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OZET

Giinlimiizde biiyiik veri, dnemli bir potansiyel ekonomik deger olarak goriilmektedir. Ancak
bliylik veriden deger yaratma siirecinde geleneksel veri isleme yoOntemleri yetersiz
kalmaktadir. Literatiirde, biiyiik verinin hacmini isaret eden biiyiik dl¢ekli verilerin etkin bir
sekilde iglenebilmesi amaciyla graf veri tabanlari onerilmektedir. Bu ¢aligmada graf veri
tabanlarinin temel yapilar ile ¢aligma ilkeleri incelenmis, karmagsik sorgular1 ve biiyiik
Olcekli verileri etkin bir sekilde isleyebilme yetenekleri arastirilmistir. Genel bir bakis
acisiyla, dlgeklenebilirlik, dogal graf isleme ve indekssiz komsuluk kuralina dayanan dogal
graf depolama teknolojileri onlarin performanslarin1 agiklayan onemli faktorlerden
bazilaridir. Geligmis graf isleme yontemlerinde anahtar rol oynayan tekrarli gezinme,
patikalar, bilinen yiiriiyiis, grup etiketleri, denormalizasyon, alt graflar ve performans
optimizasyonu gibi graflara iliskin temel kavramlar ve operasyonlar Gremlin sorgulama dili
kullanilarak 6rneklerle uygulama seviyesinde incelenmistir. Gelismis graf isleme yontemleri
cergevesinde ise patika bulma ve arama, merkezilik ve topluluk (bolim ya da kiime)
algoritmalar1 odakli bir ¢calisma gerceklestirilmistir. Bu kapsamda en yaygin kullanilan graf
isleme algoritmalarinin isleyisi, birbirleriyle iligkisi, biiyiik olgekli graflarda etkinligi
arastirilmastir.
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ABSTRACT

Today, big data is seen as a significant potential economic value. However, in the process
of creating value from big data, traditional data processing methods are insufficient. In the
literature, graph databases are recommended in order to efficiently process large-scale data
indicating the volume of big data. In this study, the basic structures and working principles
of graph databases are examined, and their ability to efficiently process complex queries and
large-scale data is investigated. From a general point of view, scalability, native graph
processing and index-free adjacency rule-based native graph storage technologies are some
of the important factors explaining their performance. Basic concepts and operations related
to graphs such as recursive traversal, pathing, known walking, generic labels,
denormalization, subgraphs and performance optimization, which play a key role in
advanced graph processing methods, are examined at the application level with examples
using Gremlin query language. Within the framework of advanced graph processing
methods, a study focused on path finding and searching, centrality and community (partition
or cluster) algorithms is performed. In this context, the running of the most widely used
graph processing algorithms, their relationship with each other, and their effectiveness in
large-scale graphs are investigated.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler

O()

Kisaltmalar

ACID
API
BFS
CRUD
DFS
ETL
IDC
IMDB
1/0
loT
JAR
LOD
LPA
LPG
NoSQL
OLAP
OLTP
PG
RDF
REST
RID

Aciklamalar

Bir algoritmanin en kotii karmagsiklik zamani

Aciklamalar

Atomize, tutarlilik, bagimsizlik, dayaniklilik
Uygulama programlama arayiizii

Genislik oncelikli arama algoritmasi

Ekleme, okuma, giincelleme ve silme islemleri
Derinlik 6ncelikli arama algoritmasi

Cikart, doniistiir, yiikle

Uluslararas1 Veri Kurulusu

Internet film veri taban

Girdi / ¢ikt1

Nesnelerin interneti

Java arsiv dosyasi

Baglantili acik veri

Etiket yayilimi algoritmasi

Etiketli 6zellik grafi

[liskisel veri tabanlar1 disindaki veri tabanlar1
Cevrim i¢i analiz stireci

Cevrim i¢i igslem siireci

Ozellik grafi

Kenar yonlii / etiketli graf

Temsili durum aktarimi

Kayit kimligi
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SCC Giicli baglanan bilesenler
SOR Kayit sistemi
SQL Iliskisel veri taban1 sorgulama dili

WCC Zayif baglanan bilesenler



1. GIRIS

Veri, tek bagina herhangi bir degere sahip olmamakla birlikte enformasyona ve bilgiye temel
olusturan iligkilendirilmeye, gruplandirilmaya, yorumlanmaya, anlamlandirilmaya ve analiz
edilmeye ihtiya¢ duyan islenmemis ham bilgi seklinde tanimlanabilir (Y1lmaz, 2009). Veri
tabani ise verilerin belirli bir amag¢ dogrultusunda son kullanicilara sunulmasi i¢in organize
edilerek yeniden yapilandirilmasi, saklanmasi, gruplanmasi, erisime sunulmasi ve analiz
edilmesi gibi veri isleme siireclerine imkan saglayan sistemler olarak ifade edilebilir (Dogan

ve Arslantekin, 2016).

Biiyiik verinin nitelikleri ¢ok sayida olmakla ve stirekli artmakla birlikte, 5V olarak bilinen
en yaygin bilinen karakteristikleri hacim (volume), ¢esitlilik (variety), hiz (velocity), deger

(value) ve dogruluk (veracity) su sekilde 6zetlenebilir:

= Hacim, verinin tetabayt, perabayt gibi sayisal birim cinsinden miktarini,

= (Cesitlilik, verilerin tablo, ses, goriintii e-posta gibi yapilandirilmis, yari-
yapilandirilmis ya da yapilandirilmamis veri yapilarindan olusabilecegini,

» Hiz, verilerin iiretilmesi, islenmesi, saklanmasi, analiz edilmesi gibi is siirecleriyle
es zamanli birlestirilmesini ve / veya makul siirelerde bir deger yaratma amaciyla
enformasyona doniistiiriilmesini,

= Deger, analiz edilen verilerin organizasyonlar igin ekonomik deger iiretmesini,

= Dogruluk ise bir dizi islemden gegen verilerin kalitesini, diger bir ifadeyle giivenirlik

seviyesini ifade eder.

Biiytik verinin sadece terabayt ya da petabayt gibi belli bir veri biiylikliglyle
sinirlandirilarak tanimlanamayacagin1 vurgulayan McKinsey Global Institute (2011)
raporuna gore bliylik veri, iligskisel veri tabanlar1 gibi geleneksel veri tabani yonetim
sistemlerinin veri isleme yeteneginin ¢ok dtesinde bir hacme sahip verilerin yakalanmasini,
depolanmasini, yonetilmesini ve analiz edilmesini gerektiren veri setleri olarak tanimlanir

(Celik ve Akdamar, 2018).

Son yillarda biiyiik veri akademi, 6zel sektor, hiikiimet ve diger kuruluslarin daha fazla
ilgilendigi, kiiresel odakli bir gii¢ haline gelmistir. Oyle ki biiyiik veriye isaret edilerek

“veri”, 2012 yilinda Davos’taki Diinya Ekonomik Forumu’nda para, altin gibi ekonomik



varliklara benzetilerek “veri”den yeni bir ekonomik deger olarak bahsedilmistir (Dogan ve

Arslantekin, 2016).

Yenilik, rekabet ve tiretkenligin baskin bir kaynagi olarak degerlendirilen biiyiik verinin
ekonomik bir deger olarak kabul edilmesine karsin, ekonomik degerini ortaya ¢ikarmaya
iligkin siirecler oldukg¢a zordur. S6z gelimi giiniimiizde pek ¢ok organizasyon kendi iligkisel
veri tabanlarina ek olarak, dis kaynaklardan derlenen veriler {lizerinde analiz yaparak da
ekonomik deger yaratmak istemektedirler. Ancak iliskisel veri taban1 gibi geleneksel veri
tabani yonetim sistemleri, dis kaynaklardan derlenen verilerin kurum i¢i enformasyonun
yonetiminde kullanilmasi konusunda yetersiz kalmaktadir. Ciinkii dis kaynaklardan elde
edilen veriler xml dosyalar1 ve meta data gibi yar1 yapilandirilmis veya ses, goriintii ve sensor
verileri gibi yapilandirilmamis nitelikte olabilir ya da organizasyonlarin geleneksel veri
tabanlarina kolaylikla aktarilabilir nitelikte olmayabilir (Dogan ve Arslantekin, 2016).
Bunun yaninda verilerde kesfedilmeyi bekleyen ekonomik degere sahip oriintiileri iligkisel
veri tabani yonetim sistemleri iizerinde ¢ok sayida karmasik sorguyla siirdiiriilebilir bir

sekilde kolaylikla ortaya ¢ikarmak miimkiin olmayabilir.

Kendisine 6zgii depolama, veri igleme, analiz etme gibi operasyonlar1 gergeklestirmeye
yarayan veri tabani yonetim sistemlerine sahip biiytlik veri teknolojileri, IDC (International
Data Corporation) tarafindan yiiksek hizda yakalama, kesif ve / veya analiz yaparak, ¢ok
genis bir veri ¢esidinden ekonomik olarak deger ayiklamak ilizere tasarlanmis yeni nesil
teknolojiler ve mimariler olarak tanimlamaktadir (Celik ve Akdamar, 2018). Bu ¢ercevede
sorgulara milisaniyeler i¢cinde tepki veren graf veri tabanlari, karmasik, yar1 yapilandirilmis
ve yogun bir sekilde iliskili biiylik 6lcekli verilerle basa ¢ikmak i¢in en iyi ¢6ziim olarak
onerilmektedir. Cilinkii graf veri tabanlarinda verilerin depolandigi diigiimler, komsu
diigtimlerinin dogrudan referansi sahiptir. Bunun anlami graflarda sorgular, veri tabaninin
biiyiikliigiinden bagimsiz olarak sadece sorgunun yapilacagi diigime iliskin alt grafta
gerceklestirilir (Rawat ve Kashyap, 2017). Diger bir ifadeyle biiyiik miktarlarda verilerin

depolanabildigi graflarda sorgu siireleri graf veri tabaninin boyutundan bagimsizdir.

Graflar nesnelerin interneti (internet of thing, IoT), sosyal aglar, bilgi (knowledge) graflari,
ulagim aglari, semantik web, baglantili agik veri (linked open data, LOD), iletisim, lojistik,
veri merkezi yonetimi, biyoinformatik gibi bir¢ok uygulama alaninda yaygin olarak

kullanilmaktadir. Onlar, esnek modelleme islevselligi gerektiren biiyiikk veri tabani



uygulamalarinda karmasik sorgulari verimli bir sekilde isleyebildikleri i¢in popiilerlik
kazanmistir. Graf ve iliskisel veri tabanlarini karsilastiran ¢alismalar, graflarin gesitli
acilardan iligkisel veri tabanlarindan c¢ok daha 1iyi performansa sahip oldugunu
gostermektedir. Oncelikle avantaj, iliskisel veri tabanlarinda maliyetli olan birlestirme (join)
islemlerini ortadan kaldirmaktir. Graf veri tabanlari, digiimleri ve kenarlari dogrudan
birbirine bagladiklar igin birlestirilmeleri gerekmez. Ayrica graf veri tabanlarinda veri
ekleme, okuma, giincelleme ve silme (create, read, update, delete, CRUD) operasyonlari,
iliskisel veri tabanlarina kiyasla ¢ok daha kolay ve verimli bir sekilde yapilabilir (Ragab,
2020; Asiler, Yazict ve George, 2022). Bu sebeple graf veri tabanlari, biiyiik 6lgekli veriye
ve tekrarli sorgulara sahip zorlu uygulamalarda diger veri taban1 modelleri yerine tercih

edilir.

Graflarin sinirsel bir bilgi ag1 olusturarak birbiriyle kolayca iliskilendirilebilmesi sebebiyle,
geleneksel veri tabanlarinin aksine, ¢ok biiyiikk Ol¢ekli iligkilerin olusturulmasina olanak
saglar. Graflar bir dizi kural tarafindan yonetilebilen veri kiimeleri olusturma yetenegine
sahiptir. Boylece grafin boyutundan bagimsiz bir sekilde, veri ilavesi ya da kaldirilmas1 veya
verilerin yeniden yapilandirilmasi s6z konusu oldugunda, veri yollarmin gerektigi gibi
olgeklendirilmesi ve degistirilmesi miimkiin olur (Lv, Chen, Zheng, Luan ve Guo, 2018).
Biiytik 6lcekli veriler s6z konusu oldugunda, graflarin 6lgekleme kabiliyeti onlarin en giiglii

yanlarindan biridir.

Graf veri tabanlari, yapisal ¢cercevede genel olarak iki temel kategoride siniflandirilabilir.
[lki tek bir biiyiik (global) graftan olusan veri tabanlaridir. Bu tiirden veri tabanlarinda
sorgulama, yaygin olarak, sorgulanacak ifadeyi temsil eden sorgu grafinin tiim 6rneklerinin
global graf icinde aranmasi yoluyla yerine getirilir. S6z konusu oriintii eslestirme (pattern
matching) literatiirde alt graf eslestirme (subgraph matching) olarak da bilinir ve alt graf
izomorfizmi (isomorphism) algoritmalartyla gerceklestirilir. Digeri ise ¢ok sayida alt
(kiictik) graftan olusan veri tabanlaridir. Molekiiler yapilar olarak da adlandirilan s6z konusu
graflar, diigtimler (vertex) ve onlar1 birbirine baglayan kenarlardan (edge) olusan alt graflarla
temsil edilir. Bu veri tabanlar1 ¢ok biiylik boyutlara ulasabilir. Boyle bir durumda etkin bir
sorgulama deneyimi i¢in genellikle alt graflar kullanilir (Luaces, Viqueira, Cotos ve Flores
2021). Bu ¢alisma kapsaminda, global graflardan ziyade, ¢ok sayida kiigiik graflardan olusan

biiyiik 6l¢ekli graf veri tabanlari tizerine odaklanilmistir.



Veri modeline gore en temel iki graf ise RDF (resource description framework) gibi kenar-
yonlii / etiketli graf ve 6zellik grafi (property graph, PG) veri modelidir. Ozellik grafi veri
modelinde, diigiimlere birden fazla etiket eklenebilir, kenarlar ise yonlii ve yonsiiz olabilir.
Ayrica grafin diigiimleri ve kenarlar1 birden fazla anahtar-deger 6zellikleri igerebilir. Bu
yonleriyle 6zellik graflari kenar-yonlii / etiketli graflardan daha fazla arag setine sahiptir. Bu
sebeple 6zellik graflari, giinimiizde, endiistride ve akademide en yaygin kullanilan ve
arastirtlan graf veri modelidir (Ragab, 2020). Bu ¢alismada da graf veri tabanlarindan 6zellik

graflar1 esas alinmistir.

Popiiler graf veri tabanlar1 arasinda Neo4;j, Titan, ArangoDB ve HyperGraphDB yer alir.
Son zamanlarda, graf veri modellerinin sorgulanmasi igin gesitli graf sorgulama dilleri
onerilmistir. Ozellik grafi modelini destekleyen Gremlin, graf gezinme sorgulari igin
optimize edilmis islevsel bir graf sorgulama dili olarak 6nerilmektedir. Oracle, 6zellik grafi
veri modelini sorgulamasimi da destekleyen, SQL benzeri bir graf sorgulama dili olan
PGQL'yi tasarlamistir. Facebook web verilerine erismek i¢in GraphQ'yu sunmustur. Neo4j,
ozellik grafi veri modelini dogal ve sezgisel bir sekilde sorgulamayi hedefleyen ana
sorgulama dili olarak Cypher'i tasarlamistir. Uygulamada, Cypher su anda en popiiler grafik
sorgulama dilidir ve SAP HANA, RedisGraph, Agens Graph, MemGraph ve Morpheus
(Apache Spark igin 6zel olarak gelistirilen Cypher) dahil olmak tizere diger bir¢cok graf
tabanli proje ve graf veri tabani tarafindan desteklenmektedir (Ragab, 2020). Bu ¢alismada

Apache Tinkerpop projesi kapsaminda gelistirilen Gremlin sorgulama dili kullanilmstir.

Graf veri tabanlarinda etkin veri isleme yontemleri 5 temel kategoride incelenebilir.

Graf algoritmalar1 (graph algorithms)

= Paralel isleme (parallel processing)

= Dagitik isleme (distributed processing)

» Indeksleme ve 6n bellege alma (indexing and caching)

»  Donanim hizlandirma (hardware acceleration)

Bu ¢alisma kapsaminda graf algoritmalar1 detayli incelenecek olup diger yontemlerden
kisaca bahsedilecektir. Graflart islemek ve analiz etmek i¢in kullanilan graf algoritmalari,
graf veri tabaninda belirli bir gorevi gergeklestirmek i¢in tasarlanmis bir dizi prosediirden

olusur. Graflarda gezinme, toplulastirma ve gruplandirma seklinde gérevleri yerine getiren



say1siz graf algoritmasi vardir. Graflar, CRUD operasyonlari i¢in diigimler ve kenarlar agin1
hizla gegebilen graf arama ve gezinme algoritmalari araciligiyla verilerin verimli bir sekilde
sorgulanmasina olanak tanirlar. Bunlardan genislik oncelikli arama (breadth-first search,
BFS) ve derinlik oncelikli arama (depth-first search, DFS) en temel algoritmalardir.
Merkezilik algoritmalari, graf diiglimleri arasinda bir tiir “Onemlilik” derecelendirmesi
fikrine dayanir. Google arama motorunun arkasindaki anahtar algoritmalardan biri olan
pagerank algoritmasi, en onemli merkezilik algoritmalarindan biridir. Kiime (cluster), boliim
(partition) vb. farkli sekillerde adlandirilabilen topluluk (community) algilama algoritmalari

grup i¢i iligkilere daha fazla agirlik vererek graf verilerinin analizinde kullanilir.

Bu galigma {i¢ ana bagliktan olusmaktadir: graf veri tabanlari, temel graf isleme teknikleri
ve gelismis graf isleme yontemleri. Graf veri tabanlar1 boliimiinde graflar ve graf veri
tabanlar1 tanitilmis, onlarin temel karakteristikleri ve isleyisi incelenmis ve performans
acisindan graflarin en belirgin 6zellikleri tizerinde durulmustur. Temel graf isleme teknikleri
boliimiinde ise graflarin daha yakindan analiz edilebilmesi amaciyla, Gremlin sorgulama
diliyle graflarda temel islemler ve etkin veri isleme yontemleri incelenmistir. Geligmis graf
isleme yontemleri ¢ergevesinde ise biiylik 6lcekli graf veri tabanlarinda etkin veri isleme
yontemleri 6zetlenmistir. Etkin veri isleme yontemlerinden graf algoritmalart bu boliimiin
konusunu olusturmaktadir. Sonu¢ bdliimiinde ise graf veri tabanlar1 ve biiylik 6l¢ekli graf

isleme yontemleri ¢ercevesinde, yapilan arastirmanin en 6nemli bulgular1 sunulmustur.
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2. GRAF VERIi TABANLARI

Verileri 6nceden tanimlanmis semalara sahip tablolarda depolayan iliskisel veri tabanlarinin
aksine, graf veri tabanlar1 sema icermez. Graflar, iliskilere dayali esnek veri modellemeye
izin verir. Ayrica yiiksek oranda dlgeklenebilirler ve biiyiik 6lgekli verileri ve karmasik

sorgulart isleyebilirler.

2.1. Graf Kavrami

Cizge olarak da adlandirilan graf, diigiimlerden (nodes, vertices) ve kenarlardan (edges,
relationships, arcs) olusan grafiksel veri yapisidir. Literatiirde diigiim yerine obje / nesne /
tepe, kenar yerine ise iliski / ayrit / baglanti ifadeleri de kullanilmaktadir. Graf veri yapisinda
her diigiim kisi, yer, kategori gibi nesneleri (entities), kenarlar ise bu nesnelerin birbiriyle
iliskilerini temsil eder. Asagida yer alan Sekil 2.1°de ti¢ kullanicili temsili bir sosyal medya

platformu igin basit bir graf veri yapisi gosterilmistir.

FOLLOWS

name:Ruth]  FoLLows

Sekil 2.1. Ug diigiimlii basit bir graf veri
yapisi, (Robinson ve digerleri, 2015: 2)

Her bir kisi i¢in “User” olarak etiketlenmis birer diigiim vardir ve her kenar kullanicilarin
birbiriyle olan iligkilerini ifade eder. Billy ve Harry ile Harry ve Ruth birbirini takip
etmektedir. Ancak Ruth, Billy’i takip etmesine ragmen, Billy, Ruth’u takip etmemektedir.
Ayrica Ornekten agikca anlagilacagi lizere kenarlarin bir yoniiniin de olabilecegi
belirtilmelidir. Diger bir ifadeyle diigiimler arasindaki iliskiyi temsil eden kenarlarin birer

yOnii olabilir.

Graflar popiiler anlayisin aksine sadece sosyal medya alaninda degil, iletisim, lojistik, veri
merkezi yonetimi, biyoinformatik gibi ¢esitli alanlardan verileri islemede ¢ok kullanigh bir

veri modelidir. Ger¢ek diinyada, iligkisel veri tabanlarinin aksine sadece yapilandirilmig



veriler degil, yari-yapilandirilmis ve yapilandirilmamis ¢ok ¢esitli veri tiirleri ile bunlarin
aralarinda iligkiler vardir. Bu ¢ercevede graflar, nesneler ve onlarin arasindaki “iligkileri” 6n
plana ¢ikaran ve tiim veri tiirleri tizerinde analiz yapmaya olanak taniyan kapsamli bir veri

modelidir.

Sayisiz graf tiirli olmakla birlikte, temel olarak graflar iki kategoride incelenebilir.
Bunlardan birincisi bir uygulamadan ger¢ek zamanli veri okuma, yazma gibi ¢evrim i¢i
islemleri gerceklestiren, OLTP (Online Transactional Processing) olarak adlandirilan ve
iligkisel veri tabanlarina kategorisine karsilik gelen “graf veri tabanlari”dir (graph
databases). Digeri ise karar destek sistemleri ve raporlama gibi veri analizine iliskin bir dizi
karmasik gorevi yerine getiren ve OLAP (Online Analytical Processing) olarak adlandirilan
“graf hesaplama motorlar”dir (graph compute engines). Graf hesaplama motorlarindan
agirlikli olarak veri madenciliginde yararlanilir (Robinson ve digerleri, 2015: 4). Bu

caligmanin odagi OLTP tiirii graf veri tabanlaridir.

2.2. Graf Veri Tabanlarimin Yiikselisi

Graf veri tabani, temel graf elemanlar1 olan diigiimleri ve kenarlar1 bir sorgu diliyle
birlestiren, yliksek diizeyde baglantili verilerin depolanmasi ve hizli bir sekilde ¢agrilmasi
icin optimize edilmis bir veri depolama motorudur (Bechberger ve Perryman, 2020: 6).
Diger taraftan graf veri taban1 (graph database) kendine 6zgii ekleme, okuma, giincelleme
ve silme (create, read, update ve delete, CRUD) metotlariyla graf veri modelini ortaya
cikaran online bir veri taban1 yonetim sistemi olarak da ifade edilebilir. Graf veri tabanlar1
genellikle OLTP sistemlerinde kullanilmak iizere tasarlanirlar ve islem perfomansi igin
optimize edilirler. Baz1 graf veri tabanlari iliskisel veri tabanlarinin ACID (atomicity,

consistency, isolation, durability) karakteristiklerini de saglayabilir.

Diger veri tabani sistemlerinde veriler arasindaki iliskiler, ilave anahtarlar kullanmay1
gerektiren bir dizi sorgulama teknigiyle ortaya c¢ikarilirken, graf veri tabanlarinda veriler
sahip olduklar1 “iliskiler”iyle birlikte depolanirlar. Ciinkii graf veri tabanlari, nesneler
(entities) arasindaki iliskileri nesnelerin kendisinden daha fazla 6n plana ¢ikaran bir veri
depolama yaklagimini benimser. (Bechberger ve Perryman, 2020: 6). Diger bir ifadeyle graf

veri tabanlarinda “iligkiler” birincil 6neme sahiptir. Boylece graf veri tabaninin sonuglari,



iligkisel ve diger NoSQL veri tabanlarina gére daha basit ve anlamli olmasinin yaninda,

(6zellikle de veri taban1 biiyiik ol¢ekli ise) onemli 6l¢iide hizlidir.

[liskisel veri tabanlari yiiksek derecede baglantil1 verileri isleyebilmesine ragmen smirl1 bir
kapasiteye sahiptir. Graf veri tabanlar1 6zellikle tekrarli sorgular (recursive queries), farkl
sonug tiirleri ve patikalarla ilgili sorgular iligkisel veri tabanlarindan daha etkin bir sekilde
isleyebilir. Tekrarl1 sorgular, sonlandirma kosulu gerceklesene kadar kendilerini bir¢ok kez
yineleyici bir sekilde cagirirlar. Iliskisel veri tabanlari 6zellikle de sinirsiz tekrarl: ve iliskisel
sorgular1 s6z dizimi ve performans agisindan etkin bir sekilde isleyemez. Ancak graf veri
tabanlar1 bu tiirden sorgulari, zengin iliski temsillerini kullanarak etkin bir sekilde
gerceklestirebilir (Bechberger ve Perryman, 2020: 9-12). Ornegin “Arkadasimin arkadasinin
arkadaslar1 kimlerdir?”, “Ahmet ve Mehmet nasil tamistilar?”, “X sirketinin Y sirketiyle
iligkisi nedir?” ya da “X sirketindeki bir yoneticiyle tanismanin en kolay yolu nedir?” gibi
sorularin cevaplari, iligkili ya da tekrarli veriler igerdiginden graf veri tabanlarindan
kolaylikla derlenebilir. Ancak iligkisel veri tabanlarinda bu tiir sorgular ¢cok sayida tabloda

“join” operatdrlerinin kullanilmasini gerektiginden verimsiz bir sekilde gergeklestirilir.

Iliskisel veri tabanlar1 farkli sonug tiirlerini déndiirmede graf veri tabanlari kadar basarili
degildir. Ornegin siparis ve iiriin bilgilerini birlikte dondiiren bir SQL sorgusunda, tablolarin
birlestirilmesinden dolay1 “null” degerlere sahip kayitlar yer alacaktir. Aralikli veri ya da
matris (sparse data ya da sparse matrix) olarak adlandirilan bu durumda, dondiiriilen veri
miktar1 artarken verinin yapisal biitlinligli de azalir. Graf veri tabanlarinda ise herhangi bir
tablo birlestirme islemi yapilmadigindan dolayr dondiiriilen sonuglar arasinda “null”
degerler bulunmaz (Bechberger ve Perryman, 2020: 12-14). Bu yiizden farkl veri tiirlerinin
bir arada dondiiriilecegi graf sorgularinda aralikli veri problemiyle karsilasiimaz ve verinin

yapisal biitiinliigii korunur.

Bir nesnenin diger bir nesneye gore onemini isaret eden merkezilik (centrality), kiimeleme
(clustering) ve niifuz / etki (influence) tiirlinde sorgular, graf veri tabanlar tarafindan daha
verimli iglenir. “LinkedIn’deki baglantilarim arasinda en niifuzlu / etkili kisi kim?”,
“Agimdaki ekipmanlardan hangisinin bozulmasi en biiyiik etkiye / zarara yol agar?” ya da
“Hangi pargalar ayn1 anda bozulma egilimdedir?” sorulari, sirasiyla merkezilik, niifuz / etki

ve kiimeleme tiirtinde sorgulara 6rnek verilebilir (Bechberger ve Perryman, 2020, s.18).



2.3. Graf Veri Taban Sistemleri

Graf veri tabani sistemleri, genellikle biiyiik 6lgekli ve/veya asir1 derecede iliskili (karmasik)
verilerle basa ¢ikmak igin tasarlanir. liskisel veri tabanlarinda dakikalar ya da saatler siiren
sorgular, graf veri tabanlarinda milisaniyeler i¢inde gergeklestirilir. Graf veri tabanlarinin
cergevesini biiyiik 6l¢iide, CRUD (cread, read, update, delete) operasyonlarinda kullanilan
teknikler ile dogal graf depolama ve dogal graf isleme (indekssiz komsuluk) yapist belirler.
Diger taraftan graf veri tabanlarinda CRUD operasyonlari, grafin tamaminda degil,
kenarlarla birbirine bagli (sadece) ilgili diigiimlerden olusan daha kiiglik bir (alt) grafta
gerceklestirilir. Bu ylizden gezinmeler grafin boyutundan bagimsiz olarak hizli bir sekilde

yerine getirilir.

Tim graf veri tabanlari dogal graf depolama ve dogal graf isleme teknolojilerini
icermeyebilir. Ancak diigiimler arasinda hizli gezinmeler igin dogal graf depolama ve dogal
graf isleme (indekssiz komsuluk) teknolojileri kritik bir 6neme sahiptir. Bu teknolojiler
herhangi bir diigiimiin, kendisiyle baglantili tiim diiglimlerin dogrudan referansina sahip
olduguna isaret eder. Boylece graf iizerinde hizli bir gezinme miimkiin olur. Graf veri
tabanlarinin sorgulama performanslari degerlendirilirken onlarin s6z konusu iki temel

0zelligi goz oniinde bulundurulmalidir.

= Graf depolama (graph storage): Bazi graf veri tabanlar1 graflar1 yonetmek ve
depolamak ic¢in tasarlanan “dogal graf depolama”yr (native graph storage)
kullanirken, digerleri iliskisel ya da nesne-yonelimli veri tabanlarini kullanir. Dogal
graf depolama teknolojisine sahip veri tabanlar1 dogal olmayan graf depolama (non-
native storage) teknolojilerine gore genellikle daha hizlidir.

=  Graf isleme motoru (graph processing engine): Dogal graf isleme (native graph
processing) olarak da adlandirilan graf isleme motoru, CRUD operasyonlarini
indekssiz komsuluk (index-free adjacency) kuralina gore yapar. Diger bir ifadeyle
veri tabanindaki diiglimler fiziksel olarak birbirlerini isaret eder. Bu yiizden
indekssiz komsuluk kuralim1 kullanan graf veri tabanlari énemli bir performans

avantajina sahiptir.
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Sekil 2.2. Graf veri taban1 uzaymin genel goriiniimdi,
(Robinson ve digerleri, 2015: 6)

Dogal graf depolama ile dogal graf isleme teknolojilerinden birinin digerini ustiinliigi
olmayip ikisi arasinda bir degis-tokus (tradeoff) vardir. Sekil 2.2°de graf depolama ve igleme
teknolojilerine gore gilinlimiizde yaygin olarak kullanilan bazi graf veri tabanlar

gosterilmektedir (Robinson ve digerleri, 2015: 5).

NoSQL veri tabanlarindan olan graflar, genellikle OLTP odakli olup 6zellik grafi (property
graph) modelini tercih ederler. Bununla birlikte miisteri ihtiyaglar1 c¢ergevesinde,
giinlimiizde, farkli graf veri modelleri esas alinarak tasarlanan ¢ok sayida graf veri tabani
yonetim sistemi de bulunmaktadir. Graf veri tabanlarinin gesitligini ve ¢alisma ilkelerini
incelemek amaciyla, takip eden alt basliklarda bazi graf veri tabanlarinin en Onemli

karakteristikleri tizerinde durulmustur.

2.3.1. Neo4j

Lisansl iriinlerinin yan1 sira agik kaynak siirimleri de bulunan Neo4j, ilk olarak 2007
yilinda piyasaya siiriilmiistiir. Lokal (disk tabanli) bir graf veri tabani olan Neo4j,
milyarlarca diiglime ve kenara kadar olgeklenebildiginden, yliksek derecede baglantili
ve/veya biiyiik Olgekli veriler i¢in en yaygin kullanilan graf veri tabanidir. Neo4;j
teknolojisinde diigiimler ve kenarlar “dzellik” (property) icerebilir. Ozellik degerleri etiket
(label) yapist iginde saklanir. Bu ¢ergevede etiketli ozellik grafi (labeled property graph,
LPG) veri tabant modelini kullanan Neo4j, kenarlarla iliskilendirilen diigtimlerden olusur.

Indekssiz komsuluk yapisina isaret eden dogal graf isleme ile dogal graf depolama
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teknolojilerini kullanir. Neo4j, detaylart bu ¢alismanin takip eden basliklarinda ele alinacak
olan sabit boyutlu kayitlara dayali bir depolama tasarimi kullanir. iliskisel veri tabanlarmmn
en Onemli karakteristiklerinden biri olan ACID o6zelliklerini saglayan nadir graf veri
tabanlarindan biridir. Java ve Python gibi yaygin kullanilan ¢esitli yazilim dillerini de

destekler (Besta ve digerleri, 2022; Rawat ve Kashyap, 2017).
2.3.2. Sparksee / DEX

En yaygin graf veri tabanlarindan biri olan Sparksee (eski adiyla DEX), 1 milyona kadar
diigiimii destekleyebilir. ilk olarak 2008 yilinda piyasaya siiriilen Sparksee, son derece
iiretken, kapsamli ve bitmap tabanli bir graf veri tabanidir. Yapilandirilmamis ya da yari
yapilandirilmis verileri ifade eden NoSQL uygulamalarinin birgogunda kullanilabilir. Bir tiir
sikistirtlmis zip dosyasina benzetilebilen JAR, resim, ses, video gibi ¢cok sayida dosyay1
icerir ve Java uygulamalarinda dagitik islemlerde kullanilir. Bu ¢ercevede DEX, kompakt
yapisi sayesinde, yalnizca tek bir JAR (Java archive) dosyasiyla calistirilabilir. Java
API'leriyle daha verimli ¢alisan Sparksee, IMDB (internet movie database) gibi
uygulamalarda gok basarili sonuglar vermektedir. Sparksee (DEX) teknolojisi Java ve .NET

yazilim dillerini destekler (Rawat ve Kashyap, 2017).

Sparksee, dogal graf depolama teknolojisini ve LPG modelini kullanan bir graf veri tabani
sistemidir. Her ikisi de nesne olarak adlandirilan diigiimler ve kenarlar tekil kimliklere
sahiptir. Her ozellik isminin, o6zellik degerlerine gore diigiim ve kenar kimliklerini
¢cozlimleyen bir B+ agaci vardir. Her diiglim i¢in iki bitmap saklanir. Bunlardan biri diigiime
gelen kenarlari, digeri ise diigiimden giden kenarlar1 gosterir. Ayrica her kenar yonii igin bir
B+ agaci bulunur ve iki B+ agaci bir kenarin hangi diigiimlere bagl oldugu hakkinda bilgi

saglar.

Kayda dayali olmayan graf veri tabani sistemlerinden olan Sparksee, kayitlar yerine B+
agaclar1 ve bitmapler olarak uygulanan haritalar1 (maps) kullanir. Ancak sikistirilmamis
bitmaplerin boyutu yonetilemeyecek kadar biiyiiyebilir. Ciinkii ¢ogu graf seyrek (sparse)
oldugundan, diiglimler veya kenarlar tarafindan dizine eklenen bitmapler ¢cogunlukla sifir
icerir. Bu tiir sifir igeren seyrek bitmaplerin sisteme olan yiikiinii telafi etmek i¢in bunlar 32
bitlik kiimeler halinde kesilir. Bir kiime sifir olmayan bir bit i¢eriyorsa dogrudan depolanir.

Bitmap daha sonra “cluster-id, bit-data” ¢iftlerinden olusan bir koleksiyonla temsil edilir.
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Bu ¢iftler, verimli CRUD operasyonlarin1 tesis etmek amaciyla, siralanmisg bir agac
yapisinda saklanir (Besta ve digerleri, 2022). Lokal (disk tabanli) bir graf veri tabani olan
Sparksee teknolojisi Neo4j gibi ACID 6zelliklerini saglayan bir graf veri tabanidir.

2.3.3. GBase

LPG tabanli GBase, yonlii bir graf yapisina sahiptir. Ozellikleri ya da etiketleri saklamaz.
Seyrek bitisiklik matrisi bigimini (Sparse adjacency matrix format) kullanan Gbase
teknolojisi, bir grafin bitisiklik (adjacency) matrisinin, engelleyici O(n?) ¢alisma zamani
yiikiinden kaginmaya odaklanir. Gbase, bir diigiime gelen ve bir diigiimden giden kenarlarin
verimli bir sekilde ¢agrilabilmesi igin bitisiklik matrisini sikistirmayr amaglar. Bitisiklik
matrisinin es zamanl olarak kullanilmasi, iki rassal digiimiin birbirine bagli olup
olmadigmin 0(1) ¢alisma zamani karmasikligiyla dogrulanmasini saglar. Bitisik matrisinin
her satir ve siitununda K adet blok oldugu varsayiminda, GBase, onu sikistirmak igin K2
seviyesinde bloklara ayirir. K parametresi, belirli veri tabanlari i¢in optimize edilebilir. Bir
blogun bir dosyada saklandig1 varsayiminda, K kiiciildiigiinde, daha fazla kii¢iik dosya; K
biiyiidiigiinde ise daha az biiyiik dosya ¢agrilmis olur. Bloklar sadece sifirlar ve birler
icerdiginden daha yiiksek sikistirma oranlari igin daha fazla optimizasyon yapilabilir (Besta
ve digerleri, 2022).

2.3.4. OrientDB

Dokiiman tabanli bir graf veri tabani olan OrientDB’de bir dokiiman d harfi ile temsil edilir.
OrientDB’de her dokiimanin, (d'nin) depolandigi dokiiman koleksiyonundan ve onun
icindeki pozisyonlardan olusan bir kayit kimligi (record ID, RID) vardir. Dokiimanlar
arasindaki isaretgiler (ya da baglantilar) igin tekil RID'ler kullanilir. OrientDB normal
(regular) kenarlar ve hafif (lightweight) kenarlar adi verilen yapilar1 kullanir. Normal
kenarlar, bir kenar dokiimaninda depolanir ve kenar Ozelliklerini ya da etiketleri
coziimlemek i¢in kendine ait iligkili anahtar-deger ¢iftlerine sahip olabilir. Diger taraftan
hafif kenarlar, dogrudan (kaynak ya da hedef) komsu diigiimiin dokiimaninda saklanir. Bu
tir kenarlarin iliskili herhangi bir anahtar-deger ¢ifti bulunmaz. Bunlarin, diger diigiimler
icin basit birer isaretci gorevi vardir ve dokiiman RID'leri olarak uygulanirlar. Bu nedenle,
bir diigiim dokiiman1 sadece diigiimiin etiketlerini ve 6zelliklerini degil, ayn1 zamanda hafif

kenarlarin bir listesini ve komsu normal kenarlar: gosteren isaretci (RID) listesini de depolar.
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Her normal kenar, kaynak ve hedef diigiimii depolayan dokiimanlara iligskin isaretgilere
(RID'ler) sahiptir. Her diigiim ise kendisine gelen ve kendisinden giden kenarlara iliskin bir
baglanti listesi (RID'ler) depolar (Besta ve digerleri, 2022).

2.3.5. ArangoDB

Dokiiman tabanli diger bir graf veri taban1 ArangoDB dokiimanlari, JSON belgelerinin
sikigtirllmig bir hali olan “VelocyPack” adli ikili (binary) bir formatta tutar. Dokiimanlar
farkl1 koleksiyonlarda saklanabilir ve belirli bir koleksiyon iginde tekil bir kimlik olan _key
ozelligine sahip olabilir. OrientDB'den farkli olarak, bu kimlikler dogrudan bellek
isaretgileri degildir. ArangoDB, graflar1 saklamak igin diigiim koleksiyonlarin1 ve kenar
koleksiyonlarin1 kullanir. ilki, diigiim (vertex) dokiimanlarini iceren normal (regular)
dokiiman koleksiyonlaridir. Diiglim dokiimanlari, komsu kenarlar hakkinda higbir bilgi
saklamaz. Boylece kenarlar eklendiginde veya ¢ikarildiginda diigim dokiimaninin
degistirilmesi gerekmez. Ikincisi ise kenar dokiimanlarni depolayan kenar (edge)
koleksiyonlaridir. Kenar dokiimanlarinin “_from” ve “_to” seklinde iki 6zel 6zelligi vardir.
Bunlar belirli bir kenarla birbirine bagl: iki diigiimle iliskili dokiimanlarin kimlikleridir.
ArangoDB diigiim dokiimanlarinin okunmasini engellemek suretiyle bir optimizasyon
yapar. Bir kenar dokiimanina dogrudan erigim saglamak i¢in bagka bir kenar dokiimanindaki
diigiim kimligini kullanir. Bu optimizasyon onbellek verimliligini arttirarak sorgu siiresini
azaltabilir (Besta ve digerleri, 2022). Buradaki amag, kenarlar tizerinde gezinme (traversal)
maliyetinin digiimler iizerinde gezinme maliyetinden diigiik olmasmin avantajini

kullanmaktir.

2.3.6. HyperGraphDB

HyperGraphDB, anahtar-deger (key-value) tabanli, hiper graflar1 destekleyen agik kaynakli
bir graf veri tabanidir. Hiper graf, diiglim benzeri yapilara benzeyen hiper kenarlar
(hyperedge) yardimiyla ikiden fazla diigiimii birbirine baglayan bir graf yapisidir. Hiper
graflar farkli alanlarda, diyagram bilgilerinin gosterilmesi amaciyla kullanilir. Bunlar bir
Java APT’si ile birlikte internet sorgularinin temelini olusturur. Diiglimleri ve kenarlar1 atom
olarak adlandirilan HyperGraphDB’in atomlari, tekil ve kriptografik olarak giiclii bir
kimlige sahiptir. Boylece iliskileri/kenarlar1 daha fazla indirgemek suretiyle, ayn1 kimlige

sahip atomlarda tutulan farkli graf 6gelerinin garpismasini (¢akismasini) 6nlemek miimkiin
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olur. Bir hiper kenarin atomu, bu hiper kenarla baglanan diigiimlere karsilik gelen
kimliklerin bir listesini saklar. Ayrica diigiimler ve hiper kenarlarda, bir degerin isaret ettigi

tekrarli yapilarda yer alan 6zellikler gibi ilave veriler depolanir.

Hiper graflara dayanan HyperGraphDB modeli, son derece ongoriilemez ve kapsamli bir
ogrenme uygulamasina sahiptir. Dagitik ve diyagram olarak diizenlenen HypergraphDB veri
tabani, diger diyagram veri tabanlarindan daha kapsamli olmasi sebebiyle, ¢ok sayida
uygulama alanina sahiptir. HypergraphDB, hesaplamaya dayali bilimlerde yaygin sekilde
kullanilir. Ayrica biyoinformatik alaninda da sahte bilincin (counterfeit consciousness) bir

pargasi olarak kullanilmaktadir (Besta ve digerleri, 2022; Rawat ve Kashyap, 2017).

2.3.7. Trinity

Trinity, bir bellek bulutu iizerinden iletilen bir graf yapisina dayanir. Bellek bulutu, bir
makine grubu iizerinde depolamaya deger global olarak adreslenebilir belleklerin tiimiidiir.
Bu cercevede devasa bir diyagram hazirlama makinesine benzetilebilen Trinity, biiyiik veri
kiimelerinde hizli1 diyagram arastirmasi ve paralel isleme saglar. Diger bir ifadeyle biiyiik
olgekli veri setlerinin hizli bir sekilde islenmesine olanak tanir. C# API destegine sahip
Trinity, milyarlarca dagiticiya sahip genis diyagramlarda yiiksek verim saglar (Rawat ve
Kashyap, 2017).

Microsoft’un graf motorunda konumlanan Trinity, anahtar-deger (key-value) depolama
yontemini kullanir. Anahtarlara hiicre kimlikleri, degerlere ise hiicreler denir. Bir hiicre,
diger hiicrelerin kimlikleri de dahil olmak tizere farkli veri tiirlerine iliskin veri dgelerini
tutabilir. Microsoft graf motoru (graph engine), Trinity (anahtar-deger) depolama
katmaninin iistiinde bir graf depolama katmani sunar. Diigiimler, 6zel bir alanin bir diigiim
kimligi veya bu kimligin bir karmasini i¢erdigi hiicrelerde depolanir. Belirli bir v diigiimiine
dogrudan komsu kenarlarin listesi dogrudan v diiglimiiniin hiicresinde saklanir. Bununla
birlikte zengin veriler igeren bir kenar, iligkili verilerle birlikte farkli bir hiicrede de

depolanabilir (Besta ve digerleri, 2022).
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2.3.8. Titan

Java'da yazilan Titan, agik kaynakli bir girisim olarak 2012 yilinda piyasaya siiriilmiistiir.
Titan graf veri tabaninin en 6nemli 6zelligi 6l¢eklendirme kabiliyetidir. Hadoop sistemi ile
graflar1 isleyen Titan, karmasik sorgulara milisaniyeler iginde tepki verir. Ozellik grafi
(property graph) veri tabani modelini destekler. Dogal graf isleme teknolojisine, rexster
sunucuya ve Apache TinkerPop projesi kapsaminda gelistirilen Gremlin sorgulama dili
destegine sahiptir. Java API’leri ve Gremlin sorgulama dili kullanilarak diger uygulamalarla

baglantisi1 saglanabilir (Rawat ve Kashyap, 2017).

Titan (ve devami olan JanusGraph), genis siitunlu depolar (wide-column stores) tizerine insa
edilmigtir. Apache Cassandra drneginde oldugu gibi farkli genis siitun depolarini arka ug
(backend) olarak kullanabilirler. Titan’da diigtimler satirlarda depolanir. Her diigiim 6zelligi
ve komsu kenar ayr bir hiicrede saklanir. Boylece herhangi bir kenarin tiim 6zellikleri tek
bir hiicreden erisilebilir. Hiicreler tizerinde verimli aramalar yapmak amaciyla satirlarda yer
alan hiicreler, anahtarlarma gore siralanir. Ozelliklerin ve kenarlarin hiicre anahtarlari,
Ozellik anahtarlari 6nce gelecek sekilde siralanir. Anahtarlara gore siralanan tablolar
dogrudan tablet” (tablets) ad1 verilen boliimlere ayrilir. Tabletler birden fazla veri sunucusu
tizerinde dagitik bir sekilde veri islemeye olanak taniyan boliimlenmis tablolardir (Besta ve

digerleri, 2022).

2.3.9. WhiteDB

Demet (tuple) tabanli WhiteDB, demet 6gelerinin sayisini ifade eden rassal bir demet
uzunluguyla yeni kayitlarin (demetlerin) olusturulmasini saglayan bir graf veri tabani
sistemidir. Kii¢iik degerler ve diger demetleri gosteren isaret¢iler (pointers) dogrudan belirli
bir alanda saklanir. Biiyiik dizeler (strings) ise ayri bir depoda tutulur. Her biiyiik deger
yalnizca bir kez depolanir. Bir referans sayaci, herhangi bir zamanda s6z konusu biiyiik
degere bagvuran demet sayisini takip eder. WhiteDB sadece tek demet kaydina erismeyi
saglar. Ornegin belirli bir diigiimiin tiim komsularini ¢agiracak bir sorgu motoru veya graf
API'si yoktur. Bununla birlikte demetler, diigiim ve kenarlarin depolanmasi amaciyla da
kullanilir ve bunlarn bellek isaretgileri araciligiyla birbirine baglar. Bu yapi sayesinde
WhiteDB, yapisal olarak diizensiz bir grafin 6riintiilerini hizlica ¢ikartabilen ¢esitli sorgulara

olanak tanir. Ornegin bir v diigiimii, 6zellikleriyle birlikte v ile iliskili bir demette ardisik
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alanlar olarak saklanabilir ve v'nin demetinde v'nin segilen komsularina iligkin isaretciler

tutulabilir (Besta ve digerleri, 2022).

2.3.10. Infinite Graph

Infinite Graph, “Objectivity” isimli bir topluluk (association) tarafindan gelistirilmistir.
Topluluk, biiyiik 6lgekli veri tabanlari lizerine ¢alisan bir organizasyondur. Infinite Graph,
Java tabanli ve bulut destekli dagitik bir graf veri tabanidir. Cok sayida makineye dagilmis
graf veri tabani, uygulamalardan gelen kilit (lock) taleplerini isleyen bir kilit sunucusuna
sahiptir. Biiyiikk ol¢ekli verileri islemek i¢in tasarlanmistir. Farkli seviyede kesifler
gerektiren karmasik iligkileri yonetme becerisine sahiptir. Diiglimlerin ve kenarlarin yapisi
API'lerin kullanimiyla hizli gezinmeleri garanti eder. Hizli gezinme sorgularini yerine
getiren bu yap1 “uyarlanabilir graf algilama cihaz1” (adaptable chart perception device)
olarak adlandirilir. Bir uygulamadan veri tabanina akilli erisim i¢in REST arayiiziine ihtiyag¢

duyulur (Rawat ve Kashyap, 2017).

2.3.11. Graf veri tabani sistemlerinin degerlendirmesi

Graf veri tabanlarinda genellikle veri modelleri, programlama dili ve API destegi, sorgulama
dili, dagitiklik ve ACID destegi ¢esitlilik gostermektedir. Bu ¢esitlilik, her bir graf veri
taban1 uygulamasinin odaklandigi problem tiiriinden ve/veya ¢oziime iliskin yaklasimindan
kaynaklanmaktadir. Ornegin okuma yogun islemlerde Sparksee (DEX) gibi dagitik
mimariye sahip graf veri tabanlart daha yiiksek bir verimlilik sunarken, yazma yogun
islemlerde ise nispeten diislik bir performans gosterebilir. Neo4j gibi baz1 veri tabanlar ise
okuma ve yazma islemleri arasinda bir optimizasyonu tercih eder. Boylece CRUD stratejileri

iizerine yogunlasarak gezinme hizini iyilestirmeyi amaglar.

Neo4j, DEX, Titan (BerkeleyDB ve Cassandra) ve OrientDB olmak iizere dort veri tabaninin
farkli sevide is yiikleri ve parametrelerle karsilastirildigi bir arastirmada, en iyi gezinme
performansin1 Neo4j veri tabani gostermistir. Okuma yogun islemlerde ise Neo4j, Titan-
BerkeleyDB ve OrientDB graf veri tabanlari, Sparksee (DEX) ve Titan-Cassandra’nin
oldukga gerisinde kalmigtir (Rawat ve Kashyap, 2017). Neo4;j veri tabaninin en iyi gezinme
performansina sahip graf olarak digerlerinden ayrilmasi, onun gezinme performansina

odaklanarak okuma ve yazma islemlerini dengelemesinden kaynaklandigi soylenebilir.
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Ancak okuma yogun islemlerde ise Sparksee (DEX) ve Titan-Cassandra’nin Neo4;’yi geride
birakmasi, onlarin dagitik bir mimariye sahip olmasina ve graflarin dogasinda bir
optimizasyon probleminin varligina isaret eder. Diger bir ifadeyle graflarin tasariminda,
okuma, yazma, gezinme, 6lgekleme gibi ¢esitli performans kriterleri arasinda bir tiir degis-
tokus (trade off) gozetilmek zorundadir. Tiim kriterlerle en yliksek performansa sahip olmak

graflarin diinyasinda pek miimkiin gériinmiiyor.

2.4. Graf Hesaplama Motorlari

Graf hesaplama motoru (graph compute engine), biiylik veri setlerini analiz edebilen global
hesaplama algoritmalar1 kullanan bir teknolojidir. Graf hesaplama motorlar1 verilerdeki

orlintiileri veya egilimleri ortaya ¢ikarma gibi gorevleri yerine getirmek icin tasarlanirlar.

Graf hesaplama motorlar1 global sorgulara odaklandigindan, yigmlar halindeki biiyilik
miktarlardaki veriyi islemek ve taramak icin optimize edilirler. Bu agidan onlar, veri
madenciligi ve OLAP gibi y18in analizi teknolojilerine benzetilebilir. Baz1 graf isleme
motorlar1 bir graf depolama katmanina sahip olabilirken, bazilar1 ki muhtemelen bir ¢cogu
siki sikiya, dis kaynaklardan derlenen verileri islemek ve ardindan sonuglar1 bagka bir yerde

depolar.

Data extraction, transformation,
and load l

Graph Compute
Engine

[ In-Memory P'mfesshg]
[ {Working Storage) ]

System(s) of Record

Sekil 2.3. Tipik bir graf hesaplama motorunun genel goriiniimii, (Robinson ve digerleri,
2015:7)

Sekil 2.3’te yaygin bir mimariye sahip graf isleme motoru gosterilmektedir. Mimari
MySQL, Oracle ve Neo4j gibi ¢calisma zamaninda bir uygulamadan gelen sorgulara yanit
veren OLTP ozelliklerinde bir veri tabani kayit sistemi (system of record, SOR) igerir. ETL
(extract, transform, load) islemi, verileri, veri taban1 kayit sisteminden ¢evrim disi sorgulama
ve analiz i¢in graf hesaplama motoruna periyodik olarak gonderir (Robinson ve digerleri,
2015: 7).
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2.5. Graf Veri Tabanlarmin Giicu

Graf veri tabanlarmin giicii onlarin veri isleme performansi, degisen is kosullarina
uyarlanabilme esnekligi ve yazilim gelistirme araglariyla uyumlulugu gergevesinde iig¢

kategoride degerlendirilebilir.

2.5.1. Performans

Mliskisel ve diger NoSQL veri tabanlariyla karsilastirildiginda graf veri tabanlarmin sundugu
en onemli olanaklardan biri, verilerdeki iliskileri ortaya ¢ikarmada gosterdigi kayda deger
performanstir. Veri setinin biiylimesine paralel, “join” sorgularinin énemli bir performans
kaybina yol a¢t1g1 bilinen iligkisel veri tabanlarinin aksine, graf veri tabanlarinda performans
sabit kalma egilimindedir. Ciinkii sorgular grafin bir pargasinda zaten konumlandirilmistir.
Bu ylizden bir sorgunun calisma zamani, tim grafin biiyiikligliyle degil, sorguyu
gerceklestirmek amaciyla gezinilen graf parcasinin (alt grafin) biiyiikliigliyle orantili bir
sekilde degisir (Rawat ve Kashyap, 2017). Daha ag¢ik bir ifadeyle herhangi bir sorguda
gezinme (traversal), graf veri tabanindaki tim digiimler iizerinde degil, sadece ilgili

olduklar diigiimler iizerinde yapilir.

2.5.2. Esneklik

Graf veri modeli 1§ gereksinimleri dogrultusunda hizli aksiyon almaya olanak tanir. Graf
veri tabanlari, mevcut yapidaki sorgulari ve islevleri bozmaksizin yeni tiir iligkileri
(kenarlar1), diigiimleri, etiketleri ve yeni alt graflar1 (subgraph) kolaylikla eklemeye olanak
tanir. Graf modellerinin esnekliginden (flexibility) dolayi, veri tabanina iliskin alan (domain)
degisikliginde, veri tabaninin yeni alana gore yeniden yapilandirilmasma gerek yoktur.
Dogas1 geregi eklemelere egilimli olan graf veri tabanlari, bakim yiiklerini ve risklerini
diisiirmenin yan1 sira, daha az tasinma (migration) gereksinimine ihtiya¢ duyar (Robinson

ve digerleri, 2015: 9).

2.5.3. Uyumluluk

Graf veri modeli, glinlimiiziin siirekli artan yazilim saglama araglariyla uyumlu bir teknoloji
kullanir. Ozellikle graf veri modelinin semadan bagimsiz dogasi, graf veri tabaninin test

edilebilir API’si ve sorgulama diliyle birlestiginde kontrollii olarak bir uygulama
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gelistirilebilmesine olanak saglar. Graf veri tabani gelistirme, glinlimiiziin uyumluluk
(agility) ve test odakli yazilim gelistirme pratikleriyle, iliskisel veri tabanlarindan daha iyi
uyum saglar ve graf veri tabani destekli uygulamalarin de§isen is ortamlarna ayak

uydurarak gelismesine olanak tanir (Robinson ve digerleri, 2015: 9).

2.6. Graf Veri Tabanlarinin Etkinligi

Tablo yapisina sahip iligkisel veri tabanlarina gegici olarak yeni iliskiler eklenmek veya
diizenlenmek istendiginde, onlar bu iliskileri yonetmede yeterli etkinlii sunamamaktadir.
Esnek olmayan sematik yapilar kullanan iliskisel veri tabanlari, bir veri setinde karmagik
iligkileri ortaya ¢ikarmak i¢in yabanci anahtarlara (foreign keys) gereksinim duyar. Yabanci
anahtarlar, ¢esitlilikler arasindaki iligkileri ortaya ¢ikarmak i¢in tablolari “join” operatorti ile
birbirine baglamada kullanilir . Verilerin boyutu, karmasiklig1 ve ¢esitliligi arttik¢a, “join”

sorgularindan dolayi iligkisel veri tabanlarinin performansi ciddi dlgiide diiser.

Diger taraftan iliskisel veri tabanlarinda ¢ift yonlii sorgular olduk¢a maliyetlidir. “Bir
misteri hangi trlinleri satin aldi?” sorgusuna kiyasla, “Hangi miisteriler bu iirlinii satin
ald1?” sorgusu daha maliyetlidir. Ancak indekslerin de kullanilmasin1 gerektiren “Bu iirlinii
satin alan miisterilerin hangileri ayrica su iiriinii satin aldi1?” tiirde tekrarli bir ¢ift yonlii
sorguyu kolaylikla gergeklestirmek miimkiin olmaz. Ciinkii iliskisel veri tabanlarinda
sorgularin yineleme derecesiyle (ya da baglantili alanlarin ¢esitliligiyle) performansi

arasinda ters yonlii bir iligki vardir.

Person PersonFriend
ID Person #| PersonlD | FriendID
1 Alice 1 2
2 Bob 2 1
2 99
99 Tach .
99 1

Sekil 2.4. iliskisel veri tabanlarinda arkadaslik
iliskilerinin modellenmesi, (Robinson ve digerleri,
2015: 13)

Sekil 2.4’e gore “Bob’un arkadaglar1 kim?” sorgusu, PersonFriend tablosunun sadece “Bob”
(yani PersonID’si 2) ile filtrelenen satirlarimi dikkate alacagindan kolaylikla Alice ve Zach

degerlerini dondiirecektir. Ancak arkadaslik durumu her zaman simetrik bir 6zellige sahip
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olmayabilir. Bu ¢ercevede “Bob ile arkadas olanlar kim?” ¢ift yonlii sorgusu, Alice degerini
dondiirecektir. Ancak bu sorgu PersonFriend tablosunun tiim satirlari lizerinde kaba arama

(brute force) seklinde gergekleseceginden bir 6nceki sorguya gore daha maliyetli olacaktir.

“Bob’un arkadaslarinin arkadaslar1 kim?” yineleyici sorgusu bir indeksleme gerektirecektir.
Boylece Bob’un ikinci dereceden arkadaglari (yani Alice’in arkadaglari), yineleyici “join”
sorgular1 gerektirecek olup soz dizimsel ve hesaplama agisindan karmagik bir sorguyla elde
edilebilir. “Bob’un arkadaslarinin arkadaslarinin arkadaslarinin arkadaslar1 kim?” seklinde
arkadashigin derecesini (li¢iincii, dordiincii vb.) arttiran bir sorguda ise yineleyici “join”
tablolarinin hesaplama ve alan karmasikligi nedeniyle algoritmanin ¢alisma zamani hizla

kotiilesir (Robinson ve digerleri, 2015: 11-13).

Anahtar-deger (key-value), dokiiman ve kolon (column) tabanli diger NoSQL veri tabanlari
verileri baglantisiz sekilde saklarlar. Bu ylizden veri tabaninda saklanan veriler yabanci
anahtarlar (foreign keys) kullanilarak birbiriyle iliskilendirilir. Bu yontem veri kiimelerinin
uygulama diizeyinde birlestirilmesini gerektirdiginden performansi kisitlayicidir. Yabanci
anahtarlarin yalnizca tek bir yonde ¢alismasi, ¢ift yonlii sorgulamalari ¢ok zaman alici hale
getirirler. Gelistiriciler bu sorunu ¢ézmek i¢in genellikle geriye doniik iliskiler ekler veya
veri kiimesini Hadoop gibi harici bir veri isleme motoruna aktarir. Her iki durumda da
sonuglar yavastir ve iliskiler yeterince agik bir sekilde elde edilemez (Robinson ve digerleri,

2015: 16).

Iliskisel ve NoSQL veri tabanlarinin aksine, graf veri tabaninda iliskili veriler, Sekil 2.5’te

temsil edildigi gibi iligkileriyle birlikte depolanr.
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name: Alice
FRIEND_OF

FRIEND_OF

COLLEAGUE_OF o

FRIEND_OF

Sekil 2.5. Bir grafta ¢ok boyutlu iliskilerin modellenmesi,
(Robinson ve digerleri, 2015: 19)

Bir graf modelinde nesneler (entities) arasindaki iliskiler, gergek diinyadaki iliskili verilerde
oldugu gibi ¢esitlilik gosterir. Graf modeli, orijinal verilerde ve onlarin amacinda herhangi
bir bozulmaya yol agmadan veya verileri tasimadan, yeni diigiimler ve yeni iliskiler
eklenmesine olanak tanidig1 i¢in son derece esnektir. Agin zengin bir resmini sunan graf
modelinde, 6rnegin kimin kimi “sevdigini”, kim kimin “meslektas1” ya da “patronu” oldugu

gibi iliskiler agik¢a goriilebilir.

Graf veri tabaninda diigiimler oynadiklar1 rollere gore farkli etiketler (labels) atanarak
smiflandirilabilir. Ornegin baz1 diigiimler kullanicilar1 temsil ederken, digerleri siparisleri
veya Uriinleri temsil edebilir. Boylece etiketler, diigiimleri gruplandirmak i¢in kullanilabilir.
Ornegin veri tabanindan “Kullanic1” etiketli tiim diigiimleri bulmast istenebilir. Bir diigiim,
bir grafta birkag farkli rolii yerine getirebileceginden, birden fazla etikete de sahip olabilir
(Robinson ve digerleri, 2015: 18-20).

Graf veri tabanlariin zengin iligki temsillerinden bir digeri ise patikalardir. Bir patika (path),
graf boyunca gezinmenin gergeklestigi diiglimler (vertex, node) ve kenarlar (edge, relation,
connection) dizisidir. Veri tabani i¢inden iki nesnenin birbirine baglanma seklini dondiirme
yetenegi, graf veri tabanlarina 6zgili bir 6zelliktir (Bechberger ve Perryman, 2020, s.14).
Grafin sorgulanmasi veya grafta gezinme birbirini takip eden patikalar tizerinde gerceklesir.

Dolayisiyla patikaya dayali graf veri tabani islemlerinin verimliligi, diger bir ifadeyle CRUD
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islemlerinin etkinligi, verilerin veri tabaninda diizenlenme bigimiyle (yani veri modeliyle)

cok yakindan ilgilidir.

Cizelge 2.1°de bir sosyal agda maksimum bes derinlige kadar arkadaslarin arkadaslarinin
bulunmaya ¢alisildig1 arastirmanin sonuglari yer almaktadir. Her birinin yaklasik 50 arkadasi
olan 1 000 000 kisiden olusan bir sosyal ag i¢in sonuglar, baglantili veriler i¢in graf veri
tabanlarinin tartismasiz en iyi secenek oldugunu gostermektedir (Robinson ve digerleri,

2015: 20).

Cizelge 2.1. Yiiksek dereceli sorgulara iliskisel ve graf
veri tabaninin tepki siireleri, (Robinson ve digerleri, 2015:

21)
2 0.016 0.01 ~2500
3 30.267 0.168 ~110,000
4 1543.505 1.359 ~600,000
5 Unfinished 2132 ~800,000

Ikinci derinlikte (arkadaslarin arkadaslar), iliskisel veri tabami ile graf veri tabanmin
performanslar1  birbirine ¢ok yakindir. Ancak icilincii derinlikten (arkadaslarinn
arkadaslarinin arkadaslar1) itibaren, iliskisel veri tabaninin yaklasik 30 saniyede
tamamladig1 gorevi, Neo4j'nin graf veri tabanmi 1,6 saniyeyle, neredeyse bir onceki sorgu
stiresine esit olacak sekilde tamamliyor. Sonraki derinliklere dogru ilerlendikge iliskisel veri
tabaninin tepki siiresi kabul edilemez iken, graf veri tabaninin tepki siiresinin (1,3 ve 2,1

saniyeyle) kararliligint korudugu goriiliiyor.

2.7. Dogal Graf isleme

Indekssiz komsuluk (index-free adjacency) &zelligine sahip graf veri tabanlar1 dogal graf
isleme yetenegine sahiptir. Indekssiz komsuluk 6zelligine sahip bir veri taban1 motorunda,
her diigiimiin komsu diigiimlere dogrudan referanslar1 vardir. Bu yiizden her diigiim daha
maliyetli olan global indeks (global index) kullanmak yerine, yakinindaki diger diigtimlerin
bir mikro dizini gibi davranir. Bunun sonucu olarak sorgulama siirelerinin, grafin toplam
boyutundan bagimsiz oldugu, sadece aranan alt grafin boyutuyla orantili oldugu anlamina

gelir.
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Dogal olmayan (nonnative) bir graf veri taban1 motoru ise diiglimleri birbirine baglamak i¢in
global indeksler kullanir. Bu indeksler her gecise bir dolayli katman ekler ve boylece daha
yiiksek hesaplama maliyetine neden olur. Dogal graf islemeyi savunanlar hizli ve verimli

graf gecisleri i¢in indekssiz komsulugun ¢ok énemli oldugunu savunurlar.

»| Alice Davina
»| Alice Charlie
»| Alice Bob
Bob Alice
Bob Charlie
Bob Davina
Charlie Bob
Charlie Davina
Charlie Alice
Davina Charlie
Davina Bob
Davina Alice
v v v
name: Alice name: Bob name: Charlie name: Davina

Sekil 2.6. Indeksleme kullanan dogal olmayan graf isleme,
(Robinson ve digerleri, 2015: 150)

Dogal graf islemenin, yogun indekslemeye dayali graflardan neden ¢ok daha verimli
oldugunu anlamak i¢in onlarin ¢calisma zamanlari incelenebilir. Veri tabanina dayali verimli
sayilabilecek indeks aramalari, (n veri tabaninda yer alan kayit sayis1 olmak tlizere) O(log n)
algoritmik zamanli veya en verimli aramayi ifade eden O(1) sabit zamanli olabilir. m adimlik
bir agda gezinmek i¢in indeksli yaklasimin en kotii ¢alisma zamani O(m log n) iken,
indekssiz komsuluk yaklagimininki ise O(m) maliyetine sahiptir. Ornegin Sekil 2.6’da,
indeksli yaklagima gore Alice'in arkadaslarin1 bulmanin maliyeti O(log n) iken, kimlerin
Alice ile arkadas oldugunu bulmanin maliyeti, Alice ile potansiyel olarak arkadas olan her
bir diigiim i¢in ayr1 ayr1 indeks aramasi yapilmasi gerektiginden, O(m log n) olur (Robinson

ve digerleri, 2015: 149-151).

Yukaridaki Ornekte de isaret edildigi gibi sabit calisma zamanmin maliyeti (O(1)),
logaritmik calisma zamaninin maliyetine (O(log n)) kiyasla ¢cok daha az oldugundan;
indekssiz komsuluk 6zelligine sahip veri taban1 motorlari, global indeksleme yapan graf veri

taban1 motorlarina gore ¢ok daha verimli ¢aligirlar.
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Diger taraftan iligkileri simiile etmek i¢in kullanilan (global) indeksler, indekslerin
olusturuldugu yoniin tersine dogru hareket edilmesi s6z konusu oldugunda, geriye dogru
ilave indeksleme veya O(n) ¢alisma zamanina sahip (yukaridan asagiya tek tek tablonun tiim

satirlarinin kontrol edilmesine isaret eden) genel (brute-force) arama yapilmasini gerektirir.

Indeksli sorgular, kii¢iik aglar i¢in calismakla birlikte biiyiik dlcekli graf veri tabanlari
tizerindeki sorgular i¢in ¢cok maliyetlidir. Dogal graf isleme yeteneklerine sahip graf veri
tabanlari, sorgu zamaninda iligkilerin roliinii ortaya ¢ikarmak i¢in indeksleme aramalarin
kullanmak yerine, yliksek performansl gegisler saglamak i¢in indekssiz komsuluk kuralini

kullanir (Robinson ve digerleri, 2015: 151).

FRIEND

FRIEND

Sekil 2.7. indekssiz komsuluk kuralini kullanan dogal graf isleme,
(Robinson ve digerleri, 2015: 152)

FRIEND

FRIEND
FRIEND

name: Alice

FRIEND

FRIEND

Sekil 2.7, kenarlarin indeksleme ihtiyacini nasil ortadan kaldirdigini gostermektedir. Cift
yonli kenarlara (iliskilere) sahip temsili grafta, Alice'in arkadaslarin1 bulmak igin her biri
O(1) calisma zamanma sahip ondan giden “arkadas” kenarlarimi (oklarini) takip etmek
yeterlidir. Bu iliskinin tersini ifade eden kimlerin Alice ile arkadas oldugunu bulmak i¢in
(yine) her biri O(1) ¢alisma zamanina sahip ona gelen “arkadas” kenarlar1 (oklar1) takip
edilir. Bu maliyetler g6z oniine alindiginda, biiyiik 6lgekli veri tabanlarinda graf gecislerinin

cok verimli oldugu sdylenebilir.

2.8. Dogal Graf Depolama

Yiiksek performanshi gezinmelere, sorgulara ve yazmalara olanak taniyan indekssiz
komsuluk kuralina (index-free adjacency) ilave olarak, graf veri tabani tasariminin diger
onemli bilesenlerinden biri de graf depolama (graph storage) teknolojisidir. Graf
algoritmalar1 i¢in son derece hizli gezinmeleri destekleyen etkin bir dogal graf depolama

formati, graf veri tabanlarmi kullanmak i¢in 6nemli bir sebep sayilabilir (Robinson ve
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digerleri, 2015: 153). Dogal graf depolama teknolojisini detayli olarak incelemek amacuyla,

Neo4j’iin mimarisi 6rnek olarak alinmistir.

Neo4j mimarisinde, diigiimler, kenarlar (iliskiler), etiketler ve 6zellikler gibi grafin farkli

boltiimlerinin verileri farkli depolama dosyalarinda saklanir.

Node (15 bytes)

inUse
nextRelld  nextPropld labels extra

IJHI!IIILIIHLI

Relationship (34 bytes)
inUse firstPrevRelld secondPrevRelld nextPropld
firstNode  secondNode relationshipType firstMextRelld secondMextRelld firstinChainMarker

ANNNENNENENNNNINANINNNERRRER

3334

Sekil 2.8. Diigiim ve kenar kayitlarinin depolandigi dosya yapisi, (Robinson
ve digerleri, 2015: 153)

Sekil 2.8’de gosterildigi gibi diigiim depolama dosyasinda, sadece diigiim kayitlar
depolanir. Grafin her diigiimii, (s6z gelimi) dokuz baytlik sabit boyutlu kayitlar halinde
diskte / depolama biriminde saklanir. Her birinin tekil kimligi olacak sekilde 100 diigiimden
olusan bir graf diisiiniildiigiinde, kimligi 50 olan diiglimiin, diiglim depolama dosyasinda
(451 ve 459 dahil olmak tizere) 451 ile 459 baytlar1 arasinda saklandigina isaret eder. Benzer
sekilde kimligi 10 olan diiglimiin, (her diiglimiin dokuz baytlik sabit boyutlu oldugu goz
Oniine alinarak) diiglim depolama dosyasinin 91 ile 99 baytlar1 arasinda saklandig1 anlagilir.
Boylece sabit boyutlu kayitlar, maliyeti O(log n) olan bir arama yapmak yerine O(1)
maliyetiyle bir kaydin konumuna dogrudan erismeye olanak tanidigindan, depolama

dosyasindaki diigimlere hizli erisimi garanti eder.

Dokuz baytlik bir diiglim kaydinin ilk bayti, diiglimiin kullanimda olup olmadigina isaret
eden bayrak (flag) isaretcisine ayrilir. Sonraki dort bayt, diiglime bagh (ilk) iliskinin
kimligini; sonraki dort bayt, diiglimiin (ilk) 6zelliginin kimligini temsil eder. Diiglimiin
etiketleri i¢in bes bayt ayrilir. Son bayt ise yogun sekilde iligkili diigiimleri tanimlamak
amaciyla ilave bayraklar i¢in ayrilmigtir (Bkz. Sekil 2.8).

Benzer sekilde iliski depolama dosyasinda, sadece kenar kayitlar1 depolanir. Her iliski kaydi

diigiim kaydinda oldugu gibi sabit boyutlu kayitlardan olusur. iliskinin; (1) tiiriine / yoniine,
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(2) basindaki ve sonundaki her iki diigiimiin kimliklerine, (3) her baslangic ve bitis
diigtimiiniin 6nceki ve sonraki iligki kayitlarina ve (4) sonraki diigiimiin 6zelliklerine yonelik
isaretgileri icerir. Bayrak ise genellikle iliski zinciri (relationship chain) olarak adlandirilan
diigiimiin ilk iliski kaydinin olup olmadig1 bilgisini saklar (Bkz. Sekil 2.8). Iliski kayitlarinin,
diigtim kayitlarinda oldugu gibi sabit boyut avantajina sahip olmasinin yani sira ¢ift yonlii

olarak depolanmasi, veri tabaninda tersine dogru hizl bir sekilde gezinmeyi kolaylastirir.

O halde dogal graf depolama teknolojisiyle belirli bir diigiimden digerine ge¢cmek icin
diigiim kaydmin kimligiyle boyutunu carpmak yeterli olacaktir. Benzer sekilde belirli bir
iliskiden sonraki diigiime gecmek i¢in iliski kaydi i¢cinde yer alan sonraki (ikinci) diigiim
kimligiyle diiglim boyutunu ¢arpmak, dogrudan sonraki diigiime gecisi garanti edecektir.
Benzer yontemler kullanilarak gegisleri belirli iliski tiirleri ile sinirlandirmak i¢in iliski tiirti

alanina (relationship type), belirli etiketlerle sinirlandirmak igin etiket alanina basvurulur.

Ozellik grafina sahip veri tabanlarinda, graf yapisinin diigiim ve iliski depolarma ek olarak,
kullanicinin verilerini anahtar / deger giftleri seklinde saklayan 6zellik deposu dosyalari
vardir. Ozelliklerin (anahtar-deger ¢iftlerinin) isaretci (bayrak) kayitlar1 diigiim ve iliski

kayitlarina da eklendiginden, 6zellik kayitlarina diigim ve iliski kayitlarindan da erisilebilir.

Diigiim ve iliski depolarinda oldugu gibi 6zellik kayitlar1 da sabit bir boyuttadir. Her 6zellik
kaydi dort 6zellik blogundan ve 06zellik zincirindeki (yalmizca) bir sonraki 6zelligin
kimliginden olusur ve bir ile dort 6zellik blogunda tutulur. Bu nedenle bir 6zellik kaydi en
fazla dort 6zellik icerebilir. Ozellik kaydi, 6zellik tiiriine ve 6zellik adinin depolandig

ozellik dizin dosyasina yonelik bir isaret¢iyi icerir.

Her 6zellik degerine iliskin kaydin, dinamik veya hizalanmis (inlined) deger isaret¢isi vardir.
Dinamik kayztlar, biiyiik 6zellik degerlerinin depolanmasini saglar. Dinamik dize (string) ve
dinamik dizi (array) kaydi olmak iizere iki dinamik kayait tiirii vardir. Dinamik kayitlar, sabit
boyutlu kayitlarla ilgili listeleri igerir. Bu nedenle, ¢ok biiyiik bir dize veya dizi birden fazla
dinamik kayitta tutulabilir (Robinson ve digerleri, 2015: 156-157).
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2.9. Fonksiyonel Olmayan Karakteristikler

Bir veri depolama teknolojisinin giivenilir olarak degerlendirilmesi, depolanan verilerin
dayaniklilign ve erisilebilirligi konusunda sagladigi garantiye dayamir. Iliskisel veri
tabanlarinin geleneksel olarak degerlendirildigi yaygin bir 6l¢ii, islemlerin (transactions)
ACID (Atomicity, Consistency, Isolation, Durability) 6zelliklerinin saglanmasi kosuluyla,
isleyebilecekleri saniye basina islem sayisidir. Islemlerin ACID &zellikleri asagidaki gibi

Ozetlenebilir.

Biitiinliik (Atomicity): Islemlerin veri tabaninda bir biitiin olarak degerlendirilmesidir. Islem
sirasinda birden fazla veri tabaninin gilincellenmesi s6z konusu oldugunda, tiimiiniin birden
basarili olmasini veya basarisiz olmasini ifade eder. Ornegin veri tabanlarinin herhangi
birinde hata olusmasi durumunda, basarili kayitlarin gerceklestirildigi veri tabanlarindaki

islemler de iptal edilir ve islem tiimiiyle gegersiz olarak degerlendirilir.

Tutarlilik (Consistency): Veri tabaninda kayith verinin gegerliliginin, islem sonucunda, bir
sonraki gegerli duruma geg¢mesidir. Islem tam anlamu ile gerceklesinceye kadar islemden

etkilenen verilerin bir dnceki gecerli degeri saklanmaya devam edilir.

Bagimsizlik (Isolation): Es zamanli gergeklesen islemlerin birbirlerinden etkilenmemesi
amactyla islemlerin birbirinden yalitilmis, seri olarak yapilmasini ifade eder. Diger bir
ifadeyle islem, basarili ve basarisiz olarak gergeklestirilinceye kadar islemden etkilenecek

veri setlerinin birbirinden yalitilmasini temsil eder.

Dayamiklilik (Durability): Islem sirasinda fiziksel veya islemsel bir hata olmasi durumunda

sistemin kendisini bir dnceki gegerli veri durumuna dondiirebilmesini ifade eder.

Biiytik o6lcekli verilerin kesintisiz islenmesi ve yonetilmesi igin iliskisel bir veri tabaninin
olgeklenmesi beklenir. Olgeklemeyle birlikte sorgulari ve giincellemeleri islemek i¢in birgok
ornek kullanilabilir hale gelir. Boylece herhangi bir 6rnegin kaybedilmesi kiimenin bir biitiin

olarak ¢aligmasini etkilemez.

Tiim graf veri tabanlar1 tamamen ACID olmamakla birlikte, tutarlilifi garanti etmeleri,
cokmelerden kurtulmalar1 ve veri bozulmasini Onlemeleri gerekir. Ayrica yiiksek

kullanilabilirlik ve performans saglamak i¢in 6lgeklendirilebilir olmalar: beklenir.



28

2.9.1. islemler

Tiim NoSQL veri tabanlart islemsel (transactional) olmasa da bircok graf veri tabani
(6zellikle Neo4j ozelinde), iliskisel veri tabani islemleriyle anlamsal olarak aynidir. Yazma
islemleri, tutarhiligin saglanmasi amaciyla islemle ilgili tim diiglimlerde ve iligkilerde
kilitlenerek gerceklestirilir. Islemin basariyla tamamlanmasi durumunda dayaniklilik igin
degisiklikler diske aktarilir ve yazma Kkilitleri serbest birakilir. Bu operasyonlar islemin
atomize (biitiinliik) zelligini garanti eder. Islem herhangi bir nedenle basarisiz olursa, (diske
aktarilmadan 6nce) yazmalar iptal edilir ve yazma kilitleri serbest birakilarak graf 6nceki
tutarli durumuna dondiiriiliir. Iki veya daha fazla islem aymi graf elemanlarimi es zamanl
olarak degistirmeye ¢alisirsa, olas1 bir kilitlenme durumu algilanarak islemleri seri (sirali)
hale getirir. Boylece bir islemin yazma operasyonlari, diger islemler tarafindan
goriilemeyeceginden yalitim (isolation) saglanmis olacaktir (Robinson ve digerleri, 2015:

162-163).

2.9.2. Kurtarilabilirlik

Kurtarilabilirlik (recoverability), veri tabaninin, bir ariza ortaya ¢iktiktan sonra isleri
ayarlama yetenegi ile ilgilidir. Herhangi bir sebeple (hatali kapatma, donanimsal arizalar
vb.) hatayla karsilasan graf veri tabani, hatali kapanmadan kurtulurken, en son aktif islem
giinligiinii kontrol eder ve kayitlarda buldugu tiim islemleri yeniden yiiriitiir. Bunlardan
bazilarinin kaydi zaten basarili bir sekilde uygulanmis olabilir. Ancak aralarinda basaril
olmayan kayitlar da olabilir. Bu yiizden son aktif islem giinliigiindeki kayitlara gore tiim

islemler yeniden ¢alistirilarak tutarlilik saglanmais olur.

Bununla birlikte istemci uygulamalarina yiiksek kullanilabilirlik saglamak i¢in kiimeler
halinde calistirilan veri tabanlari, 6rneklerin kurtarilmasina ek avantajlar saglar. Boylece
yukaridaki dogal kurtarma tamamlandiktan sonra, bir kopya, kiimenin diger iiyelerinden
(genellikle ana iiyeden) yeni islemler isteyebilir. Daha sonra bu yeni islemleri, islem tekrar1

yoluyla kendi veri kiimesine uygulayabilir (Robinson ve digerleri, 2015: 163-164).
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2.9.3. Kullanilabilirlik

Kullanilabilirlik (availability) veri tabaninin ¢6kme sonrasinda bir bulut sunucusunu tanima
ve gerekirse onarma yetenegi, verilerin insan miidahalesi olmadan hizli bir sekilde tekrar

kullanilabilir hale gelmesi anlamina gelir.

Yiiksek kullanilabilirlik i¢in veri tabani 6rnekleri kiimelenir. Grafin tam bir kopyasinin her
makinede saklanmasini saglamak i¢in bir ana kiime diizenlemesi kullanir. Yazmalar, ana
bilgisayardan ana kiimelere sik araliklarla kopyalanir. Bu siire¢ bir veri tabaninin
dayanikliligini arttirir. Ayrica yazma islemlerinde asimptotik Olceklenebilirlige, okuma

islemlerinde ise neredeyse dogrusal 6l¢eklenebilirlige izin verir.

Kullanilabilirligin bagka bir yonii, kaynaklara erisim i¢in ¢ekismedir. Grafin belirli bir
boliimiine 6zel erisim (6rnegin, yazmalar i¢in) i¢in basvuran bir islem, yiiksek gecikme
stiresine sahip olabilir. Graflarda erisim kaliplari, 6zellikle deyimsel dogal graf sorgularinin
yiriitiildiigi yerlerde, daha esit bir sekilde yayilma egilimindedir. Bunun sonucu olarak
genel sorgu yiikiinlin diisiik ¢ekismeli olarak dagitilmasi (daha hizli sorgu yapabilme)
olanagina sahip olunur (Robinson ve digerleri, 2015: 164-166).

2.9.4. Olgeklenebilirlik

Olgeklenebilirlik (scalibility) tiim biiyiik 6lgekli verilerde onemli bir sorundur. Mapreduce
tabanli dagitik / yatay 6lgekleme (scaling out), dikey 6l¢ekleme (scaling up) yontemine goére
her bir makinede daha zayif bir performans sunar. Dikey oOlgekleme yontemi, 6nbellek
performansinin optimize edilmesini, coklu ¢ekirdeklerin kaldirag etkisinden yaralanmay1 ve
paylasilan biiylik bellek diiglimlerini kullanmayi isaret eder (Xia, Tanase, Nai, Tan, Liu,
Crawford ve Lin, 2014).

Giiniimiizde veri hacimleri biiyiidiikce lcek konusu daha dnemli hale gelmektedir. Iliskisel
veri tabanlartyla bas edilmesi zor olan biiyiik 6l¢ekli veri sorunlari, yliksek dlgeklenebilirlige
sahip graf veri tabanlariyla ¢oziilebilir. Bu sebeple graf veri tabanlart modern uygulamalarin

yiiksek Olgekli is yiikii taleplerini karsilamak igin iyi bir alternatif olarak one cikar.

Olgekleme, temel olarak ii¢ parametreyle Olciilen toplam bir degerdir. Bunlar grafin

boyutunu ifade eden kapasite, tepki siiresini temsil eden gecikme ve zamana gore islenen
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veri hacmini yansitan okuma ve yazma verimliligi kriterleri olarak ifade edilebilir (Robinson

ve digerleri, 2015: 166).

Kapasite

Bazi1 graf veri tabani saglayicilari, performans ve depolama maliyeti karsiliginda graf
boyutunda herhangi bir iist sinirdan kagimmay1 tercih ederken, bazilar1 graf boyutlarim
optimize ederek daha hizli performans ve daha diisiik depolama maliyetini tercih etmektedir.
Ciinkii grafin boyutu ile performans ve depolama maliyetleri arasinda bir degis-tokus
(tradeoff) vardir. Bu degis tokusun nedeni, “Dogal Graf Depolama” baglig1 altinda ele alinan
depolama birimleri i¢inde yogun bir sekilde kullanilan sabit kayit boyutlarindan ve

isaretcilerden kaynaklanmaktadir.

Graf veri tabaninin sundugu avantajlardan yararlanmak i¢in belirli bir kapasiteye (capacity)
ulagmis olmasi gerekir. Bu sinir graf saglayicilarina gore degismekle birlikte, ikinci ve
ticlincii derece sorgular icin birkag¢ bin diigiime sahip veri kiimeleri baslangi¢ olarak kabul
edilebilir. Diger taraftan veri hacminden bagimsiz olarak sorgunun derecesi arttik¢a da graf
veri tabanlarinin performans avantajlar1 daha agik goriiliir. Graf veri tabanlarinin anlaml
uygulanabilirlik aralig1 olarak on binlerce diigiim ve yiiz binlerce iliskiden, milyarlarca
digliim ve iligkiye kadar degisebilen genis bir araliga isaret edilir (Robinson ve digerleri,
2015: 167).

Gecikme

Graf veri tabanlari, veri hacminin artmasina paralel “join” islemlerinin uzun siirdiigii iliskisel

veri tabanlariin paylastig1 gecikme (latency) sorunlarina sahip degildir.

Bir graf veri tabaninda birgok sorgu, bir baslangi¢ diigiimiinii (veya diigiimlerini) bulmak
icin bir indeksin kullanildig1 bir modeli takip eder. Sorguyu gerceklestirmek i¢in gecislerin
geri kalaninda (“Dogal Graf Depolama” baslig1 altinda detayli olarak agiklanan) isaretci
izleme ve model eslestirme kombinasyonu kullanilir. Bdylece graf veri tabanlarinda
sorgulama performansi, iligkisel veri tabanlarindan farkli olarak veri setinin boyutundan

bagimsiz olur. Diger bir ifadeyle graf veri tabanlarinda sorgulama, veri kiimesinin boyutu
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biiylise bile neredeyse sabit olan performans siirelerine yol acar (Robinson ve digerleri,

2015: 167-168).
Verimlilik

Graf veri tabanlar1 diger veri tabanlarindan farkli bir sekilde olgeklenir. I / O yogun
uygulama davraniglart incelendiginde, karmasik bir operasyon tipik olarak bir dizi ilgili
veriyi okuyup yazar. Diger bir ifadeyle uygulama, genel veri kiimesi i¢inde mantiksal bir alt
graf lizerinde okuma ve yazma seklinde ¢oklu gorevleri yerine getirir. Daha biiyiik ve
birbirine daha bagimli bu tir c¢oklu gorevler graf veri tabanlariyla kolaylikla
gerceklestirilebilir. Ayrica her bir islemi es anli olarak dogal bir graf deposuyla yiiriitmek,
ayni iglemi iligkisel islemle yiiriitmekten daha az hesaplama maliyetine sahiptir. Graflar,

ayni gorevi daha az hesaplama gerektirmesi igin 6lgeklenir.

Daha karmasik gorevler tek bir makinenin sorgu calistirma kapasitesini ve daha spesifik
olarak I / O verimini asacaktir. Bu durumda yiiksek kullanilabilirlik ve okuma verimi i¢in
yatay olarak 6l¢eklemeye basvurulabilir. Okumalarin yazmalardan ¢ok daha fazla oldugu

tipik graf is yiikleri i¢in yatay 6l¢ekleme (dagitik yap1) mimarisi ideal bir ¢oziim olabilir.

Bir kiimenin kapasitesinin asilmas1 durumunda, uygulamada parg¢alama (sharding) mantig1
olusturularak bir graf farkli graflara boliinebilir. Parcalama, uygulama diizeyinde veri
tabanlarinin boliinmiis kayitlarmi birlestirmek i¢in yapay bir tanimlayici kullanilmasim
gerektirir. Bu yontemin performansi biiyiik 6l¢iide grafin sekline baglhidir. Bazi graflar igin
bu ydntem basarili sonuglar verebilmektedir. Ornegin Mozilla, yeni nesil bulut tarayicist
Pancake'in bir parcasi olarak Neo4;j graf veri tabanin1 kullanmaktadir. Boylece tek bir biiyiik
grafa sahip olmak yerine, her biri son kullaniciya bagli ¢ok sayida kiigiik bagimsiz grafi
depolamak, 6l¢eklendirmeyi ¢ok kolaylastirir (Robinson ve digerleri, 2015: 168).
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3. TEMEL GRAF ISLEME TEKNIKLERI

Gelismis graf isleme yontemlerine esas teskil eden temel graf isleme teknikleri, graflarin
veri isleme ve ¢alisma ilkelerini daha yakindan gérmek amaciyla, kavramsal ve uygulama
diizeyinde incelenmistir. Bu ¢ercevede uygulama dili olarak Apache Tinkerpop projesi

kapsaminda gelistirilen Gremlin graf sorgulama dili kullanilmistir.
3.1. Graflarda Gezinme

Bir grafin diigiimlerden kenarlara ya da kenarlardan diigiimlere dogru adim adim taranmasi,

person

-
N
person

first_name| Ted

gezinme (traversing) olarak adlandirilir.

Sekil 3.1. Graflarda gezinme, (Bechberger ve Perryman, 2020: 59)

Sekil 3.1°de gosterildigi gibi “Ted’in arkadas oldugu kisiler kimler?” gibi bir sorunun yaniti
icin Oncelikle, baslangic noktasini temsil eden Ted’in diigiimii bulunur. Ted’in diiglimiinden
Josh’in diigiimiine dogru olan “arkadaslar” kenar1 (edge) lizerinde hareket edilerek Josh’in
diigimiine ulagilir. Her ne kadar Ted’in diiglimiiyle baglantili olsa da Dave’in diiglimiinden
Ted’in diigiimiine dogru olan kenarda ise hareket edilmez. Ciinkii 6rnege gore “Ted ile
arkadas olan kisiler kimler?” sorusunun degil, “Ted’in arkadas oldugu kisiler kimler?”
sorusunun Yyanitt aranmaktadir. Bu Ornekte sadece bir kenar {lizerinde gezinme soz
konusudur. Eger gezinmeye Dave’in diigiimiinden baslansaydi, gezinme siireci ¢oklu paralel
stire¢lerden olusurdu. Ciinkii “Dave’in arkadas oldugu kisiler kimler?” sorusunun yaniti igin
Dave’in diigiimiinden Ted’in, Josh’un ve Hank’in diiglimiine dogru ii¢ kenarda birden

gezinme gergeklesecektir.
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Yukaridaki Orneklerden bir grafta gezinme siirecinin dort kritik karakteristik ozelligi

cikartilabilir.

=  Gezinme siireci, graf lizerinde hareket etmeyi ifade eden bir dizi adimdan olusur. Bu
adimlar, kenarlar iizerinde gezinme kadar veri filtreleme gibi graf verisini isleyen
cesitli operasyonlar da igerebilir. Her adim bir baslangi¢c konumundan baglar ve bitis
ya da hedef olarak adlandirilan farkli bir konumda sonlanir.

= QGezinme siireci, graf tlizerindeki konumun bilinmesini gerektirir. Graf iizerinde
gezinirken etkili bir yon tayini yapabilmek amaciyla, grafin yapisi i¢inde nerede
olundugunun takip edilmesi gerekir.

» Kenarlarin (edge) yonii onemlidir. iliskisel veri tabanlarmin aksine, graf veri
tabanlarinda tiim iliskilerin yonii karsilikli (iki yonlii) olmayabilir.

= Gezinmelerin hafizas1 yoktur. Diger bir ifadeyle gezinme sirasinda mevcut konum

bilinmesine ragmen, 6nceki konum bilinmez.

3.2. Tekrarh Gezinme

Tekrarli gezinme (recursive / looping traversal), graf veri tabanlarinin en giicli
ozelliklerinden biridir. Gezinmenin ard arda birden fazla kez gergeklestirilmesinin gerektigi
problemler igin tekrarli gezinme kullanilir. Ornegin haritada iki konum verildiginde,
baslangi¢ konumundan bitis konumuna gitmek i¢in sokaklarin ve doniislerin sayis1 6nceden
tahmin edilemez. Graf veri tabanlar yiiksek derecede birbiriyle baglantili verilerle bas etmek
icin optimize edildiginden, onlarin sorgulama dilleri ve temel veri yapilari tekrarli sorgulari

hizli bir sekilde gergeklestirebilir (Bechberger ve Perryman, 2020: 69).

g.V() .has('person', 'first name', 'Ted').
repeat (out ('friends')) .times (2) .
values ('first name')

==>Hank

Yukaridaki Gremlin sorgusunun ilk satir1 baslangi¢ konumu olarak Ted’in diigiimiinden
baslanacagimi ifade eder (Bkz. Sekil 3.1). ikinci satir iki kez gezinme yapilacagini gosterir.
[lk adimda Ted’in diigiimiinden giden kenar / baglanti {izerinde ilerlenerek Josh’un
diigiimiine, ikinci adimda ise ilk adimdaki siirecin Josh’un diigiimiinde tekrar edecegini,

dolayisiyla Josh’un diigiimiinden giden kenar / baglanti tizerinde ilerlenerek Hank’in
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diigiimiine varilacagini ifade eder. Ucgiincii satir ziyaret edilen son diigiimiiniin degerinin

dondiiriilecegini temsil eder. Dordiincii satir ise sorgu sonucunda dondiiriilen degerdir.

3.3. Graflarda CRUD Operasyonlari

Graflarda veri ekleme, okuma, giincelleme ve silme gibi CRUD operasyonlar1 patika bulma
(path finding) islemleri tizerinden gergeklestirilir. Patika bulma islemleri ve CRUD

operasyonlarini gostermek amaciyla asagidaki 6rnek graftan yararlanilacaktir.

{{_,.—-.
,,"{ person |
~ . rson
7 ff pe :
. frsl_narrel Denisa
friends fiiaids
T friends
/.-/'"
__{_f"
N - N
| person e friends person | friends | person |
M Kx / \ !
l\*— person -J pars on -| parson
first_ narre| Kelly ||'|'ﬁr51_narre| Jim |'ﬁr51_narre| Paras
)
)
)
friends friends
i
)
|II
|II
TN
parson ;—fﬁen.js ——— | person |
AN person - parson
¥
ﬁrst_narrel Dave .-"II frsl_narrel_ed
friends /
friends rends
/
."f T P
I'{E-rt.i-:bn :: friends |'|:-|a-r5-:bn ;-
- \“ pers on

person
rﬁrst_na me | Hank

first_na rre| Josh

Sekil 3.2. Patika bulma ve CRUD operasyonlari, (Bechberger ve Perryman,

2020: 82)

Yeni bir veriyi grafa eklemeyi ifade eden graf veri tabaninda bir nesnenin yaratilmasi, uygun
ogeleri ve oOzellikleri iceren yeni bir diiglimiin olusturulmasini gerektirir. Sekil 3.2’de

belirtilen temsili grafa Gremlin ile bir digim eklenmesine iliskin kodlar asagida

gosterilmektedir.

g.addV ('person') .property('first name', 'Dave')

==>v[13]
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66 9

g” graf lizerinde hareket edilecek baslangi¢ noktasini, “addV(‘person’)” yeni diiglimiin
tirtiniin / etiketinin “person” olacagini, “property(‘first name’, ‘Dave’)”ise anahtarin (key)
“first name” ve degerinin (value) “Dave” oldugunu ifade eder. Gremlin tarafindan
dondiiriilen bir deger olan “v[13]” ifadesi ise eklenen diigiimiin kimlik no.sunu (id) temsil

eder. Islemin grafa dogru bir sekilde eklendiginin kontrolii asagidaki kodlarla teyit edilebilir.

g.V() .has('person', 'first name', 'Dave')
==>v[0]

==>v[13]

Gremlin’in “v[0]” ve “v[13]” seklinde iki farkli id dondiirmesi, grafta “person” etiketli ve
ozellik (property) degeri “Dave” olan bir diigiimiin zaten olduguna, var olan digiimiin

silinerek yeni bir diiglimiin olusturulduguna isaret eder (Bkz. Sekil 3.2).

Graf tlizerinde yapilan temel degisikliklerden bir digeri de kenar (edge) eklemedir. Asagida
Ted ve Hank diigiimleri arasindaki baglantiy1 ifade eden bir “friends” (arkadaslar) kenarinin

eklenmesi gosterilmektedir.

g.addE ('friends') .
from(V () .has ('person', 'first name', 'Ted')).
to(V() .has('person', 'first name', 'Hank'))

==>e[15] [4-friends->6]

(It

g” graf lizerinde hareket edilecek baslangic noktasini, “addE('friends')” yeni kenarin
tiirlinlin / etiketinin “friends” olacagini, “from(V().has('person', 'first name', 'Ted")).” ile
“to(V().has('person', 'first name', 'Hank'))” ifadeleri ise baglantinin Ted diigiimiinden Hank
diigiimiine dogru oldugunu ifade eder. Gremlin tarafindan dondiiriilen bir deger olan
“e[15][4-friends->6]" ifadesi ise 4 no.lu diigiimden 6 no.lu diigiime dogru 15 no.lu bir

kenarin eklendigini temsil eder.

Bir diigiimiin graftan silinmesi ise su sekilde gergeklestirilir.

g.V(13) .drop()
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Daha once de belirtildigi iizere “g” graf iizerinde hareket edilecek baslangi¢c noktasini,
“V(13)” islem yapilacak diiglimiin id no.sunu, “drop()” ise s6z konusu diiglimiin silinmesini
ifade eder. Yukaridaki komut herhangi bir deger dondiirmedigi i¢in islemi kontrol etmek

icin asagidaki kodlar kullanilabilir.

g.V() .has('person', 'first name', 'Dave')

==>v[0]

Yukaridaki komutun dondiirdigii “v[0]” degeri, “person” diiglimlerinde “first name”
anahtarina sahip “Dave” degerinin graf veri tabaninda olmadigini, yani bir 6nceki diigiim
silme igleminin basarili bir sekilde gergeklestirildigini ifade eder. Benzer sekilde kenar da

silinebilir.

g.E(15L) .drop ()

Yukaridaki komut id no.’su 15 olan kenar1 (edge) graf veri tabanindan silecektir. Graf veri

tabaninda giincelleme yapmak icin asagidaki komutlar kullanilabilir.

g.V() .has('person', 'first name', 'Dav').
property ('first name', 'Dave')

==>v[18]

Yukaridaki komut dizisi “person” diigiimlerinde “first name” anahtarina sahip “Dav”
degerlerinin, “Dave” olarak degistirilecegini ifade eder. Gremlin’in dondiirdiigi “v[18]”
degeri, s6z konusu islemin id no.’su 18 olan diigtimde basaril1 bir sekilde gerceklestirildigini
gosterir. Asagidaki iteratif komut ise graf veri tabaninda yer alan tiim diigtimleri herhangi

bir deger dondiirmeden siler.

g.V () .drop() .iterate()

Bir diigiim yeniden kullanilabilir sekilde olusturulmak istenirse, asagida gosterildigi gibi bir
degisken ile temsil edilebilir.

dave = g.addV (‘person’) .property(‘first name’, ‘Dave’) .next ()
ted = g.addV(‘person’) .property(‘first name’, ‘Ted’) .next()

hank = g.addV('person') .property('first name', 'Hank') .next ()
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josh = g.addV('person') .property('first name', 'Josh').next()

“dave” ve “ted” ifadeleri Dave’e ve Ted’a ait diiglimleri temsil etmek {lizere, Dave’in
diiglimiinden Ted’in diiglimiine dogru, etiketi “firends” olan bir kenar (edge) asagida

gosterildigi gibi eklenebilir.

g.addE ('friends') .from(dave) .to (ted) .next ()
g.addE ('friends') .from(dave) .to (hank) .next ()

Yukaridaki komutlarda diigiimlerin (vertex) ve kenarlarin (edge) ayn1 anda olusturuldugu,
diger bir ifadeyle diiglim komutlarinin degigskenlere atanma sirasinda grafta herhangi bir
diigiim olusturulmadigi belirtilmelidir. Benzer agiklamalar Hank’a ait diigiim ve kenar igin
de gecerlidir. “iterate()” ve “next()” ifadeleri ayni islevlere sahip olmasina ragmen,
“iterate()” ifadesi gezinmenin sonucuna iliskin herhangi bir deger dondiirmezken, “next()”

ifadesi dondiirir.

Graf veri tabanlarinda bir degisiklik birden fazla 6ge ile es anli bir sekilde yapilabilir.

g.addE ('friends') . from(dave) .to(josh) .

addE ('friends') .from(dave) .to (hank) .iterate ()

3.4. Graflarda Patikalar

Patikalar (paths), graf iizerinde baslangi¢ diiglimiinden bitis diiglimiine ulagsmak i¢in yapilan
gezintinin adimlar dizisini ifade eder. Patikalar, sadece baglantili iki diigiimiin tespit
edilmesini degil, ayn1 zamanda baglangi¢ diigiimiinden bitis diigiimiine nasil varildiginin da
kesin olarak belirlenmesine olanak tanir. Ciinkii baglangi¢ ve bitis diiglimleri arasinda birden

fazla farkl yol olabilir,
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Sekil 3.3. A’dan D’ye giden iki farkli patika 6rnegi,
(Bechberger ve Perryman, 2020: 98)

A-1-B-2—-D

A-3—-C-4—->D

Sekil 3.3’te A diigiimiinden D diigiimiine iki farkli patika vardir. Birinci patika A
diigiimiiniin 1 no.lu kenarindan B diigiimiine, oradan da B diigiimiiniin 2 no.lu kenarindan
D diigiimiine gotiiren adimlar dizisidir. Ikinci patika ise A diigiimiiniin 3 no.lu kenarindan C
diiglimiine, oradan da C diiglimiiniin 4 no.lu kenarindan D diiiimiine gotiiren adimlar

dizisidir. Yukaridaki patikanin sorgusu iteratif yolla asagida gosterildigi gibi olusturulabilir

g.V() .has('person', 'first name', 'Ted').
until (has ('person', 'first name', 'Denise')).

repeat (both ('friends')) .path ()

“path()” ifadesi, gezinme devam ederken ziyaret edilen diigtimlerin (ya da opsiyonel olarak
kenarlarin) ge¢misini dondiiriir. Yukaridaki sorgunun ¢alistirilmasi sonucunda sonsuz bir

dongiiye (cycle) girileceginden Gremlin asagidakine benzer bir hata degeri dondiirecektir.

Script evaluation exceeded the configured
'scriptEvaluationTimeout' threshold

of 30000 ms or evaluation was otherwise cancelled directly
for request

[g.V() .has('person', 'first name', 'Ted’').
until (has('person', 'first name', 'Denise')).
repeat (both ('friends')) .path()]

Type ':help' or ':h' for help.
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Yukaridaki hataya yol agan ve dongii (cycle) olarak bilinen kavram, asagidaki sekilde
gosterildigi gibi her biri birer varis noktasi olan bir veya daha fazla diigiime sahip bir graftaki

diigim ve kenarlardan olusan bir patikadir.

™

| /(ffﬁ\
VDN

"/ \ Y,

Sekil 3.4. Baglangi¢ diiglimii A’dan tekrar A’ya
gelen bir dongii, (Bechberger ve Perryman, 2020:
100)

Sekil 3.4°te yer alan temsili grafta A, B ve C diiglimlerinin tiimii, asagidaki adimlar

izleyerek birbirine benzer gezinti paternlerini kullanir.

[A—->1-B—->2—-C—->3—-A]

[A—-3—-C—->2—-B—->1—-A]

S6z konusu dongiilerden (cycle) kurtulmak amaciyla, patikalar arasindaki en basit yolu ifade
eden “basit patika” (simple path) kavramindan yararlanilir. Bu ¢ercevede basit patika,
herhangi bir diiglimde tekrarlayan bir gezinti dongiisiine girmeden, tim digtimlerin
sonuclarint veren yol olarak tanimlanabilir. Bir diiglimde daha Once gezinildigi bilgisi
yardimiyla, dongiiye girilmeden diiglimler arasinda dolagilabilir. Bir diiglimde daha 6nce
gezinildigi bilgisine sahip bir algoritma, mevcut adimin bir dongii oldugunu tespit ederek
gezinmeyi sonlandirir. Bu amacgla Gremlin sorgulama dilinde “simplePath()” ifadesi
kullanilir. “simplePath()”, ayn1 diiglimii birden fazla kez ziyaret eden adimlar filtreleyerek
gezinmeyi gergeklestirir (Bechberger ve Perryman, 2020: 101-102). Yukarida hata dondiiren
sorguya, asagida gosterildigi gibi “simplePath()” ifadesi ilave edilir.

g.V() .has('person', 'first name', 'Ted').
until (has('person', 'first name', 'Denise')).

repeat (both('friends') .simplePath()) .path ()
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Yukaridaki sorgu, herhangi bir hata dondiirmeksizin Ted’in diiglimiinden Denise’in
diigiimiinii giden alternatif diiglimlerin listesini ¢ikaracaktir. Ancak patikalar, sadece
digimleri degil, ayn1 zamanda kenarlar1 da igerir. Dolayisiyla patikanin diger bir pargasi
olan kenar1 elde etmek i¢in diigiim-kenar-diigiim yolu izlenir. Ornek olarak kullanilan
“friends” baglantisinin yer aldig1 grafa, insanlarin birlikte ¢alistig1 baslangic ve bitis yillari
arasindaki baglantiy1 saglayan “works with” isimli yeni bir iligki eklenebilir (Bechberger ve

Perryman, 2020: 103). “works with” isimli yeni iliskinin cklendigi graf Sekil 2.5’te

gosterilmektedir.
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Sekil 3.5. Temsili grafin “works_with” isimli kenarlar ile genisletilmesi,
(Bechberger ve Perryman, 2020: 104)
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Amag diiglimlerde gezinip, (kenar) 6zelligine (property) gore filtrelenen kenarlarda durmak
ve sonra komsu diigiime gecmektir. Kenarlarda gezinmeyi ve filtrelemeyi temsil eden bu

adimlar1 gosteren Gremlin sorgusu asagida sunulmaktadir.

g.V() .has('person' ,'first name', 'Dave').
bothE ('works with') .has('end year', 1lte(2018)).

otherV () .values ('first name')

Daha oOnce belirtildigi gibi “g” graf {lizerinde hareket edilecek baslangi¢ noktasini, “V()”
graftaki tiim diigtimleri ki bu durumda, “V()has('person’' ,'first name', 'Dave')” ifadesi ad1
Dave olan graftaki tiim kisileri temsil eder. “bothE('works_with").has('end_year',Ite(2018))”
ifadesi yonii dikkate alinmaksizin “works with” baglantisina ait kenarlarin 2018 ve daha
onceki yillara gore filtrelenmesini isaret eder. “otherV()” ise kenardan ayrilarak diger bir

diigiime gecilmesini, “values('first name')” ise sorgunun dondiirecegi degeri ifade eder.

Yonii bir diigiime dogru olan (gelen) kenarlar “inE()”, bir diigiimden ¢ikan (giden) kenarlar
gezinme “outE()” ve kenarin yonii dikkate alinmaksizin diigiime gelen ve diigiimden giden
kenarlar tizerinde ¢ift yonlii gezinme ise “bothE()” sorgusuyla gerceklestirilir. “in()”, “out()”
ve “both()” sorgular1 da benzer islevi yerine getirir. Ancak gezinme, “inE()”, “outE()” ve
“bothE()” gibi 6niinde “E” takis1 olan sorgularda kenarlarda, “in()”, “out()” ve “both()” gibi

oniinde “E” takist olmayan sorgularda ise diiglimlerde sonlanir.

\ . \ _ N
Qerson } friends { person J | Derﬁun J,! friends { person |
— person \~ person 1 person AN person
@E first_name [ Ted [frst_name [Dave | first_name [ Ted
Sekil 3.6.a. Gezinmenin diiglimde Sekil 3.6.b. Gezinmenin kenarda
sonlanmasi, “out()”, (Bechberger ve sonlanmasi, “outE()”, (Bechberger ve

Perryman, 2020: 106) Perryman, 2020: 106)

Asagidaki sorgu, gezinmeyi diigiimde sonlandirir (Sekil 3.6.a).

g.V() .has('person', 'first name', 'Dave').out()

Asagidaki sorgu ise gezinmeyi kenarda sonlandirir (Sekil 3.6.b).
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g.V() .has('person', 'first name', 'Dave') .outE()

Adi Dave olan kisilerin birlikte ¢alistig1 kisilerin ismini getiren sorgu ise su sekilde ifade

edilebilir.

g.V() .has('person', 'first name', 'Dave').
both ('works with') .values('first name')
==>Ted

==>Josh

==>Hank

==>Kelly

==>Denise

Yukaridaki sorguda yer alan “==>" ile baglayan satirlar sorgunun sonucunu ifade eder (Bkz.
Sekil 3.5). Kenar ozelliklerine (edge properties) gore filtreleme, zamana ve agirliga dayali
(time-based ve weight-based) olarak genellikle iki kategoride incelenir. Zamana dayali kenar
ozeligine gore filtrelemeye, Dave’in 2018 ve ondan onceki yillarda birlikte calistigi kisilerin

listelenmesi 6rnek olarak verilebilir eder (Bkz. Sekil 3.5).

g.V() .has('person','first name', 'Dave’).

bothE ('works with') .has('end year',1lte(2018)).
otherV () .values ('first name')

==>Josh

==>Ted

==>Hank

Yukaridaki sorguda yer alan “Ite” ifadesi, “less than or equal to” ifadesinin kisaltmasi olup
“kiiglik-esit” anlamina gelir. ”otherV()” ifadesi ise bir onceki adimda yer alan diiglimden

diger diigiimlere dogru bir gezinmeyi temsil eder.

E;za i wie
r ﬂ " tnerv) _I.h?,a’__.bnthE (0 c?:_é "bothE() Bl otherv(i” %
. . SN
' i Ted

[ Dave | fiends L friends— = Josh |

_/ \___/ N4

Sekil 3.7. “bothE()” ve “otherE()” sorgularinin isleyisi, (Bechberger ve Perryman,
2020: 107)
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“bothE()” ve “otherV()” kombininde, bir diiglimden diger diigiime gecilirken kenarlarda yer

alan etiket ve / veya anahtar-deger ikilileri de gbz oniinde bulundurulur.

g.V() .has('person', 'first name', 'Ted').

bothE () .otherV ()

Ted’in diigiimiinden 6nce “bothE()” ifadesiyle ok yoniinde ve ok yoniiniin tersinde kenarlara
dogru hareket edilir.“otherV()” ifadesiyle de (2 no.lu noktalarin isaret ettigi) kenarladaki
duraklamadan sonra, (Ted’in diiglimiinii isaret eden) gelinen diigiimiin tersi yondeki

diigiimlere, yani Dave’in ve Josh’un diigiimlerine gecilir (Sekil 3.7).

Patika sonuglarma kenarlari da dahil etmek icin “bothE().otherV()” kombininden
yararlanilabilir. Boylece gezinmelerde duraklama noktasi olarak sadece diigiimler degil,

kenarlar da yer alir.

g.V() .has('person', 'first name', 'Ted').
until (has ('person', 'first name', 'Denise')).

repeat (bothE ('works with') .otherV () .simplePath()) .path()

Bu yiizden bu tiir bir sorgunun sonuglarinda sadece gezinilen diigiimler degil, ayn1 zamanda
kenarlar da bulunur. Yukaridaki sorgunun dondiirdiigii degerler (sonuglar), diger bir ifadeyle

alternatif yollar asagida gosterilmektedir.

==>path([v[4], e[29][0-works with->4], v[0], e[33][0-works with->19],
v[19]]

==>path[v[4], e[29] [0-works with->4], v[0], e[32][0-works with->13],
v[13], e[34][19—works_with—>13], v[19]]

==>path[v[4], e[30] [2-works with->4], v[2], e[28][0-works with->2],
v[0],e[33] [0-works with->19], v[19]]

==>path[v[4], e[30][2-works with->4], v[2], e[28] [0-works with->2],
v[0], e[32] [0-works with->13], v[13], e[34][19-works with->13], v[19]]

Bu tiir bir sorgu diiglimlerde havalimani, kenarlarda ise ucuslarin temsil edildigi bir grafta,
hava trafik rotalar1 i¢in 1yi bir 6rnek uygulama olabilir. Béylece varis zamani, kalkis zamani,
ucus numarast, hava yolu sirketinin adi1 gibi kritik ugus bilgileri elde edilebilir (Bechberger
ve Perryman, 2020: 109).
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3.5. Performans Optimizasyonu

Graflarin temel ¢aligma ilkelerini ve performans optimizasyonunu anlamak i¢in koridorlarla
birbirine bagli bir dizi odanin bir graf veri tabanina benzetildigi, kapilari {izerinde
cekmeceleri olan bir graf “kag¢is odas1” metaforu incelenebilir. Bu benzetmede kapisi kapali
her oda birer diiglimii temsil eder. Odanin i¢inden dogal olarak sadece odanin ig¢indeki

nesneler goriilebilir. Odanin i¢indeki nesneler ise sunlardir:

» Her ¢ekmecenin etiketlendigi bir sifonyer. Her ¢gekmece bir diigiim 6zelligini ve her
etiket ise 6zellik ismini ifade eder.

= “Giris” ve “¢ikis” yazili isaretleri ve etiketleri bulunan bir dizi kapi. Her kapi1 birer
kenari, (odadan ¢ikisi ya da odaya girisi gosteren) levhalar ise kenarlarin yoniinii
temsil eder.

= Kapilarin da ¢ekmeceleri vardir. Bu ¢ekmeceler kenar 6zelliklerini ifade eder.

Odanin i¢inde yer alan goriiniir her seye aninda erisilebilir; diiglim 6zelligi, kenarlar ve kenar
ozellikleri. Ancak ¢ekmecelerin ve kapilarin 6tesindeki (baska bir odadaki) herhangi bir seye
erismek ilave ¢aba gerektirir; ilave adimlar1 gerektiren gezinme siireci. Graf diiglimiiniin

mental modeli basit bir sekilde bir “kagis odas1” (escape room) metaforudur.

Diigiim 6zelligi, kenarlar ve kenar 6zellikleri bir diigiimde konumlandirildigi i¢in bunlari
kullanmanin ilave bir maliyeti yoktur. Odanin disindaki herhangi bir seye, diger bir ifadeyle
bagka bir diiglime, ancak bir kenar iizerinde gezinilerek erisilebilir. Odanin / diigiimiin
disindaki herhangi bir seye erisim, Onbellek taramasi (a cache hit), disk islemi (disk
operation) ya da muhtemel bir graf ag1 aramasi (network call) gibi ilave maliyetlere sahiptir.
Bu ilave maliyetlerden dolayr mevcut diigiim iizerinde kalmaya c¢alismak performans
optimizasyonuna isaret eder (Bechberger ve Perryman, 2020: 62, 110). Kenarlar iizerinde
gezinmeyi ifade eden “E” adimlari, odalarin kapilarin1 agmadan odalara bakmay1 miimkiin

kilar.

g.V () .bothE () .count ()

Yukaridaki sorgu, baslangi¢ diigiimiinden hareket edilerek sadece kenarlar iizerinde
gezinmeyi, diger bir ifadeyle mevcut diigiim odasindan goriilen kenar kapilarini saymaya

benzediginden ilave maliyetlere sahip degildir.
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g.V().both() .count/()

Yukaridaki sorgu ise baglangi¢ diigiimiinden hareket edilerek diiglimlerde gezinmeyi, diger
bir ifadeyle her kenar kapisindan gecilerek diger taraftaki diigiim odalarin1 saymaya

benzedigi i¢in ilk yonteme gore daha maliyetlidir.

Odalar1 ya da kapilar1 saymanin sonucu aynit oldugundan, ikinci yonteme gore ilk yontem

¢ok daha performansli bir gezinme olacaktir.

3.6. Bilinen Yiiriiyiis

Graf teorisinde yiirliylis (walk), bir dizi diiglim ve kenar1 ifade eder. Patika ise farkl
diigiimlerde yapilan belirli bir yiiriiyiis tiiridiir. Bilinen yiiriiyiis (known walk) ise bir cevaba
ulagmak i¢in gezilecek kenar ve diiglimler hakkinda dnceden bilgi sahibi olmayi ifade eden
bir modeldir. Patika bulma algoritmalarinda gezilecek kenar ve diigiimler bilinmesine
ragmen, adim sayis1 bilinmez. Ancak bilinen yiiriiyiis problemlerinde, gezilecek kenar ve
diigiimler ile birlikte adim sayis1 da bilinmek zorundadir. Diger biri ifadeyle bilinen
yiirliyliste, patikanin optimize edilmesine olanak taniyan patikayla birlikte ayni patikanin
kag kez kullanildigi (ya da adim sayis1 bilgisi) de bilinir (Bechberger ve Perryman, 2020:
175).

Ornegin restoran tavsiyesi yapan bir grafta, “Belirli bir mutfaga sahip yakinimdaki hangi
restoran en yiiksek puani aliyor?” sorusunun cevabi i¢in baglangic diiglimiinden bitig
diiglimiine varmak amaciyla, gezinilmesi gereken adimlar tam olarak bilinmelidir. Ciinkii
dondiiriilen diiglim “restaurant”, restoranin puan1 “degerlendirme puanit” (review) ve belirli
bir mutfak kiiltiiriine gore filtrelenen “mutfak™ (cuisine) dgeleri kullanilmak zorundadir

(Sekil 3.8).



46

Restaurant |- Pearson
Serves Ane About Writes
Cuisine Raview

Sekil 3.8. Bilinen yiiriiylis i¢in restoran
tavsiyesi grafi, (Bechberger ve Perryman,
2020: 174)

Her 6genin digeriyle tekil bir iliskisi oldugundan, ogeler arasinda gezinmek igin bilinen
belirli bir patika vardir. Sonucu elde etmek i¢in diigimler arasinda yapilan gezinme sayisi
bilinmelidir. Dolayisiyla restoranla baglantili diigiimler ¢agrildiginda, hizmet (serves) ve

puanlama (are about) kenarlarinda gezinmek gerektigi bilinmektedir (Bkz. Sekil 3.8).

Benzer sekilde “En yiiksek puanlanan yakinimdaki 10 restoran hangileridir?” sorusunda,
diglimler arasindaki iliskiler ve diigtimler agik bir sekilde tanimlanmistir. Clinkii dondiiriilen
diigiim ‘“restoran” ve restoranin puani ‘“degerlendirme puani” (review) diglimi
bilinmektedir. Restoran ve degerlendirme puani arasinda tek bir iliski oldugu i¢in patika da
tanimlanmistir. Sonucu elde etmek i¢in diigiimler arasindaki gezinme sayist da
bilindiginden, bu problem de bilinen yliriiyiis olarak ifade edilebilir. Ciinkii her restoranin
aldig1 en yiiksek puani hesaplamak icin gerekli olan “degerlendirme puani” (review)
diigiimiine varmak amaciyla, “puanlama” (are about) iliskisi tizerinde tek iterasyon yeterlidir
(Bkz. Sekil 3.8).

3.7. Grup Etiketi

Grup etiketi (generic label), 6gelerin benzerliklerine gore kategorize edilerek diigiim ya da
kenarlarin etiketlenmesidir. Ogelerin gruplandiriimasi suretiyle daha az sayida nesne tiirii
lizerinde gezinmek ve onlart modellemek basitlesir. Ancak cok sayida grup etiketi
kullanmak, gruplandirmanin getirdigi avantajlar1 ortadan kaldirarak gezinme performansini
digiiriir. Hem gezinmeleri kolaylastirmaya, hem de nesnelerin en iyi temsilini saglamaya

yeter sayida grup etiketi kullanilmalidir (Bechberger ve Perryman, 2020: 177). O halde
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optimum grup etiketi sayisinin belirlenmesi gerekir. Grup etiketlerinin isleyisini incelemek
amaciyla kisi (person), email, telefon ve fax diigimlerinden olusan temsili graftan
yararlanilabilir (Sekil 3.9).

person
|mm&| Ted
7 3
| parson }
R
has_fax T has_phone
l has_email
1 ¥ .
. — e
Illr/- .Il I/ -H\\Iu |I \I
fax email phone
number | 555-1213 address |fake@fake.com number | 555-1212

Sekil 3.9. Grup etiketlerinin isleyisi, (Bechberger ve
Perryman, 2020: 178)

Gezinmeleri optimize etmek ve basitlestirmek i¢in nesnelerin kategorize edilmesi, grup
etiketi kullanmanin temel sebeplerinden biridir. Bu gercevede grup etiketlerini incelemek

icin asagida ti¢ farkli gezinme senaryosu sunulmustur.

= “Ted’in telefon numarasi nedir?” sorusunun cevabina iliskin asagidaki sorguda,

sadece person diigiimiine filtreleme yapilarak (has phone isimli) tek bir kenarda

gezinilir.
g.V() .has('person', 'name', 'Ted').
out ('has phone') .values ('number"')

= “Ted’in tiim iletisim bilgileri (telefonu, e-posta adresi, fax no.su) nelerdir?”
sorusunun cevabina iliskin sorguda, sonuglar1 birlestiren bir “union()” adimi
kullanildigindan, (has_phone, has_email ve has_fax isimli) ii¢ kenarda gezinilir. Bu

ylizden arzulanan performansl bir gezinme degildir.

g.V() .has('person', 'name', 'Ted').
union (

out ('has_phone' ) .values ('number'),
out ('has email') .values('address'),
out ('has_ fax') .values ('number"')

)
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= “Sistemdeki insanlarin tiim iletisim bilgileri (telefonu, e-posta adresi, fax no.su)
nelerdir?” sorusunun cevabina iliskin sorguda, bir dnceki ornege benzer sekilde
sonuglar1 birlestiren bir “union()” adimi1 kullanildigindan, (has phone, has email ve
has fax isimli) iic kenarda gezinilir. Bu yiizden bu sorgu da arzulanan bir

performansli gezinme degildir.

g.v().

union (

out ('has _phone') .values ('number'),
out ('has email') .values ('address'),
out ('has_ fax') .values ('number' )

)

Yukaridaki ikinci ve ve tglincli sorguda yer alan “union()” ifadesi, “union(gezinme,
gezinme, ...)” seklinde gezinmeleri parametre olarak alir ve her bir iletisim bilgisi i¢in
gezinmeyi ayri ayr1 yiriitiip sonuglart birlestirir. “union()” ifadesi, biiyiik 6lgekli graflarda
onemli bir performans kaybina yol acar. Ciinkii (has_phone, has_email ve has_fax gibi) her
bir kategoride “union()” adimlarin yiiriitilmesi (running) amaciyla, mevcut gezinmenin
kopyalanmasi gerekir. Diger bir ifadeyle son iki gezinme, siirecin devam edebilmesi i¢in

gezinmeyle ilgili hesaplamalarin ii¢ kez kopyalanmasini / yapilmasini gerektirir.

Her biri ayn1 mantiksal yapiya temsil eden email, phone ve fax etiketleri, “contact” isimli
bir grup etiketinde birlestirilebilir. Bu yontemin maliyeti (email, phone ve fax gibi) iletisim
tiiri bilgisinden vazgegmektir. Spesifik bir etiketten grup etiketine gecmenin s6z konusu
maliyeti, “contact” diigiimiine eklenen “type” 6zelligiyle kolaylikla telafi edilebilir (Sekil
3.10).
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-, - . "

contact contact contact

Lypa

fax type email type phone

Sekil 3.10. Grafin tiim diigiimlerine “contact” grup etiketinin
eklenmesi, (Bechberger ve Perryman, 2020: 179)

Grafin tiim diiglimlerine eklenen “contact” grup etiketi sonrasi, yukaridaki {i¢ senaryonun

sorgularinda goriilen degisimler asagida degerlendirilmistir.

“Ted’in telefon numarasi nedir?” sorusunun cevabina iliskin asagidaki sorguda, bir

onceki sorguya gore herhangi bir degisiklik yoktur.

g.V().has('person', 'name', 'Ted').

out ('has phone') .values ('number"')

“Ted’in tiim iletisim bilgileri (telefonu, e-posta adresi, fax no.su) nelerdir?”

sorusunun cevabina iliskin agagidaki sorguda, bir 6nceki sorguya gore herhangi bir

degisiklik yoktur.

g.V() .has('person', 'name', 'Ted').
union (

out ('has phone' ) .values ('number'),

out ('has email') .values ('address'),
out ('has fax') .values ('number')

)

“Sistemdeki insanlarin tiim iletisim bilgileri (telefonu, e-posta adresi, fax no.su)
nelerdir?” sorusunun cevabina iliskin asagidaki sorgu, ‘“union()” adimini
kullanmadigindan bir 6nceki sorguya gore farklidir. Bu yilizden bu sorgu arzulanan

performansli bir gezinme 6rnegidir.

g.v().
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hasLabel ('contact') .values ('number', 'address', 'type')
Yukarida {li¢ diigiime uygulanan grup etiketi, “contact by” isimli bir etiket kullanilarak

diigiimlere iliskin kenarlara da uygulanmak suretiyle ikinci sorgunun performansi da

gelistirilebilir (Sekil 3.11).

contact by | contact by
contact by
| ' |

Sekil 3.11. Grafin tiim kenarlarina “contact by’ grup
etiketinin eklenmesi, (Bechberger ve Perryman, 2020: 180)

Grafin tiim kenarlarina eklenen “contact by’ grup etiketi sonrasi, yukaridaki {i¢ senaryonun

sorgularinda goriilen degisimler asagida degerlendirilmistir.

= “Ted’in telefon numarasi nedir?” sorusunun cevabina iligkin asagidaki sorguda, bir
onceki sorguya gore “has(‘contact’, 'type’, '‘phone’)” seklinde ilave bir filtre yer
almaktadir. S6z konusu filtre kenarlara uygulanan grup etiketinin maliyetini telafi

etmektedir.

g.V() .has('person', 'name', 'Ted').
out ('contact by'").

has ('contact', 'type', 'phone').values('number', 'type')

= “Ted’in tiim iletisim bilgileri (telefonu, e-posta adresi, fax no.su) nelerdir?”
sorusunun cevabina iligkin asagidaki sorgu, gezinmenin tek bir kenarda
gerceklesmesi anlaminda bir 6nceki sorguya gore farklidir. Bu ylizden bu sorgu da

arzulanan performansl bir gezinme 6rnegine doniistiirilmiistiir.

g.V() .has('person', 'name', 'Ted').

out ('contact by') .values ('number', 'address', 'type'
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= “Sistemdeki insanlarin tiim iletisim bilgileri (telefonu, e-posta adresi, fax no.su)
nelerdir?” sorusunun cevabina iliskin asagidaki sorguda, bir 6nceki sorguya gore

herhangi bir degisiklik yoktur.

g.v().

hasLabel ('contact') .values ('number', 'address', 'type')

Yukaridaki siirecte de detayli olarak incelendigi iizere, grup etiketlerine dayali olarak
gerceklestirilen veri modelindeki degisimler, bazi gezinmelerde pozitif bazilarinda ise
negatif etkilere yol acabilmektedir. Bu ylizden veri modeli optimizasyonu, hayattaki bir¢ok
sey gibi degis-tokus (tradeoff) icerir. Bunlar arasindaki dengeyi ve degis-tokusu anlamak,
en yaygin kullanilan gezinme Orilintiillerini optimize eden bir veri modelinin

olusturulmasinda 6nemli oldugu ifade edilebilir (Bechberger ve Perryman, 2020: 181).

3.8. Denormalizasyon

Graflarda denormalizasyon (denormalization), okuma performansini arttirmak amaciyla,
verinin yazma aninda graf iizerinde farkli konumlara kopyalanmasidir. Bu gercevede
denormalizasyon, bir 6zelligin okunmasi i¢in graf boyunca gezinmenin maliyetinden
kaginarak, okuma yogun belirli islemlere yardimci olan bir yontemdir. Bir 6zellik degerinin
birden ¢ok veri kopyasinin tutulmasimi ifade eden denormalizasyonun, kopyalama

stirecinden kaynaklanan ti¢ maliyeti vardir:

= Verinin birden fazla konuma yazilmasindan dolay1 verinin hacmi artar. Bu ylizden
denormalizasyon 6zelikle biiyiik 6l¢ekli verilerde disk kullanimini arttirir.

= Benzer sekilde verinin ¢ok sayida konuma yazilmasindan dolayi, her degisiklik
yapildiginda tim konumlarim es anli olarak giincellenmesi gerekir. Ciinki
konumlarin giincellenmemesi durumunda, farkli gezinmeler dogal olarak farkli
sonuglar getirir.

= Tim konumlarin senkronize olarak giincellenmesi ihtiyact daha fazla yazma
operasyonu gerektirdiginden dolayi, bu silire¢ “yazmanin biiylimesi” (write

amplification) olarak da adlandirilir.

Yukaridaki maliyetlere ragmen normalize bir veri modelinde verinin ¢agrilmasi (okunmasi)

yeterince hizli degilse, “okuma” performansini arttirmak icin denormalize veri modeli
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kullanilabilir. Zayif okuma performansina sahip veri tabaninda, bilginin ¢agrilabilmesi
genellikle ¢ok sayida operasyon gerektirir. S6z konusu durum, 6zellikle dagitik sistemlerde
ilave ag, hafiza ve disk erisimine olan ihtiyaci arttirdigindan verimsiz siireglere yol agar
(Bechberger ve Perryman, 2020: 183). Bu yiizden graflarda denormalizasyon, baslangic
diiglimiinden bitis diiglimiine varmak icin gerekli gezinme uzunlugunu kisalttigindan,

onemli bir performans optimizasyonu teknigidir.

Cok sayida denormalizasyon teknigi vardir. Bununla birlikte en yaygin kullanilan iki
denormalizasyon yontemi onceden hesaplanmig alanlar (precalculated fields) ve verinin

cogaltilmasi (duplicated data) teknikleridir.
3.8.1. Onceden hesaplanms alanlar yontemi

Denormalizasyon tekniklerinden biri olan 6nceden hesaplanmis alanlar (precalculated
fields), okuma zamaninda verinin hizli bir sekilde ¢agrilmasini saglamak igin yazma
zamaninda hesaplamalarin yapilarak, elde edilen sonucun diiglimiin ya da kenarin
ozelliginde saklanmasini ifade eder. Eger bir gezinme diiglimlerin gilincellenmesinden
ziyade daha cok toplam, ortalama, sayma gibi toplulastirma islemlerini yapiyorsa, bir
diiglime ya da kenara dnceden hesaplanmis alanlar eklemek islem performansimi 6nemli

olgtide iyilestirecektir (Bechberger ve Perryman, 2020: 184).

N

4 parson |

M
y / | name |B-:-t:-

i i
[ watched watched
watched | I|'
! |
R
b | f
% |

"‘-.,_‘ |
\_ t ] -
N, -
| movie |:—- directed | person |
\ Fi
\‘“-- movie \““- movie

name |Grem|ins nanme |Jc:-c Dante

Sekil 3.12. Onceden hesaplanmis alanlar yontemi,
(Bechberger ve Perryman, 2020: 184)
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Onceden hesaplanmis alanlarin calisma ilkelerini incelemek igin Sekil 3.12°de sunulan
temsili graftan yararlanilabilir. Bu gercevede “Kag¢ kisi Gremlins isimli filmi izledi?”

sorusunun cevabina iliskin sorgu asagidadir.

g.V() .has('movie', 'name', 'Gremlins').
bothE ('watched') .

count ()

Bu gezinme “watched” isimli kenarlarimin sayisin1 dondiirerek “Gremlins” isimli filmi
izleyen kisi sayisin1 hesaplar (Bkz. Sekil 3.12). Ancak “watched” kenarlarinin sayisi,
hesaplama siiresinin dogrusal bir fonksiyonudur, yani kenar sayisi arttik¢a hesaplama stiresi
de artar. Popiiler filmler, popiiler olmayan filmlerden daha fazla izlendiginden, popiiler film
diigiimlerinin hesaplanmasi popiiler olmayan film diigiimlerinin hesaplanmasi siiresinden
daima daha fazla olur. Bu problem, “movie” diigiimi {lizerine “watched” kenarlariin

sayisini i¢eren “watched count” 6zelligi yerlestirilerek ¢oziilebilir (Sekil 3.13).

watched _count | 3

Sekil 3.13. “watch_count” 6zelliginin eklenmesi, (Bechberger
ve Perryman, 2020: 185)

Bir “watched” kenar1 eklendiginde, gilincellendiginde ya da silindiginde, “movie”

diiglimiiniin “watched count” 6zelliginde yer alan bilgi de degistirilerek gilincellenir.

“Gremlins” isimli filmi izleyen kisi sayis1 bilgisine ulasmak i¢in herhangi bir ilave
hesaplama yapmadan “movie” diigiimiinde yer alan “watched count” 6zelligi i¢inde tutulan
degerin okunmas1 yeterli olacaktir. Islem performansi da “watched” kenar1 sayisindan

bagimsiz olacagindan zamanla (kenar sayisi arttik¢a) kotiilesmez.
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3.8.2. Veri ¢ogaltma yontemi

Denormalizasyon tekniklerinden bir digeri veri ¢ogaltma (duplicate data), bir diigiim ya da
kenar Ozelliginin diger bir diigiim ya da kenar Ozelligine kopyalanmasini ifade eder.
Ozelliklerin graf iizerinde birden fazla konuma kopyalanmasi, saklanan verinin yazma
zamanindaki senkronizasyon maliyeti karsiliginda, ¢oklu patikalarda gezinmeyi optimize
ederek okuma zamanindaki performansinin iyilestirilmesini saglar. Eger diiglimler ya da
kenarlar iizerinde ¢ok sayida gezinmeyi gerektiren tiirde bir sorgu s6z konusu ise erisilmek
istenen veri, gezinme siirecinin Onceki adimlarina kopyalanarak gezinme performansi

iyilestirilebilir (Bechberger ve Perryman, 2020: 186).

VY 7N
i p&ma11 placed = order |
i
\x— person placed k order
person_id |1 oM&Ldma|1HQD1H orchr_ld |123
nanme Bob

Sekil 3.14. Veri ¢cogaltma yontemiyle, (Bechberger ve
Perryman, 2020: 186)

Sekil 3.14’e gore “123 siparisini hangi tarihte verdim?” sorusunun cevabina iliskin sorgu

asagidadir.

g.V() .has('order', 'order id', '123").
outE ('placed').

values ('order date')

Yukaridaki sorguya gore ilk olarak, “order id” ozelliginin 123 degerine ulagmak i¢in
“order” diiglimii bulunur. Sonra da “placed” kenarinda gezinilerek “order date” 6zelliginde
saklanan degere erisilir. Bu tiirden bir sorgu sik sik kullaniliyorsa, ilave yiikler potansiyel

bir darbogaz olusturur.
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[N 7N

| person | placed = omer |

\— person placed \__ order
person_id |1 order_date |1/1/2019 oder_id 123
name Bob order_date | 1/1/2019

Sekil 3.15. Kenarda tutulan bilginin diiglime kopyalanmasi,
(Bechberger ve Perryman, 2020: 186)

Sekil 3.15’te gosterildigi gibi “placed” kenarinin “order date” 6zelliginde saklanan degerin
kopyasi, “order” diiglimiiniin 06zelligi icine yerlestirilerek, sorgunun tek adimda
sonuclandirilmasi saglanir. Boylece gereksiz diiglimlerde ya da kenarlarda gezinmeye

ihtiya¢ kalmaz.

3.9. Alt Graflar

Alt graf ise (subgraph) tiim diigiimleri ve kenarlar1 global ya da daha biiyiik bir grafin alt
kiimesinden olusan daha kiiciik bir grafi ifade eder. Kisisellestirme (personalization), en
ilgili icerigi elde etmek i¢in verilerdeki baglantilara gore verinin filtrelenmesi islemi olarak

tanimlanabilir.

Alt graflar 6rnek bir senaryo {izerinden incelenebilir. Nancy ve Sam, farkli semtlerde
yasadiklari i¢in farkl arkadas gruplar1 vardir ve birbirleriyle tanismamislardir. Ancak her
ikisi de kendi arkadas gruplarinin yiiksek puanladiklari ayni restorana gitmek
istemektedirler. Bu gercevede “Arkadaslarimin puanladigi restoranlara gére bana en yakin
restoran hangisidir” sorusunun cevabi i¢in grafin tiimii yerine, Nancy ve Sam’a iliskin
kisimlarini temsil eden (kisisellestirilmis) iki farkli alt grafta islem yapmak sorgulama

performansini 6nemli dlgiide arttirir (Bechberger ve Perryman, 2020: 237-238).

Alt graf ¢ikartmanin / tiiretmenin ilkelerini incelemek amaciyla, Sekil 3.16’da Josh ve onun

arkadaslariyla ilgili alt grafin ¢agrilmasinin istendigi varsayilmistir.
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N 7N
| Dave | [ Ted |
N N
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[ Hank | friends ' Jc:-sh\l

N \_/
Sekil 3.16. Alt graf ¢ikartmak, (Bechberger ve Perryman, 2020: 239)

S6z konusu alt grafi global graftan elde etmek amaciyla, kenarlar1 ve diiglimleri tanimlayan
bir gezinme gelistirilmelidir. Birinin (Josh’in) arkadaslarini bir alt grafin pargasi olarak
belirlemek igin “diigiim tetikleme” (vertex-induced) ve “kenar tetikleme” (edge-induced)

seklinde iki yontem vardir.
3.9.1. Diigiim tetikleme

Digiim tetiklemede (vertex-induced) alt graf, bir dizi diiglim ve paylasilan herhangi bir
kenar tarafindan belirlenir. Sekil 3.17°de yalnizca ¢ift sayilarla temsil edilen, yani (H, I, J, K

ve L) ortak kenarlara sahip diiglimler kullanilarak olusturulan bir alt graf gosterilmektedir.
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Sekil 3.17. Diigiim tetikleme yontemi, (Bechberger ve Perryman,
2020: 240)

Sekil 3.17°de, 6 no.lu diiglim esas alinarak diigiim tetikleme yontemiyle, 6 no.lu grafin
komsu diigiim ve kenarlari ile komsu diigiimleri arasindaki kenarlarindan olusan bir alt graf

tiiretilmistir.
3.9.2. Kenar tetikleme

Kenar tetiklemede (edge-induced) alt graf, bir dizi kenar ve olay diigiimi tarafindan
belirlenir. Sekil 3.18’de 6 no.lu olay diigiimiiyle baglantili (I, K ve L) kenarlara gore

olusturulan (2, 4, 6 ve 8 no.lu diigiimleri igeren) bir alt graf gosterilmektedir.

Sekil 3.18. Kenar tetikleme yontemi, (Bechberger ve Perryman, 2020:
240)

Sekil 3.18’de, 6 no.lu diigiim esas alinarak kenar tetikleme yontemiyle, 6 no.lu grafin sadece

komsu diigiim ve kenarlarindan olusan bir alt graf tliretilmistir.

Diigiim tetikleme yontemiyle elde edilen bir alt graf, paylasilan tiim kenarlar1 igermesine
ragmen, kenar tetikleme yontemiyle elde edilen bir alt graf ise sadece olay diigiimiiyle ilgili
kenarlar1 igerir. Ancak bu iki yontem her zaman farkli sonuglar iiretmez (Bechberger ve

Perryman, 2020: 240).
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Kenar tetikleme yontemiyle alt graf olusturmaya iliskin Gremlin sorgusu asagida

gosterilmektedir.

g.V() .has('person', 'person_id', 2).
bothE ('friends') .

subgraph ('sg') .

cap('sg').

next ()

==>tinkergraph|[vertices:4 edges:3]

Birinci ve ikinci satirdaki ifadeler, “person” diigiimiiniin bulunarak her iki yonde “friends”
kenarlar1 boyunca gezinmeyi temsil eder. Ugiincii ifadeyle gezinilen kenarlardan “sg” key
degerine sahip bir alt graf olusturulur. Dordiincii ifadeyle “sg” anahtar degerine sahip alt
graf i¢inde kenarlar ve diiglimler bir araya getirilir. Besinci ifade ise sonucu dondiiriir. Son

ifade ise 4 diiglim ve 3 kenar kullanilarak olusturulan alt grafa iliskin dondiiriilen degerdir.

Gremlin’de alt graflarda gezinmek i¢in agsagidaki kodun ¢alistirilmasi gerekir.
sg = subgraph.traversal ()

“sg” ifadesi sadece bir degiskendir. Alt grafta gezinmek i¢in asagida yer alan 6rnek kodlar

incelenebilir.

sg.V () .has ('person', 'person_id',2) .valueMap ()

==>{person_id=[2], last name=[Perry], first name=[Josh]}

Yukaridaki ornekte “sg” alt grafinda, id no.su 2 olan diiglim ziyaret edilmis ve diiglimiin
ozellik anahtar1 ve degeri goriintiilenmistir. S6z konusu diiglimiin tiim baglantilarin1 bulmak

ve onlarin 6zellik anahtari ile degerini goriintiilemek i¢in asagidaki sorgudan yararlanilabilir.

sg.V() .has('person', 'person_id',2) .both () .valueMap ()
==>{person_id=[3], last name=[Erin], first name=[Hank]}
==>{person_id=[1], last name=[Bech], first name=[Dave]}

==>{person_id=[4], last name=[Wilson], first name=[Ted]}
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4. GELISMIS GRAF iISLEME YONTEMLERI

Graf veri tabanlarinda gelismis veri isleme yoOntemleri temel olarak bes kategoride

siniflandirilabilir.

Graf algoritmalar: (graph algorithms): Graf algoritmalari, graf veri isleme igin 6zel olarak
tasarlanmis matematiksel algoritmalardir. Yaygin olarak kullanilan graf algoritmalarindan
bazilari, BFS (breadth-first search), DFS (depth-first dearch), pagerank, en kisa patika
(shortest path), topluluk tespiti (community detection) ve merkezilik (centrality)
algoritmalarini igerir. Bu algoritmalar, digiimler arasindaki en kisa yolu bulma, grafigindeki
topluluklar1 veya kiimeleri belirleme, 6nemli diiglimleri veya kenarlari belirleme gibi cesitli

graf analizi gérevlerini gergeklestirmek i¢in kullanilir.

Paralel igleme (parallel processing): Paralel isleme teknikleri, grafi daha kiigiik alt graflara
(subgraph) bolerek ve bunlari birden fazla islemci veya bilgisayarda ayn1 anda isleyerek graf
veri islemeyi hizlandirmak i¢in kullanilir. Paralel isleme, paylasilan bellek paralelligi
(shared-memory parallelism), dagitik bellek paralelligi (distributed-memory parallelism),
GPU hizlandirma gibi teknikler kullanilarak gergeklestirilebilir. Paralel isleme, graf
algoritmalarmin islem siiresini 6nemli 6l¢iide azaltabilir ve 6zellikle biiyiik 6l¢ekli graf veri

tabanlari i¢in etkilidir.

Dagitik isleme (distributed processing): Dagitik isleme, grafin daha kiigiik alt graflara
boliinmesini ve bunlarin birden ¢ok makinede islenmesini igerir. Dagitik isleme, biiyiik
Olcekli veri islemeyi dagitilmis bir sekilde islemek i¢in tasarlanmis Apache Hadoop veya
Apache Spark gibi dagititk bilgi islem kiitiiphaneleri (framework) kullanilarak
gergeklestirilebilir. Dagitik isleme, tek bir makinede islenemeyen biiyiik 6l¢ekli graflar i¢in

son derece kullanishidir.

Indeksleme ve on bellege alma (indexing and caching): Graf veri tabanlari, sik erisilen
verileri onceden hesaplamak ve depolamak i¢in genellikle indeksleme ve 6n bellege alma
tekniklerini kullanir. Sik erisilen veriler Onbellekten veya dizinden daha hizli
alinabileceginden, dizin olusturma ve 6n bellege alma, sorgu performansini artirmaya ve

islem siirelerini azaltmaya yardimci olabilir. indeksleme ve 6n bellege alma, B+ agaclari
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(B+ trees), hash indeksleri (hash indexes) ve bloom filtreleri (bloom filters) gibi ¢esitli

teknikler kullanilarak gergeklestirilebilir.

Donanim hizlandirma (hardware acceleration): Donanim hizlandirma, graf veri islemeyi
hizlandirmak i¢in GPU'lar (graphics processing unit) veya FPGA'lar (field programmable
gate arrays) gibi 6zel donanimlarin kullanilmasini igerir. Donanim hizlandiricilar, graf veri
isleme gorevlerini geleneksel islemcilerden ¢ok daha hizli gergeklestirebilir ve 6zellikle graf
gezinmesi (graph traversal) ve topluluk algilama (community detection) gibi gérevler i¢in
etkilidir. Donanim hizlandirma yontemiyle en iyi performansi elde etmek icin paralel isleme

veya dagitik isleme gibi diger isleme yontemleriyle birlikte kullanilabilir.

Etkin grafisleme yontemleri, biiyiik 6lgekli graf veri tabanlari igin gereklidir. Y ontem segimi
(ya da kombini) grafin boyutu ve karmasikligi, gerceklestirilen gorevler, mevcut donanim
ve yazilim kaynaklar1 gibi gesitli faktorlere baglh olacaktir. Biiyiik 6lgekli graf veri tabanlari
icin en uygun performansi elde etmek i¢in bu yoOntemlerin bir kombinasyonu da

kullanilabilir.

Bu calismanin takip eden kisminda gelismis graf isleme yontemlerinden yaygin kullanilan
graf algoritmalar1 lizerinde durulacaktir. Bu cergevede graf algoritmalari, biiyiik 6lgekli
graflarda performanslari da goz Oniine alinmak suretiyle, {i¢ temel kategori altinda
incelenecektir: arama ve patika bulma (graph search and pathfinding), merkezilik
(centrality) ve topluluk algilama (community detection) algoritmalari.

4.1. Arama ve Patika Bulma Algoritmalari

Arama (search) algoritmalari, grafin genel olarak kesfedilmesi igin bir tarama yontemidir.
Genislik oncelikli arama (breadth-first search, BFS) ve derinlik oncelikli arama (depth-first
search, DFS) bir grafin tiimiinii haritalandiran ve hedefe yonelik patika bulma (pathfinding)
algoritmalarla birlikte kullanilan en temel tarama algoritmalaridir. Patika bulma
(pathfinding) algoritmalari ise graf arama algoritmalarinin iizerine insa edilir. Bir baglangic
digimiiyle bitis / hedefe digiimii arasinda bulunan kenarlarda dolasarak diigimler

arasindaki yollar1 kesfeder.
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4.1.1. Genislik oncelikli arama

Genislik oncelikli arama (breadth-first search, BFS) algoritmasinda gezinmeler, 6ncelikli
olarak grafin (derinligi yerine) genisligi boyunca gergeklesir. Diger bir ifadeyle graf,
baslangi¢ diigiimiinden itibaren Once birinci derinlikteki diigiimler, ardindan ikinci
derinlikteki diigimler, ardindan tgilincii derinlikteki diigiimler seklinde katman katman
ziyaret edilir. Tum graf taranana kadar islemler ayni sekilde devam eder (Robinson ve
digerleri, 2015: 172). Bu siireg, 0 (orijin i¢in) no.lu diigiimden baslanarak ve her seferinde
bir katmandan disar1 (komsu diigiimlere ve komsu diigiimlerin komsu diigiimlerine) dogru

ilerlenerek gorsellestirilmistir (Sekil 4.1).

Sekil 4.1. BFS algoritmasi, (Robinson ve digerleri, 2015:
172)

BFS algoritmasi, bir diigiimiin birinci dereceden tiim komsularini ziyaret etmeden once,
sonraki derinlikte yer alan komsu diigiimlerini kesfetmeye ¢alismaz. Bu yoniiyle BFS, daha
cok hedefe yonelik algoritmalarin temeli olarak yaygin sekilde kullanilir. Ornegin, en kisa
patika (shortest path), yakinlik merkeziligi (closeness centrality) gibi yontemler BFS
algoritmasini kullanir (Needham ve Hodler, 2019: 44).

4.1.2. Derinlik éncelikli arama

Derinlik oncelikli arama (depth-first search, DFS), bir grafin diigiimlerini ziyaret etmenin
sistematik bir yontemidir. DFS her adimda en son ziyaret edilen komsuya sahip bir diiglimii

oncelik olarak secer. Ornegin v diigiimiinde bulunuldugu varsayiminda, v’nin heniiz ziyaret
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edilmemis bir diigiimiiniin ziyaret edilmesini ifade eder. Boyle bir diigiim yoksa, v'den
hemen Once ziyaret edilen diigiime geri doniilerek arama, grafin her diigiimii ziyaret edilene

kadar tekrarlanir.

DFS algoritmasi girdi olarak bir G grafi alir ve dnceki alt grafini bir derinlik 6ncelikli orman
(depth-first forest) bigiminde ¢ikarir. Ek olarak, her diigliime iki zaman damgasi atar: kesif
ve bitis zamani. Algoritma, heniiz kesfedilmediklerini belirtmek i¢in tim diiglimleri (n)
"beyaz" olarak baslatir. Henliz kesfedilmemis beyaz isaretli komsu diiglimler v ile temsil
edilir. Ayrica her digiimiin ebeveynini “null” olarak ayarlar. Algoritma, graftan bir u
diigiimi secerek, diigimiin artik kesfedildigini (ancak tamamlanmadigini) belirtmek igin
rengini "gri" olarak ayarlar ve ona kesif siiresi 0 degerini atayarak baglar. Algoritmanin esas
boliimiinii temsil eden yinelemeli kisim galigarak sirayla tiim v komsu diigiimlerine uygun
kesif zamani degerlerini atar. v diiglimiiniin selefinde beyaz yoksa, v diigiimii siyah olur ve
uygun bitirme zamani atanarak algoritma v'nin atasinin kesfine geri doner. Eger u'nun tim
selefleri siyah ise u siyah olur. Kalan beyaz diigiimlerden yeni bir “kaynak” diiglim segilir

ve isleme devam edilir. Eger grafta bagka beyaz diiglim yoksa algoritma sonlanir.

DFS'nin baglatma kism1 O(n) zaman karmasikligina sahiptir. Ciinkii her diigiimiin "beyaz"
olarak isaretlenmesi i¢in bir kez ziyaret edilmesi gerekir. Algoritmanin ana (yinelemeli)
kismi1 1se O(m) zaman karmasikligina sahiptir, Clinkii her diiglimiin komsu diigiimlerinin
incelenmesi sirasinda her kenarin (iki kez) ge¢ilmesi gerekir. Toplamda ise algoritmanin
zaman karmasikligit O(m + n) olur (Papamanthou, 2004: 1; Cormen, Leiserson ve Rivest,
Stein, 2001: 540).

Sekil 4.2. DFS algoritmasi
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BFS algoritmasinin isleyisi, Sekil 4.2°de yer alan temsili bir graf iizerinden agiklanacaktir.
Bu amagla baglangi¢ diigiimiiniin B oldugu varsayiminda, B’ nin herhangi bir komsusunda,
ornegin A diigiimiinde ilerlenir. A diigliimiin komsular1 ise D ve E oldugu i¢in onlardan
herhangi birine, 6rnegin E diigiimiine gecilir. E diiglimiiniin komsular1 ise C, D ve F oldugu
icin onlardan herhangi birine, 6rnegin D diigiimiine gegilir. D diigiimiiniin tiim komsular1 (A
ve E) daha 6nce gezildigi (isaretlendigi) icin D diiglimii iizerinden gezilecek (kesfedilmemis)
baska herhangi bir komsu diigiim kalmamistir. Bu ylizden D diigiimiiniin selefi E diigiimiine

geri doniiliir.

E diigiimiiniin komsularindan D diigiimii zaten kesfedildigi i¢in diger komsularindan C ve F
diiglimlerinden herhangi birine, 6rnegin C diigiimiine gecilir. C diiglimiiniin komsularindan
B diiglimii baslangi¢ diigiimii (kesfedilmis) oldugu i¢in diger komsusu F diiglimiine gecilir.
F diiglimiiniin komsusu E daha 6nce gezildigi (isaretlendigi) icin F diiglimii {izerinden
gezilecek (kesfedilmemis) bagka herhangi bir komsu diigiim kalmamistir. Bu yiizden F
diigiminiin selefi C diigiimiine geri doniiliir. C digimi iizerinden gezilecek
(kesfedilmemis) baska herhangi bir komsu diigiim kalmamistir. Bu yiizden C diiglimiiniin
selefi E diiglimiine geri doniiliir. E diiglimii lizerinden gezilecek (kesfedilmemis) baska
herhangi bir komsu diiglim kalmamistir. Bu ylizden E diiglimiiniin selefi A diiglimiine geri
dontiliir. Son olarak A diigiimii lizerinden gezilecek (kesfedilmemis) baska herhangi bir
komsu diigiim kalmamistir. Bu yiizden A diigiimiiniin selefi B diiglimiine geri doniilerek
algoritma sonlandirilir. Buna goére DFS algoritmasinin gezinmesi, sirastyla B—A—-E - D —

C —F diiglimleri iizerinde gergeklesir.

4.1.3. En kisa patika

En kisa patika ( shortest path) algoritmalari, iki diigiim arasindaki en kisa (agirlikli) yolu
hesaplar. Gergek zamanli ¢alistigi i¢in kullanici etkilesimleri ve dinamik is akislar1 igin
kullanisghidir. Patika bulma, 19. yiizyila kadar uzanan bir gegmise sahip olup klasik bir graf
problemi olarak kabul edilir. 1950'lerin basinda, en kisa patika bloke edilmisse en kisa ikinci
patikay1 bulma anlaminda, alternatif rota belirleme algoritmalari 6nem kazandi. En bilineni
ise 1956'da Edsger Dijkstra’nin algoritmasi oldu (Needham ve Hodler, 2019: 49-50). Daha

sonra Dijkstra algoritmasi esas alinarak A* algoritmasi gelistirildi.
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Dijkstra algoritmasi

Genislik oncelikli arama algoritmalarindan olan Dijkstra'nin algoritmas: bir graftaki

diigtimler arasindaki en kisa yolu bulmak i¢in kullanilir. Dijkstra algoritmasinin isleyisi bes

adimda Ozetlenebilir.

Basglangic ve bitig diiglimleri secilir ve baslangi¢ diigiimii, 0 degeriyle ¢oziilmiis
diigtimler kiimesine eklenir.

Genislik Oncelikli arama yaklagimiyla, baslangi¢ diiglimiine en yakin komsu
diigtimlerin uzakligi hesaplanir.

Ikinci asamada hesaplanan komsulardan en kisa yolu igeren diigim ¢oziilmiis
diigiimler kiimesine eklenir.

Genislik oncelikli arama yaklagimiyla, ¢ozlilmiis diiglimler kiimesinde yer alan
diigiimlerin (6nceki asamalarda ¢ozililmiis diiglimler hari¢) en yakin komsular
ziyaret edilir ve baslangic digiimiinden bu yeni komsulara karsi uzunluklar
hesaplanir.

Hedef diigim ¢oziilene kadar ii¢iincii ve dordiincii adimlar tekrarlanir.

Dijkstra genellikle navigasyon o6rneginde oldugu gibi ger¢ek diinyadaki en kisa yollari

bulmak i¢in kullanilir (Robinson ve digerleri, 2015: 173).

Sekil 4.3. Dijkstra algoritmasi, (Robinson ve digerleri, 2015:

174)
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Sekil 4.3'te her diigiim bir sehri ve kenarlar ise sehirler arasindaki uzaklig ifade etmektedir.
Dolayistyla kenarlarin uzaklik degerleriyle agirliklandirildigi bir grafi temsil eder. SYD
diiglimiiniin baglangi¢ diigiimii (hareket edilecek sehir), PER diiglimiiniin ise bitis diiglimii
(gidilecek sehir) oldugu kabul edilmistir. SYD sehrinden PER sehrine en kisa rotanin elde

edilmesi amaglanmaktadir.

1. Adim: Baslangic diigiimii olan SYD’ye giden en kisa yol (zaten SYD diigiimiinde
bulunuldugu i¢in) 0 saat olarak ¢6ziim kiimesine eklenir. SYD’nin en yakin komsusu 4 km

uzakliga sahip CBR diiglimii oldugu i¢in CBR ¢6ziim kiimesine eklenir.

2. Adim: CBR diiglimiiniin komsular1t ASP ve MEL’in SYD diigliimiine uzaklig1 sirasiyla, 19
ve 10 km; SYD diigiimiiniin kendi komsusu BNE ise 9 km uzakliga sahip oldugu icin BNE

¢Ozliim kiimesine eklenir.

3. Adim: Coziim kiimesinde yer alan SYD, CBR ve BNE diigiimlerinden, SYD baslangi¢
diigiimiine en yakin komsuya sahip diiglim 10 km uzaklik ile (CBR nin komsusu) MEL

oldugu i¢in MEL diigiimii ¢6ziim kiimesine eklenir.

4. Adim: Coziim kiimesinde yer alan SYD, CBR, BNE ve MEL diiglimlerinden, SYD
baslangi¢ diigiimiine en yakin komsuya sahip diigiim 18 km uzaklik ile (MEL’nin komsusu)

ADL oldugu i¢in ADL diigiimii ¢6ziim kiimesine eklenir.

5. Adim: Cozlim kiimesinde yer alan SYD, CBR, BNE, MEL ve ADL diigiimlerinden, SYD
baslangi¢ diiglimiine en yakin komsuya sahip diigiim 19 km uzaklik ile (ADL’nin komsusu)

ASP oldugu i¢in ASP diiglimii ¢6ziim kiimesine eklenir.

6. Adim: Coziim kiimesinde yer alan SYD, CBR, BNE, MEL, ADL ve ASP diigimlerinden,
SYD baslangi¢ diigiimiine en yakin komsuya sahip diiglim 31 km uzaklik ile (BNE’nin

komgusu) CNS oldugu i¢in CNS diigiimii ¢6ziim kiimesine eklenir.

7. Adim: Coziim kiimesinde yer alan SYD, CBR, BNE, MEL, ADL, ASP ve CNS
diiglimlerinden, SYD baslangi¢ diiglimiine en yakin komsuya sahip diigiim 34 km uzaklik
ile (ASP’nin komgsusu) DRW oldugu i¢in DRW diiglimii ¢6ziim kiimesine eklenir.
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8. Adim: Son olarak, ¢oziim kiimesinde yer alan SYD, CBR, BNE, MEL, ADL, ASP, CNS
ve DRW diiglimlerinden, SYD baslangi¢ diigiimiine en yakin komsuya sahip diigiim 50 km
uzaklik ile (ADL’nin komsusu) PER oldugu i¢in PER diigiimii ¢6ziim kiimesine eklenir.

ADL iizerinden PER diigiimiiniin uzaklig1 50 km, DRW {izerinden PER diiglimiiniin uzakligi
82 km’den az oldugu i¢in ¢6ziim olarak ADL diigiimii iizerinden rota tercih edilir. Diger bir
ifadeyle SYD diigiimiinden PER diigiimiine en kisa mesafe, SYD-CBR-MEL-ADL-PER
diigimlerine iliskin patikadir (Robinson ve digerleri, 2015: 174-181).

Yukaridaki adimlar dikkatli bir sekilde incelendiginde algoritma, 4. adimdan, yani ADL
diiglimiinii ¢6ziim kiimesine ekledikten sonra, bitis diigimii PER’e en yakin mesafenin ADL
diigiimii iizerinden olan yol oldugunu kagirmaktadir. Ciinkii Dijkstra algoritmasi baslangig
diiglimii SYD’ye en yakin mesafeleri dlgerek SYD ile PER arasindaki en yakin mesafeyi
hesaplamaya ¢alismaktadir. Dolayisiyla algoritma sonraki adimda, ¢6ziim kiimesinde yer

alan diigtimlerden SYD baslangi¢ diiglimiine en yakin komsuya yonelmektedir.

A* algoritmasi

Yukarida da belirtildigi gibi Dijkstra, baslangi¢ diigiimiine en yakin komsular1 tercih ederek
(hedef diigiimii hesaba katmadan) hedefe dogru ilerleyen bir algoritma oldugu i¢in fazladan
gezinmeler yapabilmektedir. A* algoritmasi ise Dijkstra'nin baslangi¢ diigiimiine en yakin
komsu diigiimleri tercih eden algoritmasiyla, hedefe daha yakin diigiimleri tercih eden en iyi
ilk aramanin (best-first search) 6zelliklerini birlestirir. Bu yoniiyle Dijkstra algoritmasinin
gelistirilmis bir versiyonunu temsil eden A* algoritmas: bir graftaki en kisa patikalar

bulmak i¢in en uygun ¢oziimii saglar.

A* algoritmasinda patika bulma maliyeti iki asamalidir: g(n), “baslangi¢ diigiimiinden n
diigiimiine giden” yolun maliyetini ve h(n) ise “n diigiimiinden hedef diigiime giden” yolun
tahmin maliyetini temsil eder. A* algoritmasi grafi yinelerken g(n) ve h(n)'yi dengeleyerek
her yinelemede en diisiik toplam maliyete (f(n) = g(n) + h(n)) sahip diigiimii secer (Robinson
ve digerleri, 2015: 181).
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4.1.4. Rassal yiirityiis

Rassal yiiriiyiis (random walk) algoritmasi, bir grafta rassal bir yol iizerinde bir dizi diigiim
saglar. Algoritma gidilecek (hedef / bitis) diigiimii bilmesine ragmen, kendisini oraya
ulastiracak belirli bir yolu bilmedigi i¢in dolambagli bir yol izler. Eger gezilecek diigtimler
arasinda birer kenar varsa, algoritmanin iki diiglim arasinda gegis yapabilecegi tek bir kenar
olacag1 i¢in gezinme siireci rassal olmayacaktir. Ancak gezilecek diigtimler arasinda birden
fazla kenar varsa, iki diiglim arasinda yer alan alternatif kenarlardan biri segilecegi icin
gezinme siireci rassal olacaktir. Algoritma bir diigiimde baslar ve giden veya gelen
kenarlardan birini rassal bir sekilde segerek komsu diigiime geger. Daha sonra, hedef

diiglime ulasana kadar o diigiimden itibaren iteratif bir sekilde ayn1 yontemi takip eder.

Rassal yiiriiylis algoritmasi, genellikle, rassal bir sekilde baglantili digim kiimesi
olusturulmas1 gerektiginde, diger algoritmalarin veya veri hatlarinin bir pargasi olarak

kullanilir (Needham ve Hodler, 2019: 73-74).

4.2. Merkezilik Algoritmalar

Merkezilik (centrality) algoritmalari, graf i¢indeki bir diigliimiin “Onemini” (importance)
belirlemek i¢in kullanilir. Merkezilik, kayb1 halinde en biiyilk zarara yol acacak bir
bilgisayar agindaki en kritik bileseni, bir organizasyondaki en 6nemli kisiyi, sahtecilik

tespitinde oldugu gibi graftaki aykir1 (outlier) degerleri saptamada kullanilir.

4.2.1. Pagerank

Pagerank, en yaygin kullanilan graf algoritmalarindan biridir ve bir graftaki diigimlerin
onemini 6lgmek igin tasarlanmigtir. Pagerank algoritmasi, bir diigiimiin 6nemini, diger
onemli diigiimlerden “gelen baglantilarin” sayisina bakarak hesaplar. Bu tanima gore daha
yiiksek pagerank degerine sahip diigiimlere bagh diigiimler, daha yiiksek bir pagerank
degerine sahip olma egiliminde olacaktir. Bir diigiimiin pagerank'i yinelemeli olarak
tanimlanir ve gelen baglantilardan gelen tiim diigiimlerin sayisina ve pagerank degerlerine
baghidir. Pagerank, rassal bir yiiriiyiisiin (random walker) her diigiime ulasma olasiligini

temsil eden bir olasilik dagilimi verir (Lim, Lee, Ganesh, Brown ve Sukumar, 2015).
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Google’in arama motorunun arkasindaki 6ncii yaklasim olan pagerank, yonlii ve yonsiiz
graflarin her ikisinde de basarili bir sekilde uygulanabilir. Ancak pagerank dagiliminin tam
/ analitik olarak hesaplanmasi zor oldugundan, tahmin edilmesi igin ¢esitli hesaplama
yontemlerinin kullanilir. Pagerank degerlerinin hesaplanmasi i¢in temel olarak iki yaklagim
vardir: lineer cebir tekniklerine dayali iterasyonlar ve Monte Carlo simiilasyonlar1 (Sarma,
Molla, Pandurangan ve Upfa, 2015). Bu ¢alisma kapsaminda pagerank degerlerinin lineer

cebir yontemleriyle hesaplanmasi {izerinde durulacaktir.

Sekil 4.4. Basit bir yonlii graf,
(Ahmed ve Thomo, 2021)

Sekil 4.4, dort diiglimden olusan basit bir yonlii grafi temsil etmektedir. 1 no.lu diiglimiin
diger ii¢ diigiime, 2 no.lu diigiimiin 1 ve 3 no.lu diiglimlere, 3 no.lu diiglimiin 2 ve 0 no.lu
diigiimlere ve son olarak 0 no.lu diigiimiin ise sadece 1 no.lu diigiime giden kenarlar1 /
baglantilar1 vardir. Bir gezinmenin 1 no.lu diigiimden kendisiyle baglantil1 (0, 2 ve 3 no.lu)
diigtimlerden herhangi birini ziyaret etme olasiligi 1/3 olur. Benzer sekilde 2 ve 3 no.lu
diigiimlerin 1/2, 0 no.lu diiglimiin ise 1/1 olur. Baglantilarin olasilik degerleri agirliklariyla
temsil edilebilir. Bu ylizden bir graf i¢in (nxn) boyutlu bir M kare matrise karsilik gelen bir

bitisiklik matrisi (adjacency matrix) olusturulabilir.

Bir grafin kendisini G, diiglimlerini V ve kenarlarim1 E ifade etmek lzere, bir grafin
digtimleri ve kenarlar1 G=(V,E) ifadesi ile temsil edilir. Her bir diiglim “v” ve her bir kenar
“e” olmak tizere, PR(v) negatif olmayan bir baslangi¢ pagerank degerine sahiptir. n, u'dan

giden baglantilarin sayis1 olmak iizere, her bir € = (u, v) kenar1 1/n ile agirliklandirilir.

n

PR(A)= z PCR(S) (4.1)

i=1

Es. 4.1°de yer alan PR(A), A diigiimiiniin PageRank degerini, PR(i) i. diiglimiin pagerank

degerini, C(i) ise i. digiimden giden kenarlarin sayisini ifade eder. 1’den n’e kadar olan
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diigiimler, A’y1 isaret eden baglantilari igeren tiim graf diigiimleridir (Ahmed ve Thomo,
2021). Pagerank degerlerinin hesaplanmasinda bazi kaynaklarda (degeri genellikle 0,85
olarak atanan) bir soniimleme faktorii (damping factor) de bulunur. Es. 4.2°de yer alan d

ifadesi soniimleme faktoriinii temsil etmektedir (Needham ve Hodler, 2019: 100).

C()

i=1

PR(A)=(1-d)+d <Z PR(D) (4.2)

i. digiimii ziyaret eden herhangi bir gezinmenin, i. diiglimiin baglantili oldugu diger
diigimleri ziyaret etme olasiligi 1/C(i) olup M matrisi ile temsil edilebilir. Diger taraftan
PR(i) degerleri V vektori ile ifade edilebilir. Bu durumda (notasyon sadeligi amaciyla
soniimleme faktoriintin ihmal edildigi) Es. 4.1, M.V olarak matris formunda yazilabilir. “t”

iterasyon sayis1 olmak tlizere, M.V esitligi asagidaki sekilde de ifade edilebilir.

Vt+1=M'Vt (43)

Es. 4.3’te yer alan V., vektorii, her iterasyonda tim digiimler i¢in tekrar hesaplanan
pagerank degerlerini tutar. Ardisik iterasyonlar sonucunda V,q ile V; vektorii arasindaki fark
cok kii¢iik oldugunda, algoritmanin nihai pagerank degerlerine yakinsadigi kabul edilir ve

algoritma durdurulur.

Es. 4.1°den (ya da 4.2°den) de agikc¢a anlasilacagi lizere, bir A diigiimiiniin pagerank degeri,
ona isaret eden diigiimlerin pagerank degerine baghdir. A diiglimiine isaret eden diigiimlerin
pagerank degeri de yine A diigiimlerinin pagerank degerlerine dayanir. Dolayisiyla
diigtimlerin pagerank degerlerine iliskin baslangi¢ sorununun iistesinden gelmek igin her
diigtime tahmini bir pagerank degeri atanir. Bu vektor ise 'V ile temsil edilebilir (Ahmed ve
Thomo, 2021). Diger bir ifadeyle t=1 iterasyonunda, Es. 4.3’te yer alan V, vektori V
vektorline esit olur. V, vektorii, takip eden iterasyonlarda gilincellenmek suretiyle nihai

pagerank vektori elde edilir.
4.2.2. Arasindahk

Arasindalik (betweenness) merkeziligi, graftaki tiim diigim ciftleri arasinda en kisa yola
sahip diiglimiin kullanilma sayisinin hesaplanmasidir. Arasindalik merkeziligi, farkl diigiim

gruplarini birbirine baglayan kritik noktalar1 bulmada etkilidir. Algoritmanin dondiirdigii
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deger ne kadar biiyiikse diigiim de o kadar 6nemlidir. Sosyal bir agda, farkli sosyal gruplarla
en ¢ok baglant1 kuran kisinin tespit edilmesi 6rnek verilebilir (Bechberger ve Perryman,
2020: 291).

Arasindalik merkeziligi, her diigiim igin bir deger hesaplar ve boylece graftaki diigiimleri

siralamaya olanak tanir. Bir v diiglimii i¢in arasindalik merkeziligi Es. 4.4’te gosterildigi

gibi hesaplanir.
os(v
BC(v)= Z (V) (4.4)
Ost
SEVELEV

BC(v) ifadesi v diigiimiiniin arasindalik degerini, o, ifadesi s ve t diigiimleri arasindaki en
kisa patika sayisini, o, (v) ifadesi v diigiimiinden gegen en kisa patikalarin sayisini temsil
eder. Es. 4.4’ten bir diigiimiin arasindalik degerinin, diigiimden gegen en kisa patikalarin
sayisiyla dogru orantili oldugu anlasilmaktadir. Diger bir ifadeyle s ve t diigiimleri
arasindaki en kisa patika sayisinin v diiglimiine kiyasla artmasi, v diiglimiiniin arasindalik

degerini (6nemliligini) diisiirecektir.

Biiytik 6lcekli gercek diinya graflari, diizensiz bellek erisim modelleri ve diigiimlerin ¢arpik
dagilimi nedeniyle is yiikii dengesizligi gibi bir¢ok zorlugu beraberinde getirir. Diger
taraftan ¢ogu yararli arasindalik algoritmasinin oldukga yiiksek bir hesaplama karmagikligi
[ maliyeti vardir. Agirliklandirilmamis bir grafta arasindalik algoritmasi, V diigiim sayisi
olmak iizere, O(V3) karmasikligma sahiptir. Brandes’in 6nerdigi arasindalik teknigi ise E
kenar sayisi olmak tizere, O(V.E) ¢alisma zamani maliyetine sahiptir. Ayrica grafa yeni
diigiimler ve / veya kenarlar eklendiginde ya da silindiginde, grafin yapisi degisecegi igin
arasindalik degerinin de siirekli olarak tekrar hesaplanmasi gerekecektir (Chernoskutov,
Ineichen ve Bekas, 2015). Bu sebeplerle biiyiik 6lgekli verilerde arasindalik merkeziligi
yiiksek hesaplama maliyetlerine sahip oldugundan, arasindaligin daha gelismis yakinsak

tiirlerine basvurulabilir.

4.2 3. Derecelendirme

Bir digiime gelen kenarlarin sayisim1 temsil eden derecelendirme (degree) algoritmasi
anlagilmast en basit algoritmadir. Bu algoritma, diigimleri kenar sayilarina gore siralar.

Derece merkeziligi, i¢c derece ve dis derece ayr1 ayri dlgiilerek gesitlendirilebilir. Ozellikle
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ortalama, minimum ve maksimum degerler hesaplanirken bir grafin baglantililik seviyesini
belirlemek icin genellikle bir temel (baseline) olarak kullanilir. Sosyal aglarda, en ¢ok
arkadasa sahip diigiimiin hesaplanmas1 6rnek verilebilir. (Bechberger ve Perryman, 2020:
290-291).

4.2.4. Yakinhk

Yakinlik (closeness) merkeziligi, bir diigiimden diger tim diigiimlere giden en kisa yolun
ortalama uzunlugunu ifade eder. Bu yiizden algoritmanin dondiirdiigii deger ne kadar
kiiciikse diigiim o kadar 6nemlidir. Bir diigiimiin diger diigiimlere gére merkezilik seviyesini
gosterir. Sosyal bir agda, kimlerin sosyal agin "kalbinde" oldugunu tanimlar (Bechberger ve
Perryman, 2020: 291). Yakinlik algoritmasi asagida Es. 4.5’te gosterildigi sekilde

hesaplanir.
n-1

Cw=) d(vu) (4.5)
u=1

Es. 4.5’te yer alan v ifadesi diiglimii, n ifadesi grafta bulunan diigiim sayisini, d(v,u) ise u ve
v digiimleri arasindaki en yakin patikay: temsil eder. C(v) degerini, en kisa patikalarin
toplamindan ziyade ortalama uzunlugunu temsil edecek sekilde normallestirmek daha
yaygindir. Boylece Es. 4.6 kullanilarak farkli boyutlardaki graf diigimlerinin yakinlik
merkeziligi karsilastirilabilir (Needham ve Hodler, 2019: 84-85).

nld(v,u)

Cnorm (V) = _

L (4.6)

4.2.5. Ozdeger vektorii

Ozdeger vektorii (eigenvector) merkeziligi, belirli bir diigiimiin dnemini hesaplamak icin
girdi olarak komsu diiglimlerin goreli dnemini kullanir. Bir diigiimiin ¢ok sayida diger
diiglimlere bagli olmasi, onun 6nemli oldugu anlamima gelmez. Bunun yerine, diigtimiin
komsgularinin 6nemi, diigiimiin genel 6nemini hesaplamak i¢in kullanilir. Bir diiglimiin

komsu diigiimleri kendi aralarinda nispeten baglantisizsa, yiiksek seviyede baglantili olan
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daha az komsu diigiime sahip bir diigiimden daha diisiik bir deger alir (Bechberger ve
Perryman, 2020: 291).

4.3. Topluluk Algillama Algoritmalari

Kiimeleme (clustering) ya da bdliimleme (partitioning) algoritmalari olarak da adlandirilan
topluluk algilama (community detection) algoritmalari, tiyelerin grup (kiime, topluluk,
boliim) igindeki digiimlerle iliskilerinin, grup disindaki digiimlerle iliskilerinden daha
onemli oldugu fikrine odaklanir. Bu iligkilerin belirlenmesi, diigiim kiimelerini, yalitilmig
gruplari ve ag yapisini ortaya ¢ikarir. Boylece akran gruplarinin benzer davraniglarini ya da
tercihlerini anlamaya, esnekligi (resiliency) tahmin etmeye, gomiilii iliskileri bulmaya ve
diger analizler icin veri hazirlamaya yardimci olur. Topluluk algilama algoritmalari, veri

analizi i¢in ag gorsellestirmesi amactiyla da yaygin olarak kullanilir.

Topluluk algilama algoritmalarinda iligkilerin yogunlugu c¢ok 6nemlidir. Cok yogun bir
grafta diigiimler smirli sayida kiime olusturabilir. Bu sorunu ¢6zmek amaciyla dereceye,
iliski agirliklarina veya benzerlik Olgiitlerine gore filtreleme yapilarak kiime sayisi
arttirllabilir. Diger taraftan ¢ok seyrek bir grafta neredeyse her diigiim ayr1 bir kiime
olusturabilir. Bu durumda ise daha alakali bilgiler tasiyan ek iligki tiirleri dahil edilebilir
(Needham ve Hodler, 2019: 109-11).

Bu algoritmalar bes temel baslik altinda incelenebilir.

» Uggen Sayis1 (Triangle Count) ve Kiimeleme Katsayis1 (Clustering Coefficient)
= Giiglii Baglanan Bilesenler (Strongly Connected Components)

= Zayif Baglanan Bilesenler (Weakly Connected Components)

= Etiket Yayilimi (Label Propagation)

» Louvain Modiilerligi (Louvain Modularity)
4.3.1. Uggen sayisi ve kiimeleme Katsayisi

Uggen sayis1 (triangle count) ve kiimeleme Katsayisi (clustering coefficient) algoritmalari

genellikle birlikte kullanilirlar.
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Uggen sayisi, graftaki her bir diigiimden gecen iicgenlerin sayisini ifade eder. Ucgen,
birbiriyle baglantili ii¢ diigiimden olusan bir kiimedir. Uggen sayis1, genel veri kiimesini

degerlendirmek igin global olarak da c¢alistirilabilir.

Kiimeleme Katsayisi algoritmasinin amaci, bir grubun kiimelenme yogunlugunu 6lgmektir.
Algoritmanin hesaplanmasinda iiggen Sayist kullanir. Maksimum puani ifade eden 1 degeri,

belirli bir grup igindeki tiim diigiimlerin birbiriyle baglantili oldugunu belirtir.

Bir grubun kararliligini belirlemek ya da kiimeleme katsayis1 gibi diger ag Olclimlerini
hesaplamak igin iiggen sayisindan yararlanilir. Uggen sayisi, sosyal ag analizinde yaygin bir
sekilde kullanilir. Kiimeleme katsayisi, rassal olarak segilen diigiimlerin baglanma
olasiligini verir. Belirli bir grubun veya genel olarak agin iiyelerinin birbirine bagliligini hizl
bir sekilde degerlendirmek amaciyla kullanilabilir. Ayrica iiggen sayist ve kiimeleme
katsayis1 algoritmalar1 birlikte, esnekligi (resiliency) tahmin etmek ve ag yapilarini aramak

icin kullanilir (Needham ve Hodler, 2019: 109-111, 116).
Kiimeleme katsayisi iki kategoride incelenebilir: yerel kiimeleme ve global kiimeleme.

Yerel kiimeleme katsavyisi

Yerel kiimeleme katsayisi, bir diigiimiin komsulariyla baglantili olma olasiligidir. Bu puanin
hesaplanmasi liggen sayisi kullanilir. Yerel kiimeleme (clustering coefficient) katsayisi

asagidaki esitlikte gosterildigi gibi hesaplanr.

2R,

CC(U): m

4.7)
Es. 4.7°de yer alan u ifadesi diigimi, R, ifadesi u'nun komsu diigiimlerinden gegen
iliskilerin sayis1 (yani u'dan gegen liggenlerin sayisi), k, ise u’nun derecesini temsil
eder. k-1 ifadesi de gruptaki maksimum iliski sayisin1 belirtir (Needham ve Hodler, 2019:
116).

Bes iliskiye sahip bir diigiim i¢in farkl tiggenler ve kiimeleme katsayilar1 Sekil 4.5'te

gosterilmektedir.
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Sekil 4.5. u diigiimii i¢in tiggen sayis1 ve kiimeleme katsayisi, (Needham ve Hodler,
2019: 115)
Sekil 4.5'te bes iliskiye sahip bir diigiim kullanildig1 i¢in kiimeleme katsayisi, her zaman
licgen say1sinin %10'una esit olur. Iliski says1 degistirildiginde, 6rnegin 6 kabul edildiginde,
ikinci ve tiglincii 6rnekler i¢in (liggen sayisinin 2 ve 6, yani ayni kabul edildigi varsayiminda)

kiimeleme katsayilari sirasiyla 0.13 ve 0,40 olur.

Global kiimeleme katsavisi

Global kiimeleme katsayisi, yerel kiimeleme katsayilarmin normalize edilmis toplamidir.
Kiimeleme katsayilari, her diiglimiin diger diigtimlerle olan iligkisini ortaya ¢ikarmak i¢in
etkili bir aragtir. Ayrica iliski seviyelerini ayarlamak i¢in drnegin diigiimlerin %40 bagh
oldugu yerler seklinde esikler de belirlenebilir (Needham ve Hodler, 2019: 116).

4.3.2. Giiclii baglanan bilesenler

Giiglii baglanan bilesenler (strongly connected components, SCC) algoritmasi, en eski graf
algoritmalarindan biridir. SCC yonlii (directed) bir grafta baglantili diigiim kiimelerini bulur.
Her bir diiglime ayn1 kiimedeki diger bir diiglimden cift yonlii olarak erisilebilir. Calisma

zamani islemleri, diiglim sayisiyla orantili olarak 6lceklenir.
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Sekil 4.6. Giiglii baglanan bilesenler,
(Needham ve Hodler, 2019: 119)

Sekil 4.6'da, bir SCC grubundaki diigiimlerin dogrudan komsu olmasi gerekmedigi, ancak
kiimedeki tiim diigiimler arasinda yonlii kenarlar olmasi gerektigi goriilebilir. Birbirine
giiclli baglanan iki bilesen golgeli olarak gosterilmistir: {A,B,} ve {C,D,E}. Alt tarafta kalan
bilesenin elemanlar1 olan C,D,E diigiimleri, baz1 durumlarda 6nce baska bir diigiimden

gecmeleri gerekse de iist tarafta yer alan diger bilesenin diiglimlerine ulasabilir.

SCC algoritmast, bir grafin yapilandirilma bigimini ya da kiimelerin yogunlagma seviyesini
yiizeysel olarak analiz etmek amaciyla kullanilabilir. Benzer sekilde 6neri motorlar1 gibi

uygulamalar i¢in bir gruptaki benzer davranig veya egilimlerin profilini ¢ikarmada da
kullanilabilir (Needham ve Hodler, 2019: 119-120).

SCC, dahili bellek kullanan graflarda, 6rnegin tek bilgisayardan ¢aligtirilan bir graf veri
tabaninda, DFS ile birlikte verimli bir sekilde kullanilabilir. Ancak dagitik veya harici bellek
kullanan graflarda SCC ile DFS’yi kombinlemek (DFS’den dolayi) ¢ok verimsiz olacaktir
(Kyrola, 2014: 15).

4.3.3. Zayif baglanan bilesenler

Bagli bilesenler (connected components) ya da birlik bulma (union find) olarak da
adlanirilan zayif baglanan bilesenler (weakly connected components, WCC) algoritmasi,
yonsiiz (undirected) bir grafta baglantili diiglim kiimelerini bulur. Her bir diiglime ayni1

kiimedeki diger bir diiglimden tek yonlii olarak erisilebilir. SCC algoritmasindan farklidir.
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Ciinkii WCC diigiim ¢iftleri arasinda tek yonlii bir yola ihtiyag duyarken, SCC iki yonlii bir
yola ihtiyag¢ duyar.

SCC'de oldugu gibi WCC de genellikle bir grafin yapisini ana hatlariyla analiz etmek
amaciyla kullanilir. Etkin bir sekilde 6l¢eklendiginden, sik giincelleme gerektiren graflarda
kullanighdir. Gruplar arasinda ortak yeni diiglimleri hizli bir sekilde gosterebildiginden,

sahtecilik tespiti gibi analizler i¢in yararlidir (Needham ve Hodler, 2019: 124).

Bir graftaki diigiim sayist V olmak iizere, O(V) karmagsiklik zamanina sahip WCC, bir
bilgisayarda depolanabilecekleri varsayiminda, kenarlardan yalnizca tek bir gegisi garanti
eden iyi bir birlik bulma algoritmas: kullanilarak ¢ok verimli ¢alisabilir. Biiyiikk 6l¢ekli
graflarda, her yinelemede diigiim komsularinin minimum etiketlerine ve kendi diiglimiine
gére yeni bir etiket secen yinelemeli bir minimum etiket yayilim (label propagation)
algoritmasi kullanabilir (Kyrola, 2014: 15).

4.3.4. Etiket yayilim

Etiket yayilim1 algoritmasi (label propagation algorithm, LPA), bir grafta yer alan gruplari
hizli bir sekilde bulabilir. LPA'da diigimler, dogrudan (yakin) komsularina gére gruplarini
seger. Bu algoritma tek bir etiketin, yogun bir sekilde birbirine bagli bir diigiim grubunda
hizla baskin hale gelebilecegi; seyrek baglantili bir bolgeyi gecmekte ise sorun yasayacagi
fikrine dayanir. Etiketler yayildikga, yogun sekilde birbirine bagli her bir diigiim grubu, tekil
bir etiket iizerinde hizla bir fikir birligine varir. Yayilimin sonunda sadece gruplari temsil
eden birkag etiket kalacak ve ayni etikete sahip diiglimler ayn1 gruba ait olacaktir. Algoritma,
diigiimlerin potansiyel olarak birden ¢ok kiimenin parcasi oldugu ¢akismalari, en yiiksek

birlesik kenar ve diigiim agirligini dikkate alarak ¢ozer.

Baz1 diiglimlere cekirdek (seed) etiketler verildiginde, etiketlenmemis diger diiglimlerin
cekirdek etiketleri benimseme olasilig1 daha yiiksek olacagindan ¢oziim aralig1 daralir. Bu
metot topluluklar1 bulmak i¢in yar1 denetimli bir 6grenme yontemi olarak kabul edilebilir.
Yar1 denetimli 68renme, ¢ok sayida etiketlenmemis verinin, az miktarda etiketlenmis veri
setiyle makine Ogrenimi yontemi kullanilarak siniflandirilmasidir. Topluluk sonuglari,

belirgin bir sekilde benzer birkag topluluk arasinda siirekli gidip gelir ve algoritma higbir
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zaman tamamlanmaz. Boyle bir durumda ¢ekirdek etiketleri, birkag¢ topluluk arasinda etiketi

stirekli degisen diiglimleri bir ¢dziime dogru yonlendirmeye yardimer olur.

Etiket yayilimi algoritmasi ¢ekme (pull) ve ve itme (push) seklinde iki temel yonteme
sahiptir. Ancak ¢ekme yontemi, paralellestirmeye ¢ok uygun oldugundan biiyiik 6l¢ekli
graflarda daha basarilidir. Sekil 4.7°de, kenar agirliklarina dayanan ¢ekme (pull) yontemi

gosterilmektedir.
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Sekil 4.7. Etiket yayilimi: ¢gekme yonteminin isleyisi, (Needham ve Hodler, 2019: 128)

Birinci adimda, kenarlarda yer alan degerler kenar agirliklarini temsil etmek iizere,
opsiyonel olarak A ¢ekirdek (seed) etiketi kullanilan iki diigiim disinda tiim diigtimler tekil

etiketlere sahiptir.

Ikinci adimda, diigiimlerin etiketleri en yiiksek kenar agirliklarma gore degistirilir. Ornegin
birinci adimda A ile F arasindaki kenar agirligi 5, (A diigiimiiniin diger komsu kenarlarini
ifade eden) A ile E ve A ile B arasindaki (sirasiyla 1 ve 2 olan) kenar agirlarindan daha
biiyiik oldugu i¢in A diiglimiin etiketi F olarak degistirilmistir. Benzer siire¢ birinci adimda
etiketi B ve C olan diger iki diigiimde de isleyerek, B ve C diiglimlerinin etiketleri D ve A
etiketleriyle degistirilmistir.

Ucgiincii adimda, en yiiksek kenar agirliklart ayni etikete sahip oldugundan diigiimlerin

etiketlerinde herhangi bir degisiklik olmamustir.

Dordiincti adimda algoritma, ikinci ve tligilincii adimdaki islemleri tekrar ederek tiim

diigiimlerin etiketlerini degistirir.
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Besinci adimda ise tiim diigimler, komsularinin baskin etiketine sahip oldugu i¢in algoritma

sonlanmis ve ti¢ kiime belirlenmistir.

Diger algoritmalarin aksine etiket yayilimi, aymi graf fiizerinde birden ¢ok kez
calistinlldiginda farkli topluluk yapilar1 dondiirebilir. LPA'min diigiimleri degerlendirme

sirasi, geri dondiirdiigii nihai topluluklar tizerinde etkili olabilir.

LPA paralellestirilebilir oldugundan son derece hizli bir yontemdir. Bu yilizden biiyiik 6l¢ekli
graflarda, o6zellikle agirliklar bilindiginde LPA kullanimi o6nerilir (Needham ve Hodler,
2019: 127-129).

4.3.5. Modiilerlik

Modiilerlik, bir kiime i¢indeki kenarlarin yogunluguna bakilarak bir diigiimiin, ortalama
veya rassal bir 6rnege kiyasla, atandig1 gruba uyumunun 6l¢iisii olarak ifade edilebilir. Diger
bir ifadeyle modiilerlik, bir grafi modiillere (veya kiimelere) boldiikten sonra gruplamalarin
giiclinii 6l¢erek topluluklari ortaya ¢ikarmaya yonelik bir tekniktir. Sadece bir kiime i¢indeki
kenarlarin  yogunluguna bakmanin aksine, modilerlik, belirli kiimelerdeki kenar
yogunluklarini, kiimeler arasindaki kenar yogunluklariyla karsilagtirir. Bu gruplamalarin

kalitesinin Ol¢iisiine ise modiilerlik denir.

Modiilerlik algoritmalari, farkli gruplamalar test etmek ve grup biiyiikliiglinii artirmak i¢in
¢oklu yinelemeler kullanir. Béylece topluluklari dnce yerel, sonra da global olarak optimize
eder. Bu strateji topluluk hiyerarsilerini belirler ve genel yapmin kapsamli bir sekilde
anlasilmasini saglar (Needham ve Hodler, 2019: 134).

Cok sayida modiilerlik hesaplama yontemi vardir. Basit bir modiilerlik hesaplamasi, verilen
gruplar icindeki kenarlarin sikligindan, kenarlarin tiim diiglimler arasinda rassal dagilmis
olmas1 durumunda beklenen sikligindan ¢ikarilmasina dayanir. Deger her zaman 1 ile -1
arasindadir. Pozitif degerler beklenenden daha fazla iliski yogunlugunu, negatif degerler ise
daha az yogunlugu gosterir. Modiilerligin hesaplanmasinda kullanilan temel parametrelerin
anlasilmas1 amaciyla, Es. 4.8’de sunulan basit bir modiilerlik hesaplamasi yonteminden

yararlanilacaktir.
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L. (key’
= —— (= 4.8
M [L (2L> “8)
c=1
Es. 4.8’de yer alan n, ifadesi topluluk / grup (community) sayisini, L tiim grupta yer alan
kenar sayisini, L bir grupta yer alan kenar sayisini, k. bir grupta yer alan diigiimlerin toplam

derecesini ifade eder. Bir grupta yer alan diigtimlerin toplam derecesi, grupta yer alan her

bir diigiimiin sahip oldugu kenar sayisinin toplamina isaret eder.

Optimal Partition
M=0.41

Sekil 4.8. Modiilerligin hesaplanmasi,
(Needham ve Hodler, 2019: 135)

Es 4.8’de sunulan modiilerlik formiilii kullanilarak Sekil 4.8’te yer alan temsili grafin
modiilerligi asagida gosterildigi gibi hesaplanir. Sekil 4.8’te koyu ve agik mavi ile temsil
edilen grafin tiimiinde yer alan kenar sayis1 L=13, grup sayisi ise (koyu ve acik mavi
seklinde iki grup oldugu i¢in) n,=2’dir. Koyu mavi olarak (solda) belirtilen grafin kenar
sayist L.=7 ve diigiimlerin toplam derecesi ise k.=15’tir. Agik mavi olarak (sagda)

belirtilen grafin kenar sayis1ise L.=5 ve diiglimlerin toplam derecesi ise k.=11"dir.

2

Koyu mavi kisim: M,= 7 ( > > =0,205
y ' =13 2a3)) T
5 11 \?
Acik mavi kisim: M,=— — (—) =0,206
¢ =13~ 2(13)

Toplam: M=M;+M,=0,205+0,206=0,41
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Louvain modulerligi

Louvain modiilerlik (Louvain modularity) algoritmasi, diigiimleri farkli gruplara atar ve
onlar1 topluluk yogunluguyla karsilastirarak kiimeler. 2008'de 6nerilen Louvain algoritmast,
modiilerlige dayali en hizli algoritmalardan biridir. Topluluklari tespit etmenin yani sira,
farkli 6l¢eklerdeki topluluk hiyerarsilerini de ortaya ¢ikarir. Boylece bir grafin yapisi, farkl

ayrint1 seviyelerinde analiz edilebilir.

Louvain modiilerlik algoritmasi, baslangicta kiigiik topluluklari olusturmak icin tiim
diiglimlerde modiilerligi yerel olarak optimize eder. Sonrasinda ise her bir kii¢lik topluluk
daha biiylik kiimeler halinde gruplandirilir ve global bir optimuma ulasana kadar ilk adim
tekrarlanir. Louvain algoritmasi, Sekil 4.9'da gosterildigi gibi her biri kendi i¢inde adimlara

sahip iki siirecin tekrarlanan uygulamasindan olusur.

Pass 1
P e 25 e ¥y
e—9o " -0 e\
N N "o
o ® — g p — O
N
Step 0 Step 1 Step 2
Pass 2
a
. @ .
14 ) N1 .
Q. xR
_ll' 2 + 20
2

Step 1 Step 2

Sekil 4.9. Louvain algoritmasinin isleyisi, (Needham ve Hodler, 2019: 136)
Sekil 4.9’1n iist kismina karsilik gelen algoritmanin ilk asamasinda (pass 1), yerel modiilerlik

optimizasyonlar1 icin diigiimler topluluklara atanir. ilk adimda (step 0) baslangic

diigiimiiniin X diigiimii oldugu varsayilmistir. Ikinci adimda (step 1) X diigiimii, B, C ve E
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diigiimlerinden en yiliksek modiilarite degisimine yol acan diiglime katilir. Stire¢ her bir
diigiimiin en yiiksek modiilarite degisimine yol acan diiglimlere katilmasi seklinde tekrar
eder. Ugiincii adimda (step 2), 6nceki adimda 4 gruba ayrilmis diigiimler X, Y, Z ve Q
seklinde toplulastirilarak kendi stiper diigimlerini (super node) olusturur. Siiper diigiimleri
birbirine baglayan (ve siiper diiglimlerde bulunan diigiim sayilarina karsilik gelen)
kenarlarda yer alan degerler kenar agirliklar: olarak ifade edilir. Sekil 4.9’un alt kismina
karsilik gelen algoritmanin ikinci asamasinda (pass 2), bir 6nceki asamanin (pass 1) ¢iktisi
stiper diigiimler esas alinarak, daha biiyiik siiper digiimler olusturulmak amaciyla ilk
asamadaki (pass 1) adimlar (step 0, step 1 ve step 2) tekrarlanir. Bu iki asama, topluluklarin

modiilerligini artiran yeniden atamalarin yapilamamasina kadar tekrarlanir.

Optimizasyonun ilk asamasinda (pass 1) Louvain algoritmasi, bir grubun modiilerligini

hesaplamak i¢in asagida yer alan formiilii kullanir.

Q=5 A~ 2 e @9)

Es. 4.9°da yer alan u ve v birer diigiimii, m grafin tamamindaki kenarlarin toplam agirligini,

dolayisiyla 2m ifadesi ise modiilerlik formiillerinde kullanilan ortak bir normalizasyon
kyky

2m

degerini ifade eder. [Auv — ] ifadesi u ve v diigiimleri arasindaki iligskinin giiciinii temsil

eder. A, ifadesi u ve v arasindaki kenarin agirligini, k, ifadesi u’nun kenar agirliklart
toplaminy, k, ise v’nin kenar agirliklar1 toplamini temsil eder. 8(c,,c,) ifadesi ise u ve v ani

kiimede ise 1, farkli kiimede ise 0 degerini alir.

Louvain modiilerligi, biiyiik 6l¢ekli graflarda topluluklart bulmak igin tercih edilebilir.
Ciinkii Louvain algoritmasi, karmasiklik zamani yiiksek olan tam modiilerligin aksine,
kesifsel (heuristic) bir yontem uyguladigi i¢in standart modiilerlik algoritmalarinin

zorlanabilecegi biiyiik 6l¢ekli graflarda basarilidir.

Ayrica Louvain algoritmasi karmasik aglarin yapisint degerlendirmek, 6zellikle de pek ¢ok
hiyerarsi diizeyini ortaya ¢ikarmak i¢in ¢ok faydalidir. Algoritma, farkli ayrint1 diizeylerini
mercek altina almaya olanak tanir ve alt topluluklarin alt topluluklarin alt topluluklarini

tespit eden derinlemesine sonuglar saglayabilir (Needham ve Hodler, 2019: 136).
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5. SONUC

Biiyiik veri giinlimiiziin potansiyel ag¢idan katma degeri en yiiksek ¢alisma alanlarindan biri
olarak one c¢ikmaktadir. Ancak biiylik verinin hacim, ¢esitlilik, hiz gibi karakteristikleri
sebebiyle, geleneksel veri tabanlari kullanilarak ondan deger yaratma siireci ¢esitli zorluklar
icermektedir. Biiyiik verinin hacmi goz oniine alindiginda, graf veri tabanlari, biiyiik 6l¢ekli
verilerde CRUD operasyonlarini etkin bir sekilde gergeklestirmeye olanak tanir. Bu yiizden
graflar, biiyiikk veriden deger yaratmanin bir adresi olarak gosterilmektedir. Diger taraftan
NoSQL veri tabanlarindan olan graf veri tabanlari, nesneler arasindaki iligkilere
odaklandigindan gergek diinya verilerini modellemede diger veri tabanlarina kiyasla daha
bagarilidir. Baslangigta sosyal medya aglarinin modellenmesi amaciyla kullanilan graflar,
son yillarda, nesnelerin interneti (internet of thing, 1oT), bilgi (knowledge) graflari, ulasim
aglar1, semantik web, baglantili agik veri (linked open data, LOD), iletisim, lojistik, veri
merkezi yonetimi, biyoinformatik gibi 6zellikle de karmagik tekrarli sorgularin ve biiyiik
olgekli verinin s6z konusu oldugu hemen her alanda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.
ACID o6zelliklerini saglayan Neo4j gibi bazi graf veri tabanlarinin, iliskisel veri tabanlarinin

etki alanina dogru genislemesi dikkat cekmektedir.

Graf veri tabanlari, biiytik 6l¢ekli verilerin islenmesine ve karmasik tekrarli sorgularin makul
bir sekilde gerceklestirilmesine iliskin son 15 yilda ortaya c¢ikan ihtiyaclar1 karsilamada
sasirtict derecede basarilidir. Verilerdeki baglantilar1 zengin iliski temsillerini kullanarak
ortaya ¢ikartan graflar, 6zellikle de iliskisel veri tabanlarinin bas edemedigi biiyiik 6l¢ekli
verilerin igslenmesinde tercih edilir. Bununla birlikte graf veri tabanlari sadece biiyiik 6l¢ekli
verilerde degil, iliskisel veri tabanlarinda birlestirme (join) islemlerinden dolay1 performansi
onemli Olgiide kisitlayan, yiiksek dereceli sorgularla bas etmek amaciyla da

kullanilmaktadir.

Indekssiz komsuluk kuralina dayanan dogal graf isleme teknolojisini kullanan graflar,
sorgulart grafin tamami yerine belirli bir parcasinda (alt graflarda) gerceklestirdiginden,
karmagiklik zamani tiim grafin biiytikligiiyle degil, sorgunun gerceklestirilmesi amaciyla
gezinilen alt grafin biiyiikligiiyle orantili degisir. Bunun bir sonucu olarak, veri tabaninin
Olgegi bliylise de diger veri tabanlarina kiyasla, graflarda veri isleme performansi sabit kalma

egilimdedir.



83

Dogal graf depolama teknolojisi ise her bir islemi es anli (paralel) bir sekilde
yiiriitebildiklerinden, graf algoritmalarinin hizli gegislerini destekleyerek biiyiik Olcekli
graflarda performansi 6nemli 6l¢iide arttirir. Ancak graf veri tabanlarinda grafin boyutu ile
performans ve depolama maliyetleri arasinda bir degis-tokus (trade off) oldugundan, yiiksek
performans ve diisiik depolama maliyetleri icin graf boyutu (depolama kapasitesi)

sinirlandirilmak suretiyle optimize edilebilir.

Gelismis graf isleme yontemlerine esas teskil eden yaklasimlar olarak degerlendirilebilen
temel graf isleme teknikleri, Apache Tinkerpop projesi kapsaminda gelistirilen Gremlin graf
sorgulama dili kullanilarak, uygulama diizeyinde de incelenmistir. Bu kapsamda graflarin
en onemli yapilarindan biri olan patikalar, graflarin en giiglii 6zelliklerinden olan tekrarli
gezinmeleri (recursive traversal) kullanir. Patikalar, baslangi¢ diigiimiinden bitis diigiimiine
gotiiren alternatif yollarin (baglantili diiglimlerin ve kenarlarin) bulunmasini saglar. Ancak
gezinilen yollar tizerindeki diigimler ve kenarlara iliskin adim (gezinme) sayisini bilmezler.
Bilinen yiiriiyiis (known walk) tekniginde ise gezilecek kenar ve diigiimler ile birlikte adim
(gezinme) sayisi da bilinir. Boylece bilinen yiiriiyiis, patikalarin optimize edilmesini, diger
bir ifadeyle baslangi¢ ve bitig diigiimleri arasindaki en kisa yollarm tespit edilmesi suretiyle
sorgularin hizli bir sekilde gerceklestirilmesini saglar. Diger bir ifadeyle bilinen yiiriiyiis,
CRUD operasyonlariin temeli olan gezinmelerin maliyetini diistirmek suretiyle veri isleme

performansini arttirir.

Diigiimlerin ve / veya kenarlarin benzerliklerine gore kategorize edilmesini ifade eden grup
etiketleri (generic labels), graflarda gezinme performansini arttiran 6nemli yapilardan bir
digeridir. Ancak gereginden fazla grup etiketi kullanmanin gezinme hizini diisiirecegi daima
g6z Oniinde bulundurulmalidir. Bu yiizden grup etiketi kullanmak bir optimizasyon

yaklasimi gerektirir.

Okuma performansini arttirmak i¢in yazma aninda verinin (graf tizerinde) farkli konumlara
kopyalanmasi seklinde tanimlanan denormalizasyon (denormalization), okuma ve yazma
operasyonlar1 arasinda bir degis-tokus (tradeoff) icerir. Bu yoniiyle grup etiketleri gibi
denormalizasyon teknigi de bir optimizasyon yaklasimi gerektirir. Okuma yogun islemler
ya da okuma performansi zayif graflar, bilginin veri tabanindan ¢agrilmasi agamasinda ilave

ag, hafiza ve disk erisimi gerektirdiginden, oOzellikle de dagitik sistemlerde verimsiz
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stireclere yol agar. S6z konusu verimsiz siireglerin ¢6ziimii i¢in denormalizasyon teknigi

onemli bir fark yaratacaktir.

Alt graflar (subgraphs), graf isleme performansi iizerinde en énemli etkiye sahip teknikler
arasindadir. Diigiimleri ve kenarlar1 global ya da daha biiyiik bir graftan konuya 6zgii bir
sekilde tiiretilen alt graflar, sorgunun konusu digindaki diigiimler ve kenarlar tizerinde
gezinmeden kaginmaya olanak tanidigindan, gezinmelerin maliyetini ciddi 6lgiide diistirtir.
Alt graflar, bir graf veri tabaninin etkin bir sekilde dl¢ceklenmesi amaciyla siklikla kullanilir.
Bu durum ise graflarin diger veri tabanlarindan farkli olarak ol¢eklendigine isaret eder.
Ancak yazma asamasinda ilgili alt graflarin tlimiiniin glincellenmesi gerektigi i¢in ¢ok fazla
alt grafla calismak, graf veri tabani lizerinde énemli bir yiik olusturabilir. Bu yiizden grup
etiketleri ve denormalizasyon teknigi gibi alt graflarin da bir optimizasyon yaklagimi

gerektirdigi akilda tutulmalidir.

Kacis odas1 metaforunda incelendigi lizere, miimkiin oldugunca herhangi bir diiglimde
kalmak ya da gezinmenin diigiimler yerine kenarlar iizerinde gergeklestirilmesi, onlarin
gezinme hizini, dolayisiyla CRUD operasyonlarinin  performansimi 6nemli 6lgiide
arttirmaktadir. Uygulama asamasinda graf isleme teknikleri kullanilarak yapilacak
performans optimizasyonunun, graf veri tabaninin temel islevselligi tesis edildikten sonra
gerceklestirilmesi Onerilir. Temel islevselligin tesis edilmesi ise veri tabanmin {iretim

benzeri kapsamli bir test veri setiyle is kurallarina gére ¢alistirilmasini ifade eder.

Geligsmis graf isleme yontemleri gercevesinde, graflarin en temel operasyonlarimi patika
bulma ve arama algoritmalar1 gerceklestirir. Patika bulma ve arama algoritmalarindan
genislik oncelikli arama (BFS) algoritmasi, oncelikli olarak, bir diigiimiin birinci dereceden
komsularini kesfetmeye odaklandigindan, graf {izerinde yatay yonde gezinir. Temel bir
algoritma olan BFS’nin dogrudan kullanimina sik rastlanmasa da hedefe yonelik diger
algoritmalarin tasariminda ya da onlarla birlikte yaygin sekilde kullanilir. Derinlik 6ncelikli
arama (DFS) algoritmasi ise graf iizerinde Oncelikli olarak dikey yonde gezinir. Grafin
yapisini ve / veya sorgunun amacina gore daha performansli bir gezinme i¢in BFS ya da
DFS algoritmasindan uygun olani tercih edilebilir. ki diigiim arasindaki en kisa yolu tespit
etmek amaciyla, fazladan gezinmeler yapabilen Dijkstra algoritmasi yerine, ondan tiiretilen

ve onun daha gelismis bir versiyonu olan A* algoritmasi 6n plana alinabilir. Rassal yliriiyiis
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algoritmas ise genellikle, rassal bir alt grafa ihtiya¢ duyuldugunda, diger algoritmalarla
birlikte kullanilir.

Graflarin en giliglii yanlarindan bir digeri merkezilik algoritmalari ise graf igindeki
diigtimlerin 6nemlilik derecelerinin saptanmasina olanak tanir. Google’in arama motorunda
da kullanilan pagerank algoritmasi, bir diiglimiin Onemlilik derecesini diger Snemli
diigiimlerden kendisine gelen baglantilar / kenarlar tizerinden olger. Olasiliksal siiregler
iceren pagerank algoritmasi, rassal yiiriiyiis algoritmasiyla birlikte ¢alisir. Arasindalik
merkeziligi, farkli diigiim gruplar1 arasinda koprii gorevi goren diigiimleri bulmada etkilidir.
Diiglimleri kenar sayilarina gore siralayan derecelendirme algoritmasi ortalama, minimum
ve maksimum degerler gibi toplulastirma operasyonlarinda siklikla kullanilir. Yakinlik
(closeness) merkeziligi ise bir diigiimden diger tiim diigiimlere giden en kisa yolun ortalama
uzunlugunu iizerinden diigiimiin 6nemini dlger. Ozdeger vektorii ise bir diigiimiin dnemini
hesaplamak i¢in diger diigiimlerle olan baglanti sayisina odaklanmak yerine, komsu

diigiimlerin 6nemini esas alir.

Farkli merkezilik algoritmalari, dlciilmek istenen etkiye bagl olarak 6nemli dlciide farkl
sonuglar iiretebilir. Bu yiizden probleme en uygun merkezilik algoritmasinin segilmesi
onemlidir. Merkezilik algoritmalarinin birgogu, kiigiik ve orta 6lgekli graflar ig¢in her bir
diigiim ¢ifti arasindaki en kisa patikalar1 hesaplamada kullanilabilir. Ancak karmasiklik
zamanlari, biiyiik 6l¢ekli graflar igin problem olabilir. Biiyiik 6l¢ekli graflarda uzun ¢alisma
sirelerinden kaginmak i¢in bazi1 algoritmalarin (6rnegin, arasindalik (betweenness)

algoritmasi gibi) yakinsak versiyonlar tercih edilebilir (Needham ve Hodler, 2019: 77-78).

Topluluk algilama (community detection) algoritmalari, iiyelerin grup i¢indeki diiglimlerle
iliskilerine odaklanir. Benzer o6zellikleri sahip diigiimleri, diger diigiim kiimelerinden
yalitarak graflarin analizini kolaylastirir. Bunlardan kiimeleme katsayisi, belirli bir grubun
veya genel olarak agin iiyelerinin birbirine bagliligini hizli bir sekilde degerlendirmek icin
tercih edilebilir. Yonlii bir grafta baglantili diigiim kiimelerini bulan giiglii baglanan
bilesenler (SCC), tek bilgisayardan calistirilan biiytlik 6l¢ekli bir graf veri tabaninda, DFS ile
birlikte verimli bir sekilde kullanilabilir. Yonsiiz bir grafta baglantili diiglim kiimelerini
bulan zayif baglanan bilesenler (WCC), SCC’nin aksine, diiglimler arasinda tek yonlii bir
yol tizerinden gezinir. WCC, tek bilgisayardan c¢alistirilan biiyiik olgekli bir graf veri

tabaninda, yinelemeli bir minimum etiket yayilim algoritmasiyla birlikte kullanilabilir.
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Cekirdek etiketlerle kullanildiginda, bir tiir denetimsiz makine 0grenme algoritmasina
doniisen etiket yayilimi, paralellestirmeye yatkin oldugundan son derece hizli bir
algoritmadir. Diiglimleri / kenarlar1 agirliklandirilmis graflarda kullanilabilen etiket yayilimi
algoritmasi bliyiik 6lgekli verilerin islenmesinde siklikla tercih edilir. Graf i¢indeki gruplari
/ kiimeleri ortaya ¢ikarmay1 amaglayan modiilerligin karmasiklik maliyeti yiiksektir. Ancak
kesifsel (heuristic) bir yaklasimi benimseyen ve nispeten diisiik bir karmasiklik maliyetine
sahip Louvain modiilerligi, biiyiik 6lgekli graflarda topluluklar: tespit etmek amaciyla 6n

planda tutulabilir.

Topluluk algilama algoritmalar1 genellikle “gruplari belirlemek™ seklinde ortak bir amaca
sahiptir. Ancak farkli algoritmalar farkli varsayimlarla basladiklari i¢in farkli topluluklar
ortaya ¢ikarabilirler. Bu yilizden belirli bir problem i¢in dogru algoritmayi se¢mek i¢in
deneme-yanilma yontemine bagvurmak gerekir. Topluluk algilama algoritmalarinin ¢ogu,
cevrelerine kiyasla grup ici iliski yogunlugu yiiksek oldugunda makul 6l¢ilide iyi sonuglar
verir. Ancak gergek diinyadaki aglar genellikle daha az belirgindir. Bu ¢ercevede bulunan
topluluklarin dogrulugu, sonuglar1 bilinen topluluklarla kiyaslanarak sinanabilir (Needham

ve Hodler, 2019: 143).

Biiytik 6l¢ekli graf verilerinin islenmesine iligkin zorluklardan biri, graf sorgularinin verimli
bir sekilde degerlendirilmesidir. Uygulamada, mevcut graf veri tabanlart mimarisinin ¢gogu
tipik olarak tek bir makinede (kiimelenmemis) calisacak sekilde tasarlanmistir. Bu nedenle
graflar, graf verilerinin sinirhi bir alt kiimesini temsil eden OLTP tiirii sorgular etkin bir
sekilde isleyebilir. Ancak graf veri tabanlari, grafin biiyiikk boliimlerinde gezinmenin,
karmasik birlestirmelerin ve toplulastirmalarin gerekli oldugu karmasik OLAP tiirii analiz

islemlerinde en iyi ¢6ziim olmayabilir (Ragab, 2020).
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