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OZET
Yiiksek Lisans Tezi
SOSYAL AGLARDA TOPLULUK ARAMA
Tugce KAGNICI

Istanbul Ticaret Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

Danmisman: Dr. Ogr. Uyesi Arzu KAKISIM

2021, 44 sayfa

Bu calismada, topluluk arama problemi adreslenerek 6znitelikli aglar i¢in 6znitelik
bilgisini ag topolojisine entegre etme fikrine dayanan bir yaklasim sunuyoruz.
Gelisen teknoloji ile birlikte sosyal aglarin yogun bir sekilde kullanimi, bir dizi
sosyal nesne ve bu nesnelerin arasindaki yogun iligkilerden olusan karmasik ag
yapilarinit meydana getirmektedir. Bu tiir karmasik ag yapilarindan anlamli bilgilerin
cikarilabilmesi i¢in aglart topluluk seviyesinde analiz eden yaklasimlar
onerilmektedir. Bir topluluk, agdaki nesneler arasindaki baglantilarin agin geri
kalaniyla olan baglantilardan daha yogun oldugu sekilde gozlendigi veya belirli
ozellikler acisindan birbirleri ile benzerlik gdsteren nesnelerin bir alt kiimesi olarak
tanimlanir. Son zamanlarda arastirmacilar, topluluk arama yaklasimi olarak
adlandirillan, belirli sorgu nesnesi veya nesneleri kullanilarak, karmasik ag
yapilarindan yiiksek kaliteli topluluklar1 gercek zamanli olarak ortaya cikaran
yaklagimlar Onermektedirler. Bu yaklasimlar, ag yapilarini, ag nesnelerinin
diiglimlere ve nesneler arasindaki iligkilerin ise kenarlara karsilik distiigii graf yapisi
ile temsil etmektedirler. Var olan topluluk arama algoritmalari, gogunlukla grafin bu
topolojik yapisini temel alir. Oznitelikli aglar ise topolojik graf bilgisinin yani sira,
agda bulunan digiimleri karakterize eden Oznitelik verisini de igermektedir.
Geleneksel topluluk arama yaklagimlari, diigiimii karakterize eden zengin oznitelik
verisini goz ardi ederek sadece ag yapisi lizerinden sonug iiretmektedir. Bu ¢alismada
Oznitelik verisinin ag topolojisine entegre edilmesi saglanarak topluluk arama
yaklasimlarina iceriksel bir boyut kazandirilir. Bu yaklasim ile mevcut arama
algoritmalarinin  Oznitelikli  aglar {izerinde uygulanabilir hale getirilmesi
amaglanmaktadir. Boylelikle 6znitelik verisinin sorgu verisi olarak kullanilmasi
saglanmaktadir. Ve bdylece kullanilan algoritmalarinin basarisinin  artirilmasi
hedeflenmektedir. Onerilen yontem gercek diinya veri setleri kullanilarak
denenmistir. Sonuglarin temel yontemler ile karsilagtirldiginda daha yiiksek
dogruluk degerine sahip oldugu gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: K-cekirdek, k-tras, 6znitelikli aglar, topluluk arama.
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2021, 44 pages

In this study, we present an approach based on the idea of integrating feature
information into the network topology for attributed networks by addressing the
community search problem. With the intensive usage of social networks, complex
network structures are naturally formed, consisting of a series of social objects and
the intense relations between these objects. In order to extract meaningful
information from such complex networks, some existing approaches analyze the
networks at the community level. A community is defined as a subset of objects in
which the connections between objects in the network are observed to be more
intense than the connections to the rest of the network, or that are similar to each
other in certain properties. Recently, researchers propose new approaches, called
community search, that aim to reveal high-quality communities from complex
network structures in real time using specific query object or objects. These
approaches represent the network structure as a graph structure in which network
objects correspond to nodes and relationships between objects to edges. EXisting
community search algorithms are mostly based on this topological structure of the
graph. On the other hand, attributed networks consist of attribute data characterizing
the nodes in the network as well as topological graph information. Traditional search
approaches ignore the rich attribute information and produce results only through the
network structure. In this study, we aim to enhance community search approaches by
integrating the attribute data into the network topology. Thus, we provide a
contextual dimension for topology-based community search algorithms. With our
approach, it is aimed to make existing search algorithms applicable on attributed
networks. At the same time, it is ensured that the attribute information is used as
query data and it is aimed to increase the accuracy of the existing algorithms. The
proposed method has been evaluated using real-world datasets. The results
demonstrate that our proposed method achieves higher accuracy than the baseline
methods.

Keywords: Attributed networks, community search, k-core, k-truss.
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1. GIRIS

Son yillarda teknolojideki gelismeler ile birlikte sosyal aglar, is birligi aglari,
protein-protein etkilesim aglar1 gibi bir¢ok bilesen ve bilesenler arasindaki
etkilesimden olusan karmasik ag yapilar1 ortaya c¢ikmaktadir. Karmasik ag
yapilarindaki bilesenleri ve aralarindaki iliskileri temsil etmede graflar gii¢li bir
model haline gelmistir. Olusturulan graf temsili sayesinde ag yapilarini
formiilize etmek ve bu sayede agdaki bilesenleri ve bilesenler arasindaki
etkilesimi analiz etmek kolaylasmaktadir. Graf yapilarindaki diigiimler agdaki
nesneleri, kenarlar ise nesneler arasindaki baglantilari, etkilesimleri temsil
etmektedir. Son yillarda, agin yorumlanabilen bir 6zetini sunabilmek icin
arastirmacilar biiytik ve karmasik ag yapilarinda gozlenen topluluklarin tespiti
problemini ¢alismaktadirlar (Lancichinetti ve Fortunato, 2009; Chunaev, 2020).
Topluluk tespiti, global bir ag analizi saglamak i¢in agdaki tiim topluluklari
bulmay1 hedefleyen bir yaklasimdir. Topluluk kavrami ise benzer ozellikler
gosteren ve birbirleri ile yogun iliskiler igerisinde olan varliklar/nesneler
kiimesi olarak tanimlanmaktadir. Bu durumda benzer ilgi alanlarina sahip
kisiler bir sosyal agda birlesme egilimi gostererek digim kiimelerin veya diger
deyisle topluluklarin olusmasina sebep olurlar. Sekil 1.1’de bir bireyin dahil
oldugu okul, is arkadasi ve aile gruplarinin olusturdugu topluluklar ve bu

topluluklar arasindaki iliskiler 6rneklendirilmistir.

Son zamanlarda, sosyal aglarin yogun olarak kullanilmasi ile birlikte, Facebook,
Twitter vb. bir¢cok sosyal ag sitesinde kullanicilar ve kullanicilar arasindaki
etkilesimlerin dogal olarak olusturdugu ag yapilar1 ortaya c¢ikmaktadir.
Etkilesim sayis1 her gecen giin artan bu aglar genis dl¢ekli karmasik ag yapilari
olarak tanimlanmaktadir. Bu karmasik ag yapisinin anlamli ve verimli bir
sekilde analiz edilebilmesi, tiiketicilere hizmet sunan o6neri sistemleri veya
reklam i¢cin dogru alicilar1 bulmay1 amaglayan icerik saglayicilar1 gibi bir¢ok
gercek zamanli ¢oziimler lireten uygulamalar i¢in 6nemli bir hale gelmektedir.
Bu asamada Ornegin; Uriin Onerisi yapmak icin anlamh bir hedef grubun
secilmesi problemi esasen bir topluluk tespiti problemi olarak karsimiza

cikmaktadir (Bedi ve Sharma, 2016).



Sekil 1.1. Topluluk yapisina 6rnek bir ag yapisi

Bir sosyal agdaki topluluklarin kesfedilmesi pazarlama, sosyoloji, glivenlik,
biyoloji gibi pek ¢ok alanda insanlar arasindaki iligkilerin ya da nesneler
arasinda bulunan etkilesimlerin analiz edilebilmesi i¢cin ya da hedeflenen
hiyerarsik yapilarin bulunabilmesi icin olduk¢a o6nemlidir (Kakisim ve
Sogukpinar, 2015). Ornegin konum tabanl bir sosyal ag yapisinda kesfedilen
sosyal ¢evre sayesinde yakinlardaki arkadas bulusmasi kullanicilara onerilebilir
ya da bu arkadas grubuna yakin konumdaki restoranlarin kupon, reklam gibi
paylasimlan iletilebilir (Huang vd. , 2017). Biyoloji alani icin 6rnek verecek
olursak protein-protein etkilesimi gibi ag yapisinda birbiri ile yiiksek
diizeylerde etkilesime giren protein topluluklarinin tespit edilmesi belirli
molekiiler yapilarin ortaya cikarilmasi icin 6énemli olmaktadir (Huang vd. ,

2019).

Son zamanlarda ise bazi arastirmacilar daha yeni bir konu olan “topluluk
arama” problemi ilizerine yogunlasmaktadirlar. Topluluk arama, ag yapilar
lizerinde kisisellestirilmis sorgu yapma imkani saglayarak ag yapisindan hizli ve
verimli bir sekilde anlamli ve yogun iligkili alt graf yapilarinin diger bir deyisle
topluluklarinin ortaya ¢ikarilmasi problemidir. Problemin ortaya ¢ikis nedeni ag

2



yapilarindan daha ¢ok kisisellestirilmis ve bir ya da birka¢ anlamli gruba odakh
cevaplar1 bulma ihtiyacidir. Topluluk arama yaklasimlari, belli 6zelliklere sahip
sorgu digiumleri kullanarak, bu sorgu diigiimleri ile iliskili topluluklar1 gercek

zamanli olarak ortaya ¢ikarmayi hedefler (Huang ve Lankshmanan, 2017).

Son zamanlarda, k-¢ekirdek (k-core) ( Barbier vd. , 2015), k-klik (k-klick)
(Yuan vd. , 2015), k-tras (k-truss) (Huang vd. , 2014) ve k-kenar (k-edge)
(Chang vd., 2015) olmak lizere literatiirde bir¢ok graf tabanl topluluk arama
yontemi Onerilmistir. Bu yontemlerin ortak 6zelligi topluluk arama problemi
icin literatiirde bulunan graf altyapilarim1 kesfeden yaklagsimlari kullanmalaridir.
Ag yapisinda topluluk arama yaklasimlari, sorgu digim ya da digiimlerini
temel alarak k-cekirdek alt graftaki her bir diigiimiin en az bir k komsusu
oldugu graf yapisin1 kesfederken , k-tras her bir diigiimiin en az (k — 2) liggen
icinde yer aldig1 bir alt grafi elde eder (Huang ve Lakshmanan, 2017). K-klik, k
tane digiimiin birbirine benzersiz bir kenarla bagh oldugu bir alt grafi, k-kenar
ise k — 1 sayida kenar c¢ikarildiginda baglhligini kaybetmeyen bir alt grafi
bulmaktadir. (Zhang vd., 2020).

Facebook, Twitter vb. gibi aglarda agdaki diiglimler genellikle o toplulugu
anlamlandirmak adina baz1 o6zelliklere sahiptir. Ornegin is birligi aglarinda
yazarlar benzer uzmanlik alanlarina sahiptirler. Protein aglarinda, proteinler
belirli molekiiler yapilara ve islevselliklere ya da benzer hiicresel icerige
sahiptirler. Sosyal aglar da ise kullanicilar ortak ilgi alanlarina sahiptirler.
Agdaki her bir nesneyi ya da digimu tanimlayan bu karakteristik 6zellikler,
Oznitelik verisi olarak adlandirilir. Hem graf yapisina sahip hem de 6znitelik
verisine sahip ag yapilar1 6znitelikli aglar olarak isimlendirilirler. Graf temsil
modeli, ag nesnesinin agdaki biitiinsel ve yerel konumunu temsil ederken,
oznitelik verisi diiglimii tanimlayan igeriksel veriyi temsil etmektedir. Var olan
graf tabanl topluluk arama yaklasimlari, yalnizca ag topolojisini dikkate alarak

diigiimlere ait 6znitelik verisini goz ardi etmektedir.

Fakat son zamanlarda diglimlere ait Ozniteliklerinde topluluk olusumlar:

lizerinde etkisi oldugu diisliniilerek Oznitelik verisini de topluluk arama



stirecine dahil eden yeni yontemler onerilmektedir (Huang ve Lankshmanan,
2017; Sun vd. , 2020). Boylece Ozniteliklerinde sorgu olarak kullanilabilmesi
saglanarak topluluk arama ydnteminde, iceriksel olarak benzer yapiya sahip
diiglimlerin ortaya cikarilmasi 6nem kazanmaktadir. Sekil 1.2’de 6znitelikli bir
graf yapist sunulmustur. Sekilde, bir 6rnek ag yapisi igerisinde gozlenen
tyelerin (diglimlerin) uzmanlk alanlarina (fizik, kimya ve matematik) ve
aralarindaki iligkilere yer verilmistir. Bu graf temsili lizerinde “3.” tlye
sorgulanir ise 6znitelik homojenligi bakimindan yliksek bir alt graf olarak 1., 2.,
3. ve 4. iiyenin olusturdugu topluluk yapisi kesfedilir. Agdaki diigiimlerin sahip
oldugu oznitelik verisi dikkate alinmadiginda agdaki sorgu diigiimlerinin
heterojenligi yiiziinden, 6nceki arama metotlarn ile yapilan topluluk arama
modellerinin iirettigi topluluklar1 yorumlamak zor olabilir. Ornegin; sadece graf
yapisl temel alinarak, 10. diigiim ile ilgili sorgulama yapildiginda, 11, 12, 13, 14,
15 dugimlerinin hepsi sonug¢ olarak doénebilir. Bu graf topolojisi agisindan
birbiri ile baglantili diiglimlerden olusan bir alt graf yapisidir. Graf yapisi ile
birlikte 6znitelik bilgisi temel alinarak sorgu yapildiginda ise, 10. digiim ile
ortak bir 6znitelige sahip olmayan ve 10. diiglimiin 3. dereceden komsusu
olmasi nedeni ile sonug olarak donen topluluk icerisinde 15. diiglim olmayabilir.
Sonug olarak edilen topluluk 6znitelik acisindan daha homojen bir alt graftir.
Oznitelik homojenliginin yiiksek olmasi daha dogru sonuglarin kesfedilmesine
yardimci olabilir. Sadece graf yapisini temel alarak arama yapan yontemler,

oznitelik acisindan daha homojen alt graflar gozden kacirabilmektedir.

{matematik, kimya',f {nlatcmafik;kil;lya 4
- . - {kimya,

B H o fizik }
{matematik, [9): £ RIf
kimya, fizik } {kimyaj ) {kimya,
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fizik} . : :
/ {kimya}

Z || {kimya, ﬁzli'l{}._

/EE —Hf g
NS {matematik, ~ -
E’ : kimya } - 8 3
I - {kimya, .
of . 1 S I fo
‘1171‘21](} fizik! tkimya}
{kimya, fizik} %/ 6/ {matematik, fizik}

Sekil 1.2. Oznitelikli aglarda topluluk arama yapisi icin bir 6rnek
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Ozetlemek gerekirse, iceriksel olarak homojen gézlenen ve topolojik olarak
benzer olan diiglim alt kiimelerinin kesfedilmesi, 6znitelikli graflar i¢in daha iyi
sonuglar tretebilecegi 6n gorilmektedir. Bu c¢alismada, zengin Oznitelik
verisinden faydalanmak icin 6znitelikli aglarda topluluk arama problemine
yonelik dugiimlerin sahip oldugu o6znitelik bilgilerini ag topolojisine entegre
eden yeni bir graf temsil yaklasimi sunuyoruz. Onerdigimiz yontem, 6znitelikleri
iceriksel bir diugim olarak ele alir ve her digimiin yalmzca kendi
oznitelikleriyle baglantili oldugu bir graf temsili olusturarak, ag topolojisine
iceriksel bir boyut ekler. Bu yaklasimi ile mevcut topluluk arama algoritmalarini
oznitelikli aglar Uizerinde de uygulanabilir hale getirmek amac¢lanmaktadir. Ayni
zamanda calismamizin amaci olarak ag yapisina igerik verisi dahil edilerek
topoloji tabanl algoritmalarin basarisinin artirilmasi, 6znitelik verilerinin sorgu
digiimleri olarak kullanilabilirliginin saglanmasi hedeflenmistir. Calismamizda
gercek diinya veri setleri kullanarak elde ettigimiz deneysel sonuglar, 6nerilen
yontemin, var olan temel yontemler ile kiyaslandiginda daha ytliksek diizeyde

dogruluk degerlerine sahip oldugunu géstermektedir.

Bu ¢alismanin geri kalan kisminda, Boliim 2’ de konu ile ilgili daha 6nceden
yapilan yontemler hakkinda literatiir ¢alismasi yer almaktadir. Boliim 3’ de ise
konunun anlagilabilirligini saglamak igin ilgili kavramlar1 ve topluluk arama
algoritmalarina yer verilmistir. Boliim 4’ de dnerilen graf yapisi, kullanilan veri
setleri ile performansin degerlendirilmesi, arastirma bulgularnn ve tartisma
baslig1 altinda sunulmustur. Béliim 5’ de sonug ve oneriler paylasilarak calisma

tamamlanmistir.



2. LITERATUR OZETI

2.1.0zniteliksiz Aglarda Topluluk Tespiti

Topluluk tespiti problemi, bir graf yapisina ait tiim topluluklar kesfetmeyi veya
tespit etmeyi amaglar. Newman ve Girvan (Newman ve Girvan, 2004) problem
icin ag diigiimlerinin yogun bir sekilde bagh alt gruplara boliinebilmesi i¢in bir
dizi algoritma onermistir. Onerilen algoritmalarin tiimii iki ortak ozelligi
tasimaktadir. Ilk olarak, ag yapisindaki topluklari bélebilmek icin en ilgisiz
kenarlarin yinelemeli olarak kaldirilmasini igerir. Kaldirilacak kenarlar
tanimlanan bir dizi olasilik 6l¢iisiinden herhangi biri kullanilarak tespit edilir.
ikincisi kaldirilan her kenardan sonra kullanilan élgiiler yeniden hesaplanir.
Ayn1 zamanda agin topluluklara béliinebilmesi i¢in nesnel bir dl¢iim saglayan
yap1 onermislerdir. Fortunato yaptig1 calismada (Fortunato, 2010) bu alanda
yapilan c¢alismalar1 ayrintili olarak ele almis: Hiyerarsik kiimeleme, parcal
kiimeleme, spektral kiimeleme gibi geleneksel metotlara, modiilerlik tabanh
yontemlere, spektral ve dinamik algoritma yontemleri kullanilarak yapilan
topluluk tespiti yontemlerini ¢alismasinda kapsamli bir sekilde sunmustur.
Boylece istatistiksel fizikciler tarafindan tasarlanan tekniklere 6zel olarak
odaklanarak, problemin ana unsurlarinin tanimindan, gelistirilen ¢ogu
yontemin sunumuna kadar konuyu kapsamli bir sekilde sunmuslardir.
Kiimeleme yontemlerinin nasil test edilmesi ve birbirleri ile karsilastirilmasi
gerektiginden bahsederek c¢alismalarinda gercek diinya aglarindaki
uygulamalardan bahsetmislerdir. Perozzi ve arkadaslar1 (Perozzi vd., 2014 ) bir
agdaki sorgu digiimiiniin gizli temsillerini 6grenmek icin yeni bir yaklasim
olarak c¢evrimi¢i bir 6grenme algoritmasi olan derin yiriiylis (Deepwalk)
yontemini sunmuslardir. Agdaki gizli temsiller, istatistiksel modeller tarafindan
kolaylikla kullanilan stirekli bir vektor uzayindaki sosyal iligkileri kodlarlar.
Derin yiriyilis yontemi derin Ogrenme ile beraber dil modellemede
kullanilmaya baslanmistir. Bu yontemi kullanarak BlogCatalog, Flickr ve
YouTube gibi sosyal aglar i¢in gesitli cok etiketli ag siniflandirma gorevlerindeki
gizli temsilleri sunmuslardir. Kullanilan derin yiiriiylis algoritmasi ¢evrimici bir

O0grenme algoritmasidir. Calismalarinda yontemlerini rakip yontemler ile
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karsilastirmiglar ve etiketlenmis verilerin seyrek olmasi ve yogunluguna bagh
olarak sonuglar arasinda farkl basarimlar elde etmislerdir. Grover ve Leskovec
(Grover ve Leskovec, 2016) ise aglardaki diigimler icin strekli o6zellik
temsillerini 6grenmek i¢in algoritmik bir cerceve olan nodeZvec yontemi
onerilmislerdir. Bu yontemde diglimlerin ag komsulugunu koruma olasiligini
en Ust diizeye ¢ikaran diisiik boyutlu bir 6zelik uzayina diigiimlerin eslemesini
onermislerdir. Bir digimiin ag komsulugunu tanimlamislar ve bir rastgele
yuruyus prosediru tasarlamislardir. Verimli bir sekilde ag yapisim
arastirmiglardir. Daha o6nce ag yapilan i¢in yapilan komsuluk tanimlarindan
ziyade daha esnek bir komsuluk tanimi sunmuslardir. NodeZvec yénteminin
cok etiketli siiflandirma ve cesitli alanlardan bir¢ok gercek diinya aglari

lizerinde baglanti tahminlerinin etkinligini gostermislerdir.

2.2.0znitelikli Aglarda Topluluk Tespiti

Oznitelikli aglarda topluluk tespiti, 6znitelik bakimindan homojenligi yiiksek
olan alt graf yapilarini tespit edebilmeyi amaglar. Bu problemi ¢6zme
yontemleri kabaca ii¢ kategoriye ayrilabilir: ilk kategori karmagik ag yapisi
lizerinde klasik yéntemleri uygulamaktir. Ikinci kategori toplulugu topolojik
yapisina uygun olarak boliimleme yapilarak algoritmalarin ag iizerinde topluluk
tespit edilmesi saglanir. Ucgiincii olarak ise veri madenciligi yéntemleri

kullanilabilir.

Graf kiimelemenin amaci, digim baglantis1 ve ya komsuluk benzerligi gibi
cesitli kriterlere dayali olarak biiytik hacimli graf yapisindaki diigtimleri farkl
kiimelere bolmektir. Graf kiimeleme teknigi biiyiik graf yapilarinda yogun
baglantili gruplar1 tespit edebilmek icin yaygin olarak kullanilmaktadir.
Mevcuttaki yaklasimlarin topolojik olarak ag yapisina odaklanmasi ve heterojen
olan digim o6zelliklerini goz ard1 etmesi nedeni ile Zhou ve arkadaslar1 (Zhou
vd. , 2009) birlesik bir mesafe olciitli araciligl ile hem yapisal hem de
ozniteliksel benzerliklere dayanan SA-Cluster adin1 verdikleri yeni bir kiimlere
algoritmas1 énermislerdir. Onerilen yéntem niteliklerle iliskili k’y1 bélerek elde

edilen her kiimenin homojen 6znitelik degerine sahip yogun baglantili alt graf



yapisinl verir. BoOylece yapisal benzerlik ve o0znitelik benzerliginin katki
derecesini 6grenmek icin etkili bir yontem 6nermis ve onerilen yontemi teorik
olarak analiz etmislerdir. Combe ve arkadaslar1 (Combe vd. , 2012) yaptiklari
calismada diiglimler arasindaki 6znitelik benzerligini elde etmek i¢in vektor
benzerlik hesaplama yontemini kullanmis ve global benzerligi elde etmek i¢in

yapisal benzerligin dogal kombinasyonunu birlestirmistir.

Biiylik graf yapilarn i¢in bir baska yaklasimda graf yapisinin yani sira, veri
kaynaklar1 genellikle 6zellik vektorleri araciligi ile nesneler hakkinda bilgi
saglar. Bilgi cikarmak icinde son yaklasimlar her iki bilgi tiiriinii de ayn1 anda
dikkate alir. Bu sebeple kiimele modelleri bir ag icerisindeki bir birine yogun
sekilde bagh bir yap1 olarak olduk¢ca karmasiktir ve mevcut yontemler belirli
sekilde yturutilemez ve bliyiik hacimli graflara uygulanamaz. Bu duruma ¢6ziim
olarak Giinnemann ve arkadaslar1 (Glinnemann vd. , 2013) birlestirilmis veri
kaynaklarinin verimli bir sekilde kiimelenebilmesi i¢in o6ncelikle verimliligi
etkileyen kritik kisimlar1 belirleyerek yerlesik GRASP (Greedy Randomized
Adaptive Search) ilkesini kullanarak optimal kiimeleme ¢6ziimiine yaklasan
EDCAR algoritmasinm1 gelistirmislerdir. Gelistirilen yontemi c¢alisma zamani
acisindan diger yaklasimlarla kiyaslamislar ve daha iyi performans gostererek
verimli kiimeler elde ettigini ¢alismalarinda sunmuslardir. Fakat 6nerilen bu
algoritma yiiksek zaman karmasikligina sahiptir. Bello ve arkadaslari(Bello vd.,
2013) graf yapisinin yapisal oOzellikleri ile birlikte hem zamansal hem de
oznitelik bilgisini iceren bir topluluk tespiti algoritmas1 énermislerdir. Onerilen
yontem heterojen 6zniteligine sahip graflarin yani sira, gercek diinya aglarina
uygulanabilirligi icin gerekli olan yap1 ve 6znitelik bilgisindeki degisiklikleri ele
alir. Chunaev 2020 yilinda yaptig1 ¢calismada (Chunaev, 2020) agin hem yapisini
hem de ozniteliklerini kullanan topluluk tespit yontemlerinin kapsamli bir
aragtirmasint ¢alismistir. Calismasinda Ozniteliklerin ne zaman ve nasil
birlestigine bagh olarak bir siniflandirma 6nermistir. Her sinifin tanimini yapip,
genel fikre deginerek hangi yontemin digerinden daha iyi bir performans
gosterdigine ve performansin degerlendirilmesi i¢cin hangi veri setlerinin ve

kalite Olgtitlerinin kullanildigina dair mevcut bilgileri inceleyerek sunmuslardir.



Ayni zamanda problemin ¢6ziimi igin mevcut durum hakkinda sonuclar

cikararak gelecekte ¢oziilmesi 6nemli goriinen diger sorunlar agiklamislardir.

2.3.0zniteliksiz Aglarda Topluluk Arama

Topluluk ara problemi Sozio ve Gionis (Sozio ve Gionis, 2010), tarafindan ilk kez
tanimlanmistir. Topluluk arama sorunu, topluluk tespiti sorununun sorguya
bagimli varyanti olup bir G grafi ve sorgu diiglimii q verildiginde, ¢'nun da
icerisinde bulundugu birbirine yogun baglantili diigiimlerden olusan G’ nin alt
grafini bulmayr amaclar. Bu amagla c¢alismalarinda minimum derece ve
mesafeye dayali bir yogunluk o6lc¢iisii belirleyerek bu o6lcii i¢in ag¢gdzli bir
algoritma gelistirmislerdir. Daha sonrasinda algoritmalarini uygun deger
cozimleri verebilmesi icin genisletmislerdir. Calismalarinda belirli bir st

sinirdan biiytik olmayan topluluklar: bulan algoritmalar sunmuslardir.

Topluluk arama probleminin tanimin yapilmasindan beri topluluk arama ile
ilgili calismalar kapsamli bir sekilde devam etmektedir. Yapilan ¢alismalar genel
olarak graf tiirline goére siniflandirilabilir: Basit yapidaki graflarda topluluk
arama ve karmasik yapidaki graflarda topluluk arama. Basit yapili graflarda
topluk arama yontemleri olarak, ¢ekirdek tabanli model (core-based model),
tras tabanli model (truss-based model), klik tabanli model (clique-based model)
ile kenar baglanti modeli(edge connectivity component (ECC)-based model) ve
sorgu yogunluguna baglh model (query-biased density model) olmak tzere

cesitli yontemler onerilmistir.

Huang ve arkadaslari(Huang vd. , 2014) pratik olarak yararli olan ancak
literatlirde az calisilmis ¢cevrim i¢i bir topluluk arama problemi incelemislerdir.
Calismalarinda k-tras yapisina dayali yeni bir topluluk modeli énermislerdir.
Ayni zamanda k-tras toplulugu arama yontemini graftaki kenar ve diiglimlerin
sik eklendigi ve kaldirildigi dinamik bir graf ortaminda arastirmislardir.
Topluluk boyutu ile dogru orantili bir maliyetle k-tras topluluklarinin verimli

bir sekilde aranmasini destekleyen kompakt bir dizin yapis1 sunmuslardir.



Barbier ve arkadaslari(Barbier vd. , 2015) min-derece tabanli topluluk
aramasina yonelik mevcut yaklasimlarin graf yapisinin neredeyse tamamina
yakin bir kisma bakmasi gerektiginden dolay1 olusan verimlilikle ilgili
kisitlamalara alternatif olarak, k-gekirdek tabanli yeni bir arama yontemi
onermislerdir. Onerilen yaklasim, sorgu sirasinda alinan ve nihai ¢oziimi
iretmek icin onceden hesaplanmis verilerin kullanilmasina dayanmaktadir.
Bunun igin iki yaklasim sunmuslardir. Birincisi sorgu zamaninda gerekli olan
verilerin daha hizli alinmasini garanti eder, digeri ise distk diizeyde depolama
alan1 gerektirir.  Cevrimi¢i sorgu isleme igin iki asamali bir yontem
tasarlamiglardir. ilki énceden hesaplanmis bilgi olarak déndiiriilen alt graf
indirgemek icin acgézliiliik stratejisi kullanir. Ikinci adim, ilk adimda elde edilen
indirgenmis alt grafi kullanarak sirali bir sekilde baglanti ve kisitlamalari

hedefleyen nihai ¢6zliimii verir.

Chang ve arkadaslari(Chang vd., 2015) verilen bir k i¢cin G grafinin tiim k-kenar
baglant1 bilesenlerini maksimum baglanti ile verimli bir sekilde hesaplamak igin
calismiglar ve ¢evrimici sorgu yapabilmek i¢in algoritmanin sonu¢ boyutuna
gore dogrusal zamanda c¢alistig1 yeni bir dizine dayali verimli bir algoritma

onermislerdir.

Biiylik hacimli graflardaki maksimum klik numaralandirma islemi zaman
acisindan performansh olmadigindan o6tiri Yuan ve arkadaslari(Yuan vd. ,
2016), graftaki en ¢ok sayida diigiimii kapsayabilen tist-k klikleri bulmak tizere
pek cok cesitli k-klik topluluk arama problemlerini incelemislerdir. Bu yontem,
ag motifin kesfedilmesi, biiylik graf yapilarinda anormallik tespiti dahil olmak

tizere pek cok uygulamada yaygin olarak kullanilabilir.

Yogun baglantili topluluk arama yaklasimlar i¢in Huang ve arkadaslar1 (Huang
vd. , 2017) sosyal c¢evrelerin kesfedilmesi ve cografi sosyal gruplarin
sorgulandig1 farkli uygulama alanlarindaki cesitli ag tiirlerinde kullanilan
topluluk arama yontemlerini kapsamli olarak ele almis ve yontemlerin detayh

olarak karsilastirmalarini sunmuslardir.
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Ebadian ve Huang (Ebadian ve Huang, 2019) o6zel bir graf yapisi 6rnegin
Facebook’taki gizli arkadas listeleri ve Sina Weibo’daki gizli takipler gibi
yalnizca sahibi tarafindan goriintiilenebilen yapilari veya da kamu, resmi kurum
ve kuruluslara ait ag yapilar tizerinde ag yapisindaki her bir kenarin en az k-2
licgen icersinde yer aldig1 graf yapisindaki k-tras topluluklarini bulmak icin

hibrit bir stratejiye dayanan yeni bir algoritma 6nermislerdir.

2.4. Oznitelikli Aglarda Topluluk Arama

Oznitelikli graflarda topluluk aramasi, ag yapisindaki diigiimlerin sahip oldugu
karakteristik 6zellige sahip olmasindan dolay1 agin hem yapisal biitiinligiint
hem de nitelik buitiinliigiint dikkate alir. Sorgu parametrelerine gore, 6znitelikli
aglar tuzerinde topluluk aramasi iki kategoride siniflandirilabilir. Birinci
kategoride sorgu parametresi olarak hem o6znitelik verisi ya da verilerini ve
sorgu digiimii ya da diigiimlerini alir. Ikinci kategorideki yontemler ise sadece
Oznitelik verisini, sorgu parametresi olarak alarak sorgulanan, 6znitelik verisini

iceren alt grafi sonug olarak vermektedir.

Oznitelikli graflarda oznitelikli bir alt grafi sonu¢ olarak dondiiren topluluk
arama sorgusu calismislardir. Sorgu sonucu doénen alt graf, verilen G grafinin
hem yapisal tutarliligl (diglimlerinin baghligl) hem de diglimlerin ortak
Ozniteliklerini karsilamaktadir. Alt graflar bir toplulugun nasil ve neden
olustugunun daha iyi anlasilmasimi saglar. Bu yapilarda kullanicilarin
kisisellestirilmis sorgu yapabilmesi miimkiindiir. Ornegin topluluk yapisinda
tiyeler hobilerine gore birliktelik gosterebilir. Bu nedenle sorgu parametresi
olarak aranilan hobiye gore girdi verilerek topluluk ag yapisinda aranabilir. Bu
yaklasimla Fang ve arkadaslarn (Fang vd., 2017) etkin bir arama i¢in CL-aga¢
dizin yapisi (CL-tree index structure) ve buna dayali olarak da {i¢ algoritma
gelistirmisler ve onerilen algoritmalar1 Flickr, DBLP gibi biiyiik hacimdeki
graflar lizerinde denemislerdir. Huang ve arkadaslar1 (Huang vd., 2017) ise son
yillarda arastirmacilarin ilgi odagl olmaya baslayan topluluk arama problemi
icin aglarin yapisini, problemin kavramlar1 tanitarak en son yapilan

aragtirmalara genel bir bakis sunmuslardir. Ayni zamanda farkh topluluk
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modellerinde kullanilan arama tekniklerinin kapsamli bir karsilastirmasini
paylasmislardir. Huang’in Lakshmanan (Huang ve Lakshmanan, 2017) ile ayni
yil yaptigi bir baska c¢alismada problemin NP-zor oldugunu kanitlayarak
oznitelikli ag yapisinda oOznitelikli k -tras topluluklarini (attributed truss
communities (ATC)) bulmak icin cahsmislardir. Onerdikleri yéntemde bir
skorlama fonksiyonu kullanarak en az popiiler nitelige sahip olan digiimler
ATC yi kigcilmek icin c¢kartilir. Bu yaklasimla ag¢gézlii bir algoritma
gelistirmislerdir. Zhang ve arkadaslari(Zhang vd. , 2018) gercek hayatta sosyal
aglardaki diugiumlerin ve oOzniteliklerin degisimini gz oniinde bulundurarak
dinamik graflar tizerinde 6znitelik iceren yeni bir topluluk tanimlamis ve dizin
yapisit kullanmadan graf lzerinde yerel arama yapan yeni bir yaklasimda
bulunmuslardir. Daha sonraki yillarda Huang ve arkadaslari(Huang ve
Lakshmanan, 2019) LocATC algoritmasini 6nermislerdir. Bu algoritma 6ncelikli
olarak iliskili diigimler icin korelasyon hesaplar ve sorgu digimini iceren en
yuksek iligkili digiimlerin olusturdugu alt grafi bulmaya calisir. Fakat bu
algoritma bazi ag yapilari icin yetersiz kalabilir. Sun ve arkadaslar1 (Sun vd. ,
2020) ise birden fazla sorgu diigiimii icin arama yapabilen bir algoritma
onermislerdir. Arama yalnmizca belli kriterleri tasiyan topluluklarla ilgilenir.
Onerilen algoritma éncelikli olarak sorgu diigiimiinii iceren aday alt graflarda
maksimim k-kenar baglanti bilesenini bulan, ardindan 6znitelik islevselligi en az
katkis1 olan diigiimili aday alt graftan iteratif olarak silmektedir. Algoritmanin
ayni zamanda tasarlanan steiner uzakligini kullanarak mesafeye dayal olarak
arama yapmasl saglanmistir. Liu ve arkadaslari(Liu vd. , 2020) ise kullanicilarin
sorgu Ozniteliklerine ait kosullar1 belirlemek durumunda kalmasi ve tek bir
Oznitelik tiirtine gore sorgu yapabilmesi gibi kisitlamalara alternatif olarak VAC
(Vertex-Centric Attributed) isimli yeni bir algoritma onermislerdir. Algoritma
Oznitelik puanina sahip olan ve birbirlerine yogun bir sekilde bagl sorgu
diiglimiinii iceren k-tras modeline uygun olan alt grafi dondiirmektedir. Arama
yaklasimi olarak ise iki yontem kullanmislardir. Birinci yontem de toplulugu
derinlemesine arayan derinlik 6ncelikli arama (depth-first manner) yaklasimini,
ikinci yontem de ise diger yontem ise en iyi 6ncelikli (best-first manner) arama

yaklasimini kullanmislardir.
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Topluluk arama problemi her ne kadar hem akademisyenlerin hem de
endistrinin dikkatini ¢cekse de Oznitelikli graf yapilar1 ilizerine ¢ok sayida
topluluk arama yontemi bulunmamaktadir. Mevcuttaki yontemlerin ¢ogu girdi
parametresi olarak sadece 6znitelik ya da sorgu diigiimii alabilmektedir ki buda
kullaniciy1 kisitlamaktadir. Ayn1 zamanda ¢ogu yontem c¢evrimici arama
yapabilme olanagin1 saglamamaktadir. Onerdigimiz yontemde her diigiimiin
sadece kendi 0znitelikleriyle bagl oldugu yeni bir graf temsili olusturularak ag
topolojisine iceriksel boyut getirmekteyiz. Boylelikle 6znitelik verisini goz ardi
eden graf topoloji tabanli topluluk arama algoritmalarinin da 6znitelikli aglarda
kullanilabilen temsilini 6nermekteyiz. Onerdigimiz yéntemde, kullanicilara hem
Oznitelik verisi hem de sorgu diiglimiinii ya da hem 06znitelik hem de sorgu

diigiimiinii beraber sorgulayabilme imkanini sunulmaktadir.
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3. ILGILI KAVRAMLAR VE TOPLULUK ARAMA ALGORTITMALARI

3.1. Graflar ve Topluluklar
3.1.1.Graflar

Dogadaki ve toplumdaki bir¢ok karmasik sistemi olusturan nesne ve nesnelerin
arasindaki baglantilar graf (ag) olarak tanimlanabilir. Graflar farkh tiirdeki
veriyi temsil edebilmekte kullanilan giiclii modellerdir. Ornegin metin belgeleri
gibi yapilandirilmamis veriler, XML ve veri tabani gibi yar1 yapilandirilmis
veriler ve iligkilendirilmis veri tabanlar1 yapilandirilmis veriler i¢in érnektir. Bu
ornekler icin ag yapilarindaki nesneler graf yapisindaki diigtimlere v € V karsilik
gelecek sekilde temsil edilebilirler. Bu temsilde nesnelerin arasindaki baglanti
ve iliskiler ise graftaki kenarlar e € E ile modellenerek ¢ = (V,E) grafi

olusturulur. (Huang vd., 2019).

Sosyal aglarin gercek hayattaki uygulamalarina ornek olarak arkadaslik tabanh
uygulamalarin olusturdugu aglar, e-posta ve isbirligi aglarn 6rnek olarak
verilebilir (Bedi ve Sharma., 2016). Sekil 3.1."de 6rnek bir graf yapis1 verilmistir.
Bu yapida farkli meslek grubundaki bireylerin arasindaki baglantilar

gorilmektedir.
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Sekil 3.1. Ornek bir graf yapisi
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Bir sosyal agda, ag yapisinda bulunan n sayidaki kullanici temsil eden n sayidaki
diigiimden olusan yap1 G (V, E) grafi olarak temsil edilir. G grafinda diigtimler V,
kenarlar ise E ile ifade edilir. a (a € V) diiglimii ile b (b € V) diiglimii arasinda
eger bir baglanti varsa bu baglanti grafin e (e € E) kenar olarak temsil edilir.
G grafindaki a ve b diigiimleri arasinda bir kenar olmasi durumda e kenarinin

degeri 1, diger durumda 0 olmaktadir.

3.1.2.Topluluklar

Bir topluluk bulundugu veri seti icerisinde diger varliklara kiyasla birbirine
daha yakin bir varlik grubu olarak tanimlanir. Esasen bir topluk aslinda bir
gruptur ve bir toplulukta grup icindekiler, grup disindakilere gore birbiri ile
daha siki bir etkilesim i¢indedirler. Ya da baska bir ifade ile birbirleri ile daha
cok benzer 6zellik gostermektedirler. Bir grubun varliklar arasindaki yakinlik

veya benzerlik uzaklik 6lciileri ile 6l¢tilebilmektedir.
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Sekil 3.2. Ornek bir graf yapisi iizerinde yer alan topluluklarin gésterimi

Sosyal aglardaki topluluklar, aglardaki diigiim kiimelerine benzemektedirler.

Ornegin Sekil 3.2”de bir G(V,E) grafindaki bir v (v € V) diigiimii tarafindan
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temsil edilen bireyler ve yer aldiklari topluluklar 6rneklendirilmistir. Esasen her
digiim kiimesi, G grafinda bulunan bir alt grafi temsil etmektedir (Bedi ve

Sharma., 2016).

3.2. Topluluk Arama Problemi

Topluluk arama problemi Np-zor problemlerdendir. Problemin ¢6ziimii i¢in ag
yapilari anlasilirligl ve analizi kolaylastirmak i¢in graflar ile temsil edilmektedir.
Bir G = (V,E) grafi i¢in bir ve ya birden fazla sorgu digimii q (qeV)
verildiginde, topluluk arama algoritmasi q diigiimiiniinde icinde yer aldig

topluluklari bulmay1 amaglar.

Sekil 3.3.’de topluluk arama problemi icin 6rnek bir sorgu digimii olarak
digim 12 gosterilmistir. Topluluk arama algoritmasi sekilde de goriildigi gibi,
sorgu diiglimi olan 12. diiglimi de iceren ve diigiimiin yogun baglantili oldugu
diger bes diigiim olan 9.,10., 11., 13. ve 14. diiglimleri iceren tek bir toplulugu

sonug olarak kesfedebilir.
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Sekil 3.3. Topluluk arama problemi i¢in 6rnek bir sorgu diigimii
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Bir agdaki farkhi digiimler tarafindan tanimlanan topluluklar olduk¢a farkl
yapiya sahip olacagindan dolay1 sorgu diiglimii ile topluluk arama, sorgulama
yapan kullaniciya anlaml cevaplar iiretmesinden dolay:1 kullanici merkezli ve

kisisellestirilmis arama olanag1 sunmaktadir (Huang vd., 2019).

3.3. Oznitelikli Aglarda Topluluk Arama

Bircok gercek diinya agi, agdaki nesneyi ya da dugimi karakterize eden
oznitelik verisine sahiptir. Ornegin bir sosyal ag yapisindaki diigiimler
kullaniciya ait isim, ilgi alanlari, okudugu okul bilgisi, is yeri bilgisi, becerileri
gibi bilgileri iceren 06znitelik verisine sahip olabilir. Graf yapisindaki agin
topolojisine ek olarak sorgulama yapan kullanicilar o6zniteliklerle ilgili
topluluklar1 aramak isteyebilir. Oznitelikli toplulugun ag yapis1 homojen
Ozniteliklere sahip bir birleri ile yogun baglantih bir grup dugimden

olusmaktadir.

Sekil 3.4’de o6znitelikli aglar icin 6rnek bir homojen yapiya sahip olan alt
topluluklar gosterilmistir. Burada diigiimlerinin iligkili oldugu 6znitelik verisi
graf yapisi tizerinde sunulmustur. Graf yapisi tizerinde tiyelerin(digliimlerin) ilgi
alanlar (korku, komedi, aksiyon ve dram) olan film tiirleri ve aralarindaki
iliskiler verilmistir. Bu graf temsili lizerinde yer alan tye “29” sorgulanir ise
“korku” 6zniteligine sahip homojenlik bakimindan yiiksek bir alt graf toplulugu
olarak 29. dugimiinde icerisinde yer aldigi 27. , 28. ve 30. digimin
olusturdugu topluluk kesfedilmesi beklenmektedir. Bu alt graf yapis: sekildeki

ag yapisi Uzerinde daire icerisinde gosterilmistir.
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Sekil 3.4. Oznitelikli aglar i¢cin 6rnek bir homojen alt topluluk

3.4. Topluluk Arama Algoritmalari

Topluluklarin 6nemi nedeniyle, biiyiik 6lcekli ag yapilarinda topluluklarin nasil
etkili ve verimli bir sekilde kesfedilecegi, biiyiik veri ¢aginda arastirmacilar i¢in
onemli bir arastirma konusudur. Topluluk arama problemi NP-zorlukta olan bir
problemdir ve problemin ¢6ziimi icin Onerilen yontemlerin yiiksek verime

sahip olmasi gerekmektedir (Huang ve Lakshmanan, 2017).

Bir¢ok uygulamada yapilan sorgulamalar gercek zamanl olarak yapilabilir. Bu
nedenle yapilan sorgulamalara ger¢ek zamanli yanit verebilir olmasi
gerekmektedir. Biiylilk ag yapilarinda ¢ok fazla sayida sorgu digimiu
bulunmakta, bu nedenle de dnerilen ¢6ztiimiin yiiksek diizeyde 6l¢eklenebilir
olmas1 gerekmektedir. Biiyiikk graf yapilarinda kullanicilar genellikle ag
yapisindaki tiim topluluklardan ziyade bazi belirli kullanici topluluklarn ile
ilgilenmektedir. Bu nedenle kullanicilara sorgu diigtimi belirleyebilme imkani
saglanarak kisisellestirilmis arama olanagi verilmelidir. Arama sonucunda
bulunan topluluk yapilarinda bulunan diiglimlerin birbirine uyumlu bir sekilde

baglh olmasi gerekmektedir. Bu durum bulunan tiim topluluk yapilarinin
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kalitesini belirtir. Ger¢ek diinya aglarinin pek ¢ogu dinamik degisimler
gostermektedir. Onerilen yontemin dinamik ag yapilarini destekleyebilir olmasi

gerekir.

Yukarida belirtildigi gibi topluluklarinin etkili ve verimli bir sekilde
kesfedilebilmesi amaciyla arastirmacilar tarafindan topluluk arama adi verilen
problem Onerilmistir. Genel olarak topluluk aramanin amaci, ytliksek diizeyde
kaliteli yapiya sahip olan topluluk yapilarini ¢evrimici olarak aramaktir. Pek ¢ok
topluluk arama problemini adresleyen ¢6ziim yontemleri onerilmistir. Bu
yontemler arasindaki en temel farklar, farkli graf yapilari ile ilgilenir olmalari ve
ag yapisindaki topluluklar1 farkli sekilde formiiliize etmeleridir. Onerilen
yontemleri, graf yapilarina gore, graflar tizerinde arama yapan topluluk arama
yontemleri ve 6znitelikli aglar tizerinde arama yapan topluluk arama yontemleri
olarak ayirabiliriz. Bu béliimde, ¢alismada ele alinan 6znitelikli aglar iizerinde
kullandigimiz k-gekirdek ve k-tras tabanl topluluk arama yontemlerini detayh
olarak aciklanacaktir. Ardindan diger topluluk arama yontemlerinden k-klik ve

k-kenar yontemlerine deginilecektir.

3.4.1 k-cekirdek tabanh topluluk arama

Bir ag yapisinin yapisal oOzelliklerini ortaya ¢ikarmamiza yardimci olacak
yontemlere ve algoritmalara sahip olmak ¢ok dnemlidir. Son yillarda bir¢cok
farkl alandan bilim adamlan cesitli algoritmalar 6nermektedir. Bunlardan en
yaygin kullanilan algoritmalardan biriside k-cekirdek tabanh topluluk arama
algoritmasidir. Algoritma ilk olarak 1983 yilinda Seidman (Seidman,1983)
tarafindan sunulmus ve kisa siirede yalinhig1 ve genis uygulanabilirliginden
dolay1 ag yapisinin tespitinde kullanilan en popiiler uygulamalardan biri haline
gelmistir. Bu algoritma, biyoloji, ag bilimi, bilgisayar bilimi ve sosyal bilimler
gibi pek ¢ok alandaki ag yapilarinin en yogun baglantiya sahip béltimlerini
bulmak veya da baglanti yerlerindeki bilgileri edinmek i¢in yaygin olarak

kullanilmaktadir (Kong vd., 2019).
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k-cekirdek yontemi, ag yapisindaki baglanti yogunlugunu bulma konusunda k-
tras, k-kenar ve k-klik tabanl topluluk arama yontemlerine kiyasla zayif
kalmakta iken etkinlik acisindan bu yontemlerle kiyaslandiginda daha yiiksek
etkinlige sahiptir. Algoritmanin en biiylik avantajlarindan biri ise dogrusal

zaman karmasikligina sahip olmasidir (Fang vd., 2019).

Verilen bir G grafi icin k-¢ekirdek topluluk arama yontemi, sorgu girdisi olarak
kullanic1 tarafindan belirlenebilen bir sorgu diigiimii g almaktadir. Sorgu cikti
olarak sorgu diigimi olan ¢’ nunda icerisinde bulundugu her bir digim
derecesinin minimum k tam sayis1 kadar oldugu yani diiglimlerin her birinin en
az k tamsayis1 kadar baglantiya sahip oldugu en biiytlik alt graf yapisim S € G
bulmayr amagclar. Matematiksel olarak ifadesi ise V digim v e V(S) i¢in
degs (v) = k olmalidir. Bir diiglim v € V’ye ait ise ve ¢ekirdek numarasi ¢ (v)
ise v dugumiinii iceren en yliksek cekirdek dereceli alt grafin derecesine esittir.
Bu durumda, eger bir diigiim bir k-gekirdek alt grafinin igerisinde bulunuyor

fakat bir (k+1)-cekirdek alt grafinin icinde bulunmuyor ise, ¢ (v) = k olur.

k-gekirdek topluluk arama yonteminde (Barbier vd., 2015; Fang vd., 2020), bir
G grafindaki topluluklar1 aramak igin sorgu parametresi olarak k ve g
parametreleri ile birlikte G grafinda bulunan tim digiimler i¢in k-¢ekirdek
numarasini hesaplayan bir ¢ekirdek ayristirma (core decomposition) islemi
kullanir.  Sekil 3.5.”de k -cekirdek ayristirma islemine dair algoritma
sunulmaktadir. Algoritmanin zaman ve alan karmasikligit O(m+n)’dir. k-
cekirdek ayristima islemine gore algoritma ilk olarak graftaki tim diigiimlerin

digiim derecelerini hesaplar.
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Cekirdek Ayristirma Algoritma
Sorgu Girdisi: ¢ = (V,E)

Sorgu Ciktisi: ¢ (v) her biriiginv e V

Adim 1: G grafindaki tiim diigiimler derecelerine gore artan sirada siralanir.
Adim 2: Eger G grafindaki tiim diigiimler
2.1.: d, G'deki minimum diigiim derecesi olsun;
2.2.: derecesi en fazla olan diiglim d bulunmakta ise
2.2.1.:d degeri @(v) olarak atanir (¢ (v) «— d);
2.2.2.: vve v'ye bagh tiim kenarlar G grafindan kaldirilir.
2.2.3 : G grafinda kalan tiim diigiimlerin dereceleri hesaplanir ve artan
sirada siralanir.

Adim 3: Dondiir : ¢(v) her biriiginv e V

Sekil 3.5. Cekirdek Ayristirma Algoritmasi

Diglim derecesi diiglime bagh olan komsu diigiimlerin sayisidir. Graftaki tiim
diiglimlerin diiglim derecesi hesaplandiktan sonra diiglimler derecelerine gore
artan sirada siralanir. Siralamaya gore en diistik diiglim derecesine sahip olan
digliim, ornegin d, digim v'nin cekirdek numarasi ¢ (v) = d olarak belirlenir.
Ve diglim v ve digiim v'ye bagh kenarlar G grafindan kaldirilir. Daha sonra
grafta kalan tiim digimler icin tekrardan diigiim derecesi hesaplanarak
digliimler, derecelerine gore artan sirada tekrardan siralanirlar. Bu islem
yinelemeli olarak G grafindaki tim diiglimlere ait c¢ekirdek numaralan
hesaplanincaya kadar devam eder. Bu islem sayesinde diigiim v’ye baglh olan
tim digimler icinde c¢ekirdek numarasi isaretlenmis olur. Bir g diigiimi
sorgulandiginda, ¢’ ya bagl olan her bir digimin v €V i¢cin ¢(v) =k
kosulunu saglanip saglanmadigi kontrol edilir. Kosul saglaniyor ise q'yu da

iceren bir dizi k-¢ekirdek topluluklar G grafinin alt graflar olarak kesfedilir.

Sekil 3.6.'da verilen k-¢ekirdek tabanli arama algoritmasi i¢in 6rnek graf yapisi
lizerindek-gekirdek topluluklar: k derecesine gore farkli renklerdeki elipslerle

isaretlenerek gosterilmektedir. Bu yontemde k -cekirdek toplulugunun
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bulunabilmesi i¢in sorgulanan diiglim ile bu digiime bagh olan diigiimlerin k-
cekirdek derecelerinin en az k derecede baglantiya sahip olmasi gerekmektedir.
Verilen graf yapisinda digim 1 ve 10’ un dereceleri 0 esittir ¢linkii bu
diiglimlerin hicbir diigiim ile kenar baglantilar1 bulunmamaktadir. Bu nedenle
eger bu diigiimler icin k degerine 1 veya 1’den biiyiik olan bir tam say1 degeri
verilerek sorgulama yapilmak istenir ise bu dugiimlerin ¢ekirdek numarasi 0’ a
esit oldugundan dolayr arama sonucunda hicbir k -cekirdek toplulugu

bulunamaz.

=0

- _ 8 :

e (;) '\ Cekirdek Numaralari Diigiimler

- 0 1,10

1 7,8,9
2 6
3 2,3,4,5

Sekil 3.6. k-cekirdek tabanl arama algoritmasi i¢in 6rnek

Yine baska bir 6rnek verecek olursak digim 7,k = 3 icin sorgulanir ise bu
diigiimiin derecesi 1 esittir ve ¢ekirdek numarasi 1 oldugu i¢in algoritma hig bir
k-cekirdek toplugu bulamayacaktir. Fakat k = 3 i¢in diiglim 2 sorgulanir ise, k-
cekirdek topluluk arama algoritmasi diigiim 2’'nin de icinde bulundugu ¢ekirdek
numarasl en az 3’e esit olan birbirlerine bagh diugiimlerden olusan bir alt graf
bulmaya ¢alisacaktir. Graf yapisinda bu kosulu saglayan alt graf toplulugu ise 2,
3,4 ve 5 digumlerini iceren alt graf yapisidir. k-cekirdek tabanh topluluk arama
yontemi diisiik hesaplama karmasikligina sahip olup sosyal ag analizlerini ve
etkilesmislerini analiz etmede etkili bir yontemdir. Biiyik ag yapilarina
uygulanabilir olmasindan dolay1 biiyiik hacimli graflarin anlasila bilirligi icin

tercih edilmektedir. Bu uygulamanin temel hedefi agdaki diigiimlerin ve
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baglantilar hakkinda bilgi edinilmesini saglayarak ag yapisindaki yogun
baglantil alt topluluk yapilarini ortaya ¢ikarmaktir.

3.4.2 k-tras tabanl topluluk arama

Bir agdaki yogun baglantih yapilar1 kesfeden topluluk tespiti konusunda
onerilen bir diger algoritma ise k-tras tabanh topluluk arama yontemidir.
Diigimlerin 6zniteliklerle iligkili oldugu yonsiiz bir G grafi ve sorgu digimi g
verildiginde sorgu digiminiin de icerisinde bulundugu digimlerin birbirlerine
benzer o6zellikler tasidig1 ve iliskili oldugu alt topluluk yapilar1 kesfedilir. Yapi
biitiinligli acgisindan k-tras, k-cekirdek tabanli topluluk arama yontemine

kiyasla daha anlamli topluluklar tiretebilmektedir.

k-tras tabanli topluluk arama yaklasiminda her kenarin en az k —2 tiggen yapisi
icerisinde yer aldig1 en biiyiik alt grafi S € G kesfetmek amaclanir. Matematiksel
olarak ifade edilecek olursa V kenar e € E(S) icin sup (e,S) = (k — 2)
olmalidir. Bu ifade de yer alan sup (e, S) alt graf yapisindaki e kenar destegi
olarak tanimlanir. S ifadesi ise alt graftaki e kenarini iceren iiggen sayisina

karsilik gelmektedir.

Verilen bir G(V,E) grafindaki tiggen yapis1i {(u,v), (u,w),(v,w)} € E ve
{u,v,w} € V olmak olmak tizere ii¢ diigiimii birbirine baglayan ti¢ kenardan
olusan licgen bicimdeki alt graf T;,,,,, olarak ifade edilir. Bu durumda, 6rnegin ve
Tqwv ve Tqyy olmak tizere iki farkl tggende e kenarini icermekte ise kenar
desteginin degeri sup (e(q,v)) = 2 olur. Bir alt graftaki S’in tras derecesi 7(5),
icerdigi en diisiik kenar destek degerine sahip olan kenarlar tarafindan
belirlenmektedir. Bir kenar e’ nin tras derecesi derecesit(e) ise e kenarini
iceren en yliksek tras derecesine sahip olan S alt grafinin tras derecesine 7(S)

esittir.

k-tras tabanl topluluk arama yontemi (Huang vd., 2014; Shang vd., 2017), k ve
q parametreleri verildiginde, her bir kenarin tras derecelerinin hesaplayan, bir
tras ayristirma (truss decomposition) islemi uygulanir. Algoritma 3.4.2.1." de

verilmektedir. Bu islem siiresince graftaki her bir kenar e € E icin 6ncelikli
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olarak destek degeri sup (e) bulunur. Sonraki silirecte k=2" den baslanarak
yinelemeli olarak sup (e¢) < k — 2 kosulunun saglanip saglanmadig1 Kkontrol
edilerek kosulun saglanmadigi durumlarda en diisiik destek degerine sahip olan
kenarlar graftan kaldirilir. Ardindan ¢ikarilan kenarlara ait maksimum tras
derecesi hesabi yapilir ve bu deger k olarak belirlenir. Cikarilan kenarlari igeren
ticgen yapilarindaki diger kenarlara ait olan kenar destek degerleri de bir
azaltilir. Bu yinelemeli islem, k — 2 degerinden daha kiiciik ve esit kenar destek

degerlerine sahip kenarlar kaldirilincaya kadar devam etmektedir.

Tras Ayristirma Algoritmasi

Sorgu Girdisi: 6 = (V,E)
Sorgu Ciktisi: t(e) her biriicine € E
Adim 1: k=2 baslangi¢ degeri olarak atanir;
Adim 2: Graftaki her bir kenar e € E icin destek degeri sup (e)
hesaplanir;
Adim 3: Tum kenarlar kenar destek degerleri artan diizende siralanir;
Adim 4: Her bir kenar e € E icin sup (e) < k — 2 kosulu kontrol edilir;
4.1.: En disiik destek degerine sahip e (u, v) kenari kaldirilir;
4.2. : C(Cikartilan kenarla baglantili olan {liggen yapilarindaki diger
kenarlarin kenar destek degerleri 1 azaltilir:
(w,v,w) €EE ;
sup (u,w) «— sup(u,w) -1;
sup(v,w) «— sup(v,w)-1;
4.3: G grafindan kaldirilan e kenarindan sonra t(e) = k olarak
belirlenir;
Adim 5: Eger G deki tiim kenarlar kaldirilmadi ise;
Adim6: k <«— k+1;
Adim 7: 4. Basamaga ger doniiltr;

Adim 8: Dondir {t(e)|e € E};

Sekil 3.7. Tras Ayristirma Algoritmasi
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Algoritma sonuc olarak graftaki her bir e kenar1 i¢in bag derecesi 7(e) degerini
hesaplamis olur. Ardindan her bir diigim v € V i¢in, digiim v’'nin komsular:
kenar tras degerine gore azalan bir siralama islemi uygulanarak kenar tras
degeri k’ya esit olan isaretlenir. Boylelikle diigiim v’ ye bagh olan diger kenarlar
tras dereceleri belirlenmis olur. Sorgu parametresi olarak verilen bir g digimi
sorgulanir ise, algoritma verilen sorgu digiimiinden baslayarak q’ ya bagh her
bir kenar (q,v) € E i¢in i¢in t(q,v) = k kosulunu saglayip saglamadigina
bakilir. Bir baska ifadeyle sorgulanan g diiglimiiniin de icinde yer aldig liggen
yapiya sahip topluluklar aranir. Arama islemi g’ yu iceren tiim bagh kenarlar
icin kosullarin saglanip saglanmadigi kontrol edilene kadar devam eder. Arama
islemi sonucunda sorgu dugimiuniin de icinde bulundugu bir dizi k-tras

topluluklar bulunur.

Sekil 3.8." de verilen graf 6rnegi lizerinde k-tras topluluklar1 6rneklendirilmistir.
Sekil lizerindeki diiglim 1 ve 10 sorgulandiginda, algoritma digiim 1 ve digiim
10’un igerisinde bulundugu topluluklar1 aramaya baslayacaktir fakat bu
digliimler hicbir liggen yapi icerisinde bulunmamaktadir ve kenar destek
degerleri sifir oldugu icin algoritma hicbir k-tras toplulugu déndiirmeyecektir.
Diigiim 2 sorgulanir ise bu diigtime bagh olan kenarlar iki farkl tiggen igerisinde
yer aldig1 icin bu kenarlarin kenar destek degeri iki ve tras numaralar: dort olur.
Algoritma bu diiglime bagh diger kenarlarinda kenar destek degerlerini
hesaplar. Diiglime bagh olan kenarlar 3, 4, 5’ in de tras degeri 4 oldugu icin
algoritma k=4 icin 2, 3, 4 ve 5'in de icinde yer aldig1 tras toplulugu ortaya

cikarir.
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Sekil 3.8. k-tras tabanli arama algoritmasi i¢in 6rnek

3.4.3 k-Kklik tabanlh topluluk arama

Bir k-klik, ag yapisindaki her digim cifti arasinda bir kenar baglantisinin
oldugu alt graflara verilen isimdir. NP-zor bir problem olarak bilinir. Klik
problemi icin gelistirilmis arama yaklasimlar: sosyal aglarda ve sosyal medya da
topluluk arama, biyoinformatikte gen ifadesi ve motif kesfi gibi alanlarda
kullanilmaktadirlar (Lu vd. , 2017). k-klik yapili topluluklarda kesfedilen
diiglimler, birden fazla topluluga ait olabilir. Bu nedenle bu model ortiisen
topluluklarin tespiti i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Problemin ¢6ziimii i¢in
indeks tabanli yaklasimlar onerilmistir (Yuan vd. , 2019). Bir G grafi
verildiginde alt graf S € G icin yap1 G’deki her diigliimiin bir k-klik oldugu ve iki
diigliim arasinda bir kenarin oldugu yapidir. k-klik toplulugu olan C, diigiimler
tarafindan temsil edilen tiim k-kliklerin birlesimidir. k-klik diigiimler arasinda
yogun baglantili bulunan bir yapidan olustugu icin graf yapisi icerisinde k-klik
topluluklarin1 tespit etmek zordur. Bu nedenle Y-yari-k-klik (Y -quasi- k -

clique) gibi k-klik topluluk aramasina daha esnek yaklasimlar 6énerilmistir.
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(=0

Sekil 3.9. k-klik tabanl arama igin 6rnek

Ornegin Sekil 3.9.'da k-klik tabanli arama icin érnek bir sekil sunulmustur.
Diigiim 4, 5 ve 6'nin olusturdugu yap: bir 3-klik icin 6rnek iken diigiim 2, 3, 4 ve
5’ in olusturdugu yap1 hem 4-klik hem de 3-klik i¢in 6érnektir. Diigtim 8, 9, 10, 11
ve 12'nin olusturdugu birbirine baglantili besgen yapisindaki topluluk ise 5-klik
icin ornektir. Her bir k-klik yapisinin en az bir maksimum klik tarafindan
kapsanmasi gerektigi diisiiniildiigiinden o6ncelikli olarak ag yapisindaki tiim
maksimum Kklikler tanimlanir ve ardindan ortiisme durumlarina gore analiz

yapilarak topluluklar numaralandirilir.

3.4.4 k-kenar tabanh topluluk arama

Bir G grafinda bir dizi sorgu diigiimii q verildiginde k-kenar topluluk arama
problemi hedef olarak sorgu diigiimii ve ya diigiimlerini iceren bir alt graf S € G
toplulugunu bulmayr amaglar. Diglimler arasinda maksimum kenar
baglantisina diger bir deyisle baglanti yogunluguna goére alt topluluklar
kesfedilir. Bu yontem graf topolojisinin analizi (Zhang vd. , 2020) , Steiner
bilesen arama (Sun vd. , 2020), graf gorsellestirme (Traud vd. , 2009) ve

27



topluluk  tespiti (Zhao wvd. , 2012) gibi c¢esitli uygulamalarda

kullanilabilmektedir.

k-kenar hesaplamanin bircok uygulamasi vardir. Ornegin k-kenarlar, sosyal ag
analizlerinde tutarhlik icin kullanilabilir (Ornegin facebooktaki engellenen
topluluklar). Bilesen yapilarinin yiiksek baglantiya sahip hesaplamalar1 ve
tanimlamalari i¢in kullanilabilir. Gen dizilimlerinin analiz edilmesi i¢in biyoloji
alaninda kullanilabilir. DBLP ag1 gibi ag yapisinda benzer arastirmalara sahip

arastirmaci gruplarini bulmak icin de kullanilabilir.

Ornegin; Sekil 3.10. da k-kenar tabanh topluluk arama icin bir &érnek
gosterilmistir. k-kenar alt grafi olarak gosterilen topluluklara bakildiginda, k=5
ve k=6 icin yapidan bir kenar c¢ikarildiktan sonra yapi uyumlulugun hala

korundugu gézlemlenmektedir.

52
Sekil 3.10. k-kenar tabanli arama i¢in 6rnek

Kenar ayristirma icin basit bir ¢6ziim, tiim k-kenar ‘1 hesaplamak icin mevcut k-
kenar hesaplama algoritmasini uygulamaktir. Ancak bu yaklasim biyiik graf
yapilarina uygulanamaz. Ciinkii mevcut tiim k-kenar hesaplama algoritmalarsi,
algoritmalarda kullanilan karmasik veri yapilari nedeniyle yliksek oranda bellek
kullanmaktadir. Blyiik graf yapilarina uygulanamamasinin bir diger nedeni ise

olas1 k degerlerinin sayisi ¢ok biiyiik olabilir ve bu da her k degerini ayr1 ayri
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disiindiiglimiizde yiliksek bir hesaplama maliyetine neden olur (Yuan vd. ,

2017).

3.5. Topluluk Arama Algoritmalarinin Karsilastirilmasi

Bu bélimde Bolim 3.4.de incelenen algoritmalar igin literatiirde yapilan
karsilastirmalari sunuyoruz. Fang ve arkadaslarinin (Fang vd., 2020) yaptiklar:
calismada tutarlilik ve hesaplama verimliligi acisindan 6nerilen topluluk arama
yontemleri karsilastirilmis ve yapi biitiinligi agisindan en iyi sonuglar k-klik
topluluk arama yonteminin verdigi belirtilmistir. Bunun nedeni ise k-klik
yapisinda bulunan topluluklardaki her dugim graftaki diger tim (k-1)
diigliimlere baghdir. Boylelikle k-klik topluluklarinin topluluk igerisindeki kenar
yogunlugu yiiksektir. Bu yOntemi k -tras yontemi takip etmektedir. K -tras
yonteminde ise her diigim cifti ortak (k - 2) kenara sahiptir. Bu yontemleri ise
sirasl ile k -kenar ve k -cekirdek yontemleri takip etmektedir (Akiba vd., 2013).
Hesaplama verimliligi agisindan ise tam tersi durum s6z konusudur. Fang ve
arkadaslar1 yaptiklari calismada (Fang vd., 2020) zaman ve uzay karmasikligi
acisindan yontemleri karsilastirmistir ve digiimlerin komsuluklarini dikkate
alan k-gekirdek yonteminin O(m+n) zaman ve O(m+n) uzay karmasikligina
sahip oldugunu belirtmislerdir. Bu nedenle yontemler arasinda en verimli k-
cekirdek yonteminin oldugunu gérmiis ve bu yontemi sirasi ile k-kenar, k-tras
ve k -klik yontemlerinin takip ettiklerini tespit etmislerdir. Bir baska ifade ile
yapisal uyumluluk acisindan daha iyi olan bir yontem hesaplama verimliligi
acisindan daha maliyetlidir. Buna istinaden c¢alisilan graf yapilarinda; kiigiik ve
orta olcekli graf yapisi ile ¢alisiliyorsa k-klik ve k-tras yontemlerinin yiiksek
basar1 gosterebilecegini bunun yani sira makul diizeyde hesaplama maliyeti ile
yap1 tutarliligl oldugunu tespit etmislerdir. Biiyiik 6lcekli graf yapilarinda ise k-
kenar ve k-gekirdek yontemleri daha dogru secim olabilir. Ciinkii hesaplama
verimlikleri diger yontemlere kiyasla daha iyidir. Eger sonu¢ olarak daha alt
graf olarak kiimelenmis topluluklar kesfedilmek istenir ise yapi biitiinligu
nedeni ile k-tras yontemi tercih edilebilir. Fakat bu yontem bipartite graf
yapilar gibi ikili yapiya sahip 6zel graflar da kullanilamayabilir. Ciinki bu graf
yapilar1 topolojik 6zellikleri itibari ile licgen yapiya sahip degillerdir.
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Cevrimi¢i sorgu algoritmalar1 igin, sorgu siliresi ac¢isindan karmasikligi
karsilastirmis ve artan sekilde sirasi ile k-gekirdek, k-kenar, k-tras ve k-klik
yontemlerini sirlamiglardir. Sonug¢ olarak k-gcekirdek tabanli algoritma en
yuksek o6lceklenebilirlige sahip olup k-klik en diisiik 6lgeklenebilirlige sahiptir.
Onerilen tiim algoritmalar dinamik graf yapilarin1 desteklemektedir (Batagelj ve

Zaversnik, 2003; Wang ve Cheng, 2012; Fang vd., 2020) .

3.6. Topluluk Arama Problemi ve Topluluk Tespit Etme Problemi

Arasindaki Farklar

Topluluk arama problemi ve topluluk tespiti problemi benzer hedeflere sahip
olmalar1 nedeniyle literatiirde oldukga iliskilidirler. Ancak bazi temel farkhliklar
bulunmaktadir. Topluluk arama probleminde topluluk tanimlar1 kullanici
tarafindan verilen sorgu parametrelerine dayanirken topluluk tespitinde
graftaki tiim topluluklar i¢in aymi kiiresel kriterler kullanilmaktadir. Topluluk
arama da kullanic1 6zelinde Kkisisellestirilmis arama yaparak hedeflenen
topluluk yapilar1 bulunurken topluluk tespitinde graf yapisindaki tim
topluluklar tespit edilir. Topluluk arama yontemi ile ¢evrimigi verimli bir
sorgulama yapilabilirken topluluk tespiti ¢oziimleri genellikle zaman alicidir ve
biiylik graf yapilarinda 6lceklenebilme problemine sahip olabilir (Fang vd. ,
2020). Topluluk arama problemi icin ¢6ziim yaklasimlari genellikle dizin
yapilar ile desteklenerek dinamik graf yapilarinin ele alinabilmesi i¢in imkan
sunmaktadir. Boylece, topluluk tespiti problemi belirtilen faktorlere gore
topluluk arama problemi istenilen ¢oziimleri daha iyi saglayabilir (Porter vd.,

2009).
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

4.1. Onerilen Graf Yapisi

Ag yapisi, nesnelerin graf yapisindaki diiglimlere, nesneler arasindaki iligkilerin
de kenarlara denk geldigi bir G(V,E) graf yapisi ile temsil edilir. Oznitelikli
aglar, ag topolojisini temsil eden graf yapisinin yani sira ayni zamanda diigiimiin
karakteristik 6zelligini tanimlayan o6znitelik verisine de sahiptir. Ornegin bir
blogun web sayfasi aginda diiglimler web sayfalarina denk gelirken
yonlendirilmis kenarlar web sayfalar1 arasindaki hiper baglantilara denk
gelmektedir. Web sayfasinda bulunan kelimeler, basliklar, konular, etiketler
agin iceriksel oOznitelik verisini temsil etmektedir. G(V,E) graf yapisiV = {v,,
Vy,..., Uy} diglmler kiimesi ve E = (VxV') kenarlar kiimesine sahiptir. Digiim 1
ve 2 arasinda bir baglantili iliski durumu s6z konusu ise e;, kenar degeri 1,
diger durumda 0’dir. Oznitelikli ag yapisinda ise G grafi ile birlikte, her bir
diigiimiin sahip oldugu 6znitelikleri temsil eden bir F = {f3, f5,..., fn} 0znitelik
kiimesi bulunmaktadir. Bu temsilde, f,,v diiglimiine ait 6znitelikleri iceren alt
bir 6znitelik kiimesidir. Graf ve Oznitelik verisi ayr1 bir veri yapisina sahip
oldugundan, geleneksel topluluk arama yontemleri agin 6znitelik verisi olan F

veri yapisina girdi olarak alamamakta ve bu bilgiyi géz ard1 etmektedir.

Bu calismada, agin iceriksel verisi olan F 6znitelik kiimesinin agin yapisal verisi
olan G grafina entegre edildigi yeni bir graf temsili 6nerilmektedir. Bu
dogrultuda, F 6znitelik kiimesinde bulunan her bir 6znitelik bir digiim olarak
ele alinir ve G graf yapisi iceriksel diigiim olarak isimlendirdigimiz 6znitelikler
ile genisletilir. Onerilen bu graf yapis1 ¢’ = (V’, E”) olarak temsil edilmektedir.
Diigiim kiimesi V’ yapisal diiglimler ve iceriksel diigiimler olmak tizere iki farkl
kiimeden gelen diigiimlerin birlesiminden V U F olugsmaktadir. Kenar kiimesi
olan E’ ise yapisal graftan gelen E kiimesinin yani sira, yapisal diigiimler ve o
diigiimlere ait oOznitelikleri temsil eden igeriksel diiglimler arasinda
olusturulmus yeni baglantilar1 da icermektedir. Bir v diigiimii eger u 6zniteligini
icermekte ise v yapisal digimu ile u 6znitelik verisi arasinda bir baglanti

olusturtulur. Olusturulan bu baglanti yapisal diiglim ile iceriksel diigiim
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arasinda yonsiiz ve agirlik degeri 1 olan yeni bir kenardir. Bu siireg, agdaki tiim

yapisal diigiimler i¢cin uygulanarak G’ grafina ait £’ kenar kiimesi elde edilir.

Sekil 4.1’de diigiimler ve 6znitelikler listelenerek agin orijinal yapisi ve 6nerilen
graf yapis1 orneklendirilmistir. Sekil 4.1 (a)’da 6 adet duglime karsilik gelen
oznitelik verisi liste olarak verilirken $ekil 4.1 (b)’de bu alti1 digim ve
oznitelikleri arasindaki baglanti orijinal graf temsili olarak gosterilmistir. Sekil
4.1 (c)’de ise alt1 adet yapisal diigiimii temsil eden graf nesnesi ile bu nesnelere
ait dort farkhi 6zniteligi temsil eden iceriksel diigiimleri iceren yeni bir graf
temsili sunulmaktadir. Yapisal digimler ile diglumlerin sahip oldugu
oznitelikleri arasinda dogrudan bir baglanti(kenar) olusturulmustur. Ornek
olarak yapisal digim 2 0Oznitelikleri(iceriksel diigiimler) a ve c ile yapisal
digim 3 ise Ozniteliksel digimler b ve c ile dogrudan kenar baglantisina
sahiptir. Onerilen graf yapisi ile mevcut yapidaki orijinal graf yapisina yeni alt
graf yapilar1 dahil edilmektedir. Ornegin sekil 4.1 (c)’de goriildiigi gibi eklenen
yeni iceriksel diigiim ¢ diigiimden dolay1 diigiim 2 ve diigiim 3l igeren yeni bir

licgen yapi grafa eklenmistir.

(b) - Orijinal Graf

(a) - Diigiimler ve Oz nitelikler a e

Diigiimler | Oz Nitelikler o e

1 a

2 a,c .. .

(c) - Onerilen Graf

3 b, c

4 b, d

5 d

6 d

Sekil 4.1. Onerilen graf yapisi icin érnek ¢izim
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Yukaridaki terminolojiler kullanilarak, topluluk arama problemi, o6nerilen
oznitelikli graf yapis1 G’ = (V',E’) ve sorgu parametresi olarak q digimii
verildiginde, g diigiimiine ya da 6zniteligine ait C’(q) toplulugunu arama olarak
tanimlanir. Topluluk arama probleminde, ag topolojisi yapisi lizerinde calisan
geleneksel topluluk arama yaklasimlar1 o6nerilen ¢’ = (V’,E’) graf yapisina

uygulanacaktir.

4.2. Veri Kiimeleri ve Deneysel Kurulum

Deneyler, bes farkli karmasik ag yapisina sahip olan Cora, Citeseer, Blogcatalog,
Pubmed ve Facebook veri kiimeleri kullanilarak gerceklestirilmistir (LINQS,
2021). Cizelge 4.1.'de calisilan veri setleri icin diiglim sayisi |V|, kenar sayisi |E|

ve 0znitelik sayis1 |A|'na ait istatistikler verilmektedir.

Cizelge 4.1. Calismada kullanilan bes farkli veri kiimesine ait istatistikler

Veri Kiimesi V| |E| |A] Topluluk Sayisi Test Edilen Diigiim
Sayisi
Cora 2708 5429 1433 7 700
Citeseer 3312 4598 3703 6 600
Blogcatalog | 5196 171743 8189 6 600
Pubmed 19717 44324 500 3 300
Facebook 22470 11235 4714 4 400

Cora, Citeseer ve Pubmed atif ag1 olup, her diigiimiin bir makaleye karsilik
geldigi ve kenarlarin yayinlar arasindaki referansini temsil eden graf yapisi ile
modellenmislerdir. Diiglimlerin niteliklerini yayinlarin anahtar kelimeleri temsil
eder. Bu yayinlar ilgili olduklar arastirma konularina gére siniflandirilmaktadir.

» o«

Ornegin Cora veri kiimesi, vaka tabanl (case based)”, “genetik algoritmalar
(genetic algorithms)”, “sinir aglar1 (neural networks), “olasiliksal yontemler
(probabilistic methods) , “pekistirmeli 68renme (reinforcement learning)” ,
“kural 6grenme (rule learning)” ve “teori (theory)” olmak lizere 7 kategoriye
sahip topluluk yapisina sahiptir. Pubmedeki yayinlar 500 benzersiz kelimeden
olusan bir sozliikten alinan Terim Frekans-Ters Belge siklig1 (Term Frequency-

Inverse Document Frequency (TF-IDF) vectors) vekotori ile tanimlanan
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ozelliklere sahiptir. Bu nedenle her alint1 ag1 icin, bir diiglimiin 6zellik boyutu
olan D, sozlik boyutuna gore belirlenir. Blogcatalog, blog yazarlarinin
birbirlerini takip ettikleri ¢cevrimigi bir topluluk platformudur. Blog yazarlari
graftaki digiimlere karsilik gelirken yazarlar arasindaki sosyal iliskilerde
kenarlar ile temsillenmektedir. Her bir blog yazarinin o6zellik vektord, ilgili
blogun ac¢iklamasina gore elde edilir. Blog yazarlary, ilgi alanlarina gére 6nceden
tanimlanmis alti topluluk smifinin birinde siniflandirnlirlar (Xiao vd. , 2021).
Facebook ise bir sosyal agdir. Bu agda diiglimler sosyal medya kullanicilarina
karsi gelirken kenarlar ise kullanicilar arasindaki arkadaslik agina karsilik gelen

graf yapisi ile modellenir.

Tim topluluk arama yontemleri tarafindan bulunan topluluklarin Kkalitesini
degerlendirmek icin her bir aga ait her bir siniftan rastgele 100 diigiim segilerek
sorgu dugumu olarak kullanilmistir. Sorgu diigiimiine ait olan topluluk C,
topuluk arama islemlerinden sonra elde edilen topluk C’ olmak {izere, elde
edilen her bir topluluk icin kesinlik (Prec) ve duyarlilik (Rec) degerleri
hesaplanarak, F1 6l¢iim degerleri elde edilmistir. Denklem 1 kullanilarak
sorgulanacak diiglim kiimesi olan Q ve sorgu digimii olan g olmak iizere
kesinlik ve duyarlilik degerleri hesaplanmaktadir. Her bir veri seti i¢in F1 degeri
kesinlik ve duyarlilik degerlerinin ortalamasi hesaplanarak Denklem 2’ de
gosterildigi sekilde elde edilmektedir (Huang ve Lakshmanan, 2017).

! !
ICqnCy| IcqnCy

, ) |
Prec(C,,Cy) = o ,Rec(C,,Cp) = e (1)
Q| ’ Q] ’
 Ygeo Prec(C,,C;) _ Taeo Rec(C,,Cy)
Prec,,; = 0] , Recyrr = 0] )

(2)
2 x Precore(Cq, Cq) * Recore(Cq, Cg)

Prec,y(Cq, Ch) + Recor(Cq, Ch)
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4.3. Performansin Degerlendirilmesi

Bu boliimde, bolim 3.4’de detayli olarak anlatilan k-tras ve k-gcekirdek topluluk
arama yontemlerinin performansi orijinal graf yapisi ve 6nerilen graf yapisi i¢in
analiz edilmektedir. Cizelge 4.3.de bes farkli veri seti lizerinde c¢alistirilan
topluluk arama yontemleri icin F-0l¢lim sonuglari k=3 i¢cin sunulmustur. Bu
sonuglara gore, onerilen graf yapisi lzerinden elde edilmis olan k-tras
sonuclarinin, tiim veri setleri i¢in, orijinal graf yapisi iizerinden elde edilen k-
tras performans sonuclarindan daha ytiksek oldugu gézlemlenmektedir. Benzer
sekilde, k-cekirdek yontemi Onerilen graf yapisi ile calistirildigin da Citeseer
veri seti haricinde tiim veri setleri i¢cin daha yiiksek dogruluk degerleri elde

edilmistir.

Cizelge 4.2. Farkl veri setleri iizerinde yontemlere ait F-6l¢ciim sonuglari (k=3)

Yontem Cora Citeseer BlogCatalog | Facebook Pubmed

k-tras 0.11450 | 0.05434 0.29812 0.05304 | 0.12964
Onerilen Graf + k-tras | 0.36054 | 0.29166 0.30113 0.37883 | 0.56986
k-core 0.27851 | 0.38035 0.30113 0.34574 | 0.38623
One“l‘z‘éfera“ k- 046411 | 0.34936 0.30113 0.46882 | 0.57082

Sekil 4.2’de orijinal graf yapisi ve onerilen graf yapisinda kullanilan yontemlere
ait kesinlik (Prec) ve duyarlhilik (Rec) degerleri gosterilmektedir. K-tras ve k-
cekirdek algoritmalar i¢in orijinal graf ve onerilen graf yapisi icin elde edilen
kesinlik sonuglar1 karsilastirildiginda, neredeyse onerilen graf yaklasiminin
calisilan tim veri setleri igerisinde daha iyi performansa sahip oldugu
gorilmektedir. Bu durumun en temel nedeni ise oOnerilen graf yapisinin
ozniteliksel (iceriksel) diigiimler icin ayni grupta bulunmayan pek ¢ok diigiimle
arasinda dogrudan kenar baglantis1 olusturmasindan kaynakhidir. Onerilen graf
yapisi yaklasiminda bir diigiim sorgulandiginda, orijinal grafa kiyasla, daha fazla
sayida digim iceren topluluklar kesfedilir. Sekil 4.2’de sunulan duyarlilik
sonuglarina gore, k-tras ve k-cekirdek yontemleri ile yapilan topluluk
aramalarinda onerilen graf yapisi ile orijinal graf yapisi karsilastirildiginda

Onerilen graf yapisinin daha yiiksek performansa sahip oldugu
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gozlemlenmektedir. Onerilen graf yaklasimi 6zellikle k-cekirdek yontemi ile
calistirlldiginda kullanilan tiim veri setleri icerisinde test edilen tim sorgu

digiimleri i¢in %100 dogrulukla topluluklar: buldugu gériilmektedir.

09 I -tras i
[ nerilen graf+k-tras
[ k-cekidek 4
|:| Onerilen graf+k-cekirdek

Prec

2 3 4 5
Citeseer  BlogCatalog ~ Pubmed Facebook

1
| NI I N |

09r I «-tras b
- Onerilen graf+k-tras
08 [T k-gekidek .

[T 6nerilen graf+k-cekirdek

Rec

2 3 4 5
Cora Citeseer  BlogCatalog ~ Pubmed Facebook

Sekil 4.2. Farkli veri setleri icin karsilastirilan yontemlerin keskinlik (Prec) ve
duyarhilik (Rec) degerleri
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Onerilen graf yapisi ve orijinal graf yapisi iizerinde uygulanan topluluk arama
yontemi sonuclarina gore, onerilen graf yapisinin orijinal graf yapisina gore
daha genis bir oOlgekte arama yapabilecegi goriilmektedir. Bu dogrultuda,
onerilen yaklasimin, tek bir sorgu digimini topluluk arama parametresi
olarak kullanarak bir toplulugu ait olan bir¢ok diigtimi bulabilme egiliminde

oldugu analiz edilmistir.

4.4. Diger Calismalar ile Karsilagtirma

Literatirde, Oznitelik aglarda topluluk tanima problemi i¢in heniiz az sayida
calisma bulunmaktadir (Huang ve Lakshmanan, 2017), (Zhang vd., 2018) (Sun
vd. , 2020), ( Liu vd. , 2020). Bu ¢alismalardan 6ne ¢ikan calismalardan biri
Huang ve Lakshmanan’in 2017 yilinda o6nerdigi calismadir (Huang ve
Lakshmanan, 2017). Onerdikleri yonteme ait deneysel sonuglar1 9 farkli veri seti
lizerinden sunmuslardir. Calismalarinda, bizim c¢alismamizla ortak veri seti
olarak sadece Facebook veri seti kullanilmistir. Kullandiklar1 veri setindeki
diigliim ve kenar sayisi bizim ¢alismamizdaki diigiim ve kenar sayisindan farkl
olup farkli parametre degerleri ile testlerini gerceklestirmislerdir. Calismada
elde edilen f-6l¢tim degeri yaklasik olarak 0,8'lere yakin yiiksek bir degerdir.
Bizim deneylerimizde ise k=3 icin onerilen graf yapisindaki k-tras sonucumuz
0.37883, k -core i¢in 0.46882 olarak bulunmustur. (Zhang vd. , 2018)
calismasinda ise ortak veri seti olarak Facebook veri seti bulunmakta olup
kullanilan veri seti kaynagi farklidir. Burada kullanilan Facebook veri seti ile de
kenar ve dugim sayilarimiz farkliik gostermektedir. Calismada maksimum
keyword frekansi icin ACS, Lokal, Global ve ACQ yontemler uygulanarak ¢alisma
sureleri paylasilmistir. (Sun vd., 2020) calismasinda ise ¢calismamizla ortak olan
veri setleri Cora ve Citeseer’dir. Benzer sekilde, kullanilan veri setlerindeki
kenar ve digim sayilart bizim kullandigimiz veri setlerindeki kenar ve diigiim
sayisindan farkhdir. Yaptiklar1 deneyde agdaki diiglimlerden rastgele secilerek
belirlenen her digiim i¢in Basic, DASC ve LocATC algoritmalarini kullanarak 10
kez deneyi tekrar etmislerdir. Cora i¢in f-dl¢iim degeri 1’e yakin bulunurken
Citeseer i¢in 0,9’a yakindir. Bizim ¢alismamizda ise Cora i¢in k-tras 0.36054

iken k -core 0.46411, Citeseer icin k -tras 0.29166 iken k -core 0.34936’d1r. (Liu
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vd. , 2020) calismasinda ise ortak veri seti Facebook olup kenar ve diigim
sayilar1 bizim kullandigimizdan farkhdir. Calismada topluluk yapisi1 benzerligi
(community structure similarity (CSS)) ve topluluk o6znitelik benzerligi
(community attribute similarity (CAS)) sunularak, k = 8’den k =20’ ye kadar
degisen degerleri icin toplam calisma stiresi ile uzay maliyeti (Space Cost)
degerleri calismada sunulmustur. Sonu¢ olarak, mevcut o6znitelikli aglarda
topluluk tanima yontemlerinin basarisi, kullanilan veri setlerinin ayni1 olmamas,
ayni veri setlerinde test edilen diigiim sayisinin ve kenar sayisinin farkliliklar

gostermesi nedeni ile oldukea farklilik gostermektedir.
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5. SONUC VE ONERILER

Topluluk arama problemi i¢in yapilan ¢alismalarin bircogunda 6znitelik verisi
goz ardi edilerek sadece graf topolojisi tabanli topluluk arama yontemleri
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada, 6znitelik verisi dikkate alinarak graf topolojisi
tabanli topluluk arama yontemlerini 6znitelikli ag yapilar icinde kullanilabilir
hale getiren yeni bir graf temsil modeli 6nerdik. Ag yapisindan bulunan 6znitelik
verisini bir graf yapisina doniistiirerek, mevcuttaki orijinal graf yapisina
iceriksel boyut kazandirmay:1 amacladik. Deneyler sirasinda kullandigimiz veri
setleri lizerinden deneysel sonuglar, 6nerilen yaklasim ile k-tras ve k-¢cekirdek
topluluk arama algoritmalarinin daha yliksek basar:1 degerleri elde edilebildigini

gostermektedir.

Gelecek calismamizda, dncelikle karsilastirilan topluluk arama algoritmalarinin
sayisl ile veri setlerinin sayisini artirarak deneysel sonuclarimizi genisletmeyi
hedefliyoruz. Onerdigimiz graf yaklasimina ait topluluk arama sonuclarimizdaki
duyarliligr artirmak icin 6nerdigimiz graf yaklasimini kullanarak kesfettigimiz
topluluklardaki ilgisiz digtimleri filtreleyen yeni bir yaklasim gelistirmeyi
hedefliyoruz. Bu dogrultuda kesfettigimiz k-tras ve k-cekirdek alt topluluklarn
icin sorgu diigiimiinl iceren daha anlamh bir alt topluluk aramasi yapmayi
amachyoruz. Bir diger gelecek calismamiz ise, dnerilen yaklasim tizerine daha
hizli ve daha yiiksek basarilar iiretebilecek, agin hem yerel hem de kiiresel
komsuluklarini dikkate alarak topluluk arama siireglerini kullanan yeni bir

yaklasim 6nermektir.
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