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ONSOz

Bu projede coklu uygulamali ortamlar igin bir kullanici modelleme sistemi gelistiriimigtir.
Onerilen sistemin ayirdedici dzellikleri, kullanicinin sosyal aglarda biraktigi izleri toplayarak
kullanici modelini olugturmasi, bu modelin farkli tirde uygulamalar Uzerinde kullanilabilir
olmasi, modelin saklanmasi icin hiper-gizge yapisinin kullaniimasi ve degisik uygulamalar
icin  modelin gerekli olan kismini, uygulamanin destekledigi formatta sunabilmesidir.
Gelistirilen sistemin en énemli baska bir 6zelligi de, kisisellestiriimis icerik arama ve dnerme
uygulamalari icin talep Uzerine kigisellestirme bilgisi saglayabiliyor olmasidir. Proje
kapsaminda degisik arastirma alanlarinda calisiimistir. Oncelikle kullanici modelleme
sistemleri arastinlmig, farkli kaynaklardan elde edilen kismi kullanici profillerinin
birlestiriimesi yontemleri arastiriimistir. Bu amaca en uygun olarak hipergizge veri modelinin
kullaniimasina karar verilmistir. Gelistirilen veri modelinin kullanimi i¢in degisik sosyal ag
kaynaklarindan verilere erisme ve bunlari analiz etme yontemleri arastiriimistir. En popduler
olan Facebook, Twitter ve LinkedIn kaynaklarina dncelik verilmis, bu aglardan veri edinim
yollari ve bu verilerin analiz yontemleri gelistiriimistir. Elde edilen ham verilerin igeriklerinin
anlamsal olarak zenginlestiriimesi i¢in ontolojiler, bilgi-tabanli sistemler arastiriimisg, var olan
freebase ve dbpedia sistemlerinden faydalaniimistir. Ayrica koklestirme ve varlik ismi tanima
algoritmalari gelistirilmis, bOylece daha anlamli igerikler elde edilmistir. Oneri sistemleri
kullanici modelinin uygulama alani olarak segilmis, dneri sistemlerinin detayl arastirmasi
yapildiktan sonra kullanici modelini kullanan degisik ©neri sistemleri gelistirilmistir.
Bunlardan biri de akilli TV’ler igin program Oneri sistemidir. Calismalarimizin sonuglari bes
konferans bildirisi olarak yayinlanmigtir. Proje kapsaminda toplam iki ylksek lisans tezi
tamamlanmstir. iki yiiksek lisans tezi ve bir doktora tezi de tamamlanma asamasindadir. Bu
rapor, Tirkiye Bilimsel ve Teknolojik Arastirma Kurumu (TUBITAK) tarafindan desteklenen
112E111 numarali, “Coklu-Uygulamali Ortamlar Igin Kullanici Modelleme Sistemi” baslikli
projenin iki yillik proje suresinde yapilan ¢alismalari 6zetleyen proje sonug raporudur.
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OZET

Bu projede, kisinin kismi profillerini birlestirmeyi kolaylastiran ve butin, ¢oklu-alanh bir
kullanici profili saglayan bir kullanici modelleme sistemi gelistirilmistir. Birlestirme islemi,
zenginlestiriimis  kullanici profillerine yol agan bir anlamsal zenginlestirme islemini
icermektedir. Olusturulan kullanici modeli genel ve alan-tabanli anlamsal kullanici profilleri
cikartabilme ve 6nerme gibi ¢esitli baglantili veri sorgularina makul zamanda cevap
verebilme yeteneklerine sahiptir. Bu projede, Facebook, Twitter ve LinkedIn'i de iceren
sosyal hesaplardan kismi profilleri igeri aktarabilen ve bu kismi profilleri birlestirerek
kullanicinin batlnsel ve anlamsal bir profilini olusturabilen bir kullanici modelleme sistemi
geligtiriimistir. Ayrica sistem; kitap, film, spor ve mizik alanlari igin gesitli dneri moddlleri
icermektedir. Alandan-bagimsiz genel bir éneri modallu ve belirtilen bir 6ge ile ilgilenmesi
muhtemel kullanicilarin kesfine ve sistemdeki kullanici ile benzer ilgi alanlarina sahip
kullanicilarin kesfine izin veren bir hesaplama moduld de mevcuttur. Bu moddllerle, sunulan
kullanici modelini kullanarak baglantili veri problemlerine nasil ¢6zim sunulabilecegi
gOsterilmektedir. Modelin uygulanabilirligi sosyal aglar ve akilli TV kullanim alanlarinda farkl
Oneri sistemleri gelistirilerek drneklenmistir.
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ABSTRACT

In this project, a user modeling system which faciliates aggregating partial profiles of the
individual and obtain a complete, multi-domain user model is developed. The aggregation
involves a semantic enhancement procedure which results in enriched user profiles. The
constructed user model is capable of extracting general and domain-based semantic user
profiles and answering several connected data queries such as recommendation, in
reasonable time. In this project, we implemented the user profiling system which enables
importing partial profiles from social accounts including Facebook, Twitter and LinkedIn and
aggregates these partial profiles and constructs a holistic semantic profile of the individual.
Moreover, the system includes several recommendation modules for book, movie, sports
and music domains. There is also a domain-independent general recommendation module
and a computation module which enables discovery of users who might be interested in a
specified item and users who have similar interests with the current user. With these
modules, we illustrate how to present solutions to connected data problems by using the
proposed user model. The use of the model has been illustrated by different
recommendation systems in social network and smart TV usage data.



T0BiTAK

icindekiler
(@ 74 = TR ii
AB ST RA C T .ttt ettt ettt ettt e e e e e e e e et — e et e eae e e e e e e ———————eaeee e e e a—————aaaaeeeeaaaarrraeeeeaaanns iv
Fo g 1o L= 1=y TS v
T2 L =T T T ] (= Vi
LIz o] Fo) = T 1= = S vii
(T 113U 1
2. LITERATUR OZETH .ottt en e nne e 3
3. HIPER-CIZGE TABANLI KULLANICI MODELININ GELISTIRILMESI .......ccovovviiieenee. 6
B Tt V=T 5 0 oo = 6
3.2 Degisik kaynaklardan olusturulan kullanici modellerinin birlestiriimesi ..............cc......... 9
4. KULLANICI MODELININ COKLU-UYGULAMALI ORTAMLARDA KULLANIMI................ 13
o IS To] o U] - | PP PPRPPT 14
A 1= =T 4 =T o [T =T L= 19
5. KISISELLESTIRILMIS ICERIK ARAMA VE ONERME UYGULAMALARI ..........ccccveun...... 21
5.1 Sosyal aglardaki izlerden kullanici modeli olusturulmasi .........cccooeveeeiieiiiin. 21
5.2 isimlendirilmis varlik tanima ile anlam zenginlestirme...........c.ocooveveeeeeeeeee e, 28
5.3 Akill TV’ler igin 6neri sistemi gelistirilmesi.........cccooo i, 34
5.3.1 Baglam duyarli igbirlikGi neri SiStemi............oooiviiiiiiiiiiii e 36
5.3.2 icerik tabanil BNEri SISTEMI ........c.covieiieeeeee et 40
B. SONUGLAR ... ettt e e e e e e et e e e e e e e e e s s s b s e e eeeeeeeeaasbasaneeaaeeeeannnneas 43
6= 1Y =1 4 =T 46



T0BiTAK

Sekillerin Listesi

Sekil 1. Hiper-cizge KullaniCl MOAEli ..........uuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiriiirerieareeesaseresrsaesesaseaaeraaaaaa—.. 7
L= 7 U 1 F= T 1T I o 1 8
Sekil 3. Ornek KUANICE MOUEI.........ccueieiieeieeeeeee ettt 9
Sekil 4. ilgi alani teriminin belirsizliginin GiderilMesi............c.ccoveveeeveceeeeeeceeeeeee e 10
Sekil 5. ilgi alaninin bagl oldugu alanlarin belirlenMESi............ccooveeveeeeeieieeeeeeeee e 11
Sekil 6. ilgi alaninin anlamsal olarak zenginlestifilmesi .............c..cccocceveeeviceeiceeeee e 11
Sekil 7. MetasChema OrNEQi.......uuuuuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiir i e ——aa—aaa—aaanaaaaaaaaannanannnnnas 12
Sekil 8. Zenginlestirilmis ilgi alaninin kullanici profiline baglanmasi............cccccccvviiiviiininn. 13
Sekil 9. Hiper-cizge ve o6zellik-gizge yapilarinin 6zdeslidi............uvvvvvivviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiininnninnnn, 14
Sekil 10. Anlamsal kullanici profili SOrQUSU...........ueeiviiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeie e eeeeeeeeeeanes 15
Sekil 11. Funguide Anlamsal Kullanici Profili AraylUzl ..............evvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiieennnnn, 16
L= I P G =T ol o =Y T T o U U 16
Sekil 13. Funguide kitap oneri modUll araylzU .............eeveevviiiiiiiiiiiiriiiiiiiieeiieieene.... 17
Sekil 14. Kullanicinin belli bir ilgi alani 6gesine ilgisinin hesaplanmasi sorgusu .................. 17
Sekil 15. Belli bir ilgi alani 6gesi ile ilgili kullanicilarin kesfi SOrguSU.............uvvvviivieiiiviiiniinn. 18
Sekil 16. Benzer kullanicilarin KESfi SOFQUSU .........vuviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiiiiiieieneeaneeeaeeanes 18
Sekil 17. Funguide benzer kullanicilar @araylzU ...............uvevvviiiiiiiieiiiiiiiiiiiee.—.. 19
Sekil 18. Veritabanindan bir KESIt .............uuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiii s 22
Sekil 19. BirinCi @anket GalISIMAST .......uvvuiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e aaaaaaaaaaaaaa 26
Sekil 20. TKINCI @NKE CAIISMASI ........veveieeieeeeeeee ettt eaen e 27
Sekil 21. Varlik ismi tanima kaynaklarinin siniflandiriimis gosterimi ............ccccccvvvvvvvivninnnnn. 29
Sekil 22. Yer ve organizasyon isimlerinin érintu tabanli kaynaklar kullanarak

K ENMESI ISIEMI ... e e 30
Sekil 23. Kisi isimlerinin s6zllk tabanh kaynaklar kullanarak etiketlenmesi islemi ............... 31
Sekil 24. TV igerigi zenginlestirme uygulamasi ekran gorintlsl..............evvvvevvviiviiivininennnnnn, 32
Sekil 25. Ornek program DilgiSi..........c.ceeueiuiiieeieeeeeeeeeee ettt 35
SeKil 26. GENEI SISTEM AKISI....uuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii i ——————aa—aaa—aaaaaaaaaaaaannanannnnnns 36
SEKIl 27. OINEK GIZGE ...ttt te et e ete e e e eteerearnaneeeee e 39
Sekil 28. Neo4j'de bir KUllaniCl Profili .............ueiiiiiiiiiiiiiiiie e 41
Sekil 29. Cizgede oyunculara gore gezZiNiM .........ccuuiiiiiiiie et 42
Sekil 30. Cizgede yonetmen Uzerinden gezZiNiMm ..............uuuviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieere————— 42

Vi



T0BiTAK

Tablolarin Listesi

Tablo 1. Tami Tamina Eslesme Ydntemine Goére Dederlendirme Sonuglari........................

Tablo 2. Pargali Eslesme Yontemine Gore Degerlendirme Sonuglari ...,

Tablo 3. Sistemin Zenginlestirme Orani Performansilari

Vii



T0BiTAK

1. GiRIS

Gectigimiz on yilda sosyal ag sitelerinin popdularitesi buylik o6lglide artmistir. Bir bireyin
sosyal agdaki davraniglarini inceleyerek kullanici profilinin ¢ikarilabilmesi mumkanddr.
(Gauch vd., 2007). Kullanicinin sosyal web sitelerindeki faaliyetleri, kisinin profili hakkinda
onemli bilgiler ortaya koymaktadir. Sosyal aglar kullanim amaglari bakimindan farkhlik
gosterir. Ornedin kullanici Facebook agdini sosyal etkilesim ve eglence igin kullanirken,
LinkedIn agini profesyonel profili icin kullanabilir. Bu nedenle, sosyal aglar lzerinde
birbirinden bagimsiz bir sekilde elde edilen kismi kullanici profilleri, kullanicinin farkl
Ozelliklerini yansitmaktadir. Farkh bilgi kaynaklarindan elde edilen kismi profilerin sorunsuz
bir sekilde birlestirilerek kisinin tam bir profilinin elde edilmesi sorunu literatiirde heniz
¢6zlUlmemis bir problemdir. Bu projede; tam, anlamsal agidan zenginlestiriimis ve kullaniciyi
¢oklu-alanda tanimlayan bir kullanici modeli olusturmak amaciyla, kisinin kismi profilleri,
sunulan hiper-gizge kullanici modeli ile entegre edilmektedir. Ayrica, bu hiper-gizge kullanici
modelinin farkli 6neri sistemi problemlerinde ¢6zim olarak kullaniimasi érneklenmektedir.

Sunulan hiper-gizge kullanici profili yapisi ile entegrasyon metodolojisi birbiriyle baglantilidir.
Entegrasyon metodolojisi, dnceden tanimlanmis kullanici modeli veri yapisina bagimlidir ve
bu veri yapisi entegrasyonun ana amagclari géz 6niinde bulundurularak tanimlanir. Eger
amag, dedisik sistemler arasinda birlikte galigabilir bir kullanici modeli olusturmak ise,
genellikle kullanici profili standart (Orlandi vd., 2012) veya kullanici tarafindan tanimlanmis
(Wischenbart vd., 2012; Ghosh ve Dekhil, 2008) bir ontoloji ile ifade edilir. Bu projede, ana
amagclarimizdan biri, dneri sistemleri gibi baglantili-veri problemlerine zahmetsiz ¢éztimler
Uretecek bir cerceve olusturmaktir. Baglantili-veri problemleri icin etkili bir ¢6zim stratejisi,
veri yapisina bir giris noktasi olusturmak ve komsu digim ve kenarlari belirlenmis bir
algoritmaya goére gezmektir (Robinson vd., 2013). Dagimler genellikle 63eleri ve kullanicilari
temsil ederken, bir kullanici ve bir 6geyi baglayan kenar, kullanicinin 6geye ilgisini ifade
eder. Kenarlara iliskinin kuvvetini gosteren agirlik degerleri de atanabilir. Cizgeler sadece
ikili iliskileri ifade etmeye yetenekli oldugundan, kullanici modeli alanindaki ¢oklu iliskiler igin
farkh yaklagimlar 6éne sartlmastir. Kullanici modelini iki pargali (Tiroshi vd., 2013) ve ¢
parcali (Chen vd., 2012) tanimlayan bazi ¢alismalar vardir. Genel olarak, eder digum tipi
sayisi h dnceden biliniyorsa ve kullanici modelindeki iligkiler ikili ise, n-pargali ¢izge kullanici
profilini ifade edebilir. Ancak, coklu iligkiler s6zkonusu ise, kullanici modelini ifade etmek igin
hiper-gcizge kullanmak daha uygundur (Li ve Li, 2013; Kramar vd., 2013; Bu vd., 2010). Bu
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nedenle bu projede kullanici profillerinin modellenmesi konusunda hiper-gizge kullanimi fikri
Onerilmektedir.

Bu projede temel olarak (i) hiper-cizge veri modeli kullanarak kullanici profilinin ifade
edilmesi, (ii) anlamsal bir entegrasyon metodolojisi ve (iii) baglantili-veri problemlerine kolay
¢6zUmler sunan bir 6neri sistemi hedeflenmistir. Proje ¢alismalari sonunda bu temel amaca
ulasilmig, genel amagl, alan ve uygulamadan bagimsiz, butlnlesik ve hiper-gizge veri
modeli kullanan bir kullanici modeli gelistirilmistir. Bu kullanici modelinin elde edilmesi igin
anlamsal icerik zenginlestirme algoritmalari ve kismi kullanici profillerinin entegrasyonu ile
butinlesik kullanici modeli gelistirme algoritmalari Uretilmistir. Onerilen modelin baglantili-
veri problemlerinin ¢dézUimlerini kolaylastirdigini gdstermek icin hiper-gizge Uzerinde farkli
gezinim algoritmalari sunulmustur. Butin bu algoritmalari bir oneri sistemi kapsaminda
ornekleyen Funguide isimli bir uygulama gelistirilmis ve http://144.122.71.72:8080/signin

adresinde internet Uzerinde kullanima aciimistir.

Butlnlesik kullanici profilleri goklu-uygulamali ortamlarda farkh sekillerde kullanilabilir. Farkl
uygulamalar batunlegik kullanici profili saglayicisindan kendi amacina uygun olan bilgileri
cekebilir. Ornegin belli bir alan (6r. Futbol) ile ilgilenen kullanicilara erismek icin saglayiciya
talep goénderebilir. Ya da belli bir kullanicinin farkli alanlardaki kismi profillerini 6grenmek
isteyebilir. Bu tip talepler bu raporda da anlatilan gezinim algoritmalari ile hiper-gizgeden bir
kesit alarak kolayca karsilanabilir. Batlnlesik kullanici profilleri kullanicilar igin de farkl
yararlar saglayabilir. Ornegin profili bilinen bir kullaniciya farkl uygulamalar, farkl icerikler
Onerilebilir ya da kisisellestiriimis igerik arama uygulamalari yaratilabilir. Bu iki yaklagimin
(yani hem farkli uygulamalarin hem de kullanicilarin yararina modelin kullanilabilmesi)
yapilabilirligini géstermek de projenin amaglari arasindadir.

Bu projede anlamsal olarak zenginlestiriimig, butlnlesik kullanici profillerinin kullanimlarini
orneklemek amaciyla cesitli alanlarda arastirmalar yapilmis ve farkh uygulamalar
gelistirilimistir. Projede ilk dnce modelin kullanicilarin yararina kullanilabilmesini 6érneklemek
amaclyla sosyal aglardan veri c¢ekilmesi ve bu verilerin analizi konusunda calismalar
yapilmig, 6zellikle Facebook ve Twitter gibi popller sosyal aglar incelenmistir. Bastaki
amacimiz bu sosyal aglardan elde edilen kullanici verilerini butinlesik bir sekilde entegre
ederek gergek verilerden butunlesik kullanici modelleri Uretebilmekti. Ancak yaptigimiz
arastirmalar sonucunda bu aglarin verilerini paylasma konusunda ¢ok hassas olduklarini ve
cok kisith veriler sunduklarini farkettik. Ayrica her iki sosyal agda birden hesabi bulunan
kullanicilarin tespitinin, hesaplari farkliysa eslestiriimelerinin imkansiz oldugunu gérdik. Bu
nedenle bu amacimizi kismi olarak gergeklestirmek zorunda kaldik. Kisith sunulan facebook
bilgilerini kullanarak anlamsal zenginlestirme ve ¢izge-tabanlh kullanici modeli g¢ikarma
calismalari yaptik ve bunu bir dneri sistemi olarak 6rneklendirdik.

2
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Modelin farkli uygulamalar icin yararini gésterebilmek amaciyla Akill TV’lerde éneri sistemi
uygulamasini gelistirmeyi hedefledik. Sosyal aglardan elde edilen kullanici profilinin belli
alan ya da alanlardaki kesiti kullanilarak, o kullaniciya TV programi énermek ya da yayincilar
icin belli programlara potansiyel seyirciler bulabilmek gelistirdigimiz algoritmalarla mimkin
olabilmekteydi. Ancak burada da gergek verilerle gcalismak mimkun olmadi. Arcelik’ten elde
ettigimiz Akilll TV kullanim verisindeki kullanicilarin facebook ya da twitter bilgilerine
ulasmak mumkidn degildi. Ayni sekilde bizim facebooktan elde ettigimiz kullanicilarin TV
seyretme bilgileri elimizde yoktu. Onerdigimiz sistemin basarisini gergek verilerle
degerlendirmek mumkin olamadigi i¢cin sadece TV kullanim verisi olan kullanicilar igin
anlamsal olarak zenginlestiriimis, cizge tabanli kullanici profilleri olusturup 6éneri sistemi
gelistirdik.

Ornek uygulamalarimiz igin elde edilen gergek verilerle gelistirilen kullanici modelleri projede
onerdigimiz butinlesik kullanici modelinin alt kiimesidir. Bu uygulamalarda hep ikili iliskiler
oldugu icin hiper-cizge modeli normal ¢izge modeline ddénismustir. Bu uygulamalar
kapsaminda yapilan ylksek lisans tezlerinde uygulamalarin amacina uygun olarak orijinal

gezinim ve dneri algoritmalar geligtirilmistir.

Yapilan butin bu c¢alismalar, bu sonug¢ raporunda yenilik¢i ydnlerine agirlik verilerek
anlatiimistir. 2. Kisimda Literatlir 6zeti verilmistir. Bu kisimin igerigi butlnlesik kullanici
modeli gelistirme konusundaki ¢alismalarin 6zetiyle kisittanmistir. Projenin diger arastirma
konularindaki literatlir 6zetleri daha 6nceki gelisme raporlarinda verilmisti. 3. Kisimda hiper-
cizge tabanh kullanici modeli anlatiimakta ve degigik kaynaklardan gelen kismi kullanici
profillerinin entegre eden algoritmalar sunulmaktadir. 4. Kisimda kullanici modelinin
gerceklestirimi ve coklu-uygulamali alanlarda kullanimi anlatiimaktadir. 5. Kisim projede
gelistirilen farkli uygulamalara ayrilmistir. Once sosyal aglardan toplanan verilerin anlamsal
olarak zenginlestirilerek kullanici profili olusturulmasi ve bunun bir Oneri sisteminde
kullanilmasi anlatilmaktadir. Daha sonra anlamsal zenginlestirme kapsaminda yapilan
isimlendirilmis varlik tanima ¢alismalari sunulmakta ve bu ¢alismanin sonucu olarak ortaya
cikan TV igerik zenginlestirme uygulamasi anlatiimaktadir. Daha sonra da Akilli TV’ler igin
gelistirdigimiz icerik tabanh ve isbirlik¢i dneri sistemleri 6zetlenmigtir. 7. Kisimda ise elde
edinilen kazanimlar, sonuglar ve gelecekteki arastirma konulari sunulmustur.

2. LITERATUR OZETi
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Bu bolimde literatirde kullanici profillerinin - entegrasyonu konusundaki ¢aligmalar
Ozetlenmekte ve projede o6nerilen kullanici modelinin diger calismalardan farkhliklari
vurgulanmaktadir. Projede calisilan diger arastirma konulari olan &neri sistemleri,
isimlendiriimis varlik tanima, anlamsal zenginlestirme ve sosyal ag uUzerinden kullanici
modeli ¢ikarma alanlarinin literatir Ozetleri gegcen ddénemlerdeki gelisme raporlarinda
bulunmaktadir. Bu raporda bu genis literatir 6zeti kapsam disinda tutulmustur.

Kismi kullanici profillerinin entegrasyonu varliklari eslestirme, tekrarlayan veya cakisan
verilerin duzeltilmesi, kismi profillerinin heterojenligi gibi ¢esitli konulari icermektedir (Orlandi
vd., 2012). Ayrica, entegre edilmis profilin kullanim amaci, entegrasyon stratejisini de etkiler.
Literatirde, farkli entegrasyon yaklasimlari vardir.

(Abel vd., 2013) calismasinda, form tabanh ve etiket tabanh profiller ayri ayri
yonetilmektedir. Form tabanli profiller 6znitelik-deger ciftlerinden olusan bir liste iken, etiket
tabanl profiller agirliklandiriimis etiket kimelerinden olugsmaktadir. Form tabanl profiller i¢in
entegrasyon stratejisi, 6znitelik-deger listelerini birlestirmektir. Heterojen 6znitelik sézlikleri
meselesi, profilleri birlestiriimis bir 6znitelik-deger uzayina eslestiren bir hizalama fonksiyonu
kullanarak c¢ézllmektedir. Ancak, bu hizalama fonksiyonu, nihai kullanici profilinde cift
kayitlara sebep olabilmektedir. Ustelik, entegre edilen profiller gelisen veri igeriyorsa, gelisen
veriler de nihai profilde yer almaktadir. Etiket tabanl profillerin entegrasyonu, kismi etiket
tabanli profillerin agirliklandiriimis toplamini alarak elde edilmektedir. Calismada, form
tabanli ve etiket tabanl profiller birbirine entegre edilmemektedir. Bu projede ise, profiller
arasinda boéyle bir ayrim yapilmaz ve alinan kismi kullanici profillerin agirliklandiriimig
toplamlari alinarak tek bir kullanici profili olusturulmaktadir. Heterojen so6zlik problemi
Freebase kullanilarak ¢ézilmektedir.

(Orlandi vd., 2012) calismasinda amag, bircok sistemde ortak calisabilir, kaynaktan
badimsiz, ¢ok alanh kullanici profili elde etmektir. Bu sebeple, entegre edilen kullanici profili
populer standart ontolojiler kullanilarak ifade edilmektedir. Entegrasyon sirasinda, tekrar
eden 6geler sorunu, 6geler icin global agirlik hesaplayarak ¢ozilmastir. Bunun igin, 6genin
profile katilimina ait, 6genin geldigi bilgi kaynadi ve zaman gibi ¢esitli metaveri saklanmigtir.
iigi alani dJesine ait metaverilerin varhigi, kismi profillerin entegrasyonu esnasinda égenin
agirliginin yeniden hesaplanmasina imkan vermektedir. Bu projede, 6deye ait geldigi bilgi
kaynagi, kismi profil tarihi ve anlamsal 6de igin arama anahtar kelimesi gibi detaylar
metaveri olarak saklanmaktadir. Bu metaveri, 6ge ve ilgili kullaniciya dair her yeni detay
gelisinde glncellenmektedir.

(Wischenbart vd., 2012) calismasinda entegrasyon, sosyal ag verisinden yari-otomatik

olarak sema cikarilmasi ve cikarilan semalarin mevcut entegrasyon araglari ile entegre
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edilmesi ile basariimaktadir. (Plumbaum vd., 2011) calismasinda, kismi kullanici profillerini
yari otomatik olarak entegre edebilmek amaciyla bir entegrasyon ontolojisi sunulmaktadir.

Bu projede profil entegrasyonun amaci iki yonludur: (i) éneri sistemleri gibi baglantih veri
problemlerini cizge gezme algoritmalarina indirgeyen bir hiper-gcizge kullanici modeli
saglamak ve (ii) sunulan anlamsal iyilestirmeler ile 6nerilerin dogrulugunu arttirmak.

Literatirde anlamsal zenginlestirme, kavrami harici bir sézlige baglamak,
baglanamadiginda ikincil bir harici sézlik kullanmak, kavramin esanlamlilarini da sisteme
eklemek, énceden tanimlanmis bir gezme algoritmasi ile harici sézlikten kavramla alakali
diger kavramlari getirmek, arkadaslarin veya benzer kullanicilarin profillerini kullanmak gibi
yaklasimlarla ele alinmaktadir (Abdel-Hafez ve Xu, 2013). Bu projede, anlamsal
zenginlestirme icin harici s6zligin Uzerinde bir ara ontoloji, sistemin ihtiyaglarina gore

kalibre edilerek kullaniimaktadir.

Cogu kullanici modelleme ve 6neri problemi 6ziinde baglantili veri problemidir. Baglantili
veri problemleri, problem ile alakali alt-gizgeyi gezmek icin uygun gezme algoritmalari
Ureterek ¢ozulir. Baglantili veri problemleri ile ugrasirken, gizge veritabanlarinin, iliskisel ve
NoSQL veritabanlarindan daha hizli oldugu iddia edilmektedir (Robinson vd., 2013). Cizge
veritabanlarinda, bir gezme sorgusunun performansi, sorgunun gezecedi alt cizgenin
boyuna baghdir. Baska bir deyisle, tim c¢izgenin boyutu, sorgu performansini
etkilememektedir. Bu sebeple, projede hiper-gizge gerceklestirimi icin ¢izge veritabani
kullaniimaktadir.

(Tiroshi, 2012; Cena vd., 2013) c¢alismalarinda, ¢izge tabanli kullanici modelleri
sunulmaktadir. (Tiroshi, 2012) c¢alismasinda, kavramlar, harici ontolojiyi inceleyerek
birbirleriyle baglanmaktadir. Bu projede, entegrasyon sirasinda, anlamsal agidan birbirleriyle
alakali kavramlar iligkilendiriimekte ve modeldeki 6nceden tanimlanmis farkh digim ve

kenar tiplerinin varligi 6zel gezinti algoritmalari yazilmasini kolaylastirmaktadir.

Projede oOnerilen batlnlesik kullanici modelinin ilk taslak asamasindan baglayarak, son
gelismis haline kadar olan basamaklari farkh bildirilerle yayinlanmistir (Tarakgi ve Cicekli,
2012a, 2012b, 2014a, 2014b). (Tarakgi ve Cicekli 2014a) KEOD 2014 konferansinda “En iyi
bildiri” 6dalu almistir. Halen bitliin kullanici modelini ve c¢oklu-uygulamali alanlarda
kullanimini anlatan bir dergi makalesi hazirliklari devam etmektedir. Sistemin gercek
verilerle degerlendiriimesi tamamlandiginda makale yayin igin teslim edilecektir.



T0BiTAK

3. HIPER-CiZGE TABANLI KULLANICI MODELININ GELISTIRILMESI

Bu projede, kisinin kismi profillerini birlestirmeyi kolaylastiran ve butinlesik, ¢oklu-alanh bir
kullanici profili saglayan bir kullanici modelleme sistemi gelistiriimistir. Bu kisimda hiper-
cizge tabanli veri modeli anlatiimaktadir. Ayrica, degisik kaynaklardan elde edilen kismi

profillerin entegrasyonu igin gelistirilen yéntem sunulmaktadir.

3.1 Veri modeli

Hiper-gizge (Ghoshal vd., 2009), cizgenin genellestirimesi ile elde edilir. Siradan bir
cizgede, kenarlar iki kdseyi birbirine baglarken, hiper-gizgede istenen sayida kdse, hiper-
kenarlar ile birbirine baglanabilir. Bu sebeple, siradan c¢izge ikili iligkileri verimli bir sekilde
modelleyebilirken, ikiden fazla 6ge iceren n-li iligkilerde hiper-gizge daha verimli bir ¢ézim
olmaktadir. Ayrica, i¢ ice gecgebilen yapisi, hiper-gizgenin karmasik kavramlari ifade
edebilme yetenegini artirmaktadir. Kullanilacak hiper-gizge yapisinin belirlenmesi, proje igin
oncelikli hedeflerden biri kabul edilmistir. Literatlirde, kullanici modeli igin ikili ¢izge (Tiroshi
vd., 2013) ve Uclu ¢izge (Bu vd., 2010) kullanan calismalar vardir. Genel olarak, eger
projedeki dugum tiplerinin sayisi n édnceden biliniyorsa ve kullanici modelindeki iligkiler ikili
ise, profil n'li gcizge yapisi ile modellenebilir. Ancak daha yiksek dereceli iliskiler s6zkonusu
ise, kullanici modelini ifade etmek i¢in hiper-cizge kullanmak daha uygundur (Li ve Li, 2013;
Kramar vd., 2013; Bu vd., 2010)

Projede kullanilacak hiper-cizge yapisini belirlemek amaciyla, ilk dénemde Automed
projesindeki (Theodoratos, 2012) hiper-gizge veri modeli incelenmis, bu proje ile arasindaki
benzerlik ve farkliliklar ortaya koyulmustur. Projede sunulan hiper-gizge modelinin anlamsal
zenginlestirme iglemini de desteklemesi gerekmektedir. Bu sebeple ilk donemde anlamsal
zenginlestirme amaciyla kullanilacak bilgi tabanlari ve APl'ler incelenmistir. DBPedia
(DBPedia, 2014) ve Freebase (Freebase, 2014) bilgi tabanlarinin 6zellikleri karsilastiriimisg,
bu karsilastirmanin bulgulari sonucu entegrasyon sirasinda kullanilacak harici ontoloji olarak
Freebase secilmistir. Freebase, varliklari, ¢izge yapisinda birbiri ile iligskilendirir ve cesitli
APl'ler ile sorgulama imkani sunar.

Hiper-gizge yapisinin ilk taslak formilasyonu projenin ikinci déneminde sunulmus, Gginci
donemdeki raporda bir hiper-gizge kullanici modeli 6rnedi verilmistir. Projenin son
doneminde hiper-gcizge kullanici modeline nihai hali verilmis, proje gerceklestirimi
tamamlanarak konuyla ilgili iki galisma yayinlanmistir (Tarakgi ve Cicekli, 2014a, 2014b) Bu
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calismalarda Sekil 1' deki hiper-gizge sunulmustur. Sunulan hiper-gizge kullanici modelinin

genel 6zellikleri:

Kullanicilar ve ilgi alanlarini temsil eden o6geler farkli dugum tipleri ile ifade
edilmektedir.

On tanimli alanlar igin alan digimleri mevcuttur. Ornegin muzik, spor, kitap ve film
alanlari i¢in ayri alan digumleri vardir. Boylece alan-tabanli sorgular dogal olarak
desteklenmis olmaktadir.

Sisteme girilen her 6ge dugumdu, bir veya daha fazla alana belli bir kenar tipi ile
baglanmaktadir. Bir 6genin bagh olabilecedi maksimum alan sayisi bir esik deger ile
kalibre edilmektedir.

Sistemdeki O6geler arasinda anlamsal iligkiler, kullanici ve 0Ogeler arasindaki ilgi
iligkileri, 6geler ile bagh olduklar alanlar arasindaki iligkiler, kullanicilar arasindaki
arkadaslik iligkileri modelde ayri kenar tipleri ile tutulmaktadir. Bu ayrim, dneriyi de
iceren baglantili  veri sorgulamalarinin  sistem tarafindan dogal olarak
desteklenmesini saglamaktadir.

Notation Description Type
u a user Node
U Set of users Hyperedge
i an item A Node
I Set of items Hyperedge
Domain starter node
D[d] for each Node
domain d
Epind Metadata for user-item Hyperedge
(interest) relation
Einner The semantic relation Hyperedge

between 1tems
The domain bind

Eduumin between H}*pcredgc
domain starter node
and items
Efriena | Friendship between users | Hyperedge
General A sub
Hy (long term) hypergraph

user profile

Sekil 1. Hiper-gizge kullanici modeli
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Sunulan hiper-gizge kullanici modelinde kullanici, ilgi alani 6geleri ve alanlar farkh digim
tipleri ile ifade edilmistir. Bir ilgi alan1 6gesi en az bir, en ¢ok belirtilen alan esik degeri kadar
alan ile iligki olabilir. Projede kullanilan éntaniml alanlar, Freebase commons paketindeki
alanlardir. Sunulan modelde, kenar tipleri de dugumler gibi cesitlilik gdstermektedir. Bir
kullanici ile 6deyi baglayan kenar, kullanicinin 6geye olan ilgisini ifade etmekte, iki 6ge
digimdnd baglayan kenar, bu 6geler arasindaki anlamsal alakayi saklamakta ve bir 6geyi,
alan digumlerine baglayan kenar, 6denin bagh oldudu alanlari tutmakta, kullanici
digumlerini baglayan kenarlar da bu kullanicilar arasindaki arkadaslik iligkisini
modellemektedir.

Sistemde bir kullanicinin profili, kullanicinin arkadaslari, bildirdigi profil ve zenginlestiriimis
profillerinin birlesiminden olusan alt-gizgedir (Sekil 2). Kullanicinin arkadaslari, arkadaslik
kenar tipi ile kullaniciya bagh olan diger kullanicilardan olusur. Kullanicinin bildirdigi profil,
kullanicinin bagh oldugu ilgi alani 6geleri ve bu 06gelerin alan dugumlerinden olugur.
Kullanicinin zenginlestirilmis profili, kullanicinin bildirdigi profildeki ilgi alani 6geleri ile iligkili
olan diger ilgi alani 6geleri ve alanlarini da igeren alt-gizgedir.

Hy, (u;min;max) = Uriends (1)
) Uf.tpﬁ.'.'r'.'pnﬁ_.f'ih' (H}

U Uﬂrh{ur:'{ﬂpm file { I, mlilnr max :l

(1)
Sedlows
U,I"rr'z'azf!.'s {u} =H—" {H_;'} (2)
ollows B
U (uy) Loltows,

J'nn'n'.l.':{'{”nr [:} J'.l.'I.lszrruinr [d}

(3)

Ue:rph'fi! profile E”} =u

Uenhanced profite (14 min;max) =

. . ] (4)
®EN . o isfnDeomain
i » (1) » (d)

Sekil 2. Kullanici Profili

Sekil 3'de drnek bir kullanici modeli alt-gizgesi verilmigtir. Kirmizi digimler kullanicilar, yesil
digimler ilgi alani ®gelerini ve mor digimler alanlarn gostermektedir. Ornekte
IngridBergman ve GraceKelly kullanicilari arasindaki follows iligkisi, kullanicilarin birbiriyle
arkadas oldugunu gostermektedir. Sekilde, ilgi alani 0Ogeleri Freebase ID'leri ile
isimlendirilmistir. Her iki kullanici da /en/alfred_hitchcock ilgi alanina Interestedin iliskisi ile

8



v

T0BiTAK

baghdir. Baska bir deyigle, /en/alfred_hitchcock ilgi alani, her iki kullanicinin bildirilmig
profiinde yer almaktadir. Bu dugum, cesitli ilgi alanlarina baglidir. Bu ilgi alanlari,
len/alfred_hitchcock ile anlamsal agidan alakali 6geleri gostermektedir. Ornegin,
ContributedTo ile bagl olan /en/saboteur, gercekten de Alfred Hitchcock'un bir filmidir.

/en/saboteur digumu, FILM ve MEDIA alanlarina IsinDomain iliskisi ile baghdir.

Sekil 3. Ornek kullanici modeli

.
MUSIC §

Figure 3: A Sample User Model

Bu kisimda anlatilan veri modeli ve kismi profillerin entegrasyonu ayri bir makale olarak
yayinlanmistir (Tarakgi ve Cicekli 2014b).

3.2 Degisik kaynaklardan olusturulan kullanici modellerinin birlestiriimesi

Sekil 1'de sunulan hiper-gizge yapisi, kismi profillerin Dbirlegtiriimesini dogal olarak
desteklemektedir.  Kismi profiller birlestirilirken, kismi profili olusturan her bir terim icin
sirasiyla ilgi alani teriminin belirsizligi giderilmekte (Sekil 4), ilgi alaninin bagh oldugu alanlar
belirlenmekte (Sekil 5), ilgi alani anlamsal olarak zenginlestiriimekte (Sekil 6) ve

zenginlestirilmis ilgi alani kullanici profiline baglanmaktadir (Sekil 8).



&

T0BiTAK

Algorithm 1 Disambiguation

1: procedure DISAMBIGUATE

2 mglQuery = makeJsonQuery(keyword)

3 retJSONArray = executeFreebaseQuery(mglQuery)
4: freebaseData + first of retJSONArray
5
6
7
8

if freebaseData == null then
keyword + |keyword.replace(g, g)
keyword + |keyword.replace(s, s)

9: freebaseData = disambiguate(keyword)
10: if freebaseData == null then
11: keyword < keyword.replace("Fans of”, ™)
12: keyword + keyword.replace("Fan Club”, ™)
13:
14: freebaseData = disambiguate( keyword)
15: if freebaseData == pull then
16: freebaseData =|disSplit( "€4”, keyword)
17: freebaseData =|disSplit( "and”, keyword)
18:
19: return freebaseData

Sekil 4. ilgi alani teriminin belirsizliginin giderilmesi

iigi alani teriminin belirsizligi giderilirken, &ncelikle terim, harici ontolojide (Freebase)
aranmaktadir. Eger eslesme bulunamaz ise, terimde yer alan Tlrkce karakterler, en yakin
ingilizce karakterlerle degistirilerek islem yinelenmektedir. Yine eslesme yakalanamazsa,
‘Fans Of’, “Fanlan”, “Fan Club”, “Fun KIib0i” gibi ifadeler c¢ikarilarak terim tekrar
aranmaktadir. Bu sekilde de bir eslesme saglanamazsa, “ve”, “and”, “&” gibi, iki terimin
birlestiren ifadelerin varligi kontrol edilip, gerekirse terim bdllinerek parcalar ontolojide
aranmaktadir.

10
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Algorithm 2 Decide Domains

1: procedure DeciDEDOMAINS
2 mglQuery = makeJsonQuery(freebaselD)

3 retJSON =_executeFreebaseQuerv(mglQuery)
4 typeArray < |type property of(retJSON)

51 foreach typelin typeArray:

6: domain ype = convert2DomainType(type)
7.

8

9

0

1

//| add to domain map,

/ /| increment fregency if already exists
domainMap.Add(domainType)
domainMap = pruneDomMap(domainM ap)
return domainMap

Sekil 5. ilgi alaninin bagh oldugu alanlarin belirlenmesi

Terim igin Freebase'de eslesme saglandiktan sonra, ilgi alani 6gesinin ait oldugu alanlar
belirlenmelidir. Freebase'deki tip bilgisi, 6genin ait oldugu alan hakkinda fikir vermektedir.
Ornegin Alfred Hitchcock igin tip bilgisi:

"Ifilm/writer",

"[film/producer",

"/common/topic",

"/people/person”,

"/people/deceased_person”,

"/film/actor",
"ffilm/director",

seklindedir. Tip bilgisindeki ilk kelime, 6denin ait oldugu alani sdylemektedir. Sistemde,
6gdenin tip bilgesinde ayni alana ait kag tip olduguna bakilarak alan bilgisi agirliklandiriimakta
ve tanimlanan alan esik degerine gore budanarak, 6ge, ait oldugu alanlara baglanmaktadir.
Ayrica, alt alan bilgisi de metaveri olarak sistemde tutulmaktadir.

Algorithm 3 Enhance
: procedure ENHANCE
mglQuery = makeJsonQuery( freebaselD)

1
2
3 retJSONArray = executeMetaschemaQuery(mglQuery)
4 retJSONArray < limited(retJSON Array)
5 .
6

metaschemalList + parsed JSON(retJSONArray)
return metaschemalist

Sekil 6. ilgi alaninin anlamsal olarak zenginlestirilmesi

iigi alaninin anlamsal olarak zenginlestirimesi sirasinda, Freebase'in lizerinde yer alan
Metaschema Ontolojisi kalibre edilerek kullaniimaktadir. Metaschema ontolojisi, 46
kavramdan olusur ve Freebase ontolojisi Uizerinde genel sorgulama yapabilmeye imkan

11
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verir. Sekil 7'de PlaceOfOrigin, JaneAusten ve Stevenson dugumleri arasinda dogum vyeri,
PrideAndPrejudice ve London diglmleri arasinda yayinlanma yeri olarak iki farkli anlam igin
kullaniimistir. Projede, 46 metaschema kavrami incelenmis ve kullanici modelleme alaninda
en c¢ok kullanilacak 9 tanesi secilmistir. Buna gore, projede kullanilan metaschema

kavramlari sunlardir:

e BroaderThan/NarrowerThan

e ContributedTo/HasContributor
e PractitionerOf/HasPractitioner
o HasSubject/SubjectOf

e SuperclassOf/ SubclassOf

o Created/CreatedBy

e HasGenre/GenreOf

e HasName/NameOf

e HasChild/ HasParent

Generalized relationships

T\ place_of_birth
$1
X

(g

PlaceOfOrigin

place_of_publication

Sekil 7. Metaschema 6rnegi

12
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Algorithm 4 Aggregation

1: procedure AGGREGATION

2: foreach keyWord in keyWordList:

3 freebaseData < disambiguate(keyword) |

4 freebaselD < freebaseData.freebaselD

5 if freebaselD) in Hypergraph then

6: if freebaselD already connected to User then
T.

8

9

increment frequency
connect freebaselD to the user

decideDomains (freebaselD )
10: [enhance | jreebasellV ] |

Sekil 8. Zenginlestirilmis ilgi alaninin kullanici profiline baglanmasi

Projede, kismi profilde yer alan her terim i¢in Freebase'deki anlamsal karsiligi bulunmakta,
bagl oldugu alanlar kesfedilmekte ve en alakali kavramlar da beraberinde getirilerek gizgeye
eklenmekte, bdylece terim kullanici profiline entegre edilmis olmaktadir.

4. KULLANICI MODELININ GOKLU-UYGULAMALI ORTAMLARDA KULLANIMI

Projenin odak noktasi sosyal aglardan toplanan kismi profillerin hiper-gizge yapisinda tek ve
batun bir kullanici modeli olarak birlestiriimesi ve bu modelin baglantili veri problemlerinin
¢O6zUmunld c¢ok kolaylastirdiginin gosterilmesidir. Bu amacla FunGuide adindaki Grin
tasarlanmistir.  FunGuide http://144.122.71.72:8080/signin  adresinde yayinda olup,

Facebook, Twitter ve LinkedIn den kullanicinin profilini ¢cekerek birlestirmekte, kullaniciya
anlamsal profilini géstermektedir. Ayrica, kullanicinin manuel olarak da ilgi alani girmesine
izin verilmistir. Boylece sistem 4 farkli bilgi kaynagindan alinan kismi profilleri entegre etmis
olmaktadir.

Hiper-gizge yapisini tutmak igin veritabani olarak Neo4j (Neo4j, 2014) segcilmistir. Neo4j,
ozellik-gizge yapisi ile kayit yapmakta ve sorgulamaktadir. Hiper-gizge yapisi ile 6zellik-gizge
yapisi ayni ifade kabiliyetine sahip, birbirine dénisebilen 6zdes yapilardir. Ozellik-gizge,
kabaca, cizgelerin dugim ve baglarina anahtar-deger formatinda &zelliklerin
eklenebilmesine izin veren ¢izge olarak tanimlanabilir. (Tarakgi ve Cigekli, 2014a) 'da hiper-
cizge ve 6zellik-gizgenin birbirine dénlsebilmeleri 6rneklenmistir (Sekil 9).

13
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Grace Ingrid Tippi
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Figure 1: Illustration Scenario in Hypergraph Figure 2: Illustration Scenario in Property Graph

Sekil 9. Hiper-gizge ve 6zellik-gizge yapilarinin 6zdesligi

Hiper-gizgede sari hiper-kenar kullanici kimesinin goésterirken, 6zellik-gizgede kirmizi
duagumler kullanicilari temsil etmektedir. Benzer sekilde, mavi hiper-kenar ilgi alani 6gelerini
gosterirken, ozellik cizgede yesil digumler 6geleri gostermektedir. Hiper-gizgedeki yesil
hiper-kenar, Alfred Hitchcock un hayranlarini ifade etmektedir. Ozellik-gcizgede Alfred
Hitchcock digimiine gelen Interestedin iligkileri ayni bilgiyi tutmaktadir. Benzer sekilde,
pembe hiper-gizge Ingrid'in profilini gosterirken, 6zellik-gcizgede Ingrid kullanici dugumunden
cikan Interestedln iligkileri Ingrid'in profilini vermektedir.

Genel bir kullanici modelleme c¢ergevesi olusturulmasi hedeflendiginden, Freebase’in
Metaschema ontolojisi ile anlamsal zenginlestirme yapilmistir. Ancak her metaschema,
kullanici modelleme agisindan ayni 6neme sahip degildir, bu sebeple desteklenecek
metaschemalar dnceden belirlenmigtir. Diger bir ifadeyle, ilgi alanina metaschema ile bagli
ilgi alanlari kesfedilmis ve bunlardan sistemin desteklediji metaschema ya ait olanlar
cizgeye eklenmigtir.

iigi alanlarinin kategorilerle eslestirimesi ve metaschema ile alakali yeni ilgi alanlarinin
getiriimesi sirasinda esik degerler uygulanmaktadir. Mevcut durumda uygulanan esik deger
kategori belirleme igin 3, yeni ilgi alanlarinin kesfi icin 6 dir.

4.1 Sorgular

Projede sunulan hiper-gizge veri modeli ile baglantili-veri sorgulamalari otomatik olarak
desteklenmektedir. Arka planda Cypher ile sorgulama yapilmaktadir. (Tarakgl ve Cicekli,
2014a)'da gesitli Snerme sorgulari sunulmustur.

14
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Sekil 10'da anlamsal kullanici profili belirlenirken kullanilan sorgu verilmigtir. Buna gore,
temel olarak, kullanici digumu hiper-cizge Uzerinde bulunur ve kullanici digimine bagh
olan ilgi alani &geleri ve bu &gelere bagh olan alan diglimlerinden olusan alt-gizge
kullanicinin anlamsal profilidir.

*(0..max .. IsinDomain
Pyeneral (u;max) = u > (i)

s (d)

@Query("START user=node({@}) "
"match|user-[bind]->(item:Item)-[domainBind]->(domain:Domain)|"
+ “return *
+ "item.id as itemId, "

+ "item.name as itemName,

+ "bind.frequency as frequency,

+ "bind.keywordList as keywordlList,
+

+

+

+

e

"

“collect(domainBind.domainDetaillist) as domainDetaillist, '
"collect(domain.name) as domainName "
“order by frequency desc, item.name asc
"limit 100")

List<MR_UserProfile> getProfile( UserAccount user );

"

Sekil 10. Anlamsal kullanici profili sorgusu

Sekil 11'de FunGuide anlamsal kullanici profili araylzi gérilmektedir. Ekranin solunda
kullanicinin anlamsal profil 6geleri yer almaktadir. Profil 6gesinin yaninda sirasiyla ait oldugu
alan veya alanlar, alt alan bilgileri ve agirlik degeri yer almaktadir. Ayni 6ge kullanicinin farkh
sosyal aglarindan veya farkl terimlerle bildirilerek gelmisse, agirlik degeri artar. Ekranin
saginda kullanicinin ilgili oldugu alanlar goériimektedir. Alanin yaninda yer alan sayi,
kullanicinin o alana ait bagh oldugu 6ge sayisini verir. Bu kismin kullanicilyl alan bazinda
modelledigini soyleyebiliriz. Ornegin 6rnek kullanici igin kitaplardan ve bilgisayarlardan
hoslandigini sGylemektedir.
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Your semantic profile: 59

Add item to profile..

Information retrieval [BOOKS] [book subject] (Frequency: 2)

Java Platform, Enterprise Edition [COMPUTERS] [software,software genre] (Frequency: 2)

Object-oriented programming [EDUCATION] [field of study] (Frequency: 2)

Service-oriented architecture [COMPUTERS] [internet protocol] (Frequency: 2)

Social networking service [ORGANIZATION, FILM] [contact category,organization sector, film subject] (Frequency: 2)
Agatha Christie [BOOKS, TV] [author,book subject, tv writer] (Frequency: 1)

Alfred Hitchcock [FILM, BOOKS, ORGANIZATION, TV] [director,writer, producer, actor,film story contributor, film art
director, person or entity appearing in film,film subject, author,book subject, organization founder, tv program creator,tv

m:E%fg\rsdﬂseﬁteog'fx\ﬁ.&ﬂb?: %E %I.ﬁrLHﬁl.ngrEaHiE’rl]ltgﬁ‘ll.lenqal{eelac\‘irr:or ,ranked item,award winning work, adaptation, netflix title,

film] (Frequency: 1)
Animated cartoon [TV] [tv genre] (Frequency: 1)

Ant [BIOLOGY, BOOKS] [organism dassification,animal, book subject] (Frequency: 1)

Apache Subversion [COMPUTERS] [software] (Frequency: 1)

Business Process Execution Language [COMPUTERS] [programming language,internet protocol] (Frequency: 1)
Business analysis [BOOKS] [book subject] (Frequency: 1)

Sekil 11. Funguide Anlamsal Kullanici Profili Arayiizii

Projede alan-bagimli veya alandan bagimsiz dneri yapabilme yetenekleri mevcuttur. Kitap,
spor, film ve muzik alanlarinda alan-bagimh 6neri modulleri yazilmistir. Sekil 12'de kitap
Oneri sorgusu verilmigtir. Buna gore, kullanici digima bulunur, kullanicinin bagh oldugu ilgi
alani 6gelerine bagh 6gelerin ait oldugu alanlar arasinda BOOKS olanlar sonug kiimesine

alinir. Sekil 13'te FunGuide araytizi gortlmektedir.

@Query("START user=node{{8}) "

+ "match |user—[hind]—>|(temp:Itemj|——:-t:item:Itemj—[dumainBind]—>t:d|:|main:D|:|main:|
"where not user --» item and (domain.id = “"BOOKS\") "

"return
"item.id as itemId,
"item.name as itemMame,
“temp.size, "

"sum(bind.frequency) as frequency,

"collect{domain.name} as domainName,
"collect(bind.frequency) as frequencylist,
"collect(bind.datelist) as datelist, "
"collect{temp.name) as tempName "

"order by temp.size, frequency desc, item.name asc
+ "limit 1@8")

ot S S S S S S A S

"collect{domainBind.domainletaillist) as domainDetaillist,

Your domains: 13

BOOKS(28)
COMPUTERS(17)
TV(S)

FILM(6)
ORGANIZATION(6)
INTERNET(6)
AWARDS(4)
MUSIC4)
BUSINESS(3)
MEDIA(3)

CONFERENCES_AND_CONVENTIONS(2)

EDUCATION(2)
BIOLOGY(1)

List<MR_BockRecommendation> getBookRecommendations( UserAccount user };

Sekil 12. Kitap 6neri sorgusu
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Your book recommendations: 27

BOOKS: 7
AntiPatterns /book, written work/

Hitchcock fwritten wark, book]
Java Persistence [wiitten work, book]

MySQL Crash Course fwritten work, book]

a book about history of
Hollywood directors
including Hitchcock

Software Estimation /written work, book]

The Semantic Web [wiitten work, book]

Who the devil made it /book, written work]

author of
AUTHORS :4 "Search Computing:
- Challanges and
Marco Brambilla Guthor, author, em‘haf;.?ﬁ} Directions”
an ontology

David Decraene [author] Coe» architect and
semantic engineer

Ivan Herman [author] Eogs®  works for WWW Consortium

Jie Bao [authar’ ¢' a researcher on MLP, semantic web, big
) i knowledge and linked data.
LITERATURE SUBJECTS :11

Computer Science [book subjed, periodical sulbjed, b

Facebook [book subyect]

Sekil 13. Funguide kitap 6neri modulii arayiizii

Sekil 14'te kullanicinin bir ilgi alani 6gesine ilgisinin hesaplanmasi sorgusu verilmistir. Buna
gore, kullanici ve ilgi alani 6gesi arasindaki en kisa patika bulunur.

@Query{"START item=ncde{{B}), user=node({1}) "
+ "matchlp=shnrtestPath(user—[*]—>itemj ﬂ
+ "return "
+ "length{p) as length, "
+ "[ n in nodes{p) | n.name ] as nodes")
List<MR_InterestForltem> getInterestForItem( Item item, UserAccount user };

Sekil 14. Kullanicinin belli bir ilgi alani 6gesine ilgisinin hesaplanmasi sorgusu

17



T0BiTAK

Sekil 15'te belli bir ilgi alani dgesi ile ilgilenen kullanicilarin kesfi icin sorgu verilmistir. ilgi
alani 6gesi dugumu hiper-cizgede bulunur ve bu digime direk veya dolayl olarak bagh tim
kullanici tipi dugumler alinir. Bagli oldugu patika daha kisa olan kullanici, 6de ile daha
ilgilidir.

@uery("START item=pode({@}} "

+ "match pg({{user:Userfccount)-[*]->item)
"return "
"[ n in nodes(p) | n.name ] as allWays,
"length(p) as length, "
"user.name as userfame,
"user.login as userlLogin,
"item.name as itemName "
“grder by Jensth gsc

+ "limit 15")
List<MR_TopUsersForItem:> getTopUsersForItem{ Item item };

++ +++ + +

Sekil 15. Belli bir ilgi alani 6gesi ile ilgili kullanicilarin kesfi sorgusu

Direk veya dolayli olarak benzer ilgi alanlarina ilgi duyan kullanicilari benzer kullanicilar
olarak adlandirabiliriz. Sekil 16'da benzer kullanicilarin  kesfi igin kullanilan sorgu
sunulmustur. Buna goére kullanici dGgumi hiper-gizgede bulunur ve kullanicin direk veya
dolayli olarak bagli oldugu ilgi alani 6gelerine direk veya dolayli olarak bagli diger kullanicilar
bulunur. Daha fazla sayida ilgi alani 6gesine, daha kisa patikalarla bagl kullanicilar
benzerdir.

@ouery("START user=node{{@}) "
+ "match p=(Lser—[*]—:(item:Itemﬂ{—[*]—(simUser:Userﬂccuunt)j "

"where not user.login = simUser.Iocgin

"return

"length{p) as length,

"count(item) as simCount,

"collect(item.name) as itemName,

"simUser.name as userlame, "

"simUser.login as userlogin

"order by length asc, simCount desc
+ "limit 25")

List<MR_5SimilarUsers: getSimilarUsers( Userfccount user );

++++++++

Sekil 16. Benzer kullanicilarin kesfi sorgusu

Sekil 17'de sol Ust kdsede kullanicinin Big Data ile ilgili oldugu, ayrica Awadhesh
kullanicisinin da Big Data ile ilgili oldugu gorulmektedir. Benzer sekilde, sol alt késede
kullanicinin ve Zuhal kullanicisinin isler Giigler ile ilgili oldugu gériilmektedir. Sag tarafta
Awadesh ve Zuhal, bu ilgi alanlarindan dolayi, kulanici ile benzer kullanicilar olarak
getirilmigtir.

18



T0BiTAK

. Similar Users:
The item to compute..

Your interest for Big data : zuhal (path length: 2 similar items: [Tsler Gligler])

||Jeth length: 1 nodes: fnull Big datal I

Top 15 users for Big data

Awadhesh (path lengih: 1) (i

Awadhesh (patfr fer

hilal (path Jength: 1) (Tnwll, Big data])

Your interest for Isler Giicler :

path length: 1 nodes: fnull, Isler Giigler]
(= _J

Top 15 users for Isler Giicler

zuhal (path length: 1) (Tnull, Ieler Giigler])

hilal (path length: 1) (fmull, Isler Gigler])

Sekil 17. Funguide benzer kullanicilar arayiizii

4.2 Degerlendirmeler
Bu proje U¢ farkhh sekilde degerlendiriimistir. otomatize edilmis soguk baslangic
degerlendirmesi, dneri sistemi igin otomatize edilmis normal degerlendirme ve gergek Kigsi

degerlendirmesi.
Degerlendirme Metrigi:

Degerlendirme surecinde kullanilan metrik, hits-to-total orani olarak isimlendirdigimiz
kavramdir. Kismi profil entegre edilirken, halihazirda kullanici profiline direk veya dolayli
olarak bagh bir kavram geldi ise, bu, sistemin bir sekilde bu kavrami kullaniciya zaten
Onerecegi anlamina gelir ve hit kabul edilir. Orandaki total, kismi profildeki terim sayisi
toplamidir. Yiksek hits-to-total orani, sistemin kullanicinin gelecekteki profilini basarili bir
sekilde tahmin ettigini gosterir.

Veri Klimesi:

Veri kimesi, 204 kullanicinin Facebook hesaplarindaki kismi profiller toplanarak
hazirlanmigtir. Kullanicilarin profilleri 3,4,7 gln arasinda dedisen zaman araliklariyla her
kullanici igin 12 kismi profil olacak sekilde toplanmistir.
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Veri kiimesi egitme ve test etme kiumelerine ayriimigtir. Her kismi profilin %80'i egitme
kimesinde yer almis, geri kalan %20'si test kimesinde birakilmistir.

Baz Alinan Sistem:
Baz alinan sistemde, ontoloji kullanimi ve anlamsal zenginlestirme ¢ikariimigtir.
Konfigtirasyon:

Alan esik degeri 4 alinmigtir. Bunun anlami, her ilgi alani 6desi en az bir, en ¢ok 4 alana
bagli olabilir.

Anlamsal zenginlestirme esik degeri 5 alinmistir. Her ilgi alani 6desi igin en cok 5
metaschema 6zelligi ile anlamsal genigletme yapilabilir.

Bu degerleri arttirmak olusan modelin anlamsal 6zelligini arttirir. Ancak degerlendirmenin
calisma zamanini da arttiracagindan bu esik degerler uygun gorilmastir.

Soguk Basglangi¢c Degerlendirmesi:

Veri kimesindeki 20 kullanici soguk baslangi¢ testi icin kullaniimistir. Soguk baslangi¢
testinde, her kullanici veri kimesinden ¢ikarilmakta, geri kalan kullanicilar ile hiper-gizge
doldurulmakta ve en son test kullanicisi sisteme girilerek basarimi dlciimektedir. 20 kullanici
icin basari orani 0.52 olarak dl¢ilmuUstir. Baz alinan testteki basari orani 0.03'tlr. Bu durum
gOstermektedir ki, sistem soguk baslangic durumunda da kullaninin gelecekteki ilgi
alanlarini tahmin edebilmektedir.

Normal Degerlendirme:

Degerlendirme icin tim veri kiimesi kullanilmistir. Oncelikle sistem egitme kiimesi ile
doldurulmus ve olusan hiper-gizge analiz edilmistir. Buna goére hiper-gizgede 22746 digim
yer almaktadir ve bunlarin 204'G kullanici tipi, 22466's! ilgi alani 6gesi tipi dUgumleridir. En
popller alanlar music, awards, people, business, media ve film iken, en popdiler olmayan

alanlar library, skiing, zoos and aquariums, bicycles ve physics alanlaridir.

Baz alinan sistemin degerlendiriimesinde performans dusukliginden dolayr 40 Kisi
kullaniimistir.

Hits-to-total orani 0.61 olarak hesaplanmistir. Baz alinan sistemde elde edilen oran 0.25'ir.
Bu durum gdstermektedir ki kullanici profillerini anlamsal olarak zenginlestirmek, kullanicinin
gelecekteki ilgi alanlarini basarili bir sekilde tahmin edebilmeyi saglamistir.
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Gergek Kisi Degerlendirmesi:

Gercek kisi degerlendirmesi icin sistem http://144.122.71.72:8080/signin adresinde

kullanima acilmistir. Kullanicilar facebook, twitter ve linkedIn hesaplari ile sisteme girmekte,
bu U¢ sosyal addaki hareketlerinden elde edilen veriler hipergizge yapisinda entegre
edilmektedir. Elde edilen bu butinlesik kullanici profiline goére sistem kullaniciya farkh
alanlarda oneriler sunmaktadir. Kullanicilardan dénerilerin gecerliligini 1..5 arasinda puanla
degerlendirmeleri istenmektedir. Sistem halen bilgi toplamaya devam etmektedir. Yeterli
saylda anket sonucu donduginde sistemin genel basari degerlendirmesi yapilabilecektir.

Bu kisimda anlatilan c¢oklu-uygulamalar alaninda veri modelinin kullanimi ayri bir bildiri
olarak sunulmustur (Tarakgi ve Cicekli 2014b) ve bu bildiri KEOD 2014 konferansinda “En iyi
bildiri” 6dulG almigtir.

5. KISISELLESTIRILMIiS iCERIK ARAMA VE ONERME UYGULAMALARI

Raporun giris boélimuinde belirtildigi gibi hem kullanici profilinin farkh kaynaklardan alinan
verilerle zenginlestiriimesi hem de kullanici profilinin degisik uygulamalarda kisisellestirme
amagcl kullaniminin saglanmasi amaciyla 6érnek uygulamalar gelistiriimistir. Bu amacla proje
kapsaminda sosyal aglardan elde edilen verilerin anlamsal olarak zenginlestirildikten sonra
kullanici profili yaratmada ve yeni igerik énerisi yapmadaki katkisini gosterme icin facebook
verilerini kullanan bir 6neri sistemi gelisitirilmigtir. Ayrica Akilli TV’lerde kullaniimak tzere
kullanicilarin  izledikleri program iceriklerinden elde edilen profillerin anlamsal
zenginlestirmesini saglayarak farkli oneri sistemi uygulamalari geligitiriimistir. Anlamsal
zenginlestirme calismalari kapsaminda Turkce icin de calismalar yapilmig, ve Turkge
isimlendirilmis varliklar tanimak igin algoritmalar gelistirilmistir. Bu bolim batin bu yapilan
calismalari anlatmaktadir.

5.1 Sosyal aglardaki izlerden kullanici modeli olusturulmasi

Facebook, Twitter, LinkedIn gibi sosyal aglar kullanicilari hakkinda farkh boyutlarda bilgi
sunmaktadir. Kullanicilarin bu aglarda biraktiklari izlerden kullanici profili ¢ikarma islemi son
yillarda arastirma konusu olmustur. Bu projede bir ylksek lisans 6grencisi bu konuda
literatlr arastirmasi yapmis sosyal aglardan Twitter ve Facebook icin kullanici bilgilerinin
cekilmesi icin calismalar yapmistir. Elde edilen verilerle yapilan deneysel c¢alismalar

neticesinde:
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a) Verilerin ¢ok cesitli olmasindan dolayl gurultinin dénlenmesi icin bazi verilerin
kullanilmamasi,

b) Verilerin birbirleri ile iligkilerinin tanimlanarak veri kiimesinin kontrollli daraltilarak
anlamlandiriimasi,

c) Bazi o6nemli verilerin tek basina kullanilamayacadi icin cesitli yollarla
zenginlestirilerek kullaniimasina karar verilmigtir.

Sosyal aglardan elde edilen veri Neo4j adli gizge tabanli veritabaninda tutulmustur. Elde
edilen kullanici verisinin ham hallerinin (kullanici profillerinden direkt elde edilen veri)
yanisira Freebase kutlphanesi yardimiyla zenginlestiriimis halleri de iliski tipi ile beraber
cizge tabanli sisteme entegre edilmigtir. Veritabanin kismi bir gérintist Sekil 18'de
gOsterilmistir.

MATCH (n) RETURN n LIMIT 400

Sekil 18. Veritabanindan bir kesit

Cizge tabanli kullanici modeli elde edildikten sonra bu modeli temel alan bir éneri sistemi
gelistirme calismalari yapilmistir. iki farklh yéntem denenmis, sonunda gelistirlen oneri
sisteminin bagarisi iki farkli anket galismasi yapilarak degerlendirilmistir.

Oneri sisteminde kullanilacak kullanici modellerinin olusturulan gizgeden elde edilebilmesi
icin iki yontem belirlenmigtir. Bunlardan ilki vektor tabanh kullanici modeli ve gizge tabanl
kullanici modelidir. Vektér tabanli kullanici modelinde her bir kullaniciya ait bilgiler ve bu
bilgilerin model i¢cin ne kadar nem arz ettigini gosteren bir deger vektdrde tutulmaktadir.
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Her bir kullaniciyr merkez alarak, cizge Uzerinde gezinerek kullanici verisinin dogrudan
profilden mi geldigi, zenginlestirme sonucu mu geldigi bilgisine gore vektér insa edilmektedir.
Dogrudan gelen veriler igin 1, birinci seviye zenginlestirme icin 2, ikinci seviye igin 3 ile
isaretlenmistir. Ornegin bir A kullanicisinin dogrudan profilinden gelen sevdigi filmler,
kitaplar, diziler 1 ile vektore eklenirken; sevdigi filmlerin yénetmenleri, oyunculari, kitaplarin
yazarlar 2 ile vektore eklenmektedir. Bu yonetmenlerin diger filmleri, oyuncularin oynadigi
diger filmler veya yazarlarin diger kitaplari ise 3 ile vektére eklenmektedir. Bu derinlik
seviyesini 2’de kesmemizin nedeni, derinlik arttikga kullanici ile bu tiretilmis verilerin
iligkilerinin zayiflamasi ve 6neminin azalmasidir. Kullanicinin sevdigi bir filmin yonetmeninin
yonettigi baska bir flmde oynayan bir oyuncunun modelde derinlik seviyesi 3 olarak yer
almasinin ¢ok etkisi olmayacagi varsayiimistir.

Cizgeden elde edilen vektor tabanl kullanici modeli ile tim kullanicilar bu gekilde vektorlere
donustirdlmustir. Daha sonra bu vektorler arasinda, kosinls benzerligi ile benzerlikleri
bulunmus ve bu degerler normalize edilerek (0-1 arahdina sikistirilarak) bir matrise
doldurulmustur. Bu matrisin satir ve situnlarinda kullanici isimleri yer alirken, satir stitun
kesisimlerinde bu iki kullanicinin bu yontem ile hesaplanmis benzerlikleri yer almaktadir. Bu
matriste her bir i=j degeri 1 olan (bir kullanici kendisine %100 benzerdir) asal kdsegenine

g6re simetrik olan bir matristir.

Bu asamada kimeleme yontemi (clustering) ile kullanicilar bir araya getirilir. Bu yontemde
olusturulan baz matris Uzerinde gezinerek en buylk benzerlige sahip olan kullanicilar bir
araya getirilir. Bu iki kullanicinin vektorleri bir araya getirilerek yeni bir kullaniciymig gibi
diger kullanicilar ile benzerligi tekrar hesaplanarak matrise eklenir. Yeni elde edilen matriste
yeni en yuksek deger bulunur ve bir araya getirme ve matrisi guncelleme iglemi bu gekilde
devam eder. Her bir kullanici bir gruba eklendiginde bu igslem sona erer. Bu islemin
nihayetinde, birbirine en ¢ok benzeyen kullanicilar bir araya getirilmis olur. Gunlik hayattan
ornek vermek gerekirse, herkesin birbirine yabanci oldugu bir ortamda, ilk yakinlagsma en
cok ortak zevklere sahip insanlar arasinda olur. Bu iki kisi artik bir arkadas grubudur ve grup
halinde hareket ederler. Diger kisiler, bu yeni grupla ortak zevklere sahiplerse bu gruba dahil
olurlar degillerse ortak zevkleri fazla olanlar kendi gruplarini kurarlar. Bu sekilde her bir
kullanici bir gruba dahil oldugunda islem tamamlanmistir. Ortak zevkleri en ¢ok olan insanlar
bir araya gelmistir. Bu ortak zevkleri olan gruplardan, bir tGyenin begendigini digerinin de
begenecegi varsayimi ile tavsiye sistemi gelistirilebilir.

Bu yéntemde en 6nemli sorun, hicbir gruba dahil olamayan, kimseyle ortak zevki olmayan
kullanicilar olabilir. Sosyal agdan toplanan verilerde bdyle bir durumun olusmasi neredeyse
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imkansizdir. Kisitli verisi olan kullanicilar i¢in tavsiye sistemi verimli calismamaktadir. Verisi
yeterli kullanicilarda ise zenginlestirme islemi sonrasinda gelen veriler mutlaka
eslesmektedir. Bu kullanicilarda filmler igin tarz, kitaplar ve muizikler igin tir, diziler ve spor
takimlari igin kategori bilgileri gibi cok genel kavramlar mutlaka eslesmektedir.

Modelleme ve tavsiye olusturma asamasinda kullanilan diger yontem cizge tabanli modelin
direk olarak kullaniimasidir. Standart iligkisel veritabanlari yerine kullanilan gizge tabanli
veritabani sayesinde bu yontem kullanilabilmistir. Bu yéntemde, kullanicilar arasinda
benzerlikler bulunurken, vektor tabanli modellemede kullandigimiz kosinus benzerligi yerine
ortalama uzaklik (average path length) hesaplama yontemi kullaniimigtir. Bu yontem ile her
bir kullanicidan digerine giden tum yollarin uzakhidr (her bir dugum arasi uzaklik 1 birim
kabul edilmistir.) hesaplanarak, bu yollarin ortalamalari alinmistir.

Kullanicilarin vektér tabanli modellemede oldudu gibi, bu uzakliklara goére bir araya
getirilmesi ile kimeler olusturulmustur. Olusturulan kiimeler sanal kullanici olarak mevcut
diguimlere yeni kenarlar eklenerek cizgeye dahil edilmektedir. Bu yéntem ile mevcut
kullanicilar korunmaktadir. Vektor tabanli modellemede, her bir kullanici tek bir gruba ait
olabilirken, ¢izge tabanli modellemede farkli gruplarda yer alabilmektedir. Vektor tabanli
modellemede kullanici bir gruba dahil edildiginde o kullanici i¢in artik islem yapilamamakta
iken c¢izge tabanh yaklasimda, o kullanici gizge icerisinde halen yer almakta ve diger
kullanicilar ve sanal kimelerle uzakligina gére hesaplamalara dahil edilmektedir.

Bu yontemde en 6nemli sorun dugumler arasinda donguler olugsmasi durumunda ya sonsuz
sayida ¢6zim cikmakta ya da diglmler arasi uzaklik olmasi gerekenden fazla ¢gikmaktadir.
Bu sorunu ¢6zmek amaciyla, dongi tespit algoritmalarindan Floyd algoritmasi® kullaniimistir.
Kendi cizgemize gore 6zellestirdigimiz bu algoritma ile dongl olusturan digumlerden en
kisa olani igsleme dahil edilmigtir.

Cizge tabanh yontem ile vektor tabanl yontemde kullandigimiz 2 derinlik seviyesinin getirdigi
kisittama asilarak bir modelleme yapilmasi saglanmistir. Bu yontemin dezavantaji ise gizge
tabanli islemlerin performans noktasinda sistemi oldukg¢a zorlamasidir.

Bu iki yontem ile gelen tavsiyeler bir kiime haline getirilerek kullanicilarimiza anket olarak
sunulmustur. Anket sistemi olarak Limesurvey uygulama catisi 6zellestirilerek kullaniimistir.
internette online anketler veya hazir sistemler yerine bu sekilde dzellestiriimis bir sistem
kullanmamizin en énemli sebebi, anket cevaplarimizin kisilere 6zel olarak hazirlanmasi

zorunlulugudur. Tavsiye edeceg@imiz unsur her bir kullanici i¢in ayri olarak uretilmektedir.
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Genel anket sistemlerinde ise, statik bir anket farkl kullanicilara uygulanmakta ve sonuglar
incelenmektedir.

Ozellestiriimis Limesurvey sisteminde iki tip anket hazirlanmistir. Bu anketlerden ilkinde, tek
cevapli coktan segmeli sorular sorulmustur. 4 sikli coktan se¢meli sorularda, bir adet dogru
cevaba karsilik, ayni kategoriden 3 tane rastgele secilmis tavsiye kiimesinde olmayan unsur
da siklarda yer almigtir. Bu sorularin temelinde yer alan bazi tavsiye mantiklari géyledir:

Film ile ilgili tavsiyelerde:
e Yer aldigi kiimede kendisine ¢ok benzeyen kullanicilarin sevdigi filmler,
e Sevdigi filmlerin yonetmenlerinden en fazla tekrar edenler,
o Bu sevdigi ydonetmenlerin yénettigi diger filmler,
e Sevdigi filmlerin oyuncularindan en fazla tekrar edenler,
e Bu sevdigi oyuncularin oynadigi diger filmler,

e Sevdigi filmlerin kategorilerinden en fazla tekrar edenler,

Mazik ile ilgili tavsiyelerde:
o Yer aldigi kimede kendisine ¢ok benzeyen kullanicilarin sevdigi muzisyenler,
o Sevdigi mizisyenlerin kategorilerinden en fazla tekrar edenler,

o Bu mizik kategorilerinde mizik yapan diger mizisyenler,

Kitap ile ilgili tavsiyelerde:
e Yer aldigi kiimede kendisine ¢ok benzeyen kullanicilarin sevdigi kitaplar
e Sevdigi kitaplarin kategorilerinden en fazla tekrar edenler,
o Sevdigi kitaplarin yazarlarindan en fazla tekrar edenler,

e Bu sevdigi yazarlarin yazdigi diger kitaplar,

Televizyon ile ilgili tavsiyelerde:
e Yer aldigi kimede kendisine en ¢ok benzeyen kullanicinin sevdigi televizyon

programlari,
e Sevdigi programlarin tirlerinden en ¢ok tekrar edenler,
e Sevdigi programlarda oynayan oyunculardan en ¢ok tekrar edenler,
e Bu sevdigi oyuncularin yer aldidi diger televizyon programlari,
Spor ile ilgili tavsiyelerde:
o Yer aldigi kimede kendisine en ¢ok benzeyen kullanicinin sevdigi spor tirleri veya
spor takimlari,

" en.wikipedia.org/wiki/Cycle_detection
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e Sevdigi spor takimlarinin yer aldigi spor turleri,
e Sevdigi spor takimlarinin bir oyuncusu,

e Sevdigi spor turlerinden Unlu bir oyuncu.

Bu tavsiye ydntemileri kisilerin profillerinin zenginlestiriimesi ile gelen icerik tabanl tavsiyeler
(content-based recommendation) ile kiimeleme yoéntemi yardimiyla benzer kullanicilarin bir
araya getiriimesine  dayali  igbirligi tabanlh  tavsiyelerden (collaborative-based
recommendation) gelen sonuglarin bir araya getiriimesine dayanmaktadir. Bu tip ankete ait
ornek bir ekran goérintist Sekil 19 deki gibidir.

Yiiksek Lisans Tez Arastirmasi Anket Arastirmasi

Yiksek Lisans Tez Calismasi Anket Aragtirmas

0% 100%
Miizik
Latfen mazik ve sanatgilar ile ilgili asagidaki sorulardan size en yakin gelen siklan isaretleyiniz?

= Asagidaki miizik sanatcilarindan hangisini daha cok begendiniz/begenirsiniz?
Asadgidaki yanitlardan birini secin
Bu soru yamitlanmak zorunda.

O Alannah Myles

© sezen Aksu

(0 Banu Alkan

O velvet Underground

= Asadgidaki miizik tiirlerinden | isini daha gok bedgendiniz /bedgenirsiniz?
Asagidaki yanitlardan birini secin
Bu soru yamitlanmak zorunda.

O Heavy Metal
) Reggae

O opera Muzikleri
O pop

= Asadgidaki miizik sanatcilarindan hangisini daha cok bedgendiniz/bedenirsiniz?
Asagidaki yanitlardan birini secin
Bu soru yamitlanmak zorunda.

) Rihanna
O Lynyrd Skynyrd
O Nigar Talibova

O Descendents
Sekil 19. Birinci anket galismasi

Diger anket tipinde ise kullanicilara, kategorilere ayrilmis tim tavsiyeler bir kiime olarak
sunulmus ve kendilerine yakin hissettiklerini isaretlemeleri istenmistir. Her iki modelden
gelen sonuglar bir araya getirilerek iki modelden de gelen tavsiye unsurlarina oncelik
verilecek sekilde, kullanicilara ¢goklu segim imkani saglanmistir. Bu tip ankete ait érnek bir
ekran gorintisi Sekil 20 de verilmistir.
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Yiiksek Lisans Tez Calismasi

Yiksek Lisans Tez Galismasi Anket Arastirmasi

0% 100%
Film

Lutfen bedendiginiz/begenebilecediniz filmlerin ve oyunculann yanindaki kutucuklan isaretleyiniz?

= Asadidaki filmlerden k isilerini bedenirsiniz?
Uyanlarin tiimiinii secin

O The Butterfly Effect
[ The Karate Kid

[ Lord of the Rings
[1 spider Man

[ avatar

[[] sherlock Holmes

[ captain America

[ The Last Samurai
[ Gladiator

[ A Beatiful Mind

= Asadidaki film kategorilerinden hangilerini begenirsiniz?
Uyanlarin tiimiinii secin

[ Aksiyon

[ macera

O Bilim-Kurgu
[ Geriim

[ komedi

[ kara Mizah
[ psikolojik Gerilim
[] western

[ video Oyunu
[ Biyografi

[ muozikal

O savas

L uzay

[ melodram

O wisa film

[ Felaket

Sekil 20. ikinci anket galismasi

Hazirlanan bu iki anket tipinin bazi zayifliklari ve gugllu yonleri bulunmaktadir. Tek cevapl
anket sisteminin olumsuz ydnlerinden ilki, rastgele secilen 3 diger sik bizim
tavsiyelerimizden daha yakin gelebilir. Ornegin profilinde yer almayan ama yeni izleyip
bedendigi bir film bu 3 sik arasinda kaldiginda kullanici bu sikki segebilmektedir. Ayrica tek
dogru cevap urettigimiz icin, kullanicinin o tek dogru cevap hakkinda bilgisi veya fikri yoksa
bu sikki pas gecebilmektedir. Coklu secim anket yonteminde, ilk sorulardaki tim cevaplar
sistemimizin Urettigi tavsiyelerden olusmaktadir. Anket kullanicilari, bu soruda tim siklari
isaretlemekten c¢ekinebilmektedir. Sonuglari inceledigimizde, bu soru tipinde ilk birka¢ sik
mutlaka isaretlenirken, alt kisimda kalan cevaplar daha az isaretlenmektedir. Bu anketler
sonunda elde ettigimiz sonuglarimiz su sekildedir.

Sistem 250’den fazla kullanici igin test edilmis ve performans sorunu gézlenmemistir. Son
kullanicilara erisilerek tavsiye sistemimizin basarisinin dlgtilmesi gerekliliginden dolayr 10
kullanici igin bahsedilen iki anket uygulanmigtir. Tek cevap sikli ¢coktan se¢meli anket
calismamizda asagidaki sonuglar elde edilmistir. Sonuglarin detaylarina indigimizde, film
yonetmenlerine bagl tavsiyeler ile kitap kategorisine bagli tavsiyelerin basarimizi dustrdugu
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g6zlenmistir. Anket yaptigimiz kullanicilara bu konu soruldugunda, kullanicilarin filmlerin
yonetmenlerine c¢ok dikkat etmedikleri ve profillerindeki bazi kitaplari okumadan
begdendiklerini sdylemiglerdir.

Ul U2 U3 U4 U5 U6 u7 U8 U9 u10
9/13 8/9 12/16 16/19 9/13 5/7 17/19 13/16 10/13 13/17
0.69 0.89 0.75 0.84 0.69 0.71 0.89 0.81 0.77 0.76

Max 0.89
Min 0.69
Avg 0.78

Coklu secim anket ydnteminde elde ettigimiz sonuclar asagdidaki gibidir. Bu anket tipinde ilk
soruda o kategoriye ait tavsiyeler yer alirken diger soruda profil zenginlestiriimesi sonucu
elde edilen verilerin dogrulugu kontrol edilmistir. Film kategorileri, dizi ve film trleri, muzik ve

spor ¢esitleri ikinci soruda yer almistir.

Ul U2 U3 ua U5 ué u7 usg U9 u10

Tahmin | Tahmin | Tahmin | Tahmin | Tahmin | Tahmin | Tahmin | Tahmin | Tahmin | Tahmin

0.67 0.65 0.67 0.61 0.50 0.63 0.67 0.80 0.67 0.78

Kategori | Kategori | Kategori | Kategori | Kategori | Kategori | Kategori | Kategori | Kategori | Kategori

0.86 0.90 0.83 0.75 0.82 0.88 0.65 0.67 0.81 0.80

Avg Min Max
Tahmin 0.665 0.50 0.80
Kategori | 0.797 0.65 0.90

Ozetle, sistemimiz gok fazla kullanici igin galisabilmektedir. Kisith bir kiime ile yapilan anket
calismasi neticesinde, tek cevap sikli coktan segmeli ankette ortalama %78 oraninda basari
elde edilirken, coklu segim ankette %67’lik basari orani yakalanmigtir. Bahsedilen
gerekgelerden dolayi filmler icin yonetmen bilgisine dayali tavsiyeler ve kitap tavsiyeleri
sistemden cikarildiginda daha ylksek basari elde edilmesi mimkundir. Bu sistem bir
yiiksek lisans tezi kapsaminda yapiimistir. Ogrenci Ocak 2015'te jiriye girip mezun olmayi
planlamaktadir.

5.2 isimlendirilmis varlik tanima ile anlam zenginlestirme

Bu proje kapsaminda oOneri sistemlerinin performansini artirmak ve olusturulan kullanici

profillerini zenginlestirmek icin varlik ismi tanima yontemlerinden faydalaniimistir. Bu amacla
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gerceklestirilen calismalari; kural tabanh varlik ismi tanima, bilgi toplama, anlam ayrimi,
prototip uygulamasi ve deneysel ¢calismalar olarak siralayabiliriz.

Kural tabanli varlik ismi tanima islemi, s6zlik ve orinta tabanli iki farkl tir kaynagin beraber
kullaniimasiyla gelistiriimistir. Sekil 21°de bu kaynaklarin siniflandiriimasi gosterilmistir.

[ NER Kaynaklan ]

Sozluksel Kaynaklar ] { Orintu Tabanh Kaynaklar]

//\ RN

[ Kisi Sozligi Ulke S6zliii [ Sehir Sezligi ] [ °’g:u.”;f:§:" ] [ Yer Grintiileri ]

Sekil 21. Varhk ismi tanima kaynaklarinin siniflandiriimig gosterimi

So6zlik tabanh kaynak; kisi, Ulke ve sehir s6zliglinden olusmaktadir. Bu sozliklerin olusmasi
icin cogunlugu Turkce olan yaklasik olarak 12000 6zel isim farkl kaynaklardan toplanmistir.
Oriintli tabanli kaynak ise organizasyon ve yer isimlerini bulmaya yarayan érintiilerden
olusmaktadir. Bu oruntuler daha onceki raporda dérnekleri verilen kurallarin gelistiriimesiyle
kapsamli bir sekilde olusturulmustur. Oriintiilerin metinlere uygulanmasi sirasinda asagidaki
algoritma izlenmisgtir:
1. Bir metindeki cimlelerin sinirlarini Zemberek kUtliphanesi yardimiyla belirle.
2. Her cimlenin kelimelerinden olusan bir vektor olustur.
3. Vektordeki her kelime icin kisaltma, yer, organizasyon ve Kisi ismi bulmak igin
geligtirilen 6rantl ve sézllk tabanli kurallar galistir.
4. Bir veya birden fazla kelime varlik ismi olarak etiketlenirse, bu kelime guruplarini
etiketlenmis isimler listesine ekle.

Bu algoritma icerisinde énemli bir yere sahip olan, her kelime tipi i¢cin ¢alistirilan, 6rintli ve
sozlik tabanh kurallardan olugan varlik bulucular (entity finder) tanimlanmigtir. Bunlar
kisaltma, yer, organizasyon ve kisi varlik bulucular olarak siralanabilir.

Kisaltma Varlik Bulucu: Bu varlik bulucu basitgce her kelimeyi isleyerek, kelimenin bitln
harflerinin biyuk harflerden olusup olusmadidini kontrol eder. E§er harflerin hepsi blylkse
bu kelime bir kisaltma olarak etiketlenir. Harfler arasinda ‘.’ isaretinin olmasi bu durumu
bozmaz ve o kelimeler de kisaltma olarak etiketlenir.
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Yer Varlik Bulucu: Yer varlik bulucu ilk olarak yer sézligindeki kelimeleri verilen ciimle
icerisinde butln olarak arar. Eger bir eslesme gercgeklesirse bu kelime ya da kelime gurubu
yer varlik ismi olarak etiketlenir. Ornegin, verilen climle ‘Cek Cumhuriyeti’ kelime gurubunu
iceriyorsa; bu kelime gurubu yer s6zliginde bulundugundan yer ismi olarak etiketlenir.
Soézliksel kaynak kullanildiktan sonra yer ismi kurallarindan olusan orinti tabanli kaynak
kullanilir. Bunun igin éncelikle her kelimenin kdkl ve ekleri Zemberek yardimiyla ayristirilir.
isim olan kok ve tiirevleri oriintiiler Gizerinde aranir. Eger bir eslesme gergeklesirse bu
kelime muhtemel bir yer ismi olarak etiketlenir ve bu kelime 6ncesindeki kelimeler blyuk
harfle baslamayan bir kelime bulunana kadar tek tek analiz edilir. Ornegin “Aksam
saatlerinde Istiklal Caddesi'ni dolduran gdstericiler sloganlar atarak ilerledi” ciimlesinde
Istiklal Caddesi yer ismi olarak etiketlenir. Bu érnekte cadde kelimesi orintiler igerisinde
bulundugundan bu kelime éncesindeki istiklal kelimesi ile birlikte etiketlenir. Bu yaklasimin
grafigi Sekil 22'de goérilmektedir.

Organizasyon Varlik Bulucu: Bu varlik bulucu da yer varlik bulucusu ile ayni iglemleri
herhangi bir organizasyon sozligu kullanmadan gercgeklestirir. Sekil 22’de gosterilen 6riintl
tabanli algoritma akisi1 bunun igin de gecerlidir.

Start

wordList[i]

-

Parse with
morphological
analyzer

noun
inflections

<~

Search on
patterns

Begin whole
process with
next word

There is a
match

Yes Tag whole
ordList[i-1 i b words in
begins with cl:_lsassl,baleweor:tclit possible entity
capital lette as a named
entity

Add word to
the possible
entity and
return
previous step

Sekil 22. Yer ve organizasyon isimlerinin oriintii tabanl kaynaklar kullanarak etiketlenmesi islemi
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Kisi Varlik Bulucu: Kisi isimleri sadece sozliksel kaynak kullanilarak bulunur. Bu varlik
bulucu, s6zllkle birlikte 6rlntl tabanh bir kaynak kullanmak yerine isimlerden sonra gelen
soy isimleri bulmak i¢in de basit bir kurali dikkate alir. Kelimeler s6zIik listesinde arandiktan
sonra eger bir eslesme gerceklesirse, bu kelime Kisi ismi olarak etiketlenir ve daha sonraki
kelimeler kiguk harfle baglayan bir kelime bulunana kadar incelenir. Bulunan bir Kisi
isminden sonra gelen buylk harfli kelimeler de kisi ismine eklenerek bitlin isim etiketlenmis
olur. Ornegin “Aksam saatlerinde bir agiklama yapan Ersin Mustafa Ozblikey, calismalarin
tamamlandigini séyledi” cimlesindeki Ersin Mustafa Ozbiikey kisi ismi olarak etiketlenir. Bu
yaklasimin grafigi Sekil 23’de gortlmektedir.

Start

wordList[i]

Search on
person name
list

Begin whole
process with
next word

Thereis a
match

ordList[i+1 e o Pty
begins with possible entity
capital lette has a:word as a named
entity
Yesﬂﬂ
Add word to
the possible
entity and
return
previous step

Sekil 23. Kisi isimlerinin so6zliik tabanli kaynaklar kullanarak etiketlenmesi islemi

Bulunan varlik isimlerini, kullanici profillerinde daha saglikli bir sekilde kullanmak igin anlam
ayrimi islemi de gergeklestirilmistir. Bunun igin her varlik isminin tanimi Vikipedi aracihgiyla
internet (zerinden toplanmistir. Eger bir kelimenin birden fazla anlami varsa; bizim
buldugumuz varlik isminin hangi anlamda kullanildigini anlamak igin, ismin gegtigi metin ve
bitin Vikipedi anlamlari arasinda benzerlik hesaplamasi yapilir. Bu hesaplama tf-idf vektor
benzerligi yontemi kullanilarak gergeklestirilir. Varlik isminin bulundugu metine en cok
benzeyen Vikipedi tanimi o ismin gercek anlami olarak ele alinir. Ayrica ilgili kelimenin
Vikipedi sayfasinda bulunan bilgi kutusu da ayrigtirilarak bu kelimenin 6énemli bilgileri
cikariir. Daha sonra bu bilgiler kelimenin tiriine gére 6zet haline getirilir. Ornegin Kisi
isimleri icin dogum yeri, tarihi gibi bilgiler tutulurken; yer isimleri icin nifus ve cografi bilgiler
Ozet bilgiye dahil edilir.
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Gelistirmesi tamamlanan bu varlik ismi tanima ve anlam ayrimi modulinin akil TV’lerde
kullanilabilecek bir de prototip uygulamasi yapilmistir. Bu TV icerigini zenginlestirme
uygulamasinda; toplam 6 televizyon kanali ve 32 programin EPG metinleri kullanilarak, bu
metinlerde gecen 6nemli anahtar kelimeler c¢ikariimig, tanimlari ve 6zet bilgileri kullaniciya
TV programi ile birlikte sunulmustur. Bu EPG metinleri, Radikal haber sitesinin TV rehberi
sayfasindan html ayristirma ydntemi ile elde edilmistir. Yaklagsik 3 aylk bir TV program
rehberi bilgisi veri tabanina kaydedilmis ve kullanima hazir hale getirilmistir. Sekil 24’de bu
prototip uygulamanin bir ekran goruntusu gorulmektedir.

¢ TV Augmentation Application

Ask Bir Hayal v Infobox
ad: Mardin
g ilke: Tirkiye
Iyl B Feagal, e B
\ plaka_kodu : 47
,- ' - alan_kodu: 482
1 b
'_ \ é y
(Y “- I . ! v AN
7 \ Actors Keywords Detailed Information
: " || Nehir Erdogan J  Mardin, Tiirkiye'nin bir ili.Giineydogu Anadolu Bélgesi'nin
orhankili ‘.Mid a.t | Dicle Bolimi'nde yer alir.Suriye ile sinir
¢ . ¥ komsusudur.Mimari, etnografik, arkeolojik, tarihi ve gérsel
Emre Kiziirmak Istanbul dederleri ile zamanin durdugu izlenimini veren
ipek Ozkak Miran glineydogunun siirsel kentlerinden biridir.
Altay

Sekil 24. TV igerigi zenginlestirme uygulamasi ekran goriintisii

Bu ekran goéruntisinde sol tarafta gorilen resimler kanallarin ikonlaridir ve her biri bir tustur.
Bir ikona basildiginda ilgili kanalin program listesi temsili resim Gzerindeki listeli giris kutusu
icerisinde gosterilir. Bu listeden bir program segildiginde, o programin temsili resmi ekranda
gorulir ve programa ait c¢ikarilan énemli kelimeler ve oyunculari bu temsili resim altinda
listelenir. Secilen bir anahtar kelimenin veya oyuncunun detay bilgisi ve 6zet bilgisi de
ekranin sag tarafinda goralir. Bu uygulamada TV kullanicisina, bir programi izlerken o
programla ilgili detay ve ek bilgiye ger¢gek zamanli ulagsma imkani saglanmistir.

Geligtirilen varlik ismi tanima algoritmasinin basarisini élgmek igin (Tatar, S., Cicekli, I.
2011) calismasinda kullandigi, Tirkce haber metinlerinden olusan ve varlik isimleri

etiketlenmis bir derleme kullaniimistir. Bu deneysel ¢alisma sonrasinda tami tamina eslesme
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(exact matching) uygulandiginda genel performans %79.81 olarak elde edilmigtir. Bu sonug
Turkce benzer sistemlerle karsilastirildiginda basarili bir sonug olarak degerlendirilebilir. Bu
ydnteme gore elde edilen bitin sonuglar Tablo 1'de gdsterilmigtir.

Tablo 1. Tami Tamina Eglesme Yontemine Goére Degerlendirme Sonuglari

Varlik Ismi Precision (%) Recall (%) F-score (%)

Kisi 82.19 86.33 84.21

Yer 74.62 86.50 80.12
Organizasyon 76.38 76.00 76.19
Genel 76.76 83.12 79.81

Varlik isimlerinin 6értisen sinirlarina gére basarisi él¢ildiginde ise bu sonu¢ %85’e kadar
cikmistir. Bu sonuglar; olusturulan soézllklerin ve geligtirilen kurallarin gayet kapsayici
oldugunu gdstermektedir. Bu ydnteme goére elde edilen sonuglar Tablo 2'de gésterilmigtir.

Tablo 2. Pargali Egslesme Yontemine Gore Degerlendirme Sonuglari

Varlik Ismi
ARSI pyecision (%)  Recall (%) F-score (%)
Kategorisi
Kisi 82.43 86.52 84.42
Yer 77.54 90.12 83.35
Organizasyo 86.20 85.75 85.97
Genel 81.57 88.52 84.90

Bu degerlendirmelerin disinda, varlik ismi tanima yodnteminin kullanildigi TV igerik
zenginlestirme sisteminin de degerlendirmesi yapiimistir. Bu degerlendirmenin yapilmasi igin
aslinda kullanici anketi tanimlamak ve anket sonuclarina goére kullanici memnuniyetini
olcmek gerekmektedir. Fakat bunun icin geligtirilen prototip uygulamasinin akilh TV’ler
Uzerinde calistirilarak kullanicilarin kullanimina aciimasi gerekmektedir. Uygulama akilli
TV’ler Uzerinde hentiz ¢alistinimadigi icin bu degderlendirme Radikal program rehberinden
toplanan programlar araciigiyla gergeklestiriimistir. Televizyonun en c¢ok izlendigi
zamanlarda (prime time) yayinlanan yaklasik 1700 programin EPG metinleri Gzerinde varlik
ismi tanima algoritmamiz calistirimistir. Bulunan varlik isimlerinin Vikipedi’den tanimlari da
cekilmistir. Bu degerlendirmede, bulunan varlik isimleri ve detay bilgisi ¢ekilen varlik isimleri
oranlanarak igerik zenginlestirme Olcimui (Augmentation Rate) yapilmaya c¢alisiimistir. Bu
Olciim su sekilde tanimlanabilir:

Zenginlegtirilmis Varlik [smi = Vikipedi' desayfast bulunan varhk ismi
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Zenginlestirilmis Varhk lsmi Sayist
Sistem Tarafmdan bulunan Varhik lsmi Sayist

Zenginlestirme Oram =

Belirlenen 1700 program Uzerinde yapilan bu degerlendirme sonuglari Tablo 3'de
gOsterilmistir.

Tablo 3. Sistemin Zenginlegtirme Orani Performanslari

Kisi Isimleri Yer Isimleri  Organizasyon  Biitiin Isimler

(%) (%) Isimleri(%) (7o)

Zenginlestirme
34.56 83.93 61.85 49.52
Orani

Tablo 3’'de goéruldugu gibi zenginlestirme orani en az kigi isimleri icin gerceklesmigtir. Bunun
sebebi EPG metinlerinde gegen birgok yaygin kisi isminin Vikipedi sayfasinda bulunmuyor
olmasindandir. Ornegin ‘Ahmet’, ‘Zeynep’, ‘Bilent’ gibi isimler kisi olarak etiketlenmesine
ragmen, Vikipedi sitesi icin 6zel bir anlam igcermediginden zenginlestiriliememektedirler. Yer
isimleri icin bunun tam tersini sdyleyebiliriz. Birgok yer ismi Vikipedi sayfasinda bulundugu
icin etiketlenen varlik isimlerinin detaylari bu siteden c¢ekilebilmekte ve bdylece
zenginlestirme islemi yapilabilmektedir. Bu yizden yer isimleri i¢in bu oran %84’lere kadar
cikmistir. Organizasyon isimlerinde ise yapilan incelemelerde, bircok Turkge organizasyonun
Vikipedi internet sitesinde bulunmadigi ve bu ylizden bu oranlari distrdigda tespit edilmigtir.

Bu sistemin detaylar bir yliksek lisans tezi olarak sunulmustur. Ogrenci Eylil 2014’te tezini

tamamlamis, jlriye sunmus ve mezun olmustur.

5.3 Akilli TV’ler igin oneri sistemi gelistirilmesi

Proje calismalari kapsaminda Akilli TV’ler (Smart TV, Connected TV) igin baglam duyarli
icerik tabanl ve igbirlikgi tavsiyeler Uretebilen dneri sistemleri gelistirilmistir. Akilli TV’lerden
alinan verilerle kullanici profilleri ve program profilleri olusturulmus, kullanici-program

iliskileri hesaplanarak cizge tabanli kullanici modeli gergeklestiriimistir.

Gelistirilen sistem Argelik tarafindan saglanan 3 aylik (Ekim 2013-Ocak 2014) kanal kullanim
verisi ile test edilmistir. Bu veri 5,466 kullaniciya ait 3,865,821 satir kanal kullanim verisi
icermektedir. Bu veri icerisinde sadece kanal kullaniminin basladigi ve bittigi zaman ve kanal
adi bulunmaktadir. Kanal kullanim verisi izlenilen programin igerigi hakkinda herhangi bir
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bilgi icermedigi icin ayni dénemi kapsayan Radikal TV rehberi verileri ayrica c¢ekilmigtir.

Ornek program bilgisi Sekil 25°de gorilebilir.

Anasinin Oglu ®

Anasinin Oglu hangi kanalda? = KANALD

Anasinin Oglu hangi giin? - 10.AJustos 2014
Anasinin Oglu saat kagta? - 08:45 - 10:30 (105 dakika)
Tur : Dizi (Komedi)

Yonetmen : Sermiyan Midyar

Oyuncular = Sermiyan Midyal, Melisa Sozen, Deviim Yakul,
Kaksal Engiir, Durul Bazan, Giilhan Tekin, Cigdem Tung

Anasinin Oglu 6zeti = Guneydogulu bir agiret agasi olan Cano
Derikfan'in yolunun Istanbul'a dissmesiyle komedi baslar

Denklan Agireli'min agas Cano, kendisine yuz vermeyen sosyelik komgu Lal'e sinlsiklam agik olmugtur ve ariik resmen ona
agilmaya karar vermistir. Bu habere en gok sevinen ise bir torun sevdasiyla yamip tutusan annesi Sidar'dir. Elbette ne Lal'in ne de
ailesinin bu durumdan henuz haben yoktur. Ve asil sorun kendisini gostermemigtin henuz, Muhasebecisimin kendisinden habersiz
cevirdifji dolaplar yiizinden Cano’'nun tiim mallanina el konmustur. Derikfan Asireti'nin koca afjas) birden bire hes parasiz kalir Ne
var ki, strprizler bitmez. Cano’'nun kardegi Firat'in sevgilisi Ece'yle birlikte kurdugu klinik de bu hengamede elden gikmistir. Artik
Deriklanlarn hayatinda yeni bir sayla agibmistin. Ancak en buyuk sok daha kapiyi qalmamistir. Aillenin reisi, 30 yil once Sidar, Cano
ve Firat'i terk eden Ahdurrahim geri diiner

Sekil 25. Ornek program bilgisi

Program bilgisini kanal kullanim verisi ile birlestirebilmek igin bu veri Gzerinde bazi islemler

yapilmistir. Bu islemler séyle listelenebilir:

Program bilgisindeki programin baslangi¢c ve bitis zamani Argelik'in kanal kullanim
verisi ile uyumlu hale getirilmistir.

Programin vyayinladi§i saat kullanilarak, programin dahil oldugu gin zamani
hesaplanmistir (gece, sabah erken, kahvalti, gindiz, aksam gibi). Uzun sdreli
programlar icin birden fazla glin zamani mimkin olabilmektedir.

Pprogramlarin birden fazla tire sahip olmasina izin verilmistir.

Bir program icin belirtilen btlin oyuncularin adlari ve yénetmen bilgisi ¢ikariimistir.
Program 6zeti ve uzun agiklamasindaki tim kelimelerin kokl elde edilmis ve bu
kelime koklerinden fiil olanlar Turkge'deki fiil koklerinin yarattigi belirsizlikten
kaginmak amaciyla elenmistir. Elde edilen kelime kdkleri “terim” olarak adlandiriimis
ve program igin olusturulan terim dizisinde saklanmistir. Kelime koklerini ¢gikarmak
icin, Zemberek isimli agik kaynakl dogal dil isleme kitiphanesi kullanimistir.

Arcgelik kanal kullanim verisi ile birlestirmek amaciyla 3 aylik (Ekim 2013-Ocak 2014)

program verisi mimkin olan 39 kanal i¢cin Radikal TV Rehberi web sayfasindan gekilmigtir.

Bu islem sonucunda; 45107 farkl program, 42 farkh tir, 4338 oyuncu, 1092 yonetmen, 4697

terim, elde edilmigtir.

Proje kapsaminda akilli TV’ler igin gelistirilen her iki 6neri sistemi de ayni verileri

kullanmaktadir. Asagida 6nce bagdlam duyarl isbirlikgi 6neri sistemi sonra da igerik tabanl

oOneri sistemi anlatiimaktadir.
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5.3.1 Baglam duyarh igbirlik¢i 6neri sistemi

Proje kapsaminda geligtirilen ¢izge tabanl isbirlik¢i ve baglam duyarli 6éneri sisteminin genel
yapisi Sekil 26’de gorulebilir. Cizge tabanl igbirlikgi dneri algoritmasi baglam degiskenleri
kullanilarak yapilan on filtreleme ve sonradan filtreleme ile gugclendirilmigtir.
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Aggregated Program Contentual Graph

and User Info
Contextual
Attributes

1. Baglam duyarl ¢izge olusturma modulu

Sekil 26. Genel sistem akigi

Bu sistemin ¢ temel modula vardir:

2. lsbirlik¢i cizge tabanli éneri moduilii
3. Baglam duyarli yeniden degerlendirme moduli

Baglam duyarli ¢izge olusturma mod(ilti

Proje kapsaminda badlam bilgileri kullanilarak olusturulmus c¢izge Uzerinde rastgele
yuriyusler yapan yaklasim temel alinarak oneri sistemi gelistiriimistir. Cizge Uzerinde
ylriyise baglamadan &nce c¢izgedeki tum dugumler arasindaki gegis olasiligi
hesaplanmalidir. Bunun ic¢in digum tipleri arasindaki gegis olasiliklari ayri matrislerde
hesaplanip, daha sonra bu klglk matrislerden bulylk bir matris olusturulmaktadir. Eger
dugum tipleri arasinda belirli bir benzerlik iliskisi yoksa bu durumda ya yeni bir benzerlik
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iliskisi ¢ikariimali ya da bu digim tipleri arasinda higbir benzerlik olmadidi varsayilarak
matriste ilgili hlicreye sifir degeri girilmelidir.

Radikal TV Rehberi sayfasindan gekilen program bilgisi verisi, program tirl, program gin
zamani, oyuncu ve yonetmen gibi baglamsal degiskenler icermektedir. Bunlardan program
tird ve program gin zamani 6n filtreleme igin kullaniimistir.  Filtreleme kapsaminda,
belirlenen baglam degiskeni disinda kalan programlar ihtimal disinda birakilarak, ¢izgenin
belirlenen baglam degiskeni 06zelligine sahip programlarla olusturulmasi saglanmistir.
Ornegin; program bilgisi verisinde eslesmis toplam 41357 program varken giin zaman
degiskenlerinden “PRIME_TIME” secildiginde vyaklasik 6500 program kalmaktadir.
Kullanicinin bu zaman diliminde yer alan programlar arasindan bir program izlemek istedigi
varsayilirsa, bu baglam degiskeni 6zelligine sahip olmayan programlar elenmis olur. Bdylece
rastgele yilrlyus algoritmasi daha az karisik bir gizgede ¢alistirilacagi igin dneri sisteminin
performansinin artmasi beklenir.

Baglam degiskinlerine gore filtreleme yapildiktan sonra kalan veri kullanilarak 3 farkh diGgim
tipine sahip ¢izge olusturulmustur. Calisma kapsaminda kullanilan dagum tipleri: kullanici,
program ve terim olarak belirlenmistir. Cizgede yer alan tim digum tipleri arasinda bir gegis
olasiligi matrisi olusturulmak amaciyla, farkli dagum tipleri i¢in farkli benzerlik fonskiyonlari
kullanarak digum tipleri arasindaki gegis olasili§i hesaplanmistir.

Kullanici ve program arasinda kullanicinin programi izleme slresi ve programin toplam
uzunlugu kullanilarak “rating” isimli bir benzerlik fonskiyonu tanimlanmigtir. Bu tanimlamada
kullanicinin programi izleme slresi programin toplam uzunluguna bdllinerek, kullanicinin
programa verdigi énem 0 ile 1 arasinda bir deger ile temsil edilmistir. Bdylece kisa
programlarin az izlenmesi nedeniyle 6nemini kaybetmesinin énline gecilmesi amacglanmistir.
Kullanicilar kiimesi U ile, programlar kimesi P ile gosterilirse, bitin kullanicilar ve
programlar arasindaki rating iligkileri |U| x |P| bayukligindeki UP= (upj) matrisinde
saklanir. Burada upjji numaral kullanici ve j numarall program arasindaki rating degeridir.

Program ve terim arasindaki iliski TF-IDF ile belirlenmistir. Programlar kiimesi P ile, terimler
kimesi T ile gosterilirse, batin programlar ve terimler arasindaki TF-IDF degerleri |P| x |T|
buyuklugindeki PT= (pt;) matrisinde saklanir. Burada ptj i numarali program ve j numarali
terim arasindaki TF-IDF degeridir.

Kullanici ve terim arasinda direkt bir iliski olmadigindan, kullanici-terim iliskisi kullanici-
program ve program-terim iligkileri kullanilarak hesaplanmistir. Bir kullanicinin bir programa
verdigi rating ve bir terimin ayni programla arasindaki TF-IDF bilgisi ¢arpilarak kullanici ve
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terim arasindaki bir benzerlik hesaplanabilir. Kullanici ve terim arasinda bu yoldan farkli
yollar da bulunuyorsa bu yollardaki benzerlik degerleri de hesaplanir. Kullanici ve terim
arasindaki b0tlin yollardaki benzerlikler toplanarak kullanici-terim arasindaki toplam
benzerlik hesaplanmis olur. Kullanicilar kiimesi U ile, terimler kimesi T ile gbsterilirse, bitln
kullanicilar ve terimler arasindaki hesaplanan benzerlik deg@erleri |U| x |T| bayukligundeki
UT= (ut;) matrisinde saklanir. Burada utji numarali kullanici ve j numarali terim arasindaki
hesaplanan benzerlik degeridir.

Terimler arasinda direkt bir iliski olmamasina ragmen, terimlerin beraber gegtigi programlar
kullanilarak terimler arasinda co-occurence (esdizimlilik) isimli bir benzerlik tanimlanmistir.
Bu benzerlik hesaplanirken iki terimin birlikte yer aldiklari program sayisi, ¢izge de
kullanilacak toplam program sayisina boélinmustir. Terimler kimesi T ile gosterilirse,
terimler arasindaki egdizimlilik degerleri TT= (tt;) matrisinde saklanir.

Program-program ve kullanici-kullanici iligkileri igin daha dnceden tanimlanmis bir benzerlik
fonksiyonu olmadigindan bu iliskiler tanimlanirken birim matrisler kullaniimistir.

Batin dagum tipleri icin benzerlik fonksiyonlari tanimlandiktan sonra, ¢izge olusturulabilir.
Ornek ¢izge Sekil 27'de gorllebilir. Dugum tipleri arasindaki benzerlikleri tutan kigiik
matrisler kullanilarak buttn bir gizge icin kullanilacak gegis olaslhidi matrisi olusturulur. Bunun
icin kiiglk matrisler blylk matrisin satir ve sutunlari gibi yerlestirilir. Bu sayede, (U] + |P|
+|T|) x (JU] + |P] +|T|) boyutlarinda blyuk gegis olasiligi matrisi X asagidaki gibi olusturulmus

olur.

UxU UxXxP UXT
X=|PxU FPXP PXT
'xuU TXP TXT
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Sekil 27. Ornek gizge

Isbirlik¢i cizge tabanli éneri mod(ilii

Rastgele ylrlylse baslamadan énce buyldk gecis olasiligi matrisi ile ayni uzunluga sahip
yalnizca rastlantisal yiriytse baslanilacak digimuin degerinin 1, diger degerlerin 0 olarak
ayarlandigi bir baslangic durum vektori so olusturulur. Daha sonra bu vektor seri olarak
blylk gecis olasihigl matrisi ile ¢arpildiginda n adim sonra ulasilabilen digimler igin gegis
olasiliklari hesaplanmis olacaktir. Rastgele ylrlyus normal kosullarda gegis olasiliklari belirli
bir esigin altinda degisim gdsterene kadar devam eder ancak ¢ok biyik verinin modellendigi
cizgelerde yuaruyusin sinirh adimla yapilabilmektedir. Bu calisma kapsaminda da sinirli
uzunlukta rastgele yuruyudsler yapilmigtir. Performans kisitlarindan 6turi en fazla 6 adim
rastgele yuriyus yapilabildiginden, bu calismadan maksimum rastgele yurtyls uzunlugu 6
adim olarak belirlenmigtir. Bu baglamda, gelistirilen algoritmanin basarisi 1 ve 6 adim
arasindaki rastgele yuruyusler ile test edilmistir.

Hedef kullanicidan sinirli rastgele yuriuyus tamamlandiginda, hedef kullanicinin diger
kullanici digumlerine olan gecis olasiliklari biylkten kiglige gore siralanarak en benzer k
kullanici benzer kullanici seti olarak c¢ikariimigtir. Bu islem yapilirken, ka¢ tane benzer
kullanici ¢ikarilacagini belirlemek icin géz karari kurali (rule of thumb) kullanilarak testler
yapilmigtir. Daha sonra bulunan yine rastgele yartyds kullanilarak bu benzer kullanicilar igin
Oneri listeleri olusturulur. Bu 6neri listelerinin birlestiriimesiyle kullaniciya dneriler igerisindeki
en yuksek skora sahip 10,20 ve 50 program 6nerilmektedir.

Baglam Duyarli Yeniden Degerlendirme Mod(ilti

Bu modul igbirlik¢i ¢izge tabanh dneri modull tarafindan Uretilen 6neri listesinin baglam
degiskenlerine gore yeniden diizenlenmesini yapmaktadir. Bu modil kapsaminda oyuncu ve
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ydénetmen degerleri baglam degiskeni olarak kullaniimigtir. Ancak, oyuncu ve ydnetmen
kavramlari sadece belirli program tipleri icin gecerli oldugundan bu modilin basarisi sadece
dizi, sinema gibi belirli program tipleri icin ayirt edici bir sekilde degdisiklik gdstermistir.

Bu modilde, oyuncu ve ydnetmen gibi baglam degiskenlerini sonradan filtreleme igin
kullanabilmek igin éncelikle oyuncu ve yonetmen gibi degiskenler igin kullanicilarin begenisi
Olgulmelidir. Bu iglem icin oyuncu ve yonetmenlerin yer aldigi programlarin kullanicilar
tarafindan hangi “rating” skoru ile begenildigi incelenir. Bir oyucunun ya da bir yénetmenin
rol aldigi filmlere kullanici tarafindan verilmig olan toplam “rating”, kullanicinin ilgili ydnetmen
ya da oyuncu icin verdigi “rating” olarak hesaplanir. Modil kapsaminda Oneri listesinin

yeniden siralanmasi igin, dneri modull tarafindan Uretilen programlarin skoru icerdikleri

”

baglam degiskenleri (oyuncu ve yonetmenler) icin hesaplanan “rating”lerle garpilir. Daha

sonra olugsan yeni skorlar yeniden siralanarak Oneri listesi olugturulur. Bu sayede daha
onceden Oneri listesi icinde yer almamis programlar Onerilecedi icin Oneri sisteminin
basarisina olumlu katki saglanir.

5.3.2 igerik tabanl 6neri sistemi

Kullanicilara icerik tabanli program onerileri yapabilmek icin, kullanici dugumleri bulunduktan
sonra aktivasyon dagihmi (spreading activation) methodu kullaniimistir. Aktivasyon dagilimi
bir digumden yola cikarak gidilebilecek dugumlere aktivasyon degerleri atayarak cizge
gezinimi yapar. Atanacak aktivasyon degerleri belirli bir degerin altina distigld zaman
gezinim durur. Projede gelistirlen igerik tabanli oneri sisteminde algoritma su sekilde

uyarlanmigtir:

o Program dnerisi sunulacak kullanici digimu bulunur
o Bu dugumden yola ¢ikarak program dugumlerine gegilir.
o Program digimlerinin her biri igin,

o Aktivasyon degeri 1.0 olarak atanir,

o0 Program ile ayni tire sahip olan program digumleri isaretlenir

o Programin aktivasyon degeri Kullanici — Program Bag agirligi x 1.0 x 0,6 (seviye
deger kaybi) olarak atanir.

o0 Aktivasyon degeri atandiktan sonra bu programdan cikilarak gidilebilecek varlik,
terim, yonetmen, oyuncu dugumleri gezilir ve bunlarin da aktivasyon degerleri
kendi aktivasyon degerleri + programin aktivasyon degeri x tf-idf x 0,6 (seviye
deger kaybi) olarak hesaplanir. Bu sayede birden fazla programdan gidilebilecek
ayni diigimlerin degeri digerlerinden daha yiksek olur.

o Bu digimlerden de ayni sekilde gidilebilecek program digumlerinin aktivasyon
degerleri hesaplanir.

o0 Aktivasyon degeri 0,2 nin altina diistiglu zaman gezinim durdurulur.

e Kullanici digimu ile bagi olan her program digimda igin ayni islem yapildiktan sonra,
aktivasyon degeri hesaplanmis program dugumleri c¢ikartilir ve aktivasyon degerlerine
gore sirandiriimis olarak kullaniciya sunulur.

40



®

T0BiTAK

Ayrica bu algoritmaya ek olarak, bir programi ifade eden diuguim tipleri de ifade etme
yeteneklerine gore derecelendirilmigtir. Bir kullanicinin izledigi programin oyuncu, yonetmen,
isimlendirilmis varlik gibi 6zelliklerinin ham terim bilgilerine kiyasla daha anlamli sonugclar
verdigi gordlmastur. Bu derecelendirme su sekilde yapilimistir;

- Program diuguminden oyuncu digumune gegerken seviye kaybi 0,6
- Program dugumianden yonetmen diugumuine gecerken seviye kaybi 0,5
- Program duguminden varlik dugimune gecerken seviye kaybi 0,6

- Program duguminden terim digimune gecerken seviye kaybi 0,2

Sekil 28, Neo4j yapisinda aktivasyon deg@erleri hesaplandiktan sonraki bir kullanici profilini
g6stermektedir. Bu profilde kullanici “Akasya Duragdl” izlemis fakat “Cennet Mahallesi”
izlememistir. Bir kullanici digiminden baslanir. Bu kullanici digumuinden yola ¢ikarak
gidilebilecek program dugumleri bulunur ve bu program dugumlerinin aktivasyon degeri 1.0

olarak atanir. “Akasya Durag1” program dugumunin aktivasyon degeri 1.0 olarak atanmistir.
Daha sonra bu digum Uzerinden aktivasyon yayilimi yapilarak diger digimlere gecilmistir.

Neodj2.1.4
PROGRAM [3988]
Node |abels
€ Properties
' PROGRAM
' GENRE
Relationship fypes ' TERM
DIRECTOR V'“h‘ *: - ; i n
' ACTOR
ol USER

Sekil 28. Neodj'de bir kullanici profili

Daha sonra bu program dugimiinden yola ¢ikarak gidilen oyuncu, yénetmen, varlik, terim
dugumlerinin aktivasyon dederleri hesaplanmistir.
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Neodj 2.1.4

ACTOR [3816

Node labels

MATCE (n: USER') BETURN n LIMIT 25 © Properties

D G & P sroceay e mmm@ @

] ' GENRE @
Relationship types ' TERM “;,,@ @ a,
prograi_tem § program_entiy DIRECTOR $ a,

(' ACTOR @

Property keys USER

Hasya
Dutaf

‘fanls
Nomats

Digplaying 53 nodes, 163 relationships B

Sekil 29. Qigde oyunculara gore gezinim

Bagli bulunan digumler gezildikten sonra program dugumlerine gecilerek program
digumlerinin de aktivasyon degerleri hesaplanir. Ornek olarak, Sekil 30’de géruldugi gibi
yonetmen dugumui UGzerinden "Cennet Mahallesi” dugimine gegilmistir aktivasyon degeri
1.0 x 0.6 x 0.6 = 0.36 olarak hesaplanmigtir.

Neodj 2.1.4

Node labels
MATCH (n: USER | RETUEN n LIMIT 25

' PROGRAM “agar

Seriner
' GENRE

Relationship types ' TERM

DIRECTOR
"' ACTOR (S .
<
Property keys USER o

Yanlig
MNumara

Displaying 53 nodes, 163 relationships

Sekil 30. Cizgede yonetmen lizerinden gezinim

Bu sekilde yinelemeli olarak gezilebilecek digumlerden aktivasyon degeri 0.2 nin altina
digen dugumlerden daha fazla ileri gidilmez ve gezinme durdurulur.
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A 1]

Bu drnekte kullaniclya sadece “Akasya Duradl” duguminden gidilerek asagidaki oneriler
sunulmustur :

Program Name : Gurbette Ask Bir Yastikta
Path : {"value"=>0.36, "path"=>["Cezmi Baskin : ACTOR"]}

Program Name : Patron Duymasin
Path : {"value"=>0.36, "path"=>["Zeki Alasya : ACTOR"]}

Program Name : Yanlis Numara
Path : {"value"=>0.36, "path"=>["Zeki Alasya : ACTOR"]}

Program Name : Sivri Akillilar
Path : {"value"=>0.36, "path"=>["Zeki Alasya : ACTOR"]}

Program Name : Ask Geliyorum Demez
Path : {"value"=>0.36, "path"=>["Zeki Alasya : ACTOR"]}

Program Name : Cennet Mahallesi
Path : {"value"=>0.25, "path"=>["Yasar Seriner : DIRECTOR"]}

Yukaridaki 6rnekte “Akasya Duradl” programi icin kullaniciya énerilen programlar ve bu
programlarin dederleri (aktivasyon degeri) ve nasil ulasildigi gosterilmistir.

Bu kisimda anlatilan baglam duyarh igbirlikgi oneri sistemi bir ylksek lisans tezi olarak
tamamlanmig, égrenci Eylul 2014’te tezini sunmus ve mezun olmustur (Samdan E., 2014).
Bu tezi anlatan ve RecSysTV 2014 calistayinda sunulan bir bildiri de yayinlanmistir
(Samdan, E., vd. 2014). igerik tabanli éneri sisteminin de gerceklestiriimesi tamamlanmis,
degerlendirme sonuglarinin kesinlik kazanmasi beklenmektedir. Bu kisim da ayri bir ylksek
lisans tezi kapsaminda galigilmigtir. Ogrenci Ocak 2015’te mezun olmay!i planlamaktadir.

6. SONUGLAR

Projede, kismi kullanici profillerini birlestirmeyi kolaylastiran bir hiper-gizge kullanici modeli
yapisi sunulmustur. Ayrica baglantili-veri problemlerinin ¢6zUmuni kolaylastirmak hedef
alinmis ve sunulan FunGuide uygulamasi ile bu durum o&rneklenmistir. FunGuide,
kullanicinin izni dahilinde Facebook, Linkedln ve Twitter aglarindan veri ¢cekebilir ve bu veri
ile entegre edilmis anlamsal kullanici profilini sunar. Ayrica, kullaniciya alandan-bagimsiz
veya alan tabanl (kitap, film, mizik ve spor) 6nerilerde bulunabilir, kullanicinin bir 6geye ilgi
duyup duymadigini hesaplayabilir, bir 6geye ilgi duyan kullanicilari listeleyebilir ve benzer
kullanicilari  kesfedebilir. Onilimiizdeki iki ay icinde FunGuide'in gercek kullanicilarla
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degerlendirmesi tamamlanacak ve sistemin basariminin  kesin  degerlendirmesi

tamamlanacaktir.

Projede onerilen bitlnlesik kullanici modelinin ilk taslak asamasindan baslayarak, son
gelismis haline kadar olan basamaklari farkh bildirilerle yayinlanmigtir (Tarakgi ve Cigekli,
2012a, 2012b, 2014a, 2014b). (Tarakg¢i ve Cicekli 2014b) KEOD 2014 konferansinda “En iyi
bildiri” 6duld almistir. Halen bdtin kullanici modelini ve ¢oklu-uygulamali alanlarda
kullanimini anlatan bir dergi makalesi hazirliklari devam etmektedir. Sistemin gercek
verilerle degerlendiriimesi tamamlandiginda makale dergi yayini igin teslim edilecektir.

Proje bagvurusunda dngérdigumuz nihai amacimiz gercgek kullanicilarin Facebook, Twitter,
LinkedIn gibi sosyal aglardaki ve mobil telefon, akilll TV gibi kisisel cihazlardaki izlerini
entegre ederek butlnlesik kullanici profili sunabilen bir sistemdi. Entegre edilen bitinlesik
kullanici profilinin  uygun altkiimelerini hem bu uygulamalara hem de daha baska
uygulamalara (6r. Arama motoru, drin tavsiye sistemleri, web tv uygulamalari gibi)
gbnderebilmek, ya da farkli uygulamalara istedikleri profilde kullanici saglayabilmekti. Bu
amacimiza Facebook, AkillITV 6éneri sistemleri ve FunGuide ile parca parga ulastik.
FunGuide uygulamasi ile Facebook, Twitter ve LinkedIn’den verileri ¢ekilebilen kullanicilar
icin butlnlesik kullanici modelleri olusturduk ve onlara farkli alanlarda 6neriler sunan bir
sistem gelistirdik. Baska deyisle nihai amacimizi FunGuide vasitasiyla simule ederek
kullanici  modelimizin istenilen sekilde kullanilabildigini ispatladik. Eksik olan sey
gelistirdigimiz sosyal ag 6neri sistemi ve TV programi éneri sistemlerini buttnlesik kullanici
modeli ile entegre bir sekilde ¢alistiramamizdir. Bunun nedeni de c¢alistigimiz batin
ortamlarda izlerini  c¢ikartabilecegimiz ortak kullanici verisini bulamamizin imkansizligi
olmustur. Boyle bir veri olmadidi i¢in facebooktan toplanan kullanicilar igin TV programi
Onerebilsek de bunun dogru degerlendirmesini yapamadik. Ayni sekilde akilli tv
kullanicilarinin facebook bilgilerine erisim imkansiz oldugu igin onlarin sosyal ag profilleri ile
TV kullanim profillerini entegre edemedik.

Ancak 4. Kisimda anlatilan teorik yaklasim bdyle veri kiimesi olsaydi nihani amacimizin
ulagabilirligini Orneklerle gostermektedir. Nitekim FunGuide uygulamasini kullanan
kullanicilar Facebook, twitter ve linkedIn aglarinin her g¢tlinde de hesabi olan kullanicilari
kapsamaktadir. Bu ortak kullanicilar igin butinlesik model kurulabilmekte ve onlara alana
bagimli, alandan bagimsiz ya da alanlar arasi (cross-domain) éneriler yapilabilmektedir.

Proje c¢iktilarinin gelecekteki ¢calismalarla daha gelistiriimesi planlanmaktadir. Kullanici profili
zamana ve baglama gore degismektedir. Bu amagla sistemin kisa ve uzun vadeli kullanici
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profillerini ayirtedebilmesi, profili buna gére dinamik olarak dizenleyebilmesi ve baglami da
hiper cizgeye entegre edebilmesi i¢cin model gelistirme calismalari yapilacaktir. Ayrica, bu
projede edindigimiz tecribe ile anlamsal igcerik arama, kisisellestiriimis arama motorlari ve

reklam énerme konularinda yeni projeler baslatmayi planliyoruz.

Bu proje kapsaminda 5 6grenci burs aldi. 1 doktora tezi ve 4 ylksek lisans tezi ¢alismalari
yuratalda. Yuksek lisans tezlerinden iki tanesi tamamlandi (Samdan, E. 2014) (Isiklar, Y.E.
2014), 2 tanesi Ocak 2015’te bitirime asamasindadir. Proje calismalarini anlatan 5
uluslararasi konferans yayini yapildi (Tarak¢i ve Cicekli, 2012a, 2012b, 2014a, 2014b)
(Samdan E. vd., 2014). Proje kapsaminda iki yurtdisi seyahat yapildi. ACL 2014 konferansi
icin ABD, Baltimore’a, KEOD 2014 konferansi igin Roma’ya gidildi.
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Bu projede, kisinin kismi profillerini birlestirmeyi kolaylastiran ve butun, ¢goklu-alanh bir
kullanici profili saglayan bir kullanici modelleme sistemi gelistiriimistir. Birlestirme islemi,
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modelini kullanarak baglantili veri problemlerine nasil ¢6zim sunulabilecedi gosterilmektedir.
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gelistirilerek érneklenmistir.
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