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UZMAN BULMA PROBLEMINE SEMANTIK-WEB YAKLASIMI

OZET

Uzman Bulma problemi bir ger¢ek hayat problemidir. Ozel bir konu iizerinde
profesyonellesmis uzmanlara hem akademik hem de endiistriyel diinyada olan ihtiyag
yadsinamaz. Bugiine kadar uzman bulma problemine ¢6ziim bulmak isteyen bir¢ok
sistem ortaya konulmustur. Bu sistemler biiylik olciide insan giicii ile toplanmig
verilerden elle olusturulmus veritabanlar1  kullanilarak  gergeklestirilmislerdir.
Veritabanlarinin  sadece belirli bir biylikliige kadar olusturulabilmesi ve hem
akademisyenlerin yeni caligmalari ile giincellenememesi hem de giincel konularin
kapsanamamasi sebebiyle giincelligini ve etkinligini zamanla yitirmektedir. Internetten
toplanan veriler ile olusturulmus veritabanlar1 iizerine gelistirilen yontemlerin yerine,
semantik web yaklagimlariyla olusturulan, yasayabilen sistemler hem giincelligini
korumakta hem de veriye ulagimda daha kolay ve etkin bir yol olabilmektedirler. Bu
sebeple semantik web yaklasiminin uzman bulma probleminin ¢oziimiinde
kullanilabilecegini diislinerek calismalarimiza bu sekilde yon verdik. Calismamizda
uzman bulma problemi i¢in kullanilan diger modelleri ve daha 6nceki g¢alismalari
incelerken, veri toplama, yorumlama ve anlamlandirma i¢in bu ¢éziimlerin {izerine kendi
modellerimizi gelistirdik. Calismamizda akademisyenlerin profilleri ve uzmanlik
alanlarinin tespiti igin DBLP datasin1 ve diger semantik web verilerini kullandik. Bunun
haricinde modellerimiz i¢in Google Scholar {izerine web arayicisi (crawler) yazilimi
gelistirdik. Modellerimizin Java ve C# altyapisim1 kullanarak uygulamasini gelistirdik.
Cikan sonuglarin performans degerlerini karsilagtirabilmek i¢in de belirli bir kiime
setinde uzmanlik alanlarini bildigimiz akademisyenlere ait sonuglarla karsilagtirdik.
Gelistirdigimiz modelleri temel alarak gelistirdigimiz hibrit modelle belirli bir konudaki
en 1yi (top-k) uzmani bulma problemi i¢in bir yaklagim gelistirdik. En iyi uzmani bulma
problemine olan ¢oziimiimiiziin etkinligini degerlendirmek i¢in daha 6nceden tanimli veri
kiimelerini kullandik. Gelistirdigimiz hibrit ¢oziimiin Onceki c¢alismalardan daha iyi
sonuglar verdigini gosterdik.

Anahtar Kelimeler: Uzman bulma, semantik web.
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SEMANTIC APPROACH FOR EXPERT FINDING PROBLEM
Abstract

Expert Finding is a real life problem. The need for finding experts on a specific topic in
both academic and industrial world is undeniable. Many systems and models have been
performed in order to find a solution to this problem. These systems have used the data that
has been collected manually in order to arrange an expert database. Since the collection of
data is and keeping the data up to date is a big concern, we refer to Semantic Web data in
order to collect, organize and analyze the data. We have used DBLP data in order to obtain
academicians’ profiles and their articles. Moreover we have developed a Google Scholar
crawler in order to get citation values of articles. We have examined the previous methods
and models that have been implemented to find experts. We have introduced our models
and then implemented them with C# and Java programming languages. After the
implementation we have tested and verified our solutions with the predefined sets of
academicians and their area of interests. With the integration of our models, we have
established a hybrid model in order to find top-k experts in a specific area. In order to
measure our hybrid model’s performance, we have compared our results with the
predefined top-k experts that have been verified.

Keywords: Expert finding, semantic web.
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1. GIRIS

Hem endiistri hem de akademik diinyada 6nemli problemlerden birisi, 6zel bir baglik icin
uzman bulma problemidir. Kullanilabilirligi ve gecerliligi ispatlanmis ve en iyi k sayidaki

(top k) uzmanlar1 bulabilecek bir sistem ¢ok kullanigl olabilir.

Bu sistem bir kisinin akademik uzmanlik konularinin ortaya ¢ikarilmasi veya belirli bir
konuyla ilgili en iyileri bulmak igin kullanilabilir. Ornegin yeni bir arastirma alaninda
danismanlik hizmeti verecek kisilerin tespit edilmesi, devlet tarafindan verilecek hibelerin
degerlendirilmesi i¢in hangi hakemlerin atanacagi [1] , akran degerlendirme siirecinde
makalelerin degerlendirilmesi icin yapilan atamalarin otomatiklestirilmesi gibi ana

basliklar kullanim alan1 olarak sunulabilir [2] [3] .
Uzman bulma, “bilirkisi kesfi” (Who knows what?) olarak da adlandirilabilir.

Geleneksel yaklagimlardan bir tanesi elle bir uzmanlik veritabani olusturmak ve bu veri
tabanindaki verileri elle diizenlemek ve kontrol etmek seklindedir [6] . Akademik ve
endiistriyel alanda siirekli gelisen ve degisen konularin olmasi ve uzmanlarin
uzmanliklarinin gostergesi olan verilerin siirekli degismesi yasayan bir veri kiimesine olan
ithtiyact acik bir sekilde ortaya koymaktadir. Yasayan bir veri tabani kiimesi olusturmak

icin semantik web verisi ¢ok ciddi bir girdi olabilir.

Bu tezde akademi ve endiistri diinyas1 i¢in bu sekilde giivenilir ve siirekli yasayan bir veri
seti ve tabani olusturabilmek i¢in web de bulunan Semantik Web verisini sistemimizde

kullandik.

Semantik olmayan grafik tabanli yaklagimlar yerine, SPARQL sorgularini kullanarak
verileri toplamaya, topladigimiz verileri anlamlandirmaya ve siniflandirmaya calistik. Bir
akademisyenin uzmanlik alanimin en biiylik gostergesi olan yazdigi makale bilgilerini,

konferans bilgilerini ve ayrica akademisyenlerin bilgilerini igeren DBLP verisini kullandik.
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Kullandigimiz DBLP veri seti 474,235 akademisyen ve bunlara ait 673,789 makaleyi

igcermektedir.

DBLP verisi makalelerin hangi akademisyen tarafindan yazildigi ve makalelerin
basliklarin1 barindirmasina ragmen makaleler ile ilgili anahtar kelimeleri ve 0Ozetleri
icermemektedir. DBLP veri setindeki bu eksikligi ACM ve IEEE ¢evrimigi
kiitiiphanelerinden SPARQL sorgular1 ile makalelere ait olan ilgi alanlarini (area of

interest) sorgulayarak giderdik.

ACM ve IEEE Kkiitiiphanelerinde bulunan verilerin de performans olarak yetersiz kalmasi
bizi baska arayislara yoneltti. Daha sonra Faceted DBLP [19] isimli ¢alismay1 projemize

veri kaynagi olarak dahil edip daha etkin sonuglar almaya calistik.

Baslik tabanli yaklagim ve Linked Data tabanli Semantik Web yaklasimi seklinde iki farkli
algoritma kullanarak akademisyenlerin yazdigi makalelerden yola ¢ikarak uzmanliklarini

tespit etmeye calistik.

Baghik tabanli ilk modelimizde DBLP verisinde bulunan akademisyenlerin yine DBLP
verisinde bulunan makale basliklarin1 ele alarak, bilgisayar bilimi i¢in 6zellestirilmis bir
konu havuzu ile eslestirmesini yapmaya calistik. Bilgisayar bilimine ait giincel, giivenilir
ve kullanilabilir biitiin konular1 i¢eren bir veri taban1 olugturma siireci olduk¢a zahmetli bir
siire¢ olmasina ragmen Eventseer [17] isimli sistemden bilgisayar bilimi ile alakali, biitiin

popliler ve giincel basliklar1 iceren 5,282 baslik bulduk ve onu kullandik.

Linked Data tabanli Semantik Web yaklasimimiz icin ise ACM ve IEEE kiitiiphaneleri
tarafindan kullanilan aktdr ontolojisinde bulunan generic area of interest property’sini

kullanarak makalenin hangi ilgi alanina ait oldugunun tespitinden yola ¢ikarak gelistirildik.
Linked Data tabanli Semantik- Web yaklagimimiz i¢in ek olarak Faceted DBLP projesi ve

biinyesinde bulunan Dublin Core ontolojisi ve “subject” ozelligini (property) kullanarak

akademisyenlere ait ilgi alan1 kilmemizi genislettik.

13



Sonrasinda da ilgi alanlar1 noktasinda en 1yi (top-k) akademisyenleri bulmak i¢in Baglik
Tabanlt modelimizle Linked Data tabanli Semantik Web yaklasimimizi biitiinlestirerek

hibrit bir model olusturduk.

Deney sonuglarimizla Semantik Linked Data tabanli yaklasgimimizin Baglik tabanli
modelimize gore daha iyi performans gostermis oldugunu gordiikk. Sonuglar
degerlendirebilmek ig¢in 111 kisiden olusan bir veri seti hazirladik ve bu veri seti
akademisyenlerin web sayfalarinda kendilerini tanimlamis olduklari uzmanlik alanlarini
icermektedir. Sonrasinda bu veri setindeki degerler ile kendi algoritmalarimizda ortaya
cikan sonuclari karsilagtirdik. Bu karsilagtirmalar1 hem Google arama ara yliziinii (search

api) kullanarak hem de elle kontrol ederek yaptik.

Uzmanlara ait web sayfalarini DBLP veri setinden SPARQL sorgular1 neticesinde elde

ettik.

2. Bolimde uzman bulma problemi agiklanmaktadir. 3. Boliimde daha Once yapilan
caligmalar incelenmistir. 4. Boliimde Onerdigimiz Semantik Web yaklasimi ile uzman
bulma yaklasimi agiklanmistir. 5. Boliimde sistem gerceklestirimi anlatilmistir. 6. Boliimde
ise makalelerden tespit etmis oldugumuz uzmanlik alanlarimin akademisyenlerin kendini
tanimladiklar1 uzmanlik alanlari ile uyustugu sonucu detayli olarak degerlendirilmistir. 7.

Boliimde ise sonuglar ve gelecek calismalara deginilmistir.

14



2. UZMAN BULMA PROBLEMI

Uzman bulma yontemi verilen baslia gore (query topic) verilen akademisyenin o konu
iizerinde uzman olabilme olasiligini hesaplamaya ¢alismaktadir. Bu hesaplama yapilirken
uzmanlar ile ilgili dokiimanlar kullanilmakta, dokiimanlarin ilgili olduklar1 alan ilgili
yazarlarin uzmanlik alani olarak degerlendirilmektedir.

Uzman Bulma konusunun TREC Enterprise Track [13] i¢ine dahil edilmesi bu konu

iizerine yapilan ¢alismalar1 oldukga artirmistir [5] .

Uzman Bulma konusu ile ilgili yapilan ¢aligsmalar iki ana model iizerinden ilerlemektedir.
Sorgu Bagimli ve Sorgu Bagimsiz olarak iki ayr1 model altinda incelenen bu ¢alisma bir

sonraki baslikta ayrintili olarak ele alinmistir [5] .

Balog [8] bu iki yontemi incelemis ve performanslarint karsilastirmistir. Uzman bulma
probleminde once sorgu ile alakali dokiimanlar1 tarayip sonra da yazarlari ile sorguyu
iligkilendiren sorgu bagimli modelin, aday profili lizerinden giderek uzmanlik tespit eden
sorgu bagimsiz modele gore daha iyi performans ortaya koydugunu ispatlamistir. Bu iki

modeli de ayrintili olarak bir sonraki boliimde ele alacagiz (3.2).

Cao [15] iki asamal1 bir yontem izlemis relevance (uygunluk) ve co-occurence (es-olusum)
modellerini birlestirmistir. Relevance (uygunluk) modeli verilen dokiimanin sorgu ile
iliskili olup olmadigini ortaya koymaktayken, co-occurence (es-olusum) modeli verilen

sorgunun kisi ile iligkili olup olmadigin1 dokiiman {izerinden ortaya koyar.

Macdonald ve Ounis [16] yeni bir bakis agisiyla voting (oylama) modelini ortaya

cikarmiglardir.

Petkova ve Croft [14] hiyerarsik bir yontem izlemisler ve Sorgu Bagimli ve Bagimsiz

yontemleri kombinasyon seklinde kullanmislardir.
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Uzman bulma konusunda bu ve buna benzer bir¢ok arastirma yapilmasina ragmen
akademik diinya i¢in 6zellesmis bir uzman bulma calismasi ¢ok yapilmamastir [5] . Ayrica
bu caligmalarin hepsinde internet veya intranetten toplanan veriler kullanilmig fakat

Semantik Web’den faydalanilmamaistir [12]

Milan Stankovic ve Jelena Jovanovic Linked Data verisini uzman bulma problemi i¢in
kullanmis ve farkli uzmanlik alanlari i¢in farkli kiitiiphaneleri sorgulamak gerektigini

diisiinmiisler ve uygulamislardir [20] .

Daniel M. Herzig and Hristina Taneva ise Wikipedia’y1 veri kaynagi olarak kullanmis ve
buradaki semantik verilerden hareketle uzman profillerini ¢ikarmaya ve uzmanlik alanlarini

bulmaya ¢alismiglardir [21] .

2.1. Karsilasilan Problemler

2.1.1. Profil Cikarma ve Isim Benzerligi Problemi (Profile Extraction and Name

Disambiguation)

Uzman bulma probleminde 6nemli asamalardan bir tanesi ilgili akademisyenlerin veri
setinin ortaya cikarilabilmesidir. Bu veri setini elde etme asamasinda veri kaynag: olarak
DBLP kullanilmistir. DBLP verisinin igerisindeki biitiin akademisyenlerin bilgisine
ulagabilmek i¢in Java da yazilmig bir kiitiphane olan SwetoDBLP [10] parseri
kullanilmistir. Akademisyen veri seti olusturmak i¢in web’i tarayan (crawl) eden
aragtirmalara gore bir asama onde baslanmistir. Deney sonuglart DBLP datasinin profil
cikarma ve isim benzerligi problemini minimize ettigi ve uzman bulma algoritmalarini
giiclendirdigini ortaya koymustur [4] . Diger taraftan DBLP verisinde bile isim ile alakali
problemler gozlemlenebilmektedir. Orneklemek gerekirse Nihan Kesim Cicekli ve Nihan
K. Cigekli ayn kisi olmasina ragmen DBLP verisinde Nihan Kesim Cigekliye ait 14, Nihan
K. Cicekli’ye ait 2 farkli makale yer almaktadir. Nihan K. Cigekli ve Nihan Kesim Cigekli

ayn1 kisiler olmasina ragmen farkli kisi gibi yazar listesinde yer almistir. En iyi uzman
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bulma (top -k)problemimizin daha verimli ¢alisabilmesi i¢in Nihan Kesim Cigekli ve Nihan

K. Ciceklinin ayni kisiler oldugunu gelistirdigimiz sistemin anlamasi gerekmektedir.

Bu problemin ¢oziimii i¢in bir¢ok yontem takip edilebilir. Kendi sistemimizde bunu
yaparken takip etmis oldugumuz metot, yazarlar i¢in unique identifier olan web adresi veya
calistig1 is yeri verisinden yararlanmaktir. Ozellikle birden gok ismi olan yazarlar i¢in ayn1
kisi olup olmadigi bu veriler kontrol edilerek saglanmistir. Deney sonuglarimiz bu
yaklasimin en iyi (top-k) uzmani bulma probleminin ¢oziimiinii ilerletmis oldugunu

gostermektedir.
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3. ILGILI CALISMALAR

Uzman bulma problemi ile alakali ikinci boliimde de bahsettigimiz iizere birgok yontem
izlenmis ve bircok yaklasim benimsenerek uygulanmustir. Inceledigimiz makalelerde

uygulanan yontemler asagida 6zet olarak aciklanmustir.

3.1. izlenen Yontemler ve Modeller
3.1.1. Olasiliksal (Probabilistic) Model

Dengin makalesinde [5] degindigi iizere belirli bir sorguya gore uzman bulma problemini

olasiliksal (probabilistic) modele gore formiilize etmek gerekirse:
p(ca, q) = Akademisyen ca’nin verilen q sorgusuna gore uzman olma olasilig [8] .

Buradaki q herhangi bir terimi veya kavramu igerebilir. Ornegin “semantik web” sorgusu
semantik web konusunda calisma yapmis uzman akademisyenleri aramak i¢in yapilmis bir

sorgudur.
3.1.2. Basit Dil Modeli (Basic Language Model)

Dengin makalesinde [5] degindigi sekilde basit dil modelini (basic language model)

formiillestirme islemini inceleyebiliriz:

“Bayes Teoremi” kullanilarak bu sorgu su sekilde formiilize edilebilir.

p(ca,q)

r(q) @

p(calq) =

p(ca, q) Akademisyen ve sorgu i¢in ortak (joint) olasiliktir.
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p(q) Sorgu igin olasiliktir. p(q) Sabit bir deger oldugu i¢in siralama yaparken hesaplama
digt brrakilabilir. Bu sekilde p(calq) ‘nin hesaplanmasinin p(ca, q) ortak olasiliginin
(joint probability) hesaplanmasi ile dogru orantili oldugu goriilebilir.

p(ca, q@) Su sekilde hesaplanabilir.

p(ca,q) = Yaepp(d) p(ca, q|d)
=YaepP(dD)p(q, d) p(cald, q) ()

p(d) Dokiimanin prior (6ncelik) olasiligidir. Eger bir akademisyen bir dokiimanin yazari
ise dokiimana ait konularla ilgili bilgi sahibidir. Buradaki destekleyici dokiimanlar D, sorgu
q ve akademisyen ca arasindaki bir koprii vazifesi gérmektedir. Bu model ile uzman

bulma islemi su sekilde yiirimektedir:

Verilen sorgu q’ya uygun olan ve puanlama yapilarak siralanmis dokumanlar, sorgu q ile
ilgi derecesine gore incelendikten sonra, dokiimanlarla ilgili akademisyenler tespit edilir.
Buradaki dokiiman inceleme isleminin ne kadar fazla oldugu ve asir1 bir siire¢ icerdigi

ortadadir.

Verilen bir dokiimana gore, verilen sorgu g’nun olasiligin1 hesaplamak i¢in dokiiman dil

modelini (document language model) @d ’yi kullanabiliriz.
p(q|0d) =[l;cqp(t|0a) "V &)

Buradaki p(t|0d) , t teriminin d dokiimaninda maksimumum olabilirlik tahminidir ve

n(t|q) ise t teriminin q sorgusu i¢inde ka¢ defa bulundugudur

Bir q sorgusunun belli sayidaki t terimi i¢in d dokiimaninda bulunma olasilig1 Jelinek-

Mercer smoothing’e [11] gore su sekildedir.

p(t|ed) = (1 — 2) p(t|d) + Ap(b) . €))
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Balog ‘a gére 4 = 0, 5 olarak degerlendirilmistir.

Deng [5] bir varsayim yaparak akademisyen ca’nin dokuman ile ilgili q sorgusundan

bagimsiz oldugunu varsaymistir. Bu varsayima gore;

p(ca, q|d) = p(ca, d) seklinde bir esitlik ¢ikabilir. 5)

Eger bir akademisyen bir dokiimanin yazari ise dokiimana ait konularla ilgili bilgi
sahibidir. Birden ¢ok yazara sahip dokiimanlar i¢in bir akademisyenin tek basma sahip
oldugu konu bashg: hakkindaki bilgi sahibi olma olasiligi p(ca,d)’ dan disiik olmalidir
[5] . Deng’e gore eger bir dokiiman birden ¢ok yazara sahipse, bir yazarin dokuman ile

ilgili konu tizerinde bilgi sahibi olma olasilig1 su sekilde hesaplanmaktadir.

1
_ ) caddokumaninin yazaridir
p(ca, d) {rbd ’ diger kosulda (6)

Burada nd o dokiimana ait yazar sayisidir ve p(ca, d) dokiiman ile yazarin iliski derecesini

ortaya koymaktadir [5] .

Dokiiman onceligi p(d) burada uniform olarak degerlendirildiginden dolayr sonucu
etkilemeyecektir. Basit Dil Modeli i¢in en son hesaplama 2 numarali esitlikte p(q|d)
yerine p(q|@d) konularak yapilmaktadir [5] .

p(ca, q|d) = Lacp{[lieg (P(t|0D))" D} p(cald) (M

Uzman bulma probleminde bu model basit dil modeli olarak isimlendirilmektedir [5] .
3.1.3. Agirhikh Dil Modeli (Weighted Language Model)

Basit dil modeli sorgu ve dokiiman arasindaki iliskiyi bulabilmesine ragmen, dokiimanlarin
onceligi ve Onemi hakkinda herhangi bir degerlendirme yapmamaktadir. Sekill’de

goriilecegi tlizere Agirlikli Dil Modelinde [5] , Basit Dil Modelinden farkli olarak
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dokiimanin Onceligini belirten p(d) katsayisi uniform olarak degerlendirilmemis ve
hesaplamaya ait bir parametre olarak kullanilmistir. Eger bir yazar diger bir yazara gore
daha ¢ok Oneme sahip bir makale yazdiysa, bu onun siralamada One ge¢mesini
saglayacaktir. Bu model bizim en iyi uzmani bulma algoritmamizda da kullanilmistir. Daha

ayrintili bilgi i¢in “4.4.3” bashgi incelenebilir.

l\\ __/jl :;\‘x__ ' 1

(a) Weighted model

Sekil 3-1 Agirhikh Dil Modeli

3.2. Sorgu Bagimh ve Sorgu Bagimsiz Modeller (Query Dependent and Query
Independent Approaches )

Sorgu Bagimli ve Sorgu Bagimsiz Modeller uzman bulma problemi i¢in iki 6nemli
yaklagimdir. Iki yaklasim icinde gegerli olan durum, sistem uzman bulurken ilgili
dokiimanlar1 incelemekte, degerlendirmekte ve ortaya ¢ikardigi sonuglarla o dokiimanlar

hazirlayan kisilerin konu tizerindeki uzmanlik olasiligini ortaya ¢ikarmaktadir.

Sorgu bagimsiz (query independent) yontemi dogrudan aday ile ilgili tiim belgelere dayali
bir aday profili (sanal bir "belge") modeller ve uzman bulma sorgusuna yaniti bu profile

gbre siralama puani olugturarak geri doner. Ote yandan sorgu bagimli model (query
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dependent) korpus dahilinde bulunan dokiimanlar1 siralayip derecelendirdikten sonra ilgili

konularla alakali dokiimanlarin yazarlarina dokuman alt kiimesini kullanarak ulasmaktadir

[5].

Balog yazdig1 makalede [8] iki dil tabanli modeli arastirmalarinda kullanmis ve ikisinin
performanslarin1 karsilastirmistir. Birinci modellerinde sorguyu uzmanlarin yazdiklar
makaleler i¢in kullanmis, ikinci modellerinde ise ilgili sorguya gore dokiimanlari bulmusg
daha sonra da dokiimanlarin yazarlarindan hareketle ilgili uzmanlar1 bulmaya g¢aligmistir.
Deney sonuglar1 da ikinci modellerinin birinci modele gore ¢ok daha 1yi performans ortaya
cikardigini kanitlamistir. Sonuglara gore sorgu bagimsiz (query independent) modelin,
sorgu bagiml (query dependent) modele gore ¢ok daha iyi performans verdigini ortaya

koymustur.
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4. SEMANTIK WEB YAKLASIMI ile UZMAN BULMA

Uzman bulma konusundaki bugiine kadar yapilan ¢aligmalarda Semantik Web verilerinde
cok yararlanilmamistir. Biz tezimizde Semantik Web verilerini kullanarak uzman bulma

problemine ¢6ziim bulunabilecegini gdstermekteyiz.

4.1. Neden Semantik Yaklasim?

Bugiine kadar uzman bulma problemi ile ilgili farkli modeller gelistirilmis ve yapilan biitiin
caligmalarda internetten toplanan veriler kullanilmistir [12]. Semantik Web verisinin
kullanilmasiyla daha giincel verilere, biiyiik veri kiimeleri ile ugrasmak zorunda
kalinmadan, daha etkin bir sekilde ulasilabilecegi diisiiniildiigii i¢in Semantik Web

yaklagimi kullanilmistir.

4.2. Semantik Web ve Ilgili Teknolojiler

Semantik Web internet ortaminda bilgiyi sadece insanlarin anlayabilecegi dogal dillerle
degil aynm1 zamanda ilgili yazilimlar tarafindan anlasilabilir, erisilebilir ve sorgulanabilir
sekilde ifade edildigi ve ulagilmak istenen bilginin daha kolay ve zahmetsiz kullanilabildigi

internet tabanli bir teknolojidir.

Internetin kurucusu olarak adlandirilan Tim-Berners Lee Semantik web’i su sekilde

tanimlamaktadir:

"Web i¢in bir hayalim var, dyle ki bilgisayarlar web lizerindeki biitlin veriyi, igerikler,
linkler ve insanlarla bilgisayarlar arasindaki biitiin islemler gibi, analiz etmeye muktedir
olacaklar. Heniiz ortaya ¢ikmamis olsa da, ortaya ciktigi zaman anlamsal ag ticaretin
giinlik mekanizmalari, biirokrasi ve giinlik yasamlarimiz birbiri ile konusan makineler
tarafindan yiiriitiilecek. Insanhigm asirlardir konusup durdugu "akilli ajanlar" nihayet

gerceklesecek." [22]
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4.3. Linked Data, DBLP ve Diger Veri Web Kaynaklar

4.3.1. DBLP

DBLPI1 Dijital Kaynakca ve Kiitliiphane Projesinin (Digital Bibliography & Library
Project) kisaltilmis adidir. Oncelikle Bilgisayar Bilimleri icin olusturulan DBLP
Kiitliphanesi sonradan diger disiplinleri de icine alacak sekilde genislemistir. DBLP suanda
bir kaynakca (bibliography) sunucusu olarak hizmet vermektedir. 900.000’nin iizerinde
bibliyografik verinin bulundugu DBLP verisi akademisyenlerin profilleri, makaleleri,

tezleri, kitaplar1 ve dergileri hakkinda bilgileri blinyesinde barindirmaktadir.

DBLP (1 Temmuz 2011 verisi) ile ilgili SwetoDBLP [10] ayristiricist kullanarak asagidaki
istatistikleri elde ettik:

Yaymn Tiirii Say1
Makale (Articles) 673789
Kitap (Books) 7915
Dergi (InCollection) 16624
Konferans (InProceedings) 944245
Doktora Tezi (PhdThesis) 813
Yayinci (Publishers) 22833
Baglantilar (WWW) 954460

Tablo 4-1 DBLP Istatistikleri

DBLP biinyesinde bulunan verilere topluca indirerek veya cevrimici olarak sorgularla

(SPARQL) erisebilmek miimkiindiir.

4.3.2. Linked Data

Linked Data2 veriyi insanlarin anlayabilecegi metinlerden ziyade bilgisayarlarinda
otomatik olarak anlayabilecegi formatta paylasir. Linked Data sayesinde veriler
birbirleriyle iligkili olarak sunularak verilerin arasindaki bariyerler ortadan kalkmaktadir.
Linked Data iizerindeki verilere anlamsallik kazandirarak anlamsal sorgulara cevap

donebilir.

! http://www.dblp.org/search/
? Linked Data, http://linkeddata.org/
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Linked Data verisi i¢inde yukarda bahsettigimiz DBLP setine ek olarak ACM, IEEE ve
DBLP++ veri setlerini kullaniyoruz.

DBLP++ 3 veri setinde DBLP’de bulunan 870.000 dokiiman kapsanmakta ve bunlarin
95.000 tanesinden daha fazlasi ve onlara ait 513.000’den fazla anahtar kelime ve 6zet verisi

bulunmaktadir.

ACM veri setinde 15 milyon ve IEEE setinde 120 bin civarinda triple bulunmaktadir.

ACM ve IEEE i¢in sorgu ara yiizii (end point) olarak http://acm.rkbexplorer.com/sparql/ ve

http://ieee.rkbexplorer.com/sparql/ adresleri kullanilmaktadir.

DBLP++ verisi i¢in ise http://dblp.13s.de/d2r/sparql/ sorgu ara yiizii kullanilmistir.

4.4. Semantik Web-tabanli Uzman Bulma Yontemleri

4.4.1. Bashk Tabanh Arama Modeli

Yazar bilgilerinin erisim i¢cin DBLP datasin1 kullandigimiz arastirma da yazarin ismini,
web sayfasini ve calistifi yer bilgisini igeren profil datast SwetoDBLP [10] c¢ergevesi
kullanilarak ¢ikarilmigtir.  http://dblp.rkbexplorer.com/sparql/ adresinde kostugumuz

SPARQL sorgulari ile de yazarlarin yazdig: biitiin makale bilgilerine erigilmistir.

Erdogan Dogdu’ya ait makaleleri output olarak veren SPARQL sorgusu bu sekildedir:

SELECT DISTINCT »?title
WHERE { ?x akt:has-title ?title
?x akt:has-author ?me.
?’me akt:full-name "Erdogan Dogdu".

}

Bu sorgu Erdogan Dogdu’ya ait 24 farkli makale donmiistiir. Java altyapisi kullanilarak
otomatik olarak programimizin ic¢inden ¢ekilen bu sorgular i¢in Jena Framework4

kullanilmistir.

*DBLP++, http://dblp.13s.de/dblp++.php
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Sorgumuz i¢in aldigimiz cevap Tablo 4-2°de verilmistir.

10
11
12

13
14

15

16
17
18

19
20
21
22

23
24

Scheduling Adaptive Transactions in Real-Time Databases.

A Java API for global querying and updates for a system of databases.

A Small Listener for Heterogeneous Mobile Devices: A Service Enabler with
a Uniform Web Object View.

An Agent Module for a System on Mobile Devices.

A Framework for Constraint-Based Collaborative Web Service Applications
and A Travel Application Case Study.

SyD: A Middleware Testbed for Collaborative Applications over Small
Heterogeneous Devices and Data Stores.

Enforcing Interdependencies and Executing Transactions Atomically over
Autonomous Mobile Data Stores Using SyD Link Technology.
Implementation of a Calendar Application Based on SyD Coordination
Links.

Efficient Scheduling Strategies for Web Services-Based E-Business
Transactions.

Scheduling Web Services Transactions.

Enhancements to Securing XML Web Services.

Health Level-7 compliant clinical patient records system.

Real-Time Transactions with Execution Histories: Priority Assignment and
Load Control.

Scheduling Nested Transactions in Real-Time Database System.

User Control and Dynamic Reorganization of Multimedia Presentations
During Playout.

Design and Implementation of a Middleware for Mobile Networked Devices
and Applications.

A User Management System for Federated Databases Using Web Services.

A Generic Database Web Service.

Utilization of execution histories in scheduling real-time database

transactions.

An Extended Web Services Framework.

Error-Constraint COUNT Query Evaluation in Relational Databases.

Semantic web in eHealth.

Automatic Detection of Erythemato-Squamous Diseases Using k-Means

Clustering.

Dynamic Selection of Web Services Using QoS Constraints in BPEL.
Tablo 4-2 DBLP verisinde Erdogan Dogdu’ya ait olan makaleler

* Jena Framework, http:/jena.sourceforge.net/
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DBLP verisinin makalelere ait olan anahtar kelime ve 6zet verilerine sahip olmamasindan
dolay1r yazarlara ait ilgi alanlarinin bulunmasi i¢in 1ilgili makalelerin basliklarinda
Eventseer’den [17] aldigimiz 5,282 konudan olusan konu setimizi kullanarak tarama islemi

yaplyoruz:

Bashk Tabanh Ilgi Alam1 Bulma Algoritmasi:

Girdi: Eventseer’den alinmis tanimli konu setimiz, Y yazar listesi

Cikti: Yazarlar ve ilgi alanlart listesi.

1: Her bir y € Y icin: DBLP veri setinde yazarin bulunmasi (y; € DBLP yazar seti)

2: Yazarlara ait makalelerin DBLP ¢evrimi¢i (online) data setine SPARQL sorgular
cekilerek elde edilmesi

3: Biitlin taniml1 konu setimizin makale basliklarinda aranmasi

4: Konu makale bashiginda bulunduysa akademisyenin ilgi alan1 olarak o yazarin ilgi

alanina eklenmesi.

wazar profilleri elde edilmes: Veritabaru

!

DBLP Cewimic,‘i SPARDL sargulan ile yazara

Veritabanlar ait makalelerin elde edilmes Yazara ait makaleler

| Weritabar

Sekil 4-1 Baslik tabanlt model Veri Transferi Semasi

27

/
|
erl tabaning akuarm—— Lt bk

N

'} |-I \
Bashklardan olusan [ s bidins. [
EventSeer Veritaban) —————Baslklann elde edilmesi—» e Verl tabaning aktarim——» :
konu setimiz Veritabar ||l\
\
/
/!
. In' f
DBLP Verisi SwetoD P apstines e % Yazar Profilleri Verl tabanina aktarm—p|  Zmanbulma |
|



Erdogan Dogdu i¢in bulunan bagliklar:

Area of Interest Title

databases A Java API for global querying and updates
for a system of databases.

database A Java API for global querying and updates
for a system of databases

database Utilization of execution histories in
scheduling real-time database transactions.

real-time data Utilization of execution histories in
scheduling real-time database transactions.

real-time database Utilization of execution histories in

scheduling real-time database transactions.

Tablo 4-3 Baglik Tabanli Modele gére Erdogan Dogdu’ya ait ilgi alanlari

Veri setimizde yer alan Erdogan Dogdu’ya ait bilinen ilgi alanlar1 asagidaki sekildedir:

1 | Database systems 6 | Middleware

2 Transaction processing 7  Web technologies

3 | Web-based databases 8 | Mobile and context-aware computing

4  Semantic web 9 | Software engineering

5 | Web services 10 | Object-oriented design and programming

Tablo 4-4 Veri setimizde Erdogan Dogdu’ya ait ilgi alanlar

Erdogan Dogdu’nun kendi ilgi alanlarini inceledigimizde “Database systems, transaction
processing, web-based databases” bizim algoritmamizin buldugu sonuclarla eslesen ilgi

alanlarndir.

Basit bir hesaplamayla Erdogan Dogdu’nun ilgi alanlarinin baslik tabanli modelimiz
tarafindan karsilanma oraninin %30 oldugunu gormekteyiz. Bu oranlar Performans
Boliimiinde (6) daha detayl1 olarak deney setimiz dahilinde incelenecektir.

Baslik tabanli modelimizin verimini artirmak i¢in konu setimiz kendi iginde
smiflandirilabilir. Bunun pozitif etkisi olacagi muhakkaktir. Yalniz bu ¢alismayr gelecek
donemde yapilabilecek calismalar igerisinde ele almaktayiz. Semantik Web verisi
kullanarak bu ¢alismanin temelleri benzer ilgi alan1 bulma algoritmasi “4.4.3” konu bashgi

altinda kismen uygulanmistir.
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111 akademisyen ve ilgi alanlarindan olusan deney setimizle yaptigimiz ¢alisma istatistik

sonuglar1 agagidadir:

Toplam Yazar Sayisi DBLP deki toplam makale sayisi

111 1221

Tablo 4-5 Yazarlarimiza ait toplam makale say1s1

Deney setimizdeki 111 yazara ait olan 1221 makaledeki biitiin basliklar modelimiz i¢in

kullanilmastir.

Toplam Yazar Sayisi DBLP’de makalesi DBLP’de makalesi
bulunan yazar sayisi bulunmayan yazar sayisi

111 64 47

Tablo 4-6 DBLP’de makalesi bulunan yazar sayisi

Deney setimizdeki 111 akademisyenin 64’niin DBLP veri setinde en az bir tane makalesi

bulunmaktadir. Bu oran deney setimizdeki akademisyenlerin %70’ine denk gelmektedir.

Akademisyen basina diisen ortalama makale sayisi 11

Akademisyen basma diisen ilgi alam 1.96
Makale basina diisen ortalama ilgi alam 0.2

Tablo 4-7 DBLP verisi i¢in ortalama ilgi alan1 degerleri

DBLP’de makalesi DBLP’de makalesi ve ilgi  DBLP’de makalesi
bulunan toplam yazar alami1 bulunan yazar sayis1  bulunan ve ilgi alam
sayisl bulunmayan yazar sayisi
64 51 13

Tablo 4-8 Veri setimiz i¢cin DBLP ilgi alani istatistigi

Deney setimizde bulunan akademisyenlerden DBLP verisinde makalesi bulunan 64
akademisyen i¢in yapilan baslik taramasinda 13 akademisyenimizin makaleleri ile ilgili

Eventseer’den [17] aldigimiz konu setimizle iliskili ilgi alan1 bulunamamistir. Bu %20
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oraninda akademisyen i¢in DBLP setinde makalesi bulundugu halde ilgi alam
bulunamadigi sonucunu dogurmustur.

Daha ayrintili analiz Performans (6) boliimiinde yapilacaktir.

4.4.2. Linked Data Tabanlh Semantik Web Modeli

DBLP yazarlar ve yazarlarla ilgili makaleler i¢in ¢ok iyi bir veri kaynagi olmasina ragmen,
makalelerin hangi konularla ilgili oldugunu ortaya ¢ikaran anahtar sozclik ve oOzeti

icermemektedir.

Bu darbogazi ortadan kaldirmak icin ACM ve IEEE veri tabanlarina semantik sorgular
gondererek hangi makalenin hangi konu baglhig ile alakali oldugunun ydntemini bulmaya
calistik. Iki veritabanin da ortak olarak kullandigi aktdr ontolojisinde [23]  (actors
ontology) [Ek 2. Aktor Ontolojisi, http://www.aktors.org/ontology/portal] makalenin ilgili
oldugu alani gosteren “akt: addresses-generic-area-of-interest” seklinde bir alan
oldugunu tespit ettik. Uzman bulma problemi ve sosyal network analizi ile alakali bir¢cok
makaleyi taradigimiz halde bu tarz bir yaklasimin daha 6nce kullanilmadigin1 gordiik. Bize
Uzman Bulma problemimizde olduk¢a yararli olacak makalenin hangi konu bashg ile

alakali oldugunu gosteren bu alan1 bu modelimiz i¢in kullandik.

DBLP verisini ayristirarak elde ettigimiz her bir makalenin konu basligint ACM ve IEEE
kiitiiphanelerinden asagidaki SPARQL sorgusu sayesinde elde ettik:

SELECT ?title rareofinterest

WHERE { ?x akt:addresses-generic-area-of-interest ?areaofinterest
?x akt:has-title ?title
?x akt:has-author ?me.
’me akt:full-name "Erdogan Dogdu".

}

Bu yap1y1 otomatize edebilmek i¢inde yine ayni sekilde Jena Frameworkunu kullandik.
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Modelimizin algoritmasi da asagidaki sekildedir:

Linked Data Tabanh Semantik Web Algoritmasi:

Girdi: DBLP den alinmis yazar bilgileri ve yazara ait makale bagliklar

Cikt1: Yazara ait 1lgi alanlar listesi
1: Biitlin a yazarlar1 i¢in

2:
3:

4.

SwetoDBELP aynstinos ile

DBLP Verisi yazar profillerinin elde edilmesi

ACM,IEEE Cevrimici
Kitiphaneleri

Spargl sorgulan ile yazara

ait makalelerin elde edilmesi

ACM,IEEE Cevrimigi
Kitliphaneleri

Spargl sorgulzn ile yazara
ait ilgi alanlarinin elde edilmes

ACMCCS XML

S kiimesi i¢inde bulunan biitiin p makaleleri i¢in

a yazarina ait olan makaleleri ACM ve IEEE database’inde bul ve S kiimesine ekle

Tlgi alan1 kiimesini p i¢in bul ve a’nn ilgi alan kiimesine ekle.

—»

Yazar Profilleri

\erl tabanina aktarim——p

Uzrman bulma
Veritabar

—

Yazara ait makaleler

/
i | Uzman bul
Veri tabanina aktarim———»| zman bulma

| Veritabam |

—»

Yazara ait ilgi alanlar

!
f

|
Veri tabanina aktanm——|
|

Uzmarn bulma
Weritabari

KM ayristinimas——

ilgi alani kiimesi

/

Veri tabaning aktarim——»|

Uzman bulma
Weritabar

Sekil 4-2 ACM, IEEE ile Linked Data tabanli Semantik Web Algoritmas1 Veri Transferi

Semasi
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Algoritmanin “Erdogan Dogdu” sorgusu i¢in bize verdigi sonuglar asagida yer almaktadir:

Title Area of Interest
Error-constrained COUNT query Logical Design, Query processing, Data
evaluation in relational databases models, SPECIAL-PURPOSE AND

APPLICATION-BASED SYSTEMS

Enforcing Interdependencies and Distributed Systems, Other Architecture
Executing Transactions Atomically over Styles, Office Automation
Autonomous Mobile Data Stores Using

SyD Link Technology

Implementation of a Calendar Distributed Systems, Other Architecture
Application Based on SyD Coordination Styles, User Interfaces, Distributed
Links Artificial Intelligence

Tablo 4-9 Linked Data tabanli Semantik Web modelimize gore yazarin ilgi alanlari

Aktor ontolojisinde sorgumuza donen cevaplar ACM Computing Classification isimli xml
dosyasinda yer alan konu bilgilerinin ID’leri seklindedir. Dénen bu ID’leri konulara
cevirebilmek icin ACMCCS isimli xml dosyasint ayrigtirdik. Bu xml dosyast konulari
siniflandirmak i¢in University of Minho tarafindan olusturulmus ve ACM tarafindan

kullanilmaktadir.

Bu xml incelendigi zaman konu basliklar1 arasinda “isRelated” seklinde bir alanin oldugu
goriilmiistiir. Algoritmamiza bir parametre olarak bu da girmistir. Ornek vererek agiklamak
gerekirse H.5.3 kodlu “User Interfaces” konu bashgi D.2,2 kodlu “Design Tools and
Techniques”, H.1.2 kodlu “User/Machine Systems” ve 1.3.6 kodlu “Methodology ve
Techniques” konu bagliklar ile ilgilidir. “User Interfaces” konu baghigini ilgi alan1 olarak
iceren bir makale ayni zamanda ikincil olarak “Design Tools and Techniques”,

“User/Machine Systems” ve “Methodology ve Techniques” konulart ile de ilgilidir.

Aldigimiz sonuglar karsilastirdigimizda Tablo 4-4 Veri setimizde Erdogan Dogdu’ya ait
ilgi alanlari’de yer alan “Erdogan Dogdu’ya” ait gergek ilgi alanlarinin karsilama oraninin

Linked Data tabanli Semantik web modelimizle daha ¢ok oldugunu gérmekteyiz.
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Modelimizin verdigi sonuglara gore gergek ilgi alanlarin1 karsilama oran1 %40’a ¢ikmustir.

“Database systems”,”’transaction processing”, “web-based databases” ve “Software

engineering” bizim buldugumuz ilgi alanlarina karsilik gelmektedir.

Detayli analiz i¢in Performans (6) boliim incelenebilir.

Bu metot bize gevrimigi veritabanlarinin ve SPARQL sorgularinin bir yazarin ilgi alanini
bulmak icin etkili bir sekilde kullanilabilir oldugunu gostermistir. Dokiimanlar1 parse
etmek, kendi veri setini olusturmak ve tarama (crawl) algoritmalarini kullanmadan daha

giincel bir veri tabanina ulagim imkan1 saglamaktadir.

Bu metodun basaris1 yazarin yazdigr makalelerin ACM ve IEEE’deki sayilarinin toplam
makalelerine oraniyla dogru orantilidir. Maalesef DBLP veri setinde bulunan biitiin
makaleler ACM ve IEEE veri tabanlarinda bulunmamaktadir.

Kullandigimiz setimiz i¢in ACM ve IEEE’de bulunan makale sayilarimiz ve oranlarimiz su

sekildedir:

Toplam Yazar Sayisi DBLP deki toplam makale ACM ve IEEE’de bulunan
sayisl makale sayisi
111 1221 221

Tablo 4-10 Yazarlarimizin ACM ve IEEE’de bulunan makale sayis1

Tablo 4-10’dan gorecegimiz lizere ACM ve IEEE deki makalelerin DBLP’deki makale

sayisina orani %20 civarindadir.

Toplam Yazar Sayisi ACM ve IEEE’de makalesi ACM ve IEEE’de makalesi
bulunan yazar sayisi bulunmayan yazar sayisi
111 47 64

Tablo 4-11 ACM ve IEEE’de makalesi bulunan yazar sayisi

Tablo 4-11°den gorecegimiz lizere %42 oraninda setimizdeki yazarlarin en az 1 tane ACM,

IEEE setinde makalesi bulunmaktadir.
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Akademisyen basina diisen ortalama makale sayisi 1.9

Akademisyen basina diisen ilgi alam 5.27

Makale basina diisen ortalama ilgi alani 2.8
Tablo 4-12 ACM ve IEEE verisi i¢in ortalama ilgi alan1 degerleri

Yaptigimiz ¢aligmadaki akademisyenlerin yazdigi makalelerin anahtar kelime ve 6zetlerine
ulagsmadaki sikintt modelimizin performansini etkileyebilecegini diigiindiiglimiizden veri
setindeki yazarlarimiz i¢in daha ¢ok makale bilgisinin anahtar kelime ve 6zetine ulasmamiz

gerekmektedir.

Burada da farkli bir kiitliphanenin yardimina basvurmaktayiz. Arastirmalarimiz bize
DBLP++ projesi veya diger adiyla DBLP Faceted projesini kullanarak bu sorunu
asabilecegimiz gostermistir. DBLP++, DBLP ontolojisindeki bu eksikligi goérmiis ve
makaleler i¢in anahtar kelime degerlerine yer vermistir. Bu anahtar kelime degerlerini
internet verisinden toparlamislar ve Dublin Core ontolojisi ile semantik-web kullanimina
sunmuglardir. Kullandigimiz sorgu ara yiizii (endpoint) ve SPARQL sorgular1 asagidaki
sekildedir:

Sorgu ara yiizii : http://dblp.13s.de/d2r/sparql/

SELECT ?article rareofinterest
WHERE { Particle dc:subject ?areaofinterest
?article foaf:maker ?author
?author foaf:name "Erdogan Dogdu".
OPTIONAL { ?article dc:subject ?areaofinterest }
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Title

Area of Interest

A Java API for global querying and
updates for a system of databases.

Semantic web in eHealth

An Agent Module for a System on Mobile
Devices.

Implementation of a Calendar
Application Based on SyD Coordination
Links

SyD: A Middleware Testbed for
Collaborative Applications over Small
Heterogeneous Devices and Data Stores.

Health Level-7 compliant clinical patient
records system.

distributed information retrieval, global
queries/updates, multidatabases, system of
databases

eHealth, medical information systems,
semantic web

Agent Middleware for Mobile Devices,
Agent Based Execution Engine, Mobile
Agents, System on Mobile Devices
Middleware

Middleware for mobile devices,
Coordination links, Peer-to-peer distributed
applications, Calendar of Meetings

Mobile Servers, SyD Coordination Bonds,
Object and Web Service Coordination,
Atomic Transactions, Application-Level

QoS

HL7, XML, clinical document architecture,
medical informatics, schema, universal
patient records, web-based application

Tablo 4-13 Linked Data tabanli Semantik Web modelimize (DBLP++ ile) gore yazarin ilgi
alanlar1

Tablo 4-13’te yukaridaki SPARQL sorgusunun sonuglarint géstermektedir. Sorgu Erdogan
Dogdu’nun makalelerinin (varsa) ilgi alanlarimi listelemektedir. Anlasilabilecegi iizere
Dublin Core ontolojisinin kullanilmasi ve DBLP Faceted biinyesinde bulunan verilerin
sonuclarimiza dahil edilmesi Erdogan Dogdu’nun yazmis oldugu makalelerin daha
fazlasinin ilgi alanlarima ulasmamizi saglamigtir. Bu ilgi alanlarinin artmasit Erdogan
Dogdu’nun gercek ilgi alanlar1 ile kapsama alanimizi ve dolayisiyla modelimizin

verimliligini artirmistir.
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Tablo 4-4’de yer alan gergek ilgi alanlariin DBLP Faceted kiitliphanesinde modelimiz
tarafindan bulunan ilgi alanlarinin karsilanma orani simdi %70’in iizerindedir. Web-based
databases, middleware, web technologies, web services, database systems, semantic web,
mobile computing ve transaction processing konular1t DBLP Faceted verisinin igerisinden
cikarilabilen ve Erdogan Dogdu’ya ait alanlar1 karsilayan ilgi alanlaridir. Modelimizde iki
veri kaynagi ACM, IEEE ve DBLP Faceted kiitliphanelerinden gelen verileri dahil
ettigimizde karsilanma oranmin Erdogan Dogdu i¢in %80’nin iizerine ¢ikmis oldugunu
goriiyoruz. Elde edilen bir kisitm Ornek sonuglar Ek 1. Veri seti i¢in elde edilen

sonuglar’den goriintiilenebilir.

Bu da modelimizin Erdogan Dogdu icin ¢alistiginda yeterli bir sonu¢ verdigini ortaya
koyuyor. Daha ayrintili degerlendirme performans analizi (6. Boliim) kisminda

yapilacaktir.

[

SwetoDBLP ayngtinicis: ile yazar

DBLP Verisi — —»  Yazar Profilleri

profillerinin elde edilmesi

Veritabar

PR SPAROL sorgusu ile yazara 4
Cevrimigi T ait lei alanlarinin elde ediimesi ] YAZAra ait ilgi alanlari
Veritabanlar

| Weritabani

Sekil 4-3 Faceted DBLP ile Linked Data tabanli Semantik Web Yaklasimi Veri Transferi
Semasi
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DBLP Faceted ile gelistirilmis Linked Data Tabanh Semantik Web Algoritmasi:
Girdi: Yazar listesi
Cikt1: Yazarlara ait ilgi alanlart listesi

1: Biitiin a yazarlar i¢in

2: ayazarna ait olan makaleleri ACM, IEEE ve Faceted DBLP database’inde bul ve S
kiimesine ekle

3: S kiimesi i¢inde bulunan biitiin p makaleleri i¢in:

4: Tlgi alan1 kiimesini p i¢in bul ve I kiimesine ekle

5: I kiimesi i¢inde bulunan biitiin p ilgi alanlar1 i¢in:

6: p yi yazarin ilgi alan listesine ekle

Toplam Yazar Sayisi DBLP deki toplam makale DBLP Faceted de bulunan
sayis1 makale sayisi

111 1221 339

Tablo 4-14 Yazarlarimizin DBLP++’da bulunan makale sayis1

Tablo 4-14‘den gorecegimiz iizere veri setimiz i¢in DBLP++’daki makalelerin DBLP’deki

makale sayisina orani yani birbirini kargilama oran1 %30 civarindadir.

Toplam Yazar Sayisi DBLP Faceted’de makalesi DBLP Faceted’de makalesi
bulunan yazar sayisi bulunmayan yazar sayisi
111 78 33

Tablo 4-15 DBLP++’da makalesi bulunan yazar sayisi

Tablo 4-15’den gorecegimiz iizere setimizdeki yazarlarin %70’inin en az 1 tane DBLP++
setinde makalesi bulunmaktadir.

Akademisyen basina diisen ortalama makale sayisi 3.05
Akademisyen basina diisen ilgi alam 13.7
Makale basina diisen ortalama ilgi alam 4.5

Tablo 4-16 DBLP++ verisi i¢in ortalama ilgi alan1 degerleri
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Daha ayrintili analizler performans analizi (6. Boliim) boliimiinde ele alinacaktir.

4.4.3. Belirli bir Konudaki En iyi Uzmanlar1 Bulma

Daha onceki yaklasimlarda, TREC Enterprise Track’te [13] wuzman bulma problemi
information retrieval (bilgi toplama) konu basligi altinda incelendi. Bu yaklasimlardaki
modelde genelde statistical language model (istatistiksel dil modeli) kullanarak uzmanlar
derecelendirme seklinde olmaktadir. Temel dil modeli (basic language model) sorgu ile
dokuman arasindaki benzerligi 6l¢iip sonradan bu dokiimanlardan akademisyenlerin bilgi
seviyesinin ve ilgi alaninin belirlenmesi seklidir. Temel dil modeline gore Sekil 4-4’deki
sorgu (query) q icin dokiimanlar d1 ve d2 ye gore al ve a2 akademisyenleri i¢in uzmanlik

alanlar1 ve seviyeleri ayn1 durumdadir.

Diger taraftan alinti (citation) degeri basit dil modelinde kullanilmamaktadir. Ancak
dokiimanlarin 6nemlilik derecesine gore siralanmasi algoritmanin bulacag: sonuglarin daha
etkin olmasini saglayabilir. Daha fazla kisi tarafindan alintilanmig bir dokuman daha az kisi
tarafindan alintilanmis bir dokiimana goére daha 6nemli bir dokiimandir. Alintilanma
sayilarini hesaba kattigimiz zaman Sekil 4-4’deki d1 dokiimani, d2 dokiimanina gére daha
onemli bir dokumandir. Buradan hareketle q sorgusu icin al akademisyeni a2
akademisyenine gore daha uzmandir. Alintilanma degerlerini hesaba katarak yapilan bu
degerlendirme weighted language model (agirlikli dil modeli) olarak isimlendirilmektedir
[5] . Yapilan deneylere gore basit dil modeline goére ¢ok daha iyi sonuglar verdigi

gozlemlenmistir [5]
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Sekil 4-4 Dokiimanlar ve sorgular [5]

Biz de bu yaklasimlar1 ¢alismalarimizda kullandik ve yayinlanan bir makalenin alintilanma
degerini bulmak i¢in Google Scholar’dan yararlandik. Yazilan web arayicist (crawler)
sayesinde Sekil 4-5 Google Scholar ile alintilanma sayist tespiti’ten goriilebilecegi gibi
makalenin baghigina gore makalenin toplam alintilanma sayis1 web arayici sayesinde elde

ettik.

Makale Baghfii ————————® GoogleScholar  —— Alintilanma sayisi

Sekil 4-5 Google Scholar ile alintilanma sayisi tespiti

Almt1 sayilarin1 da hesaba katarak hibrit bir model gelistirdik. Ayrica hibrit modelimizde
hem Baslik tabanli yaklasimimizi hem de Linked Data tabanli Semantik Web
yaklagimimiz1 hesaba kattik. Ayrica algoritmamizin etkinligini artirmak i¢in Deng’in
makalesinde yer alan Agirlikli Dil Modeli ve Benzer ilgi alan1 bulma yontemini kullandik.

Benzer ilgi alan1 bulma yontemine Semantik Web olarak bir ¢6zliim bulduk.
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Benzer llgi Alam Bulma Yontemi

En iyi uzman bulma probleminde bir makale i¢in olan ilgi alan1 eger sadece kendisiyle
iliskili veya kendisinin alt kiimesi olabilecek konular1 ilgi alani olarak igeriyorsa mevcut
algoritmamiz tarafindan degerlendirmeye katilmamaktaydi. Ornek vererek agiklamak
gerekirse “Semantik Web” sorgumuz i¢in sadece ilgi alanit olarak “Semantik Web”
kelimesi aranmaktaydi. Fakat bu ilgi alam ile dogrudan iligkili “Ontoloji, Ontolojiler,
Semantik, RDF, OWL, SPARQL ” gibi ilgi alanlar1 aranmamaktaydi. Benzer ve alt kiimesi
olabilecek konularin yapilan sorguya katilmasi en iyiyi bulma algoritmamizi iyilestirecegi

diistiniilmektedir.

Calismalarimiz igerisinden bir 6rnek vermek gerekirse “SPARQ2L: towards support for
subgraph extraction queries in rdf databases.” makalesi “Amit P. Sheth” tarafinda yazilmis
olmasima ve Semantik Web konusu ile alakali olmasina ragmen, ilgi alanlar1 kisminda
“Semantik Web” bulunmadigi i¢in su anda algoritmamizin degerlendirme kriterlerine

girememektedir.

Benzer konularin ve alt basliklarin bulunabilmesi i¢in “Benzer ilgi alan1 bulma yéntemi” en

1yiyl bulma algoritmamiza eklenmistir.

Bunu yaparken de sorgumuza aldigimiz cevap i¢in donen ilgi alanlarindan en fazla sayida
bulunan ilgi alanlarindan n tanesi segilerek algoritmamiza katilmaktadir. Bu O6rnekten
hareketle “information extraction” ve “support vector machine” sorgularimiz icin bu ilgi
alanlariin yer aldig1 ve kendilerinin haricinde goriinen ilgi alanlarinda en ¢ok yer alan 5

baslik Tablo 4-17¢de gosterilmektedir:

Information retrieval Support Vector Machine
Information extraction Classification, Regression
Data mining Inductive Logic Programming
Text mining Classifier

Machine learning Genetic Algorithms
Extraction Learning

Tablo 4-17 Konular i¢in benzer ve alt konular
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Asagida benzer ilgi alan1 bulma algoritmamiz sunulmustur:
Benzer Ilgi Alam1 Bulma Algoritmasi
Girdi: Bir ilgi alan1 ve yazar kiimesi ve yazarlara ait makaleler

Cikti: Tlgi alanina benzer diger ilgi alanlari

Aradigimiz sorguyu iceren makalelerin sahip oldugu diger ilgi alanlarinda en ¢ok yer alan

“n” kadarin1 benzer olarak kabul ettik.

Benzer ilgi alan1 bulma algoritmamiz su sekilde ¢aligmaktadir:

Algoritma:

1:  Veri setinde bulunan biitlin a yazarlar1 i¢in
2: a yazarna ait olan makalelerin aradigimiz ilgi alanin1 barindiran makalelerini
bul ve M kiimesine ekle

3: M kiimesi i¢inde bulunan biitiin p makaleleri i¢cin

4: [lgi alanlar1 kiimesini p i¢in bul ve ilgi alanlar1 kiimesi I ye ekle

S: Iilgi alanlar1 kiimesi i¢in

6: En ¢ok yer alan n kadar ilgi alanin1 bul ve benzer ilgi alanlari

olarak B kiimesine ekle

En iyi Uzmani1 Bulma Algoritmasi:

Girdi: ilgi alan1 (q sorgusu) ve akademisyen veri seti
Cikt1: Veri setinde bulunan akademisyenlerin uzmanlik derecesine gore siralamast
e Veri setindeki yazarlar i¢in Linked Data tabanli Semantik Web algoritmamizi
uygula ve ¢ sorgusu i¢in olan sonuglari listele.
e Veri setindeki yazarlar i¢in Bashik Tabanli modelimizi uygula ve ¢ sorgusu i¢in
sonugclar listele.
e Benzer ilgi alanlarini bulma algoritmamizi ¢ sorgusu i¢in uygula.
e Benzer ilgi alan1 bulma algoritmamizdan donen benzer ilgi alanlar i¢in Linked
Data tabanli Semantik Web yaklasimimiz: tekrar uygula.

e iki modelden donen sonuglari (yazarlara ait makaleler ve ilgi alanlar1) birlestir.
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e Bulunan makaleler i¢in Google Scholar web arayicisindan (crawler) alintilanma
(citation) degerlerini al.

e Agirlikli dil modeli (3.1.3) uygulayarak uzmanlari sirala.

Uygulama ve degerlendirme Performans (6.3.2) boliimiinde ayrintilartyla islenmistir.
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5. GERCEKLESTIRIM

Java ve C# altyapis1 kullanilarak yukarda bahsedilen biitiin algoritmalar ve modeller
gergeklestirilmistir. Asagida bahsedilen gelistirme araglar1 ve ¢ergeveler kullanilmistir.

5.1. Kullanilan Gelistirme Araclari

e Visual Studio 2010 Ultimate

http://www.microsoft.com/visualstudio/en-us/products/2010-
editions/ultimate/overview

e Eclipse-jee-helios-SR2-win32-x86 64
http://www.eclipse.org/downloads/

e Microsoft Visio 2010

http://office.microsoft.com/en-us/visio/

¢ Google Chrome
http://www.google.com/chrome

e Microsoft SQL Server 2008 R2

http://www.microsoft.com/sqlserver

e Microsoft SQL Server Management Studio
http://www.microsoft.com/download/en/details.aspx?1d=7593

e Microsoft Excel 2007

http://office.microsoft.com/en-us/excel/

e Microsoft Word 2007

http://office.microsoft.com/en-us/word/
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5.2. Kullanilan Cerceve Programlar (Frameworks )

Ismi Versiyonu Amag

ARQ 2.8.0 Jena i¢in SPARQL sorgu motoru.

Jena 2.3 Semantik Web uygulamalar1 i¢in
kullanilan gergeve.

SemdisAPI 3.0 RDF ayristirici ve isletici.

Commons-logging 1.1.1 Kayit tutmak i¢in kullanilan
cerceve.

Xerces-J 2.11.0 XML ayristirici (parser)

SemdisImpl 0.5 RDF ayristirict ve isletici.

S1f4j 1.6.1 Kayit tutmak i¢in kullanilan
cergeve.

.Net Framework 4.0 Web sistemi tasarimu i¢in kullanilan
cergeve.

Stax-Api 1.0 XML ayristirict (parser)

Tablo 5-1 Kullanilan Frameworkler

5.3. Veri Modeli

Sistemimizde Expert Finder veritabani i¢in kullanilan veri modeli asagidaki gibidir:

Articles
Author Areaofinterest
AuthariD L D
uthor
AuthorlD
Marme _h‘ ArticleTitle AuthorlD
HGTEF:'aEE CitationCourit Areaofinterest
AffiliationURL TopiclD lsRelatedTo
SubTopiclD
Topics SubTopics
¢
|
D n}
Topic TopiclD
Subtopic

Sekil 5-1 Kullandigimiz veri tabanindaki veri modeli

Veri setimizde Sekil 5-1‘den anlasilacagi lizere yazarlarin adi, soyadi, web sayfasi ve

caligtiklar1 yerin web adresi bilgisi vardir. Ayrica her makalenin bir yazari ve en az bir tane
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de ilgili oldugu bir konu baslig1 vardir. Konular alt konulardan olusabilir ve ilgi alanlar

birbirleriyle iliskili olabilir.
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6. PERFORMANS ANALIZI

Bu c¢alismada Uzman Bulma problemine Semantik Web agisindan bir yaklagim
sergilenmis, veri toplama ve analiz etme siire¢lerinde Semantik Web verisinin kullaniminin
ne kadar miimkiin oldugu arastirilmistir. Bu verinin kullaniminin miimkiin oldugu

anlasildiktan sonra etkinligi yoniinde bir ¢calisma yapilmustir.

Benzerlerinden farkli olarak toplanan veri seti internet verisinden taranarak (crawl) degil

Semantik Web ontolojilerinden ve kiitiiphanelerinden faydalanarak olusturulmustur.

Ortaya 3 ayr1 yontem, 3 ayr1 model konulmustur. Baslik tabanli arama modeli, Linked Data
Tabanli Semantik Web Yaklasimi ve bu iki modeli entegre ederek olusturulmus Hibrit

Model bu 3 modeldir.

Kisaca ozetlemek gerekirse Baslik tabanli arama modelinde DBLP veri setindeki deney
kiimemizde olan biitiin akademisyenlere ait makalelerin basliklarinda Eventseer’den [17]
olusturulmus konu setindeki konular aranmakta ve iligki bulunan konular akademisyenin

ilgi alan1 olarak degerlendirilmektedir.

Linked Data Tabanli Semantik Web yaklasiminda ise ontolojiler kullanilarak dogrudan ilgi
alam1 olarak kayit edilmis semantik web bilgisi varsa, o degerlendirilmekte ve
akademisyenin ilgi alan1 olarak kayit edilmektedir. Ug¢ farkli kiitiiphane (ACM, IEEE ve
Faceted DBLP) ve iki farkli ontolojiden (Actors ve Dublin Core) makalelere ait ilgi
alanlarini karsilayan ozellikler (property) bulunmus ve akademisyenlerin ilgi alanlar1 olarak

degerlendirilmistir.

Hibrit modelimizde ise Baglik Tabanli arama modelimiz ve Linked Data Tabanli Semantik
Web yaklasimimiz entegre edilmistir. Baslik tabanli modelimizin avantaji daha ¢ok makale
ve daha ¢ok akademisyeni kapsama alanina almis olmasiyken, Linked Data Tabanli

Semantik Web yaklasimimizin avantaji herhangi bir arabirim yazilimima gerek duymadan
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ve daha onceden analiz edilmis, dogruya yakin verileri SPARQL sorgular1 ile kolay bir

sekilde ulasilabilmesidir.

Baglik tabanli arama modelimizdeki konu setimizin avantaji oldukg¢a giincel olmasi ve

bilgisayar bilimleri alanindaki biitiin konu basliklarint hemen hemen kapsamasidir.

Hibrit modelimizde iki modelimizin avantajlarini bir araya getirerek, alintilanma (citation)
degerlerini de kullanarak belli bir sorguya ait en iyi k sayidaki (top-k) akademisyeni

bulmamiza fayda saglamasidir.

Asagida ilk 6nce Baslik tabanli arama modelimizle, Linked Data Tabanli Semantik Web
yaklasgimimizin performanslar1 karsilastirilacaktir. Daha sonra Linked Data Tabanh
Semantik Web yaklagimimizin DBLP++ kiitiiphanesinin kullanimiyla performansinin nasil
arttig1 ortaya konacak neden tii¢ farkli kiitiiphaneye ihtiyacimizin oldugu incelenecektir.
Hibrit modelimizde ise iki farkli arama modelinin avantajlar1 ortaya konularak alanindan en
1yl uzmani bulma problemine bulunan ¢ézlim citation (alintilanma) degerlerinin de katilimi
ile degerlendirilecektir. Ayrica benzer ilgi alan1 bulma yontemimizin sonuglari ne dlgiide

gelistirdigi degerlendirilecektir.

6.1. Test Ortanm

Testleri iizerinde kostugumuz sistemin donanim Ozellikleri 4 GB Ram’e sahip 2 GHz

islemciye sahiptir. Donanim tizerinde Windows 7 isletim sistemi kuruludur.

Testleri kosmak i¢in 111 akademisyen secilmis, bu akademisyenler ile ilgili gergek ilgi
alanlar1 verisi toplanmistir. Bu verilerin toplanmasinda internet verisi kullanilmis ve veri
tabani insan giicli ile olusturulmustur. Veri tabaninda kullanilan ilgi alanlar1 kisilerin
kendilerini tanimladiklar1 web sayfalarmin yani sira o akademisyenleri taniyan kisiler
yardimiyla  olusturulmustur. Ayrica www.arnetminer.org [18] sisteminden de

faydalanilmistir. Bu sisteme girilen akademisyenler i¢in ilgi alanlar1 saglanmaktadir.
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En iyi uzmani bulma ydntemimiz i¢in ise Deng’in [5] makalesinden ve deney setinden
yararlanilmastir.

6.2. Performans Metrikleri

Sistemin performansi olusturulan veri setindeki akademisyenlere ait olan ilgi alanlarinin ne
kadarmin modellerimiz tarafindan karsilandig1 ile dogru orantilidir. Ornegin gercek veri
setimizde bir akademisyene ait 10 ayr1 ilgi alanm1 varsa ve bu ilgi alanlarindan 4’i birinci
modelimiz tarafindan kapsaniyorsa, ikinci modelimiz tarafindan ise 4’ten fazla ilgi alanini
kapsaniyorsa, ikinci modelimiz birinci modelimize gore daha iyi bir performans

gosteriyordur.

En iyi uzman bulma algoritmamiz i¢in de degerlendirme kriterimiz Deng’in buldugu

sonuglarla eslesme oranidir.

6.3. Test Sonuclari ve Analiz

6.3.1. Bashk Tabanh Model ve Linked Data tabanh Semantik Web Modeli Sonuglar:

Baslik Tabanli Modelimiz i¢in karsilastirma sonuglar1:

Kosul Akademisyen Sayisi Bilinen ilgi alanlarin1 bulma
orani

Akademisyenin hepsi katilarak 111 %19

Akademisyenlerden yalnizca en az 73 %28

bir makalesi olanlar katilarak

Tablo 6-1 Baslik tabanli modelimiz i¢in bilinen ilgi alanlarini bulma orani

Linked Data tabanli Semantik Web Modelimiz i¢in sadece ACM ve IEEE Kkiitiiphaneleri

kullanilarak alinan sonuglar:

Kosul Akademisyen Sayisi Bilinen ilgi alanlarin1 bulma
orani

Akademisyenin hepsi katilarak 111 %22

Akademisyenlerden sadece en az 47 %353

bir makalesi olanlar katilarak

Tablo 6-2 Linked Data tabanlt modelimiz i¢in ACM ve IEEE ile bilinen ilgi alanlarin
bulma orani
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Yukaridaki Tabloleri (Tablo 6-1 ve Tablo 6-2) inceledigimizde Bashik Tabanli arama
modelimize gére Linked Data tabanli Semantik Web modelimizin hem akademisyenlerin
hepsi hesaba katilarak yapilan analizde hem de sistemde sadece en az bir tane makalesi
bulunan akademisyenlerin katildigi iki durumda da, daha iyi bir performans ortaya

koydugunu gérmekteyiz.

Fakat iki modelinde biitiin akademisyenler icin karsilanma oraninda %20 olarak

gerceklesmesi kotii bir performans olarak degerlendirilebilir.
Diger yandan sadece en az bir makalesi olan akademisyenlerle hesaplama yapildiginda
Linked Data tabanli Semantik Web modelimizin hesaplamaya giren akademisyenlerden iki

uzmanlik alanindan en az bir tanesini bulmasi iyi bir performans olarak degerlendirilebilir.

Linked Data tabanli Semantik Web modelimizi DBLP++ verisi ile genisletmek ve

giiclendirmek isterken aldigimiz sonuglara bakmak gerekirse:

Sadece DBLP++ kullanilarak elde edilen sonuglar:

Kosul Akademisyen Sayisi Sonug¢
Akademisyenin hepsi katilarak 111 %31
Akademisyenlerden sadece en az 78 %61

bir makalesi olanlar katilarak

Tablo 6-3 Linked Data tabanli modelimiz i¢in DBLP++ ile bilinen ilgi alanlarin1 bulma
orant

Tablo 6-2 ve Tablo 6-3‘ten gozlemleyebilecegimiz gibi biitiin akademisyenler hesaba
katilarak ve en az bir tane makalesi olan akademisyenler hesaba katilarak yapilan
hesaplamalar sadece DBLP++ verisi kullanilarak olusturulmus veri setinin daha basarili

oldugunu gostermektedir.
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DBLP++ wveri seti kullanilarak yapilan hesaplamalarda, hesaplamaya giren her
akademisyenlerin kendisini tanimladigini her 3 ilgi alanindan 2 tanesi DBLP++ verisi

kullanilarak bulunmustur.

Analizler esnasinda dikkate deger bazi ilgi alanlar1 eslesme verisi gézlemlenmistir. Bu ilgi
alanlarinin DBLP++ verisi eklenerek, Linked Data tabanli Semantik Web modeli ile

bulunmasi sistemin verimliligini gdstermesi acisindan 6nemlidir:

Akademisyenin Ismi Gergek Ilgi Alami DBLP++’da Bulunan ilgi Alam

Nihan Kesim Cicekli Event Calculus Event Calculus

Ahmet Oguz AKyiiz High — Dynamic Range High— Dynamic Range Imaging
Imaging

Halit Oguztiiziin Distributed simulation Distributed Interactive Simulation

Tablo 6-4 Bilinen ilgi alan1 ile DBLP++’da bulunan ilgi alan1 karsilagtirmasi

Hem ACM, IEEE hem de DBLP++ kiitiiphaneleri kullanilarak alinan sonuglar:

Kosul Akademisyen Sayisi Sonug¢
Akademisyenin hepsi katilarak 111 %34
Akademisyenlerden sadece en az 88 %66

bir makalesi olanlar katilarak

Tablo 6-5 Linked Data tabanli modelimiz i¢in hem ACM, IEEE hem de DBLP++ verisi
kullanilarak bilinen ilgi alanlarini bulma orani

Tablo 6-5‘dan anlasilacag lizere Linked Data tabanli Semantik Web yaklagimimizin en iyi
performansin hem ACM, IEEE hem de DBLP++ Kkiitiiphanelerinden gelen verileri
kullanarak elde edildigi goriilmektedir.

DBLP++ Kkiitiiphanesinin makale ve akademisyen kapsama sayilarinin ACM ve
IEEE’dekinden fazla olmasina ragmen ikisinin birlikte kullanildiginda modelin
performansinin artmasinin sebebi DBLP++’da bulunmayan makalelerin ACM ve IEEE

kiitliphaneleri tarafindan kapsanmasidir. Bu durum iki sekilde olabilmektedir.
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Birincisi Tablo 6-6’den goriilebilecegi lizere akademisyenlerin %30’una yakininin ACM ve

IEEE Kkiitiiphanelerinde bulunan makale sayist DBLP++’da bulunan makale sayisindan

fazladir. Burada bulunan fazla sayilarin DBLP++ kiitiiphanesi tarafindan kapsanmadigi

aciktir.

Akademisyenin Ismi

ACM, IEEE’deki
sayilarn

makale DBLP++’daki makale
sayilari

Volkan Atalay
Cem Bozsahin
Muslim Bozyigit
Tolga Can
Ahmet Cosar
Ayse Kiper

Sibel Tan

Ismail Hakki Toroslu
Fatos Yarman
Adnan Yazici
Oguz Ergin
Selim Aksoy
Fazli Can

Tolga Capin
Tugrul Dayar
Hayri Sever
Ethem Alpaydin
A.Taylan Cemgil
Cem Ersoy
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Tablo 6-6 ACM, IEEE Kkiitiiphanesinde DBLP-++ kiitiiphanesine gore daha fazla makalesi

bulunan akademisyenlere ait makale sayilari

Ikinci olarak da DBLP++’da bulunan makale sayis1 ACM ve IEEE’deki makalelerden fazla
olan akademisyenler icin ACM ve IEEE’de, DBLP++’da bulunmayan farkli makalelerin

yer alma durumudur.

Bu durumu 6rnekle gormek istersek:

ACM ve IEEE:

1 Error-constrained COUNT query evaluation in relational databases

2 Enforcing Interdependencies and Executing Transactions Atomically over
Autonomous Mobile Data Stores Using SyD Link Technology
3  Implementation of a Calendar Application Based on SyD Coordination Links

Tablo 6-7 Erdogan Dogdu’ya ait ACM ve IEEE Kkiitiiphanesinde bulunan makaleler

DBLP++:
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A Java API for global querying and updates for a system of databases.

N AW -

Semantic web in eHealth.

An Agent Module for a System on Mobile Devices.
Implementation of a Calendar Application Based on SyD Coordination Links.
SyD: A Middleware Testbed for Collaborative Applications over Small

Heterogeneous Devices and Data Stores.
6  Health Level-7 compliant clinical patient records system.

Tablo 6-8 Erdogan Dogdu’ya ait DBLP++ kiitiiphanesinde bulunan makaleler

Erdogan Dogdu’ya ait DBLP veri setinden toplam 24 makale vardir. Tablo 6-8’dan

anlasilacag lizere sadece DBLP++’da bulunan makalelerin toplam makaleleri karsilama

oran1 %25°tir. Eger Tablo 6-7‘deki verileri de beraber degerlendirecek olursak bu oran

%33 e ¢ikmaktadir. Bu artis orani kapsanan ilgi alanlar1 sayisini da artirmaktadir.

Yontem Veri Seti Kosul Akademisyen Sayis1  Bilinen ilgi
alanlarim bulma
orani

Baghk  Tabanli DBLP Akademisyenin 111 %19

Model hepsi katilarak

Baslik  Tabanli DBLP En az bir makalesi 73 %28

Model olanlar katilarak

Linked Data ACM, Akademisyenin 111 %22

Tabanli Model IEEE hepsi katilarak

Linked Data ACM, En az bir makalesi 47 %353

Tabanli Model IEEE olanlar katilarak

Linked Data DBLP++  Akademisyenin 111 %31

Tabanli Model hepsi katilarak

Linked Data DBLP++  En az bir makalesi 78 %61

Tabanh Model olanlar katilarak

Linked Data ACM, Akademisyenin 111 %34

Tabanh Model IEEE, hepsi katilarak

DBLP++
Linked Data ACM, En az bir makalesi 88 %66
Tabanh Model IEEE, olanlar katilarak

DBLP++

Tablo 6-9 Modeller i¢in farkl: veri setleri kullanilarak karsilagtirmali sonuglari
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Tablo 6-9 Modeller i¢in farkli veri setleri kullanilarak karsilastirmali sonuglar‘dan
anlasilacagi tlizere sadece bir veri seti kullanildiginda en iyi sonucu Linked Data tabanl
Model ve DBLP++ veri seti ile aliyoruz. Eger veri setimiz de akademisyene ait bir makale
varsa, akademisyenin her 3 ilgi alanindan yaklasik 2 tanesini, yani %61 oraninda bilinen
ilgi alanlarini tespit edebiliyoruz.

Eger DBLP++ verisinin yaninda ACM, IEEE Kkiitiiphanelerine ait veri setini de dahil
edersek de bu oranin %66’ya kadar ¢ikmis oldugunu goriiyoruz. Ayrica ACM, IEEE
kiitliphanelerine ait veri setini DBLP++ veri seti ile beraber kullandigimiz zaman bilinen

ilgi alanlarimi karsilama oraninin artis1 yaninda en az bir makalesi olan akademisyenin

sayisinin da %70’ten (78/111), %79’a (88/111) ¢ikmis oldugunu goriiyoruz.

6.3.2. En iyi (Top-k) Uzmani Bulma Algoritmasi Sonug¢lari

Deng [5]’in yaptig1 ¢alismada kullanilan sorgu kiimesi (query set) En iyi Uzmani Bulma
algoritmamizin degerlendirilmesinde kullanilmistir. Deng calismasinda en iyi uzmanlari
insan giicli kullanarak bulmus daha sonra da algoritmasindan c¢ikan sonuglarla
karsilagtirmistir. Deng’in c¢alismasinda temel aldigi veri seti ve sonucglarimi kendi

modelimizin degerlendirmesinde kullanacagiz.

Sadece DBLP++ verisini ve Benzer ilgi alan1 bulma algoritmasim1 kullandigimizda
“Support Vector Machine” konusu i¢in yapilan siralamada hibrit modelimizin buldugu ilk

bes akademisyen asagidadir:

Akademisyenin Ismi Makale Sayisi Citation Degerleri Toplanm
Massimiliano Pontil 10 13590

Ingo Steinwart 2 8544

Bernhard Scholkopf 4 4907

Edward Y. Chang 19 1643

Thorsten Joachims 8 1091

Tablo 6-10 DBLP++ ve Benzer Ilgi alan1 Bulma Algoritmasi kullanarak “Support Vector
Machine” konusunda bulunan ilk 5.
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Deng’in algoritmasi ile “Support Vector Machine” basligi icin ilk bes akademisyen:

Akademisyenin siralamasi ve ismi

1 Bernhard Scholkopf
2 Vladimir Vapnik

3 Alex J. Smola

4 Ingo Steinwart

5 Thorsten Joachims

Tablo 6-11 Deng’e gore “Support Vector Machine” bagligi icin ilk 5 akademisyen

Tablo 6-10 ve Tablo 6-11°1 inceledigimiz de sadece DBLP++ ve benzer ilgi alan1 bulma
algoritmasin1 kullandigimizda ilk 5 igerisindeki 3 en iyi uzmanin bizim algoritmamiz

tarafindan da bulundugunu goriiyoruz.

Bulunan isimler “Bernhard Scholkopf”, “Ingo Steinwart” ve “Thorsten Joachims” bize
algoritmamizin %60 oraninda belirlenmis en 1iyi uzmanlar1 tespit edebildigini

gostermektedir.

Bulunamayan isimlerden “Vladimir Vapnik™i inceledigimizde DBLP++’da kendine ait
sadece bir makale bulundugunu ve bu makalenin alintilanma degerinin 8 oldugunu
goriiyoruz. Bu sebeple “Vladimir Vapnik™ i¢in sadece DBLP++ verisinin degerlendirildigi
ve Benzer ilgi alan1 bulma algoritmamizin kullanildigr durumda basarisiz bir degerlendirme

yapilmistir.

Fakat daha sonra Baglik Tabanli modelimiz ve Linked Data tabanli Semantik Web
modelimiz uygulandiginda “Vladimir Vapnik” i¢in basart oranmin arttig1 tespit

edilmektedir. Baslik tabanli modelimiz de ilgi alanlar alt kiimesi i¢in Tablo 4-17 kontrol

edilebilir.

DBLP++ verisi ile “Vladimir Vapnik” i¢in “Support Vector Machines” i¢in bulunan

sonuglar:
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Makale Bashgi Tigi Alam

Alintilanma

1  Large margin vs. large volume in transductive learning Learning

8

Tablo 6-12 “Vladimir Vapnik” i¢cin DBLP++ veri setinde bulunan makaleler

ACM ve IEEE verisi ile “Vladimir Vapnik™ i¢in “Support Vector Machines” i¢in Benzer

ilgi alan1 bulma algoritmasi kullanilarak bulunan sonuglar:

1  Makale Bashgi Tgi Alam Alntilanma
2 Prior knowledge in support vector kernels Learning 224
3 A training algorithm for optimal margin classifiers Learning 3463
4  Measuring the VC-dimension of a learning machine Learning 193
5  Support-Vector Networks Learning 7105
6  Support vector density estimation Learning 81

7  Support vector regression with ANOVA decomposition kernels  Learning 61

8 Using support vector machines for time series prediction Learning 132
9  Discovering informative patterns and data cleaning Learning 179
10 Local learning algorithms Learning 331
11 Three remarks on the support vector method of function Learning 2401

estimation

Tablo 6-13 “Vladimir Vapnik™ i¢in ACM ve IEEE veri setinde bulunan makaleler

Baglik tabanli Modelimiz ile “Vladimir Vapnik™ i¢in “Support Vector Machines” igin

Benzer ilgi alan1 bulma algoritmasi kullanilarak bulunan sonuglar:

Makale Bashg Iigi Alam Alintilanma
1 Incorporating Invariances in Support Vector Learning Support Vector 184
Machines.
2 Support Vector Regression Machines. Support Vector 583
3  Support Vector Method for Function Approximation, Support Vector 992
Regression Estimation and Signal Processing.
4  Parallel Support Vector Machines: The Cascade SVM. Support Vector 138
5 Model Selection for Support Vector Machines. Support Vector 219
6  Support Vector Method for Multivariate Density Estimation. Support Vector 78
7  Support vector machines for spam categorization. Support Vector 732
8 Support vector machines for histogram-based image Support Vector 680
classification.
9  Predicting Time Series with Support Vector Machines. Support Vector 511
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Makale Bashgi Iigi Alam Alintilanma

10 The Support Vector Method. Support Vector 19

11 Prior Knowledge in Support Vector Kernels Support Vector 224

12 Support Vector Clustering. Support Vector 577

13 Learning with Rigorous Support Vector Machines. Support Vector 14

14 A Support Vector Clustering Method. Support Vector 59

15 Bounds on Error Expectation for Support Vector Machines. ~ Support Vector 322

16 Choosing Multiple Parameters for Support Vector Support Vector 1147
Machines.

17 Gene Selection for Cancer Classification using Support Support Vector 2295
Vector Machines.

18 Principles of Risk Minimization for Learning Theory. Learning 185

19 An overview of statistical learning theory. Learning 1521

20 Learning Curves: Asymptotic Values and Rate of Learning 38
Convergence.

21 Boosting and Other Machine Learning Algorithms Learning 3955

22 Learning using hidden information (Learning with teacher).  Learning 4

23 A new learning paradigm: Learning using privileged Learning 14
information

24 Local Learning Algorithms. Learning 331

25 Large Margin vs. Large Volume in Transductive Learning. Learning 8

26 Learning hidden information: SVM+. Learning 258

27 Measuring the VC-Dimension of a Learning Machine Learning 193

28 A Training Algorithm for Optimal Margin Classifiers classifier 3463

29 Automatic Capacity Tuning of Very Large VC-Dimension classifier 193
Classifiers.

30 Support vector machines for histogram-based image classification 680
classification.

31 Gene Selection for Cancer Classification using Support classification 2295

Vector Machines.

Tablo 6-14 “Vladimir Vapnik” i¢in DBLP veri setinde bulunan makaleler

Yukaridaki tablolar1 inceledigimizde ( Tablo 6-12,Tablo 6-13 ve Tablo 6-14) sadece Baglik

Tabanli modelimizi veya sadece Linked Data tabanli Semantik Web modelimizi

kullandigimizda akademisyenlere ait tiim verileri kullanamadigimiz ve degerlendirmemizin

saglikli olmadigin1 ortaya koyan oOrneklerden bir tanesini gormiis oluyoruz. Hibrit

modelimizin verimliligi iste bu asamada kendini gdsteriyor.

Hibrit modelimiz kullanildiginda siralamamiz degismesine ragmen ilk 5 ismin yine 3

tanesinin algoritmamiz tarafindan tespit edilmis oldugunu goriiyoruz. Deng’in ilk 5’inde

yer alip bizim buldugumuz ilk 5’e giremeyen kisilerin sadece DBLP++ kullanilarak
siralamas1 bulunan “Vladimir Vapnik (29/34) ve Alex J.Smola (22/34) *dan” farkli olarak
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siralamanin en sonlarinda degil hemen 9. ve 10. olarak siralamada yer aldiklarim

goruyoruz.

Akademisyenin Ismi Citation Degerleri Toplami Siralama
Vladimir Vapnik 37351 1
Massimiliano Pontil 37330 2
Bernhard Scholkopf 30002 3
Thorsten Joachims 28906 4

John Shawe-Taylor 28856 5

Ingo Steinwart 18438 9

Alex J. Smola 14906 10

Tablo 6-15 Hibrit modelimizin biitiin veri setleri ile ¢galismasi sonucunda “Vladimir
Vapnik” i¢in alinan sonuglar

Tablo 6-15’den da goriilecegi iizere Deng’in 34 akademisyen igerisinden buldugu “Support
Vector Machines” konusunda en iyi 5 akademisyenin 3’i de bizim ilk 5’imizde yer
almistir. Deng’in buldugu ilk 5 akademisyenin hepsi bizim siralamamizda da ilk 10’a girme

basarisini gostermistir.

Bu ilk bes i¢in %6011k bir basariyken, 5 akademisyenin hepsinin ilk 10 da yer almas1 %50
basar1 olarak yorumlanabilir. Bu da Semantik Web tabanli verilerden yola c¢ikarak
uzmanlarin ilgi alanlarinin rahatlikla bulunabilecegini ve bu uzmanlik alanlarindan yola

cikilarak siralama yapilabilecegini gostermistir.
Alintilanma degerleri agisindan baktigimizda da bazi yazarlarin ¢ok sayida makale

yazdiklar1 ama bu makalelerden fazla sayida alint1 yapilmadigindan dolay1 algoritmamizda

geri siralarda yer aldig1 goriilmektedir.
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Model Yazarin Ismi Makale Sayis1  Alntilan Degeri  Siralamasi

Bashk Tabanh Model Edward Y. 24 1497 24
Chang

Linked Data tabanh Edward Y. 24 3506 24

Semantik Model Chang

Bashk Tabanh Model Ingo Steinwart 5 18438 9

Linked Data tabanh Ingo Steinwart 14 9410 9

Semantik Model

Tablo 6-16 Makale alintilanma degerleri ve yazar siralamasi

Tablo 6-16‘dan goriilecegi lizere Edward Y. Chang (24/34), Ingo Steinwart’tan (9/34) fazla

sayida makale yazmasimma ragmen Agirlikli Dil Modelimizden dolayr siralama da

Steinwart’in gerisinde yer almaktadir.

Diger sorgular1 da kostugumuz zaman benzer sonuglarla karsilagmaktayiz:

Deng’in “Information extraction” baghigi i¢in kostugu sonuglari Tablo 6-17 Deng’in

caligmasinda information extraction‘den gérmekteyiz.

Akademisyenin siralamasi ve ismi

AW N =

5

Ellen Riloff

Dayne Freitag
Stephen Soderland
Raymond J. Mooney
Andrew McCallum

Tablo 6-17 Deng’in ¢aligmasinda information extraction i¢in sonuglar

Akademisyenin siralamasi ve  Makale Sayisi Citation Toplam
ismi

1  Ellen Riloff 2 1375

2 Daniel S. Weld 4 628

3  Oren Etzioni 5 548

4  Stephen Soderland 1 420

5  Andrew McCallum 4 278

Tablo 6-18 Bizim ¢alismamizin benzer ilgi alan1 bulma algoritmasi olmadan Information

extraction i¢in buldugu sonuglar
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Information Extraction konusu i¢in benzer ilgi alanlar1 bulma algoritmasi olmadan Deng’in
sonuglar1 ile bizim sonug¢larimiz %60 oraninda uyusmaktadir. Yani Deng’in siralamasinda
20 akademisyen arasindan ilk 5’e giren akademisyenlerden 3 tanesi bizim siralamamizda

dailk 5 ‘e girmistir.

Akademisyenin siralamasi ve ismi

Ronen Feldman

Ellen Riloff

Dayne Freitag

Daniel S. Weld

Raymond J. Mooney

Tablo 6-19 Bizim ¢alismamizin benzer ilgi alan1 bulma algoritmasi ile Information
extraction i¢in buldugu sonuclar

N WK -

Benzer ilgi alan1 bulma algoritmamizla segilen basliklar1 Tablo 4-17°den goriilebilir.

Information Extraction konusu i¢in Benzer ilgi alan1 bulma algoritmasi uyguladigimiz
zaman Deng’in sonuglartyla yine %60 oraninda uyusmus oldugumuzu goriiyoruz. Fakat bir
onceki ornegimizde oldugu gibi Benzer ilgi alan1 bulma algoritmas1 uyguladigimizda Tablo
6-17°da Deng’in listesinde olup bizim listemizde yer almayan kisilerin siralamalarinin 3
kisinin i¢inde olmayan Raymond J. Mooney (19/20) ve Dayne Freitag (18/20)’in ¢ok
gerilerde yer aldigin1 goriiyoruz. Ancak Benzer ilgi alan1 bulma algoritmasi kullanilarak
listeye giremeyen iki kisinin Andrew McCallum (8/20) ve Stephen Soderland (9/20) daha

mantikli ve makul olan 6n siralarda yer aldigin1 goriiyoruz.

Akademisyenin siralamasi ve ismi
Deiter Fensel

James A. Hendler

Katia P. Sycara

Amit P. Sheth

Ian Horrocks

Tablo 6-20 Deng’in ¢calismasinda Semantik Web icin sonuglar
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Akademisyenin Makale Sayisi Alntilanma Toplam

siralamasi ve ismi

Stefan Decker 16
Ian Horrocks 8
Sheila A. Mcllraith 4
Amit P. Sheth 21

Frank van Harmelen 4

3196
2581
2517
1892
1711

Tablo 6-21 Bizim ¢alismamizin benzer ilgi alan1 bulma algoritmasi olmadan Semantik Web

icin buldugu sonuglar

Semantik Web konusu i¢in benzer ilgi alan1 bulma algoritmasi olmadan Deng’in sonuglari

ile bizim sonuglarimiz %40 oraninda uyusmaktadir. Yani Deng’in siralamasinda 20

akademisyen arasindan ilk 5’e giren akademisyenlerden 2 tanesi bizim siralamamizda da

ilk 5 ‘e girmistir.

Akademisyenin Makale Sayisi Alntilanma Toplam
siralamasi ve ismi

Stefan Decker 20 3666

Ian Horrocks 10 2643

Katia P. Sycara 5 2554

Steffen Staab 22 2394

Amit P. Sheth 32 2198

Tablo 6-22 Bizim ¢alismamizin benzer ilgi alani bulma algoritmasi kullanarak Semantik

Web i¢in buldugu sonuglar

Benzer ilgi alan1 bulma algoritmamizla segilen basliklar:

Semantic Web

Ontology
Ontologies
RDF
OWL
Sparql

Tablo 6-23 Semantik Web alt basliklar1
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Konular Siralamalarda Oran Benzer ilgi alam Oran

uyusan Kisi bulma algoritmasi
sayis1 ile uyusan Kisi
sayisi

Semantic 2 %40 3 %60
Web
Boosting 3 %60 4 %80
Information 3 %60 3 %60
Extraction
Computer 3 %060 3 %60
Vision

Tablo 6-24 Deng’in veri setindeki konular ile ilk 5 ve bizim sonuglarimiz i¢in uyusan yazar
sayilar1 ve oranlar

Semantik Web konusu i¢in benzer ilgi alan1 bulma algoritmasi uyguladigimiz zaman da,
yukaridaki orneklerde de gordiigiimiiz gibi Deng’in deney kiimesini kullanarak Deng’in

sonuclartyla %60°1n lizerinde bir oranla uyusmus oldugumuzu goriiyoruz.

Ayrica benzer ilgi alan1 bulma algoritmamizin sonuglara katkisinin pozitif yonde oldugu

burada da goriilebilmektedir.
Buradaki o6rneklerden de ve Tablo 6-24‘den anlasilacagi lizere Deng’in makalesinde yer
verdigi akademisyenlerin siralamasi Benzer ilgi alam1 bulma algoritmasi ve Hibrit

modelimiz sayesinde %60’1n iizerinde bir oranla yakalanabilmektedir.

Bu da bize Tezimizin basinda savundugumuz Uzman Bulma problemine Semantik Web

yaklagimiyla yeterli ve yerinde sonuglar alabildigini gostermistir.
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7. SONUC ve GELECEK CALISMALAR

Onceki yapilan ¢aligmalarda temel alinarak uzman bulma problemi ile ilgili Semantik Web
yaklagimi kullanarak Baslik tabanli model ve Linked Data tabanli Semantik Web modeli

olmak tizere iki farkl1 model gelistirilmistir.

Bu modeller i¢in veri toplamak {izere farkli Semantik Web kiitliphaneleri ¢evrimigi olarak
kullanilmis ve bu iki farkli modelin gergeklestirimi saglanarak performanslari

karsilagtirilmistir.

Linked Data tabanli Semantik Web modelinin sonuglarinin daha iyi performans gosterdigi

tespit edilmistir.

Daha sonra bu iki model temel alinarak en iyi uzman bulma problemi i¢in hibrit bir
yaklagim ortaya konulmus, bu yaklagimin basarisini artirmak i¢in benzer ilgi alan1 bulma
algoritmas1 uygulanmistir. Benzer ilgi alan1 bulma algoritmasinin verimliligi artirdig1 daha
onceki yapilan calismalardaki alinan sonuglarla elde edilen sonuglar karsilastirilarak

gosterilmistir.

Calismalarimizdan ortaya ¢ikan modellerin performans degerlendirmeleri gostermistir ki;
uzman bulma problemi i¢cin Semantik Web verileri kullanilabilir ve bu veriler internetten

klasik yontemlerle toplanan verilere gore daha etkin ve verimlidir.

Ilerde yapilacak caligmalar i¢inde dokumanlar ve sorgular {izerine kurulmus modellerin
haricinde yazar iliskilerini ortaya ¢ikaran SPARQL sorgulari da uzman bulma problemine
dahil edilebilir. Birlikte yazilan makalelerde yazarlar arasi iligki (Co-authorship) ile ayni
konular iizerinde ¢alisan akademisyenler tespit edilebilir. Bunun i¢cin FOAF ontolojisinde

bulunan “relationship:worksWith” alan1 kullanilabilir.

Hirsh (h) index [24] bir akademisyenin tiretkenligini ve verimliligini 6lgmek i¢in kullanilan

bir index olmakla beraber, yazarin en ¢ok atif yapilan makaleleri ve o makalelerin alint1
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sayist ile hesaplanmaktadir. Weighted Language (Agirlikli Dil) modelimizdeki alinti
yaklagim sayis1 gibi bu da bir parametre olarak hesaplama algoritmamiza girebilir. Google

h-index hesaplamasi i¢in bir ara yiiz (API) sunmaktadir.
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Ornek Sonuglar

Ek 1. Veri seti icin elde edilen sonuclar

Akademisyenin Bilinen Ilgi Alanlari Linked Data Tabanh Bashk Tabanh Linked Data Tabanl
Ismi Semantik Web, ACM Arama Semantik Web,
ve IEEE ile DBLP ++ile
Adnan Yazici Intelligent Database Logical classification, OWL, RDF, content-
Systems, Multimedia Design,General,Deducti | constraints, data based retrieval, event
Databases, Fuzzy on and Theorem model, data extraction, fuzziness,
Database Modelling, Proving,Information modeling, database | genetic algorithm,
Design and Analysis Search and applications, object extraction,
of Algorithms, Retrieval,Systems,Datab | databases, ontology, video
Wireless Sensor ase database, model,audio retrieval,
Networks Applications, GENERAL, | education, genetic news broadcasts;
Vision and Scene algorithm, genetic fuzzy classes; query-
Understanding,Knowled | algorithms, index by-
ge Representation structure, example,information
Formalisms and knowledge-based extraction; named
Methods,Multimedia system, model, entity recognition;
Information object-oriented Turkish,Data mining;
Systems,Content data, object- fuzzy association
Analysis and oriented database, rules; fuzzy spatio-
Indexing,Mathematical object-oriented temporal data cube;
Logic,SOCIAL AND databases, association rule
BEHAVIORAL semantic, mining; association
SCIENCES,Clustering,L | reasoning, rule mining
ogical Design,Similarity similarity, spatial comparison
measures,Object- data, spatial criteria,fuzzy object-
oriented databases,Data | databases, video oriented data model,
models,DISCRETE data, video fuzzy set theory,
MATHEMATICS,Applica | database, news uncertain
tions,Languages,Algorith | video, information,computer
ms,Systems and engineering
Information education, online
Theory,Physical education, online
Design,PERFORMANC information
E OF technologies
SYSTEMS,Network certificate
Architecture and program,multimedia
Design,Systems and databases; fuzzy
Software, object-oriented data
model; multimedia
data modeling,Object-
oriented databases,
knowledge-base
systems, uncertainty,
fuzzy set theory,
flexible querying.,
Ahmet Cosar Relational Databases, | Applications and Expert database, Web mining, web
Software Engineering, | Systems,Problem distributed data, usage mining,
Computer Networks Solving, Control distributed session

Methods, and
Search,Information
Search and
Retrieval,Systems,Grap
h and tree search
strategies,Query

database, genetic
algorithm, graph,
mining,
optimization,
optimization
problem, query

reconstruction, agent
simulator and web
topology.,graph
mining, map/reduce,
parallel data mining,
web usage mining,
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Akademisyenin
Ismi

Bilinen llgi Alanlari

Linked Data Tabanh
Semantik Web, ACM
ve |IEEE ile

Baslik Tabanh
Arama

Linked Data Tabanl
Semantik Web,
DBLP ++ ile

formulation,Query
processing,Electronic
Commerce,Languages,
Document
Preparation,Nonnumeric
al Algorithms and
Problems,General,Optim
ization,

optimization, web
usage

web user modeling

Ali Hikmet Dogru

Component based
Software engineering

Design Tools and
Techniques,Software
Management,Managem
ent

service, design
environment,
service-oriented,
system design

Axiomatic Design
Theory, COSEML,
Collaboration
Diagrams.,Requireme
nts specification;
rapid prototyping;
integrated
environments,compon
ent-oriented
development,
methodologies,
object-oriented
methodologies,
process models,

Anne Adams

Privacy,Multi-Media
communications

User
Interfaces,User/Machine
Systems,MANAGEMEN
T OF COMPUTING
AND INFORMATION
SYSTEMS,INFORMATI
ON INTERFACES AND
PRESENTATION (e.g.,
HCI),MODELS AND
PRINCIPLES,Public
Policy Issues,Security
and
Protection,Multimedia
Information
Systems,Privacy,Inform
ation Search and
Retrieval INFORMATIO
N STORAGE AND
RETRIEVAL,Miscellane
ous,Sociology,Human
factors,hebele, OPERATI
NG SYSTEMS,SOCIAL
AND BEHAVIORAL
SCIENCES,DATA
ENCRYPTION,Group
and Organization
Interfaces,Organizationa
| Impacts,Digital
Libraries,Systems and
Information Theory,

trust, compliance,
digital libraries,
health informatics,
multimedia
communication,
privacy, user
needs, user
perspectives,
multimedia,
security

Social exclusion,
communities of
practice, digital
libraries, grounded
theory, social
empowerment,Digital
libraries; User
communities; Social
structures; Usability;
Grounded
Theory,HCI,
academia, clinical,
context of use, digital
libraries, digital library
intermediaries,
grounded theory,
health, user
communities,Digital
library design;
Educational digital
libraries; African
Context of Use;
Cross-cultural
usability, MMORPG,
MUVE, attention,
gaming, immersion,
social worlds,e-
commerce, online
banking, situational
awareness,collaborati
on, cooperation, novel
mechanisms,
trust,grounded theory,
multicasting,
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Akademisyenin Bilinen llgi Alanlari Linked Data Tabanl Bashk Tabanh Linked Data Tabanl
Ismi Semantik Web, ACM Arama Semantik Web,
ve IEEE ile DBLP ++ile
multimedia
communications,
privacy, trust
Asuman Dogag eHealth, B2B Network service, content distributed
Interoperability, Protocols,Distributed management, e- processing;
Semantic Web Systems,Document commerce, distributed workflow
Preparation,Other interoperability, enactment service;
Architecture Styles,User | management coordinated task
Interfaces, COMPUTER- | system, execution; processing
COMMUNICATION management entities; distributed

NETWORKS,Process
Management,Systems,P
hysical Design,Online
Information
Services,Electronic
Commerce,Graph
Theory,Distributed
databases,Graph
algorithms,Query
processing,Database
Machines,Heterogeneou
s
Databases,DATABASE
MANAGEMENT ,Langua
ge
Classifications,Languag
es,Database (persistent)
programming
languages, COMPUTER
S AND
SOCIETY,DOCUMENT
AND TEXT
PROCESSING

systems, metadata,
mobile commerce,
personalization,
semantic, semantic
interoperability,
standards,

heterogeneous
environments;
commercial workflow
systems; workflow
schedulers; failure
resiliency;
performance; block-
structured workflow
specification
language; process
instance distributed
scheduling; system
testing; system
debugging; execution
efficiency;
messages,O00DBMS
kernel
implementation; query
optimization in
OODBMSs; dynamic
function linker;
Graphical User
Interface,Workflow,
Agent, Web,

Internet, XML, XML-
QL, mobile E-
commerce,
personalization,DDL,
DML, E/R model
query languages,
GDBMS, RAP
database machine,
associative
processors, data
models, database
machines, operational
transformations,
schemas, structural
transformations,Electr
onic Healthcare
Record standards,
eHealth,
interoperability,seman
tics; ebXML registry;
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Bilinen llgi Alanlari

Linked Data Tabanh
Semantik Web, ACM
ve |IEEE ile

Baslik Tabanh
Arama

Linked Data Tabanl
Semantik Web,
DBLP ++ ile

Web Ontology
Language (OWL);
semantic web service
discovery,Universal
Business Language
(UBL); eBusiness
interoperability;
Semantics; Business
context; Context
ontology,Electronic
marketplace;
Workflow; Agent;
Extensible Markup
Language (XML);
Common Business
Library
(CBL),graphical user
interfaces, object-
oriented
databases,database
design; Generalized
Expert System for
Database Design;
ESGM; requirement
specification phase;
logical schema;
hierarchical data
model; network data
model; relational data
model; GESDD;
menu-driven system;
database
management
systems; expert
systems; software
tools.,concurrent
transaction execution;
distributed scheduler;
distributed databases;
concurrency control;
distributed database
management
systems; ordering by
serialization numbers;
OSN method; certifier
model; time-interval
techniques; short-
term locks;
serializability;
deadlocks; standard
transaction execution
policy; concurrency;
log classification;
timestamp ordering;
two-phase locking;
complexity analysis;
concurrency control;
distributed
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databases,optimistic
locking technique;
concurrency control;
distributed databases;
optimistic method;
dummy locks; write
sets; validated
transactions;
validation test; short-
term locks; ODL; strict
two-phase locking;
low conflict cases;
strict 2PL;
concurr,personalizatio
n; user profiles; query
indexing; querying
XML documents;
information delivery to
mobile devices,

Ben Adida

security,
privacy,transparency

Document
Preparation,Document
Preparation,Systems,De
sign Tools and
Techniques,Group and
Organization
Interfaces,General,Com
puter and Information
Science
Education,Online
Information
Services,Web-based
interaction,Computer
science education

authentication

web security,barcode,
cryptographic voting,
homomorphic tallying,
paillier cryptosystem,
paper ballot, scratch
surface,phishing, two-
factor authentication,
web security"
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Cem Ersoy Computer Networks; Local and Wide-Area planning, service, Video Surveillance
Wireless Networks; Networks,PROBABILITY | admission control, Sensor Networks;
Sensor Networks AND assignment Fairness; Queue

STATISTICS,Network problem, cellular Management,reliable
Architecture and networks, control, and secure data
Design,PERFORMANC evaluation, integer dissemination;
E OF SYSTEMS,Other programming, wireless hot spots;
Architecture mobile ad, mobile wireless LANs,call
Styles,Models,COMPUT | ad hoc networks, admission control;
ERS IN OTHER mobile channel reservation;
SYSTEMS,PHYSICAL communication, DS-CDMA
SCIENCES AND mobile network, systems,Satellite;
ENGINEERING,Network | model, multicast Routing; Minimum
Protocols,Distributed routing, network flow; Routing set;
Systems,Optimization,N | topologies, LEO; Distributed flow;
onnumerical Algorithms networking, Congestion,Surveillan
and Problems,Simulated | network, path ce; wireless sensor
annealing,Pattern routing, networks; deployment
matching,Centralized performance quality.,
networks evaluation, quality

of service, routing

algorithm, routing

protocol, sensor

network, sensor

networks, tabu

search, wireless

sensor, wireless

sensor network, ad

hoc network, ad

hoc networks,

wireless, wireless

sensor networks

Duo Zhang unified framework, Distributed Artificial classification, graph-based

name disambiguation,
topic modeling

Intelligence,Feature
Measurement,Design
Methodology

databases,
database, graph,
its, language
model, model,
optimization,
network,
probabilistic
framework, texture
classification,
unified framework,

regularization, social
networks, statistical
topic models,digital
library, name
disambiguation,
probabilistic
model,Language
modeling, document
and word graph,
graph structure,
smoothing,digital
library, name
disambiguation, semi-
supervised clustering,
social network
analysis,advisor-
advisee prediction,
coauthor network,

71




Akademisyenin
Ismi

Bilinen llgi Alanlari

Linked Data Tabanh
Semantik Web, ACM
ve |IEEE ile

Baslik Tabanh
Arama

Linked Data Tabanl
Semantik Web,
DBLP ++ ile

relationship mining,
time-constrained
factor graph

Ethem Alpaydin

Machine Learning

Simulation Output
Analysis,PROBABILITY
AND
STATISTICS,Learning,A
pplications,Design
Methodology,Modes of
Computation,Problem
Solving, Control
Methods, and
Search,Clustering,Simul
ation Output
Analysis,Model
Validation and
Analysis,PERFORMAN
CE OF SYSTEMS,Other
Architecture

Styles, Types and
Design
Styles,Digitization and
Image
Capture,Deduction and
Theorem

Proving, MATHEMATICA
L
SOFTWARE,Models,Nat
ural Language
Processing,Scene
Analysis,

color image, color
images, decision
tree, decision trees,
error diffusion, face
recognition, vector
quantization

image colour analysis;
fuzzy error diffusion;
color images;
quantization errors;
dithering operation;
error diffusion
dithering; color
cluster; closest
codebook vector;
error accumulation;
attraction-repulsion
schema; fuzzy
membership function;
mean squared error
values,selective
attention, Markov
models, feature
integration, face
recognition,
handwritten digit
recognition,Machine
learning, classifier
design and
evaluation,
experimental design.,
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Faruk Polat

Autonomous Agents
and Multi-Agent
Systems, Atrtificial
Intelligence

Learning,Distributed
Artificial
Intelligence,Learning,Sy
stems,Relational
databases,Object-
oriented
databases,Logical
Design,Reusable
Software, DATABASE
MANAGEMENT,SOFT
WARE
ENGINEERING,Data
models,Distributed
Systems,Organization
and Design,Information
Search and Retrieval,

planning, case-
based reasoning,
control,
cooperation,
coordination,
databases,
database, dynamic
environment,
dynamic
environments,
evaluation, function
approximation,
gene regulatory
networks,
information system,
multi-agent
reinforcement,
model, object-
oriented data,
object-oriented
database, object-
oriented databases,
optimization,
network, pattern
generation,
problem solving,
query optimization,
regulatory
networks,
reinforcement
learning, schema
evolution,
reasoning,

applications of
autonomous agents
and multi-agent
systems, cooperation
and coordination
among agents, multi-
agent planning,grid
world, heuristic
search, path planning,
real-time search,grid
world, moving target
search, path planning,
predator,probabilistic
boolean networks,
optimal control,
Markov decision
processes,
monitoring,closure,
database system,
message expression,
object algebra
expression, object-
oriented data model,
object-oriented query
language, query
model, total
instances,Algorithms;
Base Classes;
Modification Lists;
Object-Oriented
Databases;
Views,association
rules, CURE
clustering algorithm,
fuzzy sets, data
mining, quantitative
attributes.,learning
(artificial intelligence);
multi-agent systems;
function
approximation;
function
approximation; multi-
agent reinforcement
learning; multi-agent
based domain
independent
coordination
mechanisms;
coordination
information; state
transitions; reward
distribution; region-
wide joint rewards;
Adversarial Food-
Collecting World;
multi-agent
environments,Path
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Planning; Real-Time
Search; Moving
Target Search,PaGE,
differentially
expressed genes,
microarray, pattern
generation, g-
values,algorithms,
data migration, data
re-engineering,
information systems,
object-oriented
databases, relational
databases, unifying
databases,algorithms,
data migration,
forward engineering,
object-oriented
databases,
reengineering of
legacy databases,
relational
databases.,Real-time
search; Path
planning,Reinforceme
nt learning;
Hierarchical
reinforcement
learning; Multiagent
learning,g-values,
significantly
differentially
expressed genes,
microarray, pattern
generation,
PaGE.,Class
hierarchy; Object-
oriented databases;
Reusability; Schema
evolution; Views,
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llyas Cicekli Machine Translation, Programming constraints, text summarization;
Natural Language Languages and databases, lexical cohesion;
Processing, Software,Processors,De | database, text lexical chains,Event
Computational duction and Theorem summarization, Calculus; Web
Linguistics, Logic Proving,Problem video data, video Service Composition;
Programming, Solving, Control database Planning,Inductive
Artificial Intelligence Methods, and logic programming;
Search,Inference Machine learning;
engines,Backtracking,N String
atural Language generalization,Exampl
Processing, MATHEMAT e-based MT; Machine
ICAL learning,
SOFTWARE,Learning,G
ENERAL,
Ismail Hakki Databases, Systems and assignment Knowledge bases;
Toroslu Algorithms, Logic Software,Mathematical problem, deductive databases;

Logic,Information
Search and
Retrieval,Object-
oriented
Programming,Deduction
and Theorem
Proving,Language
Classifications,Inference
engines,Lambda
calculus and related
systems,PROGRAMMIN
G
TECHNIQUES,PROGR
AMMING
LANGUAGES,Applicatio
ns and Expert
Systems,MATHEMATIC
AL
SOFTWARE,Systems,G
ENERAL,Requirements/
Specifications,Office
Automation,Problem
Solving, Control
Methods, and
Search,Nonnumerical
Algorithms and
Problems,Graph Theory

constraints, data
mining, databases,
database, dynamic
programming, its,
mining, multi-
relational data
mining,
optimization,
optimization
problem,
programming
algorithm, protein
structure, protein
structures, query
optimization,
relational data,
relational database,
relational
databases,
resource allocation,
sequence data,
similarity, similarity
search, web usage,

recursive rules;
recursive query
processing; transitive
closure queries
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Kemal Bicakci Systems Biology, General,Combinatorics, trust, cooperation, server-assisted
Machine Learning, DATA STORAGE network, sensor signature, one-time
Bioinformatics, REPRESENTATIONS,S | network, sensor signature, digital

Chemoinformatics,
Data mining,Security

ecurity and Protection

networks, wireless
network, wireless
networks, wireless
sensor, wireless
sensor network,
wireless, wireless
sensor networks,

signature, pervasive
computing.,digital
signature, PMI,
attribute certificate,
revocation, binding
signature
semantics.,Real-time
communication
security, TCP/IP
security, security
management,
network security.,PKI,
public key certificates,
revocation, trust
metrics,authentication
, digital signatures,
hash functions, hash
chains, electronic
commerce, network
security.,digital
signatures,

Lada A. Adamic

social and information
networks,expertise
sharing,online
communities

Systems and Software

knowledge sharing,
network, question
answering, social
network, social
networks

Viral marketing, e-
commerce, long tail,
network analysis,
recommender
systems, word-of-
mouth,CSCW,
expertise finding,
expertise location,
social networks,online
interactions, social
media, social
networks,expertise
finding, help seeking,
knowledge sharing,
online communities,
question answering,
social network
analysis,expertise
finding, expertise
locators, help
seeking, online
communities,
simulation, social
network
analysis,online
communities, social
networks,graph
compression, graph
synopsis,social
influence; diffusion of
innovations; virtual
worlds; social
networks, E-
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commerce,
recommender

systems, viral
marketing,crowdsourc
ing, knowledge
market, learning,
online communities,
question-answer
sites, virtual
communities,
witkey,reputation,
social networks,online
community, question-
answering

Lale Akarun

Computer Vision,
Image Processing,
Computer Graphics

Scene Analysis

belief functions,
classification, color
image, color
images, color
quantization, error
diffusion, expert
system, expert
systems, face
model, face
recognition, feature
extraction, fusion
approach, graph,
language
recognition, model,
network, sensor
network, sensor
networks, shape
recognition, sign
language, wireless
sensor, wireless
sensor network,
wireless, wireless
sensor networks,

Sign language
recognition; hand
gestures; head
gestures; non-manual
signals; hidden
Markov models; belief
functions,image
colour analysis; fuzzy
error diffusion; color
images; quantization
errors; dithering
operation; error
diffusion dithering;
color cluster; closest
codebook vector;
error accumulation;
attraction-repulsion
schema; fuzzy
membership function;
mean squared error
values,selective
attention, Markov
models, feature
integration, face
recognition,
handwritten digit
recognition,Multimoda
I, biometrics,
database, evaluation,
performance,
benchmark, face,
voice, speaker,
signature, fingerprint,
hand, iris
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Mete Kabatepe Data networks and PERFORMANCE OF network fairness, high-speed
telecommunications. SYSTEMS,Network networks, medium
Cellular networks Protocols,PERFORMAN access control
CE OF protocols,
SYSTEMS,Network metropolitan-area
Architecture and networks, optical fiber
Design,Modeling networks, scalability
techniques,Network
topology,Protocol
architecture (OSI
model),PROBABILITY
AND
STATISTICS,GENERAL
Michel Buffa Mobile Robot, Robotics,Vision and knowledge stereo image
semantic web, Scene sharing, ontologies, | processing;
Delaunay Understanding,Scene semantic, semantic | computerised
Triangulation, Analysis,Problem web, navigation;
Robotics Solving, Control navigation; image

Methods, and Search,

matching; mobile
robots; path planning;
robot vision;
calibration; weakly-
calibrated stereo
perception; vision
system; autonomous
navigation; stereo
perception; rover
navigation; weakly
calibrated stereo
images; epipolar
geometry; image
rectification; point
matching; relative
point elevation;
reference plane;
projection images;
vision module;
complete navigation
system; shape
indicator; appropriate
steering directions;
unstructured outdoor
environments;
wheeled rover,Web
2.0, Wiki, ontology,
semantic web, social
tagging,semantic
web; social network
analysis; graph
representations
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Michel E. Adiba Database Systems, Office cooperation, data mobile transactions;
Object-Oriented Automation,Database base, data bases, databases; mobility;
Database Systems, Applications,Systems,Lo | data warehouse, transaction execution;
Database gical Design,Parallel database system, atomicity;
Management Architectures,Application | database, consistency; isolation;
Systems s and Expert distributed data, durability
Systems,Semantics of heterogeneous
Programming data, management
Languages,Language system,
Classifications,Program management
ming Languages and systems, medical
Software,Deduction and | data, model,
Theorem application
Proving,Languages,Mat | development,
hematical Logic,Formal
Definitions and Theory,
Nihan Kesim Semantic Web, Event | Vision and Scene service, databases, | Event Calculus; Web
Cigekli Calculus, Multimedia Understanding,Knowled | database, Service Composition;

databases

ge Representation
Formalisms and
Methods,Multimedia
Information
Systems,Content
Analysis and Indexing

monitoring system,
network, semantic,
semantic web,
semantic web
services, video
data, video
database, web
service, web
services, boundary
detection

Planning,data mining,
k-means clustering,
power quality, power
quality
event,Inductive logic
programming;
Machine learning;
String generalization
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Oguz Ergin processors,computer PERFORMANCE OF dynamic error correcting codes
architecture,microarch | SYSTEMS,GENERAL,T | scheduling, (ecc), narrow values,
itecture,performance ypes and Design instruction parity generation,low-
of systems Styles,Other scheduling complexity datapath,
Architecture low-power design,
Styles,Design reorder buffer, short-
Aids,Microprogram lived values,low-
Design power comparators,
Aids,Design,Single Data superscalar
Stream datapath,instruction
Architectures,Process packing, issue queue,
Management,General,P low power,variation-
erformance Analysis and tolerant design,
Design Aids,High-Speed processor
Arithmetic,Nonnumerical architectures,
Algorithms and performance and
Problems,Multiple Data reliability, impact of
Stream Architectures VLSI on system
(Multiprocessors), design,Low-power
design, compiler,
energy efficiency,
microarchitecture,
register file,Issue
queue, instruction
packing, low
power,Superscalar
processors, register
file optimization,
precise interrupts
Osman Abul Data Distributed Artificial clustering, probabilistic boolean
Mining,Bioinformatics, | Intelligence,Machine databases, networks, optimal
Machine Learning Learning database, control, Markov

evaluation, function
approximation,
moving object,
moving objects,
multi-agent
reinforcement,
model, pattern
generation,
performance
evaluation,
reinforcement
learning,

decision processes,
monitoring,learning
(artificial intelligence);
multi-agent systems;
function
approximation;
function
approximation; multi-
agent reinforcement
learning; multi-agent
based domain
independent
coordination
mechanisms;
coordination
information; state
transitions; reward
distribution; region-
wide joint rewards;
Adversarial Food-
Collecting World;
multi-agent
environments,PaGE,
differentially
expressed genes,
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microarray, pattern
generation, g-
values,g-values,
significantly
differentially
expressed genes,
microarray, pattern
generation
Peter Aczel Symbolic Logic, MISCELLANEOUS,Misc | set theory Constructive set
Dependent Type ellaneous,Graph theory;
Theory, general Theory,Mathematical Exponentiation
topology Logic,Specifying and axiom,Final Universe;
Verifying and Reasoning Process; Coalgebra;
about Labelled; Transition
Programs,Software/Prog System; CCS; CSP
ram
Verification,Semantics of
Programming
Languages,Deduction
and Theorem
Proving,Studies of
Program Constructs
Selim Aksoy Computer Segmentation,Database evaluation, image Graph theoretic

vision,Statistical and
structural pattern

recognition,Machine
learning,Data mining

Applications,Design

Methodology,Information

Search and

Retrieval,Clustering,Sce

ne Analysis

retrieval, mining,
object detection,
remote sensing,
similarity, similarity
measure, similarity
measures, training

clustering; Content
based image retrieval;
Image clustering;
Image grouping,data
fusion, decision tree
classifiers, land cover
analysis, missing
data, remote sensing,
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Sibel Adali multimedia database Simulation Support trust, government, Multimedia
systems, information Systems,Systems, Types | information system, | databases;
integration. semantic of Simulation,Multimedia | multimedia Multimedia
web Information presentation, presentations,informa
Systems,Online multimedia tion integration; meta-
Information presentations, search; relational
Services,General,Langu | network, parallel algebra; early
ages and simulation, returns,temporal
Systems,Database simulation, social constraint reasoning,
Applications,Nonproced network, social multimedia
ural networks, storage presentations,collabor
languages,INFORMATI system, ative quality
ON INTERFACES AND multimedia, assessment, user
PRESENTATION (e.g., type detection, user
HCI),INFORMATION type model,city
STORAGE AND government, county
RETRIEVAL,Multimedia government, digital
databases,DISCRETE government,
MATHEMATICS,Clusteri information system,
ng,Content Analysis and youth services,city
Indexing,Information government, co-
Search and design, collaboration,
Retrieval PATTERN communication,
RECOGNITION,Query cooperative design,
formulation,Processors, county government,
Network digital government,
Protocols,Group and information system,
Organization Interfaces, participatory design,
user-centered design,
youth services
Sibel Tari Computer vision, Applications,Design classification, level set methods;

Differential Equations,
Variational methods
and axis morphology

Methodology,Segmentat
ion,Vision and Scene
Understanding,Feature
Measurement,Miscellan
eous,Multimedia
Information Systems

context, model,
similarity

PDEs and variational
methods; curve
evolution; shape
representation; shape
decomposition
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Sumalatha Adabala | Computer Systems, PERFORMANCE OF computing, access control, grid
Computational Grids, SYSTEMS,Large and security issues, environments, grid
Data Medium ("*Mainframe") security security, Unix access

Placement,Security

Computers,Local and
Wide-Area
Networks,SOFTWARE
ENGINEERING,Super

(very large)

computers, COMPUTER-

COMMUNICATION
NETWORKS,Security

and Protection,Systems

and
Software,Information
Search and Retrieval,

model

Tolga Can

Bioinformatics,
Statistical Methods

Nonnumerical
Algorithms and
Problems,Information
Search and
Retrieval,LIFE AND
MEDICAL
SCIENCES,Design
Methodology

classification,
context, marketing ,
network, random
walk, random
walks, similarity,
video sequences

protein classification;
SCOP; decision
trees,bag-of-features,
copy detection,
keyframe extraction,
story and media
tracking, tree
approach

Tugrul Dayar

Performance
modelling and
analysis, scientific
computing,
bioinformatics,
computer networks.

Numerical Algorithms

and Problems,Modes of
Computation,PROBABIL

ITY AND

STATISTICS,Numerical

Linear Algebra,,Local
and Wide-Area
Networks

service, network,
queueing network,
queueing networks

Markov chains;
Kronecker products;
reordering; grouping;
lumping; block
iterative methods;
multilevel methods;
preconditioned
projection
methods;,Multilevel
methods; multigrid;
aggregation-
disaggregation;
Markov chains;
Kronecker-based
numerical
techniques,Closed
queueing network;
Phase-type service
distribution;
Kronecker
representation;
Network
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decomposition; Fixed-
point iteration;
Multilevel method,
Zehra Cataltepe Machine Learning Learning,General,Knowl | classification, Feature Selection;
edge Representation model Stable Feature

Formalisms and
Methods

Selection; Stability;
MRMR (Minimum
Redundancy
Maximum
Relevance),Co-
training; Random
Subspace Methods;
RASCO;
mRMR,Biological
Sequence Analysis;
Optimal and
Information Theoretic
Syntactic
Classifcation; Peptide
Classification;
Sequence
Processing; Syntactic
Pattern Recognition
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Ek 2. Aktor Ontolojisi,
http://www.aktors.org/ontology/portal

Asagida aktor ontolojisi i¢in yararlanilan 6zellikler (property) bulunmaktadir:

RESEARCH AREAS

<owl:Class rdf:ID="Generic-Area-Of-Interest">
<rdfs:comment>A generic class to specify generic areas for research
or business initiatives. For instance, the area in which a project is
situated</rdfs:comment>
<rdfs:subClassOf rdf:resource="&support;Intangible-Thing"/>
<rdfs:isDefinedBy rdf:resource="&base;"/>

</owl:Class>

AUTHOR

<owl:0bjectProperty rdf:ID="has-author">
<rdfs:domain>
<owl:Class>
<owl:unionOf rdf:parseType="Collection">
<owl:Class rdf:about="#Information-Bearing-Object"/>
<owl:Class rdf:about="#Publication-Reference"/>
<owl:Class rdf:about="#Technology"/>
<owl:Class rdf:about="#Method"/>
</owl:unionOf>
</owl:Class>
</rdfs:domain>
<rdfs:range rdf:resource="#Generic-Agent"/>
<rdfs:isDefinedBy rdf:resource="g&base;"/>
</owl:0ObjectProperty>

TITLE
<owl:DatatypeProperty rdf:ID="has-title">
<rdfs:subPropertyOf rdf:resource="&support;has-pretty-name"/>

<rdfs:isDefinedBy rdf:resource="&base;"/>
</owl:DatatypeProperty>

FULL NAME

<owl:DatatypeProperty rdf:ID="full-name">
<rdfs:domain rdf:resource="#Person"/>
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