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Oz

Sosyal aglarin yogun bir sekilde kullanimiyla birlikte, bir dizi sosyal nesnelerden ve nesnelere ait sosyal etkilesimlerden olusan genis
Olcekli karmasik ag yapilari ortaya ¢ikmaktadir. Son zamanlarda, bu biiyiik ag yapilarini analiz etmek i¢in aglardaki anlamli gruplari
diger bir deyisle topluluklar1 arama yaklagimlari 6nerilmektedir. Topluluk arama, sorgu nesneleri kullanarak, karmasik ag yapilarindan
sorgu nesneleri ile iligkili, belli 6zellikler a¢isindan birbirleri ile benzerlik gésteren ve birbirleri ile yogun etkilesimde olan topluluklart
ortaya c¢ikarma problemidir. Oznitelikli aglar, diigiimleri ag nesnelerini, kenarlar1 bu nesneler arasindaki iliskileri temsil eden graf
yapilarindan ve agdaki diigiimleri karakterize eden igerik verisi diger bir deyisle dzniteliklerden olugmaktadir. Geleneksel topluluk
arama yaklasimlari, diigliimlere ait 6znitelik verisini goz ard1 ederek, sadece ag topolojisine odaklanmaktadir. Bu ¢alismada, 6 znitelikli
aglarda topluluk arama problemi i¢in 6znitelik verisini ag topolojisine entegre etme fikrine dayanan yeni bir yaklasim Oneriyoruz.

Onerilen yontem, her diigiimiin yalnizca kendi 6znitelikleriyle bagli oldugu yeni bir graf temsili olusturarak, ag topolojisine iceriksel
bir boyut eklemektedir. Bu ¢alismada, mevcut topluluk arama algoritmalarini 6znitelikli aglar lizerinde uygulanabilir hale getirmek, bu
algoritmalarin basarisini artirmak ve 6znitelik verisini sorgu verisi olarak kullanilabilir hale getirmek amaglanmaktadir. Gergek diinya
veri setleri iizerinden elde edilen deneysel sonuglar, onerilen yontemin temel yontemler ile karsilastirildiginda daha yiliksek dogruluk
degerleri elde ettigini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Oznitelikli aglar, topluluk arama, k-tras, k-¢ekirdek.

Community Search on Attributed Networks

Abstract

With the intense use of social networks and information networks, large-scale complex networks are emerging, consisting of a number
of social objects (such as individuals or organizations) and social interactions of these social actors. Recently, many community search
methods have been proposed to analyze these network structures and interactions between network objects. Given one or more query
objects, community search is the problem of discovering a subset of objects, called as community, that are related to query objects which
are similar to each other in terms of certain properties and intensely interact with each other. A network is characterized by a graph
structure whose nodes represent the network objects and the edges refer to the relations between these objects. An attributed network
contains contextual information that defines the interests of network objects as well as the graph structure. However, traditional
community search approaches focus on the network topology, ignoring the attribute data. In this paper, we propose a new approach for
the community search problem in attribute networks, based on the idea of integrating the attribute data into the network topology. The
proposed method adds a contextual dimension to the network topology by creating a bipartite graph structure where each node is
connected only by its attributes. In this study, we aim to make existing community search algorithms applicable on attribute networks,
to increase the accuracy of these algorithms and to make the attribute data usable as query data. Experimental results on real world
datasets show that the proposed method achieves higher accuracy than baseline methods.
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1. Giris

Bilgi teknolojilerinin hizli gelisimi ile birlikte sosyal medya
aglari, protein protein etkilesim aglar1 ve igbirligi aglar1 gibi
bircok bilesenden ve bu bilesenlerin etkilesimlerinden olusan
kompleks ag yapilar1 ortaya c¢ikmaktadir. Bu ag yapilarim
formiilize etmek ve bu sayede agdaki bilesenlere ait analizi
kolaylastirmak amaci ile graf yapilar1 kullanilmaktadir. Kompleks
aglar, agdaki bilesenlerin diiglimlere bilesenler arasindaki
etkilesimlerin kenarlara karsilik geldigi graf yapilar ile temsil
edilmektedir. Son zamanlarda, genis 6l¢ekli olarak gozlenen bu
karmagik ag yapilarinin daha yorumlanabilir bir dzetini sunmak
icin  agm igerisindeki topluluklarin  tespiti  problemi
caligilmaktadir (Lancichinetti ve Fortunato, 2009; Chunaev,
2020). Topluluk, belirli 6zelliklere gore birbirleri ile yogun iliskili
ve benzerlik gosteren varliklar kiimesi olarak tanimlanir.
Topluluklarin  kesfedilmesi, pazarlama, sosyoloji, biyoloji,
giivenlik gibi birgok farkli alanda insanlar ya da nesneler
arasindaki iliskilerin, ortak ilgi alanlarinin ve hiyerarsinin analizi
i¢in olduk¢a 6nemli olmaktadir (Kakisim ve Sogukpinar, 2015).
Literatiirde, topluluk tespiti problemini adresleyen pek ¢ok
¢alisma bulunmaktadir (He ve ark., 2018; Ma ve ark, 2020).
Topluluk tespiti ile agdaki tiim topluluklarin ortaya ¢ikarilmasi
amaglanmakta ve boylece global bir ag analizi saglanmaktadir.
Ornegin; sosyal medya aglarinda belirli bir kullanicinin dahil
oldugu ya da olabilecegi sosyal ¢evrelerin kesfi, yakin ¢evredeki
arkadas gruplarina ait bulugmalar1 dneren ya da yakinlardaki bir
restoranin kupon ve reklam paylasimini kullaniciya ileten
sistemler i¢in Onemli olabilmektedir (Huang ve ark., 2017).
Protein-protein etkilesimi gibi aglarda birbirleri ile yiiksek
diizeyde etkilesime giren proteinlerinden olusan protein
topluluklart kesfetmek (Huang ve ark., 2019), belirli molekiiler
yapilarin islevselligini ortaya ¢ikarmaya yardimci olabilir. Fakat
¢ok fazla digiimden ve yiliksek sayida kenardan olusan genis
Olcekli aglardaki tiim topluluklarin kesfedilmesi maliyetli ve ayni
zamanda zaman alic1 bir gorev olarak bilinmektedir. Bu nedenle,
son zamanlarda, bir¢ok arastirmaci daha yerel bir analiz saglayan
“topluluk arama” problemine odaklanmaktadir. Topluluk arama,
kisisellestirilmis sorgular kullanarak, hizli ve verimli bir sekilde
yogun iligkili, anlamli ve kolay yorumlanabilen alt graflar
kesfetme problemi olarak tanimlanir (Huang ve Lakshmanan,
2017). Topluluk arama, sorgu tabanli ve ¢evrimi¢i bir arama
ozelligi sagladigindan, o6zellikle gergek zamanli galisan Oneri
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yada icerik saglayicit sistemler icin daha hizli sonuglar elde
edebilmek adina dnemlidir (Shang ve ark., 2017).

Topluluk arama yontemleri, sorgu digiimii/diigiimlerini
iceren yogun sekilde bagl alt graf yapilarini diger bir deyisle
topluluklar1 bulmay1 hedefler. Son zamanlarda, k-cekirdek (k-
core) (Barbier ve ark., 2015), k-tras (k-truss) (Huang ve ark.,
2014), k-klik (k-klick) (Yuan ve ark., 2015) ve k-kenar (k-edge)
(Chang ve ark., 2015) olmak iizere birgok graf tabanli topluluk
arama yontemi sunulmustur. Bu yontemler genellikle topluluk
arama problemi ic¢in literatiirde var olan graf alt yapilarini
kesfetme yaklasimlarini kullanmaktadirlar. Sorgu diigiimlerini
temel alarak, k-cekirdek her bir diigiimiin en az bir k komsusu
oldugu bir alt graf kesfi yaparken, k-tras her bir diiglimiin en az
(k — 2) tiggen iginde bulundugu bir alt grafi elde eder (Huang ve
Lakshmanan, 2017). K-klik, k tane diiglimiin birbirine benzersiz
bir kenarla bagli oldugu bir alt grafi, k-kenar ise k — 1 sayida
kenar ¢ikarildiginda bagliligini kaybetmeyen bir alt grafi kesfeder
(Zhang ve ark., 2020).

Gergek hayatta gozlemlenen ag nesneleri ise bulunduklart
toplulugu temsil eden bazi 6zelliklere sahiptir. Ornegin, isbirligi
aglarindaki yazarlara ait uzmanlik alanlar1 ya da sosyal aglardaki
kullanicilara ait kigisel bilgiler diigiimlere ait 6znitelik verisi
olarak elde edilmektedir. Graf yapisi ve Oznitelik verisi olmak
tizere iki farkli veriye sahip bu tiir aglar 6znitelikli aglar olarak
adlandirilir. Graf verisi, ag nesnesinin agdaki yerel ve global
konumunu temsil ederken, 6znitelik verisi diiglimii tanimlayan
igeriksel veriyi temsil eder. Gelencksel graf tabanli topluluk
arama yaklagimlari, yalnizca ag topolojisinin dikkate alir ve
diigiim 6zniteliklerinin etkisini gdz ard1 eder. Fakat, diigiimlere ait
Ozniteliklerinin de topluluk olusumu iizerinde bir etkiye sahip
oldugu fikri ile son zamanlarda, 6znitelik verisini de topluluk
arama siirecine dahil eden yeni yaklasimlar Onerilmektedir
(Huang ve Lankshmanan, 2017; Sun ve ark., 2020). Ayrica,
Oznitelikleri de sorgu olarak kullanarak, sorgu Oznitelikleri ile
iliskili topluluk arama siireci de igeriksel olarak benzer diigiim
kiimelerini ortaya ¢ikarmak igin 6nemli olmaktadir. Sekil 1°de
sorgu noktalarinin iliskili oldugu, Oznitelikli bir graf yapisi
orneklendirilmistir. Sekilde, agda ki {iyeler, uzmanlik alanlari
(fizik, kimya, matematik) ve aralarindaki iliskiler verilmektedir.
Bu graf iizerinden sadece 3. iiye sorgulanir ise 1., 2., 3. ve 4.
iiyenin oldugu 6znitelik homojenligi yiliksek bir alt graf topluluk
olarak kesfedilir (Sun ve ark., 2020).
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Sekil 1. Oznitelik grafinda topluluk aramasina bir érnek: Sorgulanan diigiim “3”, sorgulanan oznitelikler {kimya, fizik}.

Bu ¢aligmada, 6znitelikli aglarda topluluk arama problemini
adreslemek amaci ile diiglimlere ait Oznitelik verisini ag
topolojisine entegre etme fikrine dayanan yeni bir graf temsili
oneriyoruz. Onerilen yontem, dznitelikleri igeriksel bir diigiim
olarak tamimlayarak ve her diiglimin yalnizca kendi
Oznitelikleriyle ile baglantili oldugu bir graf olusturarak ag
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topolojisine iceriksel bir boyut eklemektedir. Bu yeni graf temsili
ile mevcut topluluk arama algoritmalarinm1 O6znitelikli aglar
iizerinde uygulanabilir hale getirmek hedeflenmistir. Ayrica,
icerik wverisini dahil ederek topoloji tabanli algoritmalarin
basarisint artirmak ve Oznitelik verisini sorgu verisi olarak
kullanilabilir hale getirmek amaglanmaktadir. Gergek diinya veri
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setleri lizerinden elde edilen deneysel sonuglar, 6nerilen yontemin
temel yontemler ile karsilastirildiginda daha yiiksek dogruluk
degerleri elde ettigini gostermektedir.

Bu yazmnin geri kalami asagidaki sekilde diizenlenmistir.
Ikinci boliimde nerilen yaklasim ve kullamlan topoloji tabanli
algoritmalar ayrmntili olarak sunulmaktadir. Ugiincii béliimde,
deneysel sonuclar verilmektedir. Son olarak doérdiincii bolimde
ise makaleye ait sonuglar 6zetlenmekte ve gelecek ¢alismalardan
bahsedilmektedir.

2. Onerilen Yontem
2.1. Onerilen Graf Yapisi

Aglar, diigiimleri aglardaki nesnelere, kenarlari nesneler
arasindaki iliskilere karsilik gelen bir graf yapisi ile temsil
edilmektedir. Oznitelikli aglar ise agin topolojisini temsil eden
graf yapisinin yani sira, agdaki nesnelerin ilgi alanlarini temsil
eden iceriksel bir veriye de sahiptir. Ornegin, bir web sayfa
aginda, diiglimler ve yonlendirilmis kenarlar sirasiyla web
sayfalarina ve web sayfalar1 arasindaki hiper baglantilara karsilik
gelirken, web sayfasindaki kelimeler, basliklar, etiketler, konular
agin iceriksel verisini diger bir deyisle Ozniteliklerini temsil
etmektedir. Bir ag, V = {v,,v,,...,v,} diglimler kiimesi, E =
(VxV) kenarlar kiimesi olmak iizere G = (V,E) grafi olarak
tanimlanir. Digiim v; ve diigiim v, arasinda bir baglant1 var ise
e;, kenar degeri 1, diger durumda 0’dir. Oznitelikli aglarda ise
agin topolojisini temsil eden bu ¢alismada yapisal graf olarak
adlandirdigimiz G grafinin yani sira, her bir diiglimiin sahip
oldugu Oznitelikleri temsil eden bir F = {f}, f5,..., fn} Oznitelik
kiimesi bulunmaktadir. Burada, f,, v diiglimiine ait 6znitelikleri
iceren bir alt 6znitelik kiimesidir. Agin topolojik yapisi bir graf
ile, Oznitelik verisi ise farkli bir kiime ile tanimlandigindan, graf
tabanli topluluk arama algoritmalari, agin iceriksel verisi olan F
Oznitelik kiimesini goz ard1 etmektedir.

Bu c¢alismada, agm igeriksel verisi olan F  Gznitelik
kiimesinin agin yapisal verisi G grafina entegre edildigi yeni bir

(a) - Diigiimler ve Oz nitelikler

Diigiimler | Oz Nitelikler °

1 a

2

3 b, c o
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5 d

6 d

(b) - Orjinal Graf

O—®

graf temsili olusturulmaktadir. Bu amagla, F  Gznitelik
kiimesindeki her bir 6znitelik bir diigiim olarak degerlendirilmis
ve G graf yapisi igeriksel diigim olarak adlandirdigimiz
Oznitelikler ile genisletilmistir. Genisletilmis bu graf yapisi G’ =
(V’,E’) olarak temsil edilmektedir. Diigiim kiimesi V’ yapisal
diigiimler ve igeriksel diigimler olmak iizere iki farkl kiimeden
gelen diigiimlerin birlesiminden V U F olusmaktadir. Kenar
kiimesi E’ ise yapisal graftan gelen E kiimesinin yani sira, yapisal
diigiimler ve o diiglimlere ait dznitelikleri temsil eden igeriksel
diigiimler arasinda olusturulmus yeni baglantilar1 da
kapsamaktadir. Eger bir v diigimii u 0Ozniteligini igeriyor ise
v yapisal diigimii ve u Oznitelik diigiimii arasinda bir baglanti
olusturulur. Yapisal diiglim ile diigime ait 6zniteliklere karsilik
gelen igeriksel diiglimler arasinda yonsiiz ve agirlik degeri 1
olacak sekilde kenarlar olusturulur. Bu siireg, agdaki tiim yapisal
digiimler i¢in uygulanarak G’ grafina ait E’ kenar kiimesi elde
edilir. Sekil 2°’de agmn orjinal yapist ve Onerilen graf yapisi
orneklendirilmistir. Sekil 2 (a) ve (b)’ de sirasiyla alt1 adet ag
nesnesine ait Oznitelikler ve bu ag nesneleri arasindaki
baglantilar1 gdsteren orijinal graf yapist verilmektedir. Sekil 2 (c)’
de ise alt1 adet ag nesnesini temsil eden alt1 yapisal diigiimleri ve
bu ag nesnelerine ait dort farkli 6zniteligi temsil eden igeriksel
digiimleri igeren yeni bir graf temsili sunulmaktadir. Yapisal
digiim ile sahip oldugu oOznitelikler arasinda dogrudan bir
baglanti olusturulmustur. Ornegin; yapisal diigiim 2 igeriksel
digiimler a ve c ile yapisal diigiim 3 ise iceriksel diigimler b ve
c ile dogrudan baglidir. Onerilen grafile orijinal grafa yeni alt graf
yapilar1 dahil edilmektedir. Ornegin; eklenen yeni iceriksel
diigiim ¢ nedeni ile diigiim 2 ve diigiim 3’ii iceren yeni bir liggen
yapi grafa eklenmistir.

Yukaridaki terminolojileri kullanilarak, problem, onerilen
Oznitelikli graf yapist G’ = (V',E”) ve sorgu q verildiginde, g
digiimiine yada 6zniteligine ait C’(q) toplulugunu arama olarak
tanimlanir. Topluluk arama siirecinde, agin topolojik yapisi
iizerinde ¢aligan geleneksel topluluk arama yaklasimlari dnerilen
G’ = (I, E’) graf yapisina uygulanacaktir.

(c) - Onerilen Graf

Sekil 2. Onerilen graf yapist iin drnek cizim.

2.2. Topluluk Arama Algoritmalar:

Topluluk arama algoritmalari, bir sorgu istegine bagli
olarak cevrimigi bir sekilde sorgu ile iligkili topluluklar1 elde
etmeyi amaglamaktadir. Bu ¢alismada, k-tras (Huang vd, 2014)
ve k-gekirdek (Barbier vd., 2015) tabanli topluluk arama
yontemleri  Onerilen  Oznitelikli  graf  yapist  {izerinde
calistirilacakti. Bu nedenle, bu bdéliimde bu iki algoritma
anlatilacaktir.

2.2.1. k-tras tabanh topluluk arama

k-tras topluluk arama yontemi, bir G grafi ve bir sorgu
diiglimii q verildiginde, q diigiimiinii i¢eren ve her kenarin en az
k — 2 tggen iginde bulundugu en biiyiik alt grafi SEG bulmay1
amagclar. Matematiksel olarak ifade edilir ise V kenar e € E(S)

e-ISSN: 2148-2683

icin sup (e,S) = (k — 2) olmalidir. Burada, sup (e,S) S alt
grafindaki e kenarinin destegi olarak tanimlanir ve S alt
grafindaki e kenarimi igeren liggen sayisini ifade eder. Bir
G(V,E) grafindaki iiggen yapist {(u,v), (u,w),(v,w)} € E ve
{u,v,w} € Volmak iizere 3 diiglimii birbirine baglayan 3
kenardan olusan iiggen bi¢iminde bir alt graf T,,,, olarak
tanimlanir. Bu durumda, 6rnegin Ty, ve Tgy, olmak iizere iki
farkli iiggen e kenarini igeriyor ise kenar desteginin degeri
sup (e(q,v)) = 2 olur. Bir alt graf S’in tras derecesi 7(S5),
igerdigi en disiik kenar destek degerine sahip kenar tarafindan
belirlenir. Bir kenar e’nin tras derecesi 7(e) ise e kenarini i¢eren
en yiiksek tras derecesine sahip S alt grafinin tras derecesine 7(S)
esittir.
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k-tras topluluk arama yontemi (Huang ve ark, 2014; Shang
ve ark., 2017), bir G grafigine k ve q parametreli verildiginde, her
bir kenar i¢in tras derecesi hesaplamak amaci ile G grafi iizerinde
tras ayrigtirma (truss decomposition) islemi uygular. Tras
ayristirma siirecinde, Oncelikle her bir kenar e € E i¢in destek
degeri sup (e) hesaplanir. Sonrasinda, k=2’ den baslayarak,
yinelemeli bir sekilde sup (e) < k — 2 kosulunu saglamayan en
diisiik destek degerli kenarlar1 graftan kaldirir. Bu islemden sonra,
cikarilan kenarlara ait maksimum tras derecesi hesab1 yapilir ve
bu deger k olarak belirlenir. Budanan kenarlar1 igeren iicgen
yapilarindaki diger kenarlara ait kenar destek degeri bir azaltilir.
Bu siire¢, kK — 2 degerinden daha kiiciik ve esit kenar destek
degerine sahip kenarlar kaldirilincaya kadar devam eder.
Algoritmanin sonucunda, her bir kenar e i¢in bag derecesi t(e)
degeri hesaplanmis olur. Sonrasinda, her bir diigiim v € V igin,
diigiim v’nin komsulart kenar tras derecelerine gore biiyiikten
kiictige siralanir ve kenar tras derecesi k’ya esit olanlar isaretlenir.
Bu sayede, diigim v’ye baghi diger kenarlar kenar tras
derecelerine  gore isaretlenmis olur. Bir g digimi
sorgulandiginda, algoritma q’ye bagli her bir kenart kontrol
ederek topluluk aramaya baglar. Verilen sorgu diigiim q’dan
baglayarak q’ya bagl her bir kenar (q,v) € E i¢in t(q,v) =k
kosulunun saglanip saglanmadig1 kontrol edilir. Diger bir deyisle,
iicgen yapilar ile bagh topluluklar aranir. Bu siireg, g’yu igeren
tiim bagli kenarlar i¢cin devam eder ve sonug olarak g’yu iceren
bir dizi k-tras toplulugu ortaya ¢ikarilir.

Sekil 3 (a)’da verilen bir graf {izerinde k-tras topluluklari
orneklenmistir.  Ornegin; diigim 1 veya diigim 10
sorgulandiginda, digiim higbir {iggen yapinin iginde
olmadigindan ve bu nedenle sup (1) degeri 0 oldugundan, k-tras
yontemi bu sorgu sonu¢ dondiirmez. Diigiim 2 sorgulandiginda,
diigim 2’ye bagl kenarlar iki farkli iiggen yapisinin iginde
oldugundan bu kenarlarin destek degeri sup (1) = 2 ve tras
degeri ise 4 olur. Bu kenarlarin bagli oldugu diger diigiimler 3, 4,
5’ ait kenarlarin da tras degerleri 4 oldugundan, k=4 parametresi
icin bu sorguya ait topluluk 2, 3, 4, 5 olarak belirlenir.

K-TRAS
Tras Kenarlar )

Numaralari K
(2,3),(2,4),(2,5), o
(3.5).(3.4), (4,5)

3 (4,6),(5,6) & AN
2 (6,7).(8,9)
a- K-tras

2.2.2. k-¢ekirdek tabanl topluluk arama

k-cekirdek topluluk arama yontemi, bir G grafi ve bir sorgu
digimii q verildiginde, g diglimiinii igeren ve her bir diigim
derecesinin en az k tamsayisi kadar oldugu diger bir deyisle her
bir diiglimiin en az k adet baglantisinin oldugu en biiytik alt graf
yapisini S € G bulmayi amaglar. Matematiksel olarak ifade edilir
ise V digim v € V(S) i¢in degs (v) = k olmalidir. Bir digim
veV’ye ait ¢ekirdek numarasi @(v) ise v igeren en yiiksek
cekirdek dereceli alt grafin derecesine esittir. Bu durumda, eger
bir diigiim bir k-g¢ekirdek altgrafinin igerisinde bulunuyor fakat
bir (k+1)-¢ekirdek altgrafinin iginde bulunmuyor ise, ¢(v) =
kolur.

k-cekirdek topluluk arama yontemi (Barbier ve ark., 2015;
Fang ve ark.,, 2020), bir G grafigine k ve q parametreli
verildiginde, G grafindaki tiim diigimler icin k-gekirdek
numarasini hesaplamak amaci ile G grafi {izerinde g¢ekirdek
ayristirma (core decomposition) islemi uygular. k-¢ekirdek
topluluk bulma algoritmas: dncelikli olarak graftaki diigiimlerin
diigiim derecelerini hesaplar. Diigiimler diigiim derecesine gore
artan bir sirada siralanir. Graftaki minumum diigiim derecesine,
Ornegin d, sahip diigim v’nin g¢ekirdek numaras1 @(v) =d
olarak belirlenir ve bu diigim ve diigime bagl kenarlar
G grafindan kaldirilir. Sonrasinda, graftaki tiim diigiimler igin
diigiim dereceleri tekrar hesaplanir ve siire¢ yinelemeli bir sekilde
tiim diigtimlere ait ¢gekirdek numaralar1 hesaplanana kadar devam
eder. Bu sayede, diigiim v’ye bagl diger diigiimlerin de ¢ekirdek
numaralari isaretlenmis olur. Bir g diigiimii sorgulandiginda, q’ya
bagl her bir diigim v € V i¢in ¢(v) = k kosulunun saglanip
saglanmadigi kontrol edilerek g’yu igeren bir dizi k-¢ekirdek
toplulugu ortaya ¢ikarilir.

Sekil 3 (b)’de wverilen bir graf {izerinde k-gekirdek
topluluklar1 6rneklenmistir. Ornegin; k=3 olmak iizere 7. diigiim
sorgulanir ise bu diigiimiin derecesi 1 oldugundan algoritma bir
sonu¢ donmeyecektir. Diigiim 2 k=3 i¢in sorgulandiginda ise, bu
digiimiin ve bagl diger digiimlerin diigiim dereceleri 3 ve 3’den
biiyiik oldugundan algoritma 2, 3, 4, 5 diiglimiinii iceren bir
topluluk kesfedecektir.

K-CEKIRDEK
Cekirdek
Numaralart

0 1,10

Diigiimler

1 7,8,9
2 6

3 2,3,4,5

b- K-gekirdek

Sekil 3. K-tras ve K-¢ekirdek yontemleri i¢in ornek bir ¢izim.

3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

3.1. Veri Kiimeleri ve Deneysel Kurulum

Deneyler, bes farkli karmasik ag veri kiimesi lizerinde
gerceklestirilmistir. Tablo 1’de |V|, |E|, |A| swrasiyla diigiim
sayis1, kenar sayisi ve Oznitelik sayisini temsil etmek {izere bu veri
setlerine ait istatistikler verilmektedir. Pubmed, Cora ve Citeseer
aglari, her diiglimiin bir bilimsel makaleye karsilik geldigi atif
aglaridir (LINQS, 2021). Atif aglarinda, bir makalenin digerine

atif vermesi durumunda bu makaleleri temsil eden diigiimler
arasinda dogrudan bir baglanti1 (kenar) olusmaktadir. Her diigiim,
makalenin basliginda bulunan kelimelerden olusan 6znitelikler ile
iliskilendirilmistir. Facebook ve BlogCatalog aglari, aym adh
sosyal ag sitelerinden elde edilen bir sosyal ag veri setleridir. Bu
aglarda, diigiimler sosyal medya kullanicilarini, kenarlar ise
kullanicilar arasindaki arkadashik iligkilerini temsil etmektedir.
Bu aglarda diglimlere ait 6znitelikler, sirasiyla kullanicilara ait
kisisel bilgilere ve bloglarda kullanilan etiketlere karsilik
gelmektedir.

Tablo 1. Calismada kullanilan bes farkli veri kiimesinine ait istatistikler
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335


https://linqs.soe.ucsc.edu/

Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi

Veri Kiimesi 14 |E| 14| Topluluk Sayisi Test Edilen Diigiim Sayist
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

Tim yontemler tarafindan bulunan topluluklarin kalitesini
degerlendirmek igin her bir aga ait her bir siniftan rastgele 100
diigiim secilmis ve sorgu diiglimleri olarak kullanilmistir. Sorgu
diigiimiiniin ait oldugu topluluk C, sorgu isleminden sonra elde
edilen topluluk C’ olmak iizere, her bir sorgudan elde edilen
topluluk icin keskinlik (Prec) ve duyarlilik (Rec) degerleri

[CqgnCyl
Icgl

Prec(Cq,C,;) =

3 Prec(cy ch)
lQl

Precy,¢ , Recyry =

QI

3.2. Performans Degerlendirilmesi

Bu boliimde, Boliim 2°de detayli olarak anlatilan k-tras ve k-
¢ekirdek topluluk arama yontemlerinin performansi orijinal graf
yapis1 ve Onerilen graf yapisi igin analiz edilmektedir. Tablo 2’ de
bes farkli veri seti iizerinde calistirilan yontemlere ait F-6l¢lim
sonuglar1 verilmektedir. Bu sonuglara gore, onerilen graf yapisi

. Rec

_ le?le Rec(Cq,

hesaplanarak, F1-6l¢ciimii degerleri elde edilmistir. Sorgulanacak
diigiimlerinden olusan diigiim kiimesi Q ve sorgu digimi g
olmak iizere keskinlik ve duyarlilik degerleri Denklem 1
kullanilarak hesaplanmaktadir. Her bir veri seti i¢in F1 degeri
keskinlik ve duyarlilik degerlerinin ortalamasi hesaplanarak
Denklem 2’de gosterildigi sekilde elde edilmektedir.

(Cq' Cr;) =

[CqnCql

[Cql

()

€y _ 2xPrecort(Cq.Ch)*Recore(Cq.Ch)

F1l=
Precort(Cq.Cq)+Recort(Cq.Cq)

2

’

iizerinden elde edilen k-tras sonuglarinin, tim veri setleri igin,
orijinal graf yapist iizerinden elde edilen k-tras performans
sonuglarindan daha yiiksek oldugu gézlemlenmektedir. Benzer
sekilde, k-cekirdek yontemi Onerilen graf yapist ile
calistirildiginda Citeseer veri seti haricinde tiim veri setleri igin
daha yiiksek dogruluk degerleri elde edilmistir.

Tablo 2. Farkl veri setleri iizerinde yontemlere ait F-6l¢iim sonuglart (k=3).

Cora Citeseer BlogCatalog | Facebook Pubmed

k-truss 0.11450 0.05434 0.29812 0.05304 0.12964

Onerilen Graf + k-truss 0.36054 0.29166 0.30113 0.37883 0.56986

k-core 0.27851 0.38035 0.30113 0.34574 0.38623

Onerilen Graf + k-core 0.46411 0.34936 0.30113 0.46882 0.57082
1 1 T il]:l Iw
0or = l‘;-r:r:rien graf+k-tras oo = l';-r:r:r:en graf+k-tras

08} [ k-gekidek 0.8 [ k-gekidek

[ énerilen graf+k-gekirdek

0.7

06

05

Prec

04

03

02

0.1

1
Cora

2
Citeseer

3
BlogCatalog

4
Pubmed

5
Facebook

[ énerilen graf+k-gekirdek

0.7

06

05

Rec

04

03

02

01

5
Facebook

1
Cora

2
Citeseer

3
BlogCatalog

4
Pubmed

Sekil 4. Farkl verisetleri i¢in karsilastirilan yontemlerin keskinlik (Prec) ve duyarlilik (Rec) degerleri

Sekil 4’de ise yontemlere ait keskinlik (Prec) ve duyarlilik
(Rec) degerleri sunulmaktadir. Keskinlik sonuglar1 temel
alindiginda, orijinal graf lizerinde ¢alistirilan k-tras ve k-¢ekirdek
algoritmalarinin, neredeyse tiim veri setleri igin Onerilen
yaklagimdan daha iyi performans sergiledikleri goriilmektedir. Bu
durumun en temel nedeni, Onerilen graf yapisindaki igeriksel

e-ISSN: 2148-2683

diigiimlerin ayn1 grup icerisinde olmayan birgok diigiim arasinda
dogrudan baglant1 olusturmasidir. Bdylece, ilgisiz veya giiriiltii
veri olarak degerlendirilebilecek alt graf yapilarini topluluk arama
siirecine dahil etmektedir. Onerilen graf yapisi iizerinden bir
diiglim sorgulandiginda, orijinal grafa kiyasla, ¢ok daha fazla
sayida diiglim iceren topluluklar elde edilmektedir. Sekil 4’de
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verilen duyarlilik sonuglari dikkate alindiginda ise, topluluk
arama yoOntemlerinin Onerilen graf yapist ile daha yiiksek
performans elde ettigi goriilmektedir. Ozellikle, onerilen graf
yapist k-cekirdek yontemi ile ¢aligtirildiginda tiim veri setleri i¢in
ve test edilen tiim sorgu diigiimleri i¢in topluluklar1 %100 dogru
bir sekilde bulmaktadir. Bu sonuglara gore, orijinal grafa kiyasla,
onerilen graf yapisi iizerinden, topluluk arama yontemlerinin daha
genis bir Olgekte arama yapabildigi gozlemlenmistir. Bu
dogrultuda, onerilen yontemin, tek bir sorgu diigiimii iizerinden
bir topluluga ait bir¢ok diigiimii kesfedebilme egiliminde oldugu
analiz edilmisgtir.

4. Sonuc¢

Bu calismada, 6znitelik verisini gézardi eden graf topolojisi
tabanli topluluk arama algoritmalarint Oznitelikli aglar igin
kullamlabilir hale getiren yeni bir graf temsili énerdik. Oznitelik
verisini bir graf yapisina doniistiirerek, orijinal graf yapisina
iceriksel bir boyut eklemeyi amacladik. Deneysel sonuglar,
Oznitelik verisi ile zenginlestirilmis graf yapisi kullanarak
topluluk arama siireci igin genellikle daha yiiksek basari1 degerleri
elde edildigini gostermektedir. Gelecek g¢alismalarda, oncelikle
veri seti ve karsilastirilan temel topluluk arama algoritmalarinin
sayisini artirarak deneysel sonuglari genisletmeyi planliyoruz.
Onerdigimiz yaklasima ait duyarlihk sonuglarim artirmak igin
onerilen graf yapist kullanilarak elde ettigimiz topluluklardaki
ilgisiz diigiimleri filtreleyen yeni bir yaklagim gelistirmeyi
hedefliyoruz. Bu amagla, elde edilen topluluklar tizerinden, diger
bir deyisle k-tras ya da k-cekirdek alt graflari lizerinden sorgu
diigiimiiniin dahil oldugu daha anlamli bir alt graf aramasi
yapmay1 amagliyoruz. Diger bir gelecek caligma ise, onerilen ag
temsili {izerinde daha hizli ve basarili sonuglar iretecek, agin
yerel ve kiiresel komsuluklarini temel alarak topluluk arama
stireci uygulayan yeni bir topluluk arama yaklagimi 6nermektir.

Kaynakc¢a

Lancichinetti, A., & Fortunato, S. (2009). Community detection
algorithms: a comparative analysis. Physical review E, 80(5),
056117.

Chunaev, P. (2020). Community detection in node-attributed
social networks: a survey. Computer Science Review, 37,
100286..

Kakisim, A., & Sogukpinar, I. (2015, May). Community detection
in social networks using content and link analysis. In 2015
23nd Signal Processing and Communications Applications
Conference (SIU) (pp. 1521-1524). IEEE.

e-ISSN: 2148-2683

He, K., Li, Y., Soundarajan, S., & Hopcroft, J. E. (2018). Hidden
community detection in social networks. Information
Sciences, 425, 92-106.

Ma, T., Liu, Q., Cao, J., Tian, Y., Al-Dhelaan, A., & Al-Rodhaan,
M. (2020). LGIEM: Global and local node influence based
community detection. Future Generation Computer Systems,
105, 533-546.

Huang, X., Lakshmanan, L. V., & Xu, J. (2017, April).
Community search over big graphs: Models, algorithms, and
opportunities. In 2017 IEEE 33rd international conference on
data engineering (ICDE) (pp. 1451-1454). IEEE.

Huang, X., Lakshmanan, L. V., & Xu, J. (2019). Community
search over big graphs. Synthesis Lectures on Data
Management, 14(6), 1-206.

Huang, X., & Lakshmanan, L. V. (2017). Attribute-driven
community search. Proceedings of the VLDB Endowment,
10(9), 949-960.

Shang, J., Wang, C., Wang, C., Guo, G., & Qian, J. (2017). An
attribute-based community search method with graph
refining. The Journal of Supercomputing, 1-28.

Barbieri, N., Bonchi, F., Galimberti, E., & Gullo, F. (2015).
Efficient and effective community search. Data mining and
knowledge discovery, 29(5), 1406-1433.

Huang, X., Cheng, H., Qin, L., Tian, W., & Yu, J. X. (2014, June).
Querying k-truss community in large and dynamic graphs. In
Proceedings of the 2014 ACM SIGMOD international
conference on Management of data (pp. 1311-1322).

Yuan, L., Qin, L., Lin, X., Chang, L., & Zhang, W. (2016).
Diversified top-k clique search. The VLDB Journal, 25(2),
171-196.

Chang, L., Lin, X, Qin, L., Yu, J. X., & Zhang, W. (2015, May).
Index-based optimal algorithms for computing steiner
components with maximum connectivity. In Proceedings of
the 2015 ACM SIGMOD International Conference on
Management of Data (pp. 459-474).

Zhang, Q., Li, R. H., Yang, Q., Wang, G., & Qin, L. (2020, April).
Efficient top-k edge structural diversity search. In 2020 IEEE
36th International Conference on Data Engineering (ICDE)
(pp. 205-216). IEEE.

Sun, H., Huang, R., Jia, X., He, L., Sun, M., Wang, P., ... &
Huang, J. (2020). Community search for multiple nodes on
attribute graphs. Knowledge-Based Systems, 193, 105393.

Fang, Y., Huang, X., Qin, L., Zhang, Y., Zhang, W., Cheng, R.,
& Lin, X. (2020). A survey of community search over big
graphs. The VLDB Journal, 29(1), 353-392.

LNQS, (2021). Statistical Relational Learning Group,
(https://lings.soe.ucsc.edu/data), (Erisim Tarihi:
07.05.2021).

337


https://linqs.soe.ucsc.edu/data

