.

Adim 5. Her bir i€V, reR igin alt-gradyen degerlerini

hesapla, Gi‘r = Xir — ZjEPir y]

Adim 6. Eger Y cr 2iev Gir = 0 veya 1 < € veya
zaman limiti asilirsa Adim 8'a git.

Adim 7a.

kullanilacak yeni adim biyukligini hesapla,
1(1.05 z; ;-2 )
ZreR ZieV(Gir)z )

Lagrange katsayilarini gilincellemede

Adim 7b. Lagrange katsayilarini giincelle. A, =
max{0, A; + YG; ). Eger Ay
degisiklik olduysa, i digliimu tarafindan herhangi bir

degerinde bir
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r senaryosunda erisilebilen tim digimlere ait
C;, jeP;, degerlerini glincelle. Adim 1’e git.

Adim 8 (Sonug). y* kiimesini en iyi ¢cekirdek kiime,
zj; degerini OOY problemi amag fonksiyonu igin en
iyi Ust sinir ve z; 5 degerini de en iyi alt sinir olarak
kaydet.

Lagrange sezgiselinde kullanilan parametrelerin ilk

degerleri genel olarak deneysel gozleme

dayanmaktadir ve probleme 06zgl sekilde
algoritmanin farkh performans gostermesine neden
olabilir. A;- degerlerinin neden bire esitlendigi alt
bolim basinda agiklanmistir.  Adim  uzunlugu
parametresi T icin ise T = 2 degeri yazinda en ¢ok
onerilen deger olmasi sebebiyle tercih edilmistir
(Fischer, 1981). Lagrange sezgiseli olurlu bir baslangi¢
¢6zUm ile baslar ve her adimda alt ve Ust sinirlari
birbirine yaklastirmaya ¢alisir. Eger zaman ve adim
uzunlugu sinirlarina gelmeden bu saglanirsa OOY
problemi icin eniyi ¢6ziim kisa siirede elde edilir.
Ancak bazi durumlarda alt ve Ust sinir arasindaki
farkin azalma hizi cok diisebilir. Bu da algoritmanin
¢ok uzun sire calismasina (6zellikle blylik boyutlu
aglarda) neden olabilir. Bu sebepten 6tiirti Adim 3'te
Zj¢ = zg esitligini talep etmek yerine z;; — z;5 <
¢’ seklinde bir yaklasik esitlik yakalamak da yeterli
gorilebilir.

3. Bulgular

Bu bolimde, Lagrange Sezgiseli’'nin eniyi / eniyiye

¢ok vyakin c¢ozimleri, var olan eniyileme
yontemlerine gore cok daha kisa sirede bulup
bulamadigini sinamak icin yapilan kapsamli deneysel

¢o6ziimlemeler sunulmustur.

3.1 Deney Ortami

Yapilan bitiin deneyler Windows 10 isletim sistemi
ile calisan 64GB RAM ve 2.6GHz Xeon islemcili bir is
istasyonunda gerceklestirilmistir. Algoritmalar MS
Visual Studio 2017 Community arayliziinden C# dili
ile  .NET Core
kodlanmistir. Deneylerde Lagrange Sezgiseli (LS),

Konsol Uygulamasi olarak
Wu ve Kiiclkyavuz tarafindan gelistirilmis olan ve
halihazirda en iyi performansi gosteren Ertelenmis

Kesi Olusturma (EKO) yontemi ile kiyaslanmistir. Bir

onceki bolimde ayrintilari verilmis olan LS’de tiim
alt problemler basit gozlem ile ¢oziilebildigi igin
herhangi bir ticari ¢ozlicliye ihtiya¢c duyulmamistir.
EKO vyonteminde ise Benders ana-problemi
¢O6ziminde ticari ¢oziiclii gerekmektedir. Bu amagla
Gurobi 8.0 ¢6zliclsli (Gurobi, 2019) standart ayarlari
ile kullanilmistir.

2017)
¢alismasinda kullanilan dort gergek yasam tabanli

Bu c¢ercevede (Wu ve Kigikyavuz,
sosyal ag verileri kullanilmistir. Bu sosyal ag
verilerine Stanford Buyik Ag Verileri (SNAP) web
sayfasindan (int. Kyn. 1) ulasilabilir. ilgili sosyal
aglarin ozelliklerini iceren Ozet bilgiler Cizelge 1'de

sunulmustur.

UCl (University of California Irvine), California
kendi
kullandiklari bir mesajlasma platformudur. Kisiler

Universitesi  &grencilerinin aralarinda
arasinda gonderilen mesajlar (izerinden digim ve
kenarlar olusturulmustur. GNU veri seti Gnutella
dosya paylasim uygulamasini kullanan kisilerin
olusturdugu agdan elde edilmistir. HEP veri seti ise
acik kaynak akademik paylasim ortami olan arXiv
platformundaki Yiiksek Eneriji Fizik bilim dali ile ilgili
yayinlardaki atiflar {zerinden olusturulmustur.
Burada yazarlar diigim olarak tanimlanirken, atif
yapilan yayindaki yazarlardan atif yapan yayindaki
yazarlara dogru oklar olusturulur. Bu deney seti EEP
yazinindaki pek cok calismada da kullanilmistir
(Kempe et al. 2003, Chen et al. 2009, Tang et al.
2015, Giliney 2017). Son olarak ENRON veri setinde,
kendi

yaptiklari e-posta yazismalari Gzerinden bir sosyal ag

Enron firmasi c¢alisanlarinin aralarinda

olusturulmustur.

Cizelge 1. Deneysel Analizlerde Kullanilan Gergek Sosyal
Aglar ile ilgili Ozet Bilgiler

Sosyal Dugum Kenar

Ag Kategori Sayisi Sayisi Ag Tipi
ucl Mesajlasma 1,899 59,835 Yonlu
GNU P2P 10,876 39,994 Yénsiz

HEP Atif 37,153 231,568 Yénsiz
ENRON E-Posta 36,692 367,662 Yonlu

Gorilecegi lUzere UCI ve ENRON veri setlerindeki
kenarlar yonli iken, GNU ve HEP’teki kenarlar
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yonsizdir. EEP’de yonli oklara ihtiyac duydugumuz
icin, yazinda ¢ok uygulanan, yonsiiz kenarlari iki ters-
diz okla degistirme yontemi uygulanarak yonla
aglar elde edilmistir.

Deneyler hem Bagimsiz Caglayan hem de Dogrusal
Esik yayihm modelleri igin yapilmistir. Bagimsiz
Caglayan yayihm modeli i¢cin oklardaki etkileme
agirliklari p=0.1 olarak her ok i¢in esit tutulmustur.
Dogrusal Esik modelinde ise her bir diigiim icin 6nce
ice gelen ok sayisini temsil eden N;, i€V degeri
hesaplanmistir. Daha sonra da o diiglime gelen her
bir okun agirhig icin 1/N; degeri
Deneylerde baslangi¢ kiime biyiikligu icin k=2,3,4,5

alinmistir.

degerleri  kullanilirken, senaryo
R=100,200,300,500 degerleri
calismada kullanilan ok agirlik degeri (p=0.1) ve

sayisl  igin
kullanilmistir.  Bu

parametre degerleri (k,R) Wu ve Kii¢likyavuz (2017)
calismasinda da birebir kullanilan degerlerdir.
Ozetle, 4 deney seti, 2 yayilim modeli, 4 baslangig
kiimesi boyutu ve 4 de senaryo sayisi degeri olmak
Gzere, toplam 128 ayri vaka elde edilmis ve hepsi
10’ar kez LS ve EKO yontemleri ile c¢oziilerek
sliresi)

ortalama degerler (¢6zim ve ¢6zlim

hesaplanmistir.

3.2 Yéntemlerin Performans Kiyaslamalari

Onceki bélimde tanitilan 4 veri seti kullanilarak, 2
ayri yaythm modeli ve 16 farkli baslangi¢c kiimesi ve
senaryo sayisi kombinasyonu icin elde edilen
Cizelge-2,3,4,5'te

calismada amag, eniyi / eniyiye yakin ¢éziimleri en

sonuglar sunulmustur.  Bu
kisa strede elde etmek oldugu icin ilk kiyaslama LS
ve EKO’nun ¢dziim siireleri tizerinden yapilmustir. iki
yontemde de 3600 saniye sire limiti ve %1 eniyilik
aralig1 kosulu (eniyi ¢6ziime olan uzakligin %1 veya
daha az olmasi) varsayilmistir.

Cizelge 2. UCI ve GNU Veri Setleri icin Kosma Siiresi
Kiyaslamalari (Bagimsiz Caglayan Yayilim Modeli)

ucl GNU

k R tis teko tis teko

2 100 3.3 53.8 19.3 3924
3 100 3.6 60.5 40.2 399.5
4 100 4.1 54.2 10.0 465.9
5 100 4.9 57.2 13.5 433.0
2 200 6.1 67.5 29.3 398.0
3 200 7.2 68.3 34.7 430.0
4 200 9.2 63.0 28.5 434.4

5 200 10.8 66.1 73.1 466.8
2 300 9.5 203.2 52.0 194.5
3 300 10.3 197.9 45.9 198.2
4 300 11.9 220.1 65.6 228.6
5 300 16.1 203.2 36.8 233.6
2 500 155 153.9 111.8 389.5
3 500 17.3 165.2 87.5 399.4
4 500 19.8 155.2 74.7 536.1
5 500 28.3 158.4 114.2 482.7

Ortalama 11.1 121.7 52.3 380.2

Cizelge 2.”de UCl ve GNU veri setleri ile ilgili Bagimsiz
Caglayan yayihm modeline gore elde edilen sonuglar
listelenmistir. Tiim senaryolarda LS yontemi EKO
yonteminden iyi performans gdstermis ve ortalama
hizlanma UClI'da 10 kat, GNU’da 7 kattan fazla
olmustur.

Cizelge 3. HEP ve ENRON Veri Setleri icin Kosma Siiresi
Kiyaslamalari (Bagimsiz Caglayan Yayilim Modeli)

HEP ENRON

k R tis teko tis teko
2 100 370.4 477.9 852.4 1487.7
3 100 369.0 587.1 815.5 1316.9
4 100 368.8 823.8 815.7 1217.6
5 100 368.9 284.2 893.5 1251.7
2 200 373.8 204.0 1680.1 32234
3 200 374.5 358.3 1575.6 2695.1
4 200 370.7 15154 1497.6 2767.5
5 200 372.2 573.8 1655.6 2818.3
2 300 375.7 391.3 2699.3 3896.4
3 300 378.6 421.1 2593.0 3792.5
4 300 377.9 653.9 2608.9 4768.6
5 300 377.4 572.9 2564.2 3926.8
2 500 403.7 480.5 2017.8 6507.6
3 500 394.5 1013.3 4275.5 7304.7
4 500 418.7 1102.9 4479.5 7369.3
5 500 408.1 1841.1 3971.1 6965.7

Ortalama 381.4 706.4 2187.2 3831.9

Cizelge 3'te ise daha blylk boyutlu olan HEP ve
ENRON veri setleri yine Bagimsiz Caglayan yayilim
modeli varsayimi altinda test edilmistir. Burada
LS’nin performansi cogu veride EKO’dan iyi olmasina
ragmen fark bir 6nceki cizelgedeki sonuclara gore
azalmistir. Veri boyutunun biydmesi her iki

algoritmayi da olduk¢a olumsuz etkilemektedir.

Cizelge 4. UCI ve GNU Veri Setleri icin Kosma Siiresi
Kiyaslamalari (Dogrusal Esik Yayilim Modeli)

Ucl GNU
k R tis teko tis teko
2 100 9.4 36.0 1.0 20.1
3 100 10.7 61.2 10.4 26.1
4 100 11.6 90.2 47.7 21.2
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5 100 12.3 68.3 47.0 26.7
2 200 17.6 73.3 13.0 171.1
3 200 21.8 69.7 87.4 207.7
4 200 23.0 137.8 89.1 183.6
5 200 24.2 288.8 82.6 269.6
2 300 27.5 169.0 2.2 460.9
3 300 344 130.4 1233 514.0
4 300 344 235.7 138.3 743.8
5 300 37.8 358.2 141.8 1578.1
2 500 45.9 76.9 217.4 525.8
3 500 55.9 138.7 228.6 426.9
4 500 62.5 127.5 254.8 475.6
5 500 69.3 4231 249.3 959.4
Ortalama 31.2 155.3 108.4 413.2

Cizelge 5. HEP ve ENRON Veri Setleri igin Kosma Siiresi
Kiyaslamalari (Dogrusal Esik Yayihm Modeli)

HEP ENRON
k R tis texo tis texo
2 100 27.8 87.1 158.5 169.2
3 100 97.6 130.2 269.4 275.6
4 100 125.7 135.4 248.8 373.4
5 100 159.6 291.4 231.3 48.4
2 200 76.4 551.0 450.4 438.2
3 200 136.7 198.7 460.5 422.0
4 200 337.2 282.5 468.0 530.7
5 200 224.1 369.8 418.7 599.4
2 300 146.3 262.0 632.5 340.9
3 300 152.8 346.8 677.3 439.7
4 300 238.0 335.3 677.6 834.1
5 300 646.4 795.8 644.3 630.3
2 500 12.7 588.2 1046.8 1213.2
3 500 525.6 557.7 1068.3 1271.2
4 500 550.8 824.6 1218.4 1596.3
5 500 302.6 942.3 1265.1 1785.3
Ortalama 235.0 418.7 621.0 685.5

Benzer analizler bu sefer Dogrusal Esik yayilim
modeli varsayimi ile yapilmis ve bulgular Cizelge 4 ve
Cizelge 5’te gosterilmistir. Benzer desenler bu
tablolarda da gozikmektedir. LS daha kiigik boyutlu
olan UCI ve GNU veri setlerinde hemen hemen
bltin vakalarda daha iyi sonug¢ vermistir ve
ortalama 4-5 kat hizlanma saglamistir. Daha buyuk
ise hizlanma 2 kat

boyutlu veri setlerinde

civarindadir.

Baska bir gozlem ise k degeri buyldikce ¢6ziim
slrelerinin birkag istisna disinda uzamasidir. Bunun
temel nedeni k degeri blyldiikce V digim kiimesi
icinden yapilabilecek k se¢im sayisinin, yani ¢éziim
uzayr  buyldkluginin

kombinatoryal  sekilde

artmasidir.

3.3 Lagrange Sezgiseli ile ilgili Diger Ozellikler

Bu bolimde Lagrange Sezgiseli ile ilgili iki 6nemli
ozellik hakkinda deneysel veriler sunulmustur. Bir
onceki bolimden hatirlanacag lizere iki yontem igin
de %1 eniyilik arahigi varsayimi kullanilmigtir. LS’de
bu aralik algoritma kosumu sirasinda tespit edilen
sinirlar  kullanilarak
LS’nin

aslinda gercek problemin eniyi

en iyi alt ve Ust

hesaplanmaktadir. Dolayislyla buldugu
eniyilik aralig
¢Ozlim{ ile LS'nin en iyi ¢6zima (alt siniri) Gzerinden
hesaplanacak olan gercek eniyilik araligi icin de bir
Ust sinirdir. Ayrica LS sezgiseliile ilgili Gnemli bir bilgi
de kag adim sonunda algoritmanin durdugudur. Bazi
durumlarda ve bazi problem tiplerinde LS
sezgiselinde alt ve Ust sinirdaki iyilesmeler son
adimlarda azalarak algoritmanin ¢ok uzun sireler
calismasina neden olabilmektedir. Cizelge 6 ve
Cizelge 7'de iki farkli yayilim modeli igin dort farkh
veri setinden elde edilen sonuglar verilmistir. “%"”
isareti LS algoritmasi durdugunda (adim buyuklugi
parametresi yeterince kiiglllrse veya alt ve Ust sinir
arasindaki fark %1’in altina inerse) alt ve Gst sinir
arasindaki ylzdesel farki gostermektedir. “#” isareti
ise  LS’nin ka¢ adim sonunda durdugunu
gostermektedir. Bagimsiz Caglayan yayihm modeli
sonuglarina bakildiginda HEP disinda diger Gg veri
setinde de dislik adim sayisi ve %1’den kiguk
eniyilik aralig gorilmustir. HEP veri setinde ise
acikliklar %1’den buyiktir, bu durumda algoritma,
ancak adim parametresinin yeterince kiguldugi

durumda durmustur.

Cizelge 6. Lagrange Sezgiseli Eniyilik Araligi ve Adim Sayisi
(Bagimsiz Caglayan Yayilim Modeli)

Ucli GNU HEP ENRON
k R % # % # % # % #
2 100 0.22 2 072 8 133 75 0.26 13
3 100 0.24 2 070 7 2.34 273 021 14
4 100 0.22 2 074 10 2.34 277 023 13
5 100 0.21 2 079 12 2.34 275 024 14
2 200 0.31 2 087 21 2.28 67 0.40 12
3 200 0.31 2 082 8 3.37 269 033 21
4 200 0.33 2 070 8 3.37 279 034 19
5 200 0.33 2 060 10 3.57 276 036 14
2 300 0.37 2 075 4 3.12 130 047 18
3 300 045 2 064 8 4.22 263 044 15
4 300 041 2 087 14 4.61 277 047 14
5 300 0.44 2 071 7 4.63 276 048 12
2 500 0.30 2 041 8 3.92 77 0.58 11
3 500 0.30 6 031 39 4.90 256 062 12
4 500 0.28 3 061 7 5.43 270 056 20
5 500 0.30 5 072 24 5.34 285 056 13

Ortalama 0.31

N
>

0.68 12.0 3.57 226.6 041 147
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Cizelge 7. Lagrange Sezgiseli Eniyilik Aralig ve Adim Sayisi
(Dogrusal Esik Yayllim Modeli)
ucl GNU HEP ENRON
R % ¥ % # % # % #

100 141 11 012 6 066 23 089 150
100 325 16 009 67 086 101 3.56 261
100 594 20 107 282 083 137 589 277
100 652 20 2.08 294 0.84 160 3.98 273
200 1.64 48 024 41 016 46 176 258
200 271 50 132 287 0.89 8 217 260
200 622 36 200 287 073 203 475 281
200 610 46 173 284 070 154 673 275
300 266 42 044 5 073 63 242 250
300 331 24 057 283 068 66 3.18 269
300 498 60 104 280 071 102 505 277
300 752 39 118 298 151 278 513 276
500 2.49 42 093 281 042 11 153 260
500 3.99 48 091 285 090 127 173 261
500 4.96 56 176 293 079 133 465 272
500 7.57 64 117 293 087 74 670 282
Ortalama  4.46 389 1.04 2229 0.7 1094 3.76 2614

U WNUEREWNULREWNULREWNIX

Dogrusal Esik yayilim modeli durumundaki
sonuglarda ise UCI ve ENRON veri setlerinde eniyilik
acikhklarinin  yiksek oldugu gorilmistir. Adim
sayisi ise kararsiz davranislar sergilemistir. Bu bilgiler
1Isiginda LS’nin hizli sonu¢ bulma yetkinligine karsin
veriye olan hassasiyeti nedeniyle bazi durumlarda
kot performans gosterme riski bulunmaktadir. Bu
cercevede LS'nin dengelenmesine yonelik yazinda
yer alan (kutu yontemi gibi) cesitli yontemlerden

faydalanilabilir.

4, Tartisma ve Sonug

Bu calismada son vyillarda bir¢ok arastirmacinin
ilgisini ceken ve ¢ok sayida calisma yapilan ¢evrimigi
bulan Etki
Gzerinde durulmustur.

sosyal aglardaki en etkin kisileri
Enbuylkleme Problemi
Yazindaki ¢ogu calismanin aksine problemin eniyi
¢6ziminden c¢ok fazla 6din  vermeden
Olceklenebilir ve hizli bir yontem gelistirme amaciyla
Lagrange gevsetmesi tabanli bir sezgisel yontem
gelistirilmistir. EEP, kesin ¢6zimi c¢ok zor olan
stokastik bir eniyileme problemi oldugu icin ayni
problemin  Orneklem Ortalama Yakinsamasi
kullanilarak Lagrange sezgiseli, daha kiiclik boyutlu
LS'nin

performansi yazindaki mevcut en iyi yontem olan

bu problem lzerinde kosturulmustur.

Ertelenmis Kesi Olusturma (EKO) yontemi ile
kiyaslanmistir. EEP yazininda gok sik kullanilan dort
gercek hayat sosyal ag veri seti Uzerinde yapilan

deneyler sonucunda LS’nin ortalama 2 ila 10 kat
arasinda bir hizlanma sagladigi goérilmustdr. Ayrica
cogu vakada azalan ¢6ziim siiresine ragmen eniyilik
araliginin %1’in altinda kaldigi gozlemlenmistir.
Deneysel sonuglar, LS nin iyi performansina ragmen
zaman zaman kararsiz bir davranis izleyerek yiiksek
Gelecek

oynakhk gosterdigini tespit etmistir.

¢alismalarda bu oynakligl azaltacak yontemler
farkli

ayristirma yontemleri de denenerek ¢6ziim siiresini

Uzerinde durulabilir. Ayrica LS benzeri

hizlandiracak segenekler gelistirilebilir.
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